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基于深度神经网络算法的水体透明度反演方法
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摘要：水体透明度能够直观反映湖泊水质状态，掌握长时间大尺度湖泊水体透明度是控制和改善湖泊水生态环境的关键。 由于

滇池的水质原位监测工作起步较晚，导致长时间序列的历史湖泊水体透明度数据的缺失。 为此，以滇池为研究区，以深度神经

网络算法为理论基础，以原位监测和 ＭＯＤＩＳ 遥感影像为数据，对 ２００１ 年 １ 月 １ 日—２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日滇池水体透明度进行反

演，并利用地理空间分析方法探讨了滇池湖泊水体透明度时空变化特征。 研究结果表明：（１）提出的反演模型具有较好的性能

（ＲＭＳＥ＝ ０．１３５９，ＭＡＥ＝ ０．１１３４），能够客观反映湖泊水体透明度状况；（２）时间变化特征分析结果表明，滇池水体透明度总体呈

现下降趋势，综合变化率为－０．０８ ｍ ／ １０ ａ；（３）空间变化特征分析结果表明，水体透明度较高的区域下降率较大，水体透明度较

低的区域变化趋势相对稳定，距离城区及居民区较近的水体透明度相对较低；人类活动将成为影响滇池水体透明度变化的重要

因素，同时也是造成滇池水体污染的主要因素。
关键词：水体透明度；ＭＯＤＩＳ；深度神经网络；时空变化特征
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Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｓｅｃｃｈｉ ｄｅｐｔｈ； ＭＯＤＩＳ； ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

湖泊既是重要的生态资源，同时也是一系列社会经济过程的载体，湖泊水生态环境不仅决定着区域生态

环境质量，也是城市的可持续发展的重要自然资源保障［１⁃３］，湖泊水生态环境能够反映该地区环境状况［４⁃６］。
水体透明度（Ｓｅｃｃｈｉ ｄｅｐｔｈ， ＳＤ）是指水体的澄清程度，水体透明度会随着水体中的悬浮物和胶体浓度增加而

降低，在富营养湖泊中，以藻类为主的悬浮物越多，其透明度越低［７］。 水体透明度通过微粒和溶解物质的光

吸收影响上层水体的传热，水体透明度观测往往是湖泊水质监测的组成部分［７⁃８］。 因此，水体透明度是衡量

水质标准的重要组成部分，也是评价水体富营养化和水生态健康的重要指标［８］，同时在调节水层和初级生产

力方面发挥着重要作用［９］。 近年来，由于外来物种入侵、污染物点源排放、不透水面增加、营养物质负荷过重

以及由此造成的有害藻类大量繁殖等综合影响，滇池水体透明度出现了明显的波动［１０⁃１１］。 水体透明度与水

质关系密切［１２⁃１３］，常用作度量湖泊总体水质的直观指标。
原位观测是掌握湖泊水体透明度常用的方法，具有数据时间尺度连续、精度较高等优点，但存在传感器布

设和维护成本高、数据空间尺度离散等缺点［１４⁃１６］。 遥感技术的发展为区域环境监测提供了有效支撑，遥感影

像的地表反射率数据为湖泊水体透明度的时空变化检测提供了基础［９］。 Ｋｌｏｉｂｅｒ 等［１５］ 以 Ｌａｎｄｓａｔ 系列影像为

数据，提出了 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数矩阵和多元逐步回归的透明度反演经验模型，Ｏｌｍａｎｓｏｎ 等［１７］ 以此模型对明尼

苏达州的 １００００ 多个湖泊水体透明度进行了反演，并分析了其 ２０ 年间的时空变化特征，表明 Ｌａｎｄｓａｔ 系列影

像数据在透明度反演中具有较高精度；Ｗｕ 等［９］ 以 Ｌａｎｄｓａｔ 和 ＭＯＤＩＳ 为数据，以多元线性回归模型对鄱阳湖

的透明度反演结果表明，ＭＯＤＩＳ 效果优于 Ｌａｎｄｓａｔ；马建行等［１８］及 Ｋｎｉｇｈｔ 等［１９］以 ＨＪ⁃１ 卫星 ＣＣＤ 和 ＭＯＤＩＳ 为

数据，基于灰色关联度和多元回归反演模型，对吉林省中西部湖泊透明度进行反演和对比，结果表明 ＭＯＤＩＳ
反演精度高于 ＨＪ１Ａ－ＣＣＤ。 ＭＯＤＩＳ 影像虽然空间分辨率不高，但在水体透明度反演中表现较好，且其具有较

高时间分辨率，为较大尺度的湖泊水体透明度实时变化监测提供了可能。
在水体透明度反演模型中，半分析方法和经验方法较为常用，其中半分析方法考虑了透明度与水体光学

特性之间的关系，具有较高反演精度，而经验方法对云污染、大气影响不敏感，具有更强鲁棒性［１８］。 随着机器

学习领域的发展，深度学习方法的提出，遥感影像反演精度得以大幅提升，现已被用于地表温度反演［２０］、海表

温度反演［２１］、叶绿素 ａ 浓度反演［２２］等，但尚未检索到有关深度学习理论应用于水体透明度反演的报道。
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地表反射率与水体透明度的数据均具有混沌特征，多项式拟合的方法并不能最大限度的挖掘其有效特

征。 为此，在前期相关工作的基础上［１１，２３⁃２９］，以原位监测和 ＭＯＤＩＳ 遥感影像为数据，基于深度神经网络方法，
对滇池 ２００１ 年 １ 月 １ 日—２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日的水体透明度进行反演，并利用地理空间分析方法对其时空变

化特征进行探究，填补了深度学习在水体透明度反演的空白，有效提高了常用水体透明度反演模型的精度，为
开展湖泊水质研究提供了新的思路和方法。

１　 研究区与数据来源

１．１　 研究区概述

滇池位于云贵高原中部，呈南北向分布，是全国第六大淡水湖，湖面海拔约 １８８６ ｍ，面积约 ３３０ ｋｍ２，平均

水深约为 ５ ｍ，属于半封闭型湖泊，仅有西南部的海口为出水口，处于亚热带高原西南季风气候区，气候变化

主要受西南季风和热带大陆气团交替控制。 同时，滇池是昆明地区灌溉、调畜、受纳的主要水体，也是城市发

展的基础条件，对滇池流域的气候调节具有重要作用。 研究发现，近 ３０ 年来，在城镇化的快速推进和全球气

候变暖双重胁迫下，以湖泊表面水温上升、蓝藻水华频繁、富营养化加剧为代表的水质恶化状况明显加

剧［１１，２３⁃２４，２６，２８］，湖泊水环境不容乐观。 另外，随着国家“一带一路”战略的提出，云南省正深度融入国家战略，
作为云南省省会的昆明市，已经成为面向南亚、东南亚重要的辐射中心，控制与改善滇池水生态环境是落实和

推进国家“一带一路”战略的环境基础。 为此，选择滇池作为研究区具有区域特色（高原城市型湖泊）与时代

特色（“一带一路”战略），研究区及监测站点地理位置分布如图 １ 所示。

图 １　 研究区位图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
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１．２　 数据来源

时间区间为 ２００１ 年 １ 月 １ 日—２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日，主要数据包括水体透明度实际观测数据和 ＭＯＤ０９ＧＡ
遥感影像。 其中，实际观测值为 ２００１—２０１０ 年 １０ 个站点（白鱼口、草海中心、滇池南、断桥、观音山东、观音山

西、观音山中、海口西、晖湾中、罗家营）的日监测值和 ２０１８ 年 ２ 个区域（草海、外海）的月监测值，来源于云南

省环境科学研究院；ＭＯＤＩＳ 数据来源于 ＮＡＳＡ ＬＡＡＤＳ Ｗｅｂ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｌａｄｓｗｅｂ．ｎａｓｃｏｍ．ｎａｓａ．ｇｏｖ），时间分辨率为

每日，空间分辨率为 ５００ ｍ，利用 ＭＲＴ （ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌｐｄａａｃ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ｔｏｏｌｓ ／ ｍｏｄｉｓ＿ｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ＿ｔｏｏｌ）重采样为 ５００ ｍ
分辨率影像，并将其重投影、镶嵌并替换有云影响的像元值为 Ｎｕｌｌ，遥感影像缺失数据的时间分布如图 ２ 所

示，对于红色标注的缺失像元以线性插值法补齐。

图 ２　 ＭＯＤＩＳ 遥感影像缺失数据的时间分布

Ｆｉｇ．２　 Ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｉｎ ＭＯＤＩＳ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

２　 实验方法

２．１　 灰色关联度分析（Ｇｒｅｙ Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＧＲＡ）
灰色系统理论利用关联度度量因素之间的关联性，不同灰色关联度方法的计算存在一定局限性［３０⁃３１］。

本文采用一般关联度、绝对关联度、斜率关联度三种方法得到灰色关联度的相关系数，考虑到三种关联度的计

算无法体现因素的负相关特性，因此采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数分析负相关特性。
２．２　 长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）估算模型

循环神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ） 具有记忆性、 参数共享并且图灵完备 （ Ｔｕｒｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ）的特点，能以较高的效率对序列的非线性特征进行学习。 长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ⁃Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）是一种时间循环神经网络，继承了大部分 ＲＮＮ 模型的特性，同时解决了梯度反传过程由于逐

步缩减而产生的梯度消失（Ｖａｎｉｓｈｉｎｇ Ｇｒａｄｉｅｎｔ）问题。 ＬＳＴＭ 在 ＲＮＮ 的基础上，加入了用于判断信息有用与否

的“记忆细胞”结构，即 Ｃｅｌｌ。
每个 Ｃｅｌｌ 包括输入门、遗忘门和输出门（如图 ３ 所示），每个信息进入 ＬＳＴＭ 的网络，可以根据规则判断是

否有用，只有符合规则的信息才会留下，不符的信息则通过遗忘门被遗忘，这对于具有长期序列依赖问题的数

据非常有效［３２］。
ｉｔ ＝ σ（Ｗｘｉｘｔ ＋ Ｗｈｉｈｔ －１ ＋ ｂｉ） 　 　 　 　 　 　 （１）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｘｆｘｔ ＋ Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ ｂｆ） （２）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｘｏｘｔ ＋ Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ ｂｏ） （３）
ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ ＋ Ｗｈｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ） （４）
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ（ｃｔ） （５）

其中： ☉ 指矩阵逐元素点乘；ｂγ是各层输出的偏差向量，例如 ｂｉ是输入门限层的偏差向量，ｂｆ是遗忘门限层的

偏差向量；σ（ｘ）是激活函数；Ｗαβ是对应层的权重矩阵，例如 Ｗｘｆ是输入层到遗忘门限层的权重矩阵，Ｗｈｉ是隐

藏层到输入门限层的权重矩阵，Ｗｈｏ是隐藏层到输出门限层的权重矩阵；ｃｔ用来更新细胞状态。 由式（４）可知，
遗忘门 ｆｔ控制有多少上一时刻的记忆细胞中的信息 ｃｔ－１可以传输到当前时刻的记忆细胞中；输入门 ｉｔ控制有
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多少信息可以流入记忆细胞 ｃｔ中；而输出门 ｏｔ控制有多少当前时刻的记忆细胞 ｃｔ中的信息可以流入当前隐藏

层 ｈｔ中
［３３］。

２．３　 湖泊水体透明度反演模型（ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ）
数据包括 ＭＯＤ０９ＧＡ 和透明度的实测数据，其中 ＭＯＤ０９ＧＡ 为 ２００１—２０１８ 年的日数据，实测数据为

２００１—２０１０ 年 １０ 个站点的日监测数据和 ２０１８ 年 ２ 个区域的月监测数据。 以 ２００１—２０１０ 年的实测数据与对

应时间的 ＭＯＤ０９ＧＡ 数据进行建模，并以此模型对滇池 ２００１—２０１８ 年的水体透明度进行估算，以 ２０１８ 年的

实测数据对估算数据进行测试，技术路线如图 ３ 所示。
（１）相关性分析（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ， Ｃ）。 以灰色关联度对 ＭＯＤ０９ＧＡ 的 ７ 个波段组合进行分析，得到排

名前 ７ 的波段，即 ｂ５ ／ ｂ６、１ ／ ｂ４、ｂ３ ／ ｂ６、ｂ２ ／ ｂ６、ｂ１ ／ ｂ６、ｂ２ ／ ｂ３、１ ／ ｂ５，并组合为数据集 Ｘ，其中 ｂｉ 为第 ｉ 波段。
（２）异常值处理（Ｏｕｔｌｉｅｒ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， Ｏ）。 根据数据集的特征，临近时间点的数据存在较为紧密的线性关

系，所以使用线性插值法对缺失值进行插补。

ｘ（ｘ ∈ Ｘ） ＝
Ｑ（９９％）， ｘ ＞ μ ＋ ３σ
Ｑ（１％）， ｘ ＜ μ － ３σ{ （６）

异常值以 ３σ 准则进行检验，并将大于 μ＋３σ 的离群值以 ９９％分位数插补，小于 μ－３σ 的离群值以 １％分

位数插补，其中 μ 为均值，σ 为标准差，如式（６）所示，此插补方法即盖帽法。
（３）去噪处理（Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， Ｄ）。 实际观测值与遥感影像均不能排除仪器设备及人为因素的干

扰，本文使用高斯低通滤波器对数据进行去噪处理。 高斯低通滤波器（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｌｏｗ Ｐａｓｓ Ｆｉｌｔｅｒ）是一类传递

函数为高斯函数的线性平滑滤波器，其传递函数如式（７）。

Ｇ（ｘ） ＝ １
２πδ

ｅ － ｘ２

２δ２ （７）

其中 δ 为标准差，ｘ 为待滤波数据，Ｇ（ｘ）为滤波后的数据。
（４）估算模型构建。 经过以上步骤处理的数据作为 ＬＳＴＭ 模型的输入，数据总数为 ３６５２０ 行（ １０ × ３６５ ×

１０ ＋ ２ × １ × １０），其中 ８０％（２９２１６ 行）作为训练集（ＤａｔａＴ），２０％（７３０４ 行）作为验证集（ＤａｔａＶ）。 模型参数设

置：经过以上 ３ 个步骤的 ７ 个波段组合数据 Ｘ 作为模型的输入（输入维度为 ７），隐含层为 １０，学习率为

０．０００６，每批次大小（Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）为 ７，待估算的水体透明度数据为模型的输出（输出维度为 １）。
（５）结果与分析。 对输出的水体透明度以 Ｔｈｅｉｌ⁃Ｓｅｎ 估算进行时序变化特征分析，以反距离加权（ Ｉｎｖｅｒｓｅ

Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｗｅｉｇｈｔ， ＩＤＷ）空间插值方法进行空间分布特征分析。
２．４　 趋势分析方法

Ｔｈｅｉｌ⁃Ｓｅｎ 斜率（ＴＳｓｌｏｐｅ）估计是一种非参数估计法，用于估计时间序列数据的变化率，本文用于表征水体

透明度的变化趋势。 该估计具有处理删失回归模型的能力，并且对异常值不敏感。 对于偏斜和异方差数据，
可比非鲁棒简单线性回归更准确，即使对于正态分布的数据也能与非鲁棒最小二乘法竞争。 尤其对于具有混

沌特性的数据，其表达具有明显优势。 Ｔｈｅｉｌ⁃Ｓｅｎ 斜率的表达公式为：

ＴＳｓｌｏｐｅ ＝ ｍｅｄｉａｎ（
ｘ ｊ － ｘｉ

ｔ ｊ － ｔｉ
） （８）

式中， ｍｅｄｉａｎ 为中位数函数，ｘ ｊ、ｘｉ 为序列数据；ｔ ｊ、ｔｉ 为序列数据对应的时间数据；序列长度为 ｎ、ｉ、ｊ 为序号

（１ ≤ｉ ≤ ｊ ≤ ｎ ）。 当 ＴＳｓｌｏｐｅ ＞ ０，表示上升趋势，反之为下降趋势； ＴＳｓｌｏｐｅ 值越大则趋势越剧烈。
为了能够综合表达不同尺度湖泊水体透明度的变化率，本文提出了综合变化率，避免了单一维度的局限

性。 综合变化率为年均变化率（ ＴＳ年）、季节（春、夏、秋、冬）变化率（ ＴＳ季）及月（１—１２ 月）变化率（ ＴＳ月）的
均值，如式（９）所示。

ＴＳ综合 ＝ ｍｅａｎ（ＴＳ年 ＋ ＴＳ季 ＋ ＴＳ月） （９）
其中 ｍｅａｎ 为均值函数。
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图 ３　 技术路线图

Ｆｉｇ．３　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

图 ４　 遥感影像 ＭＯＤ０９ＧＡ 波段之间的相关性分析
　 Ｆｉｇ．４ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｍｏｎｇ ｂａｎｄｓ ｏｆ ＭＯＤ０９ＧＡ ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ
ＧＲＡ： 灰色关联度分析 Ｇｒｅｙ Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ

３　 结果与讨论

３．１　 遥感影像数据的相关性分析

灰色关联度及 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数分析结果如图 ４ 所

示。 由于波段之间的线性相关性较低，Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数均处于较低水平，但可反映出波段间正负相关的性

质，作为波段选择的辅助参考。 由灰色关联度可得，ｂ５ ／
ｂ６、１ ／ ｂ４、ｂ３ ／ ｂ６、ｂ２ ／ ｂ６、ｂ１ ／ ｂ６、ｂ２ ／ ｂ３ 和 １ ／ ｂ５ 与水体透

明度的相关性较高，能够较好的表达水体透明度的数据

特征，所以选用此 ７ 个波段组合为模型构建的输入数

据，对水体透明度进行反演。
３．２　 水体透明度反演结果分析

以滇池 ２００１—２０１０ 年的实测值与 ＭＯＤ０９ＧＡ 波段

筛选后的数据为训练集与验证集构建水体透明度反演

模型，并将此模型应用于 ２００１—２０１８ 年滇池水体透明

度的估算，模型评价参数如图 ５ 及表 １ 所示，评价指标
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图 ５　 模型反演结果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

选用为均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）和
平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）。 对于具有

混沌特性的数据而言，机器学习算法对数据特征的学习

能力优于多项式模型，神经网络模型通过多隐含层多节

点的学习，能够充分提取 ＭＯＤ０９ＧＡ 与水体透明度的特

征。 本文提出的估算方法（ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ）与其他模型对

比结果表示，ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ 模型估算效果最佳，且与实测

值的趋势拟合较好（ＲＭＳＥ ＝ ０． １３５９， ＭＡＥ ＝ ０． １１３４）。
Ｂｉｎｄｉｎｇ 等［３４］ 仅考虑了单波段与水体透明度的对应关

系，具有较大局限性；Ｗｕ 等［９］ 和 Ｋｎｉｇｈｔ 等［１９］ 同时考虑

了两个波段与水体透明度的映射关系，拟合效果较优于

Ｂｉｎｄｉｎｇ 等［３４］提出的方法，但对于水体透明度趋势的拟合具有较大局限；马建行等［１８］ 提出的方法相对较优于

以上三种方法，但水体透明度具有混沌特性，仅考虑多项式拟合较难挖掘数据特征，此方法仍较难准确估算水

体透明度数值。 本文基于深度神经网络提出的 ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ 模型，依靠遥感影像大数据的条件，以相关性分

析、剔除异常值及去噪等方法充分过滤无效数据的干扰，并在多隐含层多节点的学习下，便于提取更多的数据

特征，使得估算准确性得以大幅提高，因此在水体透明度的估算中具有更大优势。

表 １　 本文估算方法与其他反演方法及结果的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ （ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ） ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

算法来源
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｏｕｒｃｅ

均方根误差
Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ

平均绝对误差
Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ

采用的模型　 　 　
Ｍｏｄｅｌ　 　 　

Ｗｕ 等［９］ ０．３０８４ ０．２２５３ ｌｎ（ＳＤ） ＝ ａＢａｎｄ１ ＋ ｂＢａｎｄ３ ＋ ｃ （１０）
Ｋｎｉｇｈｔ 等［１９］ ０．３０９６ ０．２１９８ ｌｎ（ＳＤ） ＝ ａＢａｎｄ３ ＋ ｂＢａｎｄ１ ＋ ｃ （１１）

Ｂｉｎｄｉｎｇ 等［３４］ ０．３１６７ ０．２２８４
１
ＳＤ

＝ ａ Ｂａｎｄ３ ＋ ｂ Ｂａｎｄ２ ＋ ｃＢａｎｄ ＋ ｄ （１２）

马建行等［１８］ ０．３０３６ ０．２２３７ ＳＤ ＝ ａＢａｎｄ１ ＋ ｂＢａｎｄ２ ＋ ｃ
Ｂａｎｄ２
Ｂａｎｄ３

＋ ｄ （１３）

本研究提出的算法（ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ）
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ （ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ） ０．１３５９ ０．１１３４ 如图 ３ 所示

３．３　 水体透明度的时空变化特征分析

２００１—２０１８ 年滇池水体透明度的反演结果如图 ６ 所示，其中，综合变化率为年均变化率、季节（春、夏、
秋、冬）变化率及月变化率的均值，这一指标能够综合表达不同尺度湖泊水体透明度的变化率，避免了单一维

度的局限性。 总体上看，滇池水体透明度呈下降趋势，综合变化率为－０．０８ ｍ ／ １０ ａ，年均变化率为－０．０５ ｍ ／ １０ ａ，
季均变化率为－０．０９ ｍ ／ １０ ａ，月均变化率为－０．０８ ｍ ／ １０ ａ。 按季节尺度分析，春季变化率最高，为－０．１１ ｍ ／ １０ ａ，其
次是秋季，为－０．０９ ｍ ／ １０ ａ，夏季与冬季均为－０．０８ ｍ ／ １０ ａ。 按月分析，６ 月份变化率最高，为－０．１５ ｍ ／ １０ ａ，最低

变化率为－０．０３ ｍ ／ １０ ａ，出现于 １０ 月份，高于月平均变化率的月份有 ５ 个（２—３ 月、５—６ 月、９ 月），低于月平

均变化率的月份有 ６ 个（１ 月、４ 月、７—８ 月、１０—１１ 月），１２ 月与月平均变化率持平。
２００６ 年前后滇池水体透明度出现不同的变化趋势，２００１ 年 １ 月—２００５ 年 １２ 月呈上升趋势，变化率为

０．０１５ ｍ ／ １０ ａ；２００６ 年 １ 月—２０１８ 年 １２ 月呈下降趋势，变化率为－０．００７ ｍ ／ １０ ａ，这可能与 ２００３ 年开始实施的

“一湖四片、南延北拓”的城镇化战略有关［３５］。 牛栏江⁃滇池补水工程于 ２００８ 年 １２ 月 ３０ 日开工建设，２０１３ 年

底建成并投入试运行［３６］。 ２００９ 年 １ 月—２０１３ 年 １２ 月呈下降趋势，变化率为－０．００７ ｍ ／ １０ ａ；２０１４ 年 １ 月—
２０１８ 年 １２ 月呈上升趋势，变化率为 ０．００１ ｍ ／ １０ ａ。 由此表明，引水工程的实施对滇池水质的治理工作取得了

一定成效。
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图 ６　 ２００１—２０１８ 年滇池水体透明度反演结果

　 Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ Ｓｅｃｃｈｉ ｄｅｐｔｈ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｉａｎｃｈｉ Ｌａｋｅ ｆｒｏｍ

２００１ ｔｏ ２０１８

２００１—２０１８ 年滇池水体透明度年均值及综合变化

率的空间分布如图 ７ 所示。 水体透明度变化率的空间

分布能够反映水体长时间尺度下透明度变化程度和趋

势，能够为厘清透明度变化的空间异质性、有效保护治

理水环境提供专题数据。 研究结果表明，滇池水体透明

度均呈下降趋势，水体透明度相对较高的区域，变化幅

度相对较大，表明近 １８ 年来滇池水质总体呈不同程度

的恶化趋势。 滇池北部沿岸水体透明度较低，草海区域

为全湖最低，但变化幅度较小，未表现出明显恶化趋势。
南部和中部的水体透明度相对较高，但南部和中部的变

化速率明显高于北部。 滇池仅东北沿岸出现两个区域

的水体透明度改善趋势，这可能与此区域建设的多个湿

地公园有关。
水体透明度较低的区域分别位于主城区（滇池东

部和北部）和海口镇（滇池西南部），变化速率较快的区

域位于晋宁区（滇池南部），近年来，此区域的城镇化进

程加快，可能是导致湖泊水质恶化的主要因素。 滇池入

水口位于北部，而北部恰好是城镇化扩张较为严重的区

域，对流入滇池的水源的污染是巨大的。 滇池水体透明度在 ２００６—２０１３ 年间呈持续下降趋势，自 ２０１３ 年开

始，昆明市政府投入约 ８３．３ 亿元实施的牛栏江⁃滇池补水工程，但随着滇池流域“一湖四片、南延北拓”等城镇

化战略的实施，滇池南岸和东岸近年来不透水表面扩张显著［２３，２ ７， ２９］，昆明市城市中心由 １ 个变为了 ４ 个，
２０１４ 年后水体透明度呈现明显的波动变化，表明高强度的城镇化过程导致的水质恶化抵消了牛栏江引水工

程等水质保护和改善工程的效果，所以滇池水体透明度仍未有实质性的改观。
总体看来，２００１—２０１８ 年间，滇池水体透明度呈下降趋势，从水体透明度时序变化特征能够反映出滇池

水质仍处于恶化状态，尤其是距离城区较近的区域水体透明度相对较低，表明人类活动是造成水体透明度下

降的主要因素；水体透明度较高的区域下降速度相对较快，可能是由于大部分区域的水质长期处于较差状态，
在湖泊水动力过程的作用下导致状态较好的区域的水质发生了稳态转变。 ２０１４ 年后湖泊水体透明度下降速

度得到了有效抑制，这与近年来政府部门的大力度监管与治理有直接关系。

４　 结论

水体透明度是评价水质标准的重要指标，但对较大空间尺度的监测具有一定困难，且由于研究区内针对

湖泊水质原位监测工作起步较晚，导致湖泊水体透明度历史数据的缺失。 为此，以 ＭＯＤＩＳ 遥感影像为数据，
基于深度神经网络方法的长短期记忆神经网络模型（ＬＳＴＭ），对滇池 ２００１ 年 １ 月 １ 日—２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日的

水体透明度进行反演，并利用地理空间分析方法对其时空变化特征进行探究，填补了深度学习在水体透明度

反演的空白，有效地提高了常用反演模型的精度，同时探讨了水体透明度的时空变化特征，为开展湖泊水质研

究提供了新的思路和方法。
（１）本文基于深度学习方法提出的 ＣＯＤ⁃ＬＳＴＭ 模型在水体透明度反演中具有较好的性能（ＲＭＳＥ ＝

０．１３５９， ＭＡＥ＝ ０．１１３４），能够充分提取遥感影像数据与水体透明度的特征，相对多项式拟合而言，具有较大

优势。
（２）时序变化特征分析结果表明，滇池水体透明度总体呈下降趋势，综合变化率为－０．０８ ｍ ／ １０ ａ，年均变

化率为－０．０５ ｍ ／ １０ ａ，季均变化率为－０．０９ ｍ ／ １０ ａ，月均变化率为－０．０８ ｍ ／ １０ ａ。 ２０１４—２０１８ 年间，滇池水体
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图 ７　 ２００１—２０１８ 年滇池水体平均透明度年均值及综合变化率的空间分布

Ｆｉｇ．７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ｍｅａｎ Ｓｅｃｃｈｉ ｄｅｐｔｈ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅ ｏｆ Ｄｉａｎｃｈｉ Ｌａｋｅ ｆｒｏｍ ２００１ ｔｏ ２０１８

透明度以 ０．００１ ｍ ／ １０ ａ 的速率出现上升趋势，体现了牛栏江⁃滇池补水工程的治理成效。 城市扩张的负反馈

效应和牛栏江引水工程等环境治理工程的正反馈效应的叠加，抑制了水体透明度的下降速率，但水体透明度

状况尚未发生质的改变。
（３）空间变化特征分析结果表明，水体透明度较高的区域下降率较大，水体透明度较低的区域变化趋势

相对稳定，距离城区及居民区较近的水体透明度相对较低。 人类活动将成为影响滇池水体透明度变化的重要

因素，同时也是造成滇池水体污染的主要因素。 随着中国城镇化的不断推进，人类活动对湖泊水体透明度下

降的贡献将越来越大。

致谢：云南省环境科学研究院提供数据支撑，科技部国家遥感中心提供技术支持。
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