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摘要:为了比较评价人工神经网络和支持向量机2 种机器学习算法在水质遥感中的应用能力, 本研究首先从基础理论和学习

目的入手,对比分析了 2 种机器学习算法的理论体系;其次, 以太湖为例,基于 MODIS 遥感影像,构建了反演太湖叶绿素 a浓度

的2 种机器学习方法模型, 通过对模型的验证、稳定性和鲁棒性分析以及全湖反演结果对比 3 个方面评价了 2 种模型的泛化

能力.验证结果表明, 支持向量机模型对验证样本预测结果的均方差根和平均相对误差分别为 51 85和 2615% , 而人工神经网

络模型的预测结果均方差和平均相对误差则高达 13104 和 4618% ; 稳定性和鲁棒性评价亦说明 ,以统计学习理论为基础的支

持向量机模型具有更加良好的稳定性、鲁棒性, 空间泛化能力优于人工神经网络模型; 2 种机器学习算法对太湖叶绿素 a的浓

度分布反演结果基本一致,但人工神经网络模型因其学习目标设定和网络构建中的/ 过学习0等缺陷, 造成了对东太湖以及湖

心区叶绿素 a的反演结果与实际监测结果差异较大.
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Abstract: We evaluated the performance of two machine learning methods, artificial neural net ( ANN) and support vector machine ( SVM) , for

estimation of chlorophyll a in Taihu Lake from remote sensing data. The theoretical analysis has been done from basic theory and learning target

of these two methods first. Then two empirical algorithms have been developed to relate reflectance of MODIS to in situ concentrations of

chlorophyll a. The performance of ANN and SVM is comparatively analyzed in terms of validation, stability and robustness assessment and

chlorophyll a distribution of Taihu Lake from two algorithms. The root of mean square deviation ( RMSE) and average relative error ( ARE) of

validation data is only 5185 and 2615% of SVM retrieval model, however , RMSE and ARE of ANN model is 13104 and 4618% . Stability and

robustness assessment suggest that SVM provides the better performance than ANN. And the retrieval results show that the chlorophyll a

distribution of the whole lake from two algorithms is similar, however, the chlorophyll a concentration in the eastern region and central reg ion

of Taihu Lake is distorted by ANN model because of the limitations, such as learning target setting and over- learning in net construction.
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  湖泊水质遥感是定量遥感应用研究领域的新热

点之一,水质反演模型的构建是其应用的关键
[ 1, 2]

.

目前,湖泊水质遥感的反演方法包括 3 种: 分析模

型、经验模型和半经验模型
[ 3, 4]

,其中半经验模型是

应用最为广泛的方法. 该方法根据光谱仪测量的水

质参数光谱特征选择估算水质参数的最佳波段或波

段组合
[5~ 10]

, 然后选用合适的数学方法
[8, 11~ 17]

建立

遥感数据和水质参数间的定量经验性算法.

然而,这种半经验型反演方法对波段的筛选处

理,忽略了其他波段所包含的未知信息,容易造成信

息丢失;其次,由于内陆湖泊的光谱特征非常复杂,

水体组分间的相互影响
[ 1]
,光谱反射率或辐亮度与

水体组分间的关系存在着大量不确定性因素, 利用

传统精确数学方法构建的线性模型来反演叶绿素 a

浓度与反射光谱间的非线性关系, 影响了其预测能

力. 随着人工智能技术的发展, 以人工神经网络

( artificial neural net , ANN)为代表的传统机器学习方

法以其自适应性、自组织性和容错性,可以模拟极其

复杂的关系, 成为一种非常有效的水质遥感反演策

略
[ 1, 18~ 24]

.

支持向量机( support vector machine, SVM) ,是一
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种新一代机器学习方法, 它以小样本统计理论(统计

学习理论)为基础, 在解决小样本、非线性极高维模

式识别问题中表现出许多特有的优势
[ 25~ 27]

.该方法

在遥感领域内的应用, 目前主要体现在遥感图像的

分类和光谱影像融合方面
[ 28~ 30]

,在水色定量遥感研

究领域应用较少
[ 31]

. 对于湖泊监测而言, 由于受到

人力、物力和财力的限制, 现场实测点的数量有限,

因此, 针对支持向量机在水质遥感领域的应用研究

具有十分积极的意义.

为了比较分析 2种机器学习算法在水质遥感中

的应用能力, 本研究从 ANN和 SVM 的理论基础入

手,详细探讨了 2种机器学习方法的理论差异,并以

太湖为对象, 基于 MODIS 遥感影像, 对 2 种反演模

型的泛化能力进行了比较分析.

1  ANN与 SVM的基本原理

基于数据的机器学习是现代智能技术的重要方

面.ANN和 SVM是 2 种典型的机器学习方法, 在机

器学习问题中发挥着极其重要的作用.基于这 2种

方法的水质反演模型均反映了机器学习方法在回归

函数估计研究领域内的应用. 但是, ANN 和 SVM 的

理论体系却是完全不同的.

111  基础理论

ANN是基于传统统计学理论的,其遵循的是样

本数目趋于无穷大时的渐近理论.而支持向量机是

以小样本统计理论(统计学习理论)为基础的, 统计

学习理论( statistical learning theory, SLT)是一种专门

研究小样本情况下的机器学习规律的理论, 该理论

针对小样本统计问题建立了一套新的理论体系, 该

体系下的统计推理规则不仅考虑了对渐近性能的要

求,而且追求在现有有限样本的条件下得到最优

结果.

112  应用原理

11211  ANN的原理

人工神经网络的模型很多,其中具有非线性连

续转移函数的多层前馈网络的误差反向传播( error

back propagation, BP)是现今应用最广泛的神经网

络. BP 算法的学习过程通过对训练样本的反复学

习,不断地调整各层间连接权值和阈值,并采用最快

下降法使得权值沿着误差函数负梯度方向改变, 收

敛于最小点.可见,该算法实际上是求误差函数的极

小值
[ 32]

.

11212  SVM的原理

SVM是从分类问题线性可分情况下的最优分

类面提出的, 所谓最优分类线就是要求分类线不但

能将两类正确分开(训练错误率为 0) , 而且使分类

间隔最大,确保其推广能力. 在高维空间中,最优分

类线就称为最优分类面, 而离分类面最近的点且平

行于最优分类面的超平面的训练样本称为支持向

量.其应用基本思想可以概括为:首先通过非线性变

换将输入空间变换到一个高维空间, 然后在这个新

空间中求取最优线性分类面,而这种非线性变换是

通过定义适当的内积函数(核函数)实现的.上述支

持向量机的基本原理是基于分类问题的, 在回归或

函数拟合问题中, 只要把函数连续的输出通过一个

阈值转化为二值函数, 函数拟合问题就变成分类问

题了
[ 25~ 27]

.

113  学习目标
机器学习的目的在于使期望风险最小, 该目标

的实现标志着机器学习方法具有良好的推广能力.

BP神经网络算法以训练样本信息为基础,利用样本

定义经验风险来代替期望风险, 即经验风险最小化

理论( empirical risk minimization, ERM)准则.理论上,

只有在样本数量足够多的情况下, 才能真正实现经

验风险对期望风险的替代. 正是 ERM准则的缺陷导

致了神经网络的/过学习0问题: 即训练样本的误差

小,能够保证学习的高精度,但未必能够得到一个好

的预测效果,反而可能导致真实风险的增加,推广能

力的下降.

SVM 的统计学习理论用/推广性的界0来表示

经验风险和真实风险之间的关系, 将真实风险定义

为经验风险的值和置信范围的值之和, 并提出了结

构风险最小化理论( structural risk minimization, SRM)

准则:即通过设计函数集的某种结构使每个子集中

都能取得最小的经验风险(如使训练误差为 0) , 然

后选择适当的子集使置信范围最小的方法实现, 这

个子集中不仅使经验风险最小而且使其置信范围最

小的函数就是最优函数(见图 1) . 根据 SRM 准则,

SVM 方法得到的最优函数是全局的最优, 而不仅仅

是训练样本的最优
[ 25~ 27]

.

上述理论分析表明,在研究样本有限问题时,理

论上保证了 SVM 方法应该比ANN 方法有着更好的

适应性和推广性.

2  数据的预处理

211  现场监测
现场监测时间为 2005年 8 月 18 日和 9 月 15

日,监测点布设采取均匀分布(湖心区)与重点布设
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函数集子集: S 1 < S2 < S 3  VC维: h1 [ h 2 [ h 3

图 1 结构风险最小化示意[26]

Fig. 1  Sketch of SRM theory

(污染严重的竺山湖、梅梁湾、贡湖以及水质良好的

胥湖和东太湖等)相结合的方法, 8月份在太湖全湖

水域内共选取了 29个监测点, 9月份共 13 个监测

点(即 1~ 13号)主要位于北太湖, 各监测点位置详

见图 2. 监测因子主要包括 Ch-l a和营养盐等, 并进

行经纬度信息及相关气象条件的同步观测.

图 2  太湖现场监测布点示意

Fig. 2  Location of sampl ing stations of Taihu Lake

212  MODIS遥感数据的预处理
本研究所选择分析的 MODIS 遥感影像的成像

日期为 2005年8月 15 日和 9月 16日. MODIS 数据

的B1和 B2波段原始空间分辨率为 250 m, 其余波

段在几何校正过程中均由原来的 500 m 或 1 km 的

分辨率重采样为 250 m. 利用 MODIS 数据本身带有

详细的经纬度波段信息,选择 UTM 投影, WGS84椭

球体,完成采样点 GPS定位坐标和遥感图像坐标精

确匹配.几何纠正总误差控制在 015个像元之内.图

像重采样采用最邻近点法.根据 MODIS头文件中辐

亮度缩放系数和缩放截距信息, 完成辐射定标, 再选

用/ 6S0模型进行大气校正.

3  ANN与 SVM反演模型的构建

311  反演模型的构建流程
机器学习方法有着共同的特点,都是从研究观

测数据入手寻找规律, 利用这些规律对未来数据或

无法观测的数据进行预测. 因此,基于机器学习方法

的反演模型的构建流程大体上是一致的: 第一步,主

要完成训练样本集和测试样本的构建;第二步, 反演

模型的训练与测试,通过修改相关参数,对反演模型

进行反复训练与测试, 直至得到最优结果即训练好

的反演模型;第三步,利用训练好的反演模型对研究

对象进行全面反演,并对其进行检验与分析.

312  反演模型的构建方式

31211  研究对象
叶绿素 a 是影响湖泊水体光谱特征的重要参

数,也是湖泊水质遥感研究和应用比较成熟的水质

遥感指标
[33]
. 因此, 本研究以叶绿素 a 浓度作为水

质反演指标.

31212  输入信息
根据光谱特征分析, 太湖叶绿素在 405~ 496

nm、503~ 564 nm、672~ 767 nm 以及 703~ 709 nm

的反射率对 Ch-l a 的浓度变化较为敏感
[34]
, 为了让

学习机器更加全面的掌握叶绿素 a 的反射特征, 本

研究直接将MODIS 位于可见光-近红外的波段反射

率作为输入信息. MODIS 在 400~ 1 000 nm上有 18

个波段, 删除具有显著条状噪声带波段 B8、B9, 考虑

到个别波段在波长范围上存在重复, 为了防止数据

的冗余,删除了存在波长范围重叠的波段, 最终将

B1~ B4、B10、B11、B14lo、B15、B17以及 B19共计 10

个波段上的信息作为反演模型的输入信息.因此,太

湖水质反演问题就转化为 10个输入信息、一个输出

信息的神经网络或支持向量机的函数回归问题,即:

X = ( x B1 , x B2 , x B3 , x B4 , x B10 , x B11 ,

x B14lo , x B15 , x B17 , x B19 )

Y = CCh-l a

31213  训练、测试和验证样本的构建

2次监测共计42个监测点,其中 32个监测点数

据用来构建模型, 10个监测点数据用来验证模型的
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预测效果. 32个建模样本中, 26个作为训练样本,

其余 6个作为测试样本.训练、测试和验证样本为随

机选取,并同时考虑叶绿素 a浓度的高低梯度分布.

31214  模型参数的选取

本研究中所选用的神经网络模型, 是包含输入

层、隐含层和输出层的 3层 BP 神经网络, 输出层函

数为线性函数, 隐含层函数为 sigmoid函数, 即:

f ( x ) = 1
1+ e

- x

  SVM选用的核函数是常用的径向基核函数,即:

K ( x , xi ) = exp -
+x - x i +2

R
2

  ANN模型中隐含层节点数和 SVM 模型中的参

数 R、惩罚系数 C 通过训练测试确定. 在训练过程

中多次选择不同的参数值, 分别通过考察模型对训

练样本以及测试样本的预测结果,寻求模型的最优

参数值.经筛选, 最优 ANN 模型中隐含层节点数为

2, 计算步数最大值设置为10 000; 最优 SVM 模型的

参数 R为 0190,惩罚系数为1 000.

4  ANN和 SVM模型的泛化性评价

在机器学习理论中, 通常将学习结果对新情况

的预测能力作为评价一个学习算法优劣的主要标

准,而学习算法的预测能力也常称之为该算法的泛

化能力( generalization)
[ 35]
. 本节利用验证样本检验了

2种模型的预测能力,并从模型的稳定性和鲁棒性 2

个方面, 对 ANN 模型和 SVM 模型的泛化能力进行

比较分析. 评价中主要考察模型预测结果的均方差

根( RMSE)和平均相对误差( ARE) , 即:

RMSE =
1
n E

n

i= 1
( Cmi - Cs i )

2

ARE =
1
n E

n

i= 1

| Cm i - Cs i |
Cm i

式中, n为样本数; Cm i为监测值; Cs i为预测值.

411  模型的验证

图3为 10个验证样本对ANN模型和SVM模型

的验证结果. ANN 模型对训练、测试样本预测结果

的RMSE分别为 3179和 8160, SVM 模型对训练测试
样本预测结果的 RMSE 也分别达到了 4116 和
10192,在模型构建效果相近的情况下, SVM 模型对

验证样本的预测结果 RMSE 依然有 5185, ARE 为
2615%, 而ANN模型的 RMSE 却高达 13104, ARE 达
到了 4618%,这是由于ANN模型对高浓度验证样本

的预测结果明显高于实测值造成的,而 SVM 模型对

高浓度值和低浓度值均有较好的预测结果.

图 3 ANN模型和 SVM模型的验证结果

Fig. 3 Validation results of ANN model and SVM model

412  稳定性评价
在训练样本中抽取不同比例的样本数作为训练

样本来训练模型, 通过分析模型对建模样本和验证

样本的预测能力, 来实现对模型稳定性的评价. 本研

究中分别选取了 25%、50%、75%、100%的训练样

本,即 7、13、20和 26个监测点的数据作为训练样

本,测试样本和验证样本保持不变. 2种模型在反演

叶绿素 a的稳定性分析见表 1.

对建模数据的预测结果分析, ANN模型和 SVM

模型均随着训练样本的增加,对测试数据的预测能

力逐渐提高. 对于验证样本的预测效果, SVM 模型

呈现出预测精度逐渐稳定升高的趋势, 而 ANN 模型

的预测结果并不稳定. 这是因为 ANN模型以追求最

低样本误差作为学习目标,所构建的最优网络可能

是局部最优,出现了/过学习0的现象; 而 SVM 模型

的学习目标在最低样本误差的基础上, 增加了一定

的置信区间范围, 尽管对训练、测试样本的预测精度

不如ANN 模型, 但对验证样本效果明显优于 ANN

模型.上述分析表明,在训练样本数逐渐增多的情况

下, SVM模型能够快速地掌握研究对象的特征, 预

测结果的稳定性要优于 ANN模型.

413  鲁棒性评价
鲁棒性( robustness)来自于现代控制理论, 主要

用于评价控制系统在其特性或参数发生摄动时仍可

使质量保持不变的性能.ANN模型和 SVM模型在模

型参数确定的情况下, 其预测性能不仅与训练样本
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      表 1  对 ANN模型和 SVM模型的稳定性分析

Table 1  Stability analysis of ANN and SVM models

模型
训练样
本数P个

建模样本

训练样本 测试样本
验证样本

均方差根

RMSE

平均相对误差

AREP%
均方差根

RMSE

平均相对误差

AREP%
均方差根

RMSE

平均相对误差

AREP%

7 14. 52 28. 2 12. 38 30. 9 8. 45 34. 0

ANN
13 11. 40 22. 4 10. 58 39. 8 7. 78 31. 7

20 3. 74 15. 5 9. 67 38. 4 11. 20 37. 0

26 3. 79 14. 9 8. 60 55. 0 13. 04 46. 8

7 0. 00 3. 5 22. 72 91. 4 20. 14 103. 2

SVM
13 2. 05 4. 9 12. 34 36. 5 8. 81 58. 6

20 4. 96 12. 8 12. 13 40. 1 7. 03 41. 0

26 4. 16 15. 0 10. 92 20. 0 5. 85 26. 5

的数量有关,还与其质量密切相关. 因此, 本研究中

的鲁棒性评价, 是通过分析训练样本中假定特异样

本对模型预测能力的影响程度来实现的,即: 在同一

训练样本和测试样本条件下, 将训练样本的某一目

标值做人为改动,进而分析模型对验证样本的影响

程度.为了考察特异训练样本对2种模型的影响, 本

研究假设了如下 2 个情景: ¹ 训练样本中叶绿素 a

由原始值 5136 LgPL分别变为 10、20、30、40、50和

60 LgPL; º 训练样本中叶绿素 a由原始值 42141 LgPL
分别变为 40、30、20和 10 LgPL.

结果表明, 2 种模型对上述 2种情景的反应不

尽相同,图 4为浓度值发生改变时,预测值的变动范

围.对于机器学习算法,训练样本的个别特异样本会

造成预测结果发生不同程度的变化,ANN 模型对于

特异训练样本比 SVM 模型要更加敏感, 造成个别验

证样本在 2 种情景下预测值变动范围分别高达 47

LgPL和 28 LgPL,而 SVM 同样情况下,预测值最大变

动范围仅为 719 LgPL和 616 LgPL. 但总体来看,个别

训练数据的特异, 并不会造成模型预测能力的严重

失真,这说明了 2种模型均具有良好的鲁棒性, 相对

而言, SVM模型不会因个别训练数据失真而造成预

测结果发生较大尺度变动, 具有更优秀的鲁棒性.

图 4  ANN模型和 SVM模型鲁棒性分析

Fig. 4  Robustness analysis on ANN and SVM models

414  泛化性评价

通过对2种模型预测能力的验证以及稳定性和

鲁棒性分析可知, 相对而言, SVM 模型的泛化能力

要优于ANN模型. 正是 2种机器学习方法在理论基
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础上的不同导致了应用中的差异.

5  基于 2种机器学习算法的太湖 Ch-l a浓度反演

结果

  为了进一步对比 2种机器学习算法的应用能

力,本研究利用构建好的 ANN模型和 SVM 模型分

别反演了太湖 2005年 8月 15日和9月 16日叶绿素

a全湖分布情况(见图 5) .

从总体上看, 2种机器学习算法对太湖 2个时

刻叶绿素 a 全湖分布的反演结果基本上是一致的:

¹太湖叶绿素 a浓度呈现西部高于东部、北部高于

南部的特征; º 梅梁湖、贡湖的北部沿岸区以及太湖

的西南沿岸区叶绿素 a 浓度较高; » 太湖的东部沿

岸区以及东太湖地区生长了大量的水生植物,水质

较好,叶绿素 a 浓度较低. 上述结论与太湖叶绿素 a

常规分布大体相同,太湖地区夏季盛行东南风, 漂浮

于水体表层的藻类在风生流的作用下, 容易在下风

向积聚, 形成叶绿素 a 高浓度区域. 2005年 8月 15

日卫星过境之前, 太湖地区盛行东南偏东风(详见图

5中风速风向矢量图) ,造成了藻类在太湖西部地区

的堆积; 而9月 16 日卫星过境之前盛行东南风, 太

湖西北地区的叶绿素 a浓度明显增高.此外, 东太湖

地区由于水面覆盖着水生植物, 造成该区域各波段

反射率明显低于其他水域,机器学习算法通过对该

      

图 5  太湖叶绿素 a浓度分布图

Fig. 5 Chlorophyl-l a distribut ion of Taihu Lake
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水域训练样本的学习,掌握了其光谱特征, 因此, 能

够准确的反演出低浓度的特点.

但是, 2种方法的反演结果中均出现了竺山湖

和贡湖叶绿素 a浓度 8月 15日偏低的现象.据太湖

流域水资源保护局相关资料
[ 36, 37]

: 2005 年, 太湖流

域梅雨期降水偏少, 太湖水位较常年偏低,但是 8月

上旬的台风/海棠0、/麦莎0造成太湖流域普遍出现
暴雨, 作为太湖主要入湖河流的太 运河 ( 占

2419%)入湖流量迅速增加,对河口附近叶绿素 a 浓

度存在一定冲刷作用,造成叶绿素 a浓度偏低;对于

贡湖, 2005年 6月引江济太调水工程通过望虞河引

水入贡湖达 1018亿m
3
,贡湖蓝藻基本消失,水质通

报显示
[38, 39]

, 至8 月份, 尽管调水已经结束, 但贡湖

依然维持着 Ó类水质.上述分析表明, 8月 15日的

太湖竺山湖和贡湖的反演结果具有一定的合理性.

2种方法在东太湖近岸区,以及湖心区叶绿素 a

高浓度区域出现了预测结果的差异.东太湖地区水

生植物繁盛,水质保持为 Ó类,中营养水平, 叶绿素

a浓度较低, ANN 模型反演出个别地区叶绿素 a 浓

度高达 60 LgPL,明显与事实不符, 而 SVM 模型在东

太湖的反演结果与实际情况相符较好; 文中 411节
对2种模型的验证结果表明, ANN模型对于高浓度

验证样本的预测结果偏离监测值 3119%左右, 而
SVM模型仅为 216% , 因而会出现 2种模型在高浓

度值预测结果上的显著差异.

6  结论

( 1) 在研究有限样本问题时, 基于统计学习理

论的 SVM 方法在理论上比 ANN方法有着更好的适

应性和推广性.

( 2) SVM对验证样本预测结果的 RMSE 和ARE

分别为: 5185 和 2615% , 而 ANN 模型的 RMSE 和

ARE却分别高达 13104和 4618%.

(3) 稳定性和鲁棒性评价说明, SVM 模型能够

快速地掌握研究对象的特征, 预测结果的稳定性要

优于ANN模型; 而个别训练数据的特异, 均不会造

成2种模型预测能力的严重失真,说明 ANN和 SVM

均具有良好的鲁棒性.

( 4) 2种机器学习算法对太湖2个时刻叶绿素 a

全湖分布的反演结果基本上是一致的, 但在东太湖

近岸区和湖心区 ANN 模型的学习目标设定和网络

构建中的/过学习0等缺陷造成了反演结果与监测结
果差异较大,而 SVM模型反演结果的相符性较好.

致谢:本研究中的太湖叶绿素 a 浓度监测数据

由中国科学院太湖生态系统研究站提供;MODIS遥

感数据由中国科学院地理与资源研究所地球变化信

息与研究中心提供.
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