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提　要：基于２０１８年和２０１９年有效观测的高分１号（ＧＦ１）卫星影像和湖面原位观测的叶绿素ａ浓度数据，利用随机森林

算法定量评价特征变量重要性的功能，选择有效特征波段组合，建立了基于原位自动监测数据的太湖叶绿素ａ浓度的遥感反

演模型。结果表明：绿光波段（０．５２～０．５９μｍ）和红光波段（０．６３～０．６９μｍ）是遥感估算叶绿素ａ浓度的关键波段，与其他波

段组合可以定量估算叶绿素ａ浓度；分季节构建太湖叶绿素ａ浓度估算模型效果更好，春、夏、秋、冬各季模型的决定系数犚２

分别达０．８４、０．８５、０．９６和０．８２；太湖叶绿素ａ浓度夏季最高，秋、春季次之，冬季最低；春、秋和夏季叶绿素ａ浓度空间变化较

明显，而冬季变化不明显，叶绿素ａ浓度高值区主要集中在西部沿岸区、竺山湖、梅梁湖和部分湖心区。研究表明：随机森林模

型可以客观确定遥感反演叶绿素ａ浓度的有效波段，实现大面积内陆水体叶绿素ａ浓度的高精度估算。
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引　言

叶绿素ａ是浮游植物或藻类植物中最丰富的色

素，准确定量估算叶绿素ａ浓度对于客观评价水体

富营养化程度、实施水环境治理和生态保护具有重

要意义（朱广伟等，２０１８；尹艳娥等，２０１４）。太湖是

一个典型的内陆Ⅱ类水体，水质状况存在明显的空

间异质性（水利部太湖流域管理局，２０１９）。传统的

叶绿素ａ浓度测量方法主要是人工采样监测，在实

验室采用分光光度法进行分析，最快也要近一天时

间才能获取结果，无法满足政府防控需求。２００８年

以来采用了浮标站自动监测水质参数，这是一种基

于荧光法的半定量分析方法，可在半小时内获得结

果，其精密性和时效性都较高（刘苑等，２０１０）。但传

统方法缺乏时空连续性，观测站点有限，观测数据可

能有缺失，难以准确描述复杂水体的叶绿素ａ浓度

与光谱特征之间的关系（王桥等，２００８）。卫星遥感

技术具有监测范围广、时效快和连续动态等优势（张

鹏等，２０１８），越来越多地应用于大面积水体叶绿素

ａ浓度估算（Ｈｅｅｔａｌ，２０２０；赵少华等，２０１９）。遥感

反演叶绿素ａ浓度的方法大体可分为经验统计方法

（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１４）、半经验半分析方法和分析模

型（张明慧等，２０１８）。经验方法主要通过建立水体

反射率与实测叶绿素ａ浓度之间的定量关系来估算

叶绿素ａ浓度，半经验半分析方法则是在经验方程

的基础上结合辐射传输模型，有一定的物理基础。

由于叶绿素ａ光学特征复杂和图像的大气校正不精

确，光谱特征与组分浓度之间的关系较为复杂，经

验、半经验模型较难解决复杂的非线性问题，反演精

度可能较差（张玉超等，２００９ｂ），而分析模型虽具有

较高的反演精度和较好的通用性（韩留生等，２０１４），

但机理复杂，建模难度大，实用性较差（潘应阳等，

２０１７）。总体而言，精确遥感反演浑浊水体叶绿素ａ

浓度仍是当前较为困难的任务（ＮａｚｅｅｒａｎｄＮｉｃｈｏｌ，

２０１６）。

随着人工智能技术的发展，机器学习算法开始

在水质参数遥感反演中得到应用。由于机器学习方

法不依赖于固定的模型框架，而是通过不断地“学

习”模型校正过程中反馈的误差，来完善自变量与因

变量之间的复杂关系，因而是解决非线性回归问题

的有效方法（Ｌａｒｙｅｔａｌ，２０１６；孙全德等，２０１９）。已

有研究证实ＢＰ神经网络（ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型

在遥感反演太湖叶绿素ａ浓度时是可行的（朱云芳

等，２０１７），但神经网络模型需要确定网络结构，参数

较多，且随着训练样本的增加，所构建的最优网络可

能是局部最优，会出现“过学习”的现象。支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型在反演叶绿

素ａ 浓度时也获取了较高的精度（Ｋｏｎｇｅｔａｌ，

２０１７），且与ＢＰ模型相比，ＳＶＭ 模型的反演精度可

能更高，稳定性、鲁棒性和空间泛化能力也可能更

好，但对于大规模训练样本的ＳＶＭ 模型可能会耗

费大量的机器内存和运行时间，导致学习效率降低

（张玉超等，２００９ａ）。Ｂｒｅｉｍａｎ提出的随机森林模型

是一种组合分类智能算法，具有极高的准确率、极强

的数据挖掘能力及分析复杂相互作用分类特征的能

力等很多优点，并且可以给出变量重要性估计，甚至

被誉为当前最好的机器学习算法之一（Ｂｒｅｉｍａｎ，

２００１；李文娟等，２０１８；刘扬和王维国，２０２０；王可心

等，２０２１）。近年来已有一些学者尝试利用随机森林

机器学习算法开展近岸水色遥感监测，但在浑浊水

体定量估算叶绿素ａ浓度的研究仍相对较少，其中
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叶绿素ａ浓度实测数据也大多采用人工定点采样实

验室分析而来，自动监测数据的应用较为少见，而水

质参数自动监测应是今后的必然趋势，因此，有必要

充分利用好水质自动观测数据，提高叶绿素ａ浓度

定量估算精度。

本文利用２０１８年和２０１９年有效观测的ＧＦ１

影像和同步自动观测的叶绿素ａ浓度数据，采用随

机森林机器学习算法，选择有效特征波段组合，建立

太湖叶绿素ａ浓度的遥感估算模型，了解太湖水体

叶绿素ａ浓度时空分布特征，试图为蓝藻水华发生

发展预测预警提供重要参数，为蓝藻水华防控提供

科学依据。

１　数据和方法

１．１　研究区域

选取太湖作为研究区，其地理范围在３０°５５′～

３１°３０′Ｎ、１１９°５５′～１２０°４０′Ｅ；湖面面积约为２３３８

ｋｍ２，平均水深约为２ｍ。

１．２　遥感数据

选取 ＧＦ１ 卫星搭载的 ＷｉｄｅＦｉｅｌｄｏｆＶｉｅｗ

（ＷＦＶ）传感器观测得到的卫星影像作为遥感数据

源，所有数据均来自于高分辨率对地观测系统江苏

数据与应用中心，时间范围为２０１８年１月至２０１９

年５月。选择有蓝藻水华发生、晴朗或少云天气时

质量较高的影像，最后共获得１８天２７景影像，日期

分别为，２０１８年：１月１２日，２月５日，２月６日，２

月１３日，２月２３日，４月８日，４月２８日，５月１５

日，５月２３日，６月２５日，７月１９日，７月２０日，１０

月６日，１０月２７日，１２月１８日；２０１９年：１月１７

日，１月２４日，５月３日。

由于原始影像为１级（相对辐射校正产品），为

准确获得水体表面反射率，需对数据进行正射校正、

辐射定标、大气校正和影像镶嵌等预处理。

１．３　叶绿素犪浓度实测数据

叶绿素ａ浓度数据取自江苏省生态环境厅布设

在太湖的１９个水质浮标站自动监测数据，站点分布

如图１。由于卫星影像过境时间为每日１１：３０（北京

时，下同）左右，因此实测数据选取与卫星观测相同

日期每日１１：３０的瞬时观测值。

图１　水质浮标站点分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｂｕｏｙｓｉｔｅｓ

１．４　随机森林基本原理

随机森林算法基本思路是：（１）首先确定原始总

样本集犇 和变量个数犕；（２）基于原始训练样本集

犇，采用重采样技术从中抽取犖 个决策树数目犖ｔｒｅｅ

（ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓ）与犇中样本数量相同的子训练样

本集犇１，犇２，犇３，…，犇狀，分别建立犖ｔｒｅｅ个回归树模

型，未抽取的部分组成袋外数据（ＯＯＢ）作为测试样

本；（３）确定树节点预选变量个数 犕ｔｒｙ（ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｖａｒｉａｂｌｅｐｅｒｌｅｖｅｌ）的数值，犕ｔｒｙ代表在决策树节点做

决定时所用变量数，一般犕ｔｒｙ须小于等于原始数据

变量个数犕；（４）针对每个训练集生长一棵分类回

归树，按照节点不纯度最小原则在树的每个节点处，

依据法则在犕ｔｒｙ个特征变量中选择高分类能力的特

征进行分支生长，并且每棵树都不做任何裁剪，任其

最大限度的生长；（５）重复步骤（４）狀次，得到由狀棵

决策树组成的随机森林；（６）随机森林的最终回归结

果为每棵树结果的平均值，预测精度则以每棵回归

树的平均ＯＯＢ误差来确定。

随机森林模型精度取决于犖ｔｒｅｅ和犕ｔｒｙ。犖ｔｒｅｅ决

定了随机森林的总体规模，犕ｔｒｙ决定了单棵决策树

的生长状况，两者分别从宏观和微观层面决定随机

森林的精度。在回归模型中，犕ｔｒｙ值通常为变量数

的三分之一，犖ｔｒｅｅ值根据模型误差随决策树数目变

化情况来决定。

随机森林模型支持定量化比较各自变量之间对

于模型的重要程度，在建模时，可以从大量特征变量

中选取对最终结果影响较大的数目较少的特征变
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量，删除一些和任务无关或者冗余的特征变量，简化

的特征数据集也常常会得到更精确的模型。变量重

要性度量的主要评价指标为精度平均减少值Ｉｎｃ

ＭＳＥ（ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）和节点不

纯度减少值ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ （ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｎｏｄｅ

ｉｍｐｕｒｉｔｙ），值越大，表明该变量越重要，反之则相对

不重要。

２　结果与分析

２．１　样本处理与潜在变量分析

从所有１８天ＧＦ１卫星过境时刻的实测叶绿

素ａ浓度数据中，剔除缺测、异常值及受云影响的

１５２个数据，最终得到１９０个数据组成了实测叶绿

素ａ浓度样本数据集。再根据不同季节分组，分别

得到春季（３—５月）５７个，夏季（６—８月）３０个，秋季

（９—１１月）２０个和冬季（１２—２月）８３个实测叶绿素

ａ浓度的样本子集。从各样本子集中随机选取四分

之三的数据作为训练样本集，剩下四分之一数据作

为测试样本集。

基于随机森林模型的叶绿素ａ浓度遥感估算模

型是以ＧＦ１ＷＦＶ影像为主要数据源。采用ＧＦ１

ＷＦＶ４个波段的反射率进行水质参数反演有其合

理性，但单一波段往往不能很好地反映影响因子与

水质参数之间的关系（朱云芳等，２０１７）。参考方馨

蕊等（２０１９），将ＧＦ１ＷＦＶ４个波段及不同组合的

３９个变量因子作为潜在变量进行筛选（表１）。

表１　参与随机森林建模的３９个潜在变量因子

犜犪犫犾犲１　３９犾犪狋犲狀狋狏犪狉犻犪犫犾犲犳犪犮狋狅狉狊犻狀狏狅犾狏犲犱犻狀狉犪狀犱狅犿犳狅狉犲狊狋犿狅犱犲犾犻狀犵

变量名 获取公式 个数

单一波段类犅犻 犅１，犅２，犅３，犅４ ４

增强型植被指数类犈犞犐 犈犞犐＝２．５×
犅４－犅３

犅４＋６犅３－７．５犅１＋１
１

归一化植被指数类犖犇犞犐（犻，犼）

犖犇犞犐（１，２）＝ （犅１－犅２）／（犅１＋犅２），犖犇犞犐（１，３）＝ （犅１－犅３）／（犅１＋犅３），

犖犇犞犐（１，４）＝ （犅１－犅４）／（犅１＋犅４），犖犇犞犐（２，３）＝ （犅２－犅３）／（犅２＋犅３），

犖犇犞犐（２，４）＝ （犅２－犅４）／（犅２＋犅４），犖犇犞犐（３，４）＝ （犅３－犅４）／（犅３＋犅４）

６

差值植被指数类犇犞犐（犻，犼）
犇犞犐（１，２）＝犅１－犅２，犇犞犐（１，３）＝犅１－犅３，犇犞犐（１，４）＝犅１－犅４，

犇犞犐（２，３）＝犅２－犅３，犇犞犐（２，４）＝犅２－犅４，犇犞犐（３，４）＝犅３－犅４
６

比值植被指数类犚犞犐（犻，犼）
犚犞犐（１，２）＝犅１／犅２，犚犞犐（１，３）＝犅１／犅３，犚犞犐（１，４）＝犅１／犅４，

犚犞犐（２，３）＝犅２／犅３，犚犞犐（２，４）＝犅２／犅４，犚犞犐（３，４）＝犅３／犅４
６

其他类犞犐

犞犐（４，１，２，３）＝犅４／（犅１＋犅２＋犅３），犞犐（１，２，３，４）＝犅１／（犅２＋犅３＋犅４），

犞犐（２，１，３，４）＝犅２／（犅１＋犅３＋犅４），犞犐（３，１，２，４）＝犅３／（犅１＋犅２＋犅４），

犞犐（１，２，３）＝犅１／（犅２＋犅３），犞犐（１，２，４）＝犅１／（犅２＋犅４），犞犐（１，３，４）＝犅１／（犅３＋犅４），

犞犐（２，１，３）＝犅２／（犅１＋犅３），犞犐（２，１，４）＝犅２／（犅１＋犅４），犞犐（２，３，４）＝犅２／（犅３＋犅４），

犞犐（３，１，２）＝犅３／（犅１＋犅２），犞犐（３，２，４）＝犅３／（犅２＋犅４），犞犐（３，１，４）＝犅３／（犅１＋犅４），

犞犐（４，２，３）＝犅４／（犅２＋犅３），犞犐（４，１，３）＝犅４／（犅１＋犅３），犞犐（４，１，２）＝犅４／（犅１＋犅２）

１６

　　　　注：犅１为蓝波段（０．４５～０．５２μｍ），犅２为绿波段（０．５２～０．５９μｍ），犅３为红波段（０．６３～０．６９μｍ），犅４为近红外波段（０．７７～０．８９μｍ）。

　　　　Ｎｏｔｅ：犅１，犅２，犅３，犅４ｒｅｆｅｒｔｏｔｈｅｂｌｕｅｗａｖｅｂａｎｄ（０．４５－０．５２μｍ），ｔｈｅｇｒｅｅｎｗａｖｅｂａｎｄ（０．５２－０．５９μｍ），ｔｈｅｒｅｄｗａｖｅｂａｎｄ（０．６３－０．６９μｍ），

ａｎｄｔｈｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｗａｖｅｂａｎｄ（０．７７－０．８９μｍ），ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

２．２　关键波段变量因子确定

首先，确定随机森林回归模型中最重要的两个

输入参数 犕ｔｒｙ和犖ｔｒｅｅ。犕ｔｒｙ取潜在变量总数３９的

三分之一，即犕ｔｒｙ＝１３，而犖ｔｒｅｅ值根据误差分析来确

定。由于参数犕ｔｒｙ值固定不变，那么参数犖ｔｒｅｅ值越

大，则误差Ｅｒｒｏｒ越小或趋于稳定，代表模型精度越

高。为考察不同季节叶绿素ａ浓度反演的情况，分

别建 立 了 全 部 样 本 模 型 （ＭＯＤＡｌｌ）、春 季 模 型

（ＭＯＤＳｐｒ）、夏 季 模 型 （ＭＯＤＳｕｍ ）、秋 季 模 型

（ＭＯＤＡｕｔ）和冬季模型（ＭＯＤＷｉｎ）共５个模型。５个

模型在不同的犖ｔｒｅｅ和犕ｔｒｙ组合下所对应的分类精度

如图２所示。由图看出，ＭＯＤＡｌｌ和 ＭＯＤＳｐｒ的误差

在犖ｔｒｅｅ为６００时趋于稳定，ＭＯＤＳｕｍ的误差在 犖ｔｒｅｅ
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为５００时趋于稳定，ＭＯＤＡｕｔ的误差在犖ｔｒｅｅ为２００时

趋于稳定，ＭＯＤＷｉｎ的误差在 犖ｔｒｅｅ为４００时趋于稳

定。综上所述，我们确定在 ＭＯＤＡｌｌ和 ＭＯＤＳｐｒ中，

犖ｔｒｅｅ＝６００；在 ＭＯＤＳｕｍ中，犖ｔｒｅｅ＝５００；在 ＭＯＤＡｕｔ中，

犖ｔｒｅｅ＝２００；在 ＭＯＤＷｉｎ中，犖ｔｒｅｅ＝４００。

然后，分别根据单一指标ＩｎｃＭＳＥ和ＩｎｃＮｏｄｅ

Ｐｕｒｉｔｙ筛选波段因子变量。随机森林回归模型通过

评估每个变量对总体模型预测精度提高的能力，对

这些变量进行排序，评估各变量在模型中的相对重

要性。利用上述方法确定的参数犕ｔｒｙ和犖ｔｒｅｅ分别进

行建模和模型优化，ＭＯＤＡｌｌ、ＭＯＤＳｐｒ、ＭＯＤＳｕｍ、

ＭＯＤＡｕｔ和ＭＯＤＷｉｎ模型各单独训练５０００次，从中各

选择精度相对较高（相关系数犚＞０．８５）的２０个模

型，对应每个变量都可以得到２０个ＩｎｃＭＳＥ和Ｉｎｃ

ＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ值。分别计算每个变量的ＩｎｃＭＳＥ和

ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ指标的平均值，然后根据这两个指标

平均值的大小分别进行排序。将指标平均值排名相

对靠前且重要性度量曲线出现较明显拐点前的特征

变量认为是相对重要的变量，由此得到全部样本模

型ＭＯＤＡｌｌ、春季模型ＭＯＤＳｐｒ、夏季模型ＭＯＤＳｕｍ、秋

季模型 ＭＯＤＡｕｔ和冬季模型 ＭＯＤＷｉｎ共５个模型的

单指标重要变量筛选结果：

（１）基于ＩｎｃＭＳＥ指标的筛选结果

ＭＯＤＡｌｌ：犇犞犐（２，３），犞犐（２，１，３），犚犞犐（２，３），犖犇犞犐（２，３），

犞犐（２，１，３，４），犞犐（２，３，４），犇犞犐（２，４），犞犐（２，１，４），犅１，犞犐（３，１，２）；

ＭＯＤＳｐｒ：犞犐（２，１，４），犇犞犐（２，３），犞犐（２，１，３），犞犐（２，１，３，４），

犇犞犐（１，２）；

ＭＯＤＳｕｍ：犞犐（３，１，２），犚犞犐（１，３），犇犞犐（２，３），犚犞犐（２，３），

犇犞犐（１，３）；

ＭＯＤＡｕｔ：犞犐（２，３，４），犚犞犐（１，２），犞犐（１，２，３，４），犞犐（１，２，３），

犞犐（４，１，２），犖犇犞犐（２，４），犞犐（１，２，４），犞犐（１，３，４），犇犞犐（１，２）；

ＭＯＤＷｉｎ：犚犞犐（２，３），犚犞犐（２，４），犞犐（２，１，３，４），犞犐（２，３，４）。

图２　决策树数目犖ｔｒｅｅ与模型误差的关系

（ａ）ＭＯＤＡｌｌ，（ｂ）ＭＯＤＳｐｒ，（ｃ）ＭＯＤＳｕｍ，（ｄ）ＭＯＤＡｕｔ，（ｅ）ＭＯＤＷｉｎ

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ犖ｔｒｅｅａｎｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒ

（ａ）ＭＯＤＡｌｌ，（ｂ）ＭＯＤＳｐｒ，（ｃ）ＭＯＤＳｕｍ，（ｄ）ＭＯＤＡｕｔ，（ｅ）ＭＯＤＷｉｎ
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　　（２）基于ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ指标的筛选结果

ＭＯＤＡｌｌ：犞犐（２，１，３，４），犞犐（２，３，４），犞犐（２，１，３），犅４，犞犐（２，１，４），

犇犞犐（２，３）；

ＭＯＤＳｐｒ：犞犐（４，１，３），犖犇犞犐（１，４），犞犐（４，１，２，３），犈犞犐；

ＭＯＤＳｕｍ：犚犞犐（１，３），犞犐（３，１，２），犞犐（２，３，４），犞犐（１，３，４）；

ＭＯＤＡｕｔ：犞犐（２，１，３），犚犞犐（２，３），犇犞犐（１，２），犞犐（４，１，２，３），

犞犐（４，１，２），犇犞犐（２，３），犞犐（４，２，３），犅４，犖犇犞犐（２，３），犈犞犐；

ＭＯＤＷｉｎ：犚犞犐（２，３），犞犐（２，３，４），犞犐（３，１，２），犚犞犐（２，４）。

从上述两类筛选结果中，发现同时包含犅２ 和

犅３ 波段变量因子出现次数较多，在ＩｎｃＭＳＥ指标的

筛选结果中出现１９次，占比为５８％，在ＩｎｃＮｏｄｅＰｕ

ｒｉｔｙ指标的筛选结果中出现１６次，占比为５７％；而

包含犅２ 或犅３ 波段变量因子出现次数更多，在Ｉｎｃ

ＭＳＥ指标筛选结果中共出现３２次，占比为９７％，

仅１个变量因子不包含犅２ 或犅３ 波段，在ＩｎｃＮｏｄｅ

Ｐｕｒｉｔｙ指标筛选结果中累计出现２５次，占比为

８９％，仅３个变量因子不包含犅２ 或犅３ 波段，说明

犅２ 和犅３ 波段在所有变量因子中占主导地位。

最后，根据结合ＩｎｃＭＳＥ和ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ的

综合因子筛选关键波段因子。已有文献在筛选特征

变量因子时，大多选择ＩｎｃＭＳＥ和ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ

中的一种指标（罗晓春等，２０１９）。但从以上两种指

标的筛选结果中可以发现，同一种模型不同指标筛

选出的变量因子并不完全相同。相对应于这两个指

标，所有模型经过筛选得到两组不同的变量因子。

对于 ＭＯＤＡｌｌ，单用指标ＩｎｃＭＳＥ筛选得到１０个变

量，用指标ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ得到６个变量，两组变量

中出现５个相同因子。相类似的，ＭＯＤＷｉｎ有３个相

同因子，ＭＯＤＳｕｍ中有２个相同因子，ＭＯＤＡｕｔ中仅有

１个相同因子。我们注意到模型 ＭＯＤＳｐｒ的两组筛

选结果中甚至没有出现相同的变量因子。表明仅用

ＩｎｃＭＳＥ或ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ一个指标并不能完全反

映变量的重要性，存在一定的局限性。为此，考虑综

合ＩｎｃＭＳＥ和ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ两种指标构建一组新

的变量相对重要性评价指标（ｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｅ

ｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＲＩＥＩ），具体计算方法是：对于

ＭＯＤＡｌｌ、ＭＯＤＳｐｒ、ＭＯＤＳｕｍ、ＭＯＤＡｕｔ和 ＭＯＤＷｉｎ这５

个模型中的每个模型，首先分别将以上２０个模型的

ＩｎｃＭＳＥ值和ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ值进行归一化处理，然

后再求平均值，得到每一个变量的ＲＩＥＩ值：

犚犐犈犐＝

（犐狀犮犕犛犈犻－犐狀犮犕犛犈ｍｉｎ

犐狀犮犕犛犈ｍａｘ－犐狀犮犕犛犈ｍｉｎ

＋
犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔犻－犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔ｍｉｎ
犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔ｍａｘ－犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔ｍｉｎ

）

２
（１）

式中：犐狀犮犕犛犈犻 为第犻个ＩｎｃＭＳＥ值，犐狀犮犕犛犈ｍｉｎ为

２０个ＩｎｃＭＳＥ中的最小值，犐狀犮犕犛犈ｍａｘ为２０个Ｉｎｃ

ＭＳＥ中的最大值；犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔犻 为第犻个Ｉｎｃ

ＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ值，犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔ｍｉｎ为２０个ＩｎｃＮｏｄｅ

Ｐｕｒｉｔｙ中的最小值，犐狀犮犖狅犱犲犘狌狉犻狋狔ｍａｘ为２０个Ｉｎｃ

ＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ中的最大值。

将包含全部样本和春、夏、秋和冬季共５个模型

的ＲＩＥＩ值绘制成变量重要性评估曲线（图３）。

　　将变量重要性排名相对靠前且曲线出现较明显

拐点前的特征变量认为是相对重要的变量，分别筛

选出５个模型的重要特征变量：

ＭＯＤＡｌｌ：犞犐（２，１，３，４），犞犐（２，３，４），犞犐（２，１，３），犅４，犞犐（２，１，４），

犇犞犐（２，３），犖犇犞犐（２，３）；

ＭＯＤＳｐｒ：犇犞犐（１，２），犞犐（２，１，４），犞犐（２，１，３，４），犚犞犐（１，２），

犞犐（２，１，３），犇犞犐（２，３），犞犐（１，２，３）；

ＭＯＤＳｕｍ：犚犞犐（１，３），犞犐（３，１，２），犚犞犐（２，３），犞犐（２，３，４），

犞犐（１，３，４）、犇犞犐（２，３），犇犞犐（１，３），犞犐（１，２，３，４），犞犐（２，１，３，４），

犞犐（１，２，３），犞犐（２，１，３）；

ＭＯＤＡｕｔ：犞犐（４，１，２），犇犞犐（１，２），犞犐（２，３，４），犞犐（４，１，２，３），

犞犐（１，２，３，４）；

ＭＯＤＷｉｎ：犚犞犐（２，３），犞犐（２，３，４），犚犞犐（２，４），犞犐（２，１，３，４），

犇犞犐（２，３），犞犐（３，１，２）。

在以上模型的变量中，同时包含犅２ 和犅３ 波段

的变量因子出现２５次，占比为６９％，明显高于Ｉｎｃ

ＭＳＥ指标的５８％和ＩｎｃＮｏｄｅＰｕｒｉｔｙ指标的５７％，表

明使用综合指标筛选的结果明显优于单一指标。同

时，所有的变量因子都包含了犅２ 或犅３ 波段，再次

证明绿光波段犅２（０．５２～０．５９μｍ）和红光波段犅３

（０．６３～０．６９μｍ）是遥感反演叶绿素ａ浓度的关键

波段因子，对准确估算浑浊水体叶绿素ａ浓度具有

重要的意义。

２．３　模型建立

根据上述５个模型筛选的重要特征变量，分别

重新构建随机森林模型，其中参数犕ｔｒｙ为特征变量

个数的三分之一，分别取１、２、３和４四个数值，犖ｔｒｅｅ

则根据前面误差分析结果分别选取４００、５００和６００

三个数值。对应每组参数组合（犕ｔｒｙ，犖ｔｒｅｅ）重复建
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图３　基于ＲＩＥＩ值的５个模型的变量重要性评估曲线

（ａ）ＭＯＤＡｌｌ，（ｂ）ＭＯＤＳｐｒ，（ｃ）ＭＯＤＳｕｍ，（ｄ）ＭＯＤＡｕｔ，（ｅ）ＭＯＤＷｉｎ

Ｆｉｇ．３　ＶａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎＲＩＥＩｖａｌｕｅ

（ａ）ＭＯＤＡｌｌ，（ｂ）ＭＯＤＳｐｒ，（ｃ）ＭＯＤＳｕｍ，（ｄ）ＭＯＤＡｕｔ，（ｅ）ＭＯＤＷｉｎ

模５０００次，从中选出各模型精度最高的参数组合

（表２）。由表２可知，在 ＭＯＤＡｌｌ、ＭＯＤＳｐｒ、ＭＯＤＳｕｍ、

ＭＯＤＡｕｔ和ＭＯＤＷｉｎ共５个模型中，秋季模型ＭＯＤＡｕｔ

精度（犚）最高达０．９９，对应的参数组合为（２，４００），
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包含全部样本的模型ＭＯＤＡｌｌ和冬季模型ＭＯＤＷｉｎ精

度（犚）最小，均为０．８４，对应的参数组合分别为（３，

４００）和（２，６００）。

表２　各模型精度

犜犪犫犾犲２　犈犪犮犺犿狅犱犲犾犪犮犮狌狉犪犮狔

模型序号 ＭＯＤＡｌｌ ＭＯＤＳｐｒ ＭＯＤＳｕｍ ＭＯＤＡｕｔ ＭＯＤＷｉｎ

犕ｔｒｙ ３ ２ ３ ２ ２

犖ｔｒｅｅ ４００ ５００ ５００ ４００ ６００

精度（犚） ０．８４ ０．９４ ０．９４ ０．９９ ０．８４

２．４　模型验证

进一步验证模型的反演精度，将上述建立的５

个随机森林模型 ＭＯＤＡｌｌ、ＭＯＤＳｐｒ、ＭＯＤＳｕｍ、ＭＯＤＡｕｔ

和ＭＯＤＷｉｎ反演的叶绿素ａ浓度值，分别与实测叶绿

素ａ浓度值进行比较，各模型叶绿素ａ浓度估算值

和实测值拟合关系见图４。由图可知，各模型估算

值与实测值之间均呈现较高的相关性，均方根误差

（ＲＭＳＥ）均较低。其中 ＭＯＤＡｕｔ模型的拟合精度最

高，决定系数（犚２）为０．９６，犚犕犛犈为２．１ｍｇ·ｍ
－３，

ＭＯＤＳｕｍ模型次之，犚
２ 为０．８５，犚犕犛犈为２．０ｍｇ·

ｍ－３，ＭＯＤＡｌｌ模型的拟合精度最低，犚
２ 为０．７７，犚犕犛犈

为２．２ｍｇ·ｍ
－３。这一结果表明用所有样本构建的

模型的拟合效果不如分季节构建的模型，说明分季节

模型估算的叶绿素ａ浓度值更加接近实测值，其中

秋季模型拟合效果又明显好于其他３个季节模型。

图４　各模型叶绿素ａ浓度估算值和实测值之间的散点关系

（ａ）ＭＯＤＡｌｌ，（ｂ）ＭＯＤＳｐｒ，（ｃ）ＭＯＤＳｕｍ，（ｄ）ＭＯＤＡｕｔ，（ｅ）ＭＯＤＷｉｎ

Ｆｉｇ．４　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｂｅｔｗｅｅｎｅｓｔｉｍａｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ

（ａ）ＭＯＤＡｌｌ，（ｂ）ＭＯＤＳｐｒ，（ｃ）ＭＯＤＳｕｍ，（ｄ）ＭＯＤＡｕｔ，（ｅ）ＭＯＤＷｉｎ
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３　讨　论

有效波段的选择是高精度估算叶绿素ａ浓度的

关键（姜广甲等，２０１３）。利用随机森林模型识别、量

化特征变量重要性的功能，客观筛选出相对重要的

变量因子，本文确定了绿光波段（０．５２～０．５９μｍ）

和红光波段（０．６３～０．６９μｍ）及其组合为定量反演

太湖叶绿素ａ浓度的关键波段。尽管目前对于浑浊

Ⅱ类水体叶绿素ａ的光谱特征和敏感波段的研究还

较少（潘应阳等，２０１７），但已有一些学者针对不同内

陆水体的实测光谱数据进行了分析，得到了类似的

结果。有统计表明水体叶绿素ａ浓度与０．５４μｍ和

０．７０１μｍ反射峰的相关系数接近１，相近波段的特

征光谱能较好反演叶绿素ａ浓度（吴传庆等，２００９）；

水体中藻类最显著的光谱特征是０．５６μｍ附近的

反射峰，该峰值的存在与否通常被认为是判断水体

是否含有藻类的依据，而０．６８２μｍ波段与叶绿素ａ

浓度相关性最好（杨婷等，２０１１）；此外，叶绿素ａ浓

度的变化也会影响浮游植物吸收峰的数值和位置，

从而影响到最佳波段的选择（潘应阳等，２０１７）。这

些大多是针对特定水体特定区域、选用较少的测量

数据的研究结果可能并不具有普适性（冯驰等，

２０１５）。对于较为浑浊的内陆水体，由于存在浮游植

物、悬浮物、溶解有机物等许多影响叶绿素ａ吸收的

物质，各组分之间彼此混合、交互作用，水体的光谱

特征更加复杂，实际测量的叶绿素ａ反射吸收峰也

会有明显不同（罗建美等，２０１７）。因此，利用随机森

林模型确定叶绿素ａ光谱特征的关键波段，可以避

免特定水域、特定叶绿素ａ浓度测量的局限性，对于

定量遥感反演大面积浑浊Ⅱ类水体叶绿素ａ浓度不

失为一次有益的尝试。

太湖叶绿素ａ浓度具有明显的时空分布特征

（乐成峰等，２００８）。本文利用春、夏、秋、冬四个季节

的随机森林模型，分析了太湖叶绿素ａ浓度的时空

分布特点。图５为２０１８年全湖叶绿素ａ浓度均值

随时间的变化情况，可见夏季平均叶绿素ａ浓度最

高，冬季最低，二者平均浓度分别为９．６ｍｇ·ｍ
－３

和７．１ｍｇ·ｍ
－３，秋季由于受到夏季高浓度的影

响，叶绿素ａ浓度高于春季，分别为８．６ｍｇ·ｍ
－３和

７．７ｍｇ·ｍ
－３，这与乐成峰（２００８）研究较为一致。

以一景影像代表各季节的空间分布情况（图６），可

以看到冬季叶绿素ａ浓度较低，空间变化不明显，这

与冬季温度降低有关（贾春燕，２００８）；春季叶绿素ａ

浓度开始出现较明显的空间变化，西北部湖区，特别

是梅梁湖和竺山湖附近叶绿素ａ浓度较高，向湖心

区逐渐减小，这主要是由于存在众多的入湖河流和

高密度城市排污口，造成水体富营养化严重（刘聚涛

等，２０１１）；而夏、秋季叶绿素ａ浓度空间变化最为显

著，西部沿岸区、竺山湖、梅梁湖和部分湖心区叶绿

素ａ浓度明显偏高，除了与富营养化程度有关外，还

与夏、秋季盛行东南风引起的湖流有关（秦伯强等，

２００４）。东太湖部分水域叶绿素ａ浓度始终呈现相

对较高的水平，则可能是受该区域丰富的水生植物

影响。考虑到太湖各区域均存在不同程度的水生植

物，且随着季节交替，水生植物面积变化幅度较大

（Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０１３），因此，本研究参考了相关文献

（杨婷等，２０１１；朱云芳等，２０１７），没有将水生植物剔

除，可能会对叶绿素ａ浓度反演产生干扰，后续将会

进一步研究水生植物的影响。另外，本文仅采用了

图５　２０１８年太湖叶绿素ａ浓度时间变化

Ｆｉｇ．５　ＴｅｍｐｏｒａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎＴａｉｈｕＬａｋｅｉｎ２０１８
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图６　各季节太湖叶绿素ａ浓度空间分布

（ａ）冬季，（ｂ）春季，（ｃ）夏季，（ｄ）秋季

Ｆｉｇ．６　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎＴａｉｈｕＬａｋｅｉｎｅａｃｈｓｅａｓｏｎｓ

（ａ）ｗｉｎｔｅｒ，（ｂ）ｓｐｒｉｎｇ，（ｃ）ｓｕｍｍｅｒ，（ｄ）ａｕｔｕｍｎ

２０１８年１月至２０１９年５月的资料，且由于高分卫

星观测条件限制，数据时序不连续，因此需要进一步

搜集更多数据，增加样本数，以期构建更为精确的模

型。

　　由于人工采样实验室分析法和水质浮标站自动

监测法在原理、方法和步骤等方面不同，加之太湖湖

体各处的藻种、水质存在较大差异，人工采样实验室

分析与自动监测的叶绿素ａ浓度之间的差异较大。

据江苏省环境监测中心利用全湖人工观测数据与原

位观测数据对比，表明人工采样分析与自动监测数

据之间的相关性较差，整体而言，人工采样分析得到

的结果约为自动监测的２．４倍。因此，本文利用自

动监测数据来估算的叶绿素ａ浓度，比目前大多数

采用人工采样实验室分析数据的估算结果要明显偏

小（曹红业等，２０１６；冯驰等，２０１５；宋挺等，２０１７），但

可能更客观地反映了太湖湖体叶绿素ａ浓度及其分

布状况。水质参数的自动监测分析应当是今后的必

然趋势，事实上，近年来江苏省太湖水污染防治工作

中使用的叶绿素ａ浓度数据就主要来自于自动监测

结果，因此有必要在后续的研究中搞清楚自动观测

数据和人工采样数据之间的关系。

４　结　论

（１）用随机森林模型可以确定绿光波段和红光

波段为遥感反演太湖叶绿素ａ浓度的关键波段，但

仍需结合其他波段，这样可以避免特定水域、特定叶

绿素ａ浓度测量的局限性，结果更客观。
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（２）分季节构建的太湖叶绿素ａ浓度随机森林

估算模型能够得到更加接近实测值的结果，春、夏、

秋、冬各季模型的决定系数犚２ 分别为０．８４、０．８５、

０．９６和０．８２，犚犕犛犈 分别为１．９、２．０、２．１和１．５

ｍｇ·ｍ
－３。

（３）太湖叶绿素ａ浓度呈明显时空变化特征，其

中夏季叶绿素ａ浓度最高，秋、春季次之、冬季最低；

春、秋和夏季全湖叶绿素ａ浓度空间变化较明显，冬

季空间变化不明显，叶绿素ａ浓度高值区主要集中

在西部沿岸区、竺山湖、梅梁湖和部分湖心区。

（４）模型使用实测数据来源于水质浮标站自动

监测，跟人工采样实验室分析法获得结果相比明显

偏低，这是因为两种监测方式在原理、方法和步骤等

方面有所不同，而且太湖湖体不同区域的藻种、水质

也存在较大差异。但水质自动化监测是未来的发展

方向，充分利用好自动观测数据具有重要的现实意

义。
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