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顾及测量不确定性的水体悬浮物浓度
遥感定量反演方法

艾烨霜　沈永林
中国地质大学(武汉)信息工程学院,湖北 武汉４３００７４

摘要　在遥感定量反演的地面同步实测环节中,人为因素、环境变化、条件限制等测量不确定性因素会不可避免地

引入数据噪声,致使水体悬浮物浓度反演精度降低.为此,提出一种顾及测量不确定性的水体悬浮物浓度遥感定

量反演方法,即自适应抽样一致性极限学习机(ASACＧELM)算法.该算法结合了极限学习机(ELM)、随机抽样一

致性(RANSAC)和N邻近点抽样一致性(NAPSAC)方法的优势与特点,利用参数维度自适应地选取RANSAC或

NAPSAC算法进行参数估计,避免了ELM 算法易受非零均值正态分布数据噪声影响的缺陷.ASACＧELM 算法

通过选取局内点(非噪声点)数据建立模型,可去除噪声数据的干扰,提升模型的精度与适应性.通过模拟多组不

同数量级且服从非零均值正态分布的随机数,将加性噪声引入训练数据中,实现不同噪声比条件下对ASACＧELM
算法的检验,并与ELM 算法、传统反向传播(BP)神经网络算法进行了对比.结果表明,不同噪声比条件下,

ASACＧELM算法的水质悬浮物浓度反演精度高于ELM算法和传统BP神经网络算法,且反演结果稳定性较高.
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MeasurementUncertaintyＧAwareQuantitativeRemoteSensingInversionto
RetrieveSuspendedMatterConcentrationinInlandWater

AiYeshuang　ShenYonglin
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Abstract　Intheprocessofsynchronousgroundobservationforquantitativeremotesensinginversion measurement
uncertaintyfactorslikehumansubjectivefactor environmentalchangeandconditionrestrictionwillinducedata
noiseinevitably whichdegradestheretrievalaccuracyofthesuspended matterconcentration敭Therefore a
measurementuncertaintyＧawareretrievalmethodnamedastheadaptivesampleconsensusextremelearningmachine
 ASACＧELM isproposed敭ASACＧELMintegratesthemeritsofextremelearningmachine ELM  randomsample
consensus RANSAC andNadjacentpointssampleconsensus NAPSAC 敭Thealgorithmadaptivelyselects
RANSACorNAPSACtoestimatemodelparameterswiththeguidanceoftheparameterdimension whichavoids
theproblemthattheELMalgorithmissensitivetothenonＧzeronormaldistributeddatanoise敭TheASACＧELM
algorithmselectsinlyingpoints nonＧnoisepoints formodelconstruction thuscanremovetheinterferencefrom
noise andenhancetheaccuracyandflexibilityofthemodel敭Inordertoinvestigatetheeffectivenessoftheproposed
methodunderdifferentnoiseconditions aseriesofadditivenoisewithnonＧzero meannormaldistributionis
introducedinthetrainingdata敭ThecomparisonamongASACＧELM ELMandtraditionalbackpropagation BP 
neuralnetworkalgorithmsisalsoconducted敭Theresultsshowthatfortheretrievalofinlandwatersuspended
matterconcentrationundervariousnoiseconditions theinversionaccuracyandstabilityofASACＧELMishigher
thanthoseofELMandthetraditionalBPneuralnetwork敭
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１　引　　言
悬浮物浓度是评价水体透明度和富营养化的重要参数,对水质和水环境监测及治理具有重要意义[１Ｇ３].

遥感技术具有快速、准确的优势,在水质监测中发挥重要作用[４Ｇ６].美国陆地卫星(Landsat)系列广泛应用于

水体总悬浮物(TSM)、无机悬浮物(ISM)等水质指标的预测.Olmanson等[７]利用Landsat数据获取了明尼

苏达州１００００个湖体的水体透明度分布情况.Tebbs等[８]利用LandsatETM＋(增强型专题制图仪)数据

反演叶绿素a浓度,反映了博戈里亚湖中高生物量的蓝藻水华.
水质遥感定量反演多采用线性回归模型.Olmanson等[９]利用一元线性方程反演了密西西比河的水体

质量评价指标.但线性模型在描述遥感观测指标与水质参量间的复杂关系方面稍显不足,易导致信息丢失

和失真,实用性受限.因此人工神经网络(ANN)、极限学习机(ELM)等非线性模型逐渐被采用.孙德勇

等[１０]利用ANN对太湖水体悬浮物浓度进行了遥感反演尝试.尽管ANN能逼近任意复杂的非线性关系,
但存在学习收敛速度慢、易陷入局部极值、网络结构难以确定等问题.ELM 作为一种新型单隐层前向神经

网络,兼具ANN描述非线性关系的优点及自身网络结构易确定、学习速度快、泛化能力强等优势[１１].但在

遥感定量反演的地面同步实测环节中,受测量方法、天气条件、实验员对操作规范的熟练程度等测量不确定

性因素的影响,ELM算法的实用性受到一定限制.
测量不确定性主要表现为４个方面:１)悬浮物浓度在垂直方向的分布存在层化效应,采集的样品不能

准确反映采样点处悬浮物浓度的实际情况[１２];２)由于水质采样是接触性的,当船舶接近采样水域时,船舶

扰动势必导致水面波动且带动湖水底部物质上浮,严重影响水体悬浮物浓度采样的准确性[１２Ｇ１３];３)悬浮物

浓度的测量需在实验室利用化学化验等方式完成,在该过程中,悬浮物样品的降解及实验室内精密度、准确

度的不同控制程度均会带来测量误差[１４];４)在采样及化验过程中,仪器装置的系统误差、偶然因素等随机

误差,实验人员的主观因素,在时空上具有极大不稳定性的客观自然因素(例如风)导致的粗差,也会使悬浮

物浓度的测量存在较大不确定性[１５].综上所述,悬浮物浓度获取过程中的诸多测量不确定性均会导致较大

的测量误差,而这些测量误差会影响数据分析和建模结果,进而导致遥感反演的悬浮物浓度结果不能客观地

反映水体悬浮物浓度的空间分布状况.
针对数据测量不确定性影响水质反演精度的问题,众多学者开展了大量探索.Rousseeuw等[１６]利用数

值计算方法研究并探讨了数据测量误差对最小二乘法求解结果的影响.研究表明,当误差服从零均值的正

态分布时,最小二乘法可获得较理想的拟合结果;但若测量误差服从非零均值的正态分布或非正态分布时,
该方法不可靠.由于水体悬浮物浓度地面同步测量中的不确定性因素众多且复杂,使得测量误差更倾向于

服从非零均值的正态分布.因此,线性回归、传统反向传播(BP)神经网络以及利用最小二乘法进行参数估

计的ELM算法均无法适用于该噪声条件,会导致悬浮物浓度反演精度低,无法满足业务应用要求.
本文提出一种顾及测量不确定性的水体悬浮物浓度遥感定量反演方法,即自适应抽样一致性极限学习

机(ASACＧELM)算法.该算法强化了模型对测量不确定性的适用性,能排除采集样本中数据噪声对反演精

度的影响.模拟研究以太湖为研究区,以服从非零均值正态分布的随机数作为测量误差,以加性策略引入训

练数据中,获得不同噪声比的悬浮物浓度数据,实现对算法的验证,并测试算法对噪声条件的适应性,以期辅

助水质和水环境监测及治理等应用.

２　研究区及数据
研究区为长江中下游五大淡水湖之一的太湖,位于江苏省南部.太湖周边的环湖河流众多,入湖河流

２３条,出湖河流９条.其中,江苏段入湖河流１６条,主要流入太湖梅梁湾、竺山湾、贡湖湾和西部沿岸区;浙
江段入湖河流７条,主要流入太湖南部沿岸区.近年来,随着太湖流域周边地区经济的快速发展,流域内的

土地利用类型不断发生变化,大量陆上泥沙和营养盐随着地表径流和降雨被带入湖中,导致湖体悬浮物的分

布呈现空间上的差异.
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研究以Landsat８OLI(陆地成像仪)影像为数据源.该成像仪包含９个波段,８个空间分辨率为３０m
的多光谱段和１个分辨率为１５m的全色波段.实验共进行２次空地同步观测,各获取１景遥感影像,时间

分别为２０１３年８月４日和２０１４年８月７日.经大气校正、几何校正、投影变换、区域裁剪等预处理,最终获

得遥感影像的反射率数据.同时,在太湖水域采集了８０个样本(图１),其中４９个采样点的数据获取时间为

２０１４年８月７日(图１红色圆形标示点),另外３１个采样点的数据获取时间为２０１３年８月４日(图１绿色方

形标示点).对采集的悬浮物数据进行统一量纲处理,获得采样点水体的TSM和ISM数据.其中,TSM的

均值为４４．９７mg/L,取值范围为[５．４,１４３．８８];ISM的均值为３１．１７mg/L,取值范围为[１．８７,１２１．３１].

图１ 研究区及采样点的空间分布

Fig．１ Spatialdistributionofresearchareaandsamplinglocations

３　自适应抽样一致性极限学习机
ASACＧELM算法结合了 ELM 算法、随机抽样一致性(RANSAC)算法[１７]和 N 邻近点抽样一致性

(NAPSAC)算法[１８]的优势及特点.算法主要由２部分构成:１)变量间复杂的非线性关系到线性的映射;

２)模型的自适应选择及参数估计.

３．１　变量间复杂的非线性关系到线性的映射

以单隐层网络结构为基础,假设输入层的输入变量个数为n,隐含层神经元个数为l,输出层的输出变量

个数为m,则通过随机给定的小数量级值来确定输入层与隐含层间的连接权值ω 和隐含层神经元阈值b,且
ω 和b均在模型训练过程中保持不变.隐含层与输出层间的连接权值β为需要确定的参数[１９Ｇ２３],其中ω、β、
b的描述如下:
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, (１)

式中ωrs为输入层第r 个变量与隐含层第s 个神经元间的连接权值,其中 ω 第i 行对应的向量ωi＝
(ωi１,ωi２,,ωin)T;bi 为隐含层第i个神经元的阈值;βst为隐含层第s个神经元与输出层第t个变量间的连

接权值,其中β矩阵第j行对应的向量βj＝(βj１,βj２,,βjm)T.
当样本数据集中样本个数为N,输入值xj＝(xj１,xj２,,xjn)T,输出值tj＝(tj１,tj２,,tjm)T,给定隐

含层神经元的激励函数g(x)时,遥感观测指标与地面实测参量间的复杂关系可被描述为存在ω、β、b使得

∑
l

i＝１
g ωixj ＋bi( )βi＝tj,j＝１,２,,N. (２)

　　采用矩阵形式,(２)式可表示为

Hβ＝T, (３)
式中H 为隐含层输出矩阵,T 为输出层矩阵.

根据(１)~(３)式可实现变量间复杂的非线性关系到线性的映射,并得到相应的参数方程,为后续模型的

确定和参数估计奠定基础.
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３．２　模型的自适应选择及参数估计

ELM算法采用最小二乘法作为参数的估计方法,但最小二乘法易受样本中非零均值正态分布数据噪声

的影响.RANSAC和NAPSAC算法能有效消除噪声干扰,但这两种算法在进行ELM 参数估计时受模型

复杂度和精度的制约.针对该问题,本文提出一种利用参数β的维度自适应选取模型参数估计算法的策略.
即当模型参数β为低维时,选择RANSAC算法作为模型参数的估计算法;当模型参数β 为高维时,选择

NAPSAC算法.这主要是因为参数维度较低时,RANSAC和NAPSAC算法达到相同精度所需的循环次数

相近,但RANSAC算法的复杂度更低;而当参数维度较高时,NAPSAC算法针对高维参数求解采取了邻近

点具有特征一致性的原理,降低了参数初始化过程中噪声点引入的概率,与RANSAC算法相比其迭代次数

大大减少,具有更高的模型学习效率.故通过自适应选择模型参数估计算法(RANSAC算法或 NAPSAC
算法)对模型参数β进行求解,使得模型不仅能很好地适应噪声条件,且能顾及模型的学习效率,强化了模型

的适应能力.参数β的维度判定和估计的具体步骤为:

１)利用RANSAC算法对(３)式中的参数β 进行初始化估计,即设定算法最大的循环学习次数n(如
n＝１０００),并记录RANSAC算法正确估计模型参数时所需的迭代次数,记为c;

２)对c的大小进行判定,若c＜n,则模型参数β的维度属于低维,选择RANSAC算法估计的参数结果

有效,终止学习进程;否则,模型参数β的维度属于高维,RANSAC算法失效,并利用NAPSAC算法对模型

参数重新进行估计,直至模型参数被正确估计,循环结束.

ASACＧELM算法结合了ELM算法、RANSAC算法和NAPSAC算法各自的优势特点,能有效去除数

据中的噪声(服从非零均值或零均值的正态分布)影响,增强算法对于测量不确定性因素的适应性,并有望提

升算法在水体悬浮物浓度遥感定量反演应用中的适用性和泛化能力.

４　实验设计
４．１　模型及数据设定

悬浮物浓度的变化有其特有的光谱反射率特性,这为基于Landsat８数据的水体悬浮物浓度反演的波

段选择提供了理论依据.Sang等[２４]基于米氏散射机理分析了不同尺寸悬浮颗粒物在２００~１０００nm波段

内的散射特性;陈亚慧等[２５]发现蓝绿波段(４７０~５７５nm)能较好地反映悬浮物的粒径大小;刘忠华等[２６]在

模拟太湖颗粒物后向散射特征时发现５６０nm处颗粒物后向散射系数与悬浮物浓度相关性较高.Shi等[２７]

利用中分辨率成像光谱仪(MODIS)数据反演太湖水体悬浮物浓度时发现６４５nm处光谱强度与悬浮物浓度

具有较高的相关性.Wang等[２８Ｇ２９]利用 MODIS数据进行太湖水质指标检测与评估时发现近红外波段

(７４８~８６９nm)和短波红外波段(１２４０~２１３０nm)能较好地反映浑浊度较高的太湖水体的内部光学和生物

光学特征.考虑到本文所采用的遥感定量反演模型本质上是一种网络结构模型,对输入变量存在加权运算,
故以Landsat８的１~７波段(４３３~２３００nm)作为模型输入.该波段选择策略一方面能保证信息的充分利

用,另一方面能降低冗余信息的干扰[３０Ｇ３１].对获取的最终样本数据,均匀抽取１５％的样本作为测试数据(记
作II),剩余的８５％作为训练数据(记作I).为验证不同噪声条件下的稳健性,考虑到水质测量不确定性产

生的原因,设定测量误差服从非零均值的正态分布;通过模拟服从非零均值正态分布的随机数,以加性策略

引入训练样本中,以获得不同噪声比的训练数据.模拟研究中,利用正态分布随机数产生函数(μ＝１００,
σ２＝３０)随机产生４类不同噪声比的随机数,每类随机数为１００组,相应地获得４类不同噪声比的训练数据,
分别记为I１i、I２i、I３i、I４i,其中i＝１,２,,１００,如表１所示.其中,最大的噪声比限制在２６．５８％以内,保证

了测量误差服从正态分布时模型的反演精度在±３０％之内,更符合实际应用需求[１２].
模拟中分别用带有不同噪声比的训练数据(I１i、I２i、I３i、I４i)进行模型训练,然后利用测试数据II 进行

测试.将每一类训练数据对应的计算结果取平均作为最终结果,以此来消除随机性带来的偶然误差.

４．２　模型参数设置

在ASACＧELM算法中,神经元个数、激励函数、迭代终止条件、局内点判定阈值均为影响模型精度的重

要参数.本文ASACＧELM算法以反曲函数(sigmoidal)作为激励函数,其迭代终止条件和局内点判定阈值

的设定与训练数据噪声比密切相关,故其值设定主要参考该指标(表１).
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表１ 模拟的噪声数据和模型参数

Table１ Descriptionofsimulatednoisedataandmodelparameters

Data
Noiseparameter

Numberofnoisepoints Ratioofnoise/％
Modelparameter

Iterationstoppingcriteria Inlyingpointthreshold
I１i ０ ０ ６０ ３０
I２i ５ ７ ５５ ３０
I３i １０ １５ ５０ ３０
I４i １５ ２２ ４５ ３０

　　神经元个数的选择相对复杂.模拟中采取的策略是对给定的测试数据依次增加模型的神经元个数,然
后根据测试精度(采用标准误差来衡量)的最优值选择合适的神经元个数.具体步骤为:针对未加噪声的训

练数据,将神经元个数由１到４０、以１为间隔依次递增,分别计算其对应的测试精度;当测试精度最优时,选
择与之对应的神经元个数作为模型最终的神经元个数.用未加噪声的训练数据确定神经元个数,并将确定

的最优神经元个数作为其余带有不同噪声比训练数据进行模型训练时的参数,目的是使训练数据中的噪声

比成为整个模拟过程中唯一的变量.通过太湖数据计算可知,当神经元个数达到一定值时,继续增加并不能

提升测试精度,反而会降低精度,如图２所示.当神经元个数处于[１,３]区间时,随着个数的增加TSM 和

ISM两种悬浮物浓度指标的测试精度也随之提高;当神经元个数处于[３,１５]区间时,测试精度较低,达到相

对稳定的水平;当神经元个数处于 [１５,４０]区间时,随着个数的增加,TSM 和ISM 的测试精度均降低.
为此,将ASACＧELM模型中TSM和ISM指标测试的最优神经元个数分别设置为３个和４个.

图２ 不同神经元个数下的模型测试精度

Fig．２ Statisticalsummaryoftestingaccuracywithdifferentnumberofneurons

　　另外,将ASACＧELM算法与ELM算法、传统BP神经网络模型进行对比.为保证算法的可比性,ELM
算法神经元个数和激励函数等参数的确定与ASACＧELM算法保持一致.对于传统BP神经网络模型,根据

Kolmogorv定理[３２],采用逐步增长法确定最优神经元个数为５,隐含层和输出层传递函数分别为tansig和

purelin,训练函数为traingdx,期望误差为０．００２２,最大训练循环次数为６０００次.
４．３　精度评估

利用散点图、残差分布曲线(残差取绝对值)以及标准误差(fRMSE)定量评价模型的测试精度.fRMSE可

表示为

fRMSE＝ ∑
n

i＝１

(xi－x′i)n, (４)

式中xi 为预测值,x′i 为测量值,n 为样本个数.测试精度越高,fRMSE值越小,散点图中的点越靠近直线y＝
x,残差分布曲线越靠近直线y＝０.通过定量评价,对比不同噪声比数据下模型的噪声适应性能力,验证

ASACＧELM算法的有效性.

５　结果及讨论
５．１　精度对比及分析

利用４类带有不同噪声比的训练数据I１、I２、I３、I４,对ASACＧELM算法、ELM 算法以及传统的BP神
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经网络进行训练,并用测试数据II进行测试,通过上文介绍的定量评估方法进行精度评价,分别获得针对

TSM和ISM两种悬浮物浓度指标的各算法在不同噪声条件下的散点图(图３、４)、残差分布曲线(图５、６)和

fRMSE值(表２).

图３ TSM实测值和预测值的散点图.(a)０噪声点;(b)５噪声点;(c)１０噪声点;(d)１５噪声点

Fig．３ ScatterＧplotsofmeasuredandpredictedTSM敭 a ０noisepoint  b ５noisepoints 

 c １０noisepoints  d １５noisepoints

图４ ISM实测值和预测值的散点图.(a)０噪声点;(b)５噪声点;(c)１０噪声点;(d)１５噪声点

Fig．４ ScatterＧplotsofmeasuredandpredictedISM敭 a ０noisepoint  b ５noisepoints 

 c １０noisepoints  d １５noisepoints
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图５ TSM实测值和预测值的残差.(a)０噪声点;(b)５噪声点;(c)１０噪声点;(d)１５噪声点

Fig．５ ResidualerrorofmeasuredandpredictedTSM敭 a ０noisepoint  b ５noisepoints 

 c １０noisepoints  d １５noisepoints

图６ ISM实测值和预测值的残差.(a)０噪声点;(b)５噪声点;(c)１０噪声点;(d)１５噪声点

Fig．６ ResidualerrorofmeasuredandpredictedISM敭 a ０noisepoint  b ５noisepoints 

 c １０noisepoints  d １５noisepoints

　　由散点图３(a)和图４(a)、残差分布曲线图５(a)和图６(a)可知,当训练数据中未引入噪声数据时,

ASACＧELM和ELM 算法的散点在直线y＝x 附近分布较为相似,残差曲线也几乎重叠,平均偏离量(取

TSM和ISM两指标的偏离平均值,下同)分别为１２．５５和１４．４６,相差较小.表明在数据质量较好时,

ASACＧELM算法和ELM算法具有相似的反演精度;由传统BP神经网络得到的散点分布和残差曲线结果
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表２ 不同噪声条件下的fRMSE值

Table２ fRMSEunderdifferentnoiseconditions

Algorithm
TSM

I１ I２ I３ I４
ISM

I１ I２ I３ I４
ASACＧELM ２２．２７ ２３．４４ ２３．９１ ２３．２８ １３．４０ １４．９１ １４．７１ １４．００
ELM ２２．６８ ３１．６７ ３６．４７ ４３．０９ １６．２１ ２４．１０ ３１．０８ ４１．９６

BPneuralnetwork ２５．３９ ３６．２８ ４４．９４ ４９．２８ １９．５３ ３０．１４ ３７．０５ ４６．１８

显示,平均偏离量为２１．９５,略差于ASACＧELM和ELM算法结果.表明ELM算法在实际应用中的泛化能

力比传统的BP神经网络更强.

　　比较图３~６中各列可得如下结果.１)当训练数据中引入服从非零均值正态分布的数据噪声时,ELM
算法和传统BP神经网络得到的散点图严重偏离直线y＝x,残差分布曲线也明显偏离y＝０,平均偏离量分

别为１８．９９和２８．１８,明显高于未引入数据噪声时的平均偏移量１４．４６和２１．９５,精度衰退率为３１．３％和

２８．４％.表明ELM算法和传统BP神经网络受数据噪声的影响较大,且ELM算法的参数估计策略易受服从

非零均值正态分布数据噪声的影响.２)当训练数据中噪声数据的比例(或数量)不断增加时,ELM算法和传

统BP神经网络得到的散点图偏离直线y＝x,且残差曲线偏离直线y＝０的偏离量也会随之增加,平均偏离

量分别为１４．４６、１８．９９、２７．０１、３７．５８和２１．９５、２８．１８、３１．３０、３９．７５.表明ELM算法和传统BP神经网络随着

数据噪声的增加,其模型性能降低,测试精度也会随之降低.３)ASACＧELM 算法的散点图分布与ELM 算

法和传统BP神经网络相比更加贴近直线y＝x,其残差分布曲线也更靠近直线y＝０.引入数据噪声前后

平均偏离量分别为１２．５５和１３．４３,明显低于ELM算法的１４．４６和１８．９９以及传统BP神经网络的２１．９５和

３８．１８.当训练数据中引入服从非零均值正态分布数据噪声的比例(或数量)不断增加时,ASACＧELM 算法

得到的散点分布和残差分布曲线的平均偏移量分别为１２．５５、１３．４３、１３．３９、１３．５６,并未出现明显的增加.表

明ASACＧELM算法的噪声适应性和算法稳定性比ELM算法和传统BP神经网络更好.
由图５和图６可知,随着训练数据中引入噪声数据的比例(或数量)不断增加,ELM 算法和传统BP神

经网络得到的残差分布曲线在坐标轴靠左部分(即测试数据II中值偏小的部分)的残差值会随之急剧增加;
而ASACＧELM算法在此区域的残差值并未明显增加,且较为稳定地靠近直线y＝０,表明ASACＧELM算法

对低值区域具有更好的反演能力.
从表２的各项fRMSE值可知,对于悬浮物浓度指标TSM 和ISM,当训练数据中引入服从非零均值正态

分布数据噪声的比例(或数量)不断增加时,ELM算法和传统BP神经网络得到的fRMSE值会随之增加,特别

是当训练数据中噪声比由０增加至７％时,fRMSE出现明显的增加,增量分别为３９．６％、４２．９％(TSM)和

４８．７％、５４．３％(ISM).进一步表明ASACＧELM算法相比ELM 算法和传统BP神经网络更好地考虑了测

量不确定性因素,对噪声条件下的悬浮物浓度反演具有更好的适应性.

５．２　太湖悬浮物浓度反演结果

针对太湖区域,利用８０个样本点的 TSM、ISM 实测值(不含模拟噪声)及相应的光谱值确定 ASACＧ
ELM算法、ELM算法及传统BP神经网络模型的模型参数,然后将模型应用于２０１３年８月４日整个太湖水

域的TSM、ISM定量推演,并制成太湖区域悬浮物浓度的专题图,如图７和图８所示.
由图７和图８可知,整个太湖区域的TSM和ISM分布呈现明显的东西差异.北部的梅梁湾、竺山区、

湖心区、西部沿岸区以及西南部水域均表现出较高的悬浮物浓度,而东太湖、胥口湾等东部沿岸区的悬浮物

浓度相对低于西部.湖心区由于湖面开阔,底泥受风浪搅动的影响较大,湖底物质上浮增加了水体中悬浮物

的浓度,故湖心区的悬浮物浓度较高.西南湖区一方面由于入湖径流经过浙西山区,携带了大量的悬浮颗粒

物进入湖体,另一方面由于此处水域开阔,易受到风浪的影响.北部的梅梁湾、竺山区也受入湖河流的影响,
悬浮物浓度相对较高.东太湖由于地处一个狭长的湾,受风浪影响较小,且此处的沉水植物对沉积物再悬浮

的抑制作用较强,使悬浮物浓度相对较低.同时东部沿岸区多为出湖河流,引入的悬浮物相对较少,浓度也

相对较低.
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图７ (a)ASACＧELM算法、(b)ELM算法和(c)传统BP神经网络反演的TSM专题图

Fig．７ TSMretrievalresultsby a ASACＧELMalgorithm  b ELMalgorithmand c traditionalBPneuralnetwork

图８ (a)ASACＧELM算法、(b)ELM算法和(c)传统BP神经网络反演的ISM专题图

Fig．８ ISMretrievalresultsby a ASACＧELMalgorithm  b ELMalgorithmand c traditionalBPneuralnetwork

　　根据ASACＧELM算法、ELM算法及传统BP神经网络得到的反演结果,三种算法得到的悬浮物浓度空

间分布存在一定的差异.与ASACＧELM算法和ELM算法相比,传统BP神经网络得到的悬浮物浓度空间

分布从数值上较为跳跃,即从高浓度到低浓度的变化相对较为剧烈,特别是在边界区域表现得更加明显.表

明传统BP神经网络在实际应用中受限于局部收敛等缺陷,其适用性比ASACＧELM 算法和ELM 算法弱;
同时,相对于ASACＧELM算法,ELM算法得到的悬浮物浓度在低浓度分布空间的具体值相对偏高,表明

ELM算法精度易受测量不确定性引入的数据噪声的影响,ASACＧELM对悬浮物低浓度区的反演精度更高,
对数据噪声的适应性更好.

６　结　　论
在水体悬浮物浓度反演的地面同步实测环节中,由测量不确定性导致的测量误差是不可避免的.常见

的反演模型受数据噪声的影响,反演精度和适应性都面临较大的挑战.针对该问题,提出一种顾及测量不确

定性的水体悬浮物遥感定量反演方法,即ASACＧELM 算法.该算法考虑了测量不确定性产生数据噪声的

原因及ELM算法受数据噪声影响的环节.ASACＧELM算法能实现变量间复杂非线性关系到线性的映射,
并有效探测和排除数据中的噪声点,选取局内点进行训练学习,强化算法的适应性并提升悬浮物浓度反演的

精度.通过模拟不同噪声比训练数据对提出算法进行检验,发现ASACＧELM 算法对噪声的适应性明显优

于ELM算法和传统BP神经网络.在太湖水域的水体悬浮物浓度反演中,ASACＧELM 算法能适应噪声条

件,自适应地选择参数估计算法,有效地排除了样本数据中噪声的影响,使得反演结果更为合理准确,从而满

足水质遥感定量反演业务化应用需求.
模拟时假定数据误差主要来源于测量不确定性,但水体悬浮物浓度遥感定量反演中,除测量误差外,系

统误差、大气影响及预处理等因素也会引入数据噪声,这是悬浮物浓度反演过程中引入噪声的另一重要原

因,也是后续研究和探索的重要内容.
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