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摘　 要: 【目的】 通过对比两种模型对鄱阳湖叶绿素 a 的反演结果, 筛选出反演精度更高的一种方

法, 使其能够更准确、 高效地应用于浅水湖泊的水质监测与管理。 【方法】 叶绿素 a 是水环境监测的

重要指标, 是衡量水体富营养化的关键参数。 本文以鄱阳湖为典型研究区域, 基于实测叶绿素 a 浓度

和 Landsat-8
 

OLI 卫星遥感数据, 对湖区叶绿素 a 浓度进行反演。 通过对遥感影像的预处理, 利用单

波段及波段组合数据与叶绿素 a 浓度数据进行相关性分析, 构建了叶绿素 a 波段比值模型, 筛选相关

波段组合, 在此基础上进一步构建了 BP 神经网络模型(Back
 

Propagation
 

Neural
 

Network
 

Model), 将实

测叶绿素 a 浓度与 BP 神经网络模型反演结果进行相关性比较。 【结果】 结果表明: 所构建的 BP 神经

网络模型相较于波段比值模型预测值与实测值之间的决定系数(R2)从 0. 624 ~ 0. 855 提升到 0. 745 ~
0. 921, 平均绝对误差百分比(MAPE)和均方根误差(RMSE)相较于波段比值模型降低 46%以上。 【结

论】 BP 神经网络模型在反演精度上优于波段比值模型, 时间尺度上, 基于 BP 神经网络模型反演的

丰水期叶绿素 a 浓度高, 枯水期低, 夏季叶绿素 a 浓度升高, 冬季降低; 空间尺度上, 湖心及水体流

动强的区域叶绿素 a 浓度低, 沿岸及人类活动强的区域浓度高, 南部湖区高于北部。 本研究所构建的

BP 神经网络模型对浅水湖泊叶绿素 a 反演效果较好, 对湖泊生态环境保护具有重要支撑。
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Abstract:
 

[Objective]By
 

comparing
 

the
 

inversion
 

result
  

of
 

chlorophyll-a
 

from
 

two
 

models
 

in
 

Poyang
 

Lake,
 

the
 

model
 

with
 

higher
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inversion
 

accuracy
 

is
 

selected,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

and
 

efficient
 

application
 

in
 

water
 

quality
 

monitoring
 

and
 

management
 

of
 

shallow
 

lakes. [Methods]Chlorophyll-a
 

is
 

a
 

key
 

indicator
 

for
 

water
 

quality
 

monitoring
 

and
 

a
 

critical
 

parameter
 

for
 

eutrophication
 

assessment
 

in
 

aquatic
 

environments.
 

Poyang
 

Lake
 

was
 

selected
 

as
 

a
 

representative
 

study
 

area.
 

Chlorophyll-a
 

concentration
 

in
 

Poyang
 

Lake
 

was
 

inverted
 

based
 

on
 

measured
 

chlorophyll-a
 

concentration
 

and
 

Landsat-8
 

OLI
 

satellite
 

remote
 

sensing
 

data.
 

After
 

preprocessing
 

the
 

remote
 

sensing
 

images,
 

correlation
 

analysis
 

was
 

conducted
 

between
 

single
 

band
 

and
 

band
 

combination
 

data
 

and
 

chlorophyll-a
 

concentration
 

data.
 

A
 

chlorophyll-a
 

band
 

ratio
 

model
 

was
 

developed,
 

and
 

relevant
 

band
 

combinations
 

were
 

selected
 

to
 

further
 

establish
 

a
 

back
 

propagation
 

( BP )
 

neural
 

network
 

model.
 

The
 

correlation
 

between
 

the
 

measured
 

chlorophyll-a
 

concentrations
 

and
 

the
 

inversion
 

result
  

from
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

compared. [ Results] The
 

result
  

showed
 

that
 

the
 

developed
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

led
 

to
 

an
 

improvement
 

in
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

between
 

the
 

predicted
 

and
 

measured
 

values,
 

from
 

0. 624~ 0. 855
 

to
 

0. 745~ 0. 921,
 

compared
 

to
 

the
 

band
 

ratio
 

model.
 

The
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE)
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

were
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

46%
 

compared
 

to
 

the
 

band
 

ratio
 

model. [Conclusion]
The

 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

outperforms
 

the
 

band
 

ratio
 

model
 

in
 

inversion
 

accuracy.
 

Temporally,
 

chlorophyll-a
 

concentrations
 

inverted
 

by
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

are
 

higher
 

during
 

wet
 

seasons
 

and
 

lower
 

during
 

dry
 

seasons,
 

with
 

chlorophyll-a
 

concentrations
 

increasing
 

in
 

summer
 

and
 

decreasing
 

in
 

winter.
 

Spatially,
 

chlorophyll-a
 

concentration
 

is
 

lower
 

in
 

the
 

central
 

lake
 

and
 

areas
 

with
 

high
 

water
 

flow,
 

and
 

higher
 

along
 

the
 

shoreline
 

and
 

in
 

regions
 

with
 

intense
 

human
 

activities,
 

with
 

the
 

southern
 

lake
 

area
 

showing
 

higher
 

concentrations
 

than
 

the
 

northern
 

area.
 

The
 

established
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

demonstrates
 

excellent
 

performance
 

in
 

chlorophyll-a
 

inversion
 

in
 

shallow
 

lakes,
 

providing
 

important
 

support
 

for
 

the
 

conservation
 

of
 

ecological
 

environment
 

in
 

lakes.
Keywords:
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0　 引
 

言

　 　 湖泊是陆地表层系统最基本的地理单元之一,
也是地表水资源的重要载体, 对全球环境变化及

流域人类活动具有高度敏感性[1] 。 湖泊在水资源

供给、 防洪抗旱、 水质净化、 生物多样性保护等方

面发挥着不可替代的作用, 具有独特的资源价值、
生态价值和文化价值, 所以维护河湖健康生命, 对

完善河湖长制体系、 实现河湖功能永续利用和促

进人与自然和谐共生有重要意义[2-3] 。 叶绿素 a 是

湖泊水质监测的重要内容[4] , 可以直接反映水体中

藻类生长情况, 常被用于评估水体中浮游植物生物

含量[5-6] , 也是衡量湖泊富营养化的重要指标[7-9] 。
因此, 叶绿素 a 浓度的调查对于了解湖泊富营养

化程度及其变化趋势、 防控水华暴发具有重要

意义[10-11] 。
传统实地监测湖泊叶绿素 a 浓度存在周期长、 成

本高、 难以实现大范围和长时间连续监测的问题, 缺

乏时间和空间上的连续性[12-13] 。 相比之下, 近几十

年兴起的遥感监测技术具有覆盖范围广、 连续性强和

时空尺度大的特点, 能够很好地弥补传统监测方法的

不足, 能够在较短时间内反演出更大尺度范围的叶绿

素 a 浓度, 非常适合长时间连续监测浅水湖泊的叶绿

素 a 浓度, 进而监测藻华暴发情况[14] , 对建设环境

友好型社会具有重要意义。 因此, 遥感影像技术已经

成为监测浅水湖泊水体的重要手段。
国内外学者在利用遥感技术研究湖泊水质方面开

展了大量工作。 GITELSON 等[15-16] 利用藻类水体在

700
 

nm 附近反射峰位置的移动规律和光谱曲线的微

分技术, 建立了估算叶绿素 a 浓度的模型。 刘瑶

等[17]利用 ZY-102D 高光谱影像数据对中国华东和华

北平原的典型富营养湖库(太湖、 于桥水库)和中营

养湖库(小浪底水库)叶绿素 a 浓度进行了反演, 研

究表明, ZY-102D 高光谱数据在内陆水体叶绿素 a 浓

度的高精度反演方面具有很大潜力。 张鹏等[18] 利用

地物光谱仪测定水面反射光谱并实测叶绿素 a 的浓

度, 建立叶绿素 a 浓度的反演模型; 然后利用高光谱

影像结合叶绿素 a 反演模型获取叶绿素 a 浓度的分布

结果, 验证结果显示反演精度为 72%。 徐耀汉等[19]

利用 Landsat8 遥感数据的色度角信息, 构建了适用于

衡水湖的叶绿素 a 浓度反演模型, 并对 5 次生态补水

过程进行了遥感监测, 提出遥感手段可以有效监测衡

水湖营养状态, 并揭示衡水湖营养状态变化整体规

律。 王琦等[20] 通过 Pearson 相关系数筛选 HJ-1 卫星

多光谱波段数据, 并利用相关系数高的波段组合与叶

绿素 a 浓度建立线性反演模型, 提高了特定条件下叶

绿素 a 浓度的反演精度。
上述基于遥感技术的湖泊水质参数监测研究多采

用波段反射率值或其变换形式与水质参数进行线性或

简单非线性回归建模, 然而受限于光学信号与水质参
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数间复杂的非线性关系, 此类模型的模拟能力与反

演精度存在明显瓶颈[21] , 加之水质遥感机理研究尚

未形成完整的理论体系[22] , 传统数学建模方法难以

实现高精度反演需求。 近年来, 具有强大非线性映

射能力的人工神经网络被广泛应用于水质参数反演

的研究中, 其中基于误差反向传播算法的 BP 神经

网络因具备处理高维非线性数据的独特优势, 逐渐

成为遥感反演研究的重要技术手段[23] 。 胡月红

等[24]基于 2021 年 9 月 26 日湘江蓝藻水华监测数据

和 Sentinel-3 影像构建的 BP 神经网络模型实现了湘

江蓝藻水华定量反演, 验证了该方法在水体监测中

的可 行 性。 马 丰 魁 等[25] 基 于 地 面 监 测 数 据 和

Landsat
 

8 遥感影像构建 BP 神经网络模型, 实现了

密云水库 2013—2018 年主要水质参数的反演。 徐

鹏飞等[26] 基于高分一号( GF-1) 卫星遥感影像, 构

建了 BP 神经网络模型, 实现了千岛湖清洁水体叶

绿素 a 浓度的高精度反演。 BP 神经网络模型相较于

传统机器学习模型在性能和应用场景上具有显著优

势。 与线性回归相比, BP 神经网络能够通过多层

非线性变换捕捉数据中复杂的非线性关系[27-28] , 而

线性回归仅适用于变量间满足线性假设的场景, 限

制了其在复杂数据建模中的适用性。 与支持向量机

( Support
 

Vector
 

Machine, SVM)相比, BP 神经网络

在处理高维数据时表现出更强的灵活性, 能够通过

调整网络结构适应不同任务需求, 而 SVM 的性能高

度依赖于核函数的选择与参数调优, 且在处理大规

模数据时计算复杂度较高[29] 。 但 BP 神经网络也存

在一定的局限性, 其对训练数据规模的依赖性较

强, 数据量不足时易出现过拟合等问题[30] 。 尽管

BP 神经网络存在局限性, 但在处理复杂的非线性

问题时具有显著优势, 现有研究充分证实了其在叶

绿素 a 浓度反演领域的应用潜力, 为本研究采用 BP
神经网络模型提供了理论依据与技术参考。

本文通过解译 2016 年鄱阳湖 Landsat-8
 

OLI 卫

星遥感影像, 运用波段比值与实测的鄱阳湖叶绿素

a 浓度进行相关性分析, 筛选出相关性最高的波段

比值模型。 根据相关性最高的单波段和波段组合构

建 BP 神经网络叶绿素 a 浓度反演模型, 选取敏感

度最高的单波段和波段比值作为 BP 神经网络的输

入层, 实测叶绿素 a 浓度为输出层, 采用 S 型双曲

正切函数作为隐含层传递函数, 线性函数作为输出

层函数对模型进行快速训练。 最后对两个反演模型

进行精度分析, 选出最适合湖区的叶绿素 a 浓度反

演模型, 为鄱阳湖叶绿素 a 未来监测提供支持。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区概况

　 　 鄱阳湖在江西省北部, 是中国最大的淡水湖, 地

理位置在 115°49′E—116°46′E、 28°24′N—29°46′N 之

间, 面积约为 103
 

km2, 是一个吞吐型、 季节性淡水

湖泊, 水位高时呈湖相, 水位低时呈河相, 具有

“高水似湖, 低水似河” 和 “洪水一片, 枯水一线”
的独特地貌[31] 。 进入汛期时, 赣江、 抚河、 信江、
饶河、 修河等五河的洪水流入湖中, 湖水漫滩, 湖面

扩大, 波光粼粼, 一望无际。 而在冬春枯水季节, 湖

水下降, 湖滩露出, 湖面缩减, 水深增加, 流速加

快, 呈现出与河流相似的外观[31] 。
随着人口增长、 城镇化进程加快、 工农业和

社会经济的快速发展, 排污量增加, 资源开发强度

加大, 湖区水生态环境质量不断下降。 近几年湖区

水质以Ⅳ类为主, 总氮单独评价结果表明, 其水

质类别为Ⅳ—Ⅴ类。 1980 年以来, 湖区氮磷浓度总

体呈升高趋势[32-33] , 出现了富营养化倾向[34-35] ,
藻密度显著增加[36-37] , 曾多次出现局部水域的蓝

藻水华现象[33-34] , 局部水域的微囊藻毒素对水质

安全产生了一定威胁[35] 。 研究区地理位置图如图 1
所示。

图 1　 研究区地理位置

Fig. 1　 Geographical
 

location
 

of
 

the
 

study
 

area

371
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1. 2　 数据获取与处理

1. 2. 1　 叶绿素 a 浓度数据获取　
本研究在鄱阳湖湖区共设置 9 个采样点, 分别为

湖口 ( S1:
 

29. 748° N,
 

116. 213° E )、 蛤 蟆 石 ( S2:
 

29. 606° N,
 

116. 136° E )、 星 子 ( S3:
 

29. 441° N,
 

116. 054°E)、 蚌湖( S4:
 

29. 232°N,
 

115. 956°E)、 都

昌 ( S5:
 

29. 247° N,
 

116. 185° E )、 棠 荫 ( S6:
 

29. 078°N,
 

116. 372° E )、 龙 口 ( S7:
 

29. 017° N,
 

116. 483°E)、 鄱阳( S8:
 

28. 983°N,
 

116. 667°E)、 康

山(S9:
 

28. 883°N,
 

116. 408°E)。 分别对 9 个样点进

行实地逐月调查采样, 采样时间分别为 2016 年 2 月

2 日、 3 月 3 日、 5 月 6 日、 6 月 12 日、 7 月 6 日、
8 月 5 日、 9 月 7 日、 12 月 9 日, 运用水样采样器在

水面以下 50
 

cm 处进行水体采样, 将水样固定后带回

实验室采用分光光度法测定叶绿素 a 浓度。
1. 2. 2　 遥感影像获取

  

本文采用的遥感数据来自地理空间数据云

Landsat-8
 

OLI 卫星数据。 卫星数据源参数配置如表 1
所列。

本研究通过筛选含云量小于 10%的遥感影像获

得精度较高的数据, 由于 Landsat-8
 

OLI 卫星的重访

周期为 16 d, 所选取的遥感影像的获取时间为 2016
年 2 月 16 日、 2016 年 3 月 3 日、 2016 年 5 月 6 日、
2016 年 6 月 7 日、 2016 年 7 月 9 日、 2016 年 8 月 10
日、 2016 年 9 月 11 日和 2016 年 12 月 16 日。 1 月、
4 月、 10 月和 11 月等月份因为遥感影像云量较大,
经过预处理后仍然无法使用或数据缺失。 所采用的波

段为 1 ~ 8 波段, 空间分辨率为 30 m。
本研究具体的方法流程图如图 2 所示。

1. 2. 3　 Landsat-8
 

OLI 影像预处理

为获取 Landsat-8
 

OLI 影像中的光谱信息, 需要

对遥感数据进行预处理。 首先进行辐射定标, 辐射定

　 　 　 　

图 2　 方法流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

research
 

methodology

标是将传感器记录的原始辐射值转换为地物表面的辐

射亮度或反射率等物理量的处理过程。 其目的是消除

传感器系统性误差, 确保获取的遥感数据具有可比性

和准确性。 本研究运用 ENVI5. 6 软件读取辐射定标

的数据参数, 进行定标过程。 之后使用 ENVI5. 6 软

件中的 FLAASH 模块进行大气校正。 大气校正的过

程是将热辐射亮度转换为地表反射率信息。 其目的是

消除大气粒子散射等因素对地物反射信息的干扰, 保

证遥感数据转换为地物信息的真实性。 辐射定标和大

气校正后的示意图如图 3 所示。
1. 2. 4　 鄱阳湖水体边界提取

本研究根据实际情况从遥感影像中提取水体边

界, 为了与山体、 平原等无关信息分隔开, 采用归一

化差异水体指数法(Normalized
 

Difference
 

Water
 

Index,
NDWI)来提取水体边界。 利用 ENVI5. 6 软件中 Band

 

Math 模块进行归一化水体指数(NDWI) 计算, NDWI
计算公式为

表 1　 Landsat-8
 

OLI卫星参数

Table
 

1　 Landsat-8
 

OLI
 

satellite
 

parameters
传感器类型 波　 段 波长范围 / μm 空间分辨率 / m 中心波长 / μm

Landsat-8
 

OLI Band
 

1
 

Coastal(海岸波段) 0. 433~ 0. 453 30 0. 443
Landsat-8

 

OLI Band
 

2
 

Blue(蓝波段) 0. 450~ 0. 515 30 0. 485
Landsat-8

 

OLI Band
 

3
 

Green(绿波段) 0. 525~ 0. 600 30 0. 563
Landsat-8

 

OLI Band
 

4
 

Red(红波段) 0. 630~ 0. 680 30 0. 655
Landsat-8

 

OLI Band
 

5
 

NIR(近红外波段) 0. 845~ 0. 885 30 0. 865
Landsat-8

 

OLI Band
 

6
 

SWIR1(短波红外 1) 1. 560~ 1. 660 30 1. 610
Landsat-8

 

OLI Band
 

7
 

SWIR
 

2(短波红外 2) 2. 100~ 2. 300 30 2. 200
Landsat-8

 

OLI Band
 

8
 

Pan(全色波段) 0. 500~ 0. 680 15 0. 590
Landsat-8

 

OLI Band9
 

Cirrus(卷云波段) 1. 360~ 1. 390 30 1. 375
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图 3　 Landsat-8
 

OLI影像预处理

Fig. 3　 Preprocessing
 

of
 

Landsat-8
 

OLI
 

images

NDWI = (GREEN - NIR)
(GREEN + NIR)

(1)

式中, GREEN 为遥感影像的绿光波段; NIR 为遥感

影像的近红外波段。
1. 3　 遥感反演模型构建

1. 3. 1　 波段相关性分析

根据湖区实测水体叶绿素 a 浓度, 使用 ENVI5. 6
软件中 Band

 

Math 模块对预处理后的遥感影像进行波

段运算, 得到各水体样本的各波段反射率。 为进行叶

绿素 a 浓度反演, 基于 B2、 B3、 B4、 B5 波段采用单

波段法和波段组合法建立波段比值模型。 为筛选出适

合湖区叶绿素 a 浓度反演的波段或波段组合, 本研究

使用决定系数 R2 作为相关性分析的参数, 决定系数

R2 用于反映一个模型的拟合程度, 决定系数越大,
模型的拟合程度越好。 得到的模型相关性结果如表 2
所列, 决定系数(R2)的计算公式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 0
(xi - yi) 2

∑
n

i = 0
(xi - 􀭰y)

(2)

式中, n 为样本数量; xi 为反演叶绿素 a 浓度值; yi

为实测叶绿素 a 浓度值; 􀭰y 为实测叶绿素 a 浓度平

均值。
1. 3. 2　 波段比值模型

根据叶绿素 a 浓度与波段组合反射率之间的相关

关系进行分析, 与湖区实测叶绿素 a 浓度相关性最高

的为 B5 及其波段组合, 其中 2 月的 B5 反演模型决定

系数最高为 0. 855, 而 B2 波段及其随机组合的相关性

普遍不高。 因此选取每月叶绿素 a 浓度反演模型相关

性最高的波段或波段组合作为建模的变量因子, 对湖

区进行叶绿素 a 浓度反演, 各月的结果如表 3 所列。
1. 3. 3　 BP 神经网络模型

构建 BP 神经网络模型时, 首先选择每月与叶绿

素 a 浓度显著相关的 1 个单波段和 1 个波段比值组合

作为 BP 神经网络的输入层, 叶绿素 a 浓度作为输出

层。 BP 神经网络在隐含层采用 S 型双曲正切函数作

为传递函数, 在输出层则采用线性函数[37] 。 常规做

法是将最大训练次数设定为 1
 

000 次, 学习速率设定

为 0. 001。 为提高模型精度, 本研究在建模前对样本

进行归一化处理, 使输入层的值的分布在-1 到 1 之

间。 目前, 没有统一的方法确定隐含层节点数, 但节

点数过少会导致网络收敛速度慢, 无法满足精度要

求; 而节点数过多则会增加计算负担, 容易导致过拟

合, 降低网络的泛化能力。 经过多次训练, 隐含层节

　 　 　 　表 2　 单波段及波段组合相关性分析

Table
 

2　 Correlation
 

analysis
 

of
 

single
 

band
 

and
 

band
 

combinations

单波段及
波段组合

R2

2 月 3 月 5 月 6 月 7 月 8 月 9 月 12 月

B2 0. 352 0. 363 0. 509 0. 360 0. 417 0. 212 0. 201 0. 334
 

B3 0. 231 0. 313 0. 475 0. 580 0. 220 0. 176 0. 215 0. 425
 

B4 0. 836 0. 596 0. 262 0. 775 0. 347 0. 331 0. 225 0. 450
 

B5 0. 855 0. 715 0. 647 0. 562 0. 484 0. 429 0. 380 0. 788
 

B2 / B3 0. 338 0. 398 0. 443 0. 076 0. 570 0. 315 0. 587 0. 310
 

B2 / B4 0. 158 0. 366 0. 208 0. 246 0. 335 0. 211 0. 296 0. 202
 

B2 / B5 0. 142 0. 655 0. 490 0. 518 0. 254 0. 172 0. 397 0. 199
 

B3 / B2 0. 090 0. 152 0. 211 0. 169 0. 589 0. 239 0. 362 0. 372
 

B3 / B4 0. 187 0. 725 0. 435 0. 677 0. 291 0. 339 0. 449 0. 159
 

B3 / B5 0. 154 0. 777 0. 296 0. 101 0. 413 0. 163 0. 517 0. 214
 

B4 / B2 0. 578 0. 382 0. 650 0. 271 0. 324 0. 402 0. 301 0. 225
 

B4 / B3 0. 220 0. 742 0. 755 0. 224 0. 301 0. 263 0. 508 0. 402
 

B4 / B5 0. 762 0. 708 0. 735 0. 747 0. 624 0. 654 0. 718 0. 668
 

B5 / B2 0. 406 0. 618 0. 652 0. 555 0. 404 0. 496 0. 452 0. 407
 

B5 / B3 0. 425 0. 576 0. 330 0. 577 0. 369 0. 433 0. 464 0. 511
 

B5 / B4 0. 272 0. 413 0. 394 0. 464 0. 261 0. 313 0. 588 0. 258
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表 3　 波段比值模型

Table
 

3　 Band
 

ratio
 

models
时　 间 波　 段 波段比值模型 R2

2016 年 2 月 16 日 B5 y= 0. 686
 

2x2 -1. 465
 

0x+0. 781
 

8 0. 855
2016 年 3 月 3 日 B3 / B5 y= -0. 427

 

8x2 +0. 811x-0. 349
 

4 0. 737
2016 年 5 月 6 日 B4 / B3 y= -1. 568

 

1x2 +2. 782
 

2x-1. 221
 

3 0. 755
2016 年 6 月 7 日 B4 y= 0. 496

 

9x2 -1. 247
 

6x+0. 787 0. 775
2016 年 7 月 9 日 B4 / B5 y= -0. 766

 

6x2 +1. 838
 

8x-1. 073
 

1 0. 624
2016 年 8 月 10 日 B4 / B5 y= 0. 257

 

3x2 -0. 578
 

1x+0. 327
 

2 0. 654
2016 年 9 月 11 日 B4 / B5 y= -0. 236

 

4x2 +0. 462
 

6x-0. 204
 

3 0. 715
2016 年 12 月 16 日 B5 y= -0. 188

 

2x2 +0. 455
 

5x-0. 262
 

4 0. 788

表 4　 BP神经网络模型

Table
 

4　 BP
 

neural
 

network
 

models
时　 间 波　 段 BP 神经网络模型 R2

2016 年 2 月 16 日 B5、 B4 / B5 y= 0. 051
 

37x1 +0. 010
 

44x2 -0. 060
 

68 0. 921
2016 年 3 月 3 日 B5、 B3 / B5 y= 0. 535

 

68x1 +0. 026
 

66x2 -0. 538
 

02 0. 834
2016 年 5 月 6 日 B5、 B4 / B3 y= -0. 002

 

43x1 -0. 048
 

35x2 +0. 054
 

75 0. 886
2016 年 6 月 7 日 B4、 B4 / B5 y= 0. 010

 

88x1 -0. 119
 

78x2 -0. 136
 

64 0. 831
2016 年 7 月 9 日 B5、 B4 / B5 y= -0. 049

 

26x1 -0. 170
 

57x2 +0. 220
 

01 0. 865
2016 年 8 月 10 日 B5、 B4 / B5 y= -0. 017

 

08x1 +0. 042
 

49x2 -0. 011
 

97 0. 781
2016 年 9 月 11 日 B5、 B4 / B5 y= -0. 217

 

55x1 -0. 241
 

84x2 +0. 482
 

92 0. 745
2016 年 12 月 16 日 B5、 B4 / B5 y= 0. 044

 

50x1 -0. 008
 

15x2 -0. 040
 

36 0. 828

　 　 注: 模型公式中 x1 为相关性最高的单波段在遥感影像中的像元值, x2 为相关性最高的波段组合在遥感影像中的像元值。

点数最终选择 4。 湖区叶绿素 a 浓度 BP 神经网络模

型如表 4 所列。
1. 3. 4　 模型精度对比

为验证湖区叶绿素 a 浓度反演模型的精度, 选取

敏感波段的波段比值模型和 BP 神经网络模型进行精

度对比分析, 通过对比模型反演点位的叶绿素 a 浓度

与实测叶绿素 a 浓度, 采用决定系数 R2、 平均绝对

误差百分比(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

MAPE)、
均方根误差(Root

 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)3 个指标

分别评价波段比值模型和 BP 神经网络模型的精度。
平均绝对误差百分比(MAPE)和均方根误差(RMSE)
的计算公式为

MAPE = 1
n ∑

n

i = 0

xi - yi

yi

× 100% (3)

RMSE = ∑
n

i = 0

(xi - yi) 2

n
(4)

式中, n 为样本数量; xi 为反演模型预测的叶绿素 a
浓度; yi 为实测叶绿素 a 浓度。

2　 结果

2. 1　 叶绿素 a 浓度时空分布特征

　 　 湖区九个样点的实测叶绿素 a 浓度数据如图 4 所

示。 由图 4 可以观察到, 湖区叶绿素 a 浓度的年均值

范围大致在 0. 002 ~ 0. 022
 

mg / L 之间, 浓度分布明显

不均衡, 总体呈现南高北低的态势。 湖区西部叶绿素

a 浓度略低于东部, 北部低于南部, 北部通江水道的

富营养化程度较低, 分布较为均匀。 同时, 从整体分

布来看, 夏季是叶绿素 a 浓度最高的季节, 冬季是叶

绿素 a 浓度最低的季节。

图 4　 湖区样点实测叶绿素 a浓度数据

Fig. 4　 Measured
 

chlorophyll-a
 

concentration
 

data
 

at
 

sampling
 

points
 

in
 

lake
 

area
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图 5　 模型反演结果分析对比

Fig. 5　 Analysis
 

and
 

comparison
 

of
 

model
 

inversion
 

results

2. 2　 模型精度对比分析

　 　 为了更加直观地了解两种模型的精度差异, 从决

定系数、 平均绝对误差百分比和均方根误差进行对比

分析, 两种模型反演结果对比分析如图 5 所示。
由表 4 和图 4 可知, BP 神经网络模型相较于波

段比值模型, 决定系数 R2 从 0. 624 ~ 0. 855 提升到

0. 745 ~ 0. 921 之间, 其决定系数最高达到了 0. 921,
相关性更好; BP 神经网络模型的平均绝对误差百分

比普遍小于波段比值模型; BP 神经网络模型的均方

根误差普遍小于波段比值模型, 最小为 4 月的

0. 000 6
 

mg / L, 而波段比值模型的均方根误差最小为

12 月的 0. 001
 

mg / L。 因此, BP 神经网络反演模型的

预测精度较高, 而波段比值模型的反演精度一般。
2. 3　 叶绿素 a 反演时空分布

　 　 运用已构建的 BP 神经网络模型, 反演湖区叶绿

素 a 浓度空间分布, 如图 6 所示。
从图 6 可以看出, 2016 年叶绿素 a 浓度最高的

月份是 8 月, 浓度变化范围为 0. 002 ~ 0. 085
 

mg / L。
最低为 12 月, 为 0. 000 3 ~ 0. 062

 

mg / L。 2—7 月叶

绿素 a 浓度呈现上升趋势, 9 月浓度明显降低。 春

季、 秋季和冬季叶绿素 a 浓度分布较为均匀, 夏季

叶绿素 a 浓度分布较不均匀, 湖心和通江航道区域

浓度较低, 湖区东部和西部浓度较高。 总体上, 叶

绿素 a 浓度表现为夏季>秋季>春季>冬季。 丰水期

叶绿素 a 浓度高于枯水期。 空间尺度上, 东南湖区

偏高, 中部湖区居中, 北部通江区较低, 湖心区域

低于沿岸区域。
从以上结果可以看出, 湖区 2016 年叶绿素 a 浓

度呈现出明显的季节性变化特征。 具体而言, 叶绿

素 a 浓度在夏季达到峰值, 在冬季降至最低值。 此

外, 空间分布分析表明, 湖区东南部叶绿素 a 浓度较

高, 湖区北部和湖心区浓度较低。

3　 讨　 论

3. 1　 模型精度反演对比及优化思路

　 　 本研究基于 Landsat-8
 

OLI 卫星数据和实测叶绿

素 a 浓度构建波段比值模型和 BP 神经网络模型, 并

进行精度对比。 结果显示, BP 神经网络模型在反演

鄱阳湖叶绿素 a 浓度方面表现更佳。
BP 神经网络模型的 R2 值高于波段比值模型。 尤

其在 2 月、 7 月等月份差异最大, 表明 BP 神经网络

对非线性关系的捕捉能力更强, 能够适应季节性环境

波动[38] 。 BP 神经网络的 MAPE 值和 RMSE 值相较于

波段比值模型更低, 说明其预测精度更高。 这可能与

不同季节鄱阳湖水体垂向混合程度不同、 光学特性复

杂有关[39] , 传统的波段比值模型依赖固定光谱关系,
不能有效地解析这类动态变化[40] 。 空间分布上, BP
神经网络的反演精度显著优于波段比值模型。 这可能

是因为空间异质性, 南部湿地水体流动性差, 藻类群

落稳定, 而湖心区船只航行频繁扰动。 BP 神经网络

与波段比值模型相比, 能有效学习光谱-浓度映射关

系, 可以准确反演鄱阳湖叶绿素 a 浓度[41] 。
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图 6　 2016 年鄱阳湖叶绿素 a时空分布

Fig. 6　 Spatiotemporal
 

distribution
 

of
 

chlorophyll-a
 

in
 

Poyang
 

Lake
 

in
 

2016

　 　 虽然 BP 神经网络模型具有较高的反演精度, 但

容易产生过拟合现象并且其构建过程较为复杂。 本研

究考虑到模型的过拟合问题, 所以经过多次训练, 隐

含层节点数最终选择 4 来避免过拟合问题[42] 。 在 BP
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神经网络建模过程中, 需要确定输入层的筛选标准,
隐含层的节点数量、 隐含层的传递函数以及输出层的

输出函数。 输入层的数据必须进行归一化处理, 并排

除影响较大的建模因子。 隐含层的节点数量需要通过

多轮筛选来确定, 然后激活隐含层的传递函数, 最后

通过反复训练得到符合条件的输出层输出函数[43] 。
虽然这种方法可以提高反演精度, 需要进行数十次甚

至上百次的节点选择, 工作量仍然很大, 而隐含层节

点的选择只能通过经验公式进行试凑。 因此, 寻找快

速确定隐含层节点数量的方法将是 BP 神经网络未来

研究的重点之一。 同时, 在其他方面也存在改进和优

化的空间, 如进一步探索正则化方法, 以减少模型过

拟合的可能性; 引入特殊的神经网络模型函数进一步

优化模型[44] ; 在数据预处理阶段引入数据增强技术,
增加数据量并提升模型的泛化能力等[45] 。 这些措施

都有助于提升 BP 神经网络模型的整体效能。
3. 2　 叶绿素 a 浓度变化影响因素

　 　 研究结果表明, 夏季湖区的叶绿素 a 浓度较高,
冬季浓度较低, 2016 年叶绿素 a 的时间变化体现了

典型的年内变化规律。 春季气温升高、 日照时间延

长, 促进了浮游植物的生长和代谢活动。 同时, 降水

的增加导致地表径流增强, 携带大量营养物质进入湖

泊, 进一步促进藻类繁殖。 此外, 春季风速适中, 有

利于水体混合和营养盐的均匀分布, 从而显著提高叶

绿素 a 浓度[46] 。 因此春季叶绿素 a 浓度普遍较高。
夏季温暖的水温和充足的光照及富营养化条件为浮游

植物提供最适生境。 频繁降水进一步增加营养盐的输

入。 由于夏季风速较低, 水体表层温度升高, 促进了

浮游植物的快速繁殖[46] 。 因此夏季湖区叶绿素 a 浓

度通常达到顶峰。 秋季, 气温下降, 日照时间缩短,
水体中营养盐的供应减少, 抑制浮游植物的生长。 风

速增加, 引发水体的垂向混合, 水体表层的藻类被带

入深层, 藻类群落逐渐衰退。 因此, 秋季湖区叶绿素

a 浓度呈下降趋势。 冬季, 由于气温显著降低、 日照

时间及降水量减少, 显著削弱了光合作用。 冬季风速

增大, 加剧了水体的垂向混合, 表层藻类的浓度降

低, 浮游植物进入休眠状态, 叶绿素 a 浓度降至全年

最低[47] 。
鄱阳湖叶绿素 a 浓度的空间异质性受区域生态环

境与人类活动共同调控。 由于湖区南部是鄱阳湖南矶

湿地国家级自然保护区, 水体流动性差、 船只航行稀

少, 水草生长茂盛为藻类提供附着基质, 叶绿素 a 浓

度较高。 湖心区是开阔的水域, 受到光照强度的影响

大, 深水区域光照穿透力差, 抑制浮游植物的光合作

用[46] , 叶绿素 a 浓度较低。 在主航道和湖心区, 频

繁的船只航行增强水体的流动性, 营养盐悬浮难以被

藻类有效利用, 导致叶绿素 a 浓度较低。 沿岸区域因

受陆地径流、 植被生长、 人类活动等因素的影响,
氮、 磷等营养盐的输入增加, 促进浮游植物的生长和

叶绿素 a 的积累, 叶绿素 a 浓度高于其他区域[48-49] 。
综上所述, 影响湖区叶绿素 a 浓度的关键因素包括温

度、 光照、 水体流动性、 营养盐(如氮、 磷) 含量、
湖区的生态环境状况以及人类活动等。

这种时空异质性变化主要是由于气象条件、 水体

理化性质及人类活动的共同影响。 气温的升高可以促

进藻类的代谢, 充足的光照可以提升光合作用的效

率。 查悉妮等[50]通过对 2022 年汉江中下游水体 Chla
的研究发现, 流域断面叶绿素 a 浓度与水温、 pH、
溶解氧和总磷均呈极显著正相关关系(p≤0. 01), 相

关系数分别达到 0. 76、 0. 71、 0. 79 和 0. 63。 樊志强

等[51]通过对太湖区域 2019 年 Chla 的研究发现, Chla
浓度与气温呈显著正相关。 朱广伟等[52] 通过对北部

太湖水体 Chla 的研究发现, Chla 浓度与水体 TP 浓度

呈显著正相关, 两者的相关性主要反映的是蓝藻水华

或藻类的季节性增殖带来的水质生态反馈效应。 已有

研究表明, 风速和人类活动也是影响叶绿素 a 浓度的

重要因子[53] 。 当风速小于 3. 1
 

m / s 时, 蓝藻水华更

易形成, 近年来水华发生的时间和空间范围扩张, 也

与风速的降低关系密切[54] , 可见适当的风速也是促

成蓝藻水华形成和扩张的重要因素。

4　 结　 论

　 　 本研究基于 Landsat-8
 

OLI 遥感影像数据和湖区

实测叶绿素 a 浓度, 构建了波段比值模型并筛选出相

关系数最高的单波段和波段组合, 进而利用 BP 神经

网络模型对湖区叶绿素 a 浓度进行反演, 主要结论

如下。
(1)通过对比, 结果表明 BP 神经网络模型在反

演精度上明显优于波段比值模型, 具有更高的适用性

和准确性, 能够有效捕捉叶绿素 a 浓度的空间分布特

征。 在未来的研究中可以通过优化网络结构、 改进优

化算法等优化 BP 神经网络模型。
(2)反演结果显示, 在时间尺度上, 叶绿素 a 浓

度在夏季 ( 尤其是 8 月) 达到最高, 冬季 ( 特别是

12 月)则最低。 这种年内变化与水温、 光照以及水体

生物活动密切相关, 反映了湖泊生态系统的动态

变化。
(3)在空间分布上, 叶绿素 a 浓度在鄱阳湖南部
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高于北部通江水道, 湖心区的浓度低于沿岸区域。 这

一分布特征受多种因素的影响, 包括水体的流动性、
温度、 光照强度、 氮磷营养盐的浓度以及湖区生态环

境的变化。 此外, 人类活动(如水体污染、 农业排放

等)也是影响叶绿素 a 浓度分布的重要因素。 研究表

明, 综合考虑这些因素能够更好地理解叶绿素 a 浓度

的空间分布特征, 为湖泊水质管理和生态保护提供科

学依据。
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