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摘 要：高光谱遥感在水质监测方面具有巨大潜力，目前多集中在光学特性水质参数定量反演研究，而对同样

能够反映人类活动对水体影响的非光学水质参数的研究相对较少。基于此，本文选择广东省某城中村河流作为

研究区，开展了无人机高光谱遥感同步水体样本数据采集实验，提出了一种基于LBFGS加速多层感知网络模型

（LBFGS-MLP）对城市河流的非光学特性水质参数进行反演研究。首先，通过Pearson相关分析筛选出总磷、总

氮、氨氮三种非光学特性水质参数的相关波段作为模型输入；然后，在探究不同网络层数和优化算法对模型性

能影响的基础上，基于LBFGS优化算法对多层感知网络进行加速；最后，利用构建的LBFGS-MLP模型应用于研

究区水体的非光学特性水质参数浓度空间分析。总体而言，在总磷、总氮和氨氮三种非光学特性水质参数浓度

的训练数据集和测试数据集上，提出的LBFGS-MLP模型反演精度明显优于随机森林、CatBoost和XGBoost模型，

尤其在总氮和氨氮浓度的反演上；模型的决定系数（R2）分别为 0.71、0.82和 0.72，平均绝对误差（MAE）分别

为 0.0118、0.0394和 0.0601mg/L；研究区内总磷浓度主要分布在 0.1~0.3mg/L之间，总氮浓度在 2~5mg/L之间，氨

氮浓度在 0.1~0.4mg/L之间，与调查结果一致。通过本文的研究，验证了多层感知网络在非光学特性水质参数反

演的有效性和可行性，可为更全面地评估城市河流水体状况提供理论依据和参考。
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1　引 言
近年来，面对资源约束、环境污染、生态退

化等问题，我国大力开展生态文明建设，坚持可

持续发展，采用多种手段解决环境问题。水资源

保护作为生态文明建设的重要组成部分，如何合

理有效地做好水资源保护被广泛探讨，在水污染

防治行动计划中，围绕改善水质环境这一主线任

务（吴舜泽等，2015），对控制污染物排放、水资

源保护、强化科技支撑等十个方面制定了一系列

方案。其中，水质监测是水生态和水环境管理的

一个重要环节，几乎所有的水污染防治、水资源

保护的效果评估都要依靠水质监测结果。

在传统的水质监测流程中，普遍采取的方法

是由水质监测站进行水质采样 （张乐等，2023），

该方法存在时间周期长、资源消耗多、无法从全

局反映水体综合情况等问题（He等，2021）。利用

遥感技术与人工智能技术相结合的水质监测方式，

有着采样便捷、采样成本低、分析范围广、分析

速 度 快 等 优 势 （张 兵 等 ， 2021； 王 思 梦 等 ，

2022）。因此，充分利用人工智能与遥感技术的优

势，可以精确、快速、简便有效地获取水体监测

结果，对于建立健全水质监测机制具有极其重要

的现实意义。
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目前，已有很多学者利用卫星影像进行了水

质参数的反演研究 （郑著彬等，2022；刘瑶等，

2022），如利用高分一号、北京二号等卫星影像与

采样点水体数据建立统计回归模型对水质参数进

行估算（张方方等，2023；鲁婉婷等，2023），或

采用哨兵 2 号、Landsat 等卫星数据构建机器学习

反演模型 （刘轩等，2021；张宏建等，2022；王

世瑞等，2023），取得了较好的估算精度，成功分

析了水质在时间和空间上的变化，为深入理解水

体环境的动态变化提供了重要信息。虽然基于卫

星影像在水质监测方面取得了较好的成果，但主

要是针对大型水体如湖泊、水库和入海口等的水

质监测研究，此外，监测周期高度依赖于卫星过

境时间且可用光谱特征有限，对于中小尺度、分

布比较破碎的河流水质精细监测任务，还存在空

间分辨率低、监测时间不灵活、光谱波段少等

问题。

高光谱遥感技术具有光谱分辨率高且图谱合

一的独特优势（童庆禧等，2016），在水质监测领

域具有巨大潜力。利用无人机搭载高光谱成像仪

进行高光谱图像采集，由于其飞行于低空，可有

效提高图像的空间分辨率，并通过精度更高的高

光谱成像仪获取更为丰富的光谱信息，从而有效

提高水质参数反演的准确性。此外，在使用无人

机进行数据采集时，通常不受大气折射和云层影

响（黄昕晰等，2020；Doňa等，2015；Zaman等，

2014；Michaelsen 等，2014），提高了数据获取的

可靠性，非常有助于中小尺度河流水质的精细监

测研究（刘彦君等，2019；黄昕晰等，2020；Niu
等，2021）。

然而，基于无人机高光谱的水质参数反演研

究主要集中于叶绿素 a、悬浮物等具有明显光学特

性的水质参数 （吴欢欢等，2021），总磷、总氮、

氨氮等作为能够反映生活污水排放、化肥、农药

使用等人类活动对水体的影响的重要非光学特性

水质参数，其研究相对较少。由于总磷、总氮、

氨氮这类水质参数不具备较明显的光学特性，因

此基于光学原理的高光谱水质分析方法难以适用

于这类水质参数的监测。针对这一问题，目前国

内外学者多依靠机器学习算法实现对非光学水质

参数的定量反演研究（周博天等，2022），如基于

改进XGBoost算法对河流中总磷、总氮和氨氮等参

数进行反演（Chen等，2021）、采用随机森林算法

对总氮浓度进行估算 （赵慈等， 2021）、利用

CatBoost 模型反演氨氮等水质参数浓度（Chen 等，

2023），均取得了较好的反演精度，但以上研究算

法对于处理高维数据的能力是较为有限的。神经

网络算法通过多层次的特征学习能够逐步提取高

维数据的抽象表示，更好地捕捉数据的内在结构，

已在机器学习和计算机视觉等领域得到了广泛的

研究与应用。基于此，本研究充分利用神经网络

算法在处理高维非线性复杂数据的优势，探索其

在处理基于无人机高光谱图像的河流非光学特性

水质参数定量反演任务上的表现性能。

本研究以广东省某城中村河流作为研究区，

利用无人机获取高光谱图像，设计了一种基于

LBFGS 加速多层感知网络（LBFGS-MLP） 对研究

区水体的总磷、总氮、氨氮浓度进行反演，并与

随机森林 （RF）、CatBoost 和 XGBoost 三种机器学

习算法进行精度对比，最后将提出的 LBFGS-MLP
模型应用于研究区水体总磷、总氮、氨氮浓度的

空间分布图绘制，综合判断研究区的水质情况，

验证了多层感知网络在非光学水质参数反演的可

行性，为城市水环境监测和水质管理提供了理论

支持。

2　研究区及数据来源

2.1　研究区概况

本次实验的研究区为广东省某城中村河流，

如图 1所示。由于工业发展、人口增长、环保滞后

等问题的影响，该河流水质曾受到严重污染。近

年来，随着生态保护政策的落实，该条河流的水

质已有明显改善，流域生态环境稳步向好。本实

验测量河段位于城中村区域，人口较为密集，附

近道路人流量与车流量较大，大多数建筑为居民

自建楼。

2.2　数据采集

本实验数据采集时间为 2019年 11月 18日 10：
00-15：30 左右，晴天、微风、河流水面比较平

稳，近同步采集无人机高光谱图像和水体样本，

其数据采集的示意图如图2所示。

无人机高光谱图像采集方案如下：本次实验

利用大疆 M600PRO 无人机搭载 ZK-VNIR-FPG480
轻小型高光谱成像仪采集研究区高光谱图像。该

2



何汝艳 等： 基于LBFGS加速多层感知网络的高光谱遥感非光学水质参数反演

型号无人机具有足够的飞行稳定性和载荷能力。

高光谱成像仪光谱范围为 400-1000nm，光谱分辨

率 2.8nm，光谱通道数 270个，空间分辨率 0.25m，

视场角 55.6°，飞行高度 120m，采用外置推扫式连

续成像方式。在高光谱图像采集时，由于研究区

河道整体呈“S”形，将采集航带划分为3个。

水体样本采集及测定如下：本次实验近同步

加密采集 40个水体样本，采样点分布如图 1所示。

每个样本点采集水样 1L左右，采集的样本保存在

玻璃瓶中，用保温箱保存；实验结束后立即送往

实验室进行分析，测定水体中总磷 （TP）、总氮

（TN）、氨氮（NH3-N）三种非光学水质参数浓度。

参照《水质 总磷的测定 钼酸铵分光光度法》（GB/
T 11893-1989）标准，总磷浓度测定采用钼酸铵分

光光度法；参照《水质 总氮的测定 碱性过硫酸钾

消解紫外分光光度法》（HJ 636—2012）标准，总

氮浓度测定采用碱性过硫酸钾消解紫外分光光度

法；参照 《水质 氨氮的测定 纳氏试剂分光光度

法》（HJ 535-2009） 标准，氨氮浓度测定采用纳

氏试剂分光光度法。综上，研究区水体样本的非

光学特性水质参数浓度统计值如表 1所示；对应水

体样本点位置的无人机高光谱反射率曲线如图 3
所示。

2.3　数据预处理

在本实验中，高光谱图像的数据预处理主要

包括：快视图生成、辐射校正、几何校正、影像

拼接、水体提取。其中，高光谱快视图生成是直

接抽取原始数据中的红、绿、蓝三个波段进行快

速拼接，得到一张高光谱成像仪从数据采集开始

到结束全过程数据的全局图，用于检查数据质量

和覆盖的测区范围。辐射校正采用标准反射率灰

布的定标参数，将获取的水体DN值转换为高光谱

反射率值。几何校正可以减弱成像时因各种原因

造成的地理位置、图像形状的改变，在反射率数

据上增加较为准确的地理信息。影像拼接是基于

图1　研究区概况及采样点分布

Fig.1　Overview of the study area and distribution of the 
sampling points

图2　数据采集示意图，（a）高光谱图像，（b）水体样本

Fig.2　Diagram of data collection， （a） Hyperspectral image by 
UAV， （b） water samples

表1　研究区水体样本的水质参数浓度统计表

Table 1　　Statistical table of concentrations of water quality parameters in water samples from the study area

水质参数

总磷（TP）
总氮（TN）

氨氮（NH3-N）

最小值（mg/L）
0.2179
4.5271
0.0307

最大值（mg/L）
0.3021
5.0418
0.6823

均值（mg/L）
0.2543
4.7920
0.2930

标准差（mg/L）
0.0206
0.1157
0.1606

图3　水体样本点的无人机高光谱反射率曲线

Fig.3　Reflectance curve of unmanned aerial vehicle 
hyperspectral image of water sampling points
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地理坐标信息将 3条航带所获取的高光谱图像进行

拼接，以便于后续数据分析和水质参数反演。水

体提取是通过手动裁剪出河流的主干部分再利用

NDWI指数（波段 49和 158分别对应绿色波段和近

红外波段） 进行水体提取，设置阈值为 0.33，有

效保证了水体提取的准确性。

3　研究方法

3.1　LBFGS-MLP算法

多层感知机 （Multi-layer Perceptron， MLP）
算法是一种神经网络算法，它在整体结构上呈现

出前向结构，层结构包括有：输入层、输出层、

隐藏层（樊海玮等，2020），相邻层之间的连接方

式为全连接（夏国恩等，2020）。该算法将多个输

入数据集映射到单一的输出数据集上，可用于处

理非线性数据（张毅锋等，2018）。在MLP训练过

程中，使用了反向传播算法 （LeCun 等，2015）。

反向传播算法通过计算每个权重对预测误差的影

响，并据此调整权重，从而实现信息处理。该处

理过程涉及到在不同维度之间的连续映射和多次

对非线性函数的拟合。

基于神经网络算法在处理高维非线性复杂数

据的优势，本研究构建了基于 LBFGS 优化算法的

MLP 网络结构（LBFGS-MLP）用于无人机高光谱

遥感的城市河流非光学特性水质参数反演任务。

在模型构建时，由于不同隐藏层数量和优化算法

选择对模型性能的影响相对较大，因此，在构建

非光学水质参数反演模型时首先探究不同网络层

数和不同优化算法对模型性能的影响。

神经网络的层数会直接影响模型的表达能力，

通常更深的网络能够学到更复杂的特征和关系，

但也可能会导致模型计算复杂和过拟合问题。根

据本研究中非光学水质参数反演数据集，分别设

置了 1、3、5、7、9 层的 MLP 网络结构，并从模

型拟合时间和反演精度两个方面进行了评估，如

图 4所示。随着网络层数的增加，模型的拟合时间

变长、均方根误差增大。

优化算法在神经网络模型中起着重要作用，

其主要任务是通过调整模型参数使损失函数达到

最小值，从而提高模型的性能。根据不同的任务、

数据集和网络结构，选择适合的优化算法并调整

其超参数是模型训练中的一个重要环节。因此，

本 文 探 究 Limited-memory Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno （LBFGS， Liu 等 ， 1989） 、

Adaptive Moment Estimation （Adam， Kingma 等 ，

2014）、 和 Stochastic Gradient Descent （SGD，

Robbins等，1951）三种优化算法对模型性能的影

响，如图 5所示。其中，LBFGS优化算法在模型收

敛速度和泛化性能方面具有较好的效果。

综上，基于不同网络层数和不同优化算法对

神经网络模型的影响探究，结合非光学水质参数

的样本数据集，本研究构建了一种三个隐藏层的

MLP 网络结构，并基于在小型数据集上表现良好

的 LBFGS 优化算法对多层感知网络进行加速，构

建的网络模型简称为LBFGS-MLP （图 6），数据集

以3：1的比例划分为训练集与测试集。

该模型的输入为通过 Pearson 相关分析筛选的

高光谱特征波段和非光学水质参数值，输入数据

通过三个隐藏层，以 MSE 为损失函数来衡量网络

性能，并基于 LBFGS 优化算法对网络进行加速，

即利用之前多次迭代的信息来构造一个近似的

Hessian 矩阵的逆矩阵并使用此矩阵来更新搜索方

向，其优点是保持了拟牛顿法的准确性且比其他

优化算法收敛速度快，最后输出三种非光学水质

参数浓度的空间分布。

图4　不同网络层数对模型性能的影响，（a）拟合时间和（b）
反演精度

Fig.4　Impact of different network depths on model 
performance， （a） fitting time， and （b） model accuracy

图5　不同优化算法对模型性能的影响，（a）收敛速度和（b）
反演精度

Fig.5　Impact of different optimization algorithms on model 
performance， （a） convergence speed， and （b） model accuracy
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3.2　对比算法介绍

本研究选择了机器学习中具有代表性的随机

森林（RF）算法、CatBoost算法和XGBoost算法作

为对比模型进行精度比较。

（1） RF使用多个决策树对样本进行特征提取，

具有准确度高以及对数据误差和缺失等问题有一

定容忍性等优势 （方匡南等，2011；杨传训等，

2023）。

（2） CatBoost是基于梯度提升树的算法，具有

较好的处理类别型特征能力，其对超参数选择相

对不敏感且具有较强的稳健性 （Dorogush 等，

2018；马晓君等，2020；杨怀珍等，2023）。

（3） XGBoost是基于梯度提升树的算法，在数

据处理方面可以自动处理混合了类别型与数值型

的数据，有效提高了数据处理效率 （Chen 等，

2016）。

3.3　模型参数设置

（1）　总磷浓度反演模型

在总磷浓度反演模型构建时，LBFGS-MLP 算

法建立了 （50，50，50） 的三层网络，正则化项

设置为 0.0001。RF 算法决策树个数为 10，树的最

大深度为 3。CatBoost 算法中，建立树的最大数量

设置为 100，树的深度设置为 4，学习率设置为

0.09，L2正则化项系数设置为 1。XGBoost算法中，

学习器数量设置为 180，学习器中树的最大深度设

置为 8，学习率设置为 0.8，L1 正则化系数设置为

0.04，L2正则化系数设置为 0，叶子节点最小权重

和设置为5。

（2）　总氮浓度反演模型

在总氮浓度反演模型构建时，LBFGS-MLP 算

法建立了 （64，32，16） 的三层网络，正则化项

设置为0.001。RF算法决策树个数为90，树的最大

深度为 8。CatBoost 算法中，建立树的最大数量设

置为 100，树的深度设置为 2，学习率设置为 0.07，
L2正则化项系数设置为 9。XGBoost算法中，学习

器数量设置为 180，学习器中树的最大深度设置为

2，学习率设置为 0.2，L1正则化系数设置为 0，L2
正则化系数设置为 0.1，叶子节点最小权重和设

置为1。
（3）　氨氮浓度反演模型

在氨氮浓度反演模型构建时，LBFGS-MLP 算

法建立了 （50，50，50） 的三层网络，正则化项

设置为 0.0001。RF 算法决策树个数为 30，树的最

大深度为 9。CatBoost 算法中，建立树的最大数量

设置为 100，树的深度设置为 2，学习率设置为

0.08，L2正则化项系数设置为 1。XGBoost算法中，

学习器数量设置为 25，学习器中树的最大深度设

置为 8，学习率设置为 0.1，L1 正则化系数设置为

0.05，L2正则化系数设置为 0.1，叶子节点最小权

重和设置为5。
3.4　精度评价

本研究采用决定系数 （R2）、均方根误差

（RMSE） 以及平均绝对误差 （MAE） 三个指标对

非光学特性水质参数反演模型精度进行评价分析。

其中，R2为决定系数，可以反映反演模型对数据

的解释能力；RMSE为均方根误差，可以反映样本

的真实值与预测值间的误差，以此判断模型的性

图6　LBFGS-MLP网络模型框架

Fig.6　The framework of LBFGS-MLP model

5



能；MAE 为平均绝对误差，使用平均绝对误差，

可以避免误差相互抵消的问题。其计算公式如下：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )yi - ŷ i 2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2 （1）

RMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i 2
（2）

MAE = 1
n∑

i = 1

n | yi - ŷ i| （3）

式中，yi为水质参数真实值， ŷ i为水质参数预测

值，ȳ为水质参数真实值的平均值，n为样本个数。

4　结果与分析

4.1　特征波段选择

特征波段选择是找到与水质参数浓度相关性

比较高的光谱波段，然后利用筛选出的特征波段

进行反演模型的构建。其优势是在保留了高光谱

图像主要特征的同时，简化了构建模型时的计算

量，节省了生成模型的时间。

本研究使用 Pearson 相关性分析 （公式 4） 作

为特征波段选择方法，去除噪声较大的波段后共

保留 216 个波段进行分析。通过 Pearson 相关性分

析获得总磷、总氮和氨氮三个水质参数的模型输

入波段，如图 7 所示。在 700~800nm 波段范围内，

总磷的 Pearson 相关系数在 0.5~0.8 之间；总氮在

450~500nm 和 600~700nm 之间的相关系数较高，

其值在 0.7~0.85之间；与氨氮相关系数较高的波段

范围为 500~650nm，呈负相关关系 （-0.4~-0.6）。

选择的模型输入波段个数和 Pearson相关系数阈值

见表2。

r = ∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ 2 ∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2
（4）

式中，r为相关系数值，xi为无人机高光谱反射率

值，x̄为无人机高光谱反射率值的平均值。

4.2　模型精度评价

（1）　总磷浓度反演模型精度

总磷浓度反演模型的训练集与测试集数据分

布箱式图如图 8 所示。在训练集中，浓度范围在

0.2193~0.2996mg/L，中位数为 0.2538 mg/L；测试

集浓度为 0.2179~0.3021 mg/L，中位数为 0.2546 
mg/L。

四种算法反演总磷浓度的精度结果如图 9 所

示，模型的决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）
和平均绝对误差（MAE）评价指标值如表 3所示。

总体而言，四种算法反演总磷浓度的效果相近，

测试精度 R2 在 0.71 左右，RMSE 约为 0.013mg/L。
但RF、CatBoost和XGBoost三种算法在训练过程中

均出现了不同程度的过拟合现象，尤其是CatBoost
算法，其训练模型 R2接近 1.0，RMSE为 0.0004mg/
L， 而 测 试 模 型 R2 仅 为 0.707， RMSE 为

0.0127mg/L。

图7　水质参数的Pearson相关系数（n=40）
Fig.7　Pearson correlation coefficient of water quality 

parameters （n=40）
表2　总磷、总氮、氨氮的反演模型输入波段个数

Table 2　　Number of selected wavebands for the inversion 
models of TP， TN， and NH3-N

水质参数

总磷（TP）
总氮（TN）

氨氮（NH3-N）

所选波段数量

57
61
55

相关系数阈值

0.60
0.77
0.40

图8　总磷浓度数据分布箱式图

Fig.8　Box plot of TP data distribution
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（2）　总氮浓度反演模型精度

总氮浓度反演模型的训练集与测试集数据分

布箱式图如图 10 所示。训练集浓度的中位数为

4.7878 mg/L，范围在 4.5271~5.0290 mg/L；测试集

的中位数为 4.8316 mg/L，范围为 4.6563~5.0418 
mg/L。

四种算法反演总氮浓度的精度结果如图 11所

示，模型的R2、RMSE、MAE评价指标值如表 4所

示。总体而言，LBFGS-MLP模型反演总氮浓度的

效果最优，真实值和预测值比较均匀的分布于 1：
1 线的两侧，其测试精度 R2 为 0.82， RMSE 为

0.0454mg/L。XGBoost 算法测试精度次之，但训练

过程中出现了过拟合现象，模型 R2为 1.0。RF 和

CatBoost算法效果相近，反演模型精度相对较差。

（3）　氨氮浓度反演模型精度

氨氮浓度反演模型的训练集与测试集数据分

布箱式图如图 12所示。在训练集中，浓度范围为

0.0307~0.6823 mg/L，中位数为 0.2888 mg/L；在测

试集中，浓度范围在 0.0456~0.4714 mg/L，中位数

为0.2345 mg/L。
四种算法反演氨氮浓度的精度结果如图 13所

示，模型的R2、RMSE、MAE评价指标值如表 5所

示。总体而言，LBFGS-MLP模型表现出了良好性

能，反演精度较好，训练和测试 R2 均为 0.72，
RMSE 分别为 0.0897 和 0.0670mg/L，MAE 分别为

0.071和 0.060mg/L。XGBoost算法精度次之，而RF
和CatBoost算法均出现了不同程度的过拟合现象。

图9　总磷浓度在训练集和测试集上的真实值和预测值对

比散点图，（a）LBFGS-MLP算法，（b）随机森林算法，（c）
CatBoost算法，（d）XGBoost算法

Fig.9　Scatter plots comparing the observed and estimated 
values of TP in the training and testing datasets， （a） LBFGS-

MLP， （b） Random Forest， （c） CatBoost， （d） XGBoost

图10　总氮浓度数据分布箱式图

Fig.10　Box plot of TN data distribution

图11　总氮浓度在训练集和测试集上的真实值和预测值对

比散点图，（a）LBFGS-MLP，（b）随机森林，（c）CatBoost，（d）
XGBoost

Fig.11　Scatter plots comparing the observed and estimated 
values of TN in the training and testing datasets， （a） LBFGS-

MLP， （b） Random Forest， （c） CatBoost， （d） XGBoost

图12　氨氮浓度数据分布箱式图

Fig.12　Box plot of NH3-N data distribution
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4.3　水质参数浓度空间分布

利用本研究提出的 LBFGS-MLP模型对无人机

获取的高光谱图像中河流水体的总磷、总氮、氨

氮浓度进行了空间制图，如图 14所示。在研究区

内，总磷浓度的空间分布呈现两端较高，中间较

低的趋势，浓度值大多在 0.20~0.25mg/L 之间，有

部分区域浓度值位于 0.10~0.15mg/L （图 14a），该

水质参数值在Ⅲ~Ⅳ类水体的标准限值内（Ⅲ类≤
0.2mg/L，Ⅳ类≤0.3mg/L）。

总氮浓度的空间分布同样呈现出两端较高，

中间较低的趋势，两端的浓度值大多位于 4.0~
5.0mg/L，少部分区域浓度值位于 2.0~3.0mg/L （图

14b），该参数值明显高于地表水环境质量监测标

准（Ⅴ类≤2.0mg/L）。

总磷和总氮浓度两端稍高、中间偏低的空间

分布现象，可能与本研究区内河流中间区域两侧

植被较多、而两端区域附近多为居民生活区有关。

一方面植被生长会吸收土壤中的磷、氮元素，同

时植被可以减缓地表径流中携带的磷、氮等营养

盐含量进入水体。另一方面居民生活区排放的生

活污水在一定程度上也增加了水体中总磷、总氮

的含量。

氨氮浓度在总体上空间分布较为均匀，大部

分区域浓度值在 0.2~0.4mg/L，在研究区下游 （图

14c右下方）出现浓度稍高区域，其浓度值在 0.4~
0.5mg/L之间，该参数值在Ⅱ类水体的标准限值内

（Ⅱ类≤0.5mg/L）。经调查，该河流的监测断面水质

情况在 2019年底经治理达到Ⅴ类，本研究结论与

其较为一致。

图13　氨氮浓度在训练集和测试集上的真实值和预测值对

比散点图，（a）LBFGS-MLP，（b）随机森林，（c）CatBoost，（d）
XGBoost

Fig.13　Scatter plots comparing the observed and estimated 
values of NH3-N in the training and testing datasets， （a） 
LBFGS-MLP， （b） Random Forest， （c） CatBoost， （d） 

XGBoost

表3　总磷浓度反演评价指标对比表

Table 3　　Comparison table of TP inversion evaluation indicators

算法名称

LBFGS-MLP
随机森林

CatBoost
XGBoost

R2-训练集

0.7176
0.8956
0.9995
0.9099

RMSE-训练集（mg/
L）

0.0103
0.0062
0.0004
0.0058

MAE-训练集

（mg/L）
0.0085
0.0053
0.0004
0.0044

R2-测试集

0.7087
0.7040
0.7072
0.7154

RMSE-测试集（mg/
L）

0.0126
0.0127
0.0127
0.0125

MAE-测试集

（mg/L）
0.0118
0.0117
0.0114
0.0100

表4　总氮反演评价指标对比表

Table 4　　Comparison table of TN inversion evaluation indicators

算法名称

LBFGS-MLP
随机森林

CatBoost
XGBoost

R2-训练集

0.9374
0.9591
0.9252
1.0000

RMSE-训练集（mg/
L）

0.0289
0.0234
0.0316
0.0005

MAE-训练集

（mg/L）
0.0229
0.0182
0.0237
0.0004

R2-测试集

0.8202

0.7485
0.7324
0.8049

RMSE-测试集（mg/
L）

0.0454

0.0537
0.0554
0.0473

MAE-测试集

（mg/L）
0.0394

0.0458
0.0460
0.0419
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5　讨论与结论

本研究以广东省某城中村河流为研究区，完

成了从数据采集、数据处理、模型建立、模型应

用的全流程研究。相比于卫星遥感影像，无人机

高光谱遥感像幅较小、续航时间较短。但是，针

对城市中小河流分布比较破碎、面积大小不一的

特征，利用无人机平台搭载高光谱成像仪可以获

取高空间、高光谱分辨率的遥感图像，能够捕捉

中小尺度河流的细微特征。同时，无人机具有在

云下低空飞行、起降灵活的特点，可以根据需要

随时进行飞行任务，从根本上解决了卫星遥感因

时空分辨率低而导致的监测延迟、细节缺失等问

题，在城市河流水质精细监测中具有独特优势。

本文基于无人机高光谱遥感对城市河流非光

学水质参数总磷、总氮和氨氮浓度进行定量反演

研究，提出了一种基于 LBFGS 加速的多层感知网

络模型 （LBFGS-MLP），并与随机森林 （RF）、

CatBoost、XGBoost 算法进行精度对比，验证了所

提的神经网络算法应用于高光谱图像进行水质分

析的可行性及有效性。总体来讲，通过对四种模

型的决定系数 （R2）、均方根误差 （RMSE） 和平

均绝对误差 （MAE） 进行分析与比较，本研究发

现这四种算法在非光学水质参数反演中均取得了

相对较好的效果，其中，本研究提出的 LBFGS-
MLP 算法在各水质参数浓度估算上表现最优，且

没有出现过拟合现象。

在总磷浓度反演结果方面，四种算法效果相

近，但CatBoost算法出现过拟合的问题。在总氮浓

度反演结果方面，LBFGS-MLP 算法效果最好，

XGBoost 算法次之，RF 算法与 CatBoost 算法相当，

但XGBoost算法也出现了过拟合的问题。在氨氮浓

度反演结果方面，LBFGS-MLP算法表现出了显著

的优势，效果好于其它三种算法。在水质参数浓

度空间分布上。

从训练过程来看，虽然 LBFGS-MLP算法在总

磷、总氮和氨氮三种非光学特性水质参数浓度反

演中均取得了较高精度，但超参数设置过程较为

复杂，调参工作量稍大于其它三种机器学习算法。

因此，鉴于LBFGS-MLP算法在取得较好结果和调

参复杂度之间的平衡，后续的研究工作可以考虑

深入研究基于多层感知网络算法在非光学水质参

数反演中参数设定问题，充分发挥神经网络模型

的优势并推动其在实践中的应用。
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Inversion of Non-optical Water Quality Parameters of Hyperspectral 
Remote Sensing Based on LBFGS- accelerated Multi-Layer Perceptron 

Network
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1.School of Computer and Software, Shenzhen University, Shenzhen 518060, Guangdong, China.;

2.Key Laboratory for Geo-Environmental Monitoring of Coastal Zone of the Ministry of Natural Resources, Shenzhen 518060, 

China;

3.Guangdong–Hong Kong-Macau Joint Laboratory for Smart Cities, Shenzhen 518060, China

Abstract： Water is the source of life, the foundation of survival, the necessity of production, and the basis of ecology. However, under the 

dual pressures of human activities and climate change, aquatic ecosystems are facing increasingly severe challenges, especially the serious 
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problem of water pollution, which directly threatens the physical and mental health of residents. Water quality monitoring plays a crucial 

role in water pollution control, which precisely evaluates the health of water bodies and promptly adjusts control strategies, ensuring the 

stability and health of water environmental quality. Hyperspectral remote sensing holds significant potential in water quality monitoring, and 

with the rapid development of unmanned aerial vehicles (UAV) and hyperspectral technology, UAVs equipped with hyperspectral sensors 

have greatly improved in spectral resolution and spatial resolution. This makes water quality parameter inversion using hyperspectral remote 

sensing gradually become a research hotspot. However, current research predominantly focuses on optical water quality parameters, with 

relatively less emphasis on non-optical parameters that also reflect human activities' impact on water bodies. In this study, an urban river in a 

certain village in Guangdong Province is chosen as the study area, and an experiment is conducted involving UAV for hyperspectral remote 

sensing image acquisition and simultaneous water sample collection. Then, we propose a multilayer perceptron (MLP) network model 

accelerated by limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (LBFGS), named LBFGS-MLP for the inversion of non-optical water 

quality parameters. The parameters include total phosphorus (TP), total nitrogen (TN), and ammonia nitrogen (NH3-N), which are important 

indicators for measuring the nutritional status of water bodies. Specifically, through Pearson correlation analysis, spectral bands related to 

the three non-optical water quality parameters of TP, TN, and NH3-N, are selected as model inputs. Subsequently, based on exploring the 

impact of different network depths and optimization algorithms on model performance, the LBFGS optimization algorithm is adopted to 

accelerate the multi-layer perceptron network, and the loss function is mean squared error (MSE). Finally, the LBFGS-MLP model is applied 

to spatially analyze the concentrations of TP, TN, and NH3-N in the study area. Overall, the LBFGS-MLP model demonstrates significantly 

better accuracy on both training and testing datasets for the concentrations of TP, TN, and NH3-N compared to the Random Forest, 

CatBoost, and XGBoost models, particularly in the inversion of TN and NH3-N concentrations. The model's coefficients of determination 

(R2) are 0.71, 0.82, and 0.72, and the mean absolute errors (MAE) are 0.0118, 0.0394, and 0.0601 mg/L, respectively. The concentrations of 

TP, TN, and NH3-N in the study area are mainly distributed between 0.1~0.3 mg/L, 2~5 mg/L, and 0.1~0.4 mg/L, respectively, consistent 

with the survey results. Through this study, the effectiveness of the MLP algorithm in the inversion of non-optical water quality parameters 

is verified, providing a theoretical basis and reference for a more comprehensive assessment of the urban river water body condition.

Key words： Non-Optical Water Quality Parameters, Machine Learning, Hyperspectral Remote Sensing, Concentration Inversion
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