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摘要 利用人工神经网络技术进行了湖泊水色遥感的反演研究 在同步实验的基础上了构造了包含一个隐含层的

°神经网络模型 利用 ×  卫星影像反演悬浮物 !≤ ⁄ !溶解氧 !总磷 !总氮和叶绿素浓度 反演精度较高 相对

误差基本在  以下 同时分析了该人工神经网络反演模型的误差来源 改进措施以及应用前景 研究表明 在

进行小规模的同步监测的基础上 此模型可用于湖泊水质调查 !分析和评价 
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  长期以来 湖泊水质数据采集都依赖于常

规监测 耗时费力 且难以及时 !迅速地获取数

据 随着环境信息技术的不断进步 水色遥感技

术由于其大范围 !同步性和相对成本较低等优

点 在大洋水体 !沿海以及湖泊水库的水质监测

中都有广泛的应用≈ ∗  但是 由于水色遥感卫

星如 ≥• ƒ≥ ! ⁄≥的空间分辨率在几百米

甚至上千米 相对适合于大洋开阔水体的研究 

湖泊 !水库遥感反演研究一般只能用空间分辨

率较高的陆地遥感卫星进行 为之付出的代价

是光谱分辨率降低 这样更加剧了水体中悬浮

物 !叶绿素 !黄色物质识别的难度 一定程度上

也限制了水色遥感在陆地水体中的应用 

人工神经网络是 年代迅速发展起来的

一门非线性科学 它力图模拟人脑的一些基本

特性 如自适应性 !自组织性和容错性能 已用

于模式识别 !系统模拟等领域 针对水色反演的

难点及神经网络的特点 本文构造了一个人工

神经网络模型 ) ) ) /反向传播0模型 进行了湖

泊水色反演研究 

1  数据采集和处理

111  同步监测

22在江西鄱阳湖进行了 ×  卫星

同步水质监测 采样点位置如图 所示 

  采样点为 个 每个点均测量了悬砂 !叶

绿素 !× !×° !≤ ⁄ !⁄ !温度 ! 等指标 

其中 ⁄ !温度 !° 是在现场实测 其余指标在

实验室测定 另外 各点均使用 °≥ 接收仪确
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定经度和纬度 

112  卫星数据

卫星数据为同步的  ∞×   数

据 轨道号为  图像清晰 无云彩 

图 1  采样点分布图

ƒ  ⁄∏ 

 遥感数据预处理  在开发模型前需要

对遥感数据进行预处理 包括辐射校正 !几何校

正和大气校正 一般购买到的影像已经做了辐

射校正和几何初校正 用户需要做的工作是几

何精校正和大气校正 本文几何精校正采样地

面控制点≤°完成 精度优于 1 个象素 

着重介绍一下大气校正过程 

 大气校正  °≤提供了一套针对陆地

传感器  ×    ≥≥≥°× 的大气校正命令

× ≤    !× ≤   和 × ≤    流程如图  

5原始数据 ×    ≥≥或 ≥° ×6

× ≤     确定气溶胶光学厚度 ∂≥× ≠

× ≤     
创建反射率图像 使用 × ≤   

给出的 ∂≥× ≠

5没有  ∞的反射率图像6

ƒ ∂  均值滤波 创建低通反射率图像

5低通反射率图像6

× ≤     
创建有  ∞

的改善了的反射率图像

5有  ∞的反射率图像6

图 2  ΠΧΙ提供的大气校正流程图

ƒ  ƒ 

√ °≤

  此方法的理论依据由里克特 给

出≈  其中心思想是 按照标准大气的分类 计

算不同气溶胶类型 !太阳天顶角 !地面海拔高

度 !大气能见度下的大气散射 并存放为一个类

似查找表的目录 在实际应用时按照查找表进

行相应的大气校正 里克特使用的分类依据来

自中分辨率大气透射模型  ⁄×  他的算

法还考虑了地面反射的邻接效应并进行了校

正 最后输出地面辐射率 

2  人工神经网络反演模型

理论上已经证明 具有偏差和至少一个 ≥

型隐含层加上一个线性输出层的网络 能够逼

近任何有理函数≈ 水色遥感理论研究表明 Ξ


去除大气影响后 遥感数据直接与水体组分及

其浓度有关 但是由于水体组分的相互影响 常

规反演方法如建立波段与组分之间的函数关系

很难奏效 人工神经网络正适合模拟这种错综

复杂的关系 因此理论上 利用人工神经网络进

行水色遥感反演研究是可行的 

211  模型结构

图 表示了本文采用的人工神经网络结构

的概念图 每个输入节点代表一个 ×  可见光

波段 输入层的值分发到隐藏层的每个节点 并

在此进行运算 隐藏层的输出值再次成为输出

层的输入 并再次进行计算 输出层的输出将是

最终感兴趣的参数值 

  具体地说 本文采用的人工神经网络是 

层网络 

πι(ι   ,ρ) , ρ   , ×  影像数据 个波

段输入 ∗  ιω ,为输入与第一层

神经元之间的权重 , λω ,为第一层输出和第二

层神经元之间的权重 ; β , β 分别是第一层和

第二层神经元的偏差 ; φ
 , φ

为转移函数 .°网

络中 φ
 一般采样 ≥型转移函数 ,本模型 φ

 采

样双曲正切 ≥型转移函数 , φ
 一般采样线性转

移函数 ,理论上已经证明 :具有偏差和至少一个

≥型隐含层加上一个线性输出层的网络 ,能够

逼近任何有理函数[ ] ; α , α 分别是第一层和

第二层神经元的输出 ,由图 所示 :

α = φ
(•  , ≅ π + β) ,



Ξ 况昶 水色遥感理论模型的识别与求解途径探讨 清华
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α = φ
(•  , ≅ α + β) .

图 3  人工神经网络结构

ƒ  ×∏∏∏

  第二层神经元的数目 µ 由神经网络模型

目标数目决定 ,本文希望通过神经网络模型模

拟悬浮物 !≤ ⁄ ! ∆Ο ! ΤΠ ! ΤΝ和叶绿素浓

度 ,故 µ   ;

第一层神经元数目σ一般在网络训练过程

中确定 ,根据网络训练结果 σ  .

212  训练结果及分析

21211  模型训练和校验数据

需要指出的是 为了使神经网络训练效率

更高 !精度更好 一般输入数据要进行归一

化≈ 表 为神经网络的输入和目标 

网络训练过程中 逐渐调整隐含层神经元

数目 即 σ的大小 通过校验样本的校验精度 !

训练时间和迭代次数对比 最终确定 σ  即

隐含层有 个神经元 

21212  模型校验

  人工神经网络模型经过训练 代入校验样

本数据 校验结果如表  

表 1  神经网络模型原始数据# 

×   ∏ 

项目
训练样本 校验样本

         

输入 2 1  1  1  1  1  1 1 1  1  1

2 1  1  1  1  1  1 1 1  1  1

2 1  1  1  1  1  1 1 1  1  1

2 1 1  1  1  1  1 1 1  1  1

2  1 1 1 1  1  1 1  1 1  1

目标 ≥≥ 1 1 1 1 1 1  1 1 1

≤ ⁄ 1 1 1 1   1 1 1 1

⁄ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

×2° 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

×2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2Λ#           

  从表 可以看出 除第二个验证数据的 ≥≥

和2的反演误差超过   其它指标的反

演误差基本能控制在  以下 结果较满意 

21213  结果分析

结果表明 人工神经网络反演模型能较好

地通过遥感影像实现湖泊水色反演 

反演效果较好  如表 所示 除第 个

验证数据的 ≥≥和2的反演误差超过   

其它指标的反演误差基本能控制在  以下 

如果在数据采集 !处理和分析中采取相应措施

见后面分析 反演精度会进一步提高 

  模拟复杂关系能力强  第二类水体包

表 2  神经网络模型反演验证结果

×  ×∏√ √  

水质参数 ≥≥ ≤ ⁄ ⁄ ×° ×  2

反演计 1 1 1 1 1 1

算结果 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

同步监 1 1 1 1 1 1

测结果 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

反演误差  1  1 1 1 1  1

1  1  1  1  1  1

1 1 1 1  1  1
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括沿海 !河口 !湖泊和水库中悬浮物 !叶绿素 !

黄色物质等相互影响 导致其对遥感卫星各波

段的响应不灵敏 3 这就要求进行水色遥感时要

有较高的光谱分辨率一般   但是光谱

分辨率的提高必然要损失空间分辨率 而湖泊

研究又需要较高的空间分辨率 这种矛盾的解

决导致遥感影像中各波段数据难以突出某一组

分的影响 所以常规统计反演方法来提取水体

特定组分 很难达到实用的程度 而人工神经网

络通过神经节点权重和偏差的调整 能很好地

实现从输入到输出状态空间的非线性映射 结

果表明 模拟效果不错 人工神经网络这种模拟

复杂输入输出关系的能力理论上已经证明≈ 

实现了多水质参数的同时反演  通过

人工神经网络训练 利用 ×  影像 波段数据

即可对湖泊各点悬浮物 !≤ ⁄ !⁄ !×° !× 

和叶绿素浓度进行反演 

十分强的自适应 !自学习和容错功能 

人工神经网络模型对训练样本数要求不高 通

过很强的自学习能力 !自适应能力和容错能力 

有效地利用训练数据进行最佳模拟 这对一个

模拟模型是非常重要的 可以大大降低常规监

测强度 提高工作效率 

造成个别参数误差较高的原因主要有这么

几方面 同步监测带来的试验误差 如浅水区船

舶搅动 !实验误差等 采样点较少 水质参数在

其浓度范围内采样数不均匀 这些都可能带来

神经网络训练误差 遥感数据处理误差 尤其是

大气校正误差 模型本身具有的结构误差 

研究表明 第 项误差通过适当措施可以

避免或减小 如采样在船舶停稳一段时间后进

行 !增加平行采样数等措施 第 项误差可采取

增加采样点数 !合理布置采样点等措施予以消

除 第 项误差是较难解决的 如果可能的话 

在卫星同步监测同时 进行一定光学试验 这样

可有效地降低大气校正误差 第 项误差是不

可避免的 但可通过不同网络结构 !不同神经元

数目对比分析 误差可以适当降低 

模型可应用在以下几方面 人工神经网络

经过训练 整个 ×  影像数据就可通过神经网

络计算 当整个 ×  图像作为输入时 神经网络

输出图像的每个象元点代表的将是水体考察因

素指标 因为模型同时对湖泊的悬浮物 !

≤ ⁄ !⁄ !×° !× 和叶绿素浓度进行反演 

这样就可了解整个湖泊的富营养状况 有助于

定期了解湖泊的水质状况 此外通过一个时间

序列的遥感影像数据可进行湖泊富营养演化过

程模拟和了解 

3  结论

理论研究和实验分析均表明 人工神经网

络技术用于水色遥感反演研究是可行的 而且

对二类水体中各组分相互影响的复杂关系有较

强的模拟能力 

在同步实验的基础上了构造了一个 层的

°神经网络模型 该模型可利用 ×  卫星影像

反演悬浮物 !≤ ⁄ !⁄ !×° !× 和叶绿素浓

度 模型反演精度较高 相对误差基本在  

以下 随后分析了该人工神经网络反演模型的

主要误差来源 讨论了提高模型反演精度的措

施 同时探讨了该水色反演人工神经网络模型

的应用前景等 研究表明 在进行小规模的同步

监测的基础上 此模型可用于湖泊水质调查 !分

析和评价 
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