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摘要：化学需氧量 （COD） 和叶绿素 a （Chl-a） 浓度作为与光谱相关的典型水质参数，是反映水体污染程度和富营养

化程度的重要指标。支持向量回归模型 （Support Vector Regression，SVR） 适用于小样本，广泛用于近海典型水质参数的

遥感反演，但也存在模型参数选择困难、容易陷入局部最优解的问题。针对这一问题，本文构建融合反向学习和模拟退火

的改进麻雀算法 （Improved Sparrow Search Algorithm，ISSA），通过改进麻雀算法对 SVR 模型的惩罚系数和核函数参数进

行参数寻优，提出了一种改进的支持向量回归模型 （ISSA-SVR）。通过该模型利用实测水面光谱与水质参数数据建立 COD

和 Chl-a 浓度反演模型。利用 Sentinel-2 卫星遥感光谱数据对模型的精度进行验证，得到各水质参数浓度的反演精度。采用

ISSA 算法优化 SVR 建立的 COD 浓度预测模型和 Chl-a浓度预测模型的平均相对误差 （MRE） 分别为 20.02% 和 30.17%。反

演结果均优于其他模型 （线性回归、SVR和 SSA-SVR模型）。实验结果证实，ISSA-SVR算法是实现 COD浓度和 Chl-a浓度

遥感反演的有效方法，可为我国近海典型水质参数遥感反演及后续水体科学管理提供参考。
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Abstract: The chemical oxygen demand (COD) and chlorophyll a concentration, which are typical water quality parameters re‐

lated to the spectrum, serve as important indicators for reflecting the degree of water pollution and eutrophication. Support Vector 

Regression (SVR) is suitable for small sample sizes and widely utilized in remote sensing retrieval of typical offshore water quality 

parameters; however, it faces challenges in model parameter selection and may easily fall into local optimal solutions. To address 

this issue, an Improved Sparrow Search Algorithm (ISSA) is developed by integrating reverse learning and simulated annealing. An 

enhanced support vector regression model (ISA-SVR) is proposed by refining the Sparrow algorithm to optimize the penalty coeffi‐

cient and kernel parameters of the SVR model. Inversion models for COD and Chl-a concentrations are established using measured 

water spectra and data on water quality parameters. The accuracy of the model is validated using Sentinel-2 satellite remote sensing 

spectral data, yielding inversion accuracies for each water quality parameter concentration. The mean relative error (MRE) of the 

COD concentration prediction model and Chl-a concentration prediction model based on ISSA algorithm optimized SVR are 20.02% 

and 30.17%, respectively, outperforming other models such as linear regression, SVR, and SSA-SVR models. Experimental results 

demonstrate that ISA-SVR algorithm represents an effective approach for remotely sensed retrieval of COD and Chl-a concentra‐

tions while offering valuable insights for subsequent scientific management of offshore water quality.
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0　引言

随着经济的快速发展，水环境也持续恶化，

受到严重污染的近海水体威胁着中国的生态环境，

制约着我国经济的可持续发展。水质监测的全面

精确是整治水体污染和确保水域生态系统健康的

先决条件。有机物是海洋生态系统的重要组成部

分之一，它与重金属、有毒有机化合物等污染物

汇合释放，加剧了水体富营养化程度和污染程

度[1,2]。 化 学 需 氧 量 (Chemical Oxygen Demand，

COD)是用来表示水中有机物含量的重要指标，叶

绿素 a(Chlorophyll-a，Chl-a)是表征水体富营养化

的典型参数。确定上述两个有机物相关水质参数

浓度对于治理水污染和环境保护具有重要意义，

近年来受到广泛的关注[3−6]。

水质参数遥感监测是通过水体水质参数浓度

和光谱特征的对应关系，构建反演算法。传统水

质监测方法主要是在监测区域实地采样，将水样

带回实验室测量浓度来预估监测区的水质情况，

难以准确反映污染物大范围的空间分布和水质参

数浓度变化情况。而遥感水质监测时效性高、监

测范围广，可进行周期性动态监测[7,8]。随着遥感

技术的不断发展，遥感技术在水质监测中得到更

为广泛的应用。

目前，国内外许多学者采用机器学习方法研

究利用水体光谱反射率得到水体水质参数浓度，

然而部分水质参数光谱响应低，机器学习算法参

数选择困难，往往要大量重复实验才能确定用于

建模反演精度高的参数。SVR 适用于小样本，具

有泛化能力强，预测精度高的特点，已经广泛应

用于多种水质参数的反演过程。Chegoonian A M

利用加拿大布法罗庞德湖的 Chl-a 浓度数据建立

SVR 模型，通过周边其他六个湖泊的水质数据验

证得到SVR模型精度优于传统的半经验模型[9]。Ye

等人利用遗传算法优化 SVR 模型参数，建立悬浮

物浓度反演模型，通过 GF-1影像对龙泉湖悬浮物

浓度进行反演[10]。Tan等利用实际水质测量数据和

Sentine-2 遥感影像，建立对总氮浓度和总磷浓度

的 SVR反演模型反演岷江水质参数浓度[11]。Valera

等应用 SVR 建立适用于小型沿海海湾中的近岸溶

解氧浓度反演模型[12]。刘梅等基于高光谱无人机影

像，建立达到养殖池塘预测精度要求的总悬浮物、

总氮、总磷和COD的SVM反演模型，快速反演养

殖小区水质空间分布图，实现养殖池塘及尾水处

理池水水质信息的快速准确获取[13]。

选择合适的参数是建立SVR模型的首要任务。

国内外许多学者使用各种优化算法，例如遗传算

法[14,15]、蛙跳算法[16]、飞蛾优化算法[17]、粒子群优

化算法[18,19]、萤火虫算法[20]、灰狼优化算法[21]等，

选择支持向量回归模型的惩罚系数和核函数参数

的最优解，对支持向量回归模型进行优化，以解

决支持向量回归模型的参数选择问题，进一步实

现水质参数的高精度反演。

麻 雀 搜 索 算 法 (Sparrow Search Algorithm，

SSA)于 2020 年由 Xue 等[22]首次提出，是一种模拟

麻雀觅食和反捕食行为的新型智能优化算法。麻

雀搜索算法与其他算法相比，具备快速收敛和高

求解精度的特点，但随着算法迭代的进行，可能

会面临种群多样性降低的问题。这是因为搜索速

度过快可能导致算法陷入局部极值。为克服传统

SSA 算法的不足，基于双混沌映射系统初始化麻

雀种群，丰富种群多样性。同时，通过反向学习

和模拟退火的扰动变异能力使算法在迭代后期更

容易跳出局部最优解。

本文针对 SVR 反演水质参数时的模型参数选

取困难以及 SSA 算法参数寻优易陷入局部最优解

的问题，根据双混沌映射系统具备更佳的混沌特

性以及反向学习和模拟退火的扰动变异能力，构

建融合反向学习和模拟退火的改进麻雀算法(Im‐

proved Sparrow Search Algorithm， ISSA)， 通 过

ISSA算法对 SVR模型的惩罚系数和核函数参数进

行参数寻优，提高支持向量机的预测精度，建立

ISSA-SVR预测模型。利用实测水面光谱与水质参

数数据构建反演 COD 和 Chl-a浓度的 ISSA-SVR模

型，并通过Sentinel-2卫星数据验证模型精度。

1　研究方法

SVR是一种建立在 SVM 基础上的函数回归算

法，采用非线性单元隐藏层的前馈网络结构[23]。在

水质参数反演方面，SVR 的特性可在一定程度上
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规避模型的过度拟合，具有良好的预测精度。然

而，SVR 模型存在参数选择难的问题，这直接影

响了模型的学习和泛化能力。

1.1　麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是模拟麻雀觅食和反捕食行为

的新型智能搜索算法。麻雀种群内共有三种行为

类型：发现者、加入者、预警者。发现者寻找食

物，加入者跟随发现者寻找食物，预警者发出警

报避免危险。其中，发现者和加入者可以相互转

换，且预警者在种群中随机产生。

假设整个麻雀种群为 N，则第 i只麻雀在 D 维

空间中的位置Xi = [ xi1 xi2 xiD ]，i = 12N。一

般情况下，发现者占总数的 10%~20%，每次迭代

中发现者的位置更新公式如下：

X t + 1
i =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

X t
i × exp ( )i

α × T
 R2 < ST

X t
i +Q ×L R2 ≥ ST

(1)

式中，α∈(0,1)的随机数；T 为最大迭代次数；t 是

当前迭代次数；X t
i 为第 i只麻雀在第 t次迭代时的

位置；Q是服从正态分布的随机数；L为元素均为

1的 1×D维矩阵，ST和R2 分别为安全值和预警值。

当 R2 < ST 时，表示环境安全，发现者可进行大范

围搜索；R2 ≥ ST 时，表示种群中部分个体发现了

环境危险并进行了预警；此时，所有个体飞到安

全区域进行搜索。

除了发现者之外，所有留在种群中的都是加

入者。更新公式如下：

X t + 1
i

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q × exp ( )Xworst - X t
i

i2
 i >

n
2

X t + 1
p + || X t

i - X t + 1
p ×A+ ×L i ≤ n

2

(2)

式中 Xworst 是当前全局最差的位置；Xp 是发现者当

前的最佳位置；A+ =AT (AAT )-1，其中A是一个 1×D

维矩阵，每个元素随机分配值 1或−1。当 i >
n
2
时，

适应度较低的第 i个个体的搜索位置较差，需要飞

到其他地方进行搜索。

麻雀种群中的预警者一般占种群总数的 10%~

20%，预警者的初始位置是在种群形成的初始阶段

随机产生的。位置更新公式如下：

X t + 1
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

X t
best + β × || X t

i - X t
best  fi ¹ fg

X t
i +K × ( )|| X t

i - X t
worst

( )fi - fw + ε
 fi = fg

(3)

式中，Xbest 为当前全局最优位置；β是服从正态分

布的随机数，均值为 0，方差为 1，表示步长控制

参数；K∈[−1，1]的随机数；fi 为第 i个个体的适应

度值；fg 为当前全局最优适应度值；fw 是目前全局

最差的适应度值；ε是最小的常数。当 fi≠fg 时，表

示第 i个个体处于种群边缘，容易受到攻击；当 fi=

fg 时，意味着处于群体中心的个体意识到危险，需

要接近其他个体以避免危险。

虽然麻雀搜索算法具有收敛速度快、稳定性

高、调整参数少、计算简单等优点，但与其他智

能搜索算法一样，多次迭代后也会有局部最优解

的出现。为此，本文对麻雀搜索算法进行了改进。

1.2　双混沌映射系统初始化种群

混沌映射通常被应用于智能优化算法的种群初

始化。然而现有的部分混沌映射会出现混沌范围不

连续的问题。同时由于混沌映射结构简单，参数的

微小变化导致映射非混沌。因而本文基于Cao等人

的 n 维混沌映射模型[24]，利用 Logisti 混沌映射和

Fraction混沌映射构建二维混沌映射系统，将两个

混沌映射作为种子，代数运算后执行正弦变换生成

新的混沌映射结构，并将其应用于麻雀搜索算法

的种群初始化。二维混沌映射系统公式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

xi + 1 = sin ( )π ( )4p1 xi( )1 - xi +
1

y2
i + 0.1

- p2 yi

yi + 1 = sin ( )π ( )4p1 yi( )1 - yi +
1

x2
i + 0.1

- p2 xi

(4)

式中，p1，p2 为 Logisti 混沌映射和 Fraction 映射的

控制参数，p1，p2∈[1，100]。

三种映射方式的分布图如图 1所示。对比可发

现，二维混沌映射值分布更为均匀，因此，利用

二维混沌映射系统映射初始化种群可以有效丰富

种群多样性。

1.3　融合反向学习和模拟退火策略

反向学习是Tizhoosh提出的新方法，通过反向

学习机制，利用已知解求出对应的反向解，比较

得到的两个解并保留更优的那个。将反向学习策

略融入麻雀算法中。对发现者公式更新如下：

X t'
best = ub + rÅ ( )lb - X t

best

X t + 1
ij = X t'

best + b1Å ( )X t
best - X t'

best

(5)

式中，X t'
best 为第 t 代最优解的反向解，ub、lb 分别

是上下界，r是服从(0,1)标准均匀分布的 1×D维的
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随机数矩阵，b1表示信息交换控制参数。

同时，利用模拟退火算法在寻优过程中的突

跳性提高麻雀搜索算法的全局寻优能力。退火温

度T与适应度和接受概率相关，计算公式如下：

T =
( )fmax - fmin

ln p
=-

||Df
ln p

(6)

fmax、fmin 和Df为麻雀种群最大、最小适应度值

及差值，p 表示退火系数，取值为[0.8,1)。当进行

全局寻优时，Df>0，则根据公式判断：

exp ( -Df
T ) ≥ rand (01) （7）

成立，则接受新位置。

1.4　ISSA算法流程

① 初始化参数，包括种群数量、发现者和预

警者的比例、预警值和安全值、初始退火温度等。

② 根据式(4)映射初始化种群。

③ 计算麻雀个体的适应度值并排序，找出最

优和最差适应度值的个体及其位置。

④ 根据式(1)进行发现者位置的更新。

⑤ 根据式(2)进行加入者位置的更新。

⑥ 根据原麻雀算法的预警者更新公式(3)进行

预警者的位置更新。

⑦ 通过反向学习策略，根据式(5)对当前最优

解进行扰动，产生新解。

⑧ 将新种群与原种群的适应度值进行比较，

进行个体位置的更新。

⑨ 由模拟退火机制，根据式(7)进行全局最优

位置的更新。

⑩ 若达到阈值，则停止循环，否则，再次循

环，直到达到条件。

􀃊􀁉􀁓 算法执行结束，输出并记录最优结果。

2　实验

2.1　研究区域与数据来源

研究区域位于中国山东省青岛市唐岛湾

(120.18°E，35.95°N)。该研究区域涵盖 1 637.6 公

顷，包括近岸沿海湿地以及人工湿地两个主要类

别。该区域湿地类型多样，生态系统保存较好。

在科学和保护价值上具有重要意义。近年来，黄

岛区的快速发展对唐岛湾地区的环境状况产生了

一定影响。因此，对唐岛湾地区进行大规模的水

质监测和保护工作势在必行。

2.1.1　实测数据

研究人员在 2022 年 9 月 18 日和 2023 年 5 月 16

日分别采集了 20个点，总计 40个点的光谱数据和

水质参数数据。采样时间内，天气相对晴朗，阳

光强烈。图2标注了两次实验的采样点位。

图1　混沌值分布情况

Fig.1　Distribution of mapping values

图2　采样点

Fig. 2　Sampling stations
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在 2022 年 9 月 18 日的实验时间内，潮汐的范

围为 210 cm~328 cm。在 2023年 5月 16日的实验时

间内，潮汐的范围为 181 cm~324 cm。这两个日期

的潮汐值大致相等，可排除潮汐变化的影响。

采用 AWRMMS(水面高光谱辐射移动测量系

统)进行了水面光谱测量。在测量过程中，测量系

统的伸缩臂被定位在与太阳入射面成 135°角度的

位置，这种设置使得三个传感器能够高效地捕捉

太阳辐亮度、水面辐亮度和天空辐照度三个参数，

并实时查看光谱轮廓。采用 Mobley 描述的方法，

处理、计算得到离水辐亮度和遥感反射率数据。

在每个采样点进行了 15 次光谱测量，计算测量数

据的平均值为该点的遥感反射率。

在每个采样点进行了水质监测，以获取水质

参数数据。使用 EXO 多参数水质分析仪在现场收

集叶CHl-a浓度。研究人员在每个采样点，进行了

25 次测量，并使用平均值确定采样点的 CHl-a 浓

度。此外，在每个采样点收集了水样，使用分光

光度法在实验室中确定了COD浓度。

2.1.2　遥感数据

Sentinl-2 有两颗卫星： Sentinl-2A 和 Sentinl-

2B，分别于 2015年和 2017年发射，重复访问周期

为 5 天。 Sentinl-2 遥感卫星携带多光谱传感器

(MSI)。MSI有 13个波段，分别为 10 m处有 4个可

见光波段，20 m 处有 6 个近红外波段，60 m 处有

3 个波段[25]，涵盖了从可见光到短波红外波长

(0.44 μm~2.2μm)的电磁光谱。地面轨道带长约

290 km。

本研究从欧洲航天局哥白尼开放获取中心下

载了 2022 年 9 月 18 日和 2023 年 5 月 16 日各 1 景

Sentinel-2B-MSI Level-1C 数据。在 2022 年 9 月 18

日，卫星过境时间是 11∶40，采样时间从 10∶00到

13∶40。而在 2023 年 5 月 16 日，卫星过境时间是

10∶00，采样时间从 9∶00到 12∶30。在唐岛湾海域

水质参数和水面实测光谱数据采集的时段内天气

晴朗无云，遥感图像与对应的实测数据一致性较

好，受天气、环境、观测条件变化影响较小。用

软件SNAP4.0.2版对Sentinl-2数据进行辐射定标和

大气校正的预处理[26]。C2RCC 是一种基于人工神

经网络(Artificial Neural Network，ANN)的大气校

正算法，最初由 Doerffer R提出[27]，该算法利用辐

射传输模拟得到的大气校正后水体反射率与大气

顶层辐射亮度数据集进行训练，经过训练的神经

网络模型从总卫星辐亮度 Lt (λ)直接反演得到离水

辐亮度 Lw (λ)，该方法适用于多种水体，并且理论

上被设计为适用于所有的水色卫星数据。本次研

究采用 SNAP工具箱 v.8.0中的 C2RCC 工具进行大

气校正[28,29]。根据现场采样点的经纬度，用ArcGIS

软件提取每个采样点对应的遥感反射率图像像

素值。

2.2　改进SVR的水质参数高光谱遥感反演模型

本研究以唐岛湾 COD 和 CHl-a 的遥感反演为

例，评估 ISSA算法对性能的改进。首先，提取用

于建模的光谱数据。利用这些敏感波段，建立

ISSA-SVR 反演模型。随后，将这些模型应用于

Sentinel-2卫星数据，以远程估算海域中的COD和

CHl-a浓度，为唐岛湾水质保护提供数据支持。

2.2.1　光谱数据与水质参数浓度的相关性分析

在实测水体反射光谱的过程中，光谱数据的

绝对数值可能受到太阳辐射强度及太阳高度角变

化的影响以及光谱仪移动的影响。通过标准化，

可以在一定程度上消除环境因素的影响，使得在

不同时间和采样点采集的光谱数据具有可比性[30]。

实测光谱遥感反射率如图 3(a)所示，归一化光谱遥

感反射率如图 3(b)所示。归一化后的光谱曲线比原

光谱有更明显的反射率峰和波谷。将归一化后的

光谱数据通过Sentinl-2的卫星波段响应函数转化为

波段等效遥感反射率。

Person相关分析是从统计学的角度研究两个或

多个随机变量之间相关性强度的一种方法。通过

对光谱遥感反射率和水质参数浓度的相关性分析

确定用于建模反演的光谱波段。已有研究表明，

波段组合可以有效地衰减其他环境因素的影响，

如水面平整度和微波[31]，从而提高了模型的反演精

度。因此，在进行 Person 相关分析时，以光谱波

段比值、波段差值、波段乘积等波段组合方式输

入。最终在多种波段组合中选择相关系数较大的

几个作为最终反演COD和Chl-a的敏感因子。选择

的敏感因子及其相关系数见表1。

综上所述，筛选出了反演 COD 浓度和 CHl-a

浓度的敏感因子，为后续构建反演模型提供了

基础。

2.2.2　模型构建与检验

根据选择的最优反演波段组合分别构建 ISSA-

SVR 模型、SSA-SVR 模型、SVR 模型和多元线性

回归模型。为了减少单个模型随机性和预设训练
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集造成的干扰，获得 ISSA-SVR 模型的稳定性能，

实验采用交叉验证的方式。从 2022 年 9 月 18 日和

2023 年 5 月 16 日两天获得的实测数据中，每日随

机抽取 5 个采样点的数据共 10 个数据组成测试样

本，两日剩余 30 个采样点的数据作为模型的训练

样本。在随机获得的训练集中训练所有模型，同

时用对应的测试集进行验证。重复实验 100次，并

对结果进行平均，平均值定义为模型的最终预测

结果。在 ISSA-SVR模型预测中，首先设置模型的

初始参数：种群规模为 50，最大迭代次数为 200。

用决定系数 R2确定模型拟合度，基于平均相对误

差(Mean Relative Error，MRE)评估模型的反演精

度。决定系数的取值在 0 到 1 之间；越接近 1，模

型的拟合越好。平均相对误差越小，对应的反演

模型的精度越高。COD浓度和Chl-a浓度的反演结

果见表2。

从 R2 看，COD 的 ISSA-SVR 反演模型的决定

系数为 0.734，Chl-a 的 ISSA-SVR 反演模型决定系

数为 0.797。结果显示 ISSA-SVR 模型的决定系数

显著高于传统的 SVR模型和 SSA-SVR模型，拟合

效果更好。从相对误差来看，COD 和 Chl-a 的

ISSA-SVR反演模型的平均相对误差分为 20.02%和

30.17%。ISSA-SVR模型在测试集中的平均相对误

差远小于其他模型，对上述三种水质参数的反演

精度更高。通过对比 ISSA-SVR模型、SSA-SVR模

型、SVR 模型和多元线性模型的拟合和平均相对

误差结果，ISSA-SVR 模型是实现 COD 和 Chl-a 有

效反演的最佳模型。

2.2.3　采用 ISSA-SVR 模型对 Sentinel-2 卫星数据

进行水质参数浓度反演

为了进一步验证 ISSA-SVR 模型在 Sentinel-2

卫星图像上的精度，确保该模型具有实际应用价

值。通过与采样点相同时间和位置的 Sentinel-2 卫

星图像进行验证，并分析采样点预测值与实测值

的相关性。采样点预测值与实测值的散点图如图 4

所示，大部分都分布在数据偏差线附近。

验证结果见表 3。COD 浓度和 Chl-a 浓度的实

测值与预测值拟合的决定系数为 0.71 和 0.74。

COD预测值最小相对误差为2.49%，平均相对误差

为 23.77%。Chl-a 预测值最小相对误差为 13.44%，

平均相对误差为 26.42%。对比 SVR 模型和 SSA-

SVR 模型， ISSA-SVR 模型的拟合更好、精度更

高、具有较好的数据相关性和预测一致性，说明

表2　训练集和测试集的参数评估结果

  Table 2　Parameter evaluation results for the training set and 

test set

水质参数

COD

Chl-a

模型

线性回归

SVR

SSA-SVR

ISSA-SVR

线性回归

SVR

SSA-SVR

ISSA-SVR

训练集

R2

0.537

0.760

0.626

0.908

0.555

0.641

0.761

0.874

MRE%

43.67

25.07

35.58

16.52

48.15

45.41

31.18

27.32

测试集

R2

0.442

0.660

0.545

0.734

0.429

0.590

0.631

0.797

MRE%

40.20

24.60

38.90

20.02

51.60

58.99

33.92

30.17

图3　光谱遥感反射率

Fig. 3　Spectral remote sensing reflectance

表1　各参数的敏感因子

Table 1　Sensitivity factors of each parameter

水质参数

COD

Chl-a

敏感因子

B1/B2 B7/B6

B1/B3 B3/B2 B4×B3

相关系数

0.772 0.736

0.678 0.663 0.638
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该模型可以实现对典型水质参数浓度的有效

反演。

利用 2022年 9月 18日获取的 Sentinel-2卫星遥

感数据，结合构建的 ISSA-SVR模型进行反演，计

算出卫星遥感图像每一个像元对应的水质参数浓

度，获得的唐岛湾海域的各水质参数浓度空间反

演效果图，如图5所示。

由图可知，COD和Chl-a浓度在河口和沿岸较

高。结合唐岛湾周边地理情况及查阅资料发现，

唐岛湾周边存在一定的排污口以及大量的住宅区，

一定的生活污水是导致河口和沿岸 COD 浓度和

Chl-a浓度偏高的原因之一。

2.3　讨论

如图 4 所示，基于 Sentinel-2 卫星遥感数据的

部分采样点反演结果与实测浓度略有差异值，可

能是因为两者之间数据质量的差异。用于收集测

量光谱的 TRIOS传感器与 Sentinel-2卫星传感器不

同，并且该传感器具有不同的参数集，例如信噪

比。结果表明，采样点应尽可能远离海岸，以尽

量减少非水像元对唐岛湾海岸的影响，并且在光

谱采集过程中船舶的轻微摇摆导致部分反演结果

与实测值存在显著差异。

此外，本实验通过相关性分析选择用于建模

的光谱特征波段，在选择 COD 反演波段时，B7/

B6 相关系数为 0.736，但是 COD 对光的吸收率随

波长指数级下降，在近红外波段对反射的贡献很

低。所以，选择更好的波段选择算法是下一步研

究的重点。

为了研究水污染和水体富营养化问题对生态

图4　样本点预测值和实测值的散点图

Fig. 4　The scatter plot of sample point predict values and actual measurements

表3　卫星图像验证结果

Table 3　Satellite image validation results

水质参数

COD

Chl-a

模型

SVR

SSA-SVR

ISSA-SVR

SVR

SSA-SVR

ISSA-SVR

R2

0.61

0.59

0.71

0.6

0.65

0.74

MRE

27.90%

35.62%

23.77%

49.81%

31.36%

26.42%

图5　唐岛湾反演结果

Fig. 5　Spatial inversion results of water quality parameters in Tangdao Bay
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系统的影响，实现COD浓度和Chl-a浓度的高精度

遥感反演。本研究利用 2022年 9月 18日和 2023年

5月 16日在唐岛湾水域测量的水质参数数据和光谱

数据，构建 ISSA-SVR 模型预测唐岛湾的 COD 浓

度和 Chl-a 浓度。评价结果表明，ISSA-SVR 混合

优化模型在该区域具有良好的可行性和预测性。

与SVR模型的平均相对误差相比，ISSA-SVR模型

的预测误差分别降低了 4.13% 和 23.39%。结果表

明，ISSA-SVR模型对该地区上述两种水质参数浓

度的预测精度均优于SVR模型。

为了解决 SSA 算法种群多样性低的问题，本

文提出的 ISSA 算法在麻雀种群初始化阶段引入

了基于 Logistic 映射和 Fraction 映射的二维混沌映

射系统，与传统混沌映射相比，该映射系统的映

射值更为分散，可以有效增加麻雀种群的多

样性。

为了解决 SSA 算法种群容易陷入局部最优解

的问题，本文提出的 ISSA算法系统引入反向学习

策略，改进了 SSA 算法的位置更新公式，对最优

解进行扰动产生新解。同时引入模拟退火算法，

当新位置的适应度值大于当前全局最优位置的适

应度值时，仍有保留的可能。反向学习策略和模

拟退火算法显著地提高了 SSA 算法的全局搜索能

力，避免在迭代过程中陷入局部最优，有效避免

了局部最优解的出现。

总体而言，ISSA 算法可以有效解决 SSA 算法

容易陷入局部最优的问题，在典型水质参数的反

演中具有更好的预测精度。

3　结束语

本文引入了二维混沌映射系统，模拟退火算

法和反向学习算法，设计了一种混合优化算法

ISSA 算法，解决麻雀搜索算法易陷入局部最优解

的问题。

本文引入 ISSA 算法对 SVR 模型参数进行优

化，并与多元线性回归、SVR、SSA-SVR 等多种

预测方法进行对比分析。结果表明，ISSA 算法的

反演精度明显优于其他模型。该模型应用于 Senti‐

nel-2卫星遥感数据时，仍然具有良好的预测性能。

证明基于实测光谱和卫星影像的水质参数反演方

法具备实际应用于遥感水质监测的能力。

基于实测光谱的 ISSA-SVR 模型在唐岛湾水

域表现良好，但其在其他复杂水环境中的应用性

能仍有待进一步研究。因此，下一步需要收集更

大范围的水体光谱数据和其他水质参数，对

ISSA-SVR 模型方法进行更全面的评价。接下来

的工作将继续进行水质实验，以扩大样本库，并

且利用其他卫星遥感数据 (如 MODIS、GOCI 等)

在多个不同水域进行实验，以提高模型的适

用性。
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