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在太湖流域,控氮比控磷更能有效控制蓝藻水华

暴发及其规模 [ 26] 。 Cyano 与 EC 呈显著负相关,
这可能是由于溶解盐浓度增加导致 EC 上升,但

蓝藻对溶解盐浓度敏感,过高浓度的溶解盐可能

抑制蓝藻生长,造成 Cyano 下降,从而导致 EC 与

Cyano 呈负相关。

图 4　 2023 年 3 月 14 日各水质参数反演结果空间分布

Fig. 4　 Inversion
 

results
 

spatial
 

distribution
 

of
 

water
 

quality
 

parameters
 

on
 

March
 

14,2023

表 3　 2023 年 3 月 14 日各水质参数反演精度
Table

 

3　 Inversion
 

accuracy
 

of
 

water
 

quality
 

parameters
 

on
 

March
 

14,2023
水质参数 R2 rRMSE / % MAPE / % 样本数 / 个

TP 0. 397
 

4 36. 42 43. 21 47
TN 0. 366

 

2 29. 05 26. 86 47
CODMn 0. 247

 

6 26. 05 23. 27 46
Tur 0. 417

 

5 40. 58 45. 52 54
EC 0. 239

 

8 19. 08 13. 60 60
Cyano 0. 180

 

9 75. 37 109. 75 27
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图 5　 2022 年各水质参数反演结果逐月变化

Fig. 5　 Monthly
 

variation
 

of
 

inverted
 

results
 

of
various

 

water
 

quality
 

parameters
 

in
 

2022

注:“ ∗”表示显著相关,“ ∗∗”表示极显著相关;

圆的大小表示相关性强度,直径越大相关性越强。

图 6　 2022 年各水质参数逐月值相关矩阵

Fig. 6　 Monthly
 

values
 

correlation
 

matrix
 

of
various

 

water
 

quality
 

parameters
 

in
 

2022

3　 讨论

　 　 本研究开展的 TP、 TN、 CODMn 、 Tur、 EC 和

Cyano 遥感监测具有较高的现实价值。 TP、TN 含

量是评价水体污染情况的重要指标。 水体中氮磷

物质浓度过高将直接导致水体富营养化,而富营

养化 是 目 前 大 部 分 水 环 境 面 临 的 主 要 问 题。
CODMn 是水中有机物含量的重要指标,可以反映

水中有机物的污染程度和生物活性物质含量。
Tur 对应水体中悬浮物质的含量,是水质监测的

重要指标之一。 EC 能有效反映水中的电解质含

量,能在一定程度上反映其他水质参数的情况,也
是评价水质优劣的重要参考指标。 Cyano 是水环

境管理和保护中的重要指标,是开展水华防控管

理的重要依据。
卫星遥感为估算大尺度、长时序水质参数提
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供了有效的观测手段。 本文结合 GEE 平台,基于

随机森林机器学习算法,开发了一个可人机交互

的云计算系统平台,实现了对区域水质参数的长

时间序列快速遥感监测。 对 TP、TN、CODMn 、Tur、
EC 和 Cyano 等 6 种水质参数的反演结果表明,随
机森林模型具有较高的精度,初步满足了对研究

区湖泊等水体的大范围水质动态监测需求,但也

存在一定的局限性。 首先,机器学习模型需要大

量的原位数据,使其能捕获不同区域、各种水平水

质参数的光谱特征。 理想的训练数据集应该是采

用我国各类典型水域的长期、连续水体光谱和水

质参数实测数据,使水体光谱特征能充分表征水

质参数变化,从而使模型达到理想的普适效果。
因此,本文使用太湖和无锡市域范围内的 85 个自

动监测站点监测结果作为数据集,在训练量和地

域范围上均存在一定的不足,导致模型普适性不

够。 如将该系统用于其他水域,会增加反演模型

的不确定性,反演精度可能也会明显降低。 其次,
本研究仅剔除了云、水华及水表以上水生植物的

遥感像素,对于沉水植物则因其提取较为困难而

未进行剔除,但是沉水植物又会不可避免地对水

表光谱和训练精度造成干扰,因此,上述操作可能

会对水质反演精度造成一定的影响。 在今后的工

作中,需针对这一问题持续进行研究和改进。 此

外比较遗憾的是,本研究使用的自动监测站 Chl-a
浓度数据存在测量方法上的限制与不足,导致

Chl-a 浓度这项重要参数的遥感反演精度较差,无
法达到业务化应用的要求。

内陆水体具有复杂的固有光学特性,大气校

正、地面数据限制和其他复杂的内陆水域遥感问

题阻碍了对遥感数据的进一步挖掘,以及将当前

方法扩展到不同的水域。 本研究将相关处理程序

嵌入并集成到 GEE 云平台中,获得了太湖流域 6
种水质参数的遥感反演结果。 经验证,遥感反演

结果达到了可接受的精度。 本文提出的随机森林

模型是在现有数据量下能获取的最优模型,但随

着地面监测数据的不断积累,特别是优质 Chl-a
浓度地面监测数据的积累,仍需对模型不断进行

迭代更新,并结合深度学习算法来改进对薄云、沉
水植物等干扰要素的识别与处理,进一步提升遥

感数据质量。 后续,我们会持续优化模型和在线

系统,结合云平台的大数据优势,为水质参数快速

监测、水污染管理和溯源提供技术支持。

4　 小结

　 　 本研究基于 GEE 平台、Sentinel-2
 

MSI 数据和

随机森林机器学习算法,开发了一套可操作的水

质参数遥感监测工作流程,利用该流程对太湖流

域 2023 年 3 月 14 日 6 项水质参数的空间分布格

局进行了分析,并对 2022 年太湖流域各项水质参

数的逐月分布和相互关系进行了研究,得到的结

论如下:
1)随机森林机器学习算法在水质参数反演

方面表现出良好的性能。 其中:R2 最高的是 Tur,
达到 0. 603 6;Cyano 相对较低,为 0. 199 4。 MAPE
最 低 的 为 EC, 为 14. 11%; 最 高 为 Cyano, 达

118. 68%。 从整体上来看,随机森林机器学习算

法在高值区和低值区均表现出较高的响应能力,
对水质参数的反演效果较好,具备了业务化应用

的可能。
2)2022 年太湖流域各水质参数的逐月分布

规律不尽相同,Cyano 在一年中的变化幅度最大,
达 177. 4%,而 EC 的变化幅度最小,仅为 8. 8%。
从 Cyano 与其他各水质参数的相互关系来看,
Cyano 与 CODMn 呈极显著正相关,与 TP 呈显著正

相关,与 TN 和 EC 呈显著负相关,与 Tur 相关性

不显著。
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