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摘  要 

多光谱遥感应用于水质参数检测具有良好的应用前景，但是目前基于多光谱的水质参数反演模型大多使

用经验统计模型，通用性差。针对上述问题，以鄱阳湖为例，共采集了41组Sentinel-2A卫星的多光谱遥

感数据，其中35组光谱数据作为训练集，建立了基于神经网络算法的水质总磷浓度预测模型，该模型内

部验证和测试的相关系数0.8以上。剩余6组光谱数据作为外部测试集，预测值与真实值的相关系数为

0.88，均方根误差为0.048。实验结果表明基于神经网络算法的多光谱总磷浓度检测模型是一种可行的

水质遥感检测技术。 
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Abstract 
The application of multispectral remote sensing to water quality parameter detection has a 
good application prospect, but at present, most inversion models based on multispectral water 
quality parameters use an empirical statistical model, which has poor universality. To solve the 
above problems, 41 sentinel-2A satellite multi-spectral remote sensing data were collected from 
Poyang Lake, 35 of which were used as training sets. A prediction model of total phosphorus 
concentration in water quality based on the neural network algorithm was established. The 
correlation coefficient of internal verification and testing of the model was above 0.8. The re-
maining six groups of spectral data were used as external test sets, and the correlation coeffi-
cient between predicted value and true value was 0.88, and the root mean square error was 
0.048. The experimental results show that the multi-spectral total phosphorus concentration 
detection model based on neural network algorithm is a feasible water quality remote sensing 
detection technology. 
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1. 引言 

水是生命之源，是社会经济发展的重要物质保障。但是，近几十年来，随着城市化、工业化、农业

等人类活动的发展，我国水污染整体呈现恶化态势，水资源短缺及水污染已成为威胁我国人民健康安全

和制约经济可持续发展的主要因素。磷是生物生长和能量输送所必需的基本营养元素，也是物质循环重

要的化学元素，对水中微生物营养化有着关键性的影响。磷矿开采、化肥施用、食品生产和人类消费等

过程都会释放出大量的磷，使磷的流动性大大增强。当这些磷大量流向水体时，会造成水体富营养化，

导致藻类过度繁殖、水体溶解氧下降、水质变坏等问题[1]。因此，严格监测水体中的磷含量对于水生态

环境的保护是十分有必要的。 
传统的总磷检测为采样化验方法包括分光光度法[2]、荧光检测法[3]、红外反射光谱法[4]、色谱检测

[5]、质谱检测[6]、电化学检测[7]和流动注射检测[8]等。这些方法虽然检测精度高，能够检测的水质参数

多，但是需要对样品进行前处理，耗费大量的时间和成本，并且只能获得点状数据，无法全面实时地监

测水质变化。 
由于遥感技术具有非接触、区域化监测等优点，已成为水质监测的研究热点。常规的水质遥感参数

反演方法包括回归分析法[9]、一阶微分法[10]、偏最小二乘法[11]、主成分分析法[12]和混合光谱分析法

[13]等。这些方法的本质是通过线性回归实现水质参数的反演。但是实际水体环境十分复杂，因此利用线

性回归模型处理光谱与水质参数间复杂的非线性问题存在一定的缺陷。 
近年来，随着人工智能算法的快速发展，水质遥感结合人工智能算法成为水质参数反演的一个新

热点，成为水质评价和预测的一种新方法。神经网络算法由于具有大规模并行、分布式处理、非线性
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映射能力、自组织和自学习等优点，被广泛应用于语音分析、图像识别、数字水印和食品安全等众多

领域[14] [15] [16]。本文以鄱阳湖为例，使用 Sentinel-2A 和实测数据，建立了神经网络模型，对鄱阳

湖的总磷进行了参数反演，证明了该方法的可行性，为区域性实时监测水质，保护水文生态环境提供

一种技术手段。 

2. 数据来源 

2.1. 地面监测数据 

研究团队使用连华科技生产的多参数水质测定仪 5B-3B(V10)测定现场采集水样的总磷作为真实值。

该多参数水质测定仪是基于钼酸铵分光光度法测定总磷浓度的，具体原理为：水中的含磷化合物在过硫

酸钾的作用下转变为正磷酸盐。正磷酸盐在酸性介质中，可同钼酸铵和酒石酸氧锑钾反应，生成磷钼杂

多酸。磷钼酸能被抗坏血酸还原，生成深色的磷钼蓝，在 700 nm 波长下，测定样品的吸光度，从而得到

样品浓度。 

2.2. 遥感数据 

本文中鄱阳湖的光谱数据来自于 Sentinel-2A 陆地卫星。Sentinel-2A 有 13 个波段如表 1 所示。其中

Band1 为海岸/气溶胶波段，主要用于监测近岸水体和大气中的气溶胶；Band2、3、4 为可见光波段；Band5、
6、7 为红光波段，对监测植被健康信息非常有效；Band8 为近红外波段(宽)；Band8A 为近红外波段(窄)；
Band9 为水蒸气波段；Band10、11、12 为短波红外波段。本文通过 scihub 下载 Sentinel-2A 数据，通过

Sen2Cor 对 L1C 数据进行大气、地形和卷云校正，形成去除 Band10 的 12 个光谱数据。12 个波段相应的

鄱阳湖卫星图片如图 1 所示。 
 
Table 1. The parameters of Sentinel-2A 
表 1. Sentinel-2A 参数 

波段 中心波长(nm) 空间分辨率(m) 

Band 1 443.9 60 

Band 2 496.6 10 

Band 3 560 10 

Band 4 664.5 10 

Band 5 703.9 20 

Band 6 740.2 20 

Band 7 782.5 20 

Band 8 835.1 10 

Band 8A 864.8 20 

Band 9 945 60 

Band 10 1373.5 60 

Band 11 1613.7 20 

Band12 2202.4 20 
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Figure 1. The image of Poyang Lake from Sentinel-2A with different bands 
图 1. 不同波段的鄱阳湖影像 

2.3. 数据 

现场采集了鄱阳湖 41 个采样点的水样，并通过参数水质测定仪 5B-3B(V10)测定 41 个水样的总磷作

为真实值。同时通过 GPS 记录采样点的位置，通过 scihub 下载相应地点的 Sentinel-2A 多光谱数据。将

这 41 组归一化后的多光谱数据和相应的总磷浓度分为两类：建模集和验证集。建模集共有 35 个光谱组

成：25 个光谱数据用于训练模型，5 个光谱数据用于内部验证，5 个光谱数据用于内部测试。验证集为

剩余的 6 个高光谱数据。建模前需要对高光谱进行归一化处理。 

3. 实验结果与讨论 

本文使用 Matlab R2013b 的神经网络工具箱建立神经网络模型，如图 2 所示。模型分为输入层、隐

藏层和输出层。输入层的节点数 m 为 12，对应于高光谱的光谱通道数；输出层的节点数 n 为 1，对应于

所要求的水质特征数目，本文只有总磷 1 个参数。隐藏层的节点数 l 由经验公式 ( )l m n a= + + ，其中 a
为 1~10 的常数进行试凑，最终确定 l = 12。数据分类选择随机，此时训练、验证和测试的样本比例为

70:15:15。训练算法设置为 Levenberg-Marquardt (LM)算法，评价指标设置为均方差 MSE。网络最大训练

次数设置为 1000，学习目标设置为 0，最小梯度设置为 10-7，学习速率设置为 0.001，最大学习速率设置

为 1010。由图 2 可知，在 LM 算法下，仅 12 次迭代就完成了训练，出现了 5 次 Validation Checks。 
图 3 是建模集中 35 个样品的训练结果，其中随机选择 25 个用来建模，5 个用来验证，5 个用来测试。

图中横坐标表示水样的总磷真实浓度，纵坐标表示水样的总磷预测浓度，通过线性拟合真实值与预测值

的曲线的斜率及决定系数来判断模型的有效性：斜率越接近于 1 说明模型的预测值越接近真实值，决定

系数越大说明真实值与预测值之间的相关度越高。如图 3 所示建模集数据显示真实值和预测值拟合曲线

的斜率大于 0.77，说明预测值接近理论值；决定系数大于 0.81，说明模型的训练效果较好，偏差较小。 

https://doi.org/10.12677/oe.2022.123012


毛天宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/oe.2022.123012 113 光电子 
 

 
Figure 2. The model of neural network algorithm 
图 2. 神经网络模型 
 

 
Figure 3. The linear fitting results of training data set 
图 3. 训练线性回归图 
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图 4 是建模集 35 个数据的误差直方图，蓝色的表示训练数据、绿色的表示验证数据、红色的表示测

试数据。对误差直方图进行正态分布拟合，得到误差的均值 μ为−0.0170506，均方差 σ为 0.0668647，如

图 5 所示。 
 

 
Figure 4. The error histogram of the training data set 
图 4. 建模集误差直方图 

 

 
Figure 5. The normal fitting result of the error of the training data set  
图 5. 建模集数据误差的正态拟合 
 

利用该模型对验证集中的 6 个光谱数据进行了预测，模型的预测值和真实值的线性拟合曲线如图 6
所示。预测值与真实值线性拟合曲线的斜率为 0.9 决定系数为 0.85，说明模型的预测效果较好。训练集

的决定系数为 0.82，均方差为 0.0668647；验证集的决定系数为 0.8592，均方差为 0.05264，训练集与验

证集决定系数和均方差相差较小，说明模型没有过拟合。 

https://doi.org/10.12677/oe.2022.123012


毛天宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/oe.2022.123012 115 光电子 
 

 
Figure 6. The linear fitting results of validation data set 
图 6. 验证集数据的线性回归图 

4. 结论 

本文提出了一种结合神经网络和多光谱的卫星遥感水质总磷参数的检测方法。以鄱阳湖为例，获取

了 41 组 Sentinel-2A 卫星的高光谱数据，利用其中的 35 组数据建立了高光谱数据与总磷浓度的神经网络

预测模型，剩余 6 组数据对模型进行验证，结果证明预测值与真实值的线性回归决定系数达 0.8 以上，

斜率达 0.77 以上，证明了基于多光谱的卫星遥感水质监测的可行性。 
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