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基于多特征参数的 ＯＭＩ遥感产品气溶胶分类研究
———以广东省为例

郑仰成１，２，３，黎丽莉４，王云鹏１，２

（１．中国科学院广州地球化学研究所有机地球化学国家重点实验室，广州 ５１０６４０；

２．中国科学院深地科学卓越创新中心，广州 ５１０６４０；３．中国科学院大学，北京 １０００４９；

４．仲恺农业工程学院资源与环境学院，广州 ５１０２２５）

摘要：为了解决气溶胶分类精度低和特征参数冗杂的问题，基于 ＯＭＩ（ＯｚｏｎｅＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ）遥感产品的气
溶胶特征参数，利用随机森林算法，将广东省２０１４年的气溶胶类型划分为沙尘型气溶胶（ＤｅｓｅｒｔＤｕｓｔ，ＤＳＴ）、生物
质燃烧型含碳气溶胶（ＣａｒｂｏｎａｃｅｏｕｓＡｅｒｏｓｏｌｓＡｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈＢｉｏｍａｓｓＢｕｒｎｉｎｇ，ＣＲＢ）和硫酸盐型城镇－工业气溶胶
（Ｓｕｌｆａｔｅ－ｂａｓｅｄＵｒｂａｎ－ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌＡｅｒｏｓｏｌｓ，ＳＬＦ）３种类型．并统计分析随机森林以及特征参数的重要性，将分类结果
的空间分布与ＯＭＩ气溶胶类型产品的空间分布进行对比．结果表明：（１）随机森林算法仅需少量训练样本点即可
达到９７％以上的总体分类精度．（２）通过计算不同气溶胶特征参数在随机森林分类过程中的重要性高低，得到重
要性排名前六的特征参数依次为α指数、ＵＶＡＩ、ＲＩ３８８、ＲＩ３５４、ＳＳＡ５００、ＡＡＯＤ５００，表明在分类过程中，气溶胶粒径分布
和吸收能力起到了最关键的作用．（３）３种气溶胶类型的空间分布显示，ＳＬＦ型气溶胶为广东省最主要的气溶胶
类型；ＤＳＴ型和ＣＲＢ型气溶胶在珠三角地区占比最高，在粤东、粤北地区的占比最低．
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　　大气中的气溶胶粒子通过散射、吸收太阳辐射
和形成云凝结核等方式来影响全球气候变化［１］．不
同类型气溶胶之间的光学属性、成分以及粒径分布

有所差异，因此，不同类型的气溶胶也会给气候带来

不同程度的影响［２］．沙尘型气溶胶的粒径分布较
大，有较强的散射能力，会降低地表的能见度［３］．生
物质燃烧型含碳气溶胶的粒径分布较小，但由于吸

收性成分含量较高，此类气溶胶表现出较强的辐射

吸收能力；大量的生物质燃烧型含碳气溶胶会影响

云的微物理性质，甚至影响生物地球化学循环［４］．
因此，对不同的气溶胶类型进行有效的区分，有助于

进行气溶胶源解析、改善气溶胶光学模型、减少卫星

观测气溶胶的不确定性［５］．
传统的监测和分析气溶胶类型的方法主要基于

地面的监测站点，这种监测分析方法受限于监测站

点的数量以及空间分布，因此，地面站点的监测数据

无法反映真实的气溶胶空间分布情况［６］．遥感技术
具有监测范围大、覆盖时间长的特点，在气溶胶的监

测分析中起到了不可或缺的作用，利用卫星遥感数

据可以进行广覆盖、长时间序列的气溶胶监测［７－９］．
利用遥感数据进行气溶胶分类，其原理是提取描述

气溶胶的消光、吸收、散射、折射和粒径分布等各种

气溶胶特征参数．不同种类的气溶胶的各项特征参
数互有差别，因此，可以通过特征参数区分不同的气

溶胶类型［４，１０－１１］．
目前已有许多大气遥感卫星发布了气溶胶相关

的产品，为气溶胶的监测和分析发挥了重要的作用．
ＯＭＩＡｕｒａＡＥＲ是美国国家航空航天局（Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＳｐａｃｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）公布的
一组近紫外型气溶胶产品，该产品由搭载在Ａｕｒａ卫
星上的 ＯＭＩ（ＯｚｏｎｅＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ）传感器观
测数据反演得到，包含多项气溶胶特征参数以及气

溶胶类型产品［１２］．对ＥＯＳ－Ａｑｕａ卫星上的一氧化碳
指数（ＣａｒｂｏｎＭｏｎｏｘｉｄｅＩｎｄｅｘ，ＣＯＩ）和ＯＭＩ上的近紫
外型气溶胶指数（ＵｌｔｒａｖｉｏｌｅｔＡｅｒｏｓｏｌＩｎｄｅｘ，ＵＶＡＩ）进
行阈值分析，可得到 ＯＭＩ的 ３种气溶胶类型产品：
沙尘型气溶胶（ＤｅｓｅｒｔＤｕｓｔ，ＤＳＴ）、生物质燃烧型含
碳气溶胶（ＣａｒｂｏｎａｃｅｏｕｓＡｅｒｏｓｏｌｓＡｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈＢｉｏ
ｍａｓｓＢｕｒｎｉｎｇ，ＣＲＢ）和硫酸盐型城镇－工业气溶胶
（Ｓｕｌｆａｔｅ－ｂａｓｅｄＵｒｂａｎ－ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌＡｅｒｏｓｏｌｓ，ＳＬＦ）．这３
类气溶胶类型产品已得到广泛运用，对气溶胶空间

特征研究、源解析及气溶胶光学模型的改善起到了

重要的作用［１３－１５］．但是，ＣＯＩ数据和ＵＶＡＩ数据来自
２颗不同的卫星，时间分辨率与空间分辨率均存在
差异，无法满足数据融合的需求，部分像元点无法反

演得到气溶胶类型的数据．因此，本研究以广东省
为研究区，在不使用 ＣＯＩ辅助数据条件下进行气溶
胶类型的反演，从而提高气溶胶类型产品的空间覆

盖度，拟为广东省的气溶胶源解析和排放源控制提

供科学参考．

１　研究数据与方法

１．１　研究数据
以广东省（２０°１３′Ｎ～２５°３１′Ｎ，１０９°３９′Ｅ～

１１７°１９′Ｅ）为研究区域，采用 ＯＭＩ的气溶胶产品进
行研究．ＮＡＳＡ的近紫外型气溶胶产品由不同年份
获取的地表反射率及其反演得到的气溶胶产品构

成，其中ＯＭＩＡｕｒａＡＥＲ为２００４年８月至今的气溶胶
产品．该产品的时间分辨率为９８．８ｍｉｎ、空间分辨率
为１３ｋｍ×２４ｋｍ，２个用于获取地表反射率的波段
分别为３５４、３８８ｎｍ，并由这２个波段反演得到一个
５００ｎｍ波段的产品．该卫星为极地轨道卫星，观测
范围可以覆盖全球所有区域，本研究仅选用覆盖研

究区域内的像元点进行研究．
在ＯＭＩＡｕｒａＡＥＲ产品中，有多个用于反映气溶

胶不同物理属性的气溶胶特征参数，其中可被用于

气溶胶分类的气溶胶特征参数包括：

（１）气溶胶吸收光学厚度（ＡｅｒｏｓｏｌＡｂｓｏｒｐｔｉｏｎ
ＯｐｔｉｃａｌＤｅｐｔｈ，ＡＡＯＤ）：描述气溶胶对太阳辐射的消
光作用中吸收的部分，取值范围为０～１．

（２）气溶胶光学厚度（ＡｅｒｏｓｏｌＯｐｔｉｃａｌＤｅｐｔｈ，
ＡＯＤ）：描述气溶胶对太阳辐射的总消光能力，取值
范围为０～６．

（３）单向散射反照率（ＳｉｎｇｌｅＳｃａｔｔｅｒｉｎｇＡｌｂｅｄｏ，
ＳＳＡ）：描述气溶胶的吸收和散射的相对大小，ＳＳＡ
值越大，则说明该气溶胶的散射能力强于吸收能力，

取值范围为０～１．
（４）复折射指数（ＲｅｆｒａｃｔｉｏｎＩｎｄｅｘ，ＲＩ）：由实部

和虚部组成，其中实部描述气溶胶的散射能力，虚部

描述气溶胶的吸收能力．ＯＭＩＡｕｒａＡＥＲ产品仅提供
了ＲＩ的虚部，取值范围为０～１．
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（５）近紫外型气溶胶指数（ＵｌｔｒａｖｉｏｌｅｔＡｅｒｏｓｏｌ
Ｉｎｄｅｘ，ＵＶＡＩ）：反映吸气溶胶吸收能力的强弱．吸收
性气溶胶的ＵＶＡＩ呈现正值，且吸收性越强ＵＶＡＩ值

越高，而非吸收性气溶胶的ＵＶＡＩ呈现负值．取值范
围为－２～３．

（６）α指数（ＡｎｇｓｔｒｏｍＥｘｐｏｎｅｎｔ）：通过２个波段

（３８８ｎｍ和５００ｎｍ）的ＡＯＤ产品计算得到，反映气
溶胶粒径分布的大小．气溶胶粒径分布越大，则 α
值越小，反之则越大．取值范围为０．５～２．０．

（７）经纬度：每个像元点的经度和纬度坐标，数
值范围为广东省的经纬度范围．

本文使用上述所有气溶胶特征参数作为训练数

据，包括 ＡＡＯＤ（
!

为 ３５４、３８８、５００ｎｍ）、ＡＯＤ（
!

为

３５４、３８８、５００ｎｍ）、ＳＳＡ（
!

为 ３５４、３８８、５００ｎｍ）、ＲＩ
（
!

为３５４、３８８ｎｍ）、ＵＶＡＩ、经纬度以及 α指数共计
１５个特征参数；以ＯＭＩＡｕｒａＡＥＲ自带的气溶胶类型

产品作为标签数据，利用随机森林算法对广东省气

溶胶类型进行监督分类．ＺＨＥＮＧ等［１６］曾使用 Ｋ－

ｍｅａｎｓ聚类算法，结合 ＡＯＤ、ＵＶＡＩ和 α指数３种气

溶胶特征参数对２０１０年广东省气溶胶类型进行非
监督分类．为形成长时间序列研究，本研究的时间段

选取２０１４年，探讨不同的分类方法及特征参数选取
对气溶胶分类的影响．选取数据集中所有产品质量合
格，各特征参数没有异常值的像元点共计５３８８２个，

其中：ＳＬＦ型气溶胶占比最高（８４．３％），共有４５４０４
个像元点；其次是 ＤＳＴ型气溶胶占比（１２．３％），有

６６２９个像元点；ＣＲＢ型气溶胶占比最低（３．４％），有
１８４９个像元点．

１．２　研究方法
在使用ＯＭＩ气溶胶产品的特征参数进行气溶

胶分类的过程中存在 ２个问题：（１）如何在多种特

征参数中挑选出最适合分类的特征参数及其组合，

使得分类结果的精确度和计算性能满足研究需求．

（２）已有研究使用的分类模型大多是基于阈值分类
法，即在特征参数上确定一个阈值，以区别不同的气

溶胶类型．然而，这个阈值大多由历史经验数据给

出，而且不同地区的气溶胶的物理特征有所差异，在

一个地区所确定的阈值并不能广泛地运用到其他区

域进行分类．
本文利用随机森林算法进行气溶胶分类，探讨

适用于气溶胶分类的特征参数及其组合．随机森林
算法［１７］是一种分类速度快、分类准确率高的监督分

类算法，已用于解决土地覆盖类型分类、植被覆盖度

估算、农作物识别和用水总量影响因素解析等问题，

并取得了良好的效果［１８－２４］．在分类过程中，利用随
机森林算法可以得到不同特征参数的重要性，可根

据重要性的高低对气溶胶的各项特征参数进行排

序，从而挑选其中重要性最高的特征参数．此外，随
机森林并不会显式地给出一个具体的分类阈值，而

是根据不同的训练数据得到不同的模型，泛化性能

要高于传统的阈值分类法．
随机森林由多棵决策树构成，每棵决策树会随

机选取样本数据及气溶胶特征参数，得到一个预测

的气溶胶类别，然后由多棵决策树进行众数投票，选

取得票最多的预测类别作为随机森林的预测结果

（图１Ａ）．在决策树中，用Ｇｉｎｉ指数来衡量数据集的
不确定性，Ｇｉｎｉ指数值越大，则表示数据集的不确定
性越大．决策树的分类过程即是通过不断分割训练
样本，从而降低样本数据集 Ｇｉｎｉ指数的过程．对于
整个样本数据集Ｄ，其Ｇｉｎｉ指数为：

　　ＧｉｎｉＤ( )＝１－
３

ｋ＝１

Ｃｋ
Ｄ( )

２

， （１）

其中，ｋ＝１，２，３，代表有３种气溶胶类型（ＤＳＴ、ＣＲＢ
和ＳＬＦ）；Ｃｋ是指每个类的样本数．

根据特征参数 Ａ，将数据集 Ｄ分割成２个子数
据集（Ｄ１和 Ｄ２），则在特征参数 Ａ的条件下，数据集
Ｄ的Ｇｉｎｉ指数为：

　ＧｉｎｉＤ，Ａ( ) ＝
Ｄ１
Ｄ
ＧｉｎｉＤ１( ) ＋

Ｄ２
Ｄ
ＧｉｎｉＤ２( )， （２）

即数据集 Ｄ在特征参数 Ａ条件下的 Ｇｉｎｉ指数可以
用２个子数据集的Ｇｉｎｉ指数来表示．通过寻找最优
的阈值，使数据集的Ｇｉｎｉ指数在分割成子数据集后
降至最低，在子数据集中尽量只包含属于同一个类

的样本点．利用数据集Ｄ和子数据集 Ｄ１、Ｄ２在特征
参数Ａ条件下的 Ｇｉｎｉ指数之差来衡量特征参数 Ａ
的重要性．

在每棵决策树中，每个节点代表一个样本数据

集．计算每个节点的 Ｇｉｎｉ指数，如果 Ｇｉｎｉ指数高于
阈值，则代表该节点的不确定性过高，需要继续分裂

以降低不确定性；如果 Ｇｉｎｉ指数低于阈值，则代表
该节点是一个稳定的分类结果，可以停止分裂，形成
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一个叶子结点．如果所有叶子结点不再分裂，即决
策树不再成长，则输出该决策树，再继续随机选取不

同的样本点和气溶胶特征参数构建新的决策树，直

到决策树的数量达到要求（图１Ｂ）．
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图１　气溶胶分类流程图
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｅｒｏｓｏｌｔｙｐｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　在随机森林算法中，使用特征参数重要性来衡
量每个特征参数在分类过程中作出的贡献大小．在
决策树中，当１个节点分裂为２个子节点后，数据集
被分为２个确定度更高的子集，衡量不确定性的
Ｇｉｎｉ指数也相应减小．如果一个特征参数能够降低
的不确定性越多，则其分类效果越好，重要性也越

高．将每个特征参数的重要性进行归一化，使其重
要性之和为１．

在随机森林的参数设置中，决策树的数量为

１００棵．由于标签数据仅有 ３种类别（ＤＳＴ、ＣＲＢ、
ＳＬＦ），而用于分类的特征数量有１５个，为了防止每
棵树的分裂深度过大，将最大叶子结点数量设置为

６个，即每棵决策树出现 ６个叶子结点后将停止分
裂，以节省分类时间．在研究过程中，依次选取不同
数量的样本点进行训练，观察随机森林算法的分类

精度与样本点数量的关系，并使用所有的样本点进

行精度的验证．

２　结果与讨论

基于２０１４年广东省气溶胶类型的分类结果，本
文讨论了随机森林算法的分类精度，提取分类过程

中重要的气溶胶特征参数，并对气溶胶类型的空间

分布特征进行了分析．

２．１　分类精度
分类精度是衡量算法优劣的重要指标．计算分

类正确的训练样本数量在总体训练样本数量中的百

分比，作为总体的分类精度．同时，分别计算 ＤＳＴ、
ＣＲＢ、ＳＬＦ型气溶胶分类正确的训练样本数量在各
自类别的训练样本数量中的百分比，作为各个类别

的分类精度．
由分类精度结果（图 ２）可知：（１）总体的分类

精度可达９７％以上，且随着投入训练的像元数量增
加而不断提高．（２）初始训练样本数量较少时，ＣＲＢ
型气溶胶的分类精度较低（仅为３５％左右），但由于
ＣＲＢ样本在总体样本中所占比例较低，因此，总体
的分类精度和其他２类气溶胶类型（ＤＳＴ，ＳＬＦ）的分
类精度均可达到６０％～７０％．（３）随着训练样本数量
的增加，总体的分类精度与各个分类别的分类精度

迅速增大．训练样本数量达到５０个时，ＤＳＴ、ＳＬＦ型
气溶胶和总体的分类精度均可达到 ９７％以上，而
ＣＲＢ型气溶胶的分类精度有点波动，但也逐渐趋于
稳定．由此可知，使用随机森林算法进行气溶胶分
类，可以满足在不使用ＣＯＩ辅助数据的条件下，单独
用ＯＭＩ自身的气溶胶特征参数完成气溶胶的高精度
分类；同时，在实际应用中，受到卫星过境时间以及云

层覆盖度的影响，单景遥感影像中可用于训练的高质

量像元数量并不多，而随机森林算法的高效性使其可

以在训练像元数量稀疏的特殊情况下建立分类模型．

１７第４期 郑仰成等：基于多特征参数的ＯＭＩ遥感产品气溶胶分类研究———以广东省为例



0 10 20 30 40 50 60 70 80

!"#$/%

&'()

DST

CRB

SLF

30

40

50

60

70

80

90

100

*
+

(
)

/
%

图２　气溶胶分类精度与训练样本数量关系
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｚｅａｎｄ

ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

２．２　特征参数选取
由特征参数重要性结果（表１）可知：（１）在所有

特征参数中，α指数对气溶胶分类影响最大，其重要
性达到０．２４５，说明气溶胶的粒径分布是用于判断气
溶胶类型的重要指标．（２）ＵＶＡＩ指数的重要性达到
０．２１８，在各项气溶胶特征参数中排名第二，符合预期
结果．究其原因为：在反演ＯＭＩ气溶胶产品的阈值分
类法中，使用了ＵＶＡＩ、ＡＯＤ、ＳＳＡ以及ＣＯＩ指数，其中
ＵＶＡＩ占主导因素．（３）在其余特征参数中，重要性由
高到低依次为 ＲＩ、ＳＳＡ、ＡＡＯＤ、ＡＯＤ，不同波段的
ＡＡＯＤ、ＡＯＤ、ＳＳＡ和 ＲＩ的重要性差别不大．因此，
在使用气溶胶分类算法中，使用哪个波段的产品对

于分类精度没有太大影响．（４）经纬度对气溶胶分
类的重要性接近 ０，意味着经纬度在分类过程中无
法降低数据集的不确定性，是无效的分类特征参数．
　　由分类价值最高的 ６个特征参数（α指数、
ＵＶＡＩ、ＲＩ３５４、ＲＩ３８８、ＳＳＡ５００和 ＡＡＯＤ５００）在３种气溶胶
类型中的均值、标准差以及最大、最小值（表 ２）可
知：（１）在反映气溶胶粒径分布的 α指数上，ＳＬＦ型
气溶胶的均值最大，说明其粒径分布最小；而 ＤＳＴ
型气溶胶的均值较小，说明其粒径分布最大．（２）在
反映气溶胶吸收能力的 ＵＶＡＩ指数上，ＤＳＴ、ＣＲＢ型
气溶胶的均值较大，说明这２种气溶胶的吸收能力
强；ＳＬＦ型气溶胶的均值最小，说明ＳＬＦ型气溶胶的
吸收能力较弱．（３）ＣＲＢ型气溶胶的 α指数均值与
ＳＬＦ型气溶胶的相近、ＵＶＡＩ均值与 ＤＳＴ型气溶胶
的相近，单独考虑一种特征参数无法较好地识别

ＣＲＢ型气溶胶．此时可结合 α指数和 ＵＶＡＩ指数进
行判别：ＣＲＢ型气溶胶在这２种指数上均具有较高
的均值，可以凭此区分ＣＲＢ型气溶胶与另外２种气
溶胶类型．

表１　各项气溶胶特征参数的重要性
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈａｅｒｏｓｏｌｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

特征参数 重要性

ＡＡＯＤ　
!

＝３５４ｎｍ ０．０３４
　　　

!

＝３８８ｎｍ ０．０１９
　　　

!

＝５００ｎｍ ０．０４５
ＡＯＤ　

!

＝３５４ｎｍ ０．００８
　　　

!

＝３８８ｎｍ ０．００９
　　　

!

＝５００ｎｍ ０．００８
ＳＳＡ　

!

＝３５４ｎｍ ０．０３８
　　　

!

＝３８８ｎｍ ０．０２０
　　　

!

＝５００ｎｍ ０．０７９
ＲＩ　

!

＝３５４ｎｍ ０．１４１
　　　

!

＝３８８ｎｍ ０．１２８
经度 ０．００４
纬度 ０．００４
ＵＶＡＩ ０．２１８
α指数 ０．２４５

表２　３类气溶胶特征参数的均值、标准差、最大值及最小值
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅ，ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ａｎｄｍａｘｉｍｕｍａｎｄ

ｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｒｅｅａｅｒｏｓｏｌｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

气溶胶

类型
特征参数 均值 标准差 最大值 最小值

ＤＳＴ α指数 ０．６０５ ０．０００ ０．６０４ ０．６０２
ＵＶＡＩ １．２３３ ０．４１６ ３．８６２ ０．８００
ＲＩ３８８ ０．００７ ０．００４ ０．０２８ ０．００３
ＲＩ３５４ ０．０１９ ０．０１０ ０．０７１ ０．００７
ＳＳＡ５００ ０．９５０ ０．０２６ ０．９８２ ０．８２９
ＡＡＯＤ５００ ０．０３９ ０．０１８ ０．１５５ ０．０１１

ＣＲＢ α指数 １．６１４ ０．０５９ １．７４０ １．５４４
ＵＶＡＩ １．１６８ ０．４６０ ５．６０４ ０．８０１
ＲＩ３８８ ０．００１ ０．００１ ０．０１６ ０．０００
ＲＩ３５４ ０．００２ ０．００２ ０．０２２ ０．０００
ＳＳＡ５００ ０．９８５ ０．０１０ ０．９９７ ０．８６９
ＡＡＯＤ５００ ０．０１６ ０．００７ ０．０８２ ０．００５

ＳＬＦ α指数 １．８５３ ０．０１３ １．８７２ １．７７９
ＵＶＡＩ ０．１０６ ０．３８５ ０．８００ －２．１８６
ＲＩ３８８ ０．００４ ０．００３ ０．０１９ ０．０００
ＲＩ３５４ ０．００４ ０．００３ ０．０１９ ０．０００
ＳＳＡ５００ ０．９６４ ０．０２１ １．０００ ０．８５３
ＡＡＯＤ５００ ０．０２６ ０．０１４ ０．０８２ ０．０００

２．３　广东省气溶胶类型特征讨论
在使用随机森林法进行气溶胶分类后，可以统

计广东省总体及各个城市中各类型气溶胶的占比．
由图３和表３可知：（１）在广东省中，ＳＬＦ型气溶胶
占比最高，达到８４．５％；其次是 ＤＳＴ型气溶胶占比，
达到１２．５％；ＣＲＢ型气溶胶占比最低（３．０％）．（２）
ＳＬＦ型气溶胶在广东省内占比最高．ＳＬＦ型气溶胶
主要来自工业生产和机动车排放，因此，可反映广东
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省的工业化程度较高，机动车数量较多．（３）ＤＳＴ型
气溶胶在珠三角地区的占比最高，其次是在粤西地

区，在粤东地区的占比最低．ＤＳＴ型气溶胶主要来
自道路扬尘与土木工程建设，反映出珠三角和粤西

地区的交通设施较为发达，在建城市基础设施较多．
（４）ＣＲＢ型气溶胶在珠三角及粤东汕头、潮州等城市
占比较高．珠三角地区的ＣＲＢ型气溶胶主要来自大
量的汽车尾气排放，而粤东汕头和潮州地区的 ＣＲＢ
型气溶胶则可能来自秸秆的燃烧．
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图３　广东省的气溶胶类型占比的空间分布 （随机森林分类
结果）

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｔｈｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｅｒｏｓｏｌｔｙｐｅｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｉｎ
Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ（ｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＦｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）

表３　广东省各城市３种气溶胶类型占比

Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅａｅｒｏｓｏｌｔｙｐｅｓｏｆｅａｃｈｃｉｔｙｉｎ

Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ ％

城市
ＯＭＩ产品标签数据 随机森林分类结果

ＤＳＴ ＣＲＢ ＳＬＦ ＤＳＴ ＣＲＢ ＳＬＦ

潮州市 ６．６ ２．５ ９０．９ ６．６ ４．１ ８９．３

东莞市 ２３．９ １．２ ７４．９ １９．６ ４．３ ７６．１

佛山市 １６．４ １．３ ８２．３ １９．６ ２．２ ７８．２

广州市 １７．１ １．８ ８１．１ １７．１ ２．１ ８０．８

河源市 ７．８ １．２ ９．１ ７．８ １．９ ９０．３

惠州市 ９．６ １．０ ８９．４ ９．６ ２．５ ８７．９

江门市 １３．８ １．６ ８４．６ １３．７ １．９ ８４．４

揭阳市 ７．３ １．７ ９１．０ ７．３ １．９ ９０．８

茂名市 １２．８ ０．７ ８６．５ １２．８ ０．７ ８６．５

梅州市 ５．９ １．７ ９２．４ ５．９ ３．０ ９１．１

清远市 １０．８ ０．５ ８８．７ １０．６ ０．５ ８８．９

汕头市 ８．６ ８．６ ８２．８ １０．６ １１．６ ７７．８

汕尾市 ６．９ ４．０ ８９．１ ６．９ ３．９ ８９．２

韶关市 ９．６ １．８ ８８．６ ８．１ １．９ ９０．０

深圳市 １０．１ ２．９ ８７．０ １０．１ ５．０ ８４．９

阳江市 ７．７ ２．１ ９０．２ ８．２ ２．１ ８９．７

云浮市 ５．３ １．１ ９３．６ ８．２ １．９ ８９．９

湛江市 １２．７ ３．２ ８４．１ １６．７ ６．９ ７６．４

肇庆市 １０．５ ０．９ ８８．６ １０．５ ０．９ ８８．６

中山市 ８．４ ３．１ ８８．５ １０．８ ４．１ ８５．１

珠海市 ８．７ ３．３ ８８．０ １０．８ ４．１ ８５．１

　　由随机森林分类结果与 ＯＭＩ气溶胶类型产品
标签数据的空间分布（图３、图４）可知：（１）两者的
空间分布呈现高度的相似性．（２）各类型气溶胶占
比排名相同，从高至低依次均为 ＳＬＦ、ＤＳＴ、ＣＲＢ型
气溶胶．（３）结合表３可知各种气溶胶类型的占比
有所差异，ＣＲＢ型气溶胶占比升高，ＤＳＴ、ＳＬＦ型气
溶胶占比降低．
　　本文所得 ２０１４年的分类结果与 ２０１０年的分
类结果［１６］相符，各气溶胶类型占比没有太大变化，

说明广东省内气溶胶类型在 ２０１０—２０１４年间没
有较大的变化．与 ２０１０年使用的非监督分类 Ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类法相比，使用ＯＭＩ气溶胶类型产品作为
标签数据进行随机森林监督分类提高了分类结果

的可靠性．本文提取了 ６项最重要的气溶胶特征
参数，与２０１０年使用的３项特征参数相比，α指数
和 ＵＶＡＩ仍是重要的分类指标，但是 ＡＯＤ的重要
性下降．

３７第４期 郑仰成等：基于多特征参数的ＯＭＩ遥感产品气溶胶分类研究———以广东省为例



0 100 200 km

DST %DEFGHI/

0 7.7 12.0 16.2 23.9

N

!"#

$%#

&'#

()#

*+#

,-#

.-#

/-#

01#

02#

34#

45#

67#

58#

9:#

;-#

<=#

>?#

@

:

#

AB#

C5#

N

0 100 200 km

CRB %DEFGHI/

0 1.2 1.4 2.6 8.6

!"#

$%#

.-#

/-#

/-#

01#

02#

,-#

&'#

()#

*+#

67#

C5#

45#

58#

9:#

;-#

<=#

@

:

#

AB#

>?#

N

0 100 200 km

SLF %DEFGHI/

74.9 84.1 87.5 90.8 100

.-#

$%#

!"#

&'#

()#

/-#

01#

34#

02#

,-#

;-#

<=#

>?#

@

:

#

9:#

AB#

58#

*+#

67#

45#

C5#

( )A DSTD

( )B CRBD

( )C SLFD

图４　广东省的气溶胶类型占比的空间分布 （ＯＭＩ产品标签
数据）

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｔｈｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｅｒｏｓｏｌｔｙｐｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｉｎ
Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ（ｌａｂｅｌｄａｔａｆｒｏｍＯＭＩｐｒｏｄｕｃｔ）

３　结论与展望

本研究基于 ＯＭＩ卫星遥感产品提取的特征参
数，使用随机森林法对广东省２０１４年气溶胶进行分
类并做验证．根据随机森林法的分类结果，讨论了
分类的精度、各项气溶胶特征参数的选取以及分类

结果的空间分布，主要结论如下：

（１）使用随机森林法进行气溶胶分类，分类精

度可稳定在９７％以上，仅需少量样本点即可达到高
精度的分类．样本数量达到５０个时，总体的分类精
度可达９７．６％，其中ＤＳＴ、ＣＲＢ、ＳＬＦ型气溶胶的分类
精度分别为 ９５．６％、８８．１％、９８．６％．说明在不使用
ＣＯＩ指数的条件下，通过随机森林算法可以用 ＯＭＩ
自身的气溶胶特征参数产品完成较高精度的气溶胶

分类．
（２）本研究使用了１５个特征参数进行分类，根据

特征参数重要性高低，最重要的６个分类特征参数依
次为α指数、ＵＶＡＩ、ＲＩ３８８、ＲＩ３５４、ＳＳＡ５００、ＡＡＯＤ５００，说明
气溶胶的粒径分布特征和光学吸收特征在分类中起

到了最关键的作用．
（３）２０１４年广东省内各城市各类型气溶胶的占

比结果显示：ＳＬＦ型气溶液为广东省最主要的气溶
胶类型；ＤＳＴ型气溶胶在珠三角地区的占比最高，其
次是在粤西地区，在粤东地区的占比最低；ＣＲＢ型
气溶胶在珠三角地区和潮州、汕头、湛江等城市的占

比较高，在其他地区的较低．
本文提出了一种基于 ＯＭＩ气溶胶特征参数和

随机森林算法的气溶胶分类法，为传统气溶胶分类

方法存在的精度低和特征参数冗余的问题提供了一

种解决方法．在今后的研究中，将以本文的研究结
果为基础，进一步反演 ２０１８年广东省的气溶胶类
型，讨论更长时间序列气溶胶类型的变化特征．
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