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摘  要:  建立了基于支持向量机的遥感水质参数反演模型, 构建了基于浮点数编码的遗传算法优选模型参
数。以渭河为研究对象, 基于高分辨率多光谱遥感 SPOT-5数据和水质实地监测数据, 分别建立了一元和多元

经验模型进行渭河水质参数的反演。在样本数目有限的情况下, 提出的 GA-SVM方法的反演结果比神经网络
和传统的统计回归方法好, 且各方法的多元回归结果均好于一元回归的结果。SVM具有强的非线性映射能力, 

适合小样本情况, 由 GA实现了模型参数的自动优选, 使 GA-SVM用于解决回归问题表现出优势。将机器学
习和全局优化智能计算方法引入, GA-SVM 为渭河陕西段的水环境遥感监测提供了一种新方法, 取得了较好

的反演结果。 
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1  引  言 

渭河是黄河最大的支流, 全长 818km, 流经甘
肃、宁夏、陕西 3 省区。渭河流域陕西段地处陕西
关中地区, 流经西安、咸阳等 5 市集中了陕西 64%
的人口、56%的耕地和 82%的工业总产值, 这里是陕
西省政治、经济、文化、金融及信息中心。渭河陕

西段是关中沿渭各市最重要的城市水源地, 随着该
地区人口增长、经济发展、用水和排污量不断增加, 
渭河水质受到严重污染, 有机污染更为严重(张玉清, 
2000；陕西省环保厅, 2006), 其水环境质量监测意义
重大。常规水质监测方法不能满足对水质的实时、

大尺度的监测要求, 难以实现连续、快速的跟踪调
查与分析; 基于遥感的水质监测具有大范围、快速、
动态监测的优势 , 可以作为常规水质监测的补充 , 
提供更多的信息。以往受遥感器空间分辨率的限制, 
关于水环境的遥感研究主要针对海洋、湖泊等大的

水体, 目前已有多种遥感器提供高空间分辨率的遥
感信息, 尽管其光谱分辨率不够高, 但还是为河流
的遥感水质监测提供了可能(施明伦等, 2006)。 

针对内陆水体遥感监测的水质指标, 研究较多

和相对比较成熟的是悬浮物和叶绿素 a (Carpenter & 
Carpenter, 1983；Lathrop & Lillesand, 1986；Ritchie
等 , 1987)。其他指标如溶解氧(DO)、化学需氧量
(COD)、5日生化需氧量(BOD5)、总氮(TN)、总磷(TP)
等也开展了研究(施明伦等, 2006；王建平等, 2003)。
目前多采用传统的统计回归方法建立参数模型, 实
现反演(Carpenter & Carpenter S M, 1983；Lathrop & 
Lillesand, 1986；Ritchie等, 1987；王学军 & 马廷, 
2000；Ana等, 2007)。近年来非线性映射方法——人
工神经网络也被用于水质遥感研究, 取得了较好的
结果(石爱业等, 2006；Ana等, 2007)。其黑箱的特
征避免了指定回归函数的形式, 可以实现任意的非
线性映射, 而且网络中隐含了特征提取的过程, 这
些是统计回归所不及的。神经网络的问题是网络结

构难以很好地确定, 其效果依赖于人的经验和样本
数量。 

本文采用一种新的机器学习方法——支持向量
机(support vector machine)(Vapnik , 1995)进行遥感
反演。SVM 建立在统计学习理论的基础上, 可以根
据有限的样本信息在模型复杂性和学习能力之间寻

求最佳折中 , 以获得最好的推广能力 (预测精度 ), 
它在解决小样本、非线性和高维学习中表现出许多
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特有的优势(Burges , 1998；Vapnik等, 1997)。本文
利用 SVM建模, 采用遗传算法(genetic algorithm)解
决 SVM的参数自动优选问题, 针对渭河实现水质参
数反演, 取得了较好的结果。 

2  数据预处理及分析 

样本包括 2000—2006 年间渭河陕西段的部分

水质实地监测数据, 以及 11 幅 SPOT-5 遥感影像数
据。其中准同步的样本数据有 13对, 分布在 3个代
表断面, 如图 1(a)1#—林家村; (b)2#—咸阳; (c)3#—

耿镇。考虑到渭河的主要污染物为有机污染物, 结
合获取数据的实际情况, 选取 4 种代表性的水质参
数：高锰酸盐指数(CODmn)、氨氮(NH3-N)、化学需
氧量(COD)、溶解氧(DO)进行研究。对遥感数据进
行了预处理, 包括传感器定标和几何校正。 

 

 

图 1  渭河部分河段遥感影像及 3个采样点位置 
(a) 1#—林家村; (b) 2#—咸阳; (c) 3#—耿镇 

 
表 1、表 2给出了 SPOT-5数据 4个波段间的相

关性及波段与水质参数间的相关性。 
 

表 1  SPOT-5 波段间的相关性 

 lnR1 lnR2 lnR3 lnR4 

lnR1 1.0000    

lnR2 0.8379 1.0000   

lnR3 0.6472 0.9122 1.0000  

lnR4 0.3491 0.7055 0.8222 1.0000 

 

表 2  波段与水质参数间的相关性 

 lnCODmn lnNH3-N lnDO lnCOD 

lnR1 −0.6444 −0.6290 0.4060 −0.7661 

lnR2 −0.6862 −0.5016 0.3114 −0.7086 

lnR3 −0.5427 −0.3221 0.1655 −0.4997 

lnR4 −0.1311 0.0531 −0.2087 −0.1087 

 
可见波段和波段间大多具有较强的相关性。

DO 和波段的相关性较低, 其他 3 个水质参数和波
段具有较好的相关性, 特别是和可见光波段(R2、R3)
及红外波段 (R1), 而短波红外 (R4)波段与各水质参
数间的相关性最差。这表明某些波段值与水质参数

的变化有较强的关联, 据此可选择和各水质参数相
关性最高的波段做一元回归, 考虑到综合各波段可
以提供更多信息, 也将基于全部 4个波段实现多元
回归。 

3  研究方法 

利用遥感数据和准同步的实地监测数据, 基于
SVM 建立非线性反演模型, 并采用 GA 自动优选模
型参数。 

3.1  基于 SVM的回归 

设样本集合为 {( , ) | R , R, 1,n
i iX y x y i= ∈ ∈ =x   

2, , }n , x和 y存在函数依赖关系： { : R R}nF f= → 。

回归问题就是寻找一个最优函数 f F∈ 使得期望风

险 ( ) ( , ( ))d ( , )R f L y f P y= ∫ x x 达 到 最 小 , 其 中

( , ( ))L y f x 是损失函数, 若为一次ε不敏感损失函数, 
其定义为： 

{0, | ( , )|
| ( , )| ,( , ( )) | ( , ) | y f
y fL y f y f ε

ε ε
−

− −= − = ≤
其他

x w
x wx x w  

  (1) 
式中, ε为常数, 反映了拟和的精度。若样本点呈线 
性关系, 则回归函数为： ( )f x b= +wx , 式中 w, b分
别为线性回归函数的法向量和偏移量。为使回归  
函数平坦, 必须寻找一个最小的 w, 并考虑拟合误
差, 则回归函数的求解可以表示成如下的约束优化
问题： 

2

1

1min ( ) ( )
2

l

i i
i

R Cω ξ ξ∗

=
= + +∑w  
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式中, 常数 C>0决定了对大于ε的偏差的惩罚程度。
上面的问题为一个凸二次优化问题, 引入拉格朗日
函数, 并对拉格朗日函数求鞍点, 可得该优化问题
的对偶问题： 
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通过求解对偶问题, 得到最优解 1 1( , , ,α α α∗=  

T, )l lα α∗ , 由此可得回归函数：
1

( ) (
l

i
i

f α∗

=
= −∑x  

)( )i i bα ⋅ +x x 。选择位于开区间(0, C)中的 iα 或 kα
∗可

求解 b ：  

1
( )( )

l

j i i i j
i

b y α α ε∗

=
= − − ⋅ +∑ x x 或 

 
1

( )( )
l

k i i i k
i

b y α α ε∗

=
= − − ⋅ −∑ x x  (4) 

若样本点呈非线性关系, 可将每一个样本点用
一个非线性函数Φ映射到高维特征空间, 再在高维
特征空间中进行线性回归, 从而获得在原空间非线
性回归的结果。和很多非线性方法不同的是, 这里
并不需要知道Φ的形式, 因为只涉及高维空间中的
内积运算, 可以采用适当的核函数 K(xi, x)代替高维
空间中的内积运算(Vapnik等, 1997 ), 这时得到的结

果为：
1

( ) ( ) ( , )
l

i i i
i

f K bα α∗

=
= − +∑x x x 。 

由于水质参数和光谱呈复杂的非线性关系, 本
文建立非线性 SVM模型实现参数反演。 

3.2  GA优选 SVM模型参数 

采用径向基核函数来建立非线性 SVM模型, 其

形式为： 2 2( , ) exp{ }i iK σ= − −x x x x 。整个模型的

参数包括核函数参数σ2, 惩罚系数 C 和不敏感损失
函数的宽度ε, 它们决定了模型的类型、复杂程度和
精度(Kwok & Tsang, 2003)。 

SVM 模型参数的寻优是一个复杂的连续参数

优化问题, 这里采用遗传算法来解决。GA 基于达尔
文进化论适者生存的思想, 是一种能够在复杂的搜

索空间并行快速寻求全局最优解的智能搜索技术

(玄光男 & 程润伟, 2004)。算法通过编码来表示解
(即模型参数), 初始随机产生多个解同时开始搜索, 
由适应度函数指导搜索方向, 通过自然选择、交换、
变异等作用机制实现解的进化。 
3.2.1  编  码 

采用浮点数编码, 避免了二进制编码在遗传操
作时反复编码、译码的操作, 克服了二进制字符串
长度对数值表示精度的局限, 提高了算法的性能和
求解精度。 
3.2.2  适应度函数 

算法根据适应度函数决定搜索的方向, 这里将
适应度函数定义为： 

 2 1( , , )
MAD

F Cσ ε =  (5) 

其中, 
1

ˆMAD /
n

i i
i

y y n
=

= −∑ , iy , ˆiy 分别表示第 i个测

试样本的实际值和预测值。可见平均绝对偏差 MAD
的值越小, 对应参数的适应度值就越大, 这些较优
的参数被遗传到下一代的可能性也越大。 
3.2.3  遗传操作 

通过选择、交叉、变异这 3 个遗传操作实现进
化。选择操作从群体中选择出较适应环境的个体用

于繁殖下一代；交叉操作对选中的个体交换相同位置

的基因以产生新的个体；变异操作对选中个体中的某

些位执行异向转化, 以达到增加个体多样性的目的。 
① 选择操作  采用基于排序的适应度分派原

则 , 即选择概率取决于个体在种群中的排序序位 , 
而不是实际的适应度值。 

② 交叉操作  采用线性组合的交叉操作方式, 
如下式： 

 1 1 2

2 1 2

(1 )

(1 )

s as a s

s a s as

′ = + −

′ = − +
 (6) 

式中, a为 0, 1之间的随机数, s1, s2为父个体, 1s′ , 2s′

为子个体。 
③ 变异操作  在随机选中的个体中随机选择一

个变异位 j, 把它设置为一个归一化的随机数 ( , )i iU a b , 
,i ia b 为对应该变异位的上下限, 其他位不变。 
综上, 将GA应用于 SVM参数优选并实现 SVM

回归的过程是：随机生成若干个体(即初始参数)并编
码表示, 用训练样本集训练 SVM模型, 并用测试样
本测试, 得到个体适应度函数值, 通过选择、交叉、
变异操作产生下一代个体(优化了的参数), 重复上
述过程, 直到得到最优参数, 将最优参数带入 SVM
对样本数据得到回归结果。 
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4  结果与分析 

分别基于 SPOT-5 和反演参数的一个最相关波
段以及利用所有 4个波段建立了一元和多元 SVM反
演模型, 利用 GA 选择模型参数。由于样本数较少, 
采用 K折交叉验证法：随机将样本分成 4个互不相
交的子集, 最后一个子集取 4 个样本, 轮流选择其
中 3 个子集作为训练集, 剩余的 1 个子集做验证。
SVM利用 LIBSVM库文件(Chang & Lin, 2006)构建, 
实验运行环境及平台采用 Matlab7.0。 

采用统计回归方法(Zhou & Wang, 2008)、BP神
经网络(BP-ANN)方法建立了反演模型, 并将其结果
和 GA-SVM模型的结果进行比较。一元和多元回归
BP-ANN模型的隐层神经元个数分别为 9个、12个, 

同样采用 K折交叉验证法训练。 
采用MAD和可决相关系数 R2来评价反演结果, 

表 3—表 6 给出了以上 3 种方法对 3 个样本进行预
测的结果及 MAD和 R2值。 

结果表明 , 不论是一元还是多元回归模型 , 
GA-SVM 表现出了明显的优势, 采用平均绝对偏差
指标评价时, GA-SVM方法的反演结果大多好于(个
别相当)其他 2种模型；采用 R2指标评价时, 对这 4
种水质参数, GA-SVM 的一元和多元模型得到的 R2

均大于 0.85, 而另 2 种方法不论是一元还是多元模
型达不到这个水平, 表明 GA-SVM可以得到较准确
的预测结果。 

3 种方法对各水质参数的多元反演结果好于对
应的一元反演结果, 表明没有某一个波段能为水质 

 
表 3  3 种方法反演 CODmn 的结果 
统计回归预测值 BP-ANN预测值 GA-SVM预测值 

测试样本 实际值 
一元 多元 一元 多元 一元 多元 

1 19.5 27.44 31.21 78.5 17.08 24.94 19.94 

2 79.1 24.68 56.16 73.16 42.63 24.34 78.7 

3 26.9 23.29 38.59 6.24 26.55 23.84 51.18 

MAD  21.99 15.45 28.53 13.08 21.09 8.37 

R2  0.47 0.76 0.25 0.78 0.85 0.90 

 

表 4  3 种方法反演 NH3-N 的结果 
统计回归预测值 BP-ANN预测值 GA-SVM预测值 

测试样本 实际值 
一元 多元 一元 多元 一元 多元 

1 7.34 9.14 8.98 322.34 6.32 1.01 7.39 

2 12.6 3.02 12.17 13.92 95.16 12.76 12.51 

3 3.14 2.67 7.49 13.74 80.33 1.14 6.85 

MAD  3.95 2.14 108.97 53.59 2.83 1.29 

R2  0.40 0.65 0.30 0.50 0.91 0.94 

 
表 5  3 种方法反演 COD 的结果 
统计回归预测值 BP-ANN预测值 GA-SVM预测值 

测试样本 实际值 
一元 多元 一元 多元 一元 多元 

1 109 204.33 176.07 50.24 117.37 78.92 177.17 

2 252 79.32 254.66 303.57 0.67 242.92 227.50 

3 183 71.26 168.16 677.57 0.36 185.15 184.47 

MAD  126.58 28.19 201.64 146 13.77 31.07 

R2  0.59 0.84 0.38 0.56 0.87 0.91 

 

表 6  3 种方法反演 DO 的结果 
统计回归预测值 BP-ANN预测值 GA-SVM预测值 

测试样本 实际值 
一元 多元 一元 多元 一元 多元 

1 1.57 1.66 1.65 5.75 1.57 2.51 1.57 

2 0.3 1.94 0.93 3.9 0.01 2.91 1.07 

3 3.6 2.82 1.89 0.42 0.01 4.11 1.24 

MAD  0.84 0.81 3.65 1.29 1.35 1.04 

R2  0.21 0.76 0.15 0.60 0.85 0.86 
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参数反演提供充足的信息, 将各波段提供的信息综
合起来可以得到更精确的反演结果, 采用多元模型
要优于一元模型。 

GA-SVM和 BP-ANN 是非线性模型, 更适于这
里复杂的非线性回归问题。从结果看, 神经网络没
有比统计回归更优越, 其主要原因在于这里的样本
集小。若训练样本数太少(至少要达到网络连接边数), 
采用神经网络在理论上就存在不确定问题, 得到的
模型不可信。对于 SVM 模型, 即使样本数少, 但模
型参数合适, 仍然有较好的预测精度。这里采用 GA
在参数空间进行全局搜索寻找最佳参数, 取得了较
好的结果, 并且非线性映射的优势体现得很明显, 其
一元模型的结果比其他两种方法一元模型的结果明

显好很多, 多元模型结果又比一元模型结果更好。 

5  结  论 

本文以渭河陕西段为研究对象 , 采用 SPOT-5
遥感数据进行水质参数遥感反演。在方法上, 采用
非线性的 SVM建模, 得到的模型可以方便地实现隐
式的非线性映射 , 不需要大量的样本 , 推广性好 , 
此外模型在高维情况下不增加训练算法的复杂度 , 
适合推广到高光谱遥感应用中。SVM模型的参数选
择影响到整个模型的性能 , 本文采用 GA 实现了

SVM模型参数的自动全局优选。将提出的 GA-SVM
方法用于渭河水质参数反演取得了较好的预测结 
果, 较常用的统计回归和神经网络方法具有明显的
优势, 为水质遥感监测提供了一种新方法。实验中
的样本数量还偏少 , 希望未来可以增加样本数量 , 
以区分不同的季节, 做更多的时空分析及验证。 
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