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摘  要：湖泊地形作为地理环境的核心要素，在地理研究中具有多维度的重要意义，尤其在地表过程中对水文及水动力过程模

拟研究具有关键性的影响。传统大型湖泊地形数据获取手段投入大、耗时长、更新周期慢，因此有必要研究一种基于卫星遥感

数据快速获取湖泊地形的方法。本文基于陆地卫星（Landsat）遥感影像与实测高程数据，采用随机森林算法（RF）反演鄱阳

湖枯水期局部地形。针对地形特征的空间非平稳性及预测残差的空间自相关性，融合地理加权回归（GWR）与普通克里金法（OK）

对反演结果进行优化，并对其误差进行分析。结果表明：（1）相比 RF，地理加权回归随机森林克里金混合模型（GWR-RF-OK）精

度明显提高，两个研究区实测高程与反演高程的决定系数（R
2
）均上升，平均绝对误差（MAE）和平均相对误差（MRE）均下降。

（2）混合模型在土地覆盖类型单一的裸滩区和土地覆盖类型相对复杂的鄱阳湖南矶湿地国家级自然保护区（以下简称南矶湿地

区）都有较好的反演效果，R
2
分别为 0.71、0.56，MAE 分别为 0.34m、0.35m，MRE 分别为 5.26%、3.06%。经分段分析，模型在

地形高程大于 10m 的区域反演效果更佳。（3）地形起伏程度和土地覆盖类型会影响反演精度，地形平缓区域误差显著小于陡峭区

域，同类地表覆被在土地覆盖类型单一区域的地形反演精度明显优于多种土地覆盖类型混合区域。 
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Abstract: Lake topography is a fundamental component of the geographical environment, with broad significance 

in geographical research and foundational influence on surface processes—particularly in hydrological and 

hydrodynamic modeling. However, conventional methods for acquiring bathymetric data in large lakes are often 

costly, time-consuming, and updated infrequently, underscoring the need for efficient satellite-based approaches 

to map lake topography. This study developed a hybrid modeling framework to invert dry-season topography in 

Lake Poyang by integrating Landsat imagery and measured elevation data using a Random Forest (RF) algorithm. 

To address spatial non-stationarity in topographic features and autocorrelation in prediction residuals, we further 

combined Geographically Weighted Regression (GWR) with Ordinary Kriging (OK) to optimize inversion 

accuracy and analyze associated errors. The results indicate that: (1) the hybrid GWR-RF-OK model significantly 

outperformed the standalone RF model, with higher coefficients of determination (R²) and lower mean absolute 

error (MAE) and mean relative error (MRE) between measured and predicted elevations in two study areas; (2) 
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the hybrid model performed well in both a bare beach area with homogeneous land cover and the more complex 

surface cover of the Nanji Wetland National Nature Reserve, achieving R² values of 0.71 and 0.56, MAE of 0.34 

m and 0.35 m, and MRE of 5.26% and 3.06%, respectively. Segmented analysis revealed better performance in 

areas where elevation exceeds 10 m; (3) inversion accuracy was influenced by topographic roughness and land 

cover heterogeneity, with smaller errors occurring in gently sloping areas and those with uniform land cover 

compared to steep or mixed-cover terrain. These findings support the utility of remote sensing-based hybrid models 

for efficient and accurate lake topographic mapping. 

Keywords: Topographic inversion；Remote sensing；Geographically Weighted Regression；Random Forest model；Kriging；

Lake Poyang 

 

湖泊地形作为自然地理环境的重要组成部分，在现代地理研究中具有重要的基础及实践意义。其形态

特征不仅塑造了湖泊生态系统的空间格局，更为水文循环和水动力过程提供了基础载体[1]。从科学研究到

工程实践，湖泊地形数据的精确获取与分析已成为理解水域环境演变、预测水资源动态的核心切入点。然

而，获取湖泊地形的传统方法，如人工勘测、船载声呐探测等，虽精度高，但难度大，成本高，更新周期长
[2]。卫星遥感技术具有长时序、大范围、高效率的监测特点，是识别地物信息的有效手段，在浅水湖泊和潮滩

的地形获取方面具有很大优势[3]。 

鄱阳湖作为中国最大的淡水湖泊和长江流域最大的通江湖泊，其地形变化不仅影响区域生物多样性与生

态稳定性，更关乎全国生态环境变化[4]。受五河、长江来水来沙以及采砂、围垦和水库修建等人类活动影响，

鄱阳湖地形发生了不同程度的变化，湖泊面积和库容也随之改变，影响其调节径流和调蓄洪水的能力[5]。泥

沙淤积、流水冲刷以及人为干扰使得鄱阳湖地形复杂，勘测面临较大的挑战。政府机构于 1980、1998 和 2010

年对全湖地形进行勘测[6]，于 2020 年对典型断面进行勘测[7]，实测数据更新周期长达十余年。地形数据的滞

后，不仅影响水文与水动力模型的精度，而且制约相关研究的开展。有学者利用 ICESat-2 测高数据重建鄱

阳湖湖床地形，但该卫星于 2018 年发射，此前数据缺失，而且存在覆盖间隙大、处理过程复杂等问题[8]。

因此，探索一种基于遥感技术的新方法对鄱阳湖地形进行估算，作为实测数据更新周期之间的补充十分必要。 

大型吞吐性湖泊水域辽阔，除通江水域外，季节性淹没洲滩分布着多样植被和泥滩[9]，全湖尺度的地

形研究难以精准刻画不同地表覆盖区域的地形分异特征，因此需开展分区研究以揭示内部差异。目前水下

地形的研究多利用光谱特征与水深之间的关系，通过反演水深来获取水下地形，但在浑浊的水域效果不佳
[10]。湖滩、潮滩的研究则主要利用水边线法[11, 12]和淹水频率法[13, 14]获取地形，当前针对鄱阳湖的地形研

究也多基于此开展[15, 16]，但这两种方法需要获取不同时期的多幅遥感影像，提取的地形等高线可能不一

致[17]，而且局部区域提取的边界存在重合，受到不同日期水位差异的影响，反演后的湖区边界会出现高低

水位交叉现象，产生较大误差[4]。有学者基于单幅遥感影像，建立地形高程与光谱反射率之间的线性或非线

性的关系模型反演地形。例如，陶旭等[18] 和李静等[19] 基于滩地含水量随时间推移与高程呈负相关的关系，

建立高程与光谱反射率之间的模型反演了江苏地区的潮滩地形。另有研究基于地表覆盖类型随高程变化，

且其光谱特征各异的原理，利用光学遥感影像反演地形，Panagiotou E 等[20] 据此生成了希腊大部分地区

的 DEM，Bergsma EW 等 [21]据此估算了美国北卡罗莱纳州达克地区浅海水深和沿岸地形。这些研究表明

遥感影像光谱和地形高程之间存在着复杂的关系。但水下地形易受泥沙含量、水质影响，滩地地形则受地

表土地覆盖类型等多种因素制约，地形反演的精度提升遭遇瓶颈。 

随着计算机技术快速发展和大数据时代来临，具备强大数据处理与预测能力的机器学习算法在地形反

演领域得到了广泛的关注[22-24]。其中，随机森林算法凭借其能够精准捕捉复杂变量间的非线性关系、较强的

抗过拟合能力、较高的运算效率等特点，在地形反演方面具有极大优势[25, 26]，被广泛应用于地形研究[27, 28]。

然而，利用机器学习模型进行大范围空间上的预测时，往往难以厘清观测目标之间可能存在的空间相关性，

将地理坐标、空间权值等作为特征因子结合机器学习建模是目前有效的解决方法[29, 30]。已有研究将空间分析

模型和机器学习模型结合，在水深[31]、生物量[32]、降水[33]，土壤有机碳[34]等领域的估测中取得了优于单

一模型的效果。但以往湖泊、浅海的地形反演多着眼于地形与遥感波段之间的相关性而鲜少关注特征因子间



 

的空间关系，将机器学习模型和空间模型相结合以估测湖泊地形的研究很少见。鉴于此，本文基于光学遥感

影像和实测高程数据，结合地理加权回归、随机森林算法与普通克里金法，分析鄱阳湖内部两个不同区域

的高程与遥感影像波段关系，开展局部地形研究。旨在构建地形高程反演模型，以期补充实测地形更新周

期之间的数据空白，为鄱阳湖水文水动力数值模拟提供局部地形数据参考，服务于相关研究。 

1研究区概况与数据来源 

1.1研究区 

鄱阳湖（115°49′E~116°46′E，28°24′N~29°46′N）位于长江中下游南岸，江西省北部，湖盆自

南向北，由东到西倾斜，湖底较平坦，江西省内修、赣、抚、信、饶五河来水经鄱阳湖调蓄后由湖口注入长

江，是典型的大型吞吐性浅水湖泊，具有“丰水为湖，枯水是河”的独特自然地理特征[35]。考虑到鄱阳湖范

围较大，不同土地覆盖类型对地形反演的影响可能不同，本文选取了鄱阳湖枯水期同一日的裸滩区和土地覆

盖类型相对复杂的鄱阳湖南矶湿地国家级自然保护区（以下简称南矶湿地区）作为研究区，如图 1 所示（主

图波段组合为红、绿、蓝波段，子图波段组合为短波红外、近红外和蓝波段）。 

 

图 1 研究区 

Fig.1 Study area 

1.2数据收集与处理 

本文使用的数据主要包括光学遥感影像和实测地形数据，如表 1 所示。由于现有实测数据年份（2010 年）

的限制，使用的遥感影像数据是从美国地质调查局（United States Geological Survey，USGS) 官网

（http://glovis.usgs.gov/）获取的鄱阳湖 2010 年 1 月 14 日 Landsat 5 TM Collection2 Level2 影像数据，遥感影

像云量<5%，空间分辨率为 30m。2010 年实测地形高程数据比例尺为 1：10000，来源于江西省水文局。所有

的空间数据均使用 WGS84 坐标系和 UTM 投影(50 N 区)。 

获取的 Level 2 级遥感影像已完成几何校正、辐射定标和大气校正，在 ENVI5.6 中使用 Band Math 工具



 

计算归一化差异水体指数（Normalized Difference Water Index，NDWI）[36]，公式（1），提取水体(NDWI>0)，

获得水陆划分结果，提取出当日的通江水域并剔除。然后利用南矶湿地矢量数据和裸滩矢量数据，裁剪出两

个研究区。 

  (1) 

式中： 、 分别指绿色波段、近红外波段的反射率。  

本文使用的是 Lai 等[37]在鄱阳湖二维水动力模型中格网化的地形高程数据，其与遥感影像匹配的具体步

骤为：首先在 ENVI5.6 中提取出两个研究区遥感影像的各波段反射率，然后在 ArcGIS10.8 中提取出研究区

中鄱阳湖二维水动力模型的每一个格网的质点坐标及其相应高程，再将遥感影像各波段反射率提取到每一个

点，得到每一个点对应的高程和光谱值。 

表 1 研究数据 

Tab.1 Research data 

数据 时间 精度 来源 

LT05_L2SP_121040_20100114_20200825_02_T1 2010/1/14 30m 美国地质调查局 

实测地形数据 2010 1：10000 江西省水文局 

2方法 

2.1特征选择 

Landsat5 TM 遥感影像共 7 个波段，分别是：蓝色波段 B1（0.45-0.52μm）,绿色波段 B2（0.52-0.60μm），

红色波段B3（0.60-0.69μm），近红外波段B4（0.76-0.9μm），短波红外波段B5(1.55-1.75μm),热红外波段B6(10.40-

12.5μm)，短波红外波段 B7(2.08-2.35μm)。本文选择 Landsat5 TM 的 6 个波段，即 B1-B5 和 B7 波段作为模型

的特征变量。 

2.2模型构建 

2.2.1 随机森林算法 随机森林算法(Random Forest，RF)是由 Breiman[38]于 2001 年提出的以决策树为学习机

器的集成学习算法，其主要思想是通过构造大量独立的决策树，然后对每一棵树的输出结果进行集成，具有

较强的泛化能力和数据处理能力。随机森林的参数设置尤为重要，因此采用网格搜索自动优化法对模型进行

参数调整，以获得最优的模型参数，并且采用 Hold-out 验证法对模型进行训练和测试。 

2.2.2 地理加权回归法 地理加权回归（Geographically Weighted Regression, GWR）是 Brunsdon 等[39]提出

的一种考虑空间非平稳性的回归方法，公式（2）。它通过空间距离和空间核函数来衡量地理位置的临近性，

可以反映每个样本的地形高程与光谱特征之间的相关性，并将其表示为空间权值，权重值通过高斯核函数

计算得出。将两个研究区的波段信息分别输入 GWR 模型构建空间矩阵，使用 K 最近邻算法（KNN）为

每个波段计算空间权值，作为 RF 模型新增的自变量。较小的 K 值可以更好地捕捉局部特征，因此将 K

设置为 5。 

  (2) 

其中, 是样本的位置， 是残差项，假设它服从 随机分布。此外， 是常数项， 是位

置 处的回归系数。 

2.2.3 普通克里金插值法 克里金插值法(Kriging Interpolation)是由 OLIVER 等[40]提出的一种利用已知点

的权重值来对未知点进行预测的插值方法。本文使用的是普通克里金法(Ordinary Kriging，OK)，它假设空

间数据属性值具有平稳性和自相关性，属性值在每个空间位置上的数学期望都是同一个常数，计算公式如

（公式 3）。采用径向量函数（RBF）结合常数核的复合核函数，利用 GWR-RF 模型训练样本中预测值和

实测值之间的残差进行训练建模，然后利用训练好的模型对测试集数据进行空间插值预测，将预测的残差

加到 GWR-RF 模型的初始预测值上，得到优化后的预测值。 



 

  (3) 

式中： 为点的预测值; 为 位置测量值的权重; 为 位置的测量值; 为数据点个数。 

2.2.4 GWR-RF-OK 模型 混合模型集成了三种算法的优势，它分别利用了 GWR 的空间非平稳性建模能

力、RF 的非线性拟合能力和抗过拟合能力，以及 OK 对空间自相关残差的优化能力，以克服机器学习模

型在处理复杂空间问题时的局限性。传统全局回归方法假定变量关系在空间上恒定，这与现实情况往往不

符，为解决该问题， GWR 引入了空间权重矩阵，基于距离衰减原则为每个位置生成一套局部回归系数，

从而将原始遥感波段转化为能够反映其局部空间重要性的新特征。RF 则凭借其强大的非线性拟合能力，

处理地形高程与遥感波段间复杂的映射关系，它将 GWR 生成的空间特征与原始波段一同输入，构建更精

确的地形预测模型，GWR 为 RF 提供“空间语境”，而 RF 负责解析该语境与地形之间的复杂关系。尽管

GWR-RF 模型性能优异，但其预测残差常具有空间自相关性，OK 作为一种地统计方法，可通过变异函数

量化并插值残差的空间结构，捕捉 RF 未解释的细微空间变异，从而进一步提升地形反演的精度。利用

GWR-RF-OK 算法进行地形反演的过程如图 2 所示，模型构建的所有操作均在 python3.11.6 中完成。 

 
图 2 技术路线图 

Fig.2 Technical Roadmap 

2.3评价指标 

采用决定系数（R2)，平均绝对误差（MAE）和平均相对误差 (MRE)作为评价指标，见公式 4。     

  (4) 

式中， 为反演模型的预测值， 为实测值， 为实测值的均值， 为样本数量。 

3结果与分析 

3.1地形高程与光谱反射率的关系 

使用皮尔逊相关系数法分别计算了两个研究区地形高程与遥感影像波段之间的相关性，如图 3 所示。 

实测地形高程 Landsat5 TM C2L2 影像 

提取波段反射率 

样本点 

随机森林模型 

普通克里金优化 

30% 

精度评价 

提取点坐标及其高程 地理加权回归 

70% 

特征因子空间权值 



 

对于裸滩区，B4 是最优特征因子，与地形高程相关性为 0.5891，这是因为近红外波段对土壤含水量和粘

土矿物含量的变化比较敏感，与前人研究相符[7]。对于南矶湿地区，B1 贡献率最大，相关性为 0.3591，

这可能是由于该区域水域面积较大，B1 波段对水体有较强的穿透能力，可以获得更多水下信息。但所有

特征的重要性都相对偏低，这可能是由于该区域土地覆盖类型相对复杂所致[41]。由于选取的特征因子较

少，所以全部用于模型构建。 

 

图 3 特征因子相关性 

Fig.3 Correlations of characteristic factors 

3.2模型性能比较 

在裸滩区随机选取 1886 个样本点，南矶湿地区随机选取 2316 个样本点，其中 70%作为训练数据，30%

作为验证数据。模型产生了 162 种可能的参数组合，总共训练了 810 次，以保证模型的稳定性和准确性。

模型训练得到的两个研究区最优参数如表 2 所示。 

表 2 最优模型参数 

Tab.2 Optimal model parameters 

        参数 

研究区 
sample max_depth 

Max_ 

features 

min_samples 

_leaf 

min_samples 

_split 
n_estimators 

裸滩区 1886 10 Sqrt 2 5 500 

南矶湿地区 2316 10 Sqrt 3 5 100 

为了验证所构建模型的有效性，本文采用 R2、MAE、MRE 以及反演高程与实测高程的范围对比，比较

了 RF 和 GWR-RF-OK 模型在两个研究区的性能，见表 3。 

表 3 不同模型在两个研究区的反演精度 

Tab.3 Inversion accuracy of different models across two study areas 

反演效果 模型 R2 MAE（m） MRE（%） 
实测高程范围

（m） 

反演高程范围

（m） 

裸滩区 
RF 0.34 0.61 9.89 

0.73~11.6 
4.26~10.99 

GWR-RF-OK 0.71 0.34 5.26 2.07~11.56 

南矶湿地区 
RF 0.32 0.48 4.14 

5~15.52 
10.46~12.98 

GWR-RF-OK 0.56 0.35 3.06 6.19~14.18 

对于裸滩区，RF 模型的 R2 为 0.34，MAE 为 0.61m，MRE 为 9.89%。GWR-RF-OK 的 R2为 0.71，MAE

为 0.34m，MRE 为 5.26%。相比于 RF 模型， GWR-RF-OK 模型的 MAE 下降了 29.17%，MRE 下降了 47.24%。

裸滩区的实测高程范围为 0.73~11.6m，RF 模型、GWR-RF-OK 模型的预测高程范围分别为 4.26~10.99m、

2.07~11.56m，GWR-RF-OK 模型预测的高程范围更接近实测值。对于南矶湿地区，RF 模型的 R2为 0.32，MAE

为 0.48m，MRE 为 4.14%。GWR-RF-OK 的 R2为 0.56，MAE 为 0.35m，MRE 为 3.06%。相比于 RF 模型，



 

GWR-RF-OK 模型的 MAE 下降了 27.08%，MRE 下降了 26.09%。南矶湿地区的实测高程范围为 5~15.52m，

RF 模型、GWR-RF-OK 模型的预测高程范围分别为 10.46~12.98m、6.19~14.18m，显然 GWR-RF-OK 模型预

测效果更佳。相较于单一模型， GWR-RF-OK 模型在裸滩区和南矶湿地区的反演 R 均上升，误差均下降。虽

然两个模型预测的高程范围均小于实测高程范围，在最大值和最小值处的预测结果都有偏差，但是混合模型

在最值处的预测效果更接近实测值，表明 GWR-RF-OK 模型在地形高程反演方面具有更高的精度。 

3.3鄱阳湖地形反演评价 

3.3.1 地形高程反演结果分析 裸滩区 R2为 0.71，MAE 为 0.34m，MRE 为 5.26%，南矶湿地区 R2 为 0.56，

MAE 为 0.35m，MRE 为 3.06%。由表 3 可知，虽然混合模型反演结果在高程最值，尤其是最小值处存在偏

差，但整体而言精度较高。将 GWR-RF-OK 模型应用于两个研究区，反演结果见图 4。裸滩区地形高程呈现

由湖滩向入江水道逐渐降低的变化趋势，其中地形最高处在区域南部，最低处位于北部入江水道沿岸。南矶

湿地区地形最高处位于中西部靠近湖泊边缘的一侧，呈现由西南向东北降低的整体趋势，但其西部的入湖河

道沿岸和西南部蝶形湖区域的高程明显低于四周。两幅地形高程反演图能够较好地反映两个研究区的高程变

化趋势，基本符合当地地形分布特征。 

 

图 4 实测地形（左）与反演地形（右）：裸滩区（a~b）和南矶湿地区（c~d） 

Fig.4 Measured topography (left) vs. inverted topography (right): (a~b) Bare Flat Area; (c~d) Nanji Wetlands 

3.3.2 地形高程分段精度评价 为了分析 GWR-RF-OK 模型在鄱阳湖不同高程范围的反演效果，以 5m 为间

隔，分段统计两个研究区的验证集在不同高程范围内的平均相对误差和平均绝对误差，对不同高程段的反演

结果进行评价。 



 

 

 

表 4 不同研究区地形高程分段误差 

Tab.4 Segmented terrain elevation errors across two study areas 

    研究区 

 误差 
裸滩区 南矶湿地区 

高程（m） <5 5~10 >10 5~10 >10 

样本点（个） 15 448 103 37 658 

MRE（%） 63.03 4.19 1.52 20.41 2.65 

MAE（m） 1.44 0.32 0.16 1.84 0.32 

从表 4 可知，裸滩区，5m 高程以下的区域反演效果最差，MRE 和 MAE 分别为 63.03%和 1.44m，误差

在 5m 以上区域大幅减小，在 5~10m 高程范围内，MRE 和 MAE 为 4.14%和 0.32，相比于高程小于 5m 的区

域，分别下降了 93.35%和 77.78%。误差在 10m 以上的区域达到最小，MRE 和 MAE 分别为 1.52%和 0.16m。

南矶湿地区，模型在 10m 高程以上区域反演精度大幅提升，MRE 和 MAE 在高程 10m 以下的区域分别为

20.41%和 1.84，误差过大的原因可能和裸滩区高程 5m 以下区域一致，与样本点过少有关。在 10m 以上高程

范围降至 2.65%和 0.32m，分别下降了 87%和 83%。整体而言，GWR-RF-OK 模型在两个研究区的 MRE 和

MAE 都是随高程的增大而减小，就高程大于 5m 的范围而言，裸滩区的反演效果显著优于南矶湿地区，而且

两个研究区在高程 10m 以上范围的 MRE 和 MAE 都更小，反演效果更优，而鄱阳湖滩地高程多在 12~17m 之

间[42]，这进一步证明了本文所提方法在鄱阳湖局部地形估测方面的可行性。 

3.3.3 不同土地覆盖类型的地形高程反演评价 南矶湿地区的土地覆盖类型较为复杂，但主要是水体、泥滩

和植被三类。为了分析模型在不同土地覆盖类型的反演效果，通过目视解译，基于 GEE 平台，使用 2010 年

1 月 14 日 Landsat 5 TM Collection2 Level2 影像数据完成南矶湿地区地表覆盖的监督分类（水体、泥滩和植

被）。其中 70%的样本作为训练集，30%作为测试集， 分类的 Kappa 精度为 0.85，总体精度为 0.90，分类结

果具有较高的精度。将其与当日的遥感影像（波段组合为 7、4、1）进行对比，如图 5 所示，分类结果与当日

实际土地覆盖类型具有较高的一致性，可以作为南矶湿地区不同土地覆盖类型高程反演评价的支撑数据。 

 

图 5 南矶湿地区土地覆盖类型分类与遥感影像对比图 

Fig.5 Comparison of land cover classification and remote sensing imagery in Nanji Wetlands 



 

表 5 不同土地覆盖类型地形高程反演精度对比 

Tab.5 Comparison of topographic elevation inversion accuracy across different land cover types 

土地覆盖类型 样本点（个） MAE（m） MRE 高程范围（m） 

水体 700 0.31 2.85% 6.5~14 

植被 700 0.41 3.53% 6~15.24 

泥滩 700 0.61 5.45% 6~15.52 

将地形高程点数据与各类地表覆盖矢量数据在 ArcGIS 中进行相交处理，得到各土地覆盖类型中的地

形高程样本点。为了避免因样本量的差异而影响精度，分别在不同土地覆盖类型中都随机选取 700 个样

本点，计算了不同土地覆盖类型的 MAE 和 MRE。如表 5 所示，反演地形高程与实测地形高程具有较高

的一致性，水体、泥滩和植被区域的 MAE 分别为 0.31m、0.61m 和 0.41m，MRE 分别为 2.85%、5.45%和

3.53%。所构建的模型在水体、泥滩、植被区域反演地形高程均表现出较高的精度，这表明所提方法既能

有效应用于包含多种不同土地覆盖类型的区域，也能有效应用于同一区域内不同的土地覆盖类型。与水体

相比，植被覆盖区的地形反演精度略低，这可能是由于反演得到高程是植被表面高度，而非地面真实高程，

但此区域多为低矮的草本植被，对反演精度影响较小。泥滩区的误差较大，这可能是由于其介于水体和植

被的过度地带，空间分布离散且面积较小，导致模型反演精度较低。 

3.3.4 地形高程反演误差分析 为了更好地分析 GWR-RF-OK 模型反演鄱阳湖局部地形的效果，利用实测地

形高程的验证点，分别对裸滩区和南矶湿地区的地形反演的残差进行分析。由图 6 可知，两个研究区的残差

分布都比较集中，主要分布在±1m 之间，在此范围内，裸滩区的残差占比为 91.33%，南矶湿地区占总数的

91.8%，其中裸滩区和南矶湿地区分别有约 84%、76%的离散点的残差介于-0.5~0.5m 之间。表明，GWR-RF-

OK 模型在预测鄱阳湖局部地形高程时，裸滩区的反演效果优于南矶湿地区，虽两个研究区中有小部分区域

反演效果不佳，但绝大部分区域的误差均在可接受范围内。 

 

图 6 残差柱状图 

Fig.6 Histogram of residuals 

 

裸滩区有 4.1%的区域误差超过 2m，其中 1.4%的区域残差差值超过 3m。南矶湿地区有 1.4%的离散

点残差差值超过 2m。为了探究误差产生的原因，分别对两个研究区的残差空间分布进行分析。图 7 表明，

裸滩区残差差值大于 2m 的区域零散分布在入江水道沿岸，西北部、中部和南部靠近水体的极小部分区域反

演误差较大，差值大于 1m。0.5~1m 的残差差值主要集中分别于南部。裸滩区残差整体空间分布相对规律，

主要沿鄱阳湖入江水道分布。这可能是由于利用 NDWI 剔除通江水域时，水体与非水体的界定不够清晰，

在提取裸滩区光谱特征时，囊括了部分水体信息，反演结果受到了水体干扰。此外，土壤干湿度也会影响

反演结果，靠近入江水道的区域土壤湿度相对较大，湿润土壤比干燥土壤吸收更多的电磁波，导致在可见

光、近红外波段反射率明显降低，导致这部分区域反演效果不佳。南矶湿地区残差差值大于 2m 的区域零

星分布在西部、南部，大于 0.5m 的区域主要分布在西南部，此外，在除东北部外的整个南矶湿地区都有



 

零散分布，残差空间分布较为离散。不难发现，残差大的区域主要分布在不同土地覆盖类型的相邻区域。

为了探究其误差产生原因，在裸滩区随机抽样 700 个样本点与南矶湿地的泥滩区进行比较。结果表明，南

矶湿地区的泥滩区域（R2：0.37，MAE：0.61，MRE:5.45%）比土地覆盖类型单一的裸滩区（R2：0.56，

MAE：0.37，MRE:5.74%）的精度低，这可能是由于南矶湿地区水体、泥滩、植被交错分布，在不同土地

覆盖类型的相邻区域，遥感影像无法精确地提取地物特征，较为复杂的土地覆盖类型影响了波段反射率提

取的准确度，从而降低了模型在此区域的反演精度。 

 

图 7 残差空间分布图 

Fig.7 Spatial distribution of residuals 

为了进一步确定两个研究区误差产生的原因，分别在裸滩区和南矶湿地区选取 2 个断面，对比分析

反演地形和实测地形。图 8 为两个研究区断面所在的位置，对比验证结果见图 9。不难发现，地形平缓处

的高程反演误差较小，在地形陡峭的区域，高程反演误差较大。表明模型在大部分平缓区域的反演精度较

高，但在地形起伏大的复杂区域仍需提高精度。 

 

图 8 研究区及验证横断面位置 

Fig.8 Study areas and checked cross-section 

4讨论 

GWR-RF-OK 混合模型在估测鄱阳湖枯水期的季节性洲滩的土地覆盖类型单一区域和较复杂区域的

地形时均表现出较高的精度。与利用水边线法和淹水频率法研究湖泊地形高程的方法相比，通过地形高程



 

数据与单幅遥感影像的光谱信息反演鄱阳湖局部地形高程，既降低了数据获取难度，又避免了提取多幅遥

感影像水体时可能产生的误差。与直接利用 ICESat-2 卫星数据构建地形高程相比，基于更成熟的光学卫

星遥感，数据的获取和预处理更便捷，可应用的空间范围更大。ICESat-2 卫星在其发射（2018 年）之前

的数据缺失，而光学遥感拥有丰富的存档数据，可应用的时间范围更长。理论上当研究区域没有发生大的

地物覆盖类型和高程变化时，所提方法适用于其他所有具有光学遥感数据年份枯水期的地形高程反演。然

而，本文仅基于枯水期单一时相数据构建模型，模型在平水期、丰水期的适用性有待进一步探究。此外，

由于现有实测地形数据年份的限制，为了实现遥感影像和实测数据的精准匹配，本文只采用了 Landsat5 

遥感影像，它无法反映小于 30m 的微型地貌特征，对于陡峭地形，会因变化范围小于 30m 而无法被有效

区分。在所提方法中，Landsat 数据可以被其他类似的更高分辨率的遥感数据代替，如 Sentinel-2 数据，也

可以增加其他类型的遥感数据和光学遥感数据一起作为特征变量，如 Sentinel-1 数据，以提升地形反演精

度。 

 

图 9 地形精度验证的断面对比 

Fig.9 Comparison of measured and extracted cross-sections 

以往在反演地形高程时，多数研究仅对单一地表覆被地区的地形或海拔进行估算[43-45]。本文考虑到土

地覆盖类型不同的问题，在具有多种土地覆盖类型的区域以及区域内的水体、植被和泥滩区域均获得良好

的地形反演精度，表明所提方法在不同的土地覆盖类型都获得良好的预测性能，可以预测季节性洲滩和浅

水的地形高程。然而，由于遥感光谱波段无法穿透浑浊水体到达水底，也无法穿透植被到达地面，所以此

方法在浑浊水域和高大植被覆盖区的预测精度可能不如人意，如何提高此方法在浑浊水域和高大植被覆

盖区域的反演精度有待进一步研究。另外，在提取水体时仅使用 NDWI，未考虑低矮草本等植被可能因绿

光反射低、近红外反射高导致 NDWI 假阳性（即 NDWI>0 但实际为植被），在后续研究中，可引入归一化

植被指数（NDVI）进行联合判别，以减少此类误判。 

研究的地区为湖泊季节性洲滩，地形相对平坦。理论上，所提出的方法可以应用于其他高程差异较小

的地区。但当所提方法应用于其他具有不同土地覆盖类型和高程特征的地区时，需要对模型参数进行调

整，所选的特征重要性也可能会发生变化。此外，两个研究区中样本点少的高程段误差最大，样本点的数

量可能会影响模型的精度，过少的样本点反演的地形高程精度明显低，因此在未来研究中应尽可能多地选

择样本点以避免这一问题。 



 

与 RF 模型相比，GWR-RF-OK 混合模型在反演鄱阳湖裸滩区和南矶湿地区的地形高程时都表现出更

高的精度，与现有研究侧重反演单一地表覆被的地形高程相比，所提方法在不同地表覆被下具有较高的精

度和令人满意的鲁棒性，为估测湖泊局部地形高程提供了一个补充方法。但本文只使用了随机森林模型，

在未来工作中，可以应用不同的机器学习模型或深度学习模型进行研究，以进一步提高反演精度。 

5结论 

通过耦合地理加权回归、随机森林算法和普通克里金法，本文提出了一种反演鄱阳湖局部地形高程的

新方法，可以得出以下结论： 

1）相较于单一模型，GWR-RF-OK 混合模型既考虑了地形高程与遥感影像光谱的空间异质性，又考

虑了它们之间复杂的相关性，有效地提高了地形高程的反演精度。 

2）地形高程数据可以直接用于鄱阳湖洲滩地形的反演，混合模型在土地覆盖类型单一和相对复杂的

区域均取得了较高的反演精度。通过分段分析发现，模型在 10m 以上高程范围的反演效果更佳，在鄱阳

湖地形反演方面具有极大可行性。 

3）利用遥感技术研究出露水面的湖滩地形时，地形起伏和土地覆盖类型会影响反演结果，在地形起

伏大和不同土地覆盖类型相邻区域，会产生较大的误差。地形平缓区域误差显著小于陡峭区域，同类地表

覆被在土地覆盖类型单一区域的地形反演精度明显优于多种土地覆盖类型混合区域。 
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