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基于 M-GA-BP模型的乌梁素海悬浮物浓度反演研究
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摘要:
 

为了解乌 梁 素 海 水 质 状 况,提 出 一 种 基 于 M-GA-BP的 乌 梁 素 海 悬 浮 物 浓 度 反 演 方 法,该 方 法 以

Sentinel-2遥感卫星影像为数据源,考虑研究区域存在的时空特性,提出将月份数据作为悬浮物浓度反演的一

个特征,利用遗传算法(GA)优化BP神经网络的权值与阈值,建立GA-BP神经网络模型,并与传统BP神经

网络模型进行比较。结果表明,引入月份特征模型有效降低了模型复杂度,提高了模型反演精度,其中,M-
GA-BP模型反演精度最高,训练集、测试集决定系数分别为0.916、0.903,训练集、测试集均方根误差分别为

0.049、0.057
 

μg/L,研究结果为乌梁素海悬浮物浓度反演提供了新思路。
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1 引言

悬浮物是衡量湖泊湿地水质状况的重要指

标,其浓度不仅会影响水下光场的分布,还直接影

响到水体初级生产力和水域生态环境[1]。但随着

社会的发展,湖泊湿地水质问题逐渐显现,严重影

响了区域生态环境。因此,开展湖泊湿地悬浮物

浓度监测尤为重要。遥感技术因其具有快速、方
便、成本低等优势,已成为湖泊湿地环境监测的重

要手段[2]。在研究湖泊湿地悬浮物的过程中,发
现悬浮物浓度在时间和空间上的分布具有一定的

特征性,这种时空特征不具有固定模式,但会因研

究区域的时间及地理位置的变化影响着湖泊悬浮

物的浓度[3]。传统的遥感反演方法主要分为经验

法、半分析法和分析法。但经验法[4]适应性通常

较差,半分析法和分析法[5]模型相对复杂,不适合

广泛应用。机器学习算法已逐渐应用于遥感反演

中,而神经网络作为能适应十分复杂的非线性关

系的机器学习方法之一[6],也因其存在的优势在

悬浮物浓度遥感反演中具有较强的适用性。乌梁

素海位于内蒙古巴彦淖尔市乌拉特前旗境内,湖
泊面积为325.31

 

km2,其中,仅123.11
 

km2 为开

阔水域,剩余为芦苇区域,库容量约为2.5×108~
3.0×108m3;芦苇面积大,故分析悬浮物浓度对

湖泊的影响就具有十分重要的意义。鉴此,本文

以乌梁素海为例,结合Sentinel-2遥感卫星和实

测数据,将月份数据与模型相结合,提出一种

M-GA-BP神经网络模型,并利用该模型对乌梁

素海悬浮物浓度进行了反演,验证了模型的性能。

2 材料与方法

2.1 实测数据获取

实测数据由内蒙古农业大学国家级研究团队

“河湖湿地水环境保护与修复技术研究团队”所提

供,研究区域采样点见图1。乌梁素海属于寒旱

区湖泊,湖体大约每年11月上旬开始结冰,冻融
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图1 研究区域采样点

Fig.1 Study
 

area
 

sampling
 

sites



期可长达5个月,因此采样时间主要集中在6~9
月,并固定为每月中下旬进行采样,采样深度为垂

直向下距水面0.5
 

m处。悬浮物浓度实测数据

于2015~2018年共采集92组数据,并随机分为

训练集64组、测试集28组。
2.2 遥感数据获取与处理

Sentinel-2卫星由欧洲航天局(ESA)研发,可
用于监测陆地生态、内河和沿海区域环境等遥感

影像资料。其所搭载一枚多光谱成像仪(MSI),
具有13个光谱波段,并具有10、20、60

 

m三种空

间分辨率。具体卫星数据见表1。影像数据可从

欧洲航天局官网(https://scihub.copernicus.eu/

dhus/#/home)下载。
表1 Sentinel-2传感器光谱特征信息

Tab.1 Sentinel-2
 

sensor
 

spectral
 

characteristic
 

information

波段

Sentinel-2A
中心波

长/nm
带宽
/nm

分辨

率/m
波段

Sentinel-2A
中心波

长/nm
带宽
/nm

分辨

率/m

B1 433.9 27 60 B8 835.1 145 10
B2 496.6 98 10 B8A 864.8 33 20
B3 560.0 45 10 B9 945.0 26 60
B4 664.5 38 10 B10 1

 

373.5 75 60
B5 703.9 19 20 B11 1

 

613.7 143 20
B6 740.2 18 20 B12 2

 

202.4 242 20
B7 782.5 28 20

通过欧洲航天局(ESA)下载与实测悬浮物浓

度数据日期同步或相差一天的准同步Sentinel-
2L1C级遥感影像数据,并在下载前设置筛选条

件为云量小于20%,以保证所获取乌梁素海遥感

影像的清晰;遥感影像之间拍摄间隔尽量大,以保

证试验结果更具代表性。Sentinel-2遥感影像数

据预处理包括裁剪、重采样、几何校正及波段反射

率提取等,以获得各波段遥感反射率。数据进行

大气校正时,利用ESA提供的Sen2Cor插件获取

Sentinel-2L2A级影像数据。数据进行重采样时,
利用SNAP软件中S2

 

Resampling
 

Processor,使
用最邻近像元法,设置分辨率为20

 

m。
2.3 悬浮物浓度反演模型

2.3.1 BP神经网络模型

BP神经网络(BPNN)[7]包含输入层、隐含

层、输出层三个部分,是一种信号前向传递、误差

反向传播的多层前馈网络。
在BP神经网络中,信号前向传播和误差反

向传播是两个过程。正向传播时,信号从输入层

传入,经隐含层处理后至输出层输出,当得到的输

出不满足所需的期望时,则进行反向传播。误差

从输出层按原来的路线反向传播至输入层,并对

各层节点权值和阈值进行调整,随之,再开始下一

步的正向传播,不断调整使误差达到最小。BP神

经网络具体步骤如下。
步骤1 初始化参数,即隐含层权值ωij、阈

值θ及输出层权值vjk、阈值λ。
步骤2 计算隐含层节点输出,具体公式为:

qj =f ∑
n

i=1
ωijxi-θj  (1)

式中,qj 为第j个隐含层节点输出值;n 为输入层

节点数;f为隐含层激活函数;xi 为第i个输入信号。
步骤3 计算输出层节点输出,具体公式为:

Zk =f ∑
m

j=1
vjkqj -λk  (2)

式中,m 为隐含层节点数;f 为输出层激活函数。
步骤4 权值更新,具体公式为:

ωij(t+1)=

ωij(t)+ηqj(1-qj)xi∑
h

k=1
vjk(yk -Zk)(3)

vjk(t+1)=vjk(t)+ηqj(yk -Zk) (4)
式中,η为学习率,取值在[0,1]之间。

步骤5 阈值更新,具体公式为:

θj(t+1)=

θj(t)+ηqj(1-qj)xi∑
h

k=1
vjk(yk -Zk)(5)

λk(t+1)=λk(t)+(yk -Zk) (6)
步骤6 判断是否迭代结束,若未结束,则执

行步骤2。
2.3.2 基于月份特征下遗传算法优化BP神经网络

图2为2015~2018年乌梁素海悬浮物浓度

随月份的变化。由图2可看出,悬浮物浓度在6
月最小并开始逐渐增至7月浓度最高,随之逐渐

降低,乌梁素海悬浮物浓度在不同时间差异较大。
因此,考虑乌梁素海悬浮物浓度存在的时空特性,
将月份作为模型的特征进行输入,使遥感数据和

实测数据可在模型中按月份分组进行反演。
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图2 2015~2018年不同月份平均悬浮物浓度

Fig.2 Average
 

suspended
 

matter
 

concentrations
 

by
 

month,
 

2015-2018

BP神经网络虽然拥有很强的非线性映射能

力,却很容易陷入局部最优,反演效果较差。遗传

算法(GA)[8]可从不同方向随机生成起始点并在

解空间中通过适应度函数的引导进行自适应搜
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索,且具有较强的全局搜索能力。因此,利用GA
的优势,对BP神经网络进行优化,构建了基于月

份特征的GA-BP模型(M-GA-BP模型)。

M-GA-BP具体步骤如下。
步骤1 确定网络拓扑结构。将遥感波段数

据(B1,B2,…,B12)与月份特征数据(6、7、8、9
月)相结合作为模型输入层,将悬浮物浓度作为模

型输出层。
步骤2 初始化种群。设置种群数量 M,初

始化网络中的权值、阈值,并将其编码为一组染色体。
步骤3 定义适应度函数。将模型的悬浮物

浓度反演值和悬浮物浓度实测值的绝对误差之和

的倒数作为适应度函数F,F 越大,适应度越高,即:

F=1∑
n

i=1

(yi -̂yi)2 (7)

式中,yi、̂yi 分别为悬浮物浓度实测值、反演值。
步骤4 选择、交叉、变异操作。利用轮盘赌

选择法确定个体选择概率,并用单点交叉和均匀

变异法进行交叉、变异操作。
步骤5 计算个体适应度。判断是否满足停

止条件,若满足,则执行步骤6;否则,执行步骤4。
步骤6 解码。将GA输出的权值、阈值作

为BP神经网络的初始权值、阈值,并计算误差,
当满足条件后,输出最终反演结果。
2.3.3 反演评价指标

为验证模型反演效果,选用决定系数(R2)和
均方根误差(RRMSE)对反演结果进行评价,其中

R2 越趋近于1,效果越好;RRMSE 越小,效果越好。

3 基于 M-GA-BP 模型的乌梁素海

悬浮物浓度反演

3.1 模型参数设置

充分考虑研究区域所存在的时空特性,提出

一种基于月份特征的GA-BP模型,并设置BP网

络结构为16个输入层、8个隐含层和1个输出

层,迭代次数为50。GA算法具体参数设置见表2。
表2 GA参数设置

Tab.2 GA
 

parameter
 

setting
相关参数 取值(概率) 相关参数 取值(概率)
进化次数 50 交叉概率 0.02
种群数量 300 变异概率 0.02
选择概率 0.02

3.2 BP 神经网络模型与 GA-BP 模型反演结果

对比

  表3为BP神经网络模型与GA-BP模型反

演结果对比。

表3 BP与GA-BP反演结果对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

BP
 

and
 

GA-BP
 

inversion
 

results

模型
训练

R2 RRMSE/(μg·L
-1)

测试

R2 RRMSE/(μg·L
-1)

BP 0.596 0.112 0.534 0.125
GA-BP 0.876 0.064 0.850 0.071

由表3可知,BP神经网络模型反演效果不太

理想,而经GA优化后的BP神经网络模型,训练

集和测试集决定系数分别达0.876、0.850,训练

集和测试集均方根误差分别达0.064、0.071
 

μg/L,
具有较好的反演效果。由于BP神经网络模型主

要是利用误差函数进行单调上升或单调下降实现

对网络中权值和阈值的更新,而乌梁素悬浮物浓

度反演是一个非线性问题,存在多个极值,当BP
神经网络模型遇到局部最优时,将停止对权值和

阈值的调整,而GA算法具有很强的全局搜索能

力,可使种群中个体不在单一化方向发展。因此,

GA-BP模型可较好地反演乌梁素海悬浮物浓度。
3.3 基于月份特征下不同模型反演结果对比

表4为引入月份特征下不同模型反演结果对

比。由表4可知,引入月份特征后,
 

BP神经网络

模型精度与 GA-BP模型精度均有所提升,其中

M-GA-BP反演效果最好,训练集和测试集决定

系数分别为0.916、0.903,训练集和测试集均方

根误差分别为0.049、0.057
 

μg/L。由于乌梁素

海不同月份间悬浮物浓度存在固有差异,且乌梁

素海是内蒙古自治区河套灌区灌排水系统极其重

要的组成部分,每到春灌秋浇之际,大量农田退水

将通过排灌渠流入乌梁素海,使乌梁素海悬浮物

浓度在不同月份差异加大,而将数据按月份分组

进行反演,可消除部分乌梁素海因外界因素和内

在原因形成的时空特性对模型反演性能的影响。
因此,引入月份特征后,可进一步提高模型反演的

准确度和稳定性,在乌梁素海悬浮物浓度反演中

具有较大的优势和应用潜力。
表4 引入月份特征下不同模型反演结果对比

Tab.4 Comparison
 

of
 

inversion
 

results
 

of
 

different
 

models
 

with
 

introduction
 

of
 

month
 

feature

模型
训练

R2 RRMSE/(μg·L
-1)

测试

R2 RRMSE/(μg·L
-1)

M-BP 0.724 0.096 0.652 0.108
M-GA-BP0.916 0.049 0.903 0.057

为了更直观地反映引入月份特征模型的反演

效果,绘制了4种模型的实测值与反演值对比图

见图3。图3中斜线为1∶1线。由图3可看出,
引入月份特征后,实测值与反演值间的差值相对

小,更加接近1∶1线。
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图3 不同模型实测值与反演值对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

actual
 

measurements
 

and
 

inversions
 

of
 

different
 

models

4 结论

a.与传统BP神经网络模型相比,GA-BP模

型的决定系数与均方根误差均有所提升,具有更

好的效果,不易陷入局部最优,GA-BP模型可很

好地反演乌梁素海湖泊水体中悬浮物的浓度。

b.将月份作为特征之一进行反演时,可有效

消除部分时空特性的影响,提高模型反演效果,引
入月份特征建立的模型更符合研究区域的实际情

况,有助于治理区域水环境系统和生态平衡。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

understand
 

the
 

water
 

quality
 

of
 

Wuliangsu
 

Lake,
 

an
 

inversion
 

method
 

of
 

total
 

suspended
 

matter
 

concentration
 

based
 

on
 

M-GA-BP
 

was
 

proposed.
 

Using
 

Sentinel-2
 

remote
 

sensing
 

satellite
 

images
 

as
 

the
 

data
 

source
 

and
 

considering
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

characteristics
 

existing
 

in
 

the
 

study
 

area,
 

the
 

monthly
 

data
 

was
 

considered
 

as
 

a
 

fea-
ture

 

for
 

the
 

inversion
 

of
 

TSM
 

concentration.
 

The
 

GA-BP
 

model
 

was
 

built
 

by
 

optimizing
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

using
 

genetic
 

algorithm
 

(GA),
 

and
 

comparing
 

with
 

the
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
 

model.
 

The
 

re-
sults

 

show
 

that
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

monthly
 

feature
 

model
 

effectively
 

reduces
 

the
 

model
 

complexity
 

and
 

improves
 

the
 

model
 

inversion
 

accuracy,
 

among
 

which
 

the
 

M-GA-BP
 

model
 

has
 

the
 

highest
 

inversion
 

accuracy
 

with
 

the
 

coefficients
 

of
 

determination
 

of
 

0.916
 

and
 

0.903
 

for
 

the
 

training
 

and
 

test
 

sets,
 

respectively,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

0.049
 

μg/L
 

and
 

0.057
 

μg/L
 

for
 

the
 

training
 

and
 

test
 

sets,
 

respectively.
 

The
 

study
 

can
 

provide
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

the
 

inversion
 

of
 

TSM
 

concentration
 

in
 

the
 

Wuliangsu
 

Lake.
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