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摘要: 本文提出了一种采用海面离水辐射率和泥沙粒径二元特征参数来反演研究海区 (渤海)

海洋表层悬浮泥沙浓度的新的遥感反演算法, 以此为基础分别建立了基于 MODIS 遥感数据和

泥沙粒径二元特征参数的主成分和神经网络两种泥沙浓度反演模型, 并对比分析了两类模型

的反演精度以及泥沙粒径因子对模型的影响。分析结果表明, 新建立的二元特征参数反演算

法在采用主成分模型和神经网络模型时的检验误差分别为 01 256 和 01 244, 而忽略泥沙粒径因

子贡献的主成分模型和神经网络模型的检验误差分别为 01 384 和 01 390, 因此可以认为, 在泥

沙浓度反演模型中加入粒径因子时, 模型的预测精度和模型稳定性均比只考虑浓度对反射率

贡献的模型有显著改善。
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1  引言

  海洋悬浮泥沙浓度是海洋环境研究的重要组成部分。悬浮泥沙浓度在近岸海洋区域的
分布格局不仅是海洋环境变化的重要原因, 同时也是港口选址、沿岸水利、近岸工程建设

等所要考虑的一个重要因素。海洋悬浮泥沙浓度的测量过去一直采用水样调查法, 不但耗

费大量的人力、物力、财力, 且获得的资料呈点状分布, 在时间和空间上都不连续, 无法

建立数据的面源和长时间序列分布。遥感方法已被证实可有效地应用于海洋悬浮泥沙浓度

的反演中, 它可以获取大面积、实时、同步的观测数据。对此, 前人已经进行了大量研

究[ 1~ 7]。同时, 在过去近 20年中, 国内学者对我国近岸河口地区的海洋悬浮泥沙分布开

展了多项遥感反演模式的研究工作, 并取得了丰硕的研究成果
[ 8~ 15]

。

  然而, 截止目前, 绝大部分已开展的海洋悬浮泥沙遥感反演研究, 都是基于由遥感影

像获取的光谱值与泥沙浓度之间的直接或间接关系。实际上, 在二类水体区域, 传感器接

收到的来自水体部分的光谱反射能量是水体中所有物质反射的综合结果, 其中包括悬浮泥

沙、叶绿素和黄色物质等, 而不仅仅是悬浮泥沙浓度的函数。即便在泥沙浓度相同的情况

下, 也会由于泥沙颗粒的大小、形状、矿物组成等不同而产生不同的光谱反射特征。此
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外, 自然条件 (如波浪、风场等) 的不同也会对传感器接收到的后向散射能量有所影响。

因此从理论上讲, 要精确反演海洋悬浮泥沙浓度, 所建立的模型必须包含以上所有影响因

素。但是, 由于实际操作中存在着种种难度, 过去研究所建立的海洋悬沙遥感反演模式很

少考虑泥沙颗粒大小、形状、矿物组成等要素的作用。

  悬浮泥沙颗粒粒径因素是除浓度因素以外影响泥沙光谱反射贡献的最重要因素之一。
恽才兴等实验研究表明, 不同粒径的泥沙具有明显可区分的反射率曲线, 其差异主要在于

反射能量的大小和光谱敏感区段上[ 16] 。黄海军等也曾提出增加泥沙的粒度参数对于提高

该类模型的精度、增加其应用范围及进行不同区域的对比等方面作用较大, 并建议在泥沙

定量反演模型中加入粒径特征参数, 但具体模式并未实现
[ 9]
。因此, 考虑粒径参数对泥沙

反射光谱的贡献是必需的也是可行的, 基于`这一点, 本研究在不考虑后向散射的其他影

响因素 (矿物成分、泥沙颗粒形状等) 的条件下, 研究悬浮泥沙浓度和粒径两者对传感器

接收的离水辐射率的贡献, 将反射光谱和泥沙粒径两个参数同时纳入反演模型中, 从而建

立起渤海海域悬浮泥沙的二元特征参数遥感反演模型, 并与不考虑粒径影响的情况作对比

分析。

2  数据

  本研究选用了 2000年 8月至 2004年 6月间 26对 (天) 实测悬浮泥沙浓度, 以及对

应日期的准同步 MODIS遥感数据作为试验研究数据。数据的时间分布见表 1。
表 1  研究所采用的实测及对应的遥感数据的日期

Tab1 1  Dates of data used in the study

年份 2000 2001 2003 2004

日期

20001 081 29

20001 081 30

20001 081 31

20001 091 01

20001 091 02

20001 091 03

20001 091 04

20011 011 10

20011 011 11

20011 011 12

20011 011 13

20011 011 14

20011 011 15

20031071 22

20031071 29

20031081 13

20031081 14

20031081 17

20031081 18

20031081 21

20031081 22

20041 061 21

20041 061 22

20041 061 25

20041 061 26

20041 061 27

  其中, M ODIS遥感离水辐射率数据由 1B级数据经辐射校正、几何校正后获得。实

测泥沙浓度数据中的 2004 年度数据来自于国家卫星海洋应用中心的实测结果, 2000、

2001、2003年度数据中的一部分是通过渤海海域调查采集的浊度数据经浊度与浓度间的

关系式转换获得。所有采样均在晴朗天气下进行, 且时间与 MODIS上午星和下午星过境

时间相差在半小时之内, 从而基本保证了数据的同步性。此外, 所有实测泥沙浓度在 01 3
~ 418mg / l, 采样站位相对均匀地分布于渤海海区。

  粒径数据中 2004年度数据 (共 42对) 来自同步实测结果。2000、2001和 2003年数

据 (共 42对) 中同步实测悬浮泥沙粒径资料缺乏, 但由于渤海是一个相对封闭的海域,

现代底质沉积主要是由表层悬浮颗粒物在海底经过长时间沉积而形成, 虽然表层悬浮物颗

粒粒径与现代底质沉积粒径之间难以存在瞬时性的严格对应, 但从长期演化来看, 底质沉

积物颗粒粒度的区域分布, 与表层悬浮颗粒物的粒径具有密切和稳定的对应关系。基于这

一点, 本研究中数字化了 5渤海、黄海、东海海洋图集6 中的底质粒径分布图 (图 1) 中
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图 1  实测数据站位点及渤海海域数字化底质粒径分布
F ig1 1 F ield data sites and sediment g rain

size distribution in Bohai Sea

粒径大小的等级分布, 作为这一时

段中表层悬浮颗粒物粒径参数的替

代数据, 为反演研究提供数据补充。

  将得到的离水辐射率数据与实
测泥沙浓度及粒径数据对应以后共

获得 84组数据, 所有数据几乎均匀

地分布于整个渤海海域 (图 1)。为

了建立模型并对模型进行评价, 需

要将总体样本分为试验样本和检验

样本 ( 10% 以上) 两部分。在实际

试验研究中, 根据样本总量、空间

分布以及泥沙浓度大小, 随机地将

样本分成了实验样本 ( 70组) 和检

验样本 ( 14组)。样本分组遵循了模

式平衡和随机原则, 此外, 数据分

组时还尽可能地考虑了样本模式间

的平衡。

3  模型建立

  Bhargava 等对粒径范围为 01 0032~ 01 1253mm 的五类不同悬浮物质的反射光谱曲线

进行了比较, 研究发现, 悬沙水体具有如下光谱特征: 在悬沙浓度一定的情况下, 悬沙水

体的反射率和粒径成负相关关系; 在相同粒径条件下, 随着浓度的增加反射率增大 [ 17]。

通过对获取的 MODIS遥感反射率与粒径直接的相关分析, 并参考文献 [ 18] , 发现 MO-

DIS 8- 16波段反射率与粒径之间同样存在负相关关系, 即同样浓度条件下, 随着粒径的

增加, 反射率下降。因此, M ODIS 8-16波段的反射率( R )与粒径(D )之间存在 R= m+ n

@ (1/ D) 的关系, 即( R- m) @ D= n, 其中 m, n为常系数。根据研究需要, 本文将该式

简化为 R @ D= nX 的格式, 其中 X 为常系数, 即假设 R 与D 成反比关系, 并将 R @ D 整

体作为二元特征参数模型的参数, 以下简称二元参数。为进行包含粒径的模型和不包含粒

径的模型性能对比, 本研究分别建立主成分模型和神经网络模型。

31 1  主成分模型的建立
  MODIS波段众多, 但各波段间的信息量又存在很大的相关性。主成分分析是指用少

量互不相关的指标代替原来较多的指标, 且尽可能多地反映原来指标体系的信息。本研究

首先用主成分方法分别建立不包含粒径的一元特征参数主成分模型和包含粒径的二元特征

参数主成分模型。

  ( 1) 一元特征参数主成分模型

  本研究采用的原始指标波段有 9个( MODIS 8- 16波段) , 各波段之间存在很大的相

关性, 信息重复。将原始数据进行主成分分析迭代运算( 25 次) , 去除波段间相关性, 得

出各主成分以及对应的方差解释量, 如表 2所示。

  第一主成分可以解释方差的 921 826%, 前三个主成分的方差解释量共达 961 548%,

基本可以满足要求。对所获取的前三个主成分进行多元回归分析, 笔者发现泥沙浓度与主
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成分的自然指数之间存在最大相关系数和最小标准差。回归方程为:

S. = e
21 223+ 11 193F1- 01 292F2+ 01 043F3

( R= 01 835, R
2
= 01 697)

  其中, F1为第一主成分, F2为第二主成分, F3为第三主成分。

表 2 一元主成分方差解释量

Tab1 2 Variance explained of unary parameters

成分

初始特征值 选取方差量

总方差
方差解

释量( % )

累积方差

解释量( % )
总方差

方差解

释量( % )

累积方差

解释量( % )

1 81354 921 826 921826 81 354 921 826 921 826

2 01218 21 417 951243 01 218 21 417 951 243

3 01117 11 305 961548 01 117 11 305 961 548

4 01096 11 063 971611

5 01078 01 872 981483

6 01048 01 537 991020

7 01035 01 394 991414

8 01031 01 340 991754

9 01022 01 246 1001 000

  ( 2) 二元特征参数主成分模型

  对各波段二元参数 ( R @ D ) 值进行相关分析, 发现参数间也具有极高的相关度。因

此, 将 9个二元参数进行主成分迭代运算 ( 25次) , 去除波段间相关性, 得出新的主成分

和方差解释量, 如表3所示。其中,第一因子可以解释总方差的 931 311% ,前三个因子的方差

解释量已高达 961 854%。
  所以可只取前三个主成分代替原来的 9个参数, 将前三个因子进入回归模型, 得回归

方程如下:

S. = e
21 223+ 11 230F1+ 01 161F2- 01 113F3

( R= 01 846, R
2
= 01 716)

  其中, F1为第一主成分, F2为第二主成分, F3为第三主成分。

表 3 二元主成分方差解释量

Tab1 3 Variance explained of binary parameters

成分

初始特征值 选取方差量

总方差
方差解

释量( % )

累积方差

解释量( % )
总方差

方差解

释量( % )

累积方差

解释量( % )

1 81398 931 311 931311 81 398 931 311 931 311

2 01205 21 274 951585 01 205 21 274 951 585

3 01114 11 270 961854 01 114 11 270 961 854

4 01088 01 974 971828

5 01073 01 808 981636

6 01042 01 467 991103

7 01035 01 390 991493

8 01026 01 294 991788

9 01019 01 212 1001 000
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31 2  神经网络模型的建立
  为监控训练过程使之不出现 /过拟合0 现象, 并评价所模型的性能和泛化能力, 在模

型建立之前必须将输入样本进行归一化处理, 保证数据值在 0~ 1之间。

  ( 1) 一元特征参数神经网络模型

  Hornik等证明了仅含一个隐层的前向 BP 网络, 能以任意精度逼近定义在实数集上

的任意非线性函数
[ 19]
。据此本文采用三层 BP 网络(即有 1个隐层)。由于模型的输入参数

为 MODIS 9个波段的离水辐射率, 输出参数为悬浮泥沙浓度, 所以确定网络的输入层神

经元为 9个, 输出层神经元为 1个。在训练过程中逐步调整隐层的神经元数目, 得到最佳

隐层神经元为 4个。

  模型中的函数主要有传递函数、学习函数、训练函数和性能函数。通过综合分析, 该

模型在隐含层选用 S 型正切函数, tansig , 为输入层至隐含层的传递函数; 选用线性函

数, purelin, 作为隐含层与输出层间的传递函数; 选择 lear ngdm 作为学习函数, 该函数

为梯度下降动量学习函数, 它利用神经元的输入和误差、权值或阈值的学习速率和动量常

数, 来计算权值或阈值的变化率, 在本模型中具有很好的学习性能; 选择 t rainbfg 函数作

为训练函数; mse 函数作为性能函数。

  模型中的参数包括学习率 G, 动量因子 A, 初始权值及收敛误差边界值 E。这些参数

对训练速度和精度有关键影响。为保证算法的收敛性, 学习率 G必须小于某一上限, 一般

取 0< G< 1。学习率影响系统学习过程的稳定性, 大的学习率可使权值每次的修正量过

大, 甚至导致权值在修正过程中超出误差极小值呈不规则跳跃而不收敛; 小的学习率导致

学习时间过长, 但可保证网络收敛。所以, 一般选取较小的学习率以保证学习过程的收敛

性, 通常在 01 01~ 01 8之间。动量项是为了避免网络训练陷于局部极小点, 一般取常量,

通常在 0~ 1之间, 且一般比学习率大。在上述范围内通过对不同的 G和 A的取值进行试

验, 得出网络的最佳学习率和动量因子 G= 01 7, A= 01 9。初始权值的选择对于防止局部
极小点和提高网络收敛速度均有一定影响。由于 S 型传递函数的特性, 一般要求初始权

值在- 01 5~ 01 5之间。本文考察了不同初始权、阈值的赋值范围对网络收敛速度的影响,

在该范围内, 对模型随机赋予初始权值。误差边界值的选择决定于对模型的收敛速度和样

本的学习精度的要求。当 E 值较小时, 学习效果好, 但收敛速度慢, 训练次数多。当 E

值较大时则相反。本文采用 01 0002模型作为误差边界值, 即当误差值小于 01 0002时, 认

为学习完成, 停止计算, 输出结果。

图 2 神经网络模型训练过程

(左: 一元特征参数模型; 右: 二元特征参数模型)

F ig1 2 T raining processes o f the NN-based model

( left: unary-par ameter NN-based model;

r ight: binary-par ameter NN-based model)

  对以上所构建的一元特
征参数神经网络模型进行训

练, 选择训练步数为 100。训

练过程的误差曲线如图 2

(左) : 网络收敛速度较快,

在经过 80步训练后网络性能

已趋稳定, 且误差满足要求。

  ( 2) 二元特征参数神经

网络模型

  该网络的构建过程与不

包含粒径的网络基本相同,



 6期 王  芳 等: 海洋悬浮泥沙二元特征参数 MODIS 遥感反演模型研究 1191 

采用只包含一个隐层的三层网络作为基础模型。输入向量比一元特征参数的网络多出一个

粒径因子, 将其单独作为一个输入元素, 故该网络的输入层共 10个神经元。经反复试验,

考虑粒径情况的网络隐含层采用 4个神经元时收敛效果最好。网络的输出同样只有悬浮泥

沙浓度, 因此输出层也只有一个神经元。

  二元特征参数神经网络模型各函数为: 输入层至隐含层选择 tansig 函数作为传递函

数, 隐含层至输出层采用 purelin 函数作为传递函数; learngdm 作为学习函数; t raingdm

函数作为训练函数, 仍然采用 mse 函数作为性能函数。对于模型中的参数, G= 01 5, A=

01 6; 初始权值在- 01 5~ + 01 5之间随机赋予; 误差边界值 E 仍采用 01 0002。

  选择训练步数为 100, 训练过程的误差曲线如图 2(右) : 网络的收敛速度比不考虑粒

径的网络更快, 在经 50次训练以后, 网络的训练误差已基本满足要求。

4  结果分析

41 1  主成分模型

  基于 MODIS 8- 16波段离水辐射率而建立的一元特征参数主成分模型和二元特征参

数主成分模型的基本统计量如表 4所示:

表 4 主成分模型基本统计量

Tab1 4  Statistics of the principal components models

主成分模型 相关系数 ( R ) 决定系数 ( R2) 标准偏差 ( S td1 d ev ) F检验值

一元特征参数主成分模型 01 835 01 697 01 828 341 143

二元特征参数主成分模型 01 851 01 724 01 802 551 399

表 5 主成分模型预测值及相对误差
Tab1 5  Predicted values and relative errors of the

principal components models

站位 实测值 LnS
一元 二元

估算值 残差 估算值 残差

1 01 763677 11 70 01936817 11 64 01878508

2 01 869199 11 73 01861115 11 35 01485436

3 01 982078 11 25 01272811 01 89 01093759

4 11 039980 21 02 01942345 11 43 01375027

5 11 258461 11 42 0117115 11 00 01205379

6 11 762159 11 37 01222545 11 22 01307667

7 21 147454 21 03 01054695 21 28 01061722

8 21 434322 21 48 01018764 31 10 01273455

9 21 767349 11 88 0132065 31 42 0123584

10 31 058712 11 99 01349399 21 69 01120545

11 31 423659 41 18 01220916 31 41 0100399

12 41 018467 41 96 01234302 31 28 01183768

13 41 246639 11 74 01590264 31 04 0128414

14 51 179632 41 26 01177548 41 74 01084877

平均 01383809 01256722

  一般在实际建模过程中采用
决定系数 R

2
和标准偏差 S td1 d ev

作为评价 标准, R
2 值越大 且

Std1 dev 越小, 理论上模型的预

测效果就越好。由表 4可以看出,

二元特征参数主成分模型的相关

系数和决定系数明显比一元特征

参数主成分模型高, 而标准偏差

却明显比一元特征参数模型低,

这在一定程度上说明了二元特征

参数模型性能比一元特征参数模

型更为有效和可靠。

  本文采用的置信水平 A=

01 01,由 F 分布表得 F 01 01 (3, 66)

= 41 13, F01 01 (4, 65)= 31 65。各反

演模型的 F 值远远大于对应的F A

(m, n- m- 1)值, 可见方程回归

效果显著。

  此外, 对 14组验证数据提取

前三个主成分, 分别代入前面所建立的一元特征参数和二元特征参数主成分回归模型中。
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得到预测值与实测值的相对误差 (表 5, 图 3)。

  二元特征参数主成分模型的预测误差均值为 381 4% , 而二元特征参数主成分模型的

预测误差均值为 251 6%, 可以看出在模型中加入粒径因子时, 平均相对误差比只考虑浓

度对反射率贡献时有显著改善, 且误差除个别值外较之不考虑粒径贡献的情况下更为稳定

(图 3)。因此进行主成分模型构建时, 在模型中考虑粒径因子的贡献是非常必要的。

图 3  主成分模型预测误差曲线

Fig1 3  Testing er ro r curv es o f the PCA-based models

41 2  神经网络模型
  判断模型是否可有效逼近样本所蕴含的规律最直接和客观的指标是考察检验样本的误

差。当检验样本误差比训练样本误差小或者相当, 一般可认为建立的模型已有效逼近训练

样本所蕴含的规律; 否则, 则说明模型并未有效逼近训练样本所蕴含的规律, 而只是在训

练样本点上逼近, 这时所建立的网络模型是对训练样本所蕴含规律的错误反映。将本研究

中的检验样本输入上述所建立的一元特征参数模型和二元特征参数模型中, 得到模型的预

测误差曲线, 并与模型的训练误差曲线进行比较分析, 结果如图 4。

图 4  神经网络模型训练及预测误差曲线
(上左: 一元特征参数神经网络训练误差曲线  上右: 一元特征参数神经网络预测误差曲线

下左: 二元特征参数神经网络训练误差曲线  下右: 二元特征参数神经网络预测误差曲线)

Fig1 4  T raining and testing err or curv es of the NN-based models

( Upper left and upper right: training err ors and testing err or s o f unar y-parameter model)

( Dow n left and down r ight: training err or s and test ing er ror s of binary-par ameter model)
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  由图 4可以看出, 在一元特征参数神经网络模型中, 检验样本的误差非常接近训练样

本的误差, 因此, 模型具有良好的泛化能力, 可以很好地进行悬浮泥沙的预测。

  在二元特征参数神经网络模型中, 预测值与真实值之间的误差非常小。除第 10次和

第 13次出现了两个比较大的误差之外, 其余误差都在 0左右, 所有点误差均在 01 15 以
内, 此外, 检验样本的误差与训练样本的误差非常接近, 说明模型具有较好的泛化能力。

因此, 训练得到的模型可以很好地进行悬浮泥沙的预测。两模型得到的预测误差如表 6及

图 5所示。

  模型的预测误差结果显示, 二元特征参数神经网络模型比一元特征参数神经网络模型

的预测误差方面更优, 前者的总体平均预测相对误差达到了 391 0% , 而后者却只有

241 4%的。但由于训练样本有限, 使得模型在个别点的误差较大, 因此, 为进一步提高网

络模型的反演精度不但要在模型中加入粒径因子, 还要增加模型的训练样本数量, 并使训

练样本尽可能覆盖区域的所有浓度范围。
表 6  神经网络模型预测结果及相对误差

Tab1 6  Predicted values and relative errors of the artificial neural network models

序号
悬浮泥沙浓度 S (归一化结果) 相对误差 ( % )

实测值 预测值 (一元) 预测值 (二元) 一元 二元

1 01 004616 01 003013 01 003882 01 347172 01158983

2 01 005187 01 003904 01 006989 01 247345 01347195

3 01 00587 01 004444 01 006549 01 24296 01115702

4 01 006251 01 008696 01 00419 01 391188 01329698

5 01 007904 01 009747 01 007174 01 233215 01092307

6 01 013421 01 016372 01 012496 01 2199 01 06893

7 01 019974 01 033375 01 013548 01 670925 01321716

8 01 026783 01 040093 01 020826 01 496957 01222436

9 01 037573 01 055126 01 055095 01 467157 01466329

10 01 050458 01 083502 01 074483 01 654884 01476131

11 01 072911 01 027176 01 079012 01 627275 01083676

12 01 132588 01 104616 01 148539 01 210971 01120304

13 01 166704 01 237118 01 258999 01 422387 01553641

14 01 424583 01 52347 01 397016 01 232903 01064927

平均值 01 244427 01390374

图 5  神经网络模型的预测误差曲线

Fig1 5  Testing err or curv es o f the NN-based models
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  总体而言, 无论是主成分模型还是神经网络模型, 当模型中加入粒径因子时, 模型的

预测误差和稳定性均比不加入粒径因子时有很大的提高, 且总体来看神经网络模型的性能

优于主成分模型。

5  讨论

  由于神经网络模型的性能较优, 本研究选取神经网络模型进行悬浮泥沙浓度的反演示

范, 并对反演结果进行分析讨论。

  流入渤海的大部分河流处于大陆性气候地带, 冬季干燥寒冷, 夏季暴雨集中, 年内具

有明显的枯水、丰水交替特征
[ 20]
。因此, 试验研究中分枯水期和丰水期对泥沙浓度反演

结果分别进行分析。试验研究选取了 2003年 3月 18日和 8月 12日作为枯水期和丰水期

的代表。将两天的遥感离水辐射率和对应的粒径数据应用于上述所建立的神经网络模型

中, 获得了悬浮泥沙浓度分布图 (图版 4图 6)。总体来看, 模型反演结果基本反映了渤

海海域悬浮泥沙浓度的分布时间差异特征: 丰水期的悬浮泥沙浓度普遍低于枯水期; 并由

近岸向远海海域逐渐降低。

  枯水期悬浮泥沙浓度的空间分布特征为: 整个海区的悬浮泥沙浓度普遍较高, 渤海南

部的高浓度区基本与等深线一致 (近岸浅水区浓度较高, 离岸深水区较低)。其中渤海湾,

莱州湾以及辽东湾大部分地区的悬沙浓度都高于 50mg / l, 且范围基本与岸线平行。辽东

湾近岸出现高于 450mg/ l的超高浓度区域。丰水期悬浮泥沙浓度的空间分布特征为: 总

体上悬沙浓度在大部分海域都低于枯水期, 且小于 5mg/ l的低浓度区占主导地位。高浓

度区主要出现在渤海湾, 莱州湾以及辽东湾, 在渤海湾和莱州湾, 部分地区甚至高于

450mg/ l, 主要是受河流输沙的强烈影响。

  为进一步验证本研究所建立的模型及应用结果的正确性, 将其与前人对渤海海域悬浮

泥沙浓度的研究结果作了对比分析。秦蕴珊等曾分别于 1958年和 1962年两次按不同季

节, 对渤海海水中的悬浮体状况进行了实际调查和分析, 并根据调查结果, 对渤海悬浮体

的分布状况等问题进行了较为详细的讨论, 认为 4月份枯水期海水中悬浮体含量较 7月份

丰水期整体较高, 且高浓度区的范围也较 7月份大很多。而 4月和 7月的高浓度区均位于

渤海湾、莱州湾以及辽东湾海域的浅水区[ 21]。恽才兴等也曾应用 T M 影像对 1998年渤海

海域悬浮泥沙浓度及其分布进行反演, 结果表明, 冬季枯水期的渤海表层悬浮泥沙浓度较

夏季丰水期整体较大, 高浓度区均分布在渤海湾, 莱州湾以及辽东湾部分海域, 且高浓度

区的分布基本与岸线平行 [ 22]。这些研究结论与本文的反演结果基本一致。

6  结论

  在总结前人研究成果的基础上, 本文对渤海海域悬浮泥沙的光谱特性、MODIS 数据

特性及其与悬浮泥沙浓度和对应粒径的关系进行了分析与研究, 并建立了渤海海域的一元

特征参数和二元特征参数的主成分模型以及神经网络模型。通过对模型的对比分析及误差

稳定性比较, 发现在主成分模型中加入粒径因子贡献时, 模型的决定系数由 01 697提高到

01 724, 而模型预测误差由 01 383809降低到 01 256722。在神经网络模型中加入粒径因子
时, 模型的预测精度由 01 390374降低至 01 244427。由此说明, 在悬浮泥沙浓度遥感反演

模型中加入粒径因子的贡献, 可有效地提高模型的反演精度和稳定性。此外, 通过模型应

用, 选取典型日期的遥感影像对渤海海域的悬浮泥沙浓度分布的反演结果显示, 模型反演
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的趋势与前人实测调查结果及遥感反演趋势基本一致, 因此, 本项研究所建立的二元模型

可以作为渤海海域悬浮泥沙浓度反演的有效手段。

  诚然, 本项研究还是刚刚起步, 仍然有许多不足之处。例如, 为弥补数据不足, 本研

究采用的一部分泥沙粒径数据是由海洋调查所获得底质粒径作为替代, 因此, 必然与悬浮

泥沙粒径间会存在一定的偏差。要进一步提高模型精度, 定量考察粒径对后向散射的贡献

程度, 还必须广泛获取同步的表层悬浮泥沙粒径数据。此外, 悬浮泥沙浓度的遥感反演除

受泥沙浓度和粒径因素制约外, 还受矿物成分、形状等特性的影响, 在今后的研究中, 必

须将这些因素逐步纳入反演模型中, 以进一步提高反演模型的精度和可靠性。
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Abstract: In recent decades, remote sensing has been proven to be an ef fective method to

retrieve suspended sediment concentrat ion1 However, most ret rieval methods developed

today only based on the direct relat ionship betw een suspended sediment concentrat ion and

the remo te sensing ref lectance w hich is not reasonable w hen there is a big difference among

the g rain size o f the study area1 Bohai Sea is a relat iv e closure region in w hich the grain

size of the suspended sediment varies w idely1 T his paper brought out a new method on the

retrieval of suspended sediment concentrat ion of Bohai Sea, w hich used both the reflec-

tance f rom remo te sensing data and the g rain size of the suspended sediment1 After analy-

zing the spect rum characterist ics of suspended sediment, MODIS data characterist ics and

the r elat ionship betw een suspended sediment concentrat ion and grain size, the unary-pa-

r ameter and binary- parameter PCA- based and NN-based models w ere const ructed in Bohai

Sea based on the data collected1 T he analyt ical results show that w hen int roducing grain

size parameter into the PCA-based models, model 's co rrelat ion coeff icient w as increased

from 01 697 to 01 724, w hile it s predict ing er ror w as decreased from 01 383809 to 01 2567221
This phenomenon also happened in the NN-based models w her e the pr edict ing er ror w as

decreased from 01 390374 to 01 2444271 T he stability o f the models w ith a grain size param-

eter being also bet ter than the one w ithout the grain size1 It is pro ved that a model's r e-

trieval precision and stability can be improved effect ively by int roducing grain size into the

model1 T herefore, it 's necessary to add the g rain size into the ret rieval model in order to

impr ove the pr ecision of the predict ion1 Moreover, representat iv e r emotely sensed MODIS

imagery w as used to v alidate the model built in this paper w hich has the same conclusion

w ith the pr ev ious researches1 Generally speaking , in Bohai Sea, suspended sediment con-

centrat ion in w inter low w ater period is higher than that in summer abundant w ater per-i

od; and high concentrat ion areas are located in Bohai Bay, Laizhou Bay and Liaodong Bay

and their dist ribut ions are parallel to the shoreline1

Key words: Bohai Sea; suspended sediment concentration; r emote sensing; tw o par ameters

model




