
叶绿素 a是衡量水体富营养化程度的一个重要指

标，也是水质监测和水色遥感反演的主要参数之

一[1-2]。目前，内陆水体叶绿素 a浓度的反演研究通常

以多光谱影像为基础展开，但受限于光谱分辨率，无

法准确识别不同光学特性下水体的敏感特征[3]，结果

稳定性较差，尤其是在高度浑浊或富营养化的内陆水

体中精度较低[4-5]。可见短波红外高光谱相机（AHSI）
的光谱分辨率高、谱段数多、精度高、信息量大，可

充分捕捉目标地物光谱细节特征，有利于获取内陆水

体水质参数的细微变化，在内陆水体水色遥感研究中

潜力巨大[6-7]；但ZY-1E卫星AHSI数据在水质监测中

的应用仍处于发展阶段。基于高光谱数据的内陆水体

叶绿素浓度反演以半经验和经验算法为主[7-10]；但这些

算法通常仅利用少数几个特定敏感波段或波段经验组

合，无法充分挖掘高光谱数据的丰富信息，导致模型

泛化能力和精度受到限制。机器学习算法在内陆水域

水质参数遥感反演方面具有优势[11-13]，可在一定程度

上消除水色要素之间的相互干扰，更好地模拟水体成

分和水体光学性质之间的复杂非线性关系，但其在基

于高光谱的叶绿素 a 浓度反演中的应用存在两个难

基于神经网络的 ZY-1E 卫星高光谱影像叶绿素 a 遥感反演
——以武汉市东湖为例
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摘 要：针对常规少量叶绿素样本建模精度不高的问题，以武汉市东湖为研究区，基于2024年7月5日现场走航实测数据和同

步ZY-1E卫星高光谱数据，结合东湖水体光学特性分析，将具有明显峰谷特征的576 nm、679 nm、705 nm、740 nm、808 nm
等波段和相关性较强的波段与波段组合输入BP神经网络模型进行训练，构建适用于武汉市东湖的叶绿素 a浓度反演模型。BP
神经网络模型的 R2 达到0.76，RMSE为3.425 8 μg/L，表明模型能有效反演东湖叶绿素a浓度。分析2024年9月24日的反演结果

可知，东湖水域叶绿素 a浓度呈东高西低、边缘高中心低的特点，可为后续水质监测与生态评估提供依据。
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Remote Sensing Retrieval of Chlorophyll-a from Hyperspectral Images of ZY-1E
Satellite Based on Neural Network: A Case Study of East Lake in Wuhan City
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Abstract: We selected East Lake in Wuhan City as the study area to address the problem of low modeling accuracy with conventional a

little chlorophyll samples. Based on in-situ measurements collected during a field survey on July 5, 2024, synchronized hyperspectral data of

ZY-1E satellite, and the optical characteristic analysis of East Lake, we inputted the bands with obvious peaks and valleys at 576 nm, 679 nm,

705 nm, 740 nm and 808 nm, as well as bands and combinations of bands with strong correlation into the BP neural network model for

training, and obtained a chlorophyll-a concentration retrieval model suitable for East Lake. The BP neural network model demonstrated good

fitting performance, with R2 of 0.76 and RMSE of 3.425 8 μg/L, indicating that the model can effectively retrieval chlorophyll-a concentration.

The retrieval result on September 24, 2024 indicates that the chlorophyll-a concentration shows a pattern of being higher in the east and lower

in the west, with higher levels at the edges and lower levels in the center, which can provide an important basis for subsequent water quality

monitoring and ecological assessment.
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点：①需要对大量数据进行训练以获得性能更优的模

型；②高光谱数据的高维特征使得特征选择过程更加

复杂，若不能有效选择敏感波段、排除冗余和噪声波

段，就会增加模型训练的复杂性，降低反演精度 [14]。

目前基于ZY-1E高光谱数据，利用机器学习算法反演

叶绿素 a浓度的研究较少。因此，本文基于ZY-1E高

光谱数据和现场同步走航实测数据，利用BP神经网

络对武汉市东湖进行星地联合叶绿素 a浓度反演的机

器学习算法模型构建和反演精度评价。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

东湖，又称裹脚湖，位于湖北省武汉市，平面轮

廓呈等边三角形，顶端向北、底边东南，跨越武昌

区、洪山区、青山区，部分区域由东湖新技术开发区

托管；水系流域面积为190 km2，长度为11.3 km，最大

宽度约为10.3 km，岸线总长为121.7 km；多年平均水深为

2.61 m，最大水深为4.8 m，湖容积约为8 535万m3；平

均水位为 19.55 m，历史最高水位为 20.06 m，最低水

位为19.05 m，湖面面积为33.9 km2。东湖在工农业生

产、日常生活、水产养殖、旅游等方面发挥着重要作

用。随着东湖景区的不断开发、区域社会经济的急剧

增长、周边城市建设规模的不断扩大，东湖风景区面

临着由大量生活污水、餐饮业含油废水、工农业废弃

物排放等导致的湖泊富营养化、水华风险加剧等水环

境问题[15]。

1.2 数据来源与预处理

1）现场实测数据。影像获取时间为 2024 年 7 月

5日，在卫星过境当天开展同步水面观测实验。本文

采用CriuseAOP水体表观光谱智能观测系统和Cruise⁃
BOP水体生物多参数观测系统。CriuseAOP系统包括

支架、三轴自稳平台、观测仪器和甲板控制单元，其

中观测仪器包括辐亮度辐射计、辐照度辐射计、电子

指南针、姿态传感器、GPS天线和摄像头。CruiseBOP
系统包括甲板单元、控制盒、传感器、抽水装置、除

气泡装置、仪器仓、固定框架等部分，以船载走航方

式实现数据采集，并结合摄像头照片去除部分异常

点。水体光谱观测遵循美国国家航空航天局提供的光

学观测规范[16]，系统介绍以及走航数据采集与处理流

程见参考文献[17]。本文最终获取 65个点位水体光谱

和4 241个点位叶绿素a浓度数据。武汉市东湖采样点

实测光谱见图 1a，由于水体叶绿素 a和有色可溶性有

机物等在蓝紫波段的强吸收作用，400~500 nm波段的

光反射率较低；在550~580 nm波段吸收减弱，加上细

胞的散射作用，形成显著反射峰；由于叶绿素 a对波

长约为675 nm的光具有强吸收，在红光波段形成一个

反射谷，而其荧光峰则出现在700~710 nm。由东湖实

测叶绿素 a浓度值（图 1 b）可知，叶绿素 a浓度样本

主要集中在 5~25 μg/L。本文将现场走航实测数据与

当日同步 ZY-1E 卫星 AHSI 高光谱影像数据进行匹

配，共得到874个有效样本点数据。
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图1 武汉市东湖同步水面观测数据

2） ZY-1E卫星AHSI高光谱影像。ZY-1E卫星被

称为 5 m光学卫星，搭载 2.5/10 m 八波段多光谱相机

和高光谱相机两个传感器。本文采用的 ZY-1E 卫星

AHSI 高光谱影像来源于中国资源卫星应用中心数据

分发网站（https://data.cresda.cn/#/home），成像时间为

2024年7月5日。在0.40~2.50 μm共有166个波段，其

中有 90个短波红外（SWIR）波段和 76个可见光近红

外（VNIR）波段[18]，VNIR、SWIR波段的光谱分辨率分

别为10 μm、20 μm；数据空间分辨率为 30 m，幅宽

为 60 km。AHSI 数据的预处理主要包括辐射定标、

大气校正和水体范围提取。本文依据辐射定标公式

和给定的辐射定标系数对该影像进行辐射定标，计算

公式为：

L =Gain ´DN +Bias （1）
式中， DN 为卫星影像的观测数值； L 为卫星载荷通

道入瞳处等效辐射亮度，单位为 W·m-2·sr-1·μm-1 ；

··62
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Gain、Bias分别为定标系数增益和偏移量。

通过FLAASH大气校正模块对高光谱遥感影像进

行校正，以940 nm为水汽反演波段，利用乡村模型和

2波段方法进行气溶胶反演。东湖水域水体范围提取

采用归一化差值水体指数（NDWI），选取阈值0.05进

行提取。

NDWI =
ρgreen - ρNIR

ρgreen + ρNIR

（2）
式中， ρgreen 为绿光波段反射率值，即 AHSI 数据的

B20 （559 nm）波段； ρNIR 为近红外波段反射率值，

即AHSI数据的B55（860 nm）波段。

2 研究方法

2.1 特征波段选择

高光谱数据信息丰富、维度较高，为避免发生维

度灾难，从冗余的光谱波段中选取有效的特征信息是

训练建模的前提。ZY-1E AHSI影像数据的VNIR波段

范围为 395~1 040 nm （B1~B76），SWIR 波段范围为

1 005~2 501 nm （B1~B90），其中VNIR波段影像的亮

度更高、灰度范围更大、噪声较少，是定量遥感研究

的优选波段 [19]。由于实际水体的反射光谱在 SWIR 表

现出较强的吸收，因此本文分析的光谱范围主要为

395~900 nm （VNIR B1~B59）。波段比值因子可在一

定程度上消除测量仪器和环境带来的噪声与误差，增

强水质参数的光谱特征信息 [20-21]，因此本文在 395~
900 nm范围分别进行波段比值计算，共获得 1 770个

单波段和波段组合。皮尔逊相关性分析是提取特征波

段的常用方法，但由于高光谱波段冗余较多，若仅根

据相关性高低进行筛选，会出现特征与特征之间相关

性较高的现象，严重影响模型的训练结果，降低模型

预测的可靠性。方差膨胀因子（VIF）是用来衡量特

征之间共线性程度的有效指标，值越高说明特征间的

相关性越高。本文在相关性分析的基础上结合VIF进

行特征波段选择，设置阈值，得到一组相关性较高

（| r | > 0.5）且VIF较低的单波段和波段比值特征，分

别为B24/B36、B28/B35、B16/B38、B6/B20、B10/B19、
B1/B40、B29/B38、B67。

观察样本点匹配得到的光谱曲线发现，研究区域

水体光谱大致符合内陆水体光谱特征。由于叶绿素 a
和黄色物质的强吸收作用，在395~500 nm范围内水体

反射率较低，随后曲线呈上升趋势。由于叶绿素 a在
500~600 nm范围内是弱吸收状态，因此曲线在576 nm
附近呈现出一个反射峰。由于对红光的吸收作用，曲

线在 679 nm处形成吸收谷，随后在 705 nm附近形成

反射峰，叶绿素 a在此处有荧光效应，因此该反射峰

也被称为荧光峰，可反映藻类叶绿素。由于吸收系数

不断增大，水体反射率不断降低，在740 nm附近形成

波谷，然后在808 nm附近又形成一个弱反射峰，该处

反射峰是由水体中悬浮物的散射形成的[22]。结合光谱

曲线特征和先验知识，本文将具有明显峰谷特征的中

心波长为 576 nm、679 nm、705 nm、740 nm、808 nm
的B22、B34、B37、B41、B49波段，与经过筛选得到

的相关性较强的单波段和波段比值共同作为特征，输

入BP神经网络模型进行学习训练。

2.2 叶绿素a反演建模

BP神经网络是由Rumelhart等提出的一种单向传

播的多层前馈型神经网络[23]，通常由输入层、隐含层

和输出层构成。本文采用的BP神经网络的输入层节

点数由特征数量决定，共有 13 个节点。有研究指

出[24-25]，具有一个隐含层的BP神经网络可以任意精度

逼近一个非线性函数。因此，本文将隐含层层数设置

为 1，通过反复试验确定隐含层最优神经元个数为

430。为使神经网络能够学习到复杂的非线性特征，

本文在隐含层后设置ReLU激活函数。本文样本数据

的分布较集中，归一化方法采用 Min-Max 标准化方

法，可保证计算结果的稳定性，从而提高模型的拟合

精度[26]。在模型训练中设置早停策略，防止模型发生

过拟合。Adam优化器能在训练过程中动态调整学习

率，保证模型收敛稳定，显著加速收敛，且对不同神

经网络结构都表现出良好的鲁棒性。因此，本文采用

Adam优化器及其默认参数设置进行训练，初始学习

率设置为0.001。将匹配得到的874个样本点数据，按

照约 3∶1∶1 的比例分为训练集、验证集和测试集，

在验证集上评估模型性能并调整超参数，最后在测试

集上进行模型普适性测试。

2.3 评价指标

本文采用决定系数 R2 、均方根误差 （RMSE）、

平均绝对误差（MAE） 3个指标对模型性能进行评估。

R2 = 1 -
å
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- yi)

2
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2
（3）
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|| yi
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(yi - y
i
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式中， yi、
-
yi 为实测叶绿素 a浓度及其均值； yi 为预
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测叶绿素a浓度； n 为实测叶绿素a浓度样本数量。

3 研究结果与分析

3.1 叶绿素a反演模型精度评价

由图2可知，BP神经网络模型在测试集上的拟合

效果较好，大部分点紧密分布在1∶1趋势线周围。从整

体上看，测试集的 R2 达到0.76，RMSE为 3.425 8 μg/L，
体现较好的预测能力（表1）。在高值区域出现了一定

程度的低估，这可能是由于训练数据集中高值样本较

少，导致神经网络对这部分数据的学习效果不佳。同

时，一些高浓度叶绿素 a水体样本本身相对浑浊，存

在高浓度悬浮泥沙等多种干扰组分，模型还有进一步

提高的空间。

表1 BP神经网络训练集、验证集和测试集精度

集合类型

训练集

验证集

测试集

R2

0.79
0.77
0.76

RMSE/μg·L-1

2.778 6
3.051 8
3.425 8

MAE/μg·L-1

2.093 2
2.283 1
2.580 9

预
测

叶
绿

素
a浓

度
/μg·

L-1 35
30
25
20
15
10
5
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绿
素
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L-1
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1∶1趋势线

图2 BP神经网络测试集结果

3.2 东湖叶绿素a反演与分析

基于AHSI数据得到的东湖叶绿素 a浓度反演结果

见图3，可以看出，2024年7月5日的平均叶绿素 a浓
度为 26.55 μg/L，与实测情况大致相符；2024 年 9 月

24日的平均叶绿素 a浓度为45.34 μg/L，比7月5日显

著升高，推测与7—9月武汉市持续高温少雨导致的藻

类大量繁殖有关。综合两期反演结果发现，东湖水域

叶绿素 a 浓度呈现出东高西低、边缘高中心低的特

点。该特点与湖岸的污染源关系密切，东湖周围分布

有较密集的商业区、村庄和工厂，其生活、农业和工

业污水的排入会增加湖泊的营养物质浓度[27]，从而导

致叶绿素 a浓度偏高。东湖东部的团湖等水域的叶绿

素 a浓度比西部的郭郑湖、汤菱湖高，叶绿素 a浓度

高值主要分布于团湖沿岸，这可能是由于团湖周围有

许多村庄、工厂和分散的渔场，其排入的污水导致局

部区域叶绿素 a 浓度较高，且团湖与东湖的主湖体

（郭郑湖、汤菱湖等）隔离，水体交换能力较弱，污

水净化速度慢；而郭郑湖和汤菱湖面积较大，具有较

强的自净能力[28]。
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图3 ZY-1E卫星AHSI高光谱影像反演的东湖叶绿素分布图

4 结 论

本文充分利用ZY-1E卫星AHSI数据，结合BP神

经网络模型对武汉市东湖的叶绿素 a 浓度进行反演，

主要结论包括：①结合东湖水体光学特性，将具有明

显峰谷特征的 576 nm、679 nm、705 nm、740 nm、

808 nm波段和相关性较强的波段与波段组合输入 BP
神经网络模型进行训练，该波段组合符合经验的最佳

叶绿素 a浓度反演的光谱范围，表明模型具有一定的

物理意义；②BP神经网络模型的 R2 达到0.76，RMSE
为 3.425 8 μg/L，显示出较好的预测能力，可为武汉

东湖叶绿素 a 浓度监测提供参考；③夏、秋季东湖

水域叶绿素 a 浓度呈现出东高西低、边缘高中心低

的特点，这可能与水体动力学因素和营养物质的分

布有关，可为后续水质监测与生态评估提供依据；

④研究结果证明了 ZY-1E 卫星高光谱数据在反演内

陆浑浊水体叶绿素 a浓度方面的可行性，未来可适当

增加长时序更高动态范围的数据样本进一步优化模

型，收集更多的卫星遥感数据开展反演研究与动态

监测实践。
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