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机器学习在水环境典型水质参数遥感反演中的应用
李明轩,黎　 雷∗

(同济大学环境科学与工程学院,上海　 200092)

摘　 要　 遥感技术是一种可用于大面积水体长时序监测的有效方法,研究综述了机器学习方法在几种典型水质参数遥感反

演中的应用。 首先,简述了水质反演中几种常用机器学习算法的原理和优缺点。 随后,介绍了机器学习模型反演叶绿素 a、悬
浮物质、溶解性有机质、磷和氮 5 种参数的研究进展,并进一步分析了面临的问题和挑战。 在此基础之上,进行了总结和展望:
(1)机器学习模型的反演效果普遍优于传统经验公式和半经验模型;(2)具有量化反演不确定性能力的机器学习模型(如混合

密度网络和贝叶斯神经网络等),提供了更为全面和可靠的预测;(3)基于全球性大样本数据集构建的机器学习模型具有较好

的泛化能力,存在产品化潜力;(4)未来的工作应主要集中于不确定性估计算法和迁移学习的推广、大气校正算法的评估,以
及水环境遥感大数据的发展等。
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Abstract　 Remote
 

sensing
 

technology
 

is
 

a
 

highly
 

effective
 

method
 

for
 

long-term
 

monitoring
 

of
 

large-scale
 

water
 

bodies.
 

The
 

application
 

of
 

machine
 

learning
 

techniques
 

in
 

remote
 

sensing
 

retrieval
 

of
 

typical
 

water
 

quality
 

parameters
 

is
 

reviewed
 

in
 

this
 

study.
 

Initially,
 

the
 

principles,
 

advantages,
 

and
 

disadvantages
 

of
 

several
 

commonly
 

used
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

for
 

water
 

quality
 

retrieval
 

are
 

briefly
 

described.
 

Subsequently,
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

machine
 

learning
 

models
 

in
 

estimating
 

several
 

key
 

parameters,
 

including
 

chlorophyll-
a,

 

suspended
 

matter,
 

dissolved
 

organic
 

matter,
 

phosphorus
 

and
 

nitrogen,
 

is
 

discussed.
 

Additionally,
 

the
 

challenges
 

and
 

issues
 

encountered
 

in
 

this
 

field
 

are
 

analyzed.
 

Based
 

on
 

this
 

review,
 

the
 

following
 

conclusions
 

and
 

prospects
 

are
 

proposed.
 

( 1)
 

Machine
 

learning
 

models
 

generally
 

outperform
 

traditional
 

empirical
 

and
 

semi-empirical
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

retrieval
 

accuracy.
 

( 2)
 

Models
 

capable
 

of
 

quantifying
 

retrieval
 

uncertainty,
 

such
 

as
 

mixture
 

density
 

networks
 

and
 

Bayesian
 

probabilistic
 

neural
 

networks,
 

offer
 

more
 

comprehensive
 

and
 

reliable
 

retrieval.
 

( 3 )
 

Machine
 

learning
 

models
 

developed
 

from
 

extensive
 

global
 

datasets
 

demonstrate
 

good
 

generalization
 

capabilities
 

and
 

hold
 

potential
 

for
 

productization.
 

(4)
 

Future
 

research
 

should
 

focus
 

on
 

popularizing
 

uncertainty
 

estimation
 

algorithms
 

and
 

transfer
 

learning,
 

evaluating
 

atmospheric
 

correction
 

algorithms,
 

and
 

developing
 

big
 

data
 

applications
 

for
 

remote
 

sensing
 

of
 

aquatic
 

environments.
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　 　 水环境是人类生存和发展的基础,它不仅直接

影响着饮用水安全,还与农业灌溉、工业生产和生态

系统的平衡息息相关[1] 。 定期和系统性的水质监

测有助于评估水污染状况,并制定有效的水污染控

制策略。 及时的水质监测还能进行水污染预警,从
而采取适应性有效措施以防止水污染扩散。 然而,
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传统的“采样-测试”的水质监测方法流程繁琐,且
仅能获得单一采样点的水质信息,无法快速准确地

定位污染源。 相反,遥感方法可以获得大范围的水

体影像,是对水环境进行大面积和长时序监测的重

要手段。 目前,遥感传感器主要由卫星、飞机和无人

机 3 类平台搭载,能适应不同的需求场景[2-3] 。
传统的遥感反演方法分为经验公式法、分析方

法和半经验方法 3 类[4] 。 经验公式法较为简单,通
过建立遥感反射率与水质参数间的线性或非线性方

程来反演水质参数。 分析方法通过近似求解辐射传

输方程来反演水质指标,该方法效果较好,但由于需

要大量先验数据因而不常用。 半经验方法介于两种

方法之间,是结合了经验统计和光学原理的定量反

演方 法。 上 述 3 种 方 法 在 反 演 如 叶 绿 素 a
(chlorophyll-a, Chla ) 等 光 学 活 性 物 质 ( optically

 

active
 

constituents,OACs) 时各有优劣势,但在反演

非光学活性物质 ( non-optically
 

active
 

constituents,
NACs),如氮和磷等,只能根据与 OACs 的相关性建

立间接反演的模型,因此表现较差。
机器学习算法克服了经验公式法无法将遥感参

数与水质参数间复杂的非线性关系准确联系和基于

辐射传输理论的方法依赖先验知识的缺点,具备捕

获数据间的线性与非线性关系的能力,近年来已逐

渐应用于遥感水质反演领域[5] 。
目前,机器学习算法在水质反演领域的应用日

益增多,但是缺乏全面和系统的梳理。 本文首先对

近年来基于机器学习水质反演领域的发展趋势和研

究热点进行了概述,并介绍水质反演中常用的机器

学习方法,随后梳理机器学习在 5 种典型水质参数

的反演研究中取得的进展和面临的挑战,最后总结

机器学习在水质反演方面取得的突破,并对未来的

研究提出展望。

1　 文献计量分析及概述
截至 2023 年底,Web

 

of
 

Science
 

Core
 

Collection
上以 “ Remote

 

Sensing” “ Machine
 

Learning” “ Water
 

Quality
 

Parameters” “ TSM ( 总悬浮物质)” “ TSS ”
“SPM ” “ Chla ” “ CDOM ( 有色溶解性 有 机 质 )”
“Phosphorus”和“Nitrogen”为关键字,共筛选出文献

253 篇。 总体而言,机器学习在遥感水质反演方向

上发文量逐年增加,尤其在 2016 年后发文量显著增

加,2023 年发文量达到 82 篇,说明机器学习方法受

到遥感水质反演领域的研究者们的广泛关注。 近年

的研究热点主要侧重于 Chla 的研究,其他水质参数

如 TSM、 溶解性有机质 ( dissolved
 

organic
 

matter,
DOM)、 总 氮 ( total

 

nitrogen, TN ) 和 总 磷 ( total
 

phosphorus,TP)受到的关注度较接近,但数量均不

及 Chla(图 1)。 算法方面,人工神经网络特别是深

度学习、 支持向量回归 ( support
 

vector
 

regression,
SVR)和随机森林(random

 

forest,RF)等在水质反演

领域也受到了广泛应用。 卫星数据方面,Landsat、
Sentinel-2、MODIS 和 MERIS 是主要的数据来源。 关

于大气校正和水质参数变异性的讨论是以往反演研

究中常常涉及到的问题,在机器学习的应用中也受

到持续关注。 将水体进行分类可能是水质反演研究

的一个重要策略。

图 1　 水质反演文献关键词共现网络

Fig. 1　 Keywords
 

Co-Occurrence
 

Network
 

of
 

Water
 

Quality
 

Retrieving

2　 水质反演的常用机器学习方法介绍
数据驱动的机器学习算法在捕捉复杂的非线性

关系方面具有传统反演算法所不具备的显著优势。
本章将重点介绍在水质反演过程中涉及的 3 类机器

学习算法,即常用机器学习回归算法、不确定性估计

的机器学习算法和迁移学习算法。 通过探讨每种算

法的基本原理和具体实现,对各算法的优劣势和限

制因素进行分析。
2. 1　 常用机器学习回归算法类型

建立遥感反演模型就是建立水质参数与遥感光

学信号之间的回归关系(图 2)。 目前,应用于遥感

反演的机器学习回归算法有很多,常见的有 SVR、
极端梯度提升(extreme

 

gradient
 

boosting,XGBoost)、

—64—

李明轩,黎　 雷.
机器学习在水环境典型水质参数遥感反演中的应用

　
Vol. 43,No. 8,2024



　 注:Rrs(λ)表示 λ 波段的遥感反射率;Rrs(λi) / Rrs(λ j)表示 λi 与 λ j 波段的遥感反射率之

比;MLP 表示多层感知机,一种基础神经网络算法;R2 表示模型的决定系数;RMSE 表示均方

根误差;MAPE 表示平均绝对百分比误差;RMSLE 表示均方根对数误差。

图 2　 机器学习水质反演模型建立流程

Fig. 2　 Establishment
 

Process
 

of
 

Machine
 

Learning
 

Water
 

Quality
 

Inversion
 

Model

RF 和神经网络等[6] 。
SVR 使用核函数将数据非线性地映射到高维

空间,并寻找到决策边界。 SVR 可以有效地处理高

维数据,但由于其涉及到优化问题,在处理大规模的

复杂光谱数据时非常费时,因此,更适合应用于小样

本数据集[7] 。
XGBoost 通过逐步构建决策树来优化预测模

型。 具体来说,它在每一步迭代式地添加一个新树,
尝试纠正前一轮所有树的总和所做的预测的残差。
XGBoost 的树是顺序构建的,在构建树的过程中实

现并行计算,加速了模型的训练速度,能有效处理大

规模数据集[8] 。
RF 是一种构建多棵决策树的集成学习方法,通

过平均或者投票的方式决定输出。 虽然这种决定输

出的方式降低了过拟合风险,但同时也降低了模型

对极端数值的预测能力。 Yang 等[9] 使用不同季节

的数据反演全年的 Chla,结果表明不同季节 Chla 的

浓度范围差异降低了模型的精度。
神经网络是一类受到生物神经系统启发建立的

模型,由输入层、隐藏层和输出层组成。 深度神经网

络(deep
 

neural
 

networks,DNN)是神经网络的变体,
它具有比一般神经网络更多的隐藏层,可以学习数

据的高层特征,具备处理更加复杂问题的能力。
Sagan 等[10]的研究显示,在对多种 OACs 和 NACs 进

行反演时,DNN 模型均表现出优于其他传统机器学

习模型、经验公式模型和半经验模型的性能。 牛

超[2]基于 DNN 算法开发了两种针对 NACs 的深度

学习回归模型,与 SVR 等模型相比,基于深度学习

的回归模型可以获得更高的精度,这表明 DNN 在高

维数据的特征提取方面具备出色的能力,对于 NACs
的估计具有更大的优势。 然而,也有研究[11] 表明,
深度学习算法应用于 MODIS 陆地表面反射率产品

进行水质反演时弱于 RF 和 XGBoost,这可能是由于

其波段较少且波宽较大,特征维度不足以支撑复杂

的深度学习。
目前,机器学习回归方法已在遥感水质反演领

域得到了较多的应用,相比于传统的经验公式方法

和半经验方法,机器学习回归模型在许多对比研究

中表现出更高的性能,特别是深度学习模型的性能

优于其他普通机器学习模型。
2. 2　 不确定性估计的机器学习算法

长久以来,水质反演的相关研究致力于给出水

质参数的确定值。 然而,预测的不确定性问题也逐

渐受到研究者们的关注。 例如,水域的富营养化程

度降低会增加 Chla 反演的不确定性[12] 。 一些神经

网络方法如混合密度网络(mixture
 

density
 

networks,
MDN) 和贝叶斯神经网络 ( Bayesian

 

probabilistic
 

neural
 

networks,
 

BNN)将不确定性估计引入到回归
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模型的结果中,可以实现对不确定性的量化。 与传

统模型只能给出确定的预测值不同,不确定性估计

的机器学习方法输出的结果是预测值的分布,从而

可以据此理解预测结果的可信度。
MDN 是一种结合高斯混合模型和神经网络模

型的方法。 与普通神经网络不同,MDN 在输出时给

出的是高斯混合分布,以计算给定输入对应输出的

概率密度(图 3)。 BNN 是一种将贝叶斯方法与神

经网络结合的模型,它通过引入隐藏层权重参数的

不确定性,给出预测结果的不确定性。 这一类引入

不确定性估计的神经网络模型包含复杂的结构和大

量参数,需要大量的数据来减少模型的不确定性,增
强模型的泛化能力。

Werther 等[13] 使用来自全球范围的 1
 

755 个原

位观测数据集开发用于反演 Chla 的 BNN 模型,并
比较 OLCI 和 MSI 两种卫星传感器反演 Chla 的不确

定性,结果表明,OLCI 上的额外波段有效地降低了

不确定性。 此外,已有许多研究[13] 证实大气校正是

OACs 反演研究中产生数据不确定性的重要因素。
Pahlevan 等[14] 建立了用于反演 Chla、TSS 和 CDOM
的 MDN 模型,并明确了该模型对两种不同大气校

正方法引入的不确定性敏感度较低,具有较好的鲁

棒性。
目前,不确定性估计的方法应用较少,且主要应

用在 Chla 的反演上,限制其应用的主要原因是该方

法需要大量与光谱数据匹配的真实水质数据。 未来

的研究重点应放在遥感大数据的构建,并在此基础

上推广 MDN 和 BNN 等不确定性估计的算法。

图 3　 MDN 反演水质参数结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

MDN
 

for
 

Water
 

Quality
 

Parameters
 

Retrieving

2. 3　 迁移学习方法

传统的机器学习方法假设训练和测试的数据来

自同一分布,但不同水域的光谱特性和不同传感器

的设备均存在一定程度的差异。 这些方法建立的模

型更适合应用在固定的传感器和水域,改变其应用

场景会降低准确率。 与传统的机器学习方法不同,
迁移学习突出源域(source

 

domain)和目标域( target
 

domain)数据间的相似性,可解决源域和目标域数据

间的差异问题并增强模型性能。 Shi 等[15] 将光谱迁

移学习策略与半监督回归模型相结合建立 Chla 反

演模型,提升了 45%的模型精度。
现有的大多数水质反演模型都是基于局部水域

的少量实测数据建立的,模型的精度和泛化能力都

有限。 迁移学习方法可以在更易获取的源域数据集

上对模型进行预训练,再使用获取难度较大的目标

域小数据集对模型进行微调,使小规模数据集得到

更有效的利用。 针对人工神经网络原位样本不足和

模型过拟合等问题,Syariz 等[16] 提出了一种由模型

预训练、主训练和微调阶段组成的新型迁移学习方

法反演 Chla,减少了 54%的均方根误差。
尽管迁移学习方法的潜力巨大,但当前水质反演

领域的迁移学习研究还较少,主要的限制是数据获取

的不易。 未来,需要进一步研究如何有效地利用大数

据和迁移学习方法,以实现更准确、高效的遥感反演。
机器学习方法给水质反演领域带来了新的机遇

与挑战。 总体而言,机器学习反演模型具有比传统
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反演模型更高的精度,特别是深度学习模型在各类

参数的反演中较之其他模型具有更大优势。 不确定

性估计的机器学习算法和迁移学习算法相比于传统

机器学习算法,分别具有能估计回归值分布和更高

效利用现有数据的特点,为水质反演提供了新的视

角。 但由于数据量限制,上述机器学习算法难以得

到高质量的优化并建立成熟可靠的遥感产品。 未来

的研究重点之一是构建全球性的遥感大数据,并在

此基础上优化水质反演模型。
3　 典型水质参数的反演
3. 1　 Chla浓度反演

Chla 浓度是浮游植物生物量的代表,在 440
 

nm
和 670

 

nm 附近有吸收峰,可通过结合机器学习的遥

感手段监测水体 Chla(表 1)。
表 1　 基于机器学习的水体 Chla 反演模型对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

Machine
 

Learning-Based
 

Chla
 

Inversion
 

Models
 

for
  

Water
 

Bodies

光谱数据源
机器学

习方法
研究区域

总样本

数量

质量浓度 /

(μg·L-1 )
R2 MAPE

RMSE /

(μg·L-1 )

参考

文献

Sentinel-2 XGBoost 深圳某水库 96 1. 5 ~ 4. 46 0. 73 7. 59% 0. 26 [17]

Sentinel-2 XGBoost 洱海 624 4 ~ 27 0. 87 15. 76% 1. 69 [18]

Sentinel-2 XGBoost 鄱阳湖 43 1 ~ 24. 38 0. 74 27. 40% - [19]

Sentinel-2 RF 太湖等 6 个典型内陆大湖 776 0. 4 ~ 366 0. 585 34. 71% - [9]

Sentinel-2 轻量级梯度提升机 韩国 78 个湖泊和沿海河口 5
 

891 2. 04~ 101. 25 0. 75 - 15. 15 [20]

Sentinel-2 Cubist 捷克共和国南部的几个水库 131 2. 14~ 672. 58 0. 85 - 48. 57 [21]

Sentinel-2 和 Landsat-8 DNN 美国五大湖区 96 0. 66 ~ 79. 5 0. 75 15. 46% 2. 82 [10]

VIIRS DNN 中国东西部 79 湖泊 340 0. 1 ~ 254. 1 0. 84 32. 30% - [22]

VIIRS DNN 中国东部 61 个湖泊 747 1. 9 ~ 230 0. 83 33. 70% 14. 1 [23]

Landsat-8 XGBoost 长江中下游的 8 个湖泊 225 7. 1 ~ 258. 7 0. 79 24. 20% 7. 1 [24]

MODIS 陆地表面反射率产品 RF 东北的 40 个湖泊 914 0. 45~ 781. 42 0. 83 - - [25]

MODIS、Landsat
 

TM 和 ETM+ 遗传算法 西班牙瓦伦西亚阿布菲拉湖 54 30~ 240 0. 94 6% 8 [26]

GF-6 RF 兴凯湖 122 0. 14~ 23. 95 0. 89 - 2. 12 [27]

无人机高光谱和 ASD 混合反馈深

度分解机

茅洲河 70 5. 05~ 11. 17 0. 93 9. 14% 0. 57 [28]

　 　 影响 Chla 反演精度的因素很多,Chla 浓度较低

时,CDOM 和非藻颗粒对水体光学特性的影响相对

增强,这增加了准确反演 Chla 的难度[12,29] 。 BNN
和 MDN 等算法在反演低浓度 Chla 的水体时具有较

高的精度,特别是使用全球性的大数据集开发使得

其具有良好的泛化能力,存在产品化潜力[13,30] 。
Saranathan 等[31] 收集了世界范围内超过 5

 

000 组水

质数据,构建了反演 Chla 的 MDN 模型,并基于主成

分分组训练的方法,验证了 MDN 模型的泛化能力,
这证明了使用全球性大规模数据集开发的模型具有

巨大应用潜力。
内陆与沿海水体的光学复杂性和陆地的邻接效

应增加了大气校正的难度,引入了误差和不确定性,
进一步传导入 Chla 的反演中[4] 。 虽然现有的大气

校正方法在应用于复杂光学水体水质反演时的不确

定性均较高,但有研究[32-33]评估了不同大气校正方

法对 Chla 反演的影响,发现根据水体的浑浊度和富

营养化程度选择合适的大气校正方法可以有效降低

Chla 反演的不确定性。 此外,在模型构建的初期对

数据分类可以实现更高精度的反演[34] 。 常见的预
分类方法有根据水体的反射率光谱类型和悬浮颗粒

物浓度( suspended
 

particulate
 

matter, SPM) 进行分

类,在 Chla 反演中均取得了较好的效果[12,25] 。
光谱分辨率对 Chla 反演精度的影响也不容忽

视,基于同样框架开发的 Chla 反演模型的效果,
OLCI>MSI>OLI,这表明使用更高光谱分辨率数据开

发的模型常常具有更高精度[13-14] 。 此外,HICO 和

PRISMA 等高光谱传感器也被应用于 Chla 反演,且
被证明具有更高的反演精度[30] 。
3. 2　 TSM 浓度反演

 

悬浮物敏感波段被证明是红色和近红外波
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段[7] 。 Wang 等[35]基于此提出了一种使用局部回归

和基于权重 RF 的混合模型,成功对中国不同河口

的 TSM 浓度进行反演, 证明了预分类策略的实

用性。
内陆与沿海水体中复杂的 OACs 共同贡献了传

感器捕获的光谱信息,引起了光谱信息的协变性。 针

对这一特点,Cao 等[23] 开发了一种同时反演 Chla、
SPM 和 CDOM 的 DNN 模型,相较于输出单一 SPM 浓

度的 DNN 模型,平均绝对误差下降了 15. 1%。
内陆与沿海水体相较于开阔海洋具有更小的尺

度,常用的海洋水色产品空间分辨率通常较低,无法

较好满足内陆与沿海水体的监测需求。 Cao 等[11]

针对该问题探究了使用空间分辨率更高的 MODIS
陆地遥感产品应用于水体 SPM 反演的可行性。 无

人机具有高度的机动性,其上搭载的传感器通常具

有较高的空间分辨率,近年来也逐渐用于水质反演

研究中。 Zhang 等[3]使用无人机高光谱技术开发了

一种图卷积网络的深度学习模型,反演 TSS、Chla 和

浑浊度等水质参数。
3. 3　 DOM 反演

CDOM 是 DOM 中的光学相关成分,在蓝色波段

中表现出最高的吸收,基于此可使用遥感手段监测

CDOM[36] 。 Kim 等[37]基于机载高光谱数据和 RF 算

法建立了 CDOM 在多波段吸收系数的反演模型,
355

 

nm 处 CDOM 吸收反演效果最佳,决定系数 R2

为 0. 87。 O′Shea 等[30] 开发了一种用于反演 CDOM
的 MDN 模型,对大气校正的不确定性不敏感。

溶解性有机碳( dissolved
 

organic
 

carbon,DOC)
作为 DOM 的一种表征指标在一些研究中也被作为

反演对象。 Liu 等[38]通过建立多层反向传播神经网

络模型实现了对太湖 DOC 浓度、储量和河流交换通

量的监测, 解释了 DOC 动态变化的主要因素。
CDOM 的光学特性是实现 DOC 遥感监测的基础,在
多数场景下两者具有很高的相关性,然而在部分水

体和季节这种相关性被打破[39] 。 针对这一问题,
Harkort 等[40] 将多个环境因子引入 4 种机器学习

DOC 反演模型的输入变量中,所有模型的决定系数

都得到提升,最高增加了 0. 27。
3. 4　 氮浓度反演

 

氮不具备光学活性,只能通过挖掘其与 OACs
之间的潜在联系进行反演。 Fu 等[19] 开发了一种集

成学习模型对鄱阳湖 Chla、TSM 以及包括氨氮在内

的多种 NACs 进行反演,并探究了水文气象因素和

各水质参数间的响应关系。 郭宏伟[41] 开发并验证

了一种用于反演 Chla、TP 和 TN 的多模态深度学习

模型,发现低浓度 TN 与 Chla 浓度的相关性很小。
与传统的水生植被干扰水质反演的观点不同,Wang
等[6]基于无人机高光谱数据开发了一种集成学习

模型用于反演挺水植被水域的 TN,结果表明,挺水

植物的水质净化作用增强了 TN 反演效果。
3. 5　 磷浓度反演

与氮类似,磷也不具备明确的光谱特性,因此,
只能通过与其他 OACs 的相关性进行反演。 Xiong
等[42]确定了 1

 

199 种光谱指数中漂浮藻指数是反

演太湖 TP 最关键的参数,基于此建立了用于 TP 反

演的 XGBoost 模型,决定系数 R2 为 0. 6。 杜成功[43]

将水体分为浮游植物主导和非藻颗粒主导的两种类

型,构建基于不同水体类型的 TP 反演机器学习模

型,平均相对误差相比于分类前降低了 15. 05%。
Wang 等[44]以长江-淮河湖泊群为研究对象,建立了

反演 TP 的 XGBoost 模型,并根据湖泊尺度大小分析

了不同湖泊 TP 浓度的季节变化趋势。
4　 结论与展望　

数据驱动的机器学习方法促进了水质反演研究

的发展,同时也带来了新的机遇和挑战。 文章综述

了近年来机器学习方法在水质反演领域取得的诸多

进展,总结如下。
(1)基于机器学习算法开发的水质反演模型展

现了比传统反演模型更优越的性能,特别是深度学

习模型在不少研究中都表现出比传统机器学习更高

的反演精度。
(2)引入了不确定性估计的机器学习模型,提

供了更为全面和可靠的预测,尤其是在 Chla 的反演

研究中表现突出。
(3)迁移学习方法在充分利用数据并提高模型

精度和泛化能力方面具有优势,但缺少公开获取的

数据集使其应用受限。
(4)基于全球性大样本数据集构建的机器学习

模型具有较好的泛化能力,未来可能进一步开发为

广泛适用的成熟遥感反演产品。
(5)针对水体的不同光谱特征进行预分类可有

效提高水质反演精度。
但目前的工作还存在一些局限,未来应该从以
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下方面推动水质反演的发展。
(1)目前的水质反演研究主要以 Chla 为反演对

象,其他物质受到的关注相比于 Chla 较小。 主要体

现在不确定性估计的机器学习模型在其他物质的反

演研究中鲜少应用,以及大气校正方式对其他物质

机器学习反演模型的影响尚缺乏认识。
(2)遥感大数据的建立不仅可以支持构建更复

杂且适用度更广的反演模型,还有助于推广迁移学

习的应用,有效降低研究成本。
(3)尽管机器学习方法对于提高内陆与沿海水

质反演模型的精度存在一定帮助,但遥感数据的粗

糙性限制了其上限,未来应增加兼具高光谱分辨率

和高空间分辨率的卫星任务,以应对内陆与沿海水

体水质反演的需求。
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