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基于高光谱定量反演模型的污水综合水质评价
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摘要：为改善高光谱遥感对污水水质信息状况定量反演模型的预测评价效果，以陕西某污水处理厂采集的污水样

品为研究对象，采用主成分分析法（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对污水水质进行综合评价，获取水质评价的

综合评价因子，同时利用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３型高光谱仪获取污水的原始光谱，经过数据预处理和不同数学变换后，共

获取了 ４种光谱指标：平滑后光谱反射率（ＳＧ）、倒数之对数（ＬＲ）、标准正态化（ＳＮＶ）和去包络线（ＣＲ）。分别采用

偏最小二乘回归法（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）、逐步回归法（Ｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＲ）、极限学习机法

（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）构建了基于水质综合评价因子的高光谱水质反演模型，并对反演结果进行精度验

证与比较。结果表明，本组水样的平滑后光谱数据和经过标准正态化变换的光谱数据建模具有较好的建模效果，

其建模的预测 ＲＰＤ均在 ２５以上；在 ３种模型中，ＰＬＳＲ模型和 ＥＬＭ模型均具备很好的建模预测效果；逐步回归法

的建模效果较 ＰＬＳＲ模型和 ＥＬＭ模型有所下降，但是其 ＳＧ ＳＲ、ＳＮＶ ＳＲ模型的 Ｒ２ｃ均在 ０８以上、Ｒ
２
ｐ均在 ０８５

以上，ＲＰＤ均在 ３０以上，证明其仍拥有很好的反演预测效果，且进行了特征波段的优选，实现了对模型的优化；

ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ（Ｒ２ｃ＝０９５６，Ｒ
２
ｐ＝０９５４，ＲＭＳＥ＝０５００，ＲＰＤ＝４６５１）为最佳模型，ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ模型的建立为

高光谱反演水质模型的优化、污水水质的快速监测和综合评价提供了途径。
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０　引言

近年来，利用高光谱遥感技术评价和监测水资

源水质信息状况方面的研究愈发深入
［１］
。而应用

高光谱技术检测水体水质的关键在于水质的综合评

价和光谱数据与水质参数间数学模型的建立。对于

光谱数据和水质参数间数学模型的建立，国内外学

者对影响水体质量的几个主要参数指标的遥感估算

进行了大量的研究，如化学需氧量（Ｃｈｅｍｉｃａｌｏｘｙｇｅｎ
ｄｅｍａｎｄ，ＣＯＤ）、浊度、总磷、生物耗氧量（Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｏｘｙｇｅｎｄｅｍａｎｄ，ＢＯＤ）、总氮等。ＹＥ等［２］

应用 ＵＶＥ
ＳＰＡ ＬＳ ＳＶＭ的方法实现了对 ＣＯＤ的建模预测；
吕航等

［３］
利用 ＨＪ １Ａ卫星 ＨＳＩ高光谱遥感数据，

建立了９个水质参数与水体光谱反射率之间的估算
模型；曹引等

［４］
建立了水体浊度的高光谱定量反演

模型，为水体浊度大面积遥感监测的业务化管理提

供了技术支持；ＢＡＮＳＯＤ等［５］
通过高光谱的图像数

据，对恒河的水质参数进行了反演评价。在对于水

质单一参数的高光谱数据反演模型建立上，目前已

经达到可以定量的效果
［６－９］

。但影响水体质量的水

质因子数目众多，利用单独的某项水质参数来描述

水质的信息状况不够全面，因此往往会对水质进行

综合评价。对于水质的综合评价，目前的研究也较

为成熟。马小雪等
［１０］
利用主成分分析法对温瑞塘

河流域多项水质参数进行时空分异特征分析和潜在

污染源的识别；徐国宾等
［１１］
利用模糊标识指数对水

质达标状况、水质类别和主要污染因子进行综合评

价。这些水质综合评价方法通过已有的水质参数资

料能够很好地表征水质的信息状况，但在实时性方

面存在不足。因此，需建立高光谱结合水质综合评

价方法反演水质模型，充分发挥高光谱遥感的实时

性、大范围性与水质综合评价方法的全面性、准确性

的优势。目前对于高光谱结合水质综合评价方法反

演水质模型的研究较少。

本文将一组来自污水处理厂各处理工艺处的水

体样品分成两份，一份经由室内理化试验，检测各项

水质参数，并利用主成分分析对水体水质进行综合

评价，得到水质综合评价因子；同时对另一份水体样

品进行高光谱数据的采集，将采集到的光谱数据进

行不同的预处理，采用偏最小二乘法、逐步回归法和

极限学习机法对光谱数据和水质综合评价因子进行

建模预测以及验证。比较各预处理方法及对应的

建模方法的验证结果，选出更适合用于水质综合

评价高光谱反演的数据预处理及对应建模方法，

为建立高光谱结合水质综合评价方法反演水质模

型，实现对水质信息状况的大范围实时监测提供

可行的路径。

１　试验材料与方法

１１　样本采集及样本水质指标的测定
试验用水水样取自某生活污水处理厂，取水位

置分别为生活污水处理的不同工艺处，即进水口、厌

氧池、好氧池、沉淀池、出水口，对照的水样为纯净

水。各水样的各项水质参数经由室内理化试验测

定，结果见表１（部分）。
１２　光谱测定

污水样品采用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３型地物光谱仪
测量高光谱数据。光谱仪波长范围为３５０～２５００ｎｍ，
采样间隔为 １４ｎｍ（３５０～１０００ｎｍ）和 ２ｎｍ
（１０００～２５００ｎｍ），重采样间隔为 １ｎｍ。光谱测量
在暗室中进行，光源为 ＤＨ ２０００型氘卤钨灯光
源

［１２］
。

１３　光谱数据预处理
本试验中 ８７个样品获得的光谱波段为 ３５０～

２５００ｎｍ。由于试验条件以及其他因素的影响，测量
的光谱中可能包含了一些冗余信息以及噪声，因此

需要对获得的光谱波段进行选择以提高建模的准确

度。

由图１可看到，在３５０～４００ｎｍ、２３００～２５００ｎｍ波
段范围由于处于边缘噪声较大，不适用于建模。而

大于２０００ｎｍ波段，反射率很小，可利用的信息很
少，难以找出不同样本光谱图的差别。故本研究选

用４００～２０００ｎｍ的光谱波段。在建模前需要对光
谱数据进行一定的预处理以削弱由测试环境及其他

干扰因素导致的影响，提高数据信噪比。本文采用

预处理方法有 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ（ＳＧ）平滑、标准正态
化（ＳＮＶ）、去包络线（ＣＲ）和倒数之对数（ＬＲ）预处
理等。

１３１　Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ平滑处理
平滑滤波是光谱分析中常用的预处理方法之
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　　 表 １　主要水质参数

Ｔａｂ．１　Ｍａｉｎｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　　　参数 进水口 厌氧池 好氧池 沉淀池 出水口

ＮＨ＋４Ｎ含量／（ｍｇ·Ｌ
－１） ３４８５３ １７２３ １４９９ ０ ０

浊度（ＮＴＵ） ５１４０ ６２４０ ７０３ ５１１ ２９８

碱度（ＣａＣＯ３含量）／（ｍｇ·Ｌ
－１） ２５１７０ １４７０２ １４８２０ １０１１５ １０３５０

总硬度／（ｍｍｏｌ·Ｌ－１） １０９ １１３ １１３ １１７ １１１

Ｋ＋含量／（ｍｇ·Ｌ－１） １６１１ １６０７ １７６７ １７４１ １７５２

Ｎａ＋含量／（ｍｇ·Ｌ－１） ７１５２ ５９５５ ６１８７ ５８５５ ５８６７

Ｃａ２＋含量／（ｍｇ·Ｌ－１） ５６８ ６０６ ６０２ ６４８ ６１８

Ｍｇ２＋含量／（ｍｇ·Ｌ－１） １３１ １７３ １５９ １４５ １４１

ＣＯ２－３ 含量／（ｍｇ·Ｌ－１） １５０８７ ８８１３ ８８８３ ６０６３ ６２０４

ＰＯ－４ 含量／（ｍｇ·Ｌ
－１） ０７０ ３５７ ４２６ ２９６ ２９７

总溶解性物质含量／（ｍｇ·Ｌ－１） ３５１ ３２３ ３１７ ３４４ ３４３

总悬浮物含量／（ｍｇ·Ｌ－１） ６２ １４０ １２５ ４９ ２８

ＣＯＤ／（ｍｇ·Ｌ－１） ４２５ １４０ １３４ ２３ ２０

ＢＯＤ／（ｍｇ·Ｌ－１） ８６ ８５ １３ ０ ６２

图 １　全波段原始光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．１　Ｆｕｌｌｂａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｕｒｖｅｓ
　

一，通常利用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ方法进行平滑滤波。
Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ方法是一种在时域内基于局域多项
式最小二乘法拟合的滤波方法。其最大的特点在于

在滤除噪声的同时可以确保信号的形状、宽度不变，

可以提高光谱的平滑性，并降低噪声的干扰
［１３］
。本

次处理中移动窗口宽度为５及多项式次数为３。
利用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ滤波法对所有光谱数据

（４００～２０００ｎｍ）进行平滑、去噪，取去噪声后的部
分光谱数据曲线如图２ａ所示。
１３２　标准正态化处理

标准正态变量变换（ＳＮＶ）预处理针对一条光谱
进行处理，主要是消除光程变化、散射和颗粒大小之

间的干扰
［１３］
。计算公式为

Ｘｉ＝
ｘｉ，ｋ－ｘｉ

∑
ｍ

ｋ＝１
（ｘｉ，ｋ－ｘｉ）

２

ｍ－槡 １

　（ｉ＝１，２，…，ｎ）（１）

式中　Ｘｉ———ｉ个样品光谱的平均值（标量）
ｍ———波长点数
ｎ———校正集样品数

采用标准正态变量变换（ＳＮＶ）对所有光谱数据

（４００～２０００ｎｍ）进行处理，取处理后的部分光谱数
据曲线如图２ｂ所示。
１３３　去包络线处理

去包络线（ＣＲ）处理将光谱曲线归一化到 ０～１
之间，能够突出光谱曲线的吸收和反射特征，增强光

谱曲线各波段之间的对比性
［１４］
。

采用去包络线（ＣＲ）对所有光谱数据（４００～
２０００ｎｍ）进行处理，取处理后的部分光谱数据曲线
如图２ｃ所示。
１３４　倒数之对数处理

在高光谱研究中，常将反射率进行倒数之对数

变换，该变换形式有利于处理非线性问题，增强相似

光谱之间的差异，并适当减少随机误差
［１５］
。

采用倒数之对数处理方法对所有光谱数据

（４００～２０００ｎｍ）进行处理，取处理后的部分光谱数
据曲线如图２ｄ所示。

平滑 光 谱 反 射 率 ＳＧ、ＬＲ 在 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ
Ｖ６０１１软件中处理获得，指标 ＣＲ利用 ＥＮＶＩ５１
的 ＣｏｎｔｉｎｕｕｍＲｅｍｏｖｅｄ模块处理得到。其他数据预
处理通过 ＴｈｅＵｎｓｃｒａｍｂｌｅｒＸ１０４实现。
１４　模型建立与验证
１４１　样品集的划分

样品集的划分采用 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ算法（简称
Ｋ Ｓ）。Ｋ Ｓ算法是根据已经被选择的样品计算
未被选择的样品的最小欧氏距离，然后通过选择经

由计算的欧氏距离最大的样品进入校正集，以此反

复，直至选出的样品数达到指定要求
［１６］
。Ｋ Ｓ算

法在选择具有代表性的样品方面已经被证明有着较

好的效果
［１７］
。本研究选取５８个水质样本作为建模

集，２９个水质样本作为验证集，分别用于模型的建
立以及精度验证。
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图 ２　不同预处理后的光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｕｒｖｅｓａｆｔｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ
　

１４２　模型方法和评价指标
采用偏最小二乘回归法（ＰＬＳＲ）、逐步回归法

（ＳＲ）和极限学习机（ＥＬＭ）这 ３种回归方法建立
高光谱遥感对水质综合评价的反演模型。其中

ＰＬＳＲ在建模过程中具有降维、信息集成和波段优
选等方法极大地提高了系统提取主成分的能力，

得到了广泛地应用，可较好地解决自变量之间存

在的共线性问题
［１８－２０］

。而 ＳＲ是一种便捷高效的
模型优化方法，对高光谱数据的“降维”具有较好

的作用
［２１－２２］

。ＥＬＭ是一类基于前馈神经网络的
机器学习算法，与传统的前馈神经网络相比较，

ＥＬＭ有着学习效率高、精度高且参数调整简单等
优点

［２３－２５］
。

模型的筛选利用 ５种指标：校正均方根误差
（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＣ）、建模
决定系数 Ｒ２ｃ（Ｍｏｄｅｌｉｎｇｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）、
预测 均 方 根 误 差 （Ｒｏｏｔｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＰ）、预测决定系数 Ｒ２ｐ（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）、相对分析误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）。Ｒ２ｃ、Ｒ

２
ｐ用以判定模型的

稳定程度，越接近 １说明模型的稳定性越好；
ＲＭＳＥＣ及 ＲＭＳＥＰ用于表征模型的准确性，其值越
小表明模型的精度越高

［２６］
。另外，当 ＲＰＤ＜１５

时，模型几乎无法对样本进行预测；当 １５≤ＲＰＤ＜
２时，模型可以对样本进行粗略估计；当 ２≤ＲＰＤ＜
２５时，表明模型具有较好的定量预测能力；当２５≤
ＲＰＤ＜３时，模型具有很好的预测能力；当 ＲＰＤ≥

３０时，表示模型具有极好的预测能力［２２］
。其中

Ｒ２、ＲＭＳＥ及 ＲＰＤ的计算公式为

Ｒ２＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉ）

２

（２）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）槡

２
（３）

ＲＰＤ＝
ＳＤ
ＲＭＳＥ

（４）

式中　ｙｉ、^ｙｉ———验证样本的观测值和预测值
ｙｉ———样本观测值的平均值
ｎ———验证样本数
ＳＤ———样本观测值方差
ＲＭＳＥ———均方根误差

２　结果与分析

２１　不同污水样本高光谱曲线特征分析
选 １２条较为典型的污水样本经过平滑（ＳＧ）、

倒数之对数（ＬＲ）、去包络线（ＣＲ）、标准正态化
（ＳＮＶ）４种预处理后的光谱曲线，见图２。

由图 ２ａ可以发现，１２条光谱曲线波形基本相
似。图２ｂ、２ｃ、２ｄ分别是水体原始光谱经标准正态
化（ＳＮＶ）、去包络线（ＣＲ）、倒数之对数（ＬＲ）３种预
处理后的反射率。从图 ２ａ、２ｂ可以看出，在 ４１０、
４８０ｎｍ波段处有明显的反射峰值，在 ４４０、７６０、９００、
１０００ｎｍ处有明显的吸收峰值。这与吕航等［３］

的研
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究较为符合，是由于在４１０、４７０ｎｍ波段处有较多的
水质参数对反射更为敏感，而在４４０、７６０、９００、１０００ｎｍ
处有较多的水质参数对光谱的吸收更为敏感。从

图２ｃ、２ｄ可以看到，经由去包络线 ＣＲ和倒数之对
数 ＬＲ处理后，放大了 １０００～２０００ｎｍ处的光谱波
段，使得光谱吸收带变得更加明显，可以看到在

１４００ｎｍ附近处和１９００ｎｍ附近处也有着光谱的吸
收敏感波段区，也验证了 ＣＲ预处理能够突出光谱
曲线的吸收和反射特征，增强光谱曲线各波段之间

的对比性，以及 ＬＲ预处理在增强相似光谱之间差
异的优越性。

２２　水质综合评价
水质系统是一个由各种水质污染指标变量组成

的复杂系统，其内里蕴含众多能够影响水体质量的

水质因子，每一种水质因子都只从某一方面表征了

水体质量，而这些水质因子之间又往往有着不同程

度的相关性，因此在对水质进行评价时，将这些水质

因子都利用起来有一定的难度
［２７］
。

主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
是一种多元统计分析方法，其主要是利用降维的思

想，把最初错综复杂的多个变量归纳总结成为少数

几个综合变量，其中每一个综合变量都是原始变量

的线性组合，各综合变量之间不存在相关性，从而实

现利用少数几个综合变量来反映原始变量的绝大部

分信息，且所含的信息互不重叠
［２８］
。

主成分分析法（ＰＣＡ）分析水质参数的基本思想
是将 ｎ个水体样本的 Ｐ个污染指标变量 Ｘｊ（ｊ＝１，２，
…，Ｐ），通过对这 Ｐ个污染指标变量相关性的研究，
重新组合构造出 ｍ（ｍ＜Ｐ）个综合指标，这 ｍ个综
合指标能够反映原指标所提供的绝大部分信息

［２９］
。

选择影响污水水质的水质参数中的 １４个独立
的水质参数进行分析，１４个独立指标分别是 ＣＯＤ
（Ｘ１）、ＢＯＤ（Ｘ２）、ＮＨ

＋
４Ｎ含量（Ｘ３）、Ｎａ

＋
含量（Ｘ４）、

ＰＯ－４ 含量（Ｘ５）、Ｋ
＋
含量（Ｘ６）、Ｃａ

２＋
含量（Ｘ７）、Ｍｇ

２＋

含量（Ｘ８）、总溶解性物质含量（Ｘ９）、总悬浮物含量

（Ｘ１０）、ＣＯ
２－
３ 含量（Ｘ１１）、浊度（Ｘ１２）、碱度（Ｘ１３）、总

硬度（Ｘ１４）。具体水质参数见表 １。运用统计软件
ＳＰＳＳ２３０对各项水质参数进行主成分分析，由于
前２个特征值大于１，且累计贡献率达到 ９５９５４％，
故前２个主成分分量可以代表全部指标，再根据这
２个特征值的贡献率得到水质的综合评价因子，对
８７种水质进行定量分析评价。各水质参数主成分
贡献特征值结果见表 ２。水质综合评价因子越低，
水质越好，水质分级标准见表３［３０－３１］。
２３　ＰＬＳＲ建模及预测

偏最小二乘回归 ＰＬＳＲ具有主成分分析、典型

表 ２　特征值贡献率

Ｔａｂ．２　Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅ

编号 特征值 贡献率／％ 累计贡献率／％

Ｘ１ ９７７４ ６９８１７ ６９８１７

Ｘ２ ３６５９ ２６１３７ ９５９５４

Ｘ３ ０５６５ ４０３６ ９９９９０

Ｘ４ ０００１ ００１０ １００

表 ３　水质分级标准

Ｔａｂ．３　Ｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔａｎｄａｒｄｓ

水质综合评价因子 水质类别

≤ －３ Ⅰ
（－３，－２］ Ⅱ
（－２，－１］ Ⅲ
（－１，０］ Ⅳ
＞０ Ⅴ

相关分析和多元线性回归等的优点。运用 Ｔｈｅ
ＵｎｓｃｒａｍｂｌｅｒＸ１０４软件将全波段（４００～２０００ｎｍ）
４种光谱指标（ＳＧ、ＬＲ、ＳＮＶ、ＣＲ）作为自变量，以水
质综合评价因子作为因变量，通过将均方根误差

（ＲＭＳＥ）和决定系数 Ｒ２对主因子数作图的方法确定
最佳主因子数，建立 ＰＬＳＲ回归模型。建模以及验
证结果见表４。

表 ４　水质指标的偏最小二乘模型

Ｔａｂ．４　ＰＬＳＲｍｏｄｅｌｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

光谱

指标

主因

子数

建模集 验证集

Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＣ Ｒ２ｐ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

ＳＧ ９ ０９０６ ０７４８ ０８６９ ０７５５ ２７３７

ＳＮＶ ９ ０９４３ ０５６７ ０９１３ ０６７４ ３０４７

ＣＲ ９ ０７５３ １２４８ ０７６２ ０９２３ １６５４

ＬＲ ６ ０７３７ １２２６ ０７０５ １２０１ １７０６

　　由表４可得，基于 ４种光谱指标（ＳＧ、ＳＮＶ、ＣＲ、
ＬＲ）所建立的全波段水质参数的偏最小二乘
（ＰＬＳＲ）模型中，ＳＧ、ＳＮＶ等具有很好的效果，建模
集的决定系数 Ｒ２ｃ均在０９以上，验证集的决定系数

Ｒ２ｐ均在 ０８５以上，相对分析误差结果均在 ２５以
上，具备很好的定量预测能力。其中 ＳＮＶ ＰＬＳＲ模
型拥有最高的 Ｒ２ｃ、Ｒ

２
ｐ、ＲＰＤ值和最小的 ＲＭＳＥ值，其

值分别为０９４３、０９１３、３０４７、０６７４，为 ＰＬＳＲ模型
中的最佳模型。ＣＲ ＰＬＳＲ与 ＬＲ ＰＬＳＲ模型的效
果都不理想，只能对样本的水质状况做一个定性的

估计。这表明对原始数据经过不同的预处理以及数

学变换后，并不一定能够提高模型的精度，合适的预

处理和数学变换对模型精度的提高有重要作用。总

体来说，ＰＬＳＲ模型对于水质综合评价因子的反演效
果很好，这进一步验证了 ＰＬＳＲ模型在处理高光谱
数据建模的适用性。
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２４　ＳＲ建模及预测
逐步回归是一种线性回归模型自变量选择方

法，其基本思想是将自变量逐个引入，根据自变量对

因变量的解释程度或显著性，将对因变量解释程度

小或者显著性低的自变量进行剔除，保留显著的解

释变量，如此反复，直到既没有显著的解释变量选入

回归方程，也没有不显著的解释变量从回归方程中

剔除为止，完成对数据的大幅降维，得到了最优的解

释变量集。本文运用全波段４种光谱指标（ＳＧ、ＬＲ、
ＳＮＶ、ＣＲ）作为自变量，水质综合评价因子为因变
量。变量入选和剔除的显著水平分别设为 ０１５和
０２５，由“最优”解释变量集所建立模型的结果见表５。

表 ５　水质指标的 ＳＲ模型

Ｔａｂ．５　ＳＲｍｏｄｅｌｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

光谱指标 波段数目 中心波长／ｎｍ 建模集 Ｒ２ｃ 验证集 Ｒ２ｐ 验证集 ＲＭＳＥＰ 验证集 ＲＰＤ

１ ９９６ ００４６ ０５１６ ２２９７ ０１２４

２ ９９６、４００ ０４９７ ０６９４ １３０９ １５９３

３ ９９６、４００、６７１ ０５８３ ０７０７ １２８８ １６８９

４ ９９６、４００、６７１、９７０ ０６４５ ０７８０ １１４３ ２１０１

５ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０ ０７２８ ０８７８ ０８７４ ２９０８

ＳＧ
６ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８ ０７８１ ０８９６ ０８５６ ３１１５

７ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８、１１１８ ０７９１ ０８９１ ０８４７ ３０６９

８ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８、１１１８、１９１０ ０８１５ ０８５２ ０９９７ ２６３７

９ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８、１１１８、１９１０、１０９８ ０８４２ ０８７３ ０９２９ ２８４５

１０ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８、１１１８、１９１０、１０９８、１１０６ ０８５ ０８６８ ０９４０ ２７９４

１１ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８、１１１８、１９１０、１０９８、１１０６、１９２４ ０８５４ ０８６９ ０９３３ ２８０５

１２ ９９６、４００、６７１、９７０、４３０、７０８、１１１８、１９１０、１０９８、１１０６、１９２４、１１０２ ０８５７ ０８６９ ０９２８ ２８０８

１ ８４６ ０１５４ ０２６７ １９８７ ０３７７

２ ８４６、８３６ ０２７６ ０４５７ １６２１ ０７６５

３ ８４６、８３６、７６６ ０４９７ ０７５１ １１１２ １５３０

４ ８４６、８３６、７６６、４００ ０５１３ ０７６５ １０８１ １５９６

５ ８４６、８３６、７６６、４００、６７２ ０５７２ ０８０８ ０９５１ ２０４３

ＳＮＶ ６ ８４６、８３６、７６６、４００、６７２、６３６ ０７７５ ０９１０ ０６９７ ３３７８

７ ８４６、８３６、７６６、４００、６７２、６３６、１００８ ０８２０ ０９２４ ０６６０ ３５９６

８ ８４６、８３６、７６６、４００、６７２、６３６、１００８、８１２ ０８３１ ０９１０ ０６８２ ３３７１

７ ８４６、７６６、４００、６７２、６３６、１００８、８１２ ０８２７ ０８９４ ０７２５ ３０８４

８ ８４６、７６６、４００、６７２、６３６、１００８、８１２、１０１２ ０８３４ ０８９３ ０７３８ ３０８４

９ ８４６、７６６、４００、６７２、６３６、１００８、８１２、１０１２、８３７ ０８３９ ０９１２ ０６８８ ３３９８

１ ９９２ ００１３ ０３６３ ２１９１ ００１４

ＬＲ
２ ９９２、９７０ ０３２８ ０４９８ １５５１ ０８７１

３ ９９２、９７０、４００ ０４９６ ０５４５ １５９６ ０８４６

４ ９９２、９７０、４００、４１２ ０５８０ ０５７６ １４０８ ０８４６

１ ９９６ ０１２８ ０２７４ １８６９ １３４４

２ ９９６、７６２ ０３１１ ０２６４ １６０５ ０４８９

３ ９９６、７６２、２０００ ０３４１ ０２７５ １５８５ ０６５８

４ ９９６、７６２、２０００、４０２ ０４２９ ０３１１ １５４１ ０６４１

５ ９９６、７６２、２０００、４０２、１９８２ ０４９５ ０３２７ １５２５ ０７７２

ＣＲ ４ ９９６、２０００、４０２、１９８２ ０４９４ ０３２４ １５３１ ０７８６

５ ９９６、２０００、４０２、１９８２、１９９６ ０５１９ ０３２５ １５５２ ０８７９

６ ９９６、２０００、４０２、１９８２、１９９６、５８４ ０５５２ ０３８８ １４５２ ０８２６

７ ９９６、２０００、４０２、１９８２、１９９６、５８４、４３３ ０６０２ ０４７４ １３５４ １０１４

８ ９９６、２０００、４０２、１９８２、１９９６、５８４、４３３、８０７ ０７０３ ０６１７ １１５２ １２９８

９ ９９６、２０００、４０２、１９８２、１９９６、５８４、４３３、８０７、９０６ ０７２４ ０６３９ １１１６ １３４４

　　由表５可以看出，逐步回归方法通过对波段的
“筛选”，剔除了大量对水质综合评价因子不显著的

波段数据，仅保留了原数据约 １％的显著波段数据，
其降维效果非常显著。在 ＳＲ建模对数据的“降维”

过程中，原始光谱 ＳＧ保留的波段数目最多，表明在
“降维”过程中，原始光谱的波段和水质综合评价因

子间具有较好相关性；而 ＬＲ处理后的光谱数据保
留的波段数目最少，表明在“降维”过程中，原始光
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谱的波段数值和水质综合评价因子间具有较差的相

关性。

由表５可以看到，从单个波段建模开始，其模型
的 Ｒ２ｃ、Ｒ

２
ｐ、ＲＰＤ开始逐渐增大，有一个骤增到平缓的

过程，这与张智韬等
［２２］
的研究较为符合。在 ＳＲ建

模的４种模型中，ＳＮＶ ＳＲ模型具有最好的建模预
测效果，通过逐步回归筛选的波段数最多达 ９个。
当波段数 ｍ＝７时，ＳＮＶ ＳＲ模型的 Ｒ２ｐ＝０９２４，
ＲＰＤ＝３５９６，ＲＭＳＥ＝０６６０，是 ＳＲ模型中的最佳模
型。而 ＬＲ ＳＲ模型在通过“筛选”时，所保留的波
段数目最少，其波段数目最多为４个，模型的效果也
最差，表明经由 ＬＲ处理后的光谱数据与水质综合
评价因子间的相关性较差。

２５　ＥＬＭ建模及预测

极限学习机（ＥＬＭ）是由 ＨＵＡＮＧ等［３２］
提出来

的求解单隐层神经网络的算法。ＥＬＭ的网络训练
模型由输入层、隐含层和输出层组成。其中，模型的

训练效果受隐含层的神经元数量影响较大，且隐含

层的神经元数量需人为确定。输入层和输出层的神

经元数量取决于所分析问题的自变量和因变量数

量。具体推导过程及训练步骤详见文献［３３］。
ＥＬＭ最大的特点是可以在保证学习精度的前提下
相对于传统的神经网络的学习算法速度更快。

以经过逐步回归 ＳＲ降维后的 ４种光谱指标
（ＳＧ、ＬＲ、ＳＮＶ、ＣＲ）的光谱数据作为自变量，水质综
合评价因子为因变量建立 ＳＲ ＥＬＭ模型。建模以
及验证结果见表６。

表 ６　水质指标的极限学习机模型

Ｔａｂ．６　ＥＬＭ ｍｏｄｅｌｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

光谱

指标

最佳隐含

层单元数

建模集 验证集

Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＣ Ｒ２ｐ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

ＳＧ ４８４ ０８２７ １０１６ ０８３６ ０８３３ ２５０７

ＳＮＶ ３０９ ０９５６ ０５００ ０９５４ ０５００ ４６５１

ＣＲ １６８ ０８０８ １０８９ ０７３３ １１５７ １９４３

ＬＲ １４８ ０６７０ １３７４ ０６５１ １２９４ １５２３

　　由表６可知，基于 ＳＲ降维后的 ４种光谱指标
（ＳＧ、ＬＲ、ＳＮＶ、ＣＲ）所建立的极限学习机模型中，ＳＧ
ＳＲ ＥＬＭ和ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ具有很好的效果，验证
集的决定系数 Ｒ２ｐ均在 ０８２以上，相对分析误差均
在２５以上，具有很好的定量预测能力。ＬＲ ＳＲ
ＥＬＭ模型和 ＣＲ ＳＲ ＥＬＭ模型相对效果较差，验
证集的决定系数 Ｒ２ｐ和 ＲＰＤ分别为 ０６５１、０７３３和
１５２３、１９４３，预测能力一般，只能对样本进行粗略
的估计。其中 ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ模型具有最高的 Ｒ２ｐ、
ＲＰＤ值和最小的 ＲＭＳＥ值，其值分别为 ０９５４、
４６５１、０５００。

作为机器学习的一种算法，ＥＬＭ在本组数据建
模中，隐含层的神经元数量对训练效果的影响较大。

从表６可以看出，建模预测效果较好的 ＳＧ ＳＲ
ＥＬＭ模型和 ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ模型的相对最佳隐含
层单元数高于建模预测效果较差的 ＬＲ ＳＲ ＥＬＭ
模型和 ＣＲ ＳＲ ＥＬＭ模型，反映了 ＳＧ和 ＳＮＶ数
据和水质综合评价因子间更具有相关性。总体来

说，ＥＬＭ模型在本组数据中对于光谱的拟合和预测
具有很好的效果。

２６　模型对比
运用３种不同的回归方法对４种光谱指标进行

建模，各个模型对污水水质的预测效果见图３。
由图３可以看出，在 ３种回归模型中，基于 ＳＲ

降维后的波段建立的 ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ模型反演精
度最高。其建模集和验证集的决定系数 Ｒ２ｃ和 Ｒ

２
ｐ最

高，分别达到０９５６和 ０９５４，同时具有最高的相对
分析误差 ＲＰＤ和最低的均方根误差 ＲＭＳＥＰ，分别
为４６５１和 ０５００。这进一步验证了极限学习机
ＥＬＭ 高光谱遥感模型在定量预测污水水质参数方

面的可行性，以及降维处理对于 ＥＬＭ模型在去除冗
余信息、提高预测效率和精度的重要作用，这与张峥

等
［３３］
的研究相符合。同时针对本组试验数据，发现

并不是每种预处理方法都能够使建模效果得到改

善，有些预处理方法（ＣＲ、ＬＲ）破坏原来较好的数
据，使建模效果变差，这与吴元清等

［３４］
的研究结果

较为一致。而在本组数据中，经过 ＳＮＶ处理后的光
谱数据，在 ＳＲ模型、ＰＬＳＲ模型、ＥＬＭ模型中具有很
好的效果，与吴元清等

［３４］
的研究结果出现差异，本

研究认为这是由于建模时的因变量是由主成分分析

降维得到的水质综合评价因子，ＳＮＶ处理可以减小
光谱的绝对强度，对光谱数据进行均衡化，更有利于

处理类似于本组数据这种由多因素综合作用所得到

的光谱数据，以分析与不同水质参数综合作用得到

的综合评价因子的内在联系和特点，降低因不同的

水质参数对光谱数据带来的特异性交互影响。这进

一步证明 ＳＮＶ预处理可以消除光程变化、散射和颗
粒大小之间的干扰，提高模型精度

［１４］
。

２７　讨论
高光谱遥感在定量反演水质参数时，由于具有

光谱分辨率高和波段连续性强等特点，可以获得更

为全面广泛的光谱波段数据，而由于光谱测量中的

某些人为和自然因素的干扰，光谱数据需要进行不

同的数学变换以增强信噪比，从而提高光谱数据与

水质参数的相关性，进而提高模型的预测精度
［２２］
。

虽然高光谱遥感在实际应用中，可以获得更为

精细的光谱信息，但因此也造成了数据和计算量的
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图 ３　水质综合评价反演模型

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙ
　

冗杂，为实现数据的筛选和模型的简化，本文通过逐

步回归方法对光谱数据进行分析筛选建模。结果表

明，逐步回归方法能够有效地对数据进行大幅度的

降维（可达到９９％），使得筛选后留下的数据既是重
要的，又没有严重的多重共线性。同时 ＳＲ模型也
有着很好的精度和预测效果，而以经过逐步回归筛

选后的波段所建立的 ＳＲ ＥＬＭ模型的精度和预测
效果明显比 ＰＬＳＲ模型和 ＳＲ模型更优越，这为下一
步的对高光谱数据通过波段筛选和数据降维以实现

模型的简化提供了可行性。由水质综合评价因子和

光谱数据建立的水质综合反演模型较由单项水质参

数建立的反演模型精度有所下降，没有能够很好地

表征各不同的单项水质参数对于光谱数据各波段的

影响和作用，有待进一步探索各水质参数对于光谱

不同波段数据的单独影响和作用以及综合的交互影

响和作用。另外，由于内陆水体光学特征的复杂性、

水质影响因子的多样性，如何更好地将水质信息状

况的综合评价与高光谱技术相结合，以达到通过高

光谱遥感技术实时全面地反映水体的污染程度，主

要污染物的类别、来源、成因、时空分布规律以及变

化趋势，值得去进一步深入地研究和探索，是下一步

研究的方向和目标。

３　结论

（１）ＰＬＳＲ模型、ＳＲ模型、ＳＲ ＥＬＭ模型均能得
到具有很好精度和预测效果的模型，其中 ＳＲ ＥＬＭ
模型的精度高于其他两个模型，更适用于处理本组

的水质综合评价因子。

（２）ＳＲ模型较其他两个模型具有明显的简便
性和快速性，在数据降维筛选中，筛选了与水质综

合评价因子相关的显著性波段。但其模型受不同

的预处理和数学变换的影响较大，ＳＮＶ ＳＲ模型
具有最好的预测效果（ＲＰＤ＝３５９６），而 ＬＲ ＳＲ
模型和 ＣＲ ＳＲ模型决定系数 Ｒ２ｐ以及相对分析误
差（ＲＰＤ）大部分都小于 ０６５和 １５，验证效果较
差。

（３）ＥＬＭ模型预测水质综合评价因子时具有
很好的效果，为机器学习在水质参数反演预测方面
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的应用验证了可行性，其中 ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ模型为
水质的综合评价方法和高光谱反演模型的结合提供

了参考。

（４）基于标准正态化变换指标建立的偏最小二
乘模型、逐步回归模型与极限学习机模型，其决定系

数和 ＲＰＤ均最高，反演精度最优，ＳＮＶ为本组光谱

数据的最佳预处理方法。其中 ＳＮＶ ＳＲ ＥＬＭ模
型决定系数为 ０９５４，ＲＰＤ为 ４６５１，为本组数据的
最佳模型。

（５）水质综合评价方法和高光谱技术反演水质
参数的结合具有可行性，其模型的建立可以为水体

的快速监测和综合评价提供参考。
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