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基于现场多波段激发荧光的浮游植物多种色素
含量XGBoost反演
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摘要 针对浮游植物的总叶绿素 a和 7种诊断色素（叶绿素 b、岩藻黄素、多甲藻素、19-己酰基氧化盐藻黄素、19-丁酰基氧

化盐藻黄素、别藻黄素和玉米黄素），基于现场多波段激发荧光光谱数据，通过构建激发荧光光谱特征表征量，利用极限

梯度提升（XGBoost）机器学习算法，建立了浮游植物色素浓度的反演模型。验证结果表明，反演模型具有良好的估算精

度，其中总叶绿素 a的反演模型精度最高（决定系数为 0. 87，平均绝对相对百分比误差为 28. 1%，均方根误差为

1. 168 mg·m-3）。将建立的色素反演模型应用于东海典型断面处，成功获取了色素浓度的垂向分布特征。
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XGBoost-Based Inversion of Phytoplankton Pigment Concentrations from
Field Measured Fluorescence Excitation Spectra
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Abstract In this study, inversion models of phytoplankton pigment concentrations are built for the total chlorophyll a and
seven diagnostic pigments (i. e. , chlorophyll b, fucoxanthin, peridinin, 19′-hexanoyloxyfucoxanthin, 19′-
butanoyloxyfucoxanthin, alloxanthin, and zeaxanthin). Specifically, given the field measured data of fluorescence
excitation spectra, the feature representations of fluorescence excitation spectra are constructed, and the machine learning
algorithm eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) is employed to build these models. The validation indicates that the
inversion models have good estimation accuracy, among which the inversion model of the total chlorophyll a has the
highest accuracy (with the determination coefficient of 0. 87, the mean absolute percentage error of 28. 1%, and the root
mean square error of 1. 168 mg·m−3). In addition, these pigment inversion models are applied to typical sections of the
East China Sea, and vertical distribution features of pigment concentrations are obtained.
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1 引 言

浮游植物广泛分布于海洋中，是全球初级生产力

的重要贡献者，在物质循环和能量流动中发挥着重要

作用［1-2］。浮游植物细胞内包含的色素种类多样，不同

种类浮游植物细胞中的色素种类和含量不尽相同，如

硅藻中富含岩藻黄素（Fucox）、甲藻中富含多甲藻黄

素（Perid）和隐藻中含有其他藻类所不具备的别藻黄

素（Allox）［3］。浮游植物的色素构成及其浓度可用于

指示浮游植物群落的组成和变化，为浮游植物群落结

构的确定与判断提供依据［4-5］。此外，浮游植物色素浓

度还可用于指示浮游植物的生理状态［4，6］。因此，准确

监测浮游植物的色素浓度具有很重要的生理生态

意义［7-8］。

针对浮游植物的色素浓度信息，实验室中多采用

高效液相色谱法（HPLC）进行测量［4，9-11］。HPLC具有

分离性能高和检测灵敏度高等优点，但该方法需要通

过在站点采集样本，再带入实验室中进行分析，过程繁

琐，且测试分析费用高。更为重要的是，受空间采样站

点数量限制，HPLC分析法所得的信息往往在空间上

存在明显的断点，尤其是水下剖面的测量，通常只利用

有限的几个水层来代表整个剖面的特征，进而不能客

观地反映剖面的真实信息。

荧光的激发是浮游植物典型的生理光学特征之

一［12］。不同的色素具有不同的吸收光谱，如叶绿素 a
（Chla）在 440 nm和 675 nm波长处有着明显的吸收峰、

墨角藻黄素的吸收峰在 480 nm左右和藻胆色素在

480~650 nm波长范围内呈现出不同的吸收峰［13］。不

同的色素具有不同的光吸收特性，进而不同种类的浮

游植物具有不同的激发荧光光谱，这种生理光学特性

为利用激发荧光光谱反演浮游植物色素浓度提供了有

力的理论基础［14］。

早在 1966年，Lorenzen［15］成功地利用浮游植物的

激发荧光特性，使用单波段船载荧光计监测了浮游植

物的叶绿素含量。在此之后，荧光技术就发展成为了

浮游植物色素浓度现场监测的重要手段之一。最初的

荧光计是通过单波段光源进行激发获取荧光的，进而

可实现对浮游植物叶绿素浓度的监测［16-17］。随着荧光

技术的发展，目前已经研制出了多种多波段激发荧光

光谱仪，如德国 BBE公司生产的 FluoroProbe 和日本

JFE 公司生产的 Multi-Exciter［18-19］。这些多波段激发

荧光光谱仪均可在现场进行水平空间（走航式观测）和

水下剖面的快速、连续原位观测，相比传统实验室方法

具有高效、低成本等优势，为浮游植物色素浓度的快速

连续监测提供了技术契机。

然而，现有的现场多波段激发荧光光谱仪不具备

对多种浮游植物色素浓度进行反演的能力，阻碍了其

在浮游植物色素浓度监测上的应用。因此，亟需开发

一种利用激发荧光光谱反演浮游植物色素浓度的技

术。激发荧光光谱与浮游植物色素浓度之间具有复杂

的内在关系。近年来，极限梯度提升（XGBoost）算法

作为一种新兴的机器学习优化算法，能解决复杂的非

线性关系［20-21］，这为利用现场多波段激发荧光光谱反

演 Chla、Fucox、Perid和 Allox等多种浮游植物色素浓

度提供了思路和方法。

因此，本文针对浮游植物 8种典型的色素浓度，通

过构建多种激发荧光光谱指数形式，利用 XGBoost机
器学习方法，建立浮游植物色素浓度反演模型，最终实

现对浮游植物色素浓度的快速监测。

2 数据与方法

2. 1 数据来源

本文的现场实测数据来自 2011年 7月和 2013年
7月的东海调查航次，以及 2012年 7月的对马海峡调

查航次，具体的航次调查信息见文献［22］。现场实

测数据主要包括浮游植物色素浓度和激发荧光光

谱，具体的调查测试方法如下所述。在调查过程中，

共获得了色素浓度和激发荧光匹配的样本 141组。

此 外 ，在 东 海 调 查 过 程 中 ，在 纬 向 断 面（纬 度 为

32. 8°N，经度为 124. 5°E~127. 5°E）上开展了激发荧

光光谱剖面测量调查（垂向测量分辨率为 0. 2 m左

右，共有 7个调查站点，每个站点间隔 50 km），用于

反演获取东海典型断面上浮游植物色素浓度的垂向

分布。

2. 1. 1 浮游植物色素浓度

在现场调查中，利用安装在温盐深仪（CTD）上的

采水瓶采集水样。在暗光环境、低压（<0. 01 MPa）下

进行过滤，滤膜采用Whatman GF/F玻璃纤维滤膜（直

径为 47 mm、孔径为 0. 7 μm）。在过滤完成后，将滤膜

用锡纸包裹好，并立刻放入液氮中进行保存。在返回

实验室后，根据 van Heukelem等［23］的测量标准，在实

验室中使用 HPLC 法测量浮游植物的色素浓度。本

文研究所涉及的浮游植物色素主要包含总叶绿素 a
（Tchla）和 7种诊断色素，7种诊断色素包括 Fucox、
Perid、19-丁酰基氧化盐藻黄素（19Butfu）、19-己酰基

氧化盐藻黄素（19Hexfu）、Allox、玉米黄素（Zeax）和叶

绿素 b（Chlb），具体的英文名称和英文缩写见表 1。这

7种诊断色素是较为常见的诊断色素，常被用于浮游

植物群落结构的诊断分析中［1，24-25］。

表 1 本文涉及的浮游植物色素的英文名称（缩写和全称）

Table 1 English names (symbols and full names) of
phytoplankton pigments involved in this paper

Symbol
Tchla
Chlb
Fucox
Perid
19Hexfu
19Butfu
Allox
Zeax

Pigment
Total chlorophyll a
Chlorophyll b
Fucoxanthin
Peridinin

19′-Hexanoyloxyfucoxanthin
19′-Butanoyloxyfucoxanthin

Alloxanthin
Zeaxanthin

2. 1. 2 激发荧光光谱

本研究所使用的激发荧光光谱是由日本 JFE公

司生产的Multi-Exciter采集得到的，该仪器的详细介

绍见官网（https：// www. jfe-advantech. co. jp/eng/
products/ocean-tahachou. html）。Multi-Exciter具有 9
个 波 段（375、400、420、435、470、505、525、570、
590 nm）的 LED激发光源，其主要工作原理为每个波

长的光源依次发射脉冲光，对浮游植物进行荧光激

发，在 685 nm左右利用硅光电传感器接收记录光合

系统 II发射的荧光，从而获取浮游植物的激发荧光

光谱［19］。在航次调查期间，将Multi-Exciter仪器固定

在架子上，利用水文绞车缓慢下放仪器，进行剖面观

测。首先，将仪器缓慢下放至水下 3~5 m 处静置

5 min左右，使仪器的温度与周围环境温度保持一

致。然后，将仪器缓慢提升至海表处，开始缓慢下放

采集数据。

2. 2 反演模型建立

本研究使用 XGBoost机器学习算法构建基于激

发荧光光谱的浮游植物色素浓度反演模型。考虑到荧

光 光 谱 与 浮 游 植 物 色 素 之 间 复 杂 的 内 在 关 系 ，

XGBoost算法作为一种新兴的机器学习算法，能够适

应复杂的非线性关系，进而被广泛应用于解决复杂的

回归问题。

为充分利用浮游植物色素的激发荧光光谱特征，

本研究构建了 7种激发荧光光谱的指数形式，具体如

表 2所示，其中 F(·)为激发荧光光谱，λ为波长，λ1为波

段 1的波长，λ2为波段 2的波长。针对每种光谱指数形

式，考虑了所有可能的波段组合，将 X1、X2、X3、X5和 X6
形式分别生成的 72种光谱指数，X4形式生成的 9种光

谱指数和 X7形式生成的 36种光谱指数作为 XGBoost
的输入。然后，将 141组实测数据按照 8∶2的比例划分

为训练数据集与验证数据集，利用训练数据集构建色

素浓度反演模型，并利用验证数据集对模型精度进行

评价。最后，通过对比分析 7种光谱指数形式的反演

效果，将反演误差最小的光谱指数形式作为最优反演

模型。对于每种色素，分别采用上述模型构建方法，建

立其最优的浓度反演模型。需要说明的是，在 141组
实测数据中，对于部分色素有少数站点的质量浓度为

0，在模型建立和验证过程中，去掉了色素质量浓度为

0的站点，这使得每种色素浓度在模型建立和验证过

程中的数据量稍有不同。

2. 3 模型精度评价

模型精度评价采用均方根误差（RMSE）、平均绝

对百分比误差（MAPE）和决定系数 R2 3个指标，对每

一种色素的 7种激发荧光光谱指数形式所建立的模型

进行精度评价。精度评价的表达式分别为

ERMS =
1
N∑i= 1

N

( )y- ypredict
2
， （1）

EMAP =
1
N∑i= 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| y- ypredict

y
× 100%， （2）

R2 = 1-
∑
i
( )ypredict - y

2

∑
i
( )ȳ- y

2 ， （3）

式中：i= 1，⋯，N，其中 N为样本数量；y为 HPLC测

量的色素浓度值；ȳ为 HPLC测量的色素浓度平均值；

ypredict为色素浓度的反演值。

3 结果与分析

3. 1 浮游植物色素浓度及激发荧光光谱特征

通过HPLC法测量得到的浮游植物色素浓度数据

呈现出明显的变化特征，如表 3所示。对 8种浮游植物

色素浓度进行分析，发现其均呈现对数正态分布，如图

1 所 示 ，其 中 横 轴 C1~C8 分 别 代 表 Perid、19Butfu、
Fucox、19Hexfu、Allox、Zeax、Chlb和 Tchla的质量浓
度。在 8种色素样本中，色素值变化范围最大的为
Tchla，变化范围最小的色素为 19Butfu。Tchla的质量
浓度为 0. 078~6. 730 mg·m-3，均值为 1. 354 mg·m-3。
Allox的平均浓度最低，为 0. 032 mg·m-3。8种色素按
平均质量浓度从多到少排序为 Tchla、Fucox、Chlb、
19Hexfu、Zeax、Perid、19Butfu、Allox。

由于浮游植物色素浓度变化很大，故其激发荧光
光谱也呈现出了显著的变化，结果如图 2所示。可以
看出：大部分样本的激发荧光光谱在 470 nm波长处有
光 谱 峰 ，在 435 nm 波 长 处 有 所 下 降 ；部 分 样 本 在
570 nm波长处出现了第二个光谱峰；在 470 nm处的激
发荧光光谱呈现出较大的变化，其变化范围为 0. 140~
24. 082；在 443 nm和 570 nm处的激发荧光光谱分别
在 0. 147~17. 225和 0. 131~3. 580之间显著变化。

表 2 7种激发荧光光谱指标指数形式

Table 2 Exponential forms of seven excitation fluorescence
spectral indicators
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2. 1. 2 激发荧光光谱

本研究所使用的激发荧光光谱是由日本 JFE公

司生产的Multi-Exciter采集得到的，该仪器的详细介

绍见官网（https：// www. jfe-advantech. co. jp/eng/
products/ocean-tahachou. html）。Multi-Exciter具有 9
个 波 段（375、400、420、435、470、505、525、570、
590 nm）的 LED激发光源，其主要工作原理为每个波

长的光源依次发射脉冲光，对浮游植物进行荧光激

发，在 685 nm左右利用硅光电传感器接收记录光合

系统 II发射的荧光，从而获取浮游植物的激发荧光

光谱［19］。在航次调查期间，将Multi-Exciter仪器固定

在架子上，利用水文绞车缓慢下放仪器，进行剖面观

测。首先，将仪器缓慢下放至水下 3~5 m 处静置

5 min左右，使仪器的温度与周围环境温度保持一

致。然后，将仪器缓慢提升至海表处，开始缓慢下放

采集数据。

2. 2 反演模型建立

本研究使用 XGBoost机器学习算法构建基于激

发荧光光谱的浮游植物色素浓度反演模型。考虑到荧

光 光 谱 与 浮 游 植 物 色 素 之 间 复 杂 的 内 在 关 系 ，

XGBoost算法作为一种新兴的机器学习算法，能够适

应复杂的非线性关系，进而被广泛应用于解决复杂的

回归问题。

为充分利用浮游植物色素的激发荧光光谱特征，

本研究构建了 7种激发荧光光谱的指数形式，具体如

表 2所示，其中 F(·)为激发荧光光谱，λ为波长，λ1为波

段 1的波长，λ2为波段 2的波长。针对每种光谱指数形

式，考虑了所有可能的波段组合，将 X1、X2、X3、X5和 X6
形式分别生成的 72种光谱指数，X4形式生成的 9种光

谱指数和 X7形式生成的 36种光谱指数作为 XGBoost
的输入。然后，将 141组实测数据按照 8∶2的比例划分

为训练数据集与验证数据集，利用训练数据集构建色

素浓度反演模型，并利用验证数据集对模型精度进行

评价。最后，通过对比分析 7种光谱指数形式的反演

效果，将反演误差最小的光谱指数形式作为最优反演

模型。对于每种色素，分别采用上述模型构建方法，建

立其最优的浓度反演模型。需要说明的是，在 141组
实测数据中，对于部分色素有少数站点的质量浓度为

0，在模型建立和验证过程中，去掉了色素质量浓度为

0的站点，这使得每种色素浓度在模型建立和验证过

程中的数据量稍有不同。

2. 3 模型精度评价

模型精度评价采用均方根误差（RMSE）、平均绝

对百分比误差（MAPE）和决定系数 R2 3个指标，对每

一种色素的 7种激发荧光光谱指数形式所建立的模型

进行精度评价。精度评价的表达式分别为

ERMS =
1
N∑i= 1

N

( )y- ypredict
2
， （1）

EMAP =
1
N∑i= 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| y- ypredict

y
× 100%， （2）

R2 = 1-
∑
i
( )ypredict - y

2

∑
i
( )ȳ- y

2 ， （3）

式中：i= 1，⋯，N，其中 N为样本数量；y为 HPLC测

量的色素浓度值；ȳ为 HPLC测量的色素浓度平均值；

ypredict为色素浓度的反演值。

3 结果与分析

3. 1 浮游植物色素浓度及激发荧光光谱特征

通过HPLC法测量得到的浮游植物色素浓度数据

呈现出明显的变化特征，如表 3所示。对 8种浮游植物

色素浓度进行分析，发现其均呈现对数正态分布，如图

1 所 示 ，其 中 横 轴 C1~C8 分 别 代 表 Perid、19Butfu、
Fucox、19Hexfu、Allox、Zeax、Chlb和 Tchla的质量浓
度。在 8种色素样本中，色素值变化范围最大的为
Tchla，变化范围最小的色素为 19Butfu。Tchla的质量
浓度为 0. 078~6. 730 mg·m-3，均值为 1. 354 mg·m-3。
Allox的平均浓度最低，为 0. 032 mg·m-3。8种色素按
平均质量浓度从多到少排序为 Tchla、Fucox、Chlb、
19Hexfu、Zeax、Perid、19Butfu、Allox。

由于浮游植物色素浓度变化很大，故其激发荧光
光谱也呈现出了显著的变化，结果如图 2所示。可以
看出：大部分样本的激发荧光光谱在 470 nm波长处有
光 谱 峰 ，在 435 nm 波 长 处 有 所 下 降 ；部 分 样 本 在
570 nm波长处出现了第二个光谱峰；在 470 nm处的激
发荧光光谱呈现出较大的变化，其变化范围为 0. 140~
24. 082；在 443 nm和 570 nm处的激发荧光光谱分别
在 0. 147~17. 225和 0. 131~3. 580之间显著变化。

表 2 7种激发荧光光谱指标指数形式

Table 2 Exponential forms of seven excitation fluorescence
spectral indicators

Spectral indicator

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

Exponential form

lg [ ]F ( λ1 ) + lg [ ]F ( λ2 )
lg [ ]F ( λ1 ) lg [ ]F ( λ2 )

lg [ ]F ( λ1 ) - lg [ ]F ( λ2 )
lg [ ]F ( λ1 ) lg [ ]F ( λ2 )

lg [ ]F ( λ1 ) - lg [ ]F ( λ2 )
lg [ ]F ( λ1 ) + lg [ ]F ( λ2 )

lg [F ( λ )]

lg [ ]F ( λ1 )
lg [ ]F ( λ2 )

lg F ( λ1 )
F ( λ2 )

lg [F ( λ1 )+ F ( λ2 )]

https://www.jfe-advantech.co.jp/eng/products/ocean-tahachou.html
https://www.jfe-advantech.co.jp/eng/products/ocean-tahachou.html
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3. 2 基于 XGBoost 机器学习算法的色素浓度反演

模型

本文针对每一种色素，构建了 7种激发荧光光谱

指数形式，利用 XGBoost机器学习算法分别建立了 7
种激发荧光光谱色素浓度的反演模型。针对每一种色

素，通过对比分析 7种光谱指数形式的反演效果，确定

反演误差最小的光谱指数形式作为最优反演模型。基

于 XGBoost机器学习算法确定的 8种色素浓度反演的

最优激发荧光光谱指数形式及其估算效果如表 4所
示，大部分色素浓度反演的最优激发荧光光谱指数形

式为 X6。
基于 XGBoost机器学习算法的模型训练效果如

图 3和表 4所示。可以看出，所有色素反演模型的训练

效果均比较理想，实测值与估测值基本分布于 1∶1线

表 3 HPLC测得的色素浓度分布范围

Table 3 Statistics of pigment concentration measured by HPLC
unit: mg·m-3

Pigment

Tchla
Fucox
Perid
19Hexfu
19Butfu
Allox
Chlb
Zeax

Minimum
value
0. 078
0
0
0
0
0
0

0. 003

Maximum
value
6. 730
2. 000
0. 616
1. 038
0. 363
0. 525
1. 325
0. 813

Average value

1. 354
0. 221
0. 048
0. 125
0. 040
0. 032
0. 163
0. 120

图 2 现场实测的激发荧光光谱曲线

Fig. 2 Excitation fluorescence spectrum curves measured in
field

图 1 8种色素浓度的分布直方图。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；（e）Allox；（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla
Fig. 1 Distribution histograms of eight pigment concentrations. (a) Perid; (b) 19Butfu; (c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax;

(g) Chlb; (h) Tchla

附近，R2均达到 0. 75以上，MAPE基本在 40%以下，

RMSE基本小于 0. 2 mg·m-3。

利用验证集数据，对 8种色素浓度反演模型进行

检 验 ，结 果 如 图 4 与 表 4 所 示 。 可 以 看 出 ，基 于

XGBoost机器学习算法的模型验证效果也相对理想。

由模型验证结果可知：R2>0. 80的模型有 4个，分别为

Tchla、Fucox、Allox与 Zeax的浓度反演模型；MAPE
小 于 40% 的 模 型 有 3 个 ，分 别 为 19Hexfu、Allox 与

Tchla 的浓度反演模型。在 8 种色素反演模型中，

Tchla的反演模型验证效果最好，R2高达 0. 87，MAPE
低至 28. 1%，RMSE为 1. 168 mg·m-3，而 Fucox、Allox
与 Zeax 的反演模型验证效果同样理想，R2 均超过

0. 86，MAPE 最 低 可 至 38. 2%，RMSE 最 低 可 达

0. 037 mg·m-3。

结合表 4、图 3和图 4可以发现，基于 XGBoost机

器学习算法建立的 8种色素浓度估算模型均具有较好

的估算精度，反演模型估算精度由高到低依次为

Tchla、Fucox、Zeax、Allox、Perid、19Hexfu、19Butfu、
Chlb。
3. 3 典型断面上的浮游植物色素浓度剖面分布

将基于 XGBoost机器学习算法建立的激发荧光

光谱反演浮游植物色素浓度反演模型应用于东海典型

断面（32. 8°N，124. 5°E~127. 5°E）处，成功获取了浮游

植物色素浓度的垂向分布，如图 5所示。可以看出：所

有色素均出现了水下次表层最大层，大部分色素的次

表层最大层出现在深度约 30 m处，只有 Zeax的次表

层最大层出现在大于 40 m处；Tchla的表层质量浓度

在 1. 00 mg·m-3左右，而次表层的色素质量浓度范围

为 2. 00~3. 00 mg·m-3；19Hexfu与 Tchla的次表层最

大层色素浓度的垂向变化梯度较小，19Hexfu的表层

图 3 基于 XGBoost机器学习算法的色素浓度反演模型训练效果图。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；（e）Allox；
（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla

Fig. 3 Training performances of pigment concentration inversion models based on XGBoost machine learning algorithm. (a) Perid;
(b) 19Butfu; (c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax; (g) Chlb; (h) Tchla

表 4 8种色素浓度反演的最优激发荧光光谱指数形式及其估算效果

Table 4 Optimal indictor forms of fluorescence excitation spectra and performances inverted by eight pigment concentrations
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附近，R2均达到 0. 75以上，MAPE基本在 40%以下，

RMSE基本小于 0. 2 mg·m-3。

利用验证集数据，对 8种色素浓度反演模型进行

检 验 ，结 果 如 图 4 与 表 4 所 示 。 可 以 看 出 ，基 于

XGBoost机器学习算法的模型验证效果也相对理想。

由模型验证结果可知：R2>0. 80的模型有 4个，分别为

Tchla、Fucox、Allox与 Zeax的浓度反演模型；MAPE
小 于 40% 的 模 型 有 3 个 ，分 别 为 19Hexfu、Allox 与

Tchla 的浓度反演模型。在 8 种色素反演模型中，

Tchla的反演模型验证效果最好，R2高达 0. 87，MAPE
低至 28. 1%，RMSE为 1. 168 mg·m-3，而 Fucox、Allox
与 Zeax 的反演模型验证效果同样理想，R2 均超过

0. 86，MAPE 最 低 可 至 38. 2%，RMSE 最 低 可 达

0. 037 mg·m-3。

结合表 4、图 3和图 4可以发现，基于 XGBoost机

器学习算法建立的 8种色素浓度估算模型均具有较好

的估算精度，反演模型估算精度由高到低依次为

Tchla、Fucox、Zeax、Allox、Perid、19Hexfu、19Butfu、
Chlb。
3. 3 典型断面上的浮游植物色素浓度剖面分布

将基于 XGBoost机器学习算法建立的激发荧光

光谱反演浮游植物色素浓度反演模型应用于东海典型

断面（32. 8°N，124. 5°E~127. 5°E）处，成功获取了浮游

植物色素浓度的垂向分布，如图 5所示。可以看出：所

有色素均出现了水下次表层最大层，大部分色素的次

表层最大层出现在深度约 30 m处，只有 Zeax的次表

层最大层出现在大于 40 m处；Tchla的表层质量浓度

在 1. 00 mg·m-3左右，而次表层的色素质量浓度范围

为 2. 00~3. 00 mg·m-3；19Hexfu与 Tchla的次表层最

大层色素浓度的垂向变化梯度较小，19Hexfu的表层

图 3 基于 XGBoost机器学习算法的色素浓度反演模型训练效果图。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；（e）Allox；
（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla

Fig. 3 Training performances of pigment concentration inversion models based on XGBoost machine learning algorithm. (a) Perid;
(b) 19Butfu; (c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax; (g) Chlb; (h) Tchla

表 4 8种色素浓度反演的最优激发荧光光谱指数形式及其估算效果

Table 4 Optimal indictor forms of fluorescence excitation spectra and performances inverted by eight pigment concentrations

Pigment

Perid
19Butfu
Fucox
19Hexfu
Allox
Zeax
Chlb
Tchla

Optimal indictor of
fluorescence excitation

spectrum
X3
X6
X6
X6
X5
X6
X5
X6

Training dataset

R2

0. 84
0. 94
0. 96
0. 78
0. 96
0. 85
0. 80
0. 98

RMSE /
（mg·m-3）

0. 036
0. 025
0. 083
0. 103
0. 030
0. 064
0. 171
0. 210

MAPE /%

39. 2
24. 1
25. 7
39. 2
26. 5
34. 5
41. 1
7. 5

Validation dataset

R2

0. 77
0. 67
0. 87
0. 68
0. 86
0. 86
0. 59
0. 87

RMSE /
（mg·m-3）

0. 110
0. 024
0. 382
0. 125
0. 037
0. 135
0. 241
1. 168

MAPE /%

49. 9
50. 6
46. 9
35. 8
38. 2
47. 2
64. 2
28. 1
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质量浓度在 0. 06 mg·m-3左右，次表层最大层质量浓

度在 0. 15 mg·m-3左右；19Butfu与 Zeax的次表层最大

层色素浓度的垂向变化梯度较大，19Butfu的次表层最

大层质量浓度在 0. 06 mg·m-3左右，Zeax的次表层最

大层质量浓度在 0. 35 mg·m-3左右。从水平方向来

看，除 19Butfu与 Zeax外，其余色素浓度均在西侧站点

呈现出高值，靠近西侧站点的 Tchla的质量浓度在

3. 00 mg·m-3左右，其原因可能是西侧站点的海水受

图 5 基于激发荧光光谱估算的 32. 8°N断面上的 8种色素浓度剖面分布。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；
（e）Allox；（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla

Fig. 5 Profile distributions of eight pigment concentrations in 32. 8°N section estimated from fluorescence excitation spectra. (a) Perid;
(b) 19Butfu; (c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax; (g) Chlb; (h) Tchla

图 4 基于 XGBoost机器学习算法的色素浓度反演模型验证效果图。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；（e）Allox；
（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla

Fig. 4 Validation performances of pigment concentration inversion models based on XGBoost machine learning algorithm. (a) Perid;
(b) 19Butfu; (c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax; (g) Chlb; (h)Tchla

到长江冲淡水的影响，营养盐含量较高，进而促进了浮

游植物的生长［26-28］。

需要指出的是，考虑到目前现场多波段激发荧光光

谱仪不具备对多种浮游植物色素浓度进行反演的能力，

本文主要聚焦在反演模型的建立上，关于模型应用只开

展了以上的示例研究。在下一步工作中，将会把建立的

反演模型应用到多个航次的观测资料中，开展浮游植物

色素浓度分布特征与环境影响因素的相关研究。

4 讨 论

本文基于 XGBoost机器学习算法建立了激发荧

光光谱的浮游植物色素浓度的反演模型，通过 R2、

MAPE和 RMSE评价指标进行精度验证，结果表明所

建立的 8个浮游植物色素浓度反演模型均具有良好的

估算精度。需要指出的是，最小二乘回归方法是目前
比较常见且应用相对广泛的建模方法，其最大的优势

是模型简单易操作。为此，本文也采用了最小二乘回

归方法构建了色素浓度反演模型。考虑到色素浓度数

据呈现出如图 1所示的对数正态分布特征，采用指数

形式建立反演模型，可表示为

CPig = 10c0 + c1X+ c2X 2 + c3X 3

， （4）

式中：CPig为浮游植物的色素浓度；X为相关性最高的
波段组合对应的激发荧光光谱指数；c0、c1、c2和 c3为模
型系数，通过最小二乘回归拟合确定。

基于最小二乘回归方法，同样选择了表 2中的 7种
激发荧光光谱指数形式建立浮游植物色素浓度反演模
型。在模型训练与验证时选择与 XGBoost机器学习
算法相同的数据。首先，针对每种光谱指数形式，本研
究同样考虑了所有可能的波段组合，X1、X2、X3、X5与 X6
形式分别生成了 72种光谱指数，X4形式生成了 9种光
谱指数，X7形式生成了 36种光谱指数。然后，计算每
种光谱指数与色素浓度的相关系数，将相关系数最高
的情况作为最佳波段组合，并用于色素浓度反演模型
的构建。接着，利用式（4）进行模型训练，并利用验证
集数据对模型进行精度评价。最后，通过对比分析 7
种光谱指数形式的反演效果，确定反演误差最小的光

谱指数形式作为最优的反演模型。对于每种色素浓
度，分别采用上述模型构建方法，建立其最优的反演模
型。基于最小二乘回归方法获取的色素浓度估算的最
优激发荧光光谱指数形式、最佳波段及其估算效果如
表 5所示，大部分色素的最优激发荧光光谱指数形式
为 X6。

基于最小二乘回归的模型训练与验证效果如图 6
和图 7所示。从图 6可以看出，所有色素估算模型的训
练效果均不太理想，实测值与估测值偏离 1∶1线较远，
R2<0. 6，MAPE 基 本 高 于 60%，RMSE 基 本 大 于
0. 150 mg·m-3，最高可达 0. 786 mg·m-3。从图 7可以
看出，模型验证效果也不太理想，绝大多数色素的 R2

不超过 0. 6，MAPE基本高于 65%，RMSE基本大于
0. 200 mg·m-3，最高可达 0. 893 mg·m-3。

基于最小二乘回归方法建立的色素浓度反演模型
的精度均低于基于 XGBoost机器学习算法所建立的
反演模型，且二者的 R2 与 MAPE 差距较大。对于
Allox，两种方法所建立的色素浓度反演模型训练精度
的MAPE的差值最大，高达 100. 4%。对于 19Hexfu，
两种方法所建立的色素浓度反演模型验证精度的 R2

的差值最大，高达 0. 55。其他色素浓度反演模型的精
度对比结果如图 8所示。

以上结果表明，利用 XGBoost机器学习算法建立
的色素浓度反演模型精度均高于最小二乘回归方法所
建立的反演模型。虽然基于 XGBoost机器学习算法
的模型相对复杂，但相较于应用广泛的最小二乘回归
模型，基于 XGBoost机器学习算法所建立的色素反演
模型精度更高。因此，本研究推荐使用 XGBoost机器
学习算法构建的浮游植物色素反演模型。然而，需要
指出的是 XGBoost机器学习算法作为一种机器学习
方法，利用其所建立的模型对训练数据资料可能具有
一定的依赖性，而本文所使用的数据资料来自东海和
对马海峡，这可能会导致本文建立的浮游植物多种色
素浓度反演模型局限于这两个海域。因此，在利用现

表 5 基于最小二乘回归方法的 8种色素浓度反演的最优激发荧光光谱指数形式、最佳波段及其估算效果

Table 5 Optimal indictor forms of fluorescence excitation spectra, best band combinations and performances inverted by eight pigment
concentration based on least square regression method
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到长江冲淡水的影响，营养盐含量较高，进而促进了浮

游植物的生长［26-28］。

需要指出的是，考虑到目前现场多波段激发荧光光

谱仪不具备对多种浮游植物色素浓度进行反演的能力，

本文主要聚焦在反演模型的建立上，关于模型应用只开

展了以上的示例研究。在下一步工作中，将会把建立的

反演模型应用到多个航次的观测资料中，开展浮游植物

色素浓度分布特征与环境影响因素的相关研究。

4 讨 论

本文基于 XGBoost机器学习算法建立了激发荧

光光谱的浮游植物色素浓度的反演模型，通过 R2、

MAPE和 RMSE评价指标进行精度验证，结果表明所

建立的 8个浮游植物色素浓度反演模型均具有良好的

估算精度。需要指出的是，最小二乘回归方法是目前
比较常见且应用相对广泛的建模方法，其最大的优势

是模型简单易操作。为此，本文也采用了最小二乘回

归方法构建了色素浓度反演模型。考虑到色素浓度数

据呈现出如图 1所示的对数正态分布特征，采用指数

形式建立反演模型，可表示为

CPig = 10c0 + c1X+ c2X 2 + c3X 3

， （4）

式中：CPig为浮游植物的色素浓度；X为相关性最高的
波段组合对应的激发荧光光谱指数；c0、c1、c2和 c3为模
型系数，通过最小二乘回归拟合确定。

基于最小二乘回归方法，同样选择了表 2中的 7种
激发荧光光谱指数形式建立浮游植物色素浓度反演模
型。在模型训练与验证时选择与 XGBoost机器学习
算法相同的数据。首先，针对每种光谱指数形式，本研
究同样考虑了所有可能的波段组合，X1、X2、X3、X5与 X6
形式分别生成了 72种光谱指数，X4形式生成了 9种光
谱指数，X7形式生成了 36种光谱指数。然后，计算每
种光谱指数与色素浓度的相关系数，将相关系数最高
的情况作为最佳波段组合，并用于色素浓度反演模型
的构建。接着，利用式（4）进行模型训练，并利用验证
集数据对模型进行精度评价。最后，通过对比分析 7
种光谱指数形式的反演效果，确定反演误差最小的光

谱指数形式作为最优的反演模型。对于每种色素浓
度，分别采用上述模型构建方法，建立其最优的反演模
型。基于最小二乘回归方法获取的色素浓度估算的最
优激发荧光光谱指数形式、最佳波段及其估算效果如
表 5所示，大部分色素的最优激发荧光光谱指数形式
为 X6。

基于最小二乘回归的模型训练与验证效果如图 6
和图 7所示。从图 6可以看出，所有色素估算模型的训
练效果均不太理想，实测值与估测值偏离 1∶1线较远，
R2<0. 6，MAPE 基 本 高 于 60%，RMSE 基 本 大 于
0. 150 mg·m-3，最高可达 0. 786 mg·m-3。从图 7可以
看出，模型验证效果也不太理想，绝大多数色素的 R2

不超过 0. 6，MAPE基本高于 65%，RMSE基本大于
0. 200 mg·m-3，最高可达 0. 893 mg·m-3。

基于最小二乘回归方法建立的色素浓度反演模型
的精度均低于基于 XGBoost机器学习算法所建立的
反演模型，且二者的 R2 与 MAPE 差距较大。对于
Allox，两种方法所建立的色素浓度反演模型训练精度
的MAPE的差值最大，高达 100. 4%。对于 19Hexfu，
两种方法所建立的色素浓度反演模型验证精度的 R2

的差值最大，高达 0. 55。其他色素浓度反演模型的精
度对比结果如图 8所示。

以上结果表明，利用 XGBoost机器学习算法建立
的色素浓度反演模型精度均高于最小二乘回归方法所
建立的反演模型。虽然基于 XGBoost机器学习算法
的模型相对复杂，但相较于应用广泛的最小二乘回归
模型，基于 XGBoost机器学习算法所建立的色素反演
模型精度更高。因此，本研究推荐使用 XGBoost机器
学习算法构建的浮游植物色素反演模型。然而，需要
指出的是 XGBoost机器学习算法作为一种机器学习
方法，利用其所建立的模型对训练数据资料可能具有
一定的依赖性，而本文所使用的数据资料来自东海和
对马海峡，这可能会导致本文建立的浮游植物多种色
素浓度反演模型局限于这两个海域。因此，在利用现

表 5 基于最小二乘回归方法的 8种色素浓度反演的最优激发荧光光谱指数形式、最佳波段及其估算效果

Table 5 Optimal indictor forms of fluorescence excitation spectra, best band combinations and performances inverted by eight pigment
concentration based on least square regression method

Pigment

Perid
19Butfu
Fucox
19Hexfu
Allox
Zeax
Chlb
Tchla

Optimal indictor
of fluorescence
excitation
spectrum
X1
X6
X1
X6
X6
X6
X6
X7

Best band
combination /nm

λ1 = 570，λ2 = 505
λ1 = 505，λ2 = 590
λ1 = 375，λ2 = 400
λ1 = 375，λ2 = 435
λ1 = 435，λ2 = 505
λ1 = 435，λ2 = 505
λ1 = 505，λ2 = 590
λ1 = 420，λ2 = 505

Training dataset

R2

0. 54
0. 55
0. 74
0. 43
0. 51
0. 42
0. 58
0. 76

RMSE /
（mg·m-3）

0. 063
0. 053
0. 162
0. 142
0. 091
0. 119
0. 211
0. 786

MAPE /%

72. 1
95. 4
94. 5
62. 6
126. 9
80. 0
71. 0
43. 4

Validation dataset

R2

0. 54
0. 56
0. 87
0. 07
0. 36
0. 46
0. 38
0. 75

RMSE /
（mg·m-3）

0. 151
0. 021
0. 770
0. 172
0. 057
0. 186
0. 268
0. 893

MAPE /%

58. 7
69. 7
68. 6
57. 3
120. 2
124. 5
92. 4
45. 1
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场多波段激发荧光光谱仪监测浮游植物色素浓度时，

虽然本文建议应使用 XGBoost机器学习算法构建的

反演模型，但是这些模型在其他海域中的适用性还需

要进行进一步检验。

5 结 论

针对 Perid、19Butfu、Fucox、19Hexfu、Allox、Zeax、
Chlb与 Tchla这 8种浮游植物色素，基于 XGBoost机
器学习算法，建立了基于激发荧光光谱的反演模型，模

型 精 度 良 好 ，其 中 Tchla 反 演 模 型 效 果 最 好（R2=
0. 87，MAPE为 28. 1%，RMSE为 1. 168 mg·m-3）。与

应 用 广 泛 的 最 小 二 乘 回 归 建 模 方 法 相 比 ，利 用

XGBoost机器学习算法构建的 8种色素浓度反演模型

均呈现出了更高的精度。将构建的色素浓度反演模

型，应用至东海典型断面（32. 8°N，124. 5°E~127. 5°E）
处的实测激发荧光数据，成功获得了浮游植物色素浓

度的垂向分布特征。

本研究在利用 XGBoost机器学习算法构建基于

图 6 基于最小二乘回归方法的色素浓度反演模型训练效果图。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；（e）Allox；
（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla

Fig. 6 Training performances of pigment concentration inversion models based on least square regression method. (a) Perid;
(b) 19Butfu; (c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax; (g) Chlb; (h) Tchla

图 7 基于最小二乘回归方法的色素浓度反演模型验证效果图。（a）Perid；（b）19Butfu；（c）Fucox；（d）19Hexfu；（e）Allox；
（f）Zeax；（g）Chlb；（h）Tchla

Fig. 7 Validation performances of concentration inversion models based on least square regression method. (a) Perid; (b) 19Butfu;
(c) Fucox; (d) 19Hexfu; (e) Allox; (f) Zeax; (g) Chlb; (h) Tchla

激发荧光光谱的浮游植物色素浓度反演模型时，所使
用的数据资料主要来自东海和对马海峡海域，因此所
建立的反演模型可能主要适用于这两个海域，反演模
型在其他海域的适用性还有待进一步检验。
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建立的反演模型可能主要适用于这两个海域，反演模
型在其他海域的适用性还有待进一步检验。
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