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摘要：现有异常水体的检测研究通常针对特定区域、特定数据源和特定时相开展，且往往是事后的

检测而非实时的监测，不能很好地服务于水体异常快速发现与识别的业务需求。为此，提出了一

种基于无监督的孤立森林加决策规则（U-IForest-SD）的水体异常信息提取方法，并以 Landsat 与
Sentinel 的数据作为测试数据，以青岛浒苔、松雅湖黑臭水、墨西哥湾溢油为案例，对比了支持向量

机、监督孤立森林以及 U-IForest-SD 3 种方法识别浒苔、黑臭水和溢油的精度。研究结果显示：该

方法对于 3 种异常类型的总体识别精度都在 90% 以上、Kppa 系数都在 0.8 以上，整体精度高于监督

孤立森林但略低于 SVM。该算法只需要输入单期影像，无需训练样本，具有可移植性好、普适性

强、自动化程度高的优点。此外，该方法可以有效地避免“假警”和“虚警”的发生，在异常水体的快

速发现和识别业务中有很好的应用前景。
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1 引  言   
水生环境是生态系统的重要组成部分，近年来

随着人类活动的加剧，近海与内陆的水环境中水污

染事件的爆发频率显著增加。国内外很多学者使

用遥感技术进行水环境的研究［1-3］，包括对于赤

潮［4-7］、浒苔［8-10］、黑臭水［11-12］、溢油［13-15］等水体污染事

件的监测。然而现有研究通常针对特定区域、特定

数据源和特定时相开展，方法缺乏普适性。

人为或自然因素造成的水体污染事件均可以

视为水体异常事件，可以通过遥感异常检测技术来

进行识别。遥感图像异常目标检测技术发展至今，

已有大量的算法被提出，如基于深度学习模型［16］，

基于支持向量［17］、基于自适应阈值［18］、基于子空

间［19］、基于聚类［20］等的异常检验算法。然而，遥感

图像数据量大、维度高且冗余现象严重，常见的大

部分算法都有着较高的计算复杂度，往往理论上性

能优越，但效率上难以满足实时遥感服务的需要。

因此，遥感图像异常目标检测技术发展至今，如何

实现高精度、高效率异常目标检测任务，一直是研

究者们努力的方向［21］。

孤立森林是一种适用于异常检测的算法［22］。该

算法不涉及诸如求导、求图像的协方差矩阵等复杂

高阶运算，可以应用到数据量较大的异常检测问题

中［23］。然而，目前孤立森林在遥感图像异常目标检

测上的相关研究还很少，且大多集中在陆地高光谱

图像上［24］，对于水体异常检测的研究还没有报道。

基于上述考虑，本研究拟发展一种孤立森林与
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决策树相结合的服务于水体异常事件快速识别与

诊断的算法，在保证算法尽量自动化、快速化的前

提下可以得到满足精度要求的识别结果，以此来拓

展孤立森林算法在遥感图像异常检测领域的迁移

应用，为针对一些实际应用情形开发具备工程化前

景且性能优秀的算法提供借鉴。

2 水体异常事件与数据收集

2.1　典型水体异常事件　

水体异常事件种类繁多，包括有机氮磷污染、

COD 超标、重金属污染、藻类爆发、溢油等。其中部

分异常并不会明显改变水体的光谱信息，使用遥感

手段难以进行有效的监测。综合考虑水体异常事

件的特征和遥感监测的基本原理，本研究将基于遥

感的水体异常事件监测重点放在了藻类爆发、黑臭

水体以及溢油 3 种突发性灾害上。这 3 种异常事件

在近些年对内陆或近海水体均造成过严重的危害，

如发生在黄海沿岸地区的浒苔［25］、湖南省长沙市大

范围黑臭水体污染［26］、墨西哥湾的溢油事件［27］。同

时这 3 种类型的水体异常都不同程度的改变了水体

的光谱反射曲线，为其遥感监测提供了可行的基

础。为了进行算法测试，针对上述 3类水体异常，分别

选择了一个典型的案例进行研究。具体信息如下：

（1）青岛浒苔

水体典型异常事件中藻类等水生植物爆发性

繁殖引发的异常事件包括水葫芦、赤潮、浒苔等。

其中青岛浒苔在近些年来以爆发迅猛覆盖面积大

而受到极大的关注。浒苔的大量繁殖已经给沿岸

的生态环境以及渔业养殖业带来了重大危害。

（2）松雅湖黑臭水体

黑臭水体是由于水环境遭受了超过其自净能

力的有机污染。有机物的好氧分解使水体中耗氧

速率大于复氧速率，造成水体缺氧，致使有机物降

解不完全生成硫化氢等发臭物质同时产生黑色物

质，使水体发黑发臭。根据全国地级及以上城市黑

臭水体名单［28］，长沙市主要河流湖泊在 2013 年到

2018 年之间存在大面积黑臭现象。进一步参考陈

帅［26］的研究，收集对应的遥感数据进行案例研究。

（3）墨西哥湾溢油

溢油事故的发生会对水生态环境及与水有关

的经济产业造成极其恶劣的影响。世界范围内每

年都有大量的石油及其相关产品侵入海洋、陆地及

地下水领域。从 NOAA 给出的每年石油和化学品

泄漏事件数据集来看溢油事件时有发生，墨西哥湾

作为美国重要的石油产地［29-30］，是溢油事件爆发的

重灾区。依据 NOAA 给出的溢油事件爆发点数据，

结合海表面油膜的纹理及光谱特性［31-32］，筛选近年

来出现的溢油事件，最终选定 2020 年 5 月的新奥尔

良东部近海地区数据作为测试数据集。

2.2　数据与预处理　

本研究以 Landsat 与 Sentinel 数据作为输入数

据集（图 1 和表 1）。Landsat 系列卫星发展时间长且

可免费下载，使用 Landsat 数据进行灾害检测的案

例较多，为数据与案例的寻找提供了一定的便利。

另外，Landsat 数据具有较好的空间分辨率（例如

Landsat 8 的全色波段分辨率为 15 m，其余波段的分

辨率为 30 m）、光谱跨度较大（从可见光至中红外），

与目前大多数在轨卫星的光谱设置均有交集。Sen⁃
tinel数据的发展时间虽然没有 Landsat系列长，但最

高 10 m 的空间分辨率以及在可见光至中红外谱段

更加精细的划分，使其近年来成为能够免费获取的

数据中最受欢迎的数据之一。Sentinel 还提供雷达

数据，且多星的设置使其在月内能够对目标地进行

多次重访，可以满足许多特定工作的需求。

（a） 青岛浒苔                                                   （b） 松雅湖黑臭水                                                  （c） 墨西哥湾溢油

图 1　研究区概况

Fig.1　Overview of the study area
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本研究对 Landsat 数据使用 ENVI 的 FLAASH
模块、对 Sentinel数据使用 Sen2Cor插件进行大气校

正，并通过重采样使 Landsat 8 的各波段的空间分辨

率都保持为 30 m、Sentinel-2 的各波段的空间分辨

率都保持为 10 m。通过目视解译数字化水体边界，

以提取出水体范围。此外，根据已有文献［26，31-32］和

经验，目视确定了浒苔像元 260 个、黑臭水像元 132
个、溢油像元 213 个，对应分别在 3 个研究区选择了

正常水体像元 372、274 和 223 个，合计 1 474 个样

本，用这些检验样本验证不同方法识别出异常水体

像元的精度。对于监督分类方法，还需要训练样

本，分别针对不同的数据源（Landsat 8和 Sentinel-2）
目视确定训练样本，各数据源上的样本个数为 180
个，其中 30% 为异常水体像元，70% 为正常水体

像元。

3 研究方法

3.1　方法介绍　

研究提出一种基于无监督的孤立森林（U-IF⁃
orest）和决策规则的水体异常信息自动化提取方

法。其中无监督的孤立森林用来快速发现异常像

元，决策规则用来诊断异常像元的异常类型。

孤立森林算法（IForest）是由 Liu 等［34］在第八届

IEEE 数据挖掘国际会议上首次提出，主要用于数

据挖掘中的离群点检测。孤立的意思是“将具有一

定特性的样本从其他样本数据中分离出来”。这里

的特性有两层含义：①样本在整个数据中的占比非

常少；②样本具有与周围样本数据明显不同的值。

对于遥感影像中的异常目标检测问题，孤立的概念

同样适用，这是由于异常像元往往具有“数量少且

不同”的特性，因此更容易被孤立。当影像中的某

些像元在由若干个孤立树组成的孤立森林中均具

有较短的路径长度时，这些像元就是异常的。对图

像进行无监督孤立森林操作后，会得到每个像元的

异常程度值，通过设定异常程度的阈值，进一步将

异常程度图转换为-1、1 二值图（即异常非异常二值

图）。因此，阈值的选择是关键。为了提高算法的

普适性和自动化程度，使用统计学对异常值的定

义，利用标准差法进行阈值确定，具体是均值±标

准差的方法，即如果某个水体像元的异常程度的取

值在异常程度均值±标准差的范围之外则被认为

是异常的水体像元。

在得到异常像元后，还需要进一步判断异常的

类型，图 2 显示了 3 类异常水体的 NDVI 值域。图 2
（b）为 3 种异常水体和正常水体的归一化植被指数

（NDVI）箱线图。由图可以看出，浒苔在近红外波

段表现出高反射率这一点与正常水体以及其他两

种异常事件迥然不同，溢油的反射率整体低于正常

水体和其他两种异常水体。3 种异常水体的 NDVI
差异明显，在确定异常像元的基础上，通过 NDVI来
识别异常的类型。表 2 总结了 3 种异常水体的 ND⁃
VI 的取值范围（均值±2 倍标准差），将待判定的异

常水体像元的 NDVI 值与表 2 中 3 种异常的取值范

围进行比对，落入哪个区间就算是哪种异常水体。

在经过上述判断后，可能有些异常水体像元没有被

分到任何一个异常类型中，也可能存在错分。我们

假设对应一个监测区域，异常水体的异常类型只有

一种。因此，进一步规定如果有 90% 的异常像元没

有被分入任何一个异常类型，则将所有的异常像元

重新判定为正常水体像元，即该区域没有发生水体

异常事件，否则将总数占比最大的异常类型作为该

图像上异常水体像元的最终异常类型，把判读为其

他异常类型的像元重编码至该类型。

3.2　对比实验设计　

为了说明所提出方法的有效性，本研究同时使

用了 3 类算法进行异常水体信息提取：①基于传统

监督分类方法（支持向量机）的异常水体信息提取；

②基于监督孤立森林（S-IForest）的异常水体信息

提取；③基于无监督的孤立森林（U- IForest）和决

策规则的异常水体信息提取。此外，在无监督孤立

森林中还进一步对比了不同离群值确定方法以及

是否使用波段压缩方法对识别精度的影响。其中，

离群值确定的方法使用了四分位距法和标准差法

两种。四分位距法中将异常值定义为小于 QL－n

表  1　数据详情

Table 1　Data details

数据类型

Landsat 8
Landsat 8
Landsat 8
Sentinel-2

获取时间

2021-07-09
2021-09-11
2016-11-28
2020-05-02

数据描述

青岛浒苔发生时的数据

青岛浒苔结束后的数据

松雅湖黑臭水体发生时的数据

墨西哥湾溢油发生时的数据

用途

测试算法提取浒苔的适用性

测试算法在正常水体中是否会错误识别异常

测试算法提取黑臭水体的适用性

测试算法提取溢油的适用性
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倍 IQR 或大于  QU＋n 倍 IQR 的值，n 一般取 1.5，实
验测试了 n=1 和 n=1.5 两种情况。QL 为下四分

位数，表示全部观察值中有 25% 的数据取值比它

小；QU 为上四分位数，表示全部观察值中有 25% 的

数据取值比它大；IQR 为四分位数间距，是上四分

位数 QU 与下四分位数 QL 之差，其间包含了全部

观察值的 50%。标准差法通过计算变量的均值和

标准差来确定的，标准差本身可以体现变量的离散

程度。在离群值处理过程中，可通过用均值±n 倍

标准差来衡量变量取值与平均值的距离，n 一般取

2，实验测试了 n=1 和 n=2 两种情况。因此，在基

于无监督的孤立森林（U-IForest）的异常水体信息

提取中又具体包括了 4 种方法：U-IForest-IQR、U-

IForest-1.5IQR、U-IForest-SD、U-IForest-2SD 分

别对应 1 倍四分位距法、1.5 倍四分位距法、1 倍标准

差法和 2 倍标准差法，其中 U-IForest-SD 即为本文

提出的方法。上述算法都对原始数据进行主成分

分析，选择前 3 个主成分进行处理的。为了对比使

用和不使用波段压缩对本研究方法精度的影响，我

们也测试了利用原始所有波段数据执行 U-IForest-
SD 算法来识别异常水体的效果，将此方法记作 UP⁃
CA-U-IForest-SD。

此外，为了说明联合 U-IForest 和决策规则的

必要性，对比了 U-IForest-SD 和只用决策规则进行

3 类异常水体识别的效果。于此同时，考虑以往研

究往往只是基于有异常发生的水体的遥感影像进

行测试研究，此时是针对已经出现异常的水体开展

的异常检测。然而，在实时水体监测中，大多数情

况下我们所面对的是正常水体，所发展的算法是否

会虚报异常也是需要考虑的问题。为此，在青岛浒

苔案例的基础上，选择浒苔结束后该区域的一景正

常水体影像进行 U-IForest-SD 方法的测试。

3.3　实验流程　

试验基本流程如图 3 所示。主要包括 6 个步

骤：①案例数据的准备和预处理；②样本数据的准

备；③基于传统监督分类方法的异常识别；④基于

监督孤立森林（S-IForest）的异常水体信息提取；

⑤基于无监督的孤立森林（U- IForest）和决策规则

的异常水体信息提取，具体包括 U-IForest-IQR、

U-IForest-1.5IQR、 U-IForest -SD、 U-IForest-
2SD；⑥利用混淆矩阵进行不同检测方法的精度评

价和对比。其中，预处理主要包括大气校正和基于

主成分分析的波段压缩，压缩后选取前 3 个波段参

与后续处理。样本数据的准备包括两个部分：服务

与步骤 3 和步骤 4 的训练样本数据的制作；服务于

步骤的 6 验证样本数据的制作。训练和验证样本数

据均结合前人研究成果，通过目视解译得到，涵盖 3
类异常水体和正常水体。精度验证阶段，使用验证

数据集构建混淆矩阵，得到各类异常水体像元识别

的用户精度（User Accuracy，UA）、生产者精度（Pro⁃
ducer Accuracy，PA）、总体精度（Overall Accuracy，
OA）和 Kappa 系数。

        （a） 反射率对比                                                                                （b） NDVI区间

图 2　正常水体与异常水体的对比

Fig.2　Comparison between normal and abnormal water bodies

表  2　异常水体 NDVI统计

Table 2　NDVI statistics of abnormal water bodies

类型

浒苔

黑臭水体

溢油

NDVI
最小值

Min
0.16

-0.303
-0.98

最大值 Max

0.61
-0.13

0

均值

Mean
0.408

-0.204
-0.88

标准

差 σ
0.13
0.049
0.23

范围

（Mean±2σ）
(0.15,0.67)

(-0.302,-0.106)
(-1,-0.42)
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4 结果分析   
图 4 展示了不同方法得到的 3 类异常水体检测

的结果，表 3 为不同方法的检测精度统计。从表 3
可以看出本文所提出的方法（U-IForest- SD）相比

SVM 精度要低，但优于其他方法。U-IForest- SD
方法对浒苔、黑臭水和溢油的总体识别精度分别为

0.90，0.96 和 0.94，Kappa 系数分别为 0.80，0.90 和

0.85。阈值选择的方法对最终精度的影响很大，标

准差阈值确定方法精度整体高于四分位距阈值确

定方法的精度。标准差和四分位距中 n 的选择对结

果影响大，n 过大会导致漏分误差的增加，相应生产

者精度会降低，这在黑臭水体和溢油的识别里面体

现的尤为明显。当使用 1.5 倍 IQR 时，黑臭水的生

产者精度只有 0.04，使用 2 倍的标准差时黑臭水的

生产者精度只有 0.08，从而导致了其极低的 Kappa
系数。对比 U-IForest- SD 和 UPCA-U-IForest-
SD 的结果可以看出，两者在浒苔的识别上基本没

有差别，总体精度均为 0.9，Kappa 系数均为 0.80；在
黑臭水体上 UPCA-U-IForest-SD 的总体精度和

Kappa 系数略高于 U-IForest-SD，而在溢油识别中

U-IForest-SD 的总体精度相比 UPCA-U-IForest-
SD 高出了 6%，Kappa 系数高出了 0.15。此外，在案

例研究中使用原始哨兵数据 12 个波段进行异常检

测比使用波段压缩后进行异常监测的耗时高出了

约 5 倍。综合来看，处理前进行波段压缩是更好的

选择。

图 5 显示了只用决策规则得到的 3 类异常水体

检测的结果，由图可以看出如果只使用决策规则，

会出现大量的混分，即假警的情况，同一片水域会

识别出多种不同的异常类型。而图 6 显示了基于正

常水体的影像，仅使用 U-IForest 识别的异常水体。

其中 6.98% 的正常水体被错误地识别为异常水体，

但结合异常类型的决策规则后，所有的异常水体都

被纠正为正常水体，避免了“虚警”的发生。由此可

见，本文提出的 U-IForest+决策规则的方法可以有

效地避免“假警”和“虚警”发生。

5 讨论   
5.1　本文所提方法的优势　

本文所提的方法为基于单时相数据的非监

督+决策规则的方法，该方法具有如下优点：

首先，整个算法只输入了单时相的数据，而传

统的基于变化检测来发现和识别异常的方法往往

要求多时相的数据，对数据质量的要求更高、处理

步骤也更多更繁琐，致使在一定程度上降低了服务

的即时性。

其次，非监督无需训练样本，提高了算法的可

移植性。监督分类需要建立样本集，而样本集又往

往基于特定区域的特定案例和特定数据集建立，这

样的样本数据很难在不同区域及不同的遥感数据

中复用，例如基于 Landsat 8 的 7 个多光谱波段数据

建立的样本集，并不能很好的适用于有 12 个波段的

Sentinel-2 数据，而若引入大量不同的卫星数据制

作样本需要投入大量人力、物力、时间和经费。

图 3　水体异常发现和识别的流程

Fig.3　The basic flow of water anomaly discovery and identification
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图 4　基于 SVM、S-IForest和 U-IForest 3类方法的异常水体识别结果

Fig.4　Abnormal water body identification results based on SVM， S-IForest and U-IForest methods
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再次，在制定决策规则时，考虑到不同传感器

波段设置的差异，即便对于同类型的波段（如红波

波段），其具体的波段的波长区间范围也不完全一

致，但大多数传感器都具有近红外和红光波段，换

算成 NDVI 后可以增强不同传感器间的可比性，使

得决策规则更具有普适性和稳定性。

最后，在实时水体异常监测时，对于是否有异

常发生（异常发生的位置）以及异常的类型（浒苔、

黑臭水和溢油）是不知道，但基于以往的经验，在特

定的水域，其可能发生的水体异常事件的类型在一

定情况下是可以预判的。为此，会存在两个业务情

景：①对于有先验知识的特定区域，例如青岛浒苔

近年来时有发生，在该特定水域可以进行指定类型

（浒苔）的异常水体监测；②对于没有先验知识的区

域，需要同时进行各种异常水体类型（本文中特指

浒苔、黑臭水和溢油）的监测。无论是哪种情景该

算法都可以适用，且整个算法无需人工干预，在确定

监测区域后，只要获取到监测区的图像，就可以按

照本文设计的流程进行处理，提高了自动化程度。

5.2　影响本文所提方法的精度的因素　

研究所提出的方法主要涉及 3 个环节：水体掩

模的制作、异常水体的发现和异常水体类型的判

断。因此，影响各个环节精度的因素都会影响最终

水体异常发现和诊断的结果精度。

首先，异常指的是样本中的一些数值明显偏离

其余数值的样本点。水体异常则是指异常水体像

元特征值（如反射率）明显偏离其余水体（正常水

体）像元特征值的像元。水体掩模首先明确了水体

异常检测的范围，使得检测任务有的放矢。如果没

有水体掩模，在整幅图像上进行检测，相对于正常

水体来说是异常的水体像元在整幅图像上可能并

不属于异常点。以浒苔为例，其光谱反射信息接近

于正常的植被，在不考虑背景信息的情况下，对单

时相的整幅图像进行分类时，可能会分为植被，并

无异常。但如果增加水体掩模，“植被信息”出现在

水体中则可以确定有异常发生。因此，水体掩模的

应用是必要的。水体掩模可以在开展实时监测任

务之前提前制备，例如来自各种已有的高精度土地

利用覆盖图，然而水体掩模的精度也必然会影响后

续的检测精度，例如在水体掩模中如果有遗漏的水

体则后续该区域都会排除在检测之外。

其次，本研究基于非监督孤立森林方法进行水

图 5　仅依赖决策规则的异常水体识别结果

Fig.5　Abnormal water body identification results relying only on decision rules

表 3　精度验证

Table 3　Accuracy verification

案例

青岛浒苔

松雅湖

黑臭水

墨西哥湾

溢油

方法

SVM
S-IForest
U-IForest- IQR

U-IForest- 1.5IQR
U-IForest- SD
U-IForest- 2SD

UPCA-U-IForest-SD
SVM

S-IForest
U-IForest- IQR

U-IForest- 1.5IQR
U-IForest- SD
U-IForest- 2SD

UPCA-U-IForest-SD
SVM

S-IForest
U-IForest- IQR

U-IForest- 1.5IQR
U-IForest- SD
U-IForest- 2SD

UPCA-U-IForest-SD

PA
0.94
0.84
0.76
0.76
0.78
0.72
0.80
0.99
0.99
0.43
0.04
0.97
0.08
0.99
0.91
0.47
0.34
0.11
0.84
0.33
0.80

UA
0.99
0.90
0.95
0.96
0.99
0.96
0.96
0.99
0.85
0.86
0.45
0.97
0.55
0.93
0.99
0.97
0.86
0.97
0.95
0.86
0.76

OA
0.97
0.90
0.88
0.89
0.90
0.87
0.90
0.99
0.94
0.80
0.67
0.96
0.68
0.97
0.98
0.86
0.77
0.80
0.94
0.77
0.88

Kappa
0.95
0.79
0.75
0.77
0.80
0.72
0.80
0.99
0.87
0.46
0.02
0.90
0.07
0.95
0.94
0.56
0.38
0.17
0.85
0.37
0.70
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体异常的像元的快速发现。非监督孤立森林首先

给出的是各个像元的异常程度，还需要通过一定阈

值将其转化为异常非异常二值图。为了使算法具

有更好的普适性，本文结合统计学对异常值的定

义，选择了统计学异常值检测的两种常用方法（四

分位距法和标准差法）来进行阈值的确定，经过测

试标准差法精度更好。但标准差法中 n 的选择，针

对不同区域不同水体异常事件可能不同。在未来

还需要进一步做测试。

最后，实验通过简单的决策规则来对水体异常

类型进行判断。决策过程分为两步：①通过 NDVI
判断异常像元的异常类型；②对于一幅图像上的异

常水体像元，统计各种异常水体类型像元的总数，

将总数最大的异常水体类型作为该图像上异常水

体的最终类型，将判读为其他异常类型的像元重编

码至该类型。第一步中 NDVI阈值的选择对结果有

影响，目前我们只是在有限的数据集下进行的阈值

设定和测试，未来需要收集更多的案例进行阈值适

用性的评价和优化。第二步的一个潜在假设是对

应一个监测区域，异常水体的类型只有一种，这在

某些情况下可能并不适用。

6 结  论   
本文提出了一种基于无监督的孤立森林（U-

IForest）加决策规则的水体异常信息提取方法，并

以 Landsat 与 Sentinel 的数据作为输入数据集，以青

岛浒苔、松雅湖黑臭水、墨西哥湾溢油为案例，进行

了算法的验证。研究结果显示：该方法对于 3 种异

常类型的总体识别精度都在 90% 以上、Kappa 系数

都在 0.8 以上。尽管精度比 SVM 略低，但具有对数

据要求低、算法可移植性好、普适性强、自动化程度

高的优点。此外，该方法可以有效地避免“假警”和

“虚警”的发生，在水体异常的快速发现和识别业务

中有很好的应用前景。
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Rapid Detection and Identification of Water Anomalies based on 
Isolated Forest

ZHU Xiufang1，2，LI Yuan3，4，GUO Rui1，2

（1.State Key Laboratory of Remote Sensing Science，Beijing Normal University， Beijing 100875， China；
2.Institute of Remote Sensing Science and Engineering， School of Geographic Sciences， Beijing Normal 

University， Beijing 100875， China；
3.College of Ecology and Environment， Inner Mongolia University， Hohhot 010021， China；

4.Key Laboratory of River and Lake Ecology，Inner Mongolia Autonomous Region，Hohhot 010021，China）

Abstract：The existing detection research of abnormal water bodies is usually carried out for specific regions， 
specific data sources and specific time phases. Anomaly recognition algorithm testing is often a backtracking of 
the water body anomaly events that have occurred， rather than real-time monitoring of the anomaly events， 
which cannot serve the requirements of rapid detection and identification of water body anomalies. In this paper， 
a method of extracting water body abnormal information based on unsupervised isolated forest plus decision rule 
（U-IForest-SD） is proposed. We selected Landsat and Sentinel as the test data， and tested the accuracy of U-

IForest-SD with the black and smelly water body of Qingdao Enteromorpha， Songya lake and the oil spill in the 
Gulf of Mexico as research cases. We also compared U-IForest-SD with SVM and supervised isolated forests. 
The results show that the overall accuracy of the proposed method for the three types of anomalies is above 
90%， and the kappa coefficient is above 0.8. The overall accuracy is higher than that of supervised isolated for⁃
est but slightly lower than that of SVM. This algorithm only needs to input single phase images， and does not 
need training samples. It has the advantages of good portability， strong universality and high automation. In ad⁃
dition， it can effectively avoid the occurrence of "wrong alarm" and "false alarm". Therefore， the newly proposed 
method has a good application prospect in the rapid detection and identification of abnormal water bodies.
Key words：Anomaly detection；Oil spill；Black smelly water；Enteromorpha
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