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基于 Landsat 8与实测数据的水质参数反演研究

吴欢欢，国巧真，臧金龙，乔 悦，朱 丽，何云海
（天津城建大学地质与测绘学院，天津 300384）

摘要：目前遥感技术已成为监测水质参数的重要手段，精度更高的水质参数反演模型是当前水质

监测的重点。但由于水环境的复杂性、遥感数据的局限性等多重原因，水质参数遥感反演精度有

限，且多集中于水色水质参数反演。为了得到精度更高的水质参数反演模型，以天津市海河下游

段为研究区，对 Landsat 8 OLI遥感影像进行大气校正、辐射定标等预处理，通过实验室理化分析测

定水体的总磷、氮氨、总氮浓度及电导率，建立实测水质参数与 Landsat 8 OLI遥感影像数据的统计

回归模型及神经网络模型，采用决定系数（R2）、平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）进行精

度检验，神经网络模型反演结果 R2均大于 0.85，MAE分别为 0.019、0.09、0.242、0.411，RMSE分别

为 0.024、0.118、0.286、0.562，反演精度较好。结果表明：基于神经网络建立的水质参数反演模型精

度较高。
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1 引 言

遥感技术以其在时间、空间上的优势，在一定

程度上克服了传统水质监测中存在的问题。目前

国内外学者在水质参数遥感反演方面已取得了诸

多成就，黄李童［1］以杭州湾区域为研究区，研究了总

悬浮物和有色容溶解有机物的反演方法；浦玲伟［2］

以太湖为研究区，研究了叶绿素 a的反演方法；马方

凯等［3］以武汉汤逊湖为研究区，研究了氨氮、总磷和

化学需氧量三种水质参数的反演模型；Song等［4］以

美国印第安纳州中部和南澳大利亚州的供水水源

为研究区，研究了饮用水源中的藻蓝蛋白的含量；

殷子瑶等［5］以天津市于桥水库为研究区，基于高光

谱遥感数据研究了水体透明度和水体中悬浮物的

含量。

水质参数反演研究主要集中于悬浮物、黄色物

质、叶绿素 a等水色水质参数的反演，总磷、总氮、氨

氮和电导率等非水色水质参数同样是衡量水质的

重要指标。水体中氮磷物质浓度过高将直接导致

水体富营养化，而富营养化是目前大部分水环境的

主要问题，总磷、氨氮含量是评价水体污染情况的

主要标准。国家排放标准中一般会规定氨氮含量

的指标，但在一些实际应用中，总氮含量是影响处

理的关键，所以测得水体的总氮含量对实际问题的

解决有一定的指导意义。水的电导率能有效地反

映出水中存在的电解质的程度，能一定程度上反映

其他水质参数含量，也是评价水质优劣的重要指标

参考。孙驷阳［6］以密云水库为研究区，研究了总氮、

总磷、氨氮和 COD 4个水质参数在多种算法下的反

演模型；王珊［7］以潘家口水库和大黑汀水库为研究

区，研究了浊度、总悬浮物浓度、叶绿素 a浓度、DO、

COD和 TP等多种水质参数的反演方法。马方凯
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等［8］以武汉汤逊湖为研究区，基于高分辨率遥感影

像数据研究了氨氮、总磷和化学需氧量的反演方

法，为当地生态环境保护研究和相关决策的制定提

供了理论依据。李怡静等［9］研究了鄱阳湖的总氮、

总磷等 6种水质参数的遥感反演方法。虽然已有越

来越多关于非水色的水质参数的研究，但由于水环

境的复杂性、地域性等特点，使得水质参数反演方

法一直难以克服其在普适性上的问题。

水质参数反演方法主要包括经验法［10］、半经验

法［11］和分析法［12］。目前已有很多算法应用于水质

参数的遥感反演研究［13-14］。基于遥感数据与实测数

据的地表水环境参数反演的相关研究，建立了统计

回归、神经网络等水质参数反演模型。人工神经网

络［15-19］具有分布式联想能力、自学习能力及自组织

能力，常用来做数据关系的挖掘、构建预测模型等

工作，近年来在水质参数反演及水质评价领域被广

泛使用。国内外学者在神经网络应用于水环境方

面的研究已有一定进展：杨国范等［20］建立了铁岭市

清河水库的叶绿素 a浓度的比值线性回归模型与最

小二乘支持向量机两种反演模型，结果显示最小二

乘支持向量机模型精度更高。潘俊等［21］建立了西

鞍山铁矿地下水多项水质参数的 BP神经网络模

型，结果显示人工神经网络模型有效降低了主观误

差。郭庆春等［22］建立了长江的多项水质参数的人

工神经网络改进算法模型，结果显示经合理的算法

改进，神经网络模型对于水质参数的反演具有更强

的适用性。Li等［23］研究了 BP神经网络在水质评价

中的应用，反演结果精度高，为水质评价提供了更

好的方法。郑炎辉等［24］研究了多光谱遥感影像水

质参数参数定量反演模型，为水库的水质和富营养

化监测提供了参考。

实验以海河下游段为研究区，利用 Landsat 8
OLI遥感数据对水体的总磷、氨氮、总氮含量和电导

率进行定量反演研究，分析波段组合和水质参数浓

度的相关性，建立统计回归模型和神经网络模型，

选择精度较高的反演模型进行反演，并对反演结果

进行分析，为海河下游段的水质参数反演提供理论

基础。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

研究区为海河流域下游段，位居天津市东部，

如图 1所示。所属华北地区最大的海河水系，全长

2 458.4 km，流域总面积 32.06万 km2，占全国总面积

的 3.3%。海河自上游发起，汇聚北运河、永定河、大

清河、子牙河、南运河五大支流，于天津大沽口注入

渤海湾。海河流域下游位于海河平原，属于温带季

风型大陆性气候。由于流域内越来越多的人类活

动，导致中下游地区水量锐减，地表水资源匮乏，并

伴随有严重的水质污染问题。

2.2 实测数据的采集与处理

选取的遥感影像为 2019年 6月 23日的Landsat 8
卫星影像数据，空间分辨率为 30 m，传感器为 OLI
陆地成像仪，影像成像质量较好且覆盖海河水域的

研究区。经对遥感影像进行裁剪、辐射定标和大气

校正等处理后，分别提取每个采样点对应的 Land⁃
sat 8 OLI数据的前 7个波段的反射率。同时进行了

野外同步实验，采集了 41个水样，采样点如图 1所
示。 采样时用手持 GPS记录每个样点的经纬度，

将水样密封保存后当天送到实验室进行水质参数

图 1 采样点地理位置

Fig.1 Geographic location of sampling points
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理化分析。本实验使用的现场实测数据及其对应

的遥感影像反射率数据共 41组，去除一组异常点，

选取其中 30组数据用于建立反演模型，另外 10组
用于模型精度的检验。

2.3 Landsat 8 OLI数据预处理

获取与实测数据同步的 2019年 6月 23日的

Landsat 8 OLI遥感数据，研究区影像质量良好。对

该影像分别进行了影像裁剪、辐射定标、大气校正

的预处理。辐射定标根据公式（1）将遥感影像的灰

度值转换成辐射亮度，采用 FLAASH大气校正工

具对经过辐射定标后的遥感影像进行大气校正，自

动获取中心点经纬度，选择对应传感器获取传感器

高度及影像数据的分辨率，研究区地面高程数据采

用天津市平均高程 3 m，影像生成时的飞行过境时

间通过元文件获取，根据成像时间和纬度信息大气

模型选择 Mid-Latitude Summer，气溶胶模型选择

Urban，气溶胶反演方法选择 2-Band（K-T），多光谱

参数设置中波谱响应函数指向 Landsat 8 oli.sli，高
级参数中内存大小设置为 100，其余参数默认，完成

影像数据的大气校正。经校正的影像去除了大气

散射和吸收引起的大气衰减的影响，绿地、水体等

地物的波谱曲线趋于正常。

Radiance = gain*DN + offset ( 1 )

其中：gain为各波段增益，offset为偏差，均可从头文

件中获取，DN为各波段的像元值。

2.4 精度评价

为了验证水质参数反演结果的精度，使用平均

绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）对反演结果

进行验证，计算方法如下：

MAE =
∑
i = 1

n

|x - x'|

n
( 2 )

RMSE =
∑ i = 1

n ( )x - x'
2

n
( 3 )

其中：x为实测水质参数值；x'为模型反演所得水质

参数值；n为样本点数。

3 水质参数反演

水体中水质参数的种类及含量差别，表现在遥

感影像上会有不同的反射率，且在各波段上的影响

也不尽相同，所以说选择对水体中水质参数浓度变

化敏感的波段或者波段组合是遥感技术应用于水

质参数浓度反演的主要原理。分析水质参数浓度

与遥感反射率之间的相关性，可以得到对于水质参

数浓度变化敏感的波段或波段组合，实验分析了各

个水质参数与 OLI数据的单波段及波段组合之间

的相关性，其中波段组合涉及到一些水体指数的运

用，具体公式如表 1所示。选出与水质参数浓度相

关性较高的波段或波段组合建立相应的统计回归

模型和神经网络模型。

3.1 统计回归模型

分析实测水质参数与 Landsat 8 OLI遥感影像

单波段及波段组合的相关性，选取相关性较好的数

据组构建统计回归模型。对比分析线性、二次多项

式、三次多项式、对数等算法的拟合效果，列出不同

因子的模型中所有 R2较大的函数关系式，选取 R2较

高的单波段或波段组合的拟合模型，利用检验用的

10个样本数据对这些模型进行检验，比较模型间的

平均绝对误差和相对误差，最终根据 R、R2以及误差

大小，选择最好的统计回归模型。

分析总磷、氨氮、总氮、电导率与波段及波段组

合间的相关性，选取相关性较高的波段组合。表 2
所示与水体中总磷浓度相关性较高的波段组合为

B1/B7、B3/B6、B3/B7、EWI，表 3所示与水体中氨氮浓

度相关性较高的波段组合为 B6、B7、B5+B6、B6+B7、
B5+B7，表 4所示与水体中总氮浓度相关性较高的

波段组合为 B1-B5、B3-B5、B4-B5、B4/（B5+B6）、EWI，
表 5所示与水体中电导率相关性较高的波段组合为

与 NDWI、EWI、NWI、B5/B3，这些与水质参数相关

性较高的遥感影像单波段及波段组合可作为反演

各水质参数建立统计回归模型的因子。

根据选定作为构建模型的波段组合因子，建立

其与水质参数之间的统计回归模型。如表 6所示

表 1 水体指数公式［25］

Table 1 Water body index formulae

水体指数

归一化

水体指数

改进归一化

水体指数

公式

NDWI =
B3 - B5

B3 + B5

MNDWI =
B3 - B6

B3 + B6

水体指数

增强型

水体指数

新型水

体指数

公式

EWI =
B3 - B5 - B6

B3 + B5 + B6

NWI =
B1 -( B5 + B6 + B7 )

B1 + B5 + B6 + B7

表 2 总磷与波段组合间的相关性指数

Table 2 Correlation index between total phosphorus
and band

因子

B1/B7
B2/B7
B3/B7
B3/B6

相关性

0.672
0.649
0.705
0.691

因子

B3/B5
B3/B4
NDWI
EWI

相关性

-0.581
0.645
0.590
0.663
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B3/B6作为反演总磷浓度的因子的三次多项式模型

的 R2最好，达到了 0.703，用 10个检验站点数据对各

因子的最好模型进行检验，比较模型的平均绝对误

差和相对误差，最终根据 R、R2以及误差大小，选择

B3/B6为因子的三次多项式模型作为统计回归模型。

如表 7所示，B7作为反演氨氮浓度的因子的线性模

型的 R2最好，达到 0.622，经检验后进行对比分析，

选择 B7为因子的线性模型作为统计回归模型。如

表 8所示，B3-B5作为反演总氮浓度的因子的三次多

项式模型的 R2最好，达到 0.542，经检验后进行对比

分析，选择 B3-B5为因子的三次多项式模型作为统

计回归模型。如表 9所示，EWI作为反演电导率的

因子的三次多项式模型的 R2最好，达到 0.592，经检

验后进行对比分析，选择 EWI为因子的三次多项式

模型作为统计回归模型。

3.2 神经网络模型

利用实测水质参数与 Landsat 8 OLI遥感影像

数据，在Matlab上构建包含输入层、隐含层、输出层

的 3层 BP神经网络模型。输入层为根据遥感影像

提取的遥感反射率的单波段及波段组合数据，输出

层为水质参数浓度数据，通过实验比较分析设置隐

含层的神经元个数，不同的隐含层神经元个数将直

接影响模型的精度。选择经过训练后，各组训练结

果趋于稳定且满足误差要求，误差性能变化、训练情

形及线性回归拟合情况较好。总磷、氨氮、总氮和电

导率反演浓度各部分样本的拟合情况如图 2所示。

将若干组相关性较高的数据作为各个水质参

数构建神经网络的输入层，实测水质参数值作为输

出层，选择合适的隐含层神经元个数的 BP神经网

络模型。经分析单波段和波段组合与实测水质参

表 6 总磷浓度的拟合模型

Table 6 Fitting model of total phosphorus concentration

因子

EWI

B1/B7

B3/B6

B3/B7

模型

三次

三次

三次

三次

R2

0.595

0.588

0.703

0.681

函数关系式

Y=0.232+0.604X
-0.141X2-6.431X3

Y=0.695-0.660X
+0.254X2-0.028X3

Y=0.958-1.508X
+0.885X2-0.154X3

Y=1.084-1.571X
+0.838X2-0.134X3

MAD

0.047

0.049

0.066

0.167

表 7 氨氮浓度的拟合模型

Table 7 Fitting model of ammonia nitrogen concentration

因子

B6

B7

B5+B6

B5+B7

B6+B7

模型

线性

对数

线性

对数

线性

对数

线性

对数

线性

对数

R2

0.598
0.588
0.622
0.603
0.600
0.597
0.606
0.597
0.611
0.597

函数关系式

Y=0.289+0.002X
Y=-5.349+1.079ln(X)
Y=0.139+0.003X
Y=-5.992+1.2ln(X)
Y=0.251+0.001X
Y=-6.237+1.116ln(X)
Y=0.180+0.001X
Y=-6.587+1.176ln(X)
Y=0.219+0.001X
Y=-6.450+1.137ln(X)

MAD
0.339
0.360
0.246
0.336
0.410
0.343
0.491
0.330
0.404
0.345

表 8 总氮浓度的拟合模型

Table 8 Fitting model of total nitrogen concentration

因子

EWI

B3-B5

模型

三次

三次

R2

0.519

0.542

函数关系式

Y=3.425+5.440X-11.517X2-
66.953X3

Y=4.254-0.018X+5.425E-5X2-
4.228E-8X3

MAD

0.409

0.331

表 9 电导率的拟合模型

Table 9 Fitting model of conductivity

因子

EWI

NWI

模型

三次

线性

三次

R2

0.592

0.540

0.572

函数关系式

Y=11.753+14.843X
-10.176X2-95.526X3

Y=12.016+10.157X
Y=12.182+12.532X
-13.980X2-60.690X3

MAD

1.077

1.156

0.986

表 3 氨氮与波段组合间的相关性指数

Table 3 Correlation index between ammonia nitrogen
and band combinations

因子

B6
B7

B5+B6

相关性

0.773
0.789
0.774

因子

B6+B7
B5+B7

相关性

0.781
0.779

表 4 总氮与波段组合间的相关性指数

Table 4 Correlation index between total nitrogen and
band combinations

因子

B1-B5
B4-B5
B3-B5

相关性

0.654
0.661
0.705

因子

B4/（B5+B6）
EWI

相关性

0.672
0.621

表 5 电导率与波段组合间的相关性指数

Table 5 Correlation index between conductivity and band
combinations

因子

NDWI
EWI

相关性

0.684
0.751

因子

NWI
B5/B3

相关性

-0.634
-0.677
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数的相关性，得出 B1/B7、B3/B7、B3/B4、B3/B6、B5/B3、
NDWI、EWI 7组数据与实测总磷浓度相关性较高，

且隐含层神经元个数为 8时模型拟合效果最好，如

图 2（a）所示，各组样本拟合度均在 0.9以上，模型拟

合度很好。B6、B7、B1/B5、B1/B6、B1/B7、B5+B6、B5+
B7、B6+B7、NWI 9组数据与实测氨氮浓度相关性较

高，且在神经元个数为 9时模型拟合程度最好，如

图 2（b）所示，各组样本拟合度均在 0.87以上，模型

拟合度良好。B4/（B5+B6）、B4/（B5+B7）、B3/B5、B1-
B5、B2-B5、B3-B5、B4-B5、NDWI、EWI 9组数据与实

测总氮浓度相关性较高，且在神经元个数为 14时模

型拟合程度最好，如图 2（c）所示，各组样本拟合度

均 在 0.9 以 上 ，模 型 拟 合 度 很 好 。 NDWI、EWI、
NWI、B3/B5 4组数据与实测总氮浓度相关性较高且

图 2 各水质参数网络回归分析示意图

Fig.2 Schematic diagram of network regression analysis of various water quality parameters
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在神经元个数为 8时模型拟合程度最好，如图 2（d）所

示，各组样本拟合度均在 0.9以上，模型拟合度很

好。整体来说，4个水质参数的 3组样本与整体数据

的拟合值均为 0.85以上，大部分集中在 0.9以上，拟

图 3 水体总磷、氨氮、总氮浓度和电导率统计回归模型与神经网络反演值与实测值对比图

Fig.3 Comparison of inversion and measured values of statistical regression model and neural network of total
phosphorus，ammonia nitrogen，total nitrogen concentration and conductivity in water

903



遥 感 技 术 与 应 用 第 36 卷

合效果较好。

4 结果与分析

4.1 模型对比

实验分别采用统计回归和 BP人工神经网络两

种方法构建了总磷、氨氮、总氮浓度和电导率的遥

感反演模型。利用检验样本点对所建立的关于总

磷、氨氮、总氮浓度和电导率的统计回归和神经网

络遥感反演模型进行精度检验与比较。

由图 3验证样本点的实测值与统计回归模型、

神经网络模型的反演结果的对比，可清楚地比较出

两种反演模型对于研究区水质参数的反演效果。

由图 3可看出，统计回归建立的反演模型精度较低，

存在较多与实测值相差很大的反演结果，表现在图

像上为实测值与反演值两条折线的拟合度不高，出

现折点的跳跃，而神经网络建立的反演模型精度较

高，实测值折线与反演值折线拟合度较高，说明神

经网络所建立的水质反演模型精度更高。

表 10列出 4种水质参数的统计回归模型和 BP
神经网络模型的反演精度检验结果。总磷选择波

段组合 B3/B6建立统计回归模型，选择 7个波段组合

作为 BP神经网络的输入层，BP神经网络的均方根

误差为 0.024。氨氮选择波段组合 B7建立统计回归

模型，选择 9个波段组合作为 BP神经网络的输入

层，BP神经网络的均方根误差为 0.118。总氮选择

波段组合 B3-B5建立统计回归模型，选择 9个波段组

合作为 BP神经网络的输入层，BP神经网络的均方

根误差为 0.286。电导率选择指数 EWI建立统计回

归模型，选择 4个波段组合作为 BP神经网络的输入

层，BP神经网络的均方根误差为 0.562。从表 10中
可以清楚地看出，BP神经网络构建的水质参数反演

模型精度明显高于统计回归反演模型。

4.2 水质参数分布图

基于 Landsat 8 OLI数据与实测水质参数构建

关于水质参数总磷、氨氮、总氮浓度和电导率的统

计回归和神经网络反演模型，经试验，其反演结果

精度高于统计回归模型。截取面积为 2.7 km2的研

究区遥感影像，分别反演区域内水体的 4个水质参

数，反演结果如图 4所示。可以看出所选水域总磷

浓度在 0.5 mg/L左右，其中后半段水域总磷浓度有

小幅度升高，氨氮浓度普遍在 3.5~4 mg/L，前三分

之一段水域的总氮浓度约 5 mg/L，随后浓度增加到

6~7 mg/L，水域内电导率为 11 μs/cm左右。参考

《地面水环境质量标准》（GB3838-83），所选区域的

氨氮和总氮含量很高，总磷含量虽相对较低，电导

率趋于正常范围，但总的来说该段水质较差，存在

一定的问题。

5 结 论

实验以海河下游段为研究区，分析了总磷、氨

氮、总氮浓度及电导率 4个水质参数与 Landsat 8

表 10 统计回归模型与 BP神经网络模型反演结果对比

Table 10 Comparison of inversion results between statis⁃
tical regression model and BP neural network model

水质参数

总磷

氨氮

总氮

电导率

统计回归模型

MAD
0.066
0.246
0.409
0.986

RMSE
0.101
0.321
0.517
1.583

BP神经网络模型

MAD
0.019
0.09
0.242
0.411

RMSE
0.024
0.118
0.286
0.562

图 4 总磷、氨氮、总氮浓度及电导率神经网络反演结果

Fig.4 Neural network inversion results of total
phosphorus，ammonia nitrogen，total nitrogen

concentration and conductivity
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OLI数据的单波段及波段组合的相关性，建立了统

计回归模型和 BP神经网络模型，并对比了两种方

法构建的反演水质参数模型的结果。研究区水体

的 4个水质参数与 Landsat 8 OLI数据的单波段反

射率，与波段反射率加减法及比值，与相关水体指

数NDWI、MNDWI、EWI、NWI密切相关，相关性均

大于 0.6。基于相关性分析的结果，建立水质参数与

遥感数据的统计回归及 BP神经网络反演模型。所

建统计回归模型的拟合度最高为 0.703，拟合效果相

对较差，尤其体现在总氮的反演过程中，拟合度为

0.542。所建的 BP神经网络模型的拟合度明显提

高，4个水质参数的拟合值均大于 0.93。经检验，所

建的 4个水质参数的 BP神经网络模型相较于传统

统计回归模型，在MAD、RMSE上均得到不同程度

的提高。在此基础上，截取一定范围的水域，运用

所建立的神经网络反演模型反演了该水域的总磷、

氨氮、总氮浓度及电导率。结果表明，遥感数据反

演水质参数是非线性的，统计回归的方法并不适用

于水质参数的反演，神经网络模型具有解决复杂非

线性映射的能力，使用 BP神经网络模型较好地拟

合了水质参数与光谱反射率之间的非线性函数，证

明利用 BP神经网络模型来进行水质遥感反演研究

是适用的，且反演结果精度较高。

6 讨 论

地表水环境复杂，且各水质参数相互影响，所

以水质参数反演模型的构建需要考虑多因素、信息

处理不精确等问题。针对这种情况，神经网络的强

大非线性拟合能力可以很大程度上提高水质参数

遥感反演模型的精度。目前神经网络算法在水质

参数反演研究中应用逐渐广泛，但也有两个问题在

研究中不容忽视。一方面，神经网络模型训练到一

定程度可能会出现过拟合，如何有效地利用其他算

法对其进行优化。另一方面，今后的研究中考虑在

已有条件的基础上加大样本量进行进一步研究。
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Study on Water Quality Parameter Inversion based on Landsat 8
and Measured Data

Wu Huanhuan，Guo Qiaozhen，Zang Jinlong，Qiao Yue，Zhu Li，He Yunhai
（School of Geology and Geomatics，Tianjin Chengjian University，Tianjin 300384，China）

Abstract：At present，remote sensing technology has become an important method for monitoring water quality
parameters，and a more accurate water quality parameter inversion model is the focus of current water quality
monitoring. However，due to multiple reasons such as the complexity of the water environment and the limita⁃
tions of remote sensing data，the accuracy of water quality parameter remote sensing inversion is limited，and
most of them focus on the inversion of water color water quality parameters. In order to obtain a better accurate
water quality parameter inversion model，taking the lower reaches of the Haihe River in Tianjin as the research
area，Landsat 8 OLI remote sensing images were subjected to atmospheric correction，radiometric calibration
and other pretreatments，and the total phosphorus，ammonia nitrogen，total nitrogen concentration and conduc⁃
tivity of the water body were determined by laboratory physical and chemical analysis. The statistical regression
model and neural network model of measured water quality parameters and Landsat 8 OLI remote sensing im⁃
age data are established. Coefficient of determination（R2），Mean Absolute Error（MAE） and Root Mean
Square Error（RMSE）are used to test the accuracy，and the neural network model inversion results R2 is great⁃
er than 0.85，MAE is 0.019，0.09，0.242，0.411，RMSE is 0.024，0.118，0.286，0.562，and the inversion ac⁃
curacy is better. The results show that the water quality parameter inversion model based on neural network has
high accuracy.
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