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摘要：叶绿素 ａ（Ｃｈｌ⁃ａ）是衡量湖泊富营养化的重要指标，利用遥感技术动态监测面积较大的湖区水体中 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度对了解湖区

水质具有重要意义。 本文以内蒙古乌梁素海为例，提出利用 ＴＭ 影像中的水体实测光谱进行小波去噪和光谱信号重构，并结合

水质采样实测数据进行神经网络拟合，建立光谱反射率比值与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的反演模型的方法。 结果显示：小波理论和神经网络

相结合的模型可以适用于估算乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度，去噪后 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度与光谱信号的相关系数（－０．５７５）较去噪前（－０．４１７）明显

增强，去噪后的采样点光谱信号与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度之间表现出比原始信号更强的负相关性，证明了去噪后的观测值可进一步减弱随

机误差的干扰和去除噪声，使观测数据更加逼近 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的真实情况，图像去噪重构结果显示重构后的光谱范围较之前有所

缩窄，部分信号点得到了增强，但基本剖面结构并没有产生较大变化，反演模型的平均相对误差为 ０．１４２，与其他研究相比差别

不大。 反演得出的乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度分布反映了污染源的分布，同时说明了乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度在时空分布上呈现一定的差

异，表现为丰水期呈现浅水区 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度值高于湖心区，来水区高于其他湖区的分布趋势，枯水期乌梁素海中部呈现由西向东

Ｃｈｌ⁃ａ 浓度逐步降低的分布规律，西部呈均一化分布。 反演模型基本可以满足实际预测的需要。 但模型在具体应用中在影像数

据采集、数据量及算法方面还有很大的改进空间，该方法的提出为干旱区大型内陆水体富营养化的实时定量遥感监测提供了新

的解决方案。
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ｅａｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｋｅ， ａｎｄ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｋｅ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＴＭ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈｌ⁃ａ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ， ｓｏｍｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ＴＭ ｉｍａｇｅ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ
ｒｅｍｏｖｅｄ ｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｆｏｒ． Ｓｏｍｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ＴＭ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， ｓｕｃｈ ａｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ
ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｓｈｏｕｌｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｂｅ ａ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ． Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙ， ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｌａｋｅ ｗａｔｅｒ， ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ＴＭ ｉｍａｇｅｓ． Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｌａｋｅ ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｗｕｌｉａｎｇｓｕｈａｉ Ｌａｋｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ａｒｅａｓ ａｓ ｗｅｌｌ， ａｎｄ ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｗａｔｅｒ ｐｏｌｌｕｔａｎｔｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ； ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｒｅｍｏｔｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ； Ｃｈｌ⁃ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ； ｌａｋｅ ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ； ｌａｎｄｓａｔ
ｔｈｅｍａｔｉｃ ｍａｐｐｅｒ； ｅｕｔｒｏｐｈｉｃａｔｉｏｎ

Ｃｈｌ⁃ａ 浓度是衡量水质状况评价的一个重要指标，常用于估测浮游植物的生物量和初级生产力，直观反映

水体的富营养化程度。 传统的人工调查方法可精确测定水体局部 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度，但成本高、耗时长，难以应对大

范围突发性的水体污染。 而基于遥感的水质监测具有大范围、快速、动态及低成本等优势，因此，遥感技术在

大面积湖泊水质监测方面具有巨大潜力，是常规水质监测的重要补充。 国内外学者在利用遥感技术研究湖泊

水质方面做了大量的工作。 Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等［１⁃２］利用藻类水体在 ７００ｎｍ 附近反射峰位置的移动规律和光谱曲线的

微分技术进行建模估算 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度。 段洪涛［３］等利用 ＴＭ 数据和野外实测高光谱数据对吉林省查干湖等 ３ 个

湖泊进行了 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的反演，其研究结论表明利用 ＴＭ 数据可以有效的反演 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度和评估湖泊的富营

养化状态。 徐祎凡［４］等利用环境一号卫星多光谱数据对三湖一库富营养化状态进行了评价。 王琦［５］等通过

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数筛选 ＨＪ⁃１ 卫星多光谱波段数据并利用相关系数高的波段组合与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度建立线性反演模

型，提高了特定条件下 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的反演精度。 郭宇龙［６］等利用高光谱影像重构数据，与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度数据建立

三波段模型，发现反演结果要优于原始数据。
但是，上述基于遥感方法的湖泊水质参数动态监测研究基本上是基于波段反射率值或其变换形式与水质

参数进行线性或者简单的非线性回归模拟，精度有限［７］，算法本身的模拟有限性导致模型不能很好地拟合光
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学信号与水质参数之间复杂的函数关系，同时，水质学方面的遥感机理研究仍不成熟［８］，因此，建立通用的、
精确的数学模型存在困难。 而人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）的非线性映射能力则在此类问

题处理中表现出优势，它不需要对系统进行透彻的了解，却能准确得到输入与输出的映射关系，从而大大简化

设计的难度。 然而，传统的神经网络模型在建立光谱与水质参数的关系时，往往直接采用遥感影像的光谱时

间序列来建模，光谱时间序列由于存在弱平稳性、随机性、多时间尺度等特征而影响了建模的精度［９］。 小波

分析是非平稳信号分析的有力工具，将小波分析与神经网络算法结合，可以逼近任意函数，灵活性很大，在优

化、信号处理与模式识别、智能控制、故障诊断等许多领域都有着广泛的应用［１０⁃１２］。
本文通过多年来内蒙古乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度监测数据与历史 ＴＭ 影像数据，尝试通过小波模去噪重构与

小波变换神经网络方法对二者进行拟合，探讨该方法的可行性，在此基础上利用该方法对乌梁素海中 Ｃｈｌ⁃ａ
浓度进行估算，并结合乌梁素海周边污染源分布评价模型反演出的乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 分布特征是否合理。

１　 研究区域概况

乌梁素海位于中国内蒙古西部干旱荒漠地区，是内蒙古第二大淡水湖。 湖区南北长 ３５—４０ ｋｍ，东西宽

５—１０ｋｍ，总面积 ２９６ ｋｍ２，湖泊水位海拔 １０１８． ５ｍ 时，平均水深 １．０９ｍ，库容 ３．３ 亿 ｍ３。 乌梁素海是河套灌区

地表径流和地下水的排泄区，是灌区退水进入黄河的通道，同时也是野生候鸟的重要栖息地，其中有国家一级

保护鸟类 ５ 种，二级保护鸟类 ２５ 种，总鸟类品种有 １９５ 种［１３］。 另外，渔业的年产量为 ２００ｔ 左右，芦苇的年产

量为 １１×１０４ ｔ。 目前乌梁素海湿地面临的生态环境问题非常严重，由于河套灌区内的农田退水和生活污染物

的排放导致乌梁素海的水质正在不断恶化。 据监测部门数据，有 ７ 项水质指标超过Ⅳ类水质标准，湖内藻类

大量繁殖，湖泊富营养化严重，再加上近年来，湖内大量种植芦苇，使得湖泊淤积日趋严重。

图 １　 乌梁素海地理位置

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｗｕｌｉａｎｇｓｕｈａｉ Ｌａｋｅ

２　 数据与研究方法

２．１　 Ｃｈｌ⁃ａ 历史数据获取

巴彦淖尔市环境保护监测站从 ２０１０ 年 １ 月至 ２０１４ 年 １１ 月，分季度采用 ＧＰＳ 定位在乌梁素海进口区、湖
心区及出口区布设样点（图 ２），共采样 ２９ 天，采集样本 ８７ 个。 Ｃｈｌ⁃ａ 的测定采用取 ３００ｍｌ 水样用微孔玻璃纤

维滤膜（０．４５μｍ）抽滤，滤膜低温干燥后，用 ９０％丙酮低温萃取，离心后取上清液采用 ＳＵＲＶＥＹＯＲ 型叶绿素测

试仪测定含量，实验方法和计算按规范进行。
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２．２　 ＴＭ 影像数据获取

遥感影像数据来源于中国科学院信息中心地理数据空间云（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ ／ ）。 由于 Ｃｈｌ⁃ａ 采样

时间段为 ２０１０—２０１４ 年每年度的 １、３、５、７、９、１１ 月份，而 ｌａｎｄｓａｔ８ 于 ２０１３ 年 ２ 月发射，提供的 ｌａｎｄｓａｔ８ 数据

时间为 ２０１３ 年 ５ 月以后，因此，本研究在 ２０１０ 年 １ 月—２０１３ 年 ５ 月选用 ｌａｎｄｓａｔ７ ＴＭ 影像数据，２０１３ 年 ５ 月

以后选用 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＴＭ 影像数据，保证成像日期与野外实测时间准同步。 影像数据选用当月的云量低于 ２０％
的数据。
２．３　 研究方法

水质的光学遥感监测容易受到诸如大气条件等外界因素的影响，所以影像数据的预处理非常重要［１４］。
本研究首先对遥感数据进行几何校正、大气校正，并采用面向对象提取研究区域水边界。 而后根据宋瑜［１５］等

关于“７００ ｎｍ 附近波段与 ６２５ ｎｍ 附近波段所构建的 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度模型 Ｒ２最高”的研究结论，选择 ｌａｎｄｓａｔ７ 影像

数据中 Ｂａｎｄ３（波长：６３０—６９０ｎｍ）、ｌａｎｄｓａｔ８ 影像数据中 Ｂａｎｄ４（波长：６４０—６７０ｎｍ） ［１６］；但一般来说，现实中

的信号均含有噪声，需要在对 ＴＭ 影像数据做进一步分析之前将有效的信号提取出来。 传统的方法是采用滤

波器进行去噪处理，但是该方法不能很好的区分信号的高频和由噪声所引起的高频干扰［１７］。 而小波变换具

有良好的时频局部化性质，因此，本研究对选定水边界内的 ＴＭ 影像数据进行小波模极大值重构去噪，再对采

样点的原始光谱信号、重构光谱信号与采样点 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度进行非参数相关性检验，判定去噪重构后的光谱信

号是否提高了与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的相关程度，如提高相关性则提取重构信号的单位固有光学量（ＳＩＯＰｓ），并将其进

行归一化处理后，归一化后的 ＳＩＯＰｓ 数据与采样点 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度进行小波神经网络训练，符合精度要求后建模

反演。 具体研究技术路线图如图 ３ 所示。

图 ２　 布点采样图

Ｆｉｇ．２　 Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｃｈｌ⁃ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

图 ３　 遥感影像反演 ｃｈｌ⁃ａ 的技术路线图

Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｃｈｌ⁃ａ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
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２．３．１　 小波模极大值去噪重构

由于信号和噪声的小波变换系数在不同尺度上具有不同的传播特性，而 ＴＭ 遥感数据基本属于缓变信

号，随着尺度的增大，噪声所对应的模极大值逐渐增大，因此，连续做若干次小波分解之后，综合各个尺度上模

极大值的位置和幅值信息，可以判断哪些模极大值是由噪声引起，哪些模极大值是由信号产生的［１８⁃２３］。 剔除

由噪声所引起的模极大值，再由剩余的模极大值重构信号，即可实现去除噪声信息的目的［２４］。 其具体原理

如下：
对含噪信号进行二进小波变换，一般尺度取为 Ｊ ＝ ４，然后寻找每一尺度上所有小波变换系数的模极大值

点，对最大尺度 ２Ｊ 上的模极大值进行阈值处理，若极大值点对应的幅值绝对值小于阈值 Ｔ，则去掉该极值点；

否则予以保留。 选取阈值 Ｔ 为： Ｔ ＝
ｌｏｇ（１＋２ Ｎ）

２

Ｊ ＋ Ｎ
Ａ ， 其中 Ａ ＝Ｍａｘ Ｗｄ

２Ｊｆ（ｎｉ）[ ] ，即最大模极大值点的幅值，Ｎ 为预

设的噪声功率，Ｊ 为所取的最大尺度，Ｚ 为常数，经验表明，一般取为 ２ 较好。
设 ｔ０ 是尺度 ２Ｊ 上的模极大值点，ｔ１、ｔ２ 是 ｔ０ 前后相邻的 ２ 个模极大值点，ｔ１′是 ｔ１ 传播到下一尺度 ２ ｊ （１

≤ｊ ≤Ｊ － １） 上的相应模极大值点，则 ｔ０ 对应的传播点将在区间［ ｔ１′，ｔ２ ］之间搜索。 具体如下：
１）若存在模极大值点 ｔ０′ ∈［ ｔ１′， ｔ２ ］且 ｔ０′ ＝ ｔ０，且满足 Ｗ２′ｆ（ ｔ０′） 和 Ｗ２′ｆ（ ｔ０） 符号相同，则 ｔ０′ 是 ｔ０ 的

传播点；
２）若不存在这样的点，则在区间［ ｔ１′，ｔ２ ］内，寻找与 Ｗ２

Ｊ ｆ（ ｔ０′） 最接近的那个模极大值点作为 ｔ０′ ，即满

足： Ｗ２
Ｊ ｆ（ ｔ０′） Ｗ２

Ｊ ｆ（ ｔ０） ≤ Ｗ２
Ｊ ｆ（ ｔｋ） Ｗ２

Ｊ ｆ（ ｔ０） （∀ｔｋ ∈ ｔ１′，ｔ２[ ] ） ；

３） 若在区间［ｔ１′，ｔ２］内找到 ｔ０ 的传播点 ｔ０′满足 Ｗ２
Ｊ ｆ（ ｔ０） ≥ ２ Ｗ２

Ｊ ｆ（ ｔ０） 或没有找到对应的传播点，
根据 Ｍａｌｌａｔ 理论，若在一个尺度下的某一区域内无极大值时，则在其它尺度这个区域不存在能被所用小波基

检测出来的奇异性［２５］，因此，可将 ｔ０ 和 ｔ０′作为噪声的模极大值点而剔除；
４） 重复以上过程，直至所需的尺度。

２．３．２　 小波神经网络

小波神经网络是采用小波或者尺度函数来代替前向神经网络中的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激活函数，生成一个

与径向基函数神经网络结构上相似的神经网络，从网络结构形式上来看又可分两类，一类为小波变换与常规

神经网络的结合，另一类为小波分解与前向神经网络的结合。 第一类小波神经网络的特点是“结合”，它可以

很好的表达因变量与变量之间紧密联系又互相独立的非线性关系。 第二类小波神经网络的特点是“分解”，
在探寻主成分因子时有较多的应用，由于 Ｃｈｌ⁃ａ 与光谱信号有明显的相关特性，因此，本研究选取第一类小波

神经网络进行研究。

３　 结果与分析

３．１　 小波模极大值重构去噪分析

ＳＩＯＰｓ 信号小波模极大值重构去噪效果见图 ４，从图中可以看出，经小波处理后，去噪信号相比原始信号

剔除了明显变化的尖峰点，原来有些波动的曲线变得更为光滑。 图 ４ 中原始信号编号为 ２４ 的低值点采样日

期为 ２０１２ 年 １ 月 ７ 日，根据采样记录，当日温度为 ５℃，为当地冬季罕见高温，本已冻结的湖面开始融化，在湖

体表层产生了小部分水蒸气，吸收了较多的光学量，因此导致出现了明显的低值，这样的光学信号变化不能简

单理解为噪声，但由于实验设计，不做过多探讨。 同时，为了检验小波去噪重构性能，本研究对样本的原始信

号和去噪后信号与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度进行了 Ｓｐｅａｒｍａｎ 检验，结果见表 １，由表可知，样本的原始光谱信号与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓

度有显著负相关，相关系数为－０．４１７，出现这种情况是由于 Ｃｈｌ⁃ａ 对 ７００ｎｍ 波段附近入射光有吸收作用，因
此，Ｃｈｌ⁃ａ 浓度越高，吸收的光的能量就越多，卫星接收到的反射光就越少，相比原始信号，去噪后的光谱信号

与 Ｃｈ⁃ａ 浓度之间表现出更强的负相关性（－０．５７５），说明经去噪后的观测值可进一步减弱随机误差的干扰和

去除噪声，使观测数据更加逼近 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的真实情况，对建模有较大的帮助。
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图 ４　 采样点光谱信号去噪前后对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｌ⁃ａ

表 １　 采样点原始光谱信号，去噪信号与 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度 Ｓｐｅａｒｍａｎ 检验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｐｅａｒｍａｎ ｔｅｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ， ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｌ⁃ａ

因子
Ｉｔｅｍ

检验方法
Ｔｅｓｔ ｍｅｔｈｏｄ Ｎ

原始信号 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ 去噪信号 Ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ

相关系数
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｉｇ． 相关系数

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｉｇ．

Ｃｈｌ⁃ａ ｓｐｅａｒｍａｎ ８１ －０．４１７∗∗ ０．００２ －０．５７５∗∗ ０．００２

　 　 ∗∗表示在置信度（单侧）为 ０．０１ 时，相关性是显著的

基于去噪后的光谱信号增强了表达水体中 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度信息的结论，本研究对获取的遥感影像进行重构。
首先，在 ＭＡＴＬＡＢ 平台下提取出 ＴＭ 影像中的光谱值，考虑到提高图像重构速度、计算机内存及实际反演要

求，在影像上选取 ７１８×４０６ 个像素。 以 ２０１４ 年 ７ 月份 ＴＭ 图像为例，去噪重构具体步骤如下：在 ｍａｔｌａｂ２０１２ａ
以上版本环境下，采用交替投影法进行小波模重构，首先通过 ｗｆｉｌｔｅｒｓ 函数计算小波分解系数和模极大序列，
再通过 ｓｗａ 函数得到待重建的信号，并进行迭代初始化，然后对待重建信号通过 Ｐｙ＿Ｐｇａｍａ 函数进行 Ｐｙ 投影

和 Ｐｇａｍａ 投影，最后通过 ｉｓｗｔ 函数进行 Ｐｖ 投影与重建计算，其图像分解重构过程如图 ５ 所示。 从图中可以

看出，重构图像能够较好地分辨出乌梁素海的各种分区，并得到了原始图像的大体轮廓，重构图像增强的边缘

与体现的细节特征与实地调查的情况基本相吻合。 为了考证去噪重构后的图像是否改变了原有光谱的基本

结构，本研究在 ＥＮＶＩ 环境中随机提取了原始图像与重构图像的光谱剖面信息（图 ６），从图中可以看出，重构

后的光谱范围较之前有所缩窄，部分信号点得到了增强，但基本剖面结构并没有产生较大变化，可见小波模极

大值去噪重构处理确实在一定程度上改善了重构图像的成像质量。

图 ５　 ２０１４ 年 ７ 月影像小波分解重构图解

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｉｍａｇｅ ｂｙ ｗａｖｅｌｅｔ ｏｆ ２０１４．７

３．２　 神经网络拟合及精度分析

将小波重构后的光谱信号与原始信号分别做为神经网络输入，湖泊 Ｃｈｌ⁃ａ 的实测值做为神经网络输出，
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图 ６　 ２０１４．７ ＴＭ 影像重构前后波谱剖面图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ

随机选取 ７０％的样本进行神经网络训练，３０％的样本进行检验。 去噪前后的小波神经网络的反演值与监测值

相关分析见图 ７ 所示，从图中可以看出，去噪后小波神经网络训练的效果有了明显提升，特别是在验证环节，
Ｒ２由 ０．２２６ 提升至了 ０．７７９，而总体训练 Ｒ２也由 ０．５５８ 提升至 ０．７６２。 去噪后的训练过程监测值与反演值的 Ｒ２

为 ０．７５４，检验过程为 ０．７７９，同时从表 ２ 可以看出，去噪后反演值与监测值的各项统计量均较为接近，反演值

平均相对误差为 ０．１４２。 刘朝向等［２６］利用 ＳＶＭ 模型对妫水河中 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度进行了两期反演研究，其反演值与

监测值的一元线性回归 Ｒ２分别为 ０．７６ 与 ０．８０，平均相对误差分别为 ０．１２ 与 ０．１３，与本文的拟合精度差别不

大，由于本研究训练神经网络模型的数据量小，在一定程度上影响到估算精度，但这也说明本文提出的方法在

反演 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的精度方面是可行的，并且随着样本量的增大，模型的精度会进一步提高，应用前景广阔。
３．３　 基于小波理论的 Ｃｈｌ⁃ａ 反演结果空间分布分析

由于乌梁素海平水期有大量的芦苇种植，混淆了其他水生植物的光谱反映［２７］，影响影像数据中水体光谱

反射信息，因此，本研究不对其进行反演，同时枯水期与丰水期也有少部分湖区有较高的芦苇覆盖度（ ＞
５０％），这些湖区在反演中也需要剔除掉。 本研究采用如下方法进行剔除：首先通过实地调查，确定丰水期与
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图 ７　 去噪前后小波神经网络拟合效果分析

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ

枯水期芦苇覆盖度较高的湖区，通过 ＧＰＳ 划定范围，采用 ＥＮＶＩ 的 ＲＩＯ 工具对遥感图件中这部分区域进行标

识，然后通过目视解译划定整个湖区中芦苇覆盖度较高的区域，再进行裁剪，裁剪后的图像在 ｍａｔｌａｂ 中可读

取“０”值，需在 ｍａｔｌａｂ 中对所有的“０”进行赋空值操作。

表 ２　 反演值与检测值描述性分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖａｌｕｅ

项目
Ｉｔｅｍ

全距
Ｒａｎｇｅ

极小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

极大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

均值
Ｍｅａｎ

标准误差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ

平均相对误差
Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒ

反演值 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｖａｌｕｅ ４０．５２１ １．９３４ ４２．４５７ ９．５４５ １．３６５ ０．１４２

监测值 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖａｌｕｅ ４２．９１０ １．２９０ ４４．２００ ９．５４４ １．４９４ ０．０６４

２０１４ 年乌梁素海丰水期与枯水期 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度分布见图 ８ 所示，从图中可以看出，乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度在时

空分布上呈现一定的差异，但大体上来说，呈现丰水期浅水区（主要为靠近湖岸湖区）Ｃｈｌ⁃ａ 浓度值高于湖心

区（主要为深水区），来水区（湖区中部西侧）高于其他湖区的空间分布趋势。 在实地调研中发现，在乌梁素海

丰水期（主要为 ６—９ 月份）正值当地农业生产活动高峰期，河套灌区大量富含 Ｎ、Ｐ 元素的农田退水从乌梁素

海中部的进口区进入湖区［２８⁃３０］，在进口区及附近湖区造成 Ｎ、Ｐ 元素的大量富集［３１］。 有研究表明水体中 Ｃｈｌ⁃
ａ 浓度的变化是水体营养条件如温度、光照、营养盐等因素综合作用的结果［３２］，而当地 ６—９ 月份光照条件好，
温度较高，适宜藻类生长，这些综合因素造成来水区 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度升高；其次，乌梁素海两岸 １０ｋｍ 内，尤其北侧

有大量分散居民点与散养殖户，散排的生活污水与养殖废水通过地表径流进入乌梁素海湖体内，提高了两岸

附近及北侧湖区营养盐含量，造成了北侧及两岸湖区 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度升高；再次，乌梁素海东南侧基本无居民点分

布，因此，东南侧湖区 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度较西北侧相对较低。 枯水期（１２ 月－翌年 ４ 月）也基本呈现与丰水期大致相

同的空间分布规律，但细节上不尽相同，从枯水期 Ｃｈｌ⁃ａ 分布图可以看出，枯水期 Ｃｈｌ⁃ａ 开始向湖心区“蔓延”，
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在乌梁素海中部形成由西向东浓度逐步降低的分布规律，同时，在湖体西部呈现均一化的分布趋势，综合来

看，反演结论与其他关于乌梁素海富营养化的研究结论基本保持一致［３３］。

图 ８　 乌梁素海丰水期、枯水期 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度分布图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｌ⁃ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎ ａｎｄ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ ｉｎ Ｗｕｌｉａｎｇｓｕｈａｉ Ｌａｋｅ

高阳俊［３４］等针对长江及淮河中下游、黄河及海河下游和大运河沿岸的 １４２ 个湖泊的水质和水生态数据，
采用 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度六段分级的方法，得到各指标富营养化控制的分级标准值，本研究利用这种方法评价了乌梁

素海丰水期与枯水期富营养化程度，结果见表 ３。 从表中可以看出，枯水期中富营养化与轻度富营养化的面

积占比分别达到了 ４１．９３％与 ３８．３０％，丰水期面积占比分别为 １３．２４％与 ２２．６６％，枯水期中富营养化与轻度富

营养化的面积占比相比丰水期提高了近 ３０ 与 １６ 个百分点，由此可见，乌梁素海在一年内富营养化水平在随

水期发展提高，同时也证明了一年内乌梁素海的水质在恶化。

表 ３　 基于 Ｃｈｌ⁃ａ 分级的湖区富营养化评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｕｔｒｏｐｈｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｈｌ⁃ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ＷＵｌｉａｎｇｓｕｈａｉ Ｌａｋｅ

营养分级
Ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ ｇｒａｄｅ

标准分级
Ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｇｒａｄｅ

Ｃｈｌ⁃ａ 浓度 ／ （ｍｇ ／ ｍ３）
Ｃｈｌ⁃ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

枯水期面积占比 ／ ％
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ

丰水期面积占比 ／ ％
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ｏｆ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎ

贫营养 Ｌｏｗ ｎｕｔｒｉｅｎｔ Ⅰ ＜１．６

中营养 Ｍｉｄｄｌｅ ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ Ⅱ １．６—１０ １９．７７ ６４．１０
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４　 讨论

本研究利用 ＴＭ 影像数据，提出通过小波去噪和神经网络方法反演 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的方法。 首先，ＴＭ 影像中

９　 ３ 期 　 　 　 史锐　 等：基于小波理论的干旱区内陆湖泊叶绿素 ａ 的 ＴＭ 影像遥感反演 　
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ＳＩＯＰｓ 的变化要受到湖体中 Ｃｈｌ⁃ａ 和其他水质与环境因子的共同影响，其他因子对 ＳＩＯＰｓ 信号中产生的影响

即为噪声，这些噪声分布于所有的小波系数上，虽然可以通过去噪与重构能大致恢复原始信号的趋势，但却无

法彻底去除与频带相互重叠的噪声，重构后的信号仍然携带的这部分噪声将降低神经网络模拟的精度，但受

限于本研究样本量不足，样点数量较少，没有监测其他环境因子，所以很难以从统计上判断信号中极大值或极

小值携带的这部分噪声的比例，也无法有针对性的去除信号中非 Ｃｈｌ⁃ａ 因子引起的 ＳＩＯＰｓ 信号的变化，因此，
在采样数据较全，样本量较大的情况下，针对其他环境因子与 ＳＩＯＰｓ 进行关联分析，分析其对 ＳＩＯＰｓ 产生的影

响，而后有针对性的进行比对去噪，对于提高本文研究方法的精度将是有效的；其次，由于光传输环境与卫星

传感器姿势等条件的差异，卫星接收到的反射光信息在空间的传输中的损耗计算较为复杂，而应用神经网络

对 Ｃｈｌ⁃ａ 进行反演可以有效的避开这个难点，但神经网络的特点是从海量数据中寻找规律，应用这个方法也

意味着繁重的采样分析工作。 同时，本文数据量虽较小，但模型的精度基本可以满足反演要求，反演出的 Ｃｈｌ⁃
ａ 浓度分布也和掌握的污染源分布情况基本契合，因此，有理由相信随着数据量的增大，该方法的精度势必有

明显提升。 再次，从选用的数据上来看，本研究选取了 ＴＭ 影像作为反演数据，但 ＴＭ 影像为卫星拍摄，光的

传输距离较长，要受到大气状况的影响，ＳＩＯＰｓ 解释反映 Ｃｈｌ⁃ａ 的程度要减弱，因此，从数据准确性来讲，利用

近感光学元件收集 ＳＩＯＰｓ 相对来说要比利用卫星影像要好，同时采用近感方法还可以避免因水体植被存在而

影响光学信号，随着无人机技术的快速发展，利用无人机携带近感光学元件获取大湖泊光学信息，而后应用本

文提出的方法也是提高模型精度的方法。

５　 结论

本研究利用 ＴＭ 影像数据，提出通过小波去噪和神经网络方法反演 Ｃｈｌ⁃ａ 的方法，并验证了该方法的适用

性，进一步对乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的分布原因进行了讨论，具体结论如下：
（１）小波去噪后的采样点光谱信号与 Ｃｈ⁃ａ 浓度之间表现出比原始信号更强的负相关性，原始光学信号

中，非 Ｃｈｌ⁃ａ 引起的光学噪声去除率在一定程度上决定模型反演的精度。
（２）本文的拟合精度与国内相关研究的精度差别不大，表明小波分析和神经网络相结合的方法在可以适

用于乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度反演，但该法在反演 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度的精度方面还有很大的提升空间；
（３）本文应用提出的方法对乌梁素海进行了丰水期和枯水期 Ｃｈｌ⁃ａ 的反演，结果表明乌梁素海 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度

在时空分布上呈现一定的差异，丰水期呈现浅水区 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度值高于湖心区，来水区高于其他湖区的分布趋

势；枯水期乌梁素海中部呈现由西向东 Ｃｈｌ⁃ａ 浓度逐步降低的分布规律，西部呈均一化分布。
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