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基于离散粒子群和偏最小二乘的水源地浊度高光谱反演

曹　引１　冶运涛２　赵红莉２　蒋云钟２　王　浩１，２　严登明１

（１．东华大学国家环境保护纺织工业污染防治工程技术中心，上海 ２０１６２０；

２．中国水利水电科学研究院流域水循环模拟与调控国家重点实验室，北京 １０００３８）

摘要：随着面源污染的加剧，导致水源地水体富营养化程度日趋严重，浊度作为衡量水体富营养化的一项重要指

标，是水质评价的重要参数。为降低浊度偏最小二乘（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）反演模型建模的不确定性，提高模

型反演精度，提出了基于离散粒子群（Ｄｉｓｃｒｅｔｅｂｉｎａｒｙｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＢＰＳＯ）和偏最小二乘的水体浊度

反演模型。以 ２０１５年 １０月在南水北调东线重要水源地微山湖获取的水体浊度和准同步的 ＨＪ １ＡＨＳＩ高光谱数

据为例，利用 ＨＪ １ＡＨＳＩＢ２６ Ｂ１０５（中心波长：５１８～８７０ｎｍ）全谱段光谱反射率（Ｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ，

ＯＳＲ）和归一化光谱反射率（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ，ＮＳＲ）直接构建浊度 ＯＳＲ ＰＬＳ和 ＮＳＲ ＰＬＳ反演模型，

同时利用离散粒子群算法优选输入浊度 ＰＬＳ反演模型的最佳原始波段反射率和归一化光谱反射率，在此基础上提

出并构建浊度 ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ和 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反演模型；然后对上述模型进行精度评价，分析光谱归一

化处理和特征波段优选对 ＰＬＳ模型反演精度的影响，选择精度最高的模型反演微山湖水体浊度分布。结果表明：

ＮＳＲ ＰＬＳ模型精度（Ｒ２＝０９１）高于 ＯＳＲ ＰＬＳ模型（Ｒ２＝０５０），对波段进行归一化处理能提高浊度 ＰＬＳ反演模

型精度；ＤＢＰＳＯ能够识别浊度 ＰＬＳ反演的最佳波段，浊度 ＰＬＳ建模所需的波段数由８０个分别减少为４４个（ＯＳＲ波

段）和 ３６个（ＮＳＲ波段），在此基础上构建的 ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型（Ｒ２＝０９６）和 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型（Ｒ２＝

０９７）均具有较高精度，显著高于直接利用全谱波段构建的浊度 ＰＬＳ模型反演精度；选择综合误差最小的 ＮＳＲ

ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型反演微山湖水体浊度，反演结果符合实际，该模型适用于 ＨＪ １ＡＨＳＩ数据和内陆水体浊度反演。
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０　引言

湖泊作为人类重要的水源地，具有灌溉、防洪、

供水和养殖以及重要的生态系统功能
［１］
。随着社

会经济的高速发展，农业生产逐渐由传统农业向具

有集约化、专业化、智能化等特征现代农业发

展
［２－３］

，以高投入、高产出、高排放为特征的现代农

业带来严重的面源污染，主要表现为农业生产中化

肥低利用率导致大量无法被植物吸收利用的氮、磷、

钾等养分直接随着灌溉水、地表径流等进入水源

地
［３］
，加上生活污水直接排放带来的营养物质，导

致水源地水体富营养化日趋严重
［４］
。浊度阻碍光

在水体中的传输，对水中浮游植物的生长具有重要

影响，是表征水体富营养化状况的一项重要指

标
［５］
。当水生植物分布较少时，水体浊度由总悬浮

浓度主导，其变化可以识别水体悬浮物的输移、沉淀

以及再悬浮过程
［６］
。浊度作为一种重要的水质参

数，可有效表征水质污染状况，遥感技术作为一种区

域性监测手段，越来越多地应用于水质监测和水环

境管理，为实现水体浊度高频次、大范围的监测提供

了可能。

水质遥感监测的关键在于遥感反演模型的构

建。目前基于实测光谱和卫星遥感数据的水体浊度

反演模型主要有经验模型
［７－８］

、半分析模型
［９－１０］

和

分析模型
［１１］
。相对于经验和半分析模型，虽然以生

物光学模型为代表的分析模型具有明确的物理意义

和较好的移植性，但其所需的水质参数固有光学特

性却难以准确获取，导致生物光学模型在水质监测

中应用较少
［１２］
；经验模型和半分析模型仅能利用一

个或几个光谱波段信息，限制了模型反演精度的进

一步提高。偏最小二乘法作为一种多元回归方法，

可以综合利用多个波段信息来反演水质参数浓度，

在叶绿素 ａ浓度和总悬浮物浓度反演中应用较多，
在浊度反演中应用较少。有研究表明，当输入偏最

小二乘模型的波段数远大于样点数时，模型的不确

定性大大增加
［１３］
。对于偏最小二乘法建模采用波

段个数的确定，诸多学者采用了不同的方法
［１４－２４］

。

上述学者研究的水质指标主要是叶绿素 ａ和总悬浮
物浓度，鲜有水体浊度偏最小二乘反演相关研究；所

采用的数据源以实测高光谱数据源为主，基于卫星

高光谱数据源的偏最小二乘模型在水体浊度反演中

的适用性尚缺乏研究。

针对上述不足，本文以典型内陆浅水湖微山湖

为研究区，以 ＨＪ １ＡＨＳＩ高光谱影像为数据源，首
先对ＨＪ １ＡＨＳＩ高光谱反射率进行归一化处理，分
别构建基于原始光谱反射率和归一化光谱反射率的

浊度偏最小二乘反演模型，同时利用离散粒子群算

法（ＤＢＰＳＯ）确定浊度偏最小二乘（ＰＬＳ）模型建模所
需的特征波段，然后基于优选的特征波段提出并构

建水体浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反演模型，研究光谱归一
化处理和特征波段优选对偏最小二乘模型精度的影

响；最后选择精度最高的模型反演微山湖水体浊度

分布，研究基于卫星高光谱数据源的偏最小二乘模

型在水体浊度反演中的适用性。

１　数据

１１　研究区概况
微山湖地处 １１６°５８′～１１７°２１′Ｅ，３４°２７′～

３４°５２′Ｎ，位于山东省南四湖的最南端，隶属于山东
省济宁市微山县，微山湖是南四湖面积最大的一个
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湖泊，面积达６６０ｋｍ２，是中国北方最大的淡水湖；其
平均水深不足 ２ｍ，春夏湖泊中生长有各种水生植
物，是典型的内陆浅水草型湖泊；微山湖作为南水北

调东线工程重要的湖泊水源地，同时具有防洪、灌

溉、养殖和航运等生态系统服务功能，遥感监测微山

湖水体浊度对南水北调东线水质的监控与管理具有

重要意义。

１２　数据获取与处理
２０１５年１０月１６—１７日，在微山湖布设了２３个

采样点（图 １），利用哈希浊度计现场测量浊度。各
采样点处水体浊度如图 ２所示。由图 ２可以看出，
水体浊度较高，且不同采样点差异显著，这是因为

１０月末，微山湖生长的水生植物腐烂降解形成大量
悬浮物质，导致水体十分浑浊。

图 １　微山湖采样点分布

Ｆｉｇ．１　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｓｉｔｅｉｎＷｅｉｓｈａｎＬａｋｅ
　

图 ２　各采样点处浊度

Ｆｉｇ．２　Ｔｕｒｂｉｄｉｔｙｉｎ２３ｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓ
　
ＨＪ １ＡＨＳＩ作为我国第一个高光谱卫星传感

器，空间分辨率为 １００ｍ，具有 １１５个波段，但由于
Ｂ１～Ｂ２５（中心波长：４６００４～５１６１７ｎｍ）和Ｂ１０６～
Ｂ１１５（中心波长：８７７５２～９５１５４ｎｍ）受噪声干扰，
仅 Ｂ２６～Ｂ１０５（中心波长：５１８８０５～８７０００５ｎｍ）共
８０个波段适用于水体浊度反演。本研究从中国资
源卫星应用中心（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｃｒｅｓｄａ．ｃｏｍ／ＣＮ）获取
到一景 ２０１５年 １０月 １６日的高光谱影像，对 ＨＪ

１ＡＨＳＩ高光谱影像进行预处理，以经过几何精校正
的 Ｌａｎｄｓａｔ８影像作为基准影像进行几何校正，利用
ＦＬＡＡＳＨ模型进行大气校正，最后提取微山湖水体
区域（图１）。

２　方法

２１　偏最小二乘法
偏最小二乘法（ＰＬＳ）是集主成分分析、典型相

关分析于一体的一种多元回归方法，其建模原理如

下：自变量光谱矩阵 Ｘｎ×ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ）和因变量水
质参数矩阵 Ｙｎ×ｑ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｑ）分别代表 ＰＬＳ模型
的输入和输出。其中 ｎ代表建模样本数，ｐ、ｑ分别
代表 ＰＬＳ建模输入 ＨＪ １ＡＨＳＩ光谱波段数和输出
水质参数个数，ｐ≤８０，ｑ＝１。Ｙ即为建模样点处水
体浊度，对光谱矩阵 Ｘ和浊度矩阵 Ｙ进行标准化处
理得到 Ｅ０和 Ｆ０，然后分别从 Ｅ０和 Ｆ０提取第 １个主
成分 ｔ１和 ｕ１，计算去除主成分信息的残差矩阵 Ｅ１和
Ｆ１；然后利用 Ｅ１和 Ｆ１替换 Ｅ０和 Ｆ０提取第 ２个主成
分，循环迭代，依次提取主成分 ｔ１，ｔ２，…，ｔｈ和 ｕ１，
ｕ２，…，ｕｈ，最佳主成分数 ｈ采用“留一”交互验证
法来确定，具体过程参照文献［１４］；最后利用提取
的最佳主成分构建偏最小二乘模型。

偏最小二乘法提取的主成分既要携带光谱矩阵

的变异信息，即不同样点光谱之间的差异特征，同时

也要对浊度矩阵具有很好的解释能力，不同主成分

对光谱矩阵中各个波段光谱和浊度矩阵的解释能力

计算参照文献［２５］。
２２　离散粒子群算法

偏最小二乘模型若输入波段过多，模型的复杂

性和建模不确定性将会增加
［１３］
，此外输入的光谱波

段并非全部对浊度反演敏感，因此需要对 ＰＬＳ建模
输入波段进行优化，确定水体浊度 ＰＬＳ反演的最佳
波段。离散粒子群算法（ＤＢＰＳＯ）是 ＫＥＮＮＥＤＹ和
ＥＢＥＲＨＡＲＴ［２６］在粒子群算法基础上提出的一种离
散群体智能全局优化算法，具有计算效率高、收敛速

度快和鲁棒性强等优势
［２７］
，广泛应用于各种离散优

化求解。ＤＢＰＳＯ算法搜索步骤如下：
（１）初始化粒子位置 Ｘｋ＝（ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，ｍ）

和速度 Ｖｋ＝（ｖｋ，１，ｖｋ，２，…，ｖｋ，ｍ），每个粒子位置代
表一组 ＨＪ １ＡＨＳＩ高光谱反射率组合，包含 ｐ个 ０
或１，０代表对应的波段未被选中，１代表对应的波
段被选中。其中 ｐ为总波段数，ｋ为迭代次数，初始
取ｋ＝０；粒子速度用于更新粒子位置，ｍ为粒子个
数，取 ｍ＝２０，下同。

（２）结合 ＰＬＳ模型，计算粒子适应度，适应度利
用浊度 ＰＬＳ模型验证均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
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ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和建模决定系数 Ｒ２比值表示为

Ｆｉｔｎｅｓｓ＝ＲＭＳＥ／Ｒ
２

（１）

其中 Ｒ２＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２

（２）

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２

槡 ｎ
（３）

式中　ｙｉ———样本点 ｉ浊度实测值
ｙ———实测浊度的平均值

ｙ^ｉ———样本点 ｉ浊度反演值
ｎ———建模或验证样本点个数

（３）确定个体极值 Ｐｋ＝（ｐｋ，１，ｐｋ，２，…，ｐｋ，ｍ）和

全局极值 Ｐｇ，ｋ＝ｍａｘ（ｐｋ，１，ｐｋ，２，…，ｐｋ，ｍ），个体极值
代表使水体浊度 ＰＬＳ反演模型适应度最小的各个
粒子，全局极值代表所有粒子中使水体浊度 ＰＬＳ反
演模型适应度最小的粒子，根据个体极值和全局极

值计算粒子搜索速度，然后根据粒子速度更新粒子

位置。

ｖｋ＋１，ｉ＝ｗｖｋ，ｉ＋ｃ１Ｒａｎｄ１（ｐｋ，ｉ－ｘｋ，ｉ）＋ｃ２Ｒａｎｄ２（Ｐｇ，ｋ－ｘｋ，ｉ）

（４）

Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ）＝１／（１＋ｅｘｐ（－ｖｋ，ｉ）） （５）

ｘｋ＋１，ｉ＝
１ （Ｒａｎｄｋ＋１，ｉ＜Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ））

０ （Ｒａｎｄｎ＋１，ｉ≥Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ{ ））
（６）

式中　ｖｋ＋１，ｉ———第 ｋ＋１次迭代粒子 ｉ的搜索速度

ｖｋ，ｉ———第 ｋ次迭代粒子 ｉ的搜索速度

ｘｋ＋１，ｉ———第 ｋ＋１次迭代时粒子 ｉ的位置

ｃ１———搜索控制因子，控制算法的局部搜索
能力

ｃ２———搜索控制因子，控制算法的全局搜索
能力

ｗ———惯性权重

Ｒａｎｄｋ＋１，ｉ———０～１之间的随机数

Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ）———粒子第 ｉ维取１的概率
由式（４）、（５）可以看出粒子越接近最优解，

ｖｋ＋１，ｉ越趋向０，此时维变化率 Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ）接近０５，随
机性很高，全局搜索能力强，但局部搜索能力差，难

以收敛，为克服这一不足，改变粒子位置更新方

式
［２８］

Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ）＝
１－ ２
１＋ｅｘｐ（－ｖｋ，ｉ）

（ｖｋ，ｉ≤０）

２
１＋ｅｘｐ（－ｖｋ，ｉ）

－１ （ｖｋ，ｉ＞０









 ）

（７）

ｘｋ＋１，ｉ＝

０ （Ｒａｎｄｋ＋１，ｉ≤Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ），ｖｋ，ｉ≤０）

ｘｋ，ｉ （Ｒａｎｄｋ＋１，ｉ＞Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ），ｖｋ，ｉ≤０）

１ （Ｒａｎｄｋ＋１，ｉ≤Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ），ｖｋ，ｉ＞０）

ｘｋ，ｉ （Ｒａｎｄｋ＋１，ｉ＞Ｓｉｇ（ｖｋ＋１，ｉ），ｖｋ，ｉ＞０













）

（８）
此时，当 ｖｋ＋１，ｉ越趋向 ０，粒子接近最优解时快

速实现收敛，具有很好的局部搜索能力，但全局搜

索能力较差。为了保证算法在迭代前中期具有很

好的全局搜索能力，在迭代后期具有很好的局部

搜索能力，将两种粒子位置更新方式进行组合，在

迭代前中期（迭代次数小于等于最大迭代次数的

７０％）利用式（５）和式（６）对粒子位置进行更新，
该种更新方式记为 ｓｔｙｌｅ１，在迭代后期（迭代次数
大于最大迭代次数的 ７０％）时利用式（７）、（８）对
粒子位置进行更新，该种更新方式记为 ｓｔｙｌｅ２。此
时离散粒子群算法在迭代前期具有很强的全局搜

索能力，在迭代后期具有很强的局部搜索能力，可

最终实现算法的收敛。

２３　离散粒子群 偏最小二乘法

将上述离散粒子群和偏最小二乘算法相结合，

利用离散粒子群优化算法确定输入偏最小二乘模型

中的最佳光谱波段，构建水体浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反
演模型，ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型构建详细步骤如下：

（１）设置参数值（惯性权重 ｗ，搜索控制因子
ｃ１、ｃ２），初始化粒子位置和速度。由于光谱波段反
射率为离散数据，粒子位置中用 ０、１表征对应波段
是否被选中，其中０代表未选中，１代表选中。

（２）结合 ＰＬＳ模型计算各个粒子 ＰＬＳ浊度反演
的适应度，确定个体极值和全局极值。根据各个粒

子位置在建模数据集中分别选择粒子选中的波段或

特征变量作为输入，水体浊度作为输出构建偏最小

二乘模型，计算粒子适应度，确定个体极值和全局

极值。

（３）更新粒子速度，根据迭代次数选择粒子位
置更新方式。

（４）循环迭代步骤（２）、（３），直至达到最大迭代
次数。迭代次数小于等于最大迭代次数的 ７０％时
根据 ｓｔｙｌｅ１进行位置更新，迭代次数大于最大迭代
次数的７０％时根据 ｓｔｙｌｅ２进行位置更新。

（５）选择全局极值，构建水体浊度最佳偏最小
二乘模型。

水体浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反演模型构建流程如
图３所示。
２４　精度评价

利用建模决定系数 Ｒ２、相对均方根误差 ｒＲＭＳＥ
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图 ３　ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反演模型构建流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＤＢＰＳＯ ＰＬＳｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　

（Ｒｅｌａｔｉｖｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）、平均相对误差 ＡＲＥ
（Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ） 和 综 合 误 差 ＣＥ
（Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｒｒｏｒ）来衡量浊度反演模型精度，相
关计算公式为

ｒＲＭＳＥ＝
ＲＭＳＥ
ｙ （９）

ＡＲＥ＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜（^ｙｉ－ｙｉ）／ｙｉ｜／ｎ×１００％ （１０）

ＣＥ＝
ＣＥ＿ｃ＋ＣＥ＿ｖ
２

＝

ｒＲＭＳＥ＿ｃ＋ＡＲＥ＿ｃ＋ｒＲＭＳＥ＿ｖ＋ＡＲＥ＿ｖ
４

（１１）

式中下角＿ｃ表示建模，＿ｖ表示验证。

３　结果与分析

３１　基于 ＨＪ １ＡＨＳＩ的 ＰＬＳ模型构建与分析
本次试验共布设２３个采样点，其中１５个采样点

用于建模，８个采样点用于验证模型精度，下同。选
择 Ｂ２６～Ｂ１０５（中心波长：５１８８０５～８７０００５ｎｍ）
共８０个波段反射率作为自变量 Ｘｎ×ｐ，对应的浊度
作为因变量 Ｙｎ×ｑ（ｎ＝１５，ｐ＝８０，ｑ＝１，下同），构建
基于原始光谱反射率的浊度偏最小二乘反演模型

（ＯＳＲ ＰＬＳ）。有研究认为对光谱进行归一化处理
能减少天气条件对不同反射率数值的影响

［２９］
，因此

对光谱进行归一化处理

Ｒ（Ｂｉ）＝
Ｒ（Ｂｉ）

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｒ（Ｂｉ）

（１２）

式中　Ｒ（Ｂｉ）———Ｂｉ波段归一化反射率
Ｒ（Ｂｉ）———Ｂｉ波段原始光谱反射率
ｎ———波段总数，ｎ＝８０

利用 Ｂ２６～Ｂ１０５归一化波段反射率作为自变
量 Ｘｎ×ｐ，和对应的浊度作为因变量 Ｙｎ×ｑ（ｎ＝１５，ｐ＝
８０，ｑ＝１），构建基于归一化光谱反射率的浊度偏最
小二乘反演模型（ＮＳＲ ＰＬＳ）；浊度 ＯＳＲ ＰＬＳ和
ＮＳＲ ＰＬＳ提取的最佳主成分个数以及主成分对光
谱矩阵和浊度矩阵的解释能力见表 １，所有主成分
对各个波段光谱的累积解释能力如图 ４ａ所示。对
比发现，ＮＳＲ ＰＬＳ模型提取的２个主成分对光谱
（ＮＳＲ）矩阵的累积解释能力要明显低于 ＯＳＲ ＰＬＳ
的２个主成分对光谱（ＯＳＲ）矩阵的解释能力，但对
浊度矩阵的累积解释能力 ＮＳＲ ＰＬＳ提取的 ２个主
成分要显著高于 ＯＳＲ ＰＬＳ模型提取的 ２个主成
分。这是因为对光谱进行归一化处理可以降低天气

等条件对不同样点光谱的影响，减小和水体组分无

关因素给光谱矩阵带来的变异信息，保留因水体组

分差异导致的光谱变异信息，提高了 ＰＬＳ模型反演
精度。由图 ４ａ可以看出，ＯＳＲ ＰＬＳ模型提取的 ２
个主成分对５２０～８７０ｎｍ的光谱均具有较高的累积
解释能力，但对浊度矩阵的解释能力偏低（表 １），说
明原始光谱变异信息较大，但仅部分变异信息和水

体浊度有关，导致提取的主成分无法对浊度矩阵进

行充分解释；相比之下，ＮＳＲ ＰＬＳ提取的 ２个主成
分对红波段和近红外波段光谱的解释能力整体高于

表 １　主成分对光谱矩阵和浊度矩阵的累积解释能力

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄｔｕｒｂｉｄｉｔｙ

ｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

　　模型
主成分

个数

对光谱矩阵的累

积解释能力／％

对浊度矩阵的累

积解释能力／％

ＯＳＲ ＰＬＳ ２ ８２６７ ５０２１

ＮＳＲ ＰＬＳ ２ ４２５１ ９１１９

ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ ４ ９０２３ ９６４４

ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ ５ ５８１４ ９７３５
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图 ４　各模型主成分对不同波段光谱的解释能力

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｍｏｄｅｌｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｃｔｒｕｍｓ
　

其他波段的光谱（图４ａ），这是因为红波段和近红外
波段光谱的变异信息主要由总悬浮物浓度和浊度主

导，对浊度反演较为敏感
［３０］
，所以 ＮＳＲ ＰＬＳ模型

提取的主成分对浊度矩阵具有较高的解释能力。

浊度 ＯＳＲ ＰＬＳ和 ＮＳＲ ＰＬＳ反演模型散点图
如图５所示。对浊度 ＯＳＲ ＰＬＳ和 ＮＳＲ ＰＬＳ反演
模型进行精度评价，评价结果见表 ２。图 ５可以直
观显示两种模型建模和验证样点的分布以及拟合效

图 ５　浊度 ＰＬＳ建模和验证散点图

Ｆｉｇ．５　ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆＰＬＳｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｔｕｒｂｉｄｉｔｙ

果，表２则是对两种模型建模和验证精度的定量描
述。由图５和表 ２可以看出，基于原始光谱反射率

的 ＰＬＳ模型建模拟合效果较差，建模决定系数 Ｒ２只

有０５０（即主成分对浊度的累积解释能力），模型反
演值和实测值分散在 １∶１线两侧，部分样点模型浊
度反演值和实测值的散点偏离 １∶１线幅度较大，模
型建模综合误差为 ４６３６％，验证综合误差为
５４５７％，整个模型的综合误差达到 ５０４６％；基于

归一化光谱反射率的 ＰＬＳ模型较基于原始光谱反
射率的 ＰＬＳ模型建模精度有明显提高，建模 Ｒ２达到
０９１，建模和验证散点均靠近 １∶１线，建模综合误差
为２１３２％，验证综合误差为 ４４１４％，模型综合误
差为３２７３％。对比分析可以发现，对光谱进行归
一化处理可以提高偏最小二乘模型反演精度。

３２　基于 ＨＪ １ＡＨＳＩ的 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型构建
与分析

偏最小二乘模型虽能综合利用全谱波段信息，

但并非全部波段反射率对水体浊度反演都敏感，直

接利用全谱波段构建水体浊度反演模型，会因部分

不敏感波段的输入限制模型精度。利用 ＤＢＰＳＯ算
法对输入 ＰＬＳ模型的 Ｂ２６～Ｂ１１５共 ８０个波段进行
优选，确定反演浊度的最佳波段，利用确定的最佳波

段构建浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型；同时基于归一化光
谱反射率构建水体浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型，研究
ＤＢＰＳＯ优选特征波段对 ＰＬＳ模型反演精度的影响。
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表 ２　浊度偏最小二乘模型精度评价表

Ｔａｂ．２　ＡｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＰＬＳｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｔｕｒｂｉｄｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

　　模型 波段数 ｒＲＭＳＥ＿ｃ／％ ＡＲＥ＿ｃ／％ ＣＥ＿ｃ／％ ｒＲＭＳＥ＿ｖ／％ ＡＲＥ＿ｖ／％ ＣＥ＿ｖ／％ ＣＥ／％

ＯＳＲ ＰＬＳ ８０ ４５３４ ４７３８ ４６３６ ４１９３ ６７２０ ５４５７ ５０４６

ＮＳＲ ＰＬＳ ８０ １９０７ ２３５８ ２１３２ ３５５６ ５２７１ ４４１４ ３２７３

ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ ４４ １２１３ １９６７ １５９０ ６９３ ７９３ ７４３ １１６６

ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ ３６ １０４７ １３２３ １１８５ ５００ ６４３ ５７１ ８７８

　　利用 ＤＢＰＳＯ算法分别优选水体浊度反演的最
佳原始光谱反射率波段和归一化反射率波段。

ＤＢＰＳＯ算法中，ｗ＝１，ｃ１＝ｃ２＝２，初始化 ２０个粒
子，速度限制为［－４，４］，设置迭代次数为 ３００次。
ＤＢＰＳＯ算法优选浊度 ＰＬＳ反演模型所需最佳光谱
反射率波段和归一化光谱反射率波段的适应度函

数变化如图 ６所示；统计最终确定用于浊度 ＰＬＳ
反演模型构建的最佳原始光谱反射率和归一化光

谱反射率波段分布如图 ７所示。分别利用优选的
最佳原始光谱反射率和归一化光谱反射率波段构

建浊 度 ＰＬＳ反 演 模 型 （ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ和
ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型），模型散点图如图 ８所
示。浊度 ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ和 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ
ＰＬＳ提取的最佳主成分个数分别为 ４个和 ５个

（表 １），主成分对 ＤＢＰＳＯ确定的光谱矩阵中各个
波段光谱的累积解释能力如图４ｂ所示。由表１可
以看出，ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型提取的 ４个主成
分对光谱矩阵和浊度矩阵的累积解释能力分别为

９０２３％和 ９６４４％；ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型提取
的 ５个主成分对光谱矩阵和浊度的累积解释能力
分别为 ５８１４％和 ９７３５％，与 ＯＳＲ ＰＬＳ模型、
ＮＳＲ ＰＬＳ模型主成分对光谱矩阵中的各个波段
光谱的解释能力类似（图４ａ、４ｂ），但ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ
ＰＬＳ模型和 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型提取的主成分
对浊度矩阵的累积解释能力要高于 ＯＳＲ ＰＬＳ和
ＮＳＲ ＰＬＳ模型提取的主成分，说明 ＤＢＰＳＯ优选
后的特征波段光谱包含更多对浊度反演敏感的变

异信息。

图 ６　适应度随迭代次数变化曲线

Ｆｉｇ．６　Ｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ
　

图 ７　浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反演模型最佳波段分布

Ｆｉｇ．７　Ｏｐｔｉｍａｌｂａｎｄｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｓｔｕｒｂｉｄｉｔｙ

ＤＢＰＳＯ ＰＬＳｍｏｄｅｌｓ
　　　由图６可以看出，ＤＢＰＳＯ算法优选浊度反演的
最佳波段的适应度值在迭代前期迅速减小，在迭代

后期快速渐收敛，证明 ＤＢＰＳＯ算法在前期具有很好
的全局搜索能力，在后期具有较好的局部搜索能力，

并能在迭代后期快速收敛，其中优选归一化光谱反

射率波段的最终适应度值要低于优选原始光谱反射

率波段的适应度值。由图 ７可以看出，ＤＢＰＳＯ优选
的浊度 ＰＬＳ反演模型最佳反演波段主要分布于对
浊度反演敏感的红波段和近红波段

［３０］
，ＤＢＰＳＯ确

定的最佳归一化光谱反射率波段数为３６个，相比于
确定的原始光谱反射率波段数有所降低；由图 ８和
表２可以看出，浊度 ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ和 ＮＳＲ
ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型均具有较好的拟合效果，模型浊
度反演值和观测值散点均靠近 １∶１线两侧，其中浊
度 ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型 Ｒ２为 ０９６，模型综合误
差为１１６６％；浊度 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型 Ｒ２为
０９７，模型综合误差为８７８％。
３３　ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ和 ＰＬＳ模型对比分析

由图８可以看出，浊度 ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型
精度（Ｒ２ ＝０９６）显著高于 ＯＳＲ ＰＬＳ模型（Ｒ２ ＝
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图 ８　浊度 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ建模和验证散点图

Ｆｉｇ．８　ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆＤＢＰＳＯ ＰＬＳｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｔｕｒｂｉｄｉｔｙ
　

０５０），且浊度 ＰＬＳ建模波段数由８０个减少至４４个；
浊度 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型精度（Ｒ２＝０９７）同样

显著高于 ＮＳＲ ＰＬＳ模型（Ｒ２＝０９１），ＰＬＳ建模波
段个数由８０个减少至 ３６个。利用 ＤＢＰＳＯ算法结
合 ＰＬＳ模型优选反演浊度的最佳波段，利用最佳波
段和浊度建立的 ＰＬＳ模型（ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ）在减少
ＰＬＳ建模所需的波段数的同时，可以提高模型反演
精度。

３４　微山湖水体浊度遥感反演
基于预处理的 ＨＪ １ＡＨＳＩ影像，选择具有最小

模型综合误差的 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型作为浊度
的最佳反演模型，利用 ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型反
演得到微山湖水体浊度分布如图９所示。由图９可
以看出，２０１５年 １０月微山湖水体浊度空间变异性
显著，微山湖东北方向湖区水体浊度显著高于微山

湖西南方向湖区。

微山湖水生植物种类众多，其中光叶眼子菜和

菹草是其中分布最多的两种植物，除此之外还分布

有较多的篦齿眼子菜和穗花狐尾藻等，其中菹草在

初春时快速繁殖生长，在初夏之前迅速枯黄腐烂沉

入湖底，而光叶眼子菜、篦齿眼子菜和穗花狐尾藻初

春时开始复苏，在夏末生长得最为茂盛，此后开始逐

渐衰败；在此次试验之前，课题组曾于 ２０１４年 ７月
２２—２３日、２０１４年 ８月 ２９日、２０１４年 １１月 １７日、
２０１５年４月６—９日、２０１５年５月１５—１６日和２０１６年
６月１３日在微山湖进行过 ６次实地采样，采样足迹

图 ９　微山湖水体浊度分布（２０１５年 １０月）

Ｆｉｇ．９　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｕｒｂｉｄｉｔｙｉｎＷｅｉｓｈａｎＬａｋｅｉｎ

Ｏｃｔｏｂｅｒ，２０１５
　
遍布整个湖区，采样过程发现穗花狐尾藻主要分布

于微山湖东北方向湖区，而光叶眼子菜、篦齿眼子菜

主要生长于西南方向湖区。本次试验时，穗花狐尾

藻已经逐渐凋亡腐烂生成大量残体（图 １０ａ），而光
叶眼子菜（图 １０ｂ）、篦齿眼子菜（图 １０ｃ）依旧长势
良好，所以穗花狐尾藻主要生长的东北方向湖区水

体浊度偏高，此外该区域较为开阔，风浪作用下的底

泥再悬浮对浊度也有一定的贡献，而光叶眼子菜和

篦齿眼子菜生长的西南方向湖区由于沉水植物对水

体起着过滤、吸附、消浪和抑制底泥上浮的作用
［３１］
，

沉水植物的存在有利于水体浊度的降低
［３２］
，处于生

长期的沉水植物生长区域水质整体较好，浊度较低
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图 １０　微山湖 ３种主要水草生长状态（２０１５年 １０月）

Ｆｉｇ．１０　ＧｒｏｗｔｈｏｆｔｈｒｅｅｍａｊｏｒａｑｕａｔｉｃｐｌａｎｔｓｉｎＷｅｉｓｈａｎＬａｋｅｉｎＯｃｔｏｂｅｒ，２０１５
　

（图１０ｂ、１０ｃ），但沉水植物后期死亡分解产生的残
体会增加水体浊度（图１０ａ），ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模
型浊度反演结果符合实际。

４　结论

（１）基于归一化光谱反射率的浊度 ＰＬＳ模型精
度（ＮＳＲ ＰＬＳ，Ｒ２＝０９１）显著高于基于原始光谱
反射率的浊度 ＰＬＳ模型（ＯＳＲ ＰＬＳ，Ｒ２＝０５０），对
波段进行归一化处理能提高水体浊度 ＰＬＳ模型反
演精度。

（２）利用 ＤＢＰＳＯ算法优选浊度 ＰＬＳ模型反演
的特征波段，在此基础上构建的基于原始光谱反射

率的 ＰＬＳ模型精度（ＯＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ，Ｒ２ ＝
０９６）和基于归一化光谱反射率的 ＰＬＳ模型精度

（ＮＳＲ ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ，Ｒ２＝０９７）显著高于直接利
用全谱波段构建的 ＯＳＲ ＰＬＳ和 ＮＳＲ ＰＬＳ模型，
建模波段数由 ８０个分别减少至 ４４个和 ３６个，
ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型在减少 ＰＬＳ建模所需的波段数的
同时可以提高浊度 ＰＬＳ模型反演精度。

（３）基于归一化光谱反射率的浊度 ＮＳＲ
ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ反演模型具有最高精度（Ｒ２＝０９７），
利用该模型反演微山湖水体浊度符合实际，基于卫

星高光谱数据的 ＤＢＰＳＯ ＰＬＳ模型在水质遥感领域
具有应用潜力。

（４）微山湖中处于生长期的沉水植物有利于
降低水体浊度，其生长区域水质整体较好，浊度较

低，但沉水植物死亡分解产生的残体会增加水体

浊度。
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