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基于Bi-LSTM 的近岸水体深度反演
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摘要 选取中国某近海水域为研究区,基于双向长短期记忆网络(Bi-LSTM),利用2017年8月20日Sentinel-2A
影像数据及单波束实测水深数据,通过建模、优化来反演水深值,并与传统反演方法进行精度对比。结果表明,本
文提出模型的各项评价指标均最优,均方根误差(RMSE)仅为0.85

 

m,平均相对误差(MRE)为18.93%,相比于其

他方法提高14%~29%,尤其在0~2
 

m近岸浅水区域,均方根误差提高0.68
 

m,效果改进明显。同时,利用五折

交叉验证循环测试网络模型,其结果显示Bi-LSTM总体精度最高且最为稳定。该模型能够高精度、较稳定地实现

近岸水深反演,对无训练样本区域也有一定的适用性。这有利于满足海洋资源开发、海上工程建设以及海洋环境

保护等海洋需求。
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Abstract With
 

some
 

offshore
 

waters
 

in
 

China
 

as
 

the
 

study
 

area 
 

relying
 

on
 

the
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

 Bi-LSTM  
 

we
 

established
 

a
 

model
 

for
 

optimizing
 

and
 

inverting
 

the
 

Sentinel-2A
 

image
 

data
 

on
 

August
 

20 
 

2017 
 

and
 

the
 

measured
 

water
 

depth
 

data
 

by
 

a
 

single-beam
 

sounding
 

system 
 

Then 
 

the
 

water
 

depth
 

was
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

traditional
 

inversion
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

the
 

optimal
 

evaluation
 

indexes 
 

with
 

root-mean-square
 

error
 

 RMSE 
 

and
 

mean
 

relative
 

error
 

 MRE 
 

of
 

0 85
 

m
 

and
 

18 93% 
 

respectively 
 

The
 

MRE
 

is
 

14%--29%
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

other
 

methods 
 

In
 

particular 
 

the
 

RMSE
 

in
 

the
 

0--2
 

m
 

offshore
 

shallow
 

water
 

region
 

displays
 

a
 

sharp
 

rise
 

of
 

0 68
 

m 
 

Furthermore 
 

5-
fold

 

cross
 

validation
 

was
 

used
 

to
 

test
 

the
 

network
 

model
 

cyclically 
 

demonstrating
 

the
 

highest
 

and
 

most
 

stable
 

accuracy
 

of
 

Bi-LSTM 
 

This
 

model
 

can
 

invert
 

coastal
 

water
 

depth
 

with
 

high
 

accuracy
 

and
 

stability 
 

and
 

also
 

apply
 

to
 

the
 

depth
 

inversion
 

of
 

regions
 

without
 

training
 

samples 
 

meeting
 

the
 

marine
 

needs
 

such
 

as
 

resource
 

development 
 

engineering
 

construction 
 

and
 

environmental
 

protection 
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1 引  言

水深值作为海底地形的直观量度,在近海水域

管理、海上交通安全等方面具有重要的研究意义。

水深测量方法主要以单波束、多波束测深系统

在内的声学方法以及主、被动两种工作方式的遥感

手段为主。回声测深系统是垂直向水底发射超声波

信号,并根据时间间隔进行水深计算,该方法对水体

1012003-1



研究论文 第41卷
 

第10期/2021年5月/光学学报

穿透力强、精度高,但其作为现场探测手段时对水下

地形及气候环境等条件要求极高,同时会浪费大量

的人力物力,故不利于开展大范围水深测量[1]。遥

感手段作为非接触式方法可依靠传感器进行大规模

水深测量,其因受水下地形限制少且测深成本低而

成为水深反演的重要手段[2-3]。其中主动遥感以机

载激光雷达为主,其通过主动发射激光脉冲并接收

回波信号探测距离、强度等信息,解决了声呐现场测

量受地形环境限制的问题,可通过远距离进行水深

测量,但该方法对实施成本及环境要求相对较高,解
析模型复杂[4-5]。被动遥感主要指光学遥感测深方

法,其覆盖范围广,测量成本低,数据源丰富且反演

模型成熟,已广泛应用于水深测量领域[3,6]。
传统光学遥感水深反演模型已趋于成熟,大致

可分为基于回归模型的水深反演和基于浅层机器学

习的水深反演。对数线性模型简化后就是经典的单

波段水深反演模型,其只利用两个回归系数来建立

辐亮度与水深的关系[7-8]。Paredes等[9]假设两个波

段不同底质反射率比值不变,提出了双波段对数线

性模型。Stumpf等[10]针对线性模型提出了对数转

换比值模型,该模型可反演清水中25
 

m深的情况,
同时在浑浊水体中比线性模型更具稳定性。田

震[11]对Stumpf模型进行改进,将对数协调因子增

加至两个,大幅提升了珊瑚岛礁周围的反演结果。
曹斌等[12]对单波段线性回归模型、两波段比值线性

回归模型、多波段组合线性回归模型、BP神经网络

模型等4种遥感浅海水深反演算法进行了对比分

析。除了回归模型方法,浅层机器学习方法也被应

用于水深反演,温开祥等[13]利用随机森林、极端梯

度提升以及支持向量机对梅州水库进行深度反演,
其结果精度高于传统水深回归模型。夏豪阳[14]利

用支持向量机、集成学习等方法实现甘泉岛水深反

演,反演效果不错但稳定性不足。
近年来,深度学习凭借其对非线性数据的优秀拟

合能力,被广泛地应用于各个领域[15-18]。其中长短期

记忆网络(LSTM)是循环神经网络(RNN)的变体,主
要通过增加遗忘门、输入门和输出门三个门控设置来

解决循环神经网络在处理长序列数据时产生的梯度

爆炸或梯度消失问题[19-21]。长短期记忆网络宜处理

长序列数据特征,易捕获数据间的相关性,可将遥感

影像上一波段的特征信息传递给下一波段,最后综合

各个波段的总体信息给出反演结果,建立多光谱影像

与水深值的反演关系,故可适用于水深反演应用。
考虑近岸水体悬浮泥沙浓度较大,可见光对水

体的透射能力较弱,水深反演难度增加,同时,水深

反演时各个波段的反射率有一定的相关性,因此本

文设计了一种基于双向长短期记忆网络[22]的近岸

水体深度反演模型,以中国近海某水域为研究区,利
用单波束测深系统实测水深数据以及Sentinel-2号

多光谱影像,进行深度反演,并与主流水深反演模型

进行对比、评价,证实了方法的有效性。

2 研究区与数据源

2.1 研究区概述

本文研究区为中国近海某水域(见图1),其靠

近人类生活区,是重要交通要塞及生态水域。由于

人类活动频繁,此处近岸浅水区悬浮泥沙较多。该

水域受人类活动影响强烈,属于二类水体范畴,以此

处为研究区进行水深反演对海上交通管理及资源规

划具有重要意义。

图1 研究区以及水深点位置图

Fig 
 

1 Study
 

area
 

and
 

distribution
 

of
 

bathymetric
 

points

2.2 数据源介绍

本文所用的水深数据是通过单波束测深系统现

场实测获得,获取时间为2017年7月—8月,并已

校正至理论深度基准面。
本文所用的多光谱反演影像为Sentinel-2A影

像。Sentinel-2为高分辨率多光谱成像卫星,分为

2A和2B两颗卫星,单颗卫星的重访周期为10
 

d,
双颗互补,重访周期为5

 

d。其中2A 于2015年

6月23日1时52秒(UTC)以“织女星”运载火箭发

射升空,可覆盖13个光谱波段,幅宽达290
 

km。该

卫星在运行期间除提供有关农业、林业种植方面的

监测信息外,还可提供近海水域的观测情况。本文

所用卫星影像覆盖研究区,获取时间为2017年8月

20日2时45秒(UTC)。Sentinel-2A影像的具体

参数如表1所示。
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表1 Sentinel-2A号卫星波段信息

Table
 

1 Band
 

information
 

of
 

Sentinel-2A
 

image

Band
 

number Band Central
 

wavelength
 

/μm Spatial
 

resolution
 

/m
1 Coastal

 

aerosol 0.443 60
2 Blue 0.490 10
3 Green 0.560 10
4 Red 0.665 10
5 Vegetation

 

red
 

edge 0.705 20
6 Vegetation

 

red
 

edge 0.740 20
7 Vegetation

 

red
 

edge 0.783 20
8 NIR 0.842 10
8a Vegetation

 

red
 

edge 0.865 20
9 Water

 

vapour 0.945 60
10 SWIR-Cirrus 1.375 60
11 SWIR 1.610 20
12 SWIR 2.190 20

3 数据预处理与实验原理

3.1 数据预处理

由于传感器在接受地物反射信号时会受到大

气、薄雾以及光照条件等因素的影响,因此在数据使

用前需要对原始数据进行预处理,方便后续水深反

演模型的建立,以提高水深反演精度。

3.1.1 辐射校正

欧空局(ESA)仅发布经正射校正和几何精校的

大气表观反射率产品L1C,需自行生产经大气校正

的大气底层反射率数据。本文采用欧空局发布的

Sen2cor插件进行辐射定标及大气校正,得到水体

各波段的真实反射率。

3.1.2 潮汐改正

由于实测的水深数据与影像获取时间不同,为
提高反演精度,需要对实测水深数据进行潮汐改正。
实测水深值已转换至理论深度基准面,需要根据潮

汐 表 (https:∥tides4fishing.com/pi/northern-
marianas-islands/saipan-harbor)校正至影像获取时

间的瞬时水深值。经查表可知,研究区影像获取时

间为2017年8月20日2时45分(UTC)的瞬时潮

高为0.95
 

m,因此本文所用的水深数据为实测数据

与瞬时潮高0.95
 

m之和。

3.1.3 归一化处理

考虑到各波段变化差异较大,为加速网络收敛,
需要对实验数据进行归一化处理,以最大-最小值归

一化方法对影像各波段反射率及水深值分别进行处

理,具体表达式为

X =
x-xmin

xmax-xmin
, (1)

其中X 为数据归一化结果,x 为影像中原始反射率

或水深值,xmax、xmin 为相应数据训练集及测试集总

体的最大值及最小值。经归一化处理后,影像数据

及水深数据的范围为[0,1],有利于网络收敛。

3.2 实验原理

3.2.1 实验流程

实验总体流程包括数据预处理、模型训练与反

演以及精度评价三部分,见图2。

图2 总体研究技术流程图

Fig 
 

2 Overall
 

technical
 

roadmap
 

for
 

research
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3.2.2 LSTM原理

LSTM作为RNN的改进网络,主要通过增加

门控设置,克服RNN处理长序列数据时的依赖,解
决了梯度爆炸或梯度消失问题。改进内容主要包括

遗忘门、输入门以及输出门三个门控设置。遗忘门

表示遗忘信息的比率,用于控制前一波段的流入信

息量;输入门表示输入信息的多少,用于控制当前波

段输入信息量;输出门表示在直至当前波段运算输

出的比率。这三个门控的设置增加了网络模型的记

忆能力,可有效掌握多光谱影像各个波段的信息,通
过捕获波段相关性可提高水深反演精度。LSTM
细胞结构如图3所示。

图3 LSTM细胞结构图

Fig 
 

3 Cell
 

structure
 

of
 

LSTM

  由图3可以看出,LSTM 单元包括两条主线,
上侧代表记忆状态,下侧代表隐藏状态。记忆状态

指长时间的记忆线,通过Cell储存LSTM学习到的

序列信息。隐藏状态负责单个时刻的运算与输出,
最终汇集到记忆状态。LSTM 神经单元的运算公

式为

it=Sigmoid(WXi·Xt+WHi·Ht-1+bi),
(2)

ft=Sigmoid(WXf·Xt+WHf·Ht-1+bf),
(3)

ot=Sigmoid(WXo·Xt+WHo·Ht-1+bo),
(4)

Ct=ftCt-1+
ittanh(WXC·Xt+WHC·Ht-1+bC),(5)

Ht=ottanh(Ct), (6)
式中:“”代表Hadamard乘积;

 

Xt 为第t个神经元

的输入;Ht-1 为第t-1个神经元的输出;WXi、

WXf、WXC、WXo 分别为不同运算中波段Xt 对应的

权重;WHi、WHf、WHC、WHo 为Ht-1 的权重;bi、bf、

bo、bC 为相应运算的偏置值;it、ft 及ot 分别控制

输入、遗忘及输出门控;Ct 为第t个神经元的细胞

状态,它结合上一神经元的细胞状态及当前神经元

输入的新数据,形成新的细胞状态。

3.2.3 Bi-LSTM架构介绍

Bi-LSTM相比于普通单向网络,增加了逆向序

列的信息传递,可以同时在两个方向提取序列的依

赖关系,最后联合输出水深值。其网络结构如图4

所示,图中B1、B2 等代表提取的Sentinel影像各波

段反射率,Cell为LSTM 神经单元,Y1、Y2 等为双

向联合输出。该网络同时在正向、逆向两方面进行

特征提取,最后通过融合并结合双向结果输出来反

演水深值,相比单向LSTM在捕获序列特征上具有

更好的效果。

图4 Bi-LSTM网络架构图

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

Bi-LSTM

3.3 对比方法

3.3.1 Stumpf模型

Stumpf模型针对线性模型提出了对数转换比

值,其利用水体对蓝光、绿光的反射率随深度增加而

衰减程度不同的差异来扩大响应,在清水与浑浊水

体下,Stumpf模型都要比线性模型的响应精度高且

更稳定。反演水深值表达式为
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Z=m1
ln[nR(λi)]
ln[nR(λj)]

+m0, (7)

式中:m1、m0 为回归系数;R(λi)、R(λj)分别为蓝、
绿波段的反射率;n 为蓝、绿波段的固定系数,这是

因为波长较短的可见光(如蓝光和绿光)对水体的穿

透力较强,可反映出水下地形情况。

3.3.2 改进的Stumpf模型

改进后的对数转换比值模型,将蓝、绿波段的固

定系数调为2个不同的值,以增加模型稳定性,进一

步改进反演结果。改进后的反演水深值可表示为

Z=m1
ln[n1R(λi)]
ln[n2R(λj)]

+m0。 (8)

3.3.3 1D-CNN模型

为增加对比模型的丰富性,本研究增加了用于

一维数据处理的典型神经网络(1D-CNN),并将其

作为对比模型之一。其利用一维卷积核对数据以一

定的感受野逐步提取,以获取一维数据的序列特征。
图5上侧为输入序列,主要指输入影像的各个波

段反射率,下侧为卷积过程的输出序列,中间为一维

卷积核。1D-CNN通过卷积核对局部感受野内的影

像反射率序列进行特征提取,依序逐次提取得到整个

波段序列的特征,最后通过全连接层获取反演水深值。

图5 1D-CNN示意图

Fig 
 

5 Schematic
 

diagram
 

of
 

1D-CNN

3.4 评价指标

本研 究 采 取 决 定 系 数 (R2)、均 方 根 误 差

(RMSE,ERMSE)、平均相对误差(MRE,EMRE)以及

平均绝对误差(MAE,EMAE)对结果进行定量评价以

及不同模型间的对比。具体公式如下所示。

R2=
∑
N

i=1

(y(i)
pre-y

-
pre)(y

(i)
true-y

-
true)

∑
N

i=1

(y(i)
pre-y

-
pre)2 ∑

N

i=1

(y(i)
true-y

-
true)2



















2

,

(9)

ERMSE=
1
N∑

N

i=1

(y(i)
pre-y(i)

true)2, (10)

EMRE=
1
N∑

N

i=1

y(i)
pre-y(i)

true

y(i)
true

, (11)

EMAE=
1
N∑

N

i=1
y(i)
pre-y(i)

true , (12)

其中ypre 为水深反演结果,ytrue 为真实水深数据,N
为总体水深点个数,i为第i个水深点数据。

4 实验与分析
 

为精确反演近岸水体,对低空间分辨率波段利

用双三次插值获得分辨率均为10
 

m的影像。实验

在研究区内0~12
 

m水深区间以2
 

m为间隔分别

选取100、200个点生成训练、测试集,用于拟合反演

模型,进行精度评价。点位选择如图1所示,训练集

含600个点,测试集含1200个点。Bi-LSTM、1D-
CNN模型的输入数据为Sentinel-2号影像除大气

校正 后 舍 去 卷 云 外 所 有 波 段 的 反 射 率 数 据,

Stumpf、改进的Stumpf模型的输入数据为蓝、绿波

段反射率数据。实验设置6层Bi-LSTM网络,每层

网络单元个数为128,每次输入网络的批训练个数

为100,学习率为0.001,通过10万次迭代对模型进

行拟合,获得基于Sentinel-2卫星影像反演水深的

最优模型。另外,
 

Stumpf通过训练数据拟合得到

的m1、m0 以及n 分别为-2.05728、2.91503及

0.65754,改进的Stumpf拟合得到的m1、m0、n1 以

及n2 分别为-5.95501、10.42065、0.00007566及

0.00418。1D-CNN共设6层卷积,其余参数同Bi-
LSTM模型。对水深反演结果分别就总体、分段以

及剖面三方面进行分析。

4.1 总体分析

利用上述各模型参数设置及波段选择,就测试

集数据通过精度指标 MRE、RMSE、MAE及R2 进

行总体精度的对比分析,见表2和图6。
表2 模型的结果精度对比

Table
 

2 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

models

Model MRE
 

/% RMSE
 

/m MAE
 

/m
Bi-LSTM 18.93 0.85 0.60
1D-CNN 33.12 1.04 0.76

Improved
 

Stumpf
 

37.44 0.97 0.76
Stumpf 47.99 1.12 0.88

  由表2可以看出,对于近岸水体的水深值反演,
相比其他几种方法,双向LSTM 在各项指标中精度

均达到峰值。0~12
 

m 的水深范围中双向LSTM
的均 方 根 误 差 为 0.85

 

m,平 均 绝 对 误 差 仅 为

0.60
 

m。对于平均相对误差,在其他方法为33%~
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48%区间的背景下,本文提出的方法仅为18.93%,
相比于Stumpf模型提高了29%,具有非常高的拟

合精度。另外,Stumpf的改进型与1D-CNN具有

相仿的实验效果,平均相对误差均在35%左右,均
方根误差以及平均绝对误差均在1

 

m及0.76
 

m左

右,这两种方法虽然精度可观但远不如双向LSTM
的实验效果。Stumpf模型相较于其他方法精度略

差,这说明从实验区反演结果宏观分析,可知本文模

型在各个指标均具备最优效果。

图6 模型精度对比图。(a)双向LSTM模型;(b)
 

1D-CNN模型;(c)改进的Stumpf模型;(d)
 

Stumpf模型

Fig 
 

6 Charts
 

of
 

accuracy
 

comparison 
 

 a 
 

Bi-LSTM
 

model 
 

 b 
 

1D-CNN
 

model 
 

 c 
 

improved
 

Stumpf
 

model 

 d 
 

Stumpf
 

model

  如图6所示,根据拟合趋势线可以看出,在6~
12

 

m水深范围内各个模型的拟合效果相差不大,均
能较准确反映水体深度,但在0~4

 

m浅水区传统

模型方法的反演结果并不理想,甚至在Stumpf及

改进的Stumpf模型中还出现了负值水深,偏离较

大。而本文模型在深水区以及浅水区均具有较高拟

合度,总体决定系数为0.94,较其他方法,精度均有

提升。
为进一步证明模型稳定性,本研究将训练集600

个样本随机生成5个子集,每个子集120个样本,通
过五折交叉验证对模型性能进行循环测试。不同模

型针对不同子集的反演结果精度如图7所示。

图7 五折交叉验证结果

Fig 
 

7 Results
 

of
 

5-fold
 

cross-validation

  由图7可以看出,通过五折交叉验证,本文提出

的方法Bi-LSTM 除在第4组测试集中的R2 精度

低于改进的Stumpf,其余各个子集、各项指标均表

现最优,即误差最低、精度最高,尤其是 MRE指标
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在各个子集中误差最小,效果提升明显。对5个子

集的各项指标求平均值以展示模型的均衡性能,结
果如表3所示。

表3 模型的结果精度对比

Table
 

3 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

models

Model MRE
 

/% RMSE
 

/m MAE
 

/m R2

Bi-LSTM 18.44 0.88 0.63 0.93
1D-CNN 32.41 1.10 0.82 0.90
Improved
Stumpf

 37.49 0.98 0.77 0.91

Stumpf 45.08 1.12 0.89 0.89

  由表3可以看出,Bi-LSTM在五折交叉验证的

循环测试中仍达到了各项指标的最优值,尤其是

MRE,相比其他模型提高了13.97%~26.64%,提
升效果明显,在其他指标中也存在不同程度的提升。
因此,可以证明Bi-LSTM 模型对于近海浅水深度

反演具有较强稳定性及较强普适性,针对不同测试

集均有较精确的反演效果。

4.2 分段分析

为进一步透析不同模型在不同水深范围内的反

演效果,通过对水深范围进行分段处理,按不同指标

逐级进行模型效果的评判。实验在0~12
 

m水深

范围内以2
 

m为间隔生成6个水深级别(0~2
 

m、

2~4
 

m、4~6
 

m、6~8
 

m、8~10
 

m、10~12
 

m)作进

一步分析,见表4。

表4 不同模型不同水深段精度对比

Table
 

4 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

under
 

different
 

water
 

depth
 

intervals

Model Evaluation
 

method 0--2
 

m 2--4
 

m 4--6
 

m 6--8
 

m 8--10
 

m 10--12
 

m
MRE

 

/% 208.17 29.63 22.49 11.38 7.61 8.62
Stumpf RMSE

 

/m 1.30 1.02 1.38 0.97 0.86 1.09
MAE

 

/m 0.97 0.84 1.12 0.78 0.68 0.90
MRE

 

/% 157.65 22.30 19.16 9.78 8.39 7.33
Improved

 

Stumpf RMSE
 

/m 1.07 0.82 1.19 0.84 0.92 0.94
MAE

 

/m 0.77 0.63 0.96 0.67 0.75 0.76
MRE

 

/% 124.89 27.09 18.58 13.77 8.70 5.68
1D-CNN RMSE

 

/m 0.94 1.06 1.15 1.24 0.96 0.87
MAE

 

/m 0.59 0.74 0.93 0.95 0.77 0.60
MRE

 

/% 57.92 16.85 14.69 10.48 8.53 5.11
Bi-LSTM RMSE

 

/m 0.62 0.67 0.99 1.01 0.96 0.76
MAE

 

/m 0.38 0.48 0.73 0.72 0.76 0.53

  由表4可以看出,双向LSTM 的总体反演结果

最为理想,各个水深级别的平均绝对误差都控制在

0.8
 

m以内,特别是在0~6
 

m浅水区域,本文模型

各项指标均达到最优。在0~2
 

m水深范围内其他

模型 的 平 均 相 对 误 差 大 于1时,本 文 模 型 仅 为

57.92%,并 且 均 方 根 误 差 相 比 Stumpf 提 高

0.68
 

m,这在2
 

m 的水深范围内精度提升效果极

佳。在2~6
 

m水深范围内,Bi-LSTM 相比其他模

型在RMSE及 MAE均有最高0.39
 

m 的精度提

升,且 MRE最高领先其他模型12.78%。虽然在

6~10
 

m水深范围内,Bi-LSTM 较其他模型效果提

升不明显,但在10~12
 

m深水区域,本文模型的反

演结果无论是 MRE、RMSE还是 MAE均达到精度

最高,分别为5.11%、0.76
 

m以及0.53
 

m。以上数

据说明本文模型于近岸水域水深反演实验中,在不

影响一般水深值反演精度的前提下,在浅水区以及

较深水域均具有明显的精度提升,非常适用于近海

规划管理工作。

4.3 剖面分析

图8 Bi-LSTM反演结果及剖面线位置图

Fig 
 

8 Inversion
 

result
 

of
 

Bi-LSTM
 

and
distribution

 

of
 

section
 

lines

利用Bi-LSTM 对整个实验区进行水深反演,
得到整个研究区水深效果图,如图8所示,虚线框内

为有训练样本的区域,虚线框外为不包含训练样本

1012003-7



研究论文 第41卷
 

第10期/2021年5月/光学学报

区域,对于以上两种研究区中地形变化较大的地方,

Bi-LSTM 模型均能直观显示水下地形的沟壑、起
伏,反演效果明显。本文利用实测水深数据通过克

里金插值对实验区进行覆盖插值,并在插值结果以

及各种方法的反演结果中选取近岸浅水区、深水区

两条剖线(如图中线段a、b所示)用于提取水深值,
最后制作水深剖面图(图9)以直观显示水下地形及

各个模型的反演效果。

图9 剖线模型精度对比图。(a)剖线a;(b)剖线b
Fig 

 

9 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

different
 

section
 

lines 
 

 a 
 

Section
 

line
 

a 
 

 b 
 

section
 

line
 

b

  由图9(b)可以看出,在深水区剖面线第250个

点左右所有模型均存在高估现象,反演结果都大于

克里金插值结果,但各个模型的总体反演结果可较

真实 地 反 映 水 深 值 走 势,效 果 相 差 不 大。反 观

图9(a)可以发现,近岸浅水区0~4.5
 

m水深范围

内,1D-CNN、Stumpf以及改进型Stumpf都随着水

深增加而误差增大,反演结果逐渐偏离真实值,只有

Bi-LSTM模型在整个浅水区域的深度走势与真实

水深线相符,具有较高精度,能够真实反映海底地

形。因此,由剖线分析可知,本文模型在近海区域尤

其是近岸浅水区具有非常高的反演效果,能够准确

反映近岸水下地形走势,有利于近岸水域管理。

5 讨  论

Stumpf模型利用水体对蓝光、绿光的反射率随

深度增加而衰减程度不同的差异来扩大响应,同时

缓解不同底质对反演结果的影响,因此Stumpf及

改进型Stumpf在设计时仅考虑了两种波段的响应

差异,其余任意两波段组合仍能建模,但因蓝光、绿
光对水体透射能力较强,模型效果以蓝、绿组合最为

突出,全部波段反射率并不能应用于这两个模型上。
本文模型能取得较高精度:一方面得益于输入数据

为除卷云外所有波段的反射率,除蓝绿波段外,其他

波段中亦存在水深信号,因此其在数据上比Stumpf
及改进的Stumpf更具优势;另一方面,每个水深点

都对应一条波谱曲线,水深不同则波谱曲线不同,

Bi-LSTM能够将上一波段反射率特征传递给下一

波段,并综合整个波谱序列的特征进行水深反演。
本文选取中国某近海水域为研究区,将其中采

样点随机生成训练集、验证集,通过总体实验及五折

交叉验证得出Bi-LSTM 相比其他模型,精度有所

提升,且在无训练点区域仍有较好的反演效果,但本

研究的研究对象为样本集附近海域,有利于实验反

演。另外,本文选择的近海水域,其水质因受人类生

活影响较大而较浑浊,底质多为淤泥质。本研究未

开展水质及底质不同对水深反演的影响。因此,后
续会利用拟合后的模型对其他不同类型研究区进行

反演测试,以验证模型的普适性。

6 结  论

由于近岸水域相比于南海无人岛礁水域人类活

动频繁,水体浑浊度更大,泥沙等悬浮物影响不同波

段反射率,导致反演难度加大,本文设计了一种基于

Bi-LSTM网络反演近岸水体深度的方法。该方法

可以正向、反向同时拟合各波段相关性,提取多光谱

影像潜在的序列特征,建立水深值与多光谱各波段

的反演关系。利用本文提出的Bi-LSTM 与其他均

达到最优状态的水深反演模型针对本研究区进行反

演精度对比,可得以下结论:

1)
 

本文通过建立不相交训练、测试数据集对近

岸水域进行反演,得到的Bi-LSTM 反演结果R2 高

达0.94,相比其他主流方法,最高提升5%。在0~
12

 

m的水深范围内RMSE、MAE分别为0.85
 

m、

0.60
 

m,MRE为18.93%,相比其他各方法,精度最

高。另外,利用五折交叉验证方法对模型进行循环

测试,摆脱数据集固定等限制后,其各项精度指标仍

为最优。由此证明Bi-LSTM 对近海水深反演实验

具备较高精度及稳定性能。
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2)
 

为进一步分析模型在不同水深段的反演性

能,每隔2
 

m生成一个水深段,共6个级别,基于不

同水深段对模型效果进行检验,发现本文模型在近

岸浅水区有较为明显的精度提升,RMSE在2
 

m水

深范围内相比对数转换比值模型提高0.68
 

m,且总

体效果优于其他模型。另外,对于无训练样本的研

究区,Bi-LSTM同样能够显示其地形变化特征,具
有较好的反演效果。

3)
 

通过本研究区不同反演模型的精度评价及

对比分析,可以得出基于Bi-LSTM 的水深反演模

型能够实现近岸水体的深度反演且精度较高,故在

水深反演方面具有一定的应用潜力。
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