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摘 要：高光谱遥感反射率Rrs （Remote sensing reflectance）数据在近岸海洋水质参数反演中具有重要应用价值。

然而，高光谱传感器受限于技术复杂性与高成本，且现场观测的高光谱数据受环境影响显著，难以实现大范围

覆盖。为克服上述限制，本文提出一种基于KAN （Kolmogorov-Arnold Networks）的高效高光谱Rrs重构模型，该

模型利用卫星遥感数据直接进行训练，从多光谱Rrs中重建出与真实观测值分布特征高度一致且连续的高光谱Rrs。

本文采用海岸海洋高光谱成像仪HICO （Hyperspectral Imager for the Coastal Ocean）的 2级Rrs数据为训练样本，并

将其重采样至6种主流多光谱传感器，实现400—719 nm范围（1 nm间隔）的高光谱Rrs重构。实验表明，KAN模

型在所有传感器上的重构性能均优于传统经验模型 Li_2017 及深度学习模型 DNN （Deep Neural Network）、CNN
（Convolutional Neural Network），其平均均方根误差RMSD （Root Mean Square Deviation）为 2.25×10-4 （sr⁻¹）、平均

绝对误差MAE （Mean Absolute Error）为 1.60×10-4、平均绝对百分比误差MAPE （Mean Absolute Percentage Error）
为 0.0534、决定系数R²（Coefficient of Determination）为 0.9982和偏差（Bias）为-0.1×10-4，表现出良好的泛化能

力与稳定性。进一步应用验证表明，基于KAN重构的高光谱Rrs在叶绿素 a （Chlorophyll-a，Chl-a）浓度反演中

展现出更优性能，显著提升了反演精度，尤其在高浓度区域表现更加出色。本文提出的KAN高光谱Rrs重构模型

为突破传统模型对实测或模拟数据依赖的瓶颈、提升复杂水体遥感反演性能提供了新思路。
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1　引 言

遥感反射率（Rrs，sr⁻¹）数据是获取海洋光学

参数和海洋生物特性的重要基础，广泛应用于估

算海洋、沿海和内陆水域的固有光学特性 （Yang
等 ， 2013； Kolluru 等 ， 2021； Jorge 等 ， 2021；
O’Shea 等， 2023），包括悬浮物浓度 （Shi 等，

2015）、有色溶解有机质 CDOM （Colored Dissolved 
Organic Matter）（Zhu 等，2014；Chen 等，2017）、

浮游植物 Chl-a 浓度（Cui 等，2020；Pahlevan 等，

2021） 等海洋水色要素。然而，受技术和成本限

制，当前多数传感器仅提供多光谱 Rrs数据产品，

尤其是在紫外波段和红边区域的观测上存在明显

不足（Wu和 Sun，2013），难以全面刻画水体光学

特性。相比之下，高光谱反射率数据提供了连续

且细致的光谱信息，更有助于构建精度更高的水

色参数反演模型（Wu和Sun，2013）。

因此，如何基于多光谱数据重建高质量的连

续高光谱Rrs数据，成为当前遥感领域的重要挑战。

针对这一问题，学界提出了多种 Rrs重构方法。一

类方法是基于统计学原理的多元回归模型。例如，

Lee_2014 模型证实了水体 Rrs在可见光波段间存在

极强的线性相关性，并证明利用简单的多元线性

回归模型即可从十几个离散波段中高精度地重建
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出完整的高光谱曲线 （Lee 等，2014）。在此基础

上，Sun_2015 模型成功地将该方案应用于光学特

性极复杂的浑浊内陆水体，并通过重新参数化进

一步提高了重构精度（Sun等，2015）；而 Li_2017
模型通过引入非线性对数变换，在减少输入波段

数 量 的 同 时 进 一 步 提 高 了 重 构 性 能 （Li 等 ，

2018）。然而，此类方法实现高度依赖大量实测数

据进行训练，导致模型在时空和复杂水体环境中

的泛化能力严重受限。另一类方法是基于生物光

学传输和稀疏矩阵理论的模型，如李渊等（2019）
提出的基于稀疏表达的高光谱重建算法以及郭宇

龙等（Guo等，2022）提出的 BBHR （Bio-optical-
Based Hyperspectral Reconstruction） 模型结合生物

光学模型与稀疏表示理论，开创了一种物理驱动

的高光谱 Rrs重建方法。这类方法主要针对内陆水

域，通过模拟高光谱 Rrs数据进行重构，避免了对

实测数据的依赖，但物理模型的精度则受限于底

层光学假设，这使得它们在面对多变水体时泛化

能力有限，在光学特性更为复杂的近岸水域中的

适用性仍需进一步验证。此外，还有部分研究专

注于特定波段重构，例如蓝波段估算算法 （Wei
等，2020）、紫外Rrs估算模型（Liu等，2021）、以

及基于深度学习的系统 UVISRdl （Ultraviolet and 
Visible bands Spectral Reconstruction using deep 
learning）（Wang等，2021）。这类方法在特定波段

上具有较高重构精度，但通常无法实现全谱段的

高光谱 Rrs重构。综上所述，无论是依赖实测的统

计模型，还是依赖先验假设的物理模型，现有主

流方法普遍面临着对外部数据的强依赖性与在复

杂水体中泛化能力不足两大共性问题。

近年来，机器学习，尤其是深度学习，在地

球科学与遥感领域得到了广泛应用（Lary等，2016；
Zhu 等，2017）。凭借强大的特征提取与非线性拟

合能力使其成为解决光谱重构等“不适定”问题

的理想工具。传统物理方法在高光谱恢复中的适

应性和精度受限，越来越多研究转向采用深度学

习等数据驱动方法进行建模 （Alibani 等，2025）。

尤其在陆地遥感等通用场景，利用多光谱图像重

建高光谱图像的深度学习方法已取得显著进展，

例如 Shi等（2018）提出的 HSCNN+ （Hyperspectral 
Convolutional Neural Network） 模型，通过引入深

度残差与密集连接等先进的 CNN 架构，极大地提

升了图像光谱重建精度；Li 等 （2020） 提出的

AWAN （Adaptive Weighted Attention Network） 网

络，通过设计新颖的自适应加权注意力机制从

RGB图像进行高精度光谱重建；而Zhao等（2024）
提出的混合 Transformer 架构，通过新颖的行列交

叉自注意力机制来专门处理多光谱遥感影像的光

谱超分辨率任务。尽管深度学习模型在学习光谱

间复杂映射关系方面展现了巨大潜力，但对于水

体 Rrs信号的微弱性、低信噪比以及与陆地场景迥

异的光谱特征，这对模型的精度和鲁棒性提出了

更高的要求。因此，针对水体 Rrs特性的高光谱 Rrs
重建研究相对有限。为此，本文提出一种基于

KAN 网络的水体 Rrs的深度学习重构模型，旨在提

升其在光学复杂近岸水域中的重建精度与适用性，

从而为后续水质参数的精准反演提供更可靠的数

据基础。相较于DNN和CNN为代表的传统深度学

习模型，KAN的核心理论优势在于其将可学习的、

由 B 样条参数化的激活函数置于网络连接 （边）

上，而非节点上。这种“边激活”机制使模型能

够自适应地学习输入特征间的最优非线性映射关

系，而非仅依赖固定激活函数的组合。研究表明，

该结构不仅在函数逼近精度和参数效率方面表现

优异，还展现出更佳的神经缩放特性，从而在科

学计算与物理建模等任务中展现出巨大潜力（Liu
等，2025）。基于上述优势，本文首次将KAN引入

光学复杂近岸水体的高光谱Rrs重构任务。

本文基于 KAN 神经网络提出了一种高效的近

岸水体高光谱 Rrs重构方法，其核心创新在于构建

了一个完全由遥感观测数据驱动的端到端重构范

式，该模型仅利用公开的HICO数据进行训练，彻

底摆脱了传统方法对现场实测或模拟数据的依赖，

极大地提升了模型的通用性与实用性。通过引入

KAN 独特的“边激活”机制和卓越的函数逼近能

力，模型能够有效应对水体 Rrs信号微弱、低信噪

比及高度非线性等特征，实现对复杂水体光谱的

高保真重建。实验结果进一步验证了该方法在不

同传感器条件下的稳定性与鲁棒性明显优于传统

深度学习模型。本文不仅为高光谱 Rrs数据的获取

提供了新思路，更为复杂水体环境下的高精度遥

感反演奠定了坚实的数据基础。

2　数据与数据处理

2.1　高光谱 Rrs数据集

本文所采用的高光谱 Rrs数据集源自搭载在国
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际空间站上的 HICO 传感器。HICO 是首台专为沿

海海洋观测而设计的空间成像光谱仪，于 2009年

9月10日发射，其数据采集时段为2009年9月25日

至2014年9月13日。该传感器空间分辨率为90 m，

波段覆盖范围为353—1080 nm。其中，400—700 nm
波段用于提取水体成分、测深及底部特性的信息

（Corson等，2008）。HICO共包含128个波段，光谱

分辨率为 5.7 nm，信噪比大于 200∶1 （Lucke 等，

2011），能够精确捕捉沿海区域的复杂光学特性，

生成包括水体透明度、海底类型、底部特性、水

的固有光学性质、叶绿素及悬浮沉积物等多种沿海

环境产品（Corson等，2008）。本文使用 2018年国

际海洋颜色协调小组 IOCCG （International Ocean-
Colour Coordinating Group）海洋生物光学工作组再

处理的HICO二级产品数据，该数据集覆盖了353—
719 nm波段范围，共 65个波段。为构建高质量训

练样本，本文采用 Salem等（2023）的数据处理流

程：首先剔除光谱波段中含空值、负值以及相似

Rrs值的整条光谱波段；然后对剩余数据进行三次

样条插值，将其光谱分辨率提升至 1 nm，最终获

得6201385（353—719 nm，共367个波段）个高光

谱 Rrs数据集。采用三次样条插值，是因为水体光

谱本身具有的平滑特性为插值提供了物理基础，

并且光谱插值是水色遥感领域进行算法开发和数

据验证时的一项成熟且通行的技术 （Fan 等，

2017；O’Reilly 和 Werdell，2019），其既能有效避

免使用使用简单线性插值处理稀疏数据时平滑效

果不佳的局限性（Salem等，2023）又可以规避高

阶多项式拟合中固有的振荡风险 （Fornberg 和

Zuev，2007），从而能更好地保证插值光谱的形态

真实性，引导模型学习到正确的光谱映射关系。

为平衡计算成本与模型性能，从该高光谱 Rrs数据

集中随机选取10万（400—719 nm，共320个波段）

个Rrs光谱，作为后续模型构建与评估的数据集。

2.2　多光谱 Rrs数据集构建

为获取模型训练所需的多光谱输入数据，将

HICO 的高光谱 Rrs 数据集 （100000×320， 400—
719 nm）依据式（1），通过加权平均的方式重采样

至 6 个多光谱传感器海洋与陆地颜色仪器 S3A 
OLCI （Ocean and Land Colour Instrument）、中分辨

率成像光谱仪 MERIS （Medium Resolution Imaging 
Spectrometer）、 中 分 辨 率 成 像 光 谱 仪 MODIS

（Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer）、宽

视场海洋观测传感器 SeaWiFS （Sea-viewing Wide 
Field-of-view Sensor）、Sentinel-2A 搭载的多光谱

仪 器 S2A MSI （Multi-Spectral Instrument） 以 及

Landsat 8搭载的陆地成像仪 OLI （Operational Land 
Imager）的相应波段，获得各个传感器对应的多光

谱 Rrs数据集 （100000×B，B 为传感器波段数，光

谱响应如图 1所示）。鉴于海洋生物光学变量被广

泛认为近似服从对数正态分布（Campbell，1995），

Rrs 也同样符合对数正态分布假设 （Matsuoka 等，

2016）。为了增强模型对数值尺度和分布的适应

性，将原始多光谱 Rrs特征与其对数变换后的特征

拼接，共同作为模型的输入。

R rs(λi ) =
∑

j = λmin

λmax

R rs( )λj × SRF i( )λj

∑
j = λmin

λmax SRF i( )λj

(1)

式中，R rs(λi )为多光谱传感器在第 i个波段的重采

样遥感反射率，λj 高光谱数据的第 j个波长，范围

从 λmin 到 λmax 覆盖传感器第 i 个波段的光谱响应值

范围，SRF i( )λj 为多光谱传感器第 i 波段在波长 λj

处的光谱响应函数SRF（Spectral Response Function）
值，R rs( )λj 高光谱数据在波长λj处的遥感反射率。

2.3　实测高光谱 Rrs 数据与多光谱传感器 Rrs 产品

数据

本文以 SeaWiFS 多光谱传感器为例，利用

GLORIA_2022 实 测 数 据 集 与 NASA SeaBASS
（SeaWiFS Bio-optical Archive and Storage System）
提供的卫星产品构建星—地匹配验证集，验证

KAN 模型在真实卫星数据上的高光谱重构能力。

SeaBASS数据库提供严格时空匹配的卫星遥感数据

与地面实测数据对，专门用于验证卫星数据产品

和评估水色遥感算法的精度。本文从 SeaBASS 数

据库中获取 SeaWiFS （更新至 2024年 5月 2日）多

光谱 Rrs产品（R2022再处理版本）。GLORIA_2022
实测数据集包含 7572个高光谱Rrs数据，波长范围

为 350—900 nm （1 nm 间隔），涵盖超过 30 年的

时间跨度和广泛的地理区域，涉及 25 个国家的

450多个水体，包括湖泊、沿海水域、河口和河流

等 （Lehmann 等，2022）。经过严格质量控制后

（Lehmann 等，2023），获得 68 组多光谱 Rrs与实测

高光谱Rrs样本。
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3　方 法

3.1　KAN 重构模型

KAN 是 一 种 基 于 Kolmogorov-Arnold 定 理

（Arnold 等，2009；Braun 和 Griebel，2009） 的新

型神经网络架构 （Liu 等，2024），其通过构建可

学习的非线性函数来实现数据拟合 （Yang 等，

2024）。KAN 网络由多个 KAN Linear 层堆叠而成，

每一层的输出由传统的固定非线性函数和基于B样

条（B-spline）函数线性加权组合共同决定，实现

对输入数据的复杂非线性关系表达。与传统神经

网络将激活函数置于节点（“节点激活”）不同，

KAN 创新性地将激活函数作用于网络连接的边上

（“边激活”），而节点仅执行简单的线性求和。

其核心优势在于能够更灵活地控制非线性变换的

复杂度和作用范围，同时保持网络结构的简洁性

与可解释性。

本文构建的KAN模型结构中，每个KAN Linear
层将输入特征并行地送入两个计算分支：基础分

支和样条分支。在基础分支中，输入特征经过一个

固定的非线性激活函数SiLU（Sigmoid Linear Unit），
进行非线性变换。在样条分支中，则由可学习的B
样条基函数构成自适应的非线性激活函数。这种

设计将一个全局的、固定的非线性与一个局部的、

自适应的非线性变换相结合，使得模型能够灵活

捕捉输入数据中复杂的局部非线性关系，从而能

够以极高的效率精确拟合高光谱 Rrs的复杂变化。

最终，每个 KAN Linear 层的输出由这两个分支相

加而成。网络的最后一层负责将高维特征映射至

目标高光谱 Rrs输出维度，KAN 模型的网络架构如

图2所示。

3.2　KAN 输入与训练策略

本文首先将完整的数据集（共10万个高光谱—

多光谱 Rrs样本对）按 7∶1.5∶1.5的比例随机划分

为训练集、验证集和测试集，分别包含 70000对、

15000 对和 15000 对高光谱—多光谱 Rrs 样本。其

中，训练集用于对 KAN 模型进行训练，验证集用

于调整和选择最优超参数，测试集则用于评估模

型的最终性能。随后，在数据预处理阶段，为降

低异常值对模型训练的影响，采用 RobustScaler对

（a） OLCI

（d） SeaWIFS

（b） MERIS

（e） MSI

（c） MODIS

（f） OLI
图1　6个传感器的光谱响应

Fig. 1　Spectral responses of six sensors
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所有输入特征和目标光谱进行归一化。在模型训

练阶段，为确保训练过程的稳定与高效，采用

AdamW （Adam with Decoupled Weight Decay）优化

器，并结合包含正则项的均方误差损失函数。同

时，引入学习率调度与早停机制，以提升模型的

泛化能力并防止过拟合。考虑到不同多光谱传感

器的波段数量和分布存在差异，本文采用 Optuna

超参数优化框架，为每种传感器独立地、自动化

地搜索最优模型配置，包括网络深度（1—4）、每

层隐藏单元数 （64—512）、学习率与权重衰减系

数等，确保模型结构与特定传感器的输入信息动

态匹配，从而实现更高精度的高光谱 Rrs重构。模

型训练完成后，可直接输入多光谱 Rrs数据，快速

重构出对应的高光谱Rrs。

在下游应用阶段，以 MODIS 多光谱传感器为

研究对象，将其多光谱 Rrs 数据输入至训练好的

KAN 模型中，重构出高光谱 Rrs数据。最终，将重

构高光谱Rrs数据及其对应的MODIS原始多光谱Rrs
数据分别基于混合密度网络MDN （Mixture Density 
Network）模型（Pahlevan等，2020）进行Chl-a浓
度反演。

3.3　对比模型

为全面评估和验证 KAN 模型的重构性能，本

文选取了 3 种具有代表性的 Rrs重构模型进行对比

分析，涵盖了传统统计模型和深度学习模型不同

方法。选择这些模型旨在通过与不同原理和复杂

度的基准模型进行比较，更全面地评估 KAN 模型

在光谱重构精度、非线性关系处理能力以及潜在

性能提升等方面的综合优势。

Li_2017模型（Li等，2018）是对 Sun_2015模

型（Sun等，2015）的进一步改进。Sun_2015模型

基于多元线性回归模型，是对Lee_2014方案（Lee
等，2014） 的改进，通过引入新的参数化方法，

有效减少了重建高光谱 Rrs时的不确定性，从而提

高了重建精度。Li_2017 模型采用非线性对数模

型，基于实地观测的 400—700 nm范围内的高光谱

Rrs数据，针对不同波段数的组合进行测试，并通

过选择八波段方案的参数化方法，成功实现了不

同水体类型的Rrs重构。Li_2017模型在解释相邻波

段 Rrs之间的相互依赖性方面表现出色，达到了良

好的重构效果，模型表达式如式（2）所示。

R recrs (λj) = exp ( )∑
i = 1

M

Kij ln ( )R rs( )λi (2)

式中，R recrs ( )λj 表示第 j波段的重建Rrs，R rs( )λi 表示

用于重建的多光谱第 i个波段，Kij 表示由多元回归

图2　KAN模型的网络架构

Fig. 2　The network architecture of the KAN model
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确定的系数，M表示用于重建的多光谱波段数。

DNN 模型作为基准对比模型，主要由于其作

为成熟且灵活的深度学习解决方案，所具备的强

大非线性建模能力和自动特征提取优势及稳定的

性能表现。DNN 在实现不同传感器间 Rrs产品的直

接 对 比 方 面 显 示 出 良 好 性 能 （Pahlevan 等 ，

2017b）。通过与 DNN 的对比，主要聚焦于重构结

果的性能差异，以验证 KAN 在解析精度和计算效

率上的提升，确保评估结果在遥感光谱重构领域

具有可比性和说服力，为多光谱到高光谱 Rrs重构

任务提供可靠的深度学习参考基准。

CNN 模型采用基于残差连接的架构，主要基

于其在光谱序列特征提取方面的独特优势。作为

深度学习结构的典型代表，其广泛应用于光谱图

像分类、遥感反演和光谱分析等任务。CNN 通过

局部感受野和权值共享机制，能够高效捕捉多光

谱数据中相邻波段间的局部相关性。通过对比，

可以深入分析 KAN 模型在光谱局部特征建模和全

局依赖关系学习方面的性能差异，确保评估结果

的全面性和可靠性。通过与这 3 个模型的深入比

较，可以更客观、全面地展示 KAN 模型在多光谱

到高光谱Rrs重构任务中的综合表现。

3.4　评价指标

本文采用平均绝对百分比误差 （MAPE）、均

方根误差（RMSD）、平均绝对误差（MAE）、决定

系数（R2）、偏差（Bias） 5个指标计算原始Rrs和重

构的 Rrs光谱波段之间的误差值，全面评估重构模

型的性能，其中具体公式如下：

MAPERrs(λ) = 1
n∑

n

|

|

|
||
||

|

|
||
| R rs( )λ - R recrs ( )λ

R rs( )λ
(3)

MAERrs(λ) = 1
n∑

n
|| R rs( )λ - R recrs ( )λ (4)

R2
Rrs(λ) = 1 - ∑n( )R rs( )λ - R recrs ( )λ

2

∑n( )R rs( )λ - R̄ rs( )λ
2 (5)

BiasRrs(λ) = 1
n∑n( )R rs( )λ - R recrs ( )λ (6)

RMSD = 1
n ∑

i = 1

n

( )R rs( )λ - R recrs ( )λ
2

(7)

式中，λ为波长，n为样本数，R rs(λ)为原始的R rs，

R recrs (λ) 为重构的 R rs， R̄ rs(λ) 为所有原始 Rrs 的平

均值。

4　实验与结果分析

4.1　基于卫星传感器的高光谱 Rrs 重构模型性能

评估

为评估各模型的重构性能，本文从定性和定

量多个角度进行了系统性分析，结果一致表明，

KAN 模型在重构精度、光谱细节保真度、稳定性

及泛化能力上均显著优于对比模型。

首先，从典型水体样本的定性对比（图3）中可

以直观地看到各模型的性能差异。所有模型均能

在宏观尺度上较好地复现原始反射光谱的关键典型

物理特征，如约 560 nm的绿光峰、约 675 nm的叶

绿素吸收谷，以及680 nm以上红边区域的反射率快

速回升。然而，模型在细节重构能力上，尤其是

在传感器波段缺失的光谱区间存在差异。如图中

各局部波段放大子图展示的缺失区域的重构情况，

包括在紫蓝过渡区（400—425 nm，图3（e）、（f））、

蓝绿过渡区的光谱间隙（450—480 nm，图 3 （c）、

（d））以及在形态变化剧烈且数据缺失的红边区域

（大于 680 nm，图 3 （a） — （f）），在这些关键区

域中，KAN 模型展现出明显优势，能精准捕捉原

始光谱的细微曲率和陡峭斜率，几乎与原始值重

合。相比之下，Li_2017模型在这些关键区域出现

了显著的形态偏移，而DNN和CNN模型的表现则

介于二者之间。这初步表明，KAN 模型在光谱细

节保真度上具有最优的性能。

其次，表 1 的定量评估结果系统地证实了

KAN 模型的卓越精度与鲁棒性。总体来看，KAN
模型在所有 6种传感器上均表现出最佳性能，在各

项误差指标 （RMSD、MAE、MAPE） 及 R²上均优

于对比模型，展现出卓越的重构精度、鲁棒性与

泛化能力。在OLCI与MERIS两种光谱分辨率较高

的传感器上，KAN模型性能最为突出，MAPE分别

为 0.0225 和 0.0268， R² 高 达 0.9998 与 0.9997，
RMSD 低至 1.02×10⁻⁴与 1.21×10⁻⁴，几乎实现精确

拟合。值得注意的是，KAN 模型在所有传感器上

的RMSD均低于 0.0005 sr⁻¹，远低于Rrs数据可接受

的不确定性上限（Pahlevan等，2017b；Cetinić等，

2018；Salem等，2023），证明了其结果的可靠性。

同时，结果也揭示了模型性能与传感器波段数量

的普遍关联：从拥有 11个波段的OLCI到仅有 4个

波段的 OLI，所有模型的重构精度整体呈下降趋

390



黄廷婷 等： 基于KAN网络的近岸水体高光谱遥感反射率重构

势。然而，KAN 模型的精度下降幅度最小，即便

在最具挑战性的OLI上，其R² （0.9960）仍远高于

其他模型，体现了其对输入信息不足的良好适

应性。

逐波段误差分析进一步揭示了输入信息不完

备性对重构性能的局部影响，图 4直观地展示了各

个模型在不同传感器上的指标（R2、MAPE、MAE、
Bias、RMSD）随波长的变化情况。KAN模型在所

有 6 个传感器的重构性能都较为理想，误差指标

（MAE图 4 （c）和RMSD图 4 （e）始终处于所有模

型中的最低水平，且波动最为平缓，表明其重构

误差最小、稳定性最高。同时，其 R² （图 4 （a））

（a） OLCI

（c） MODIS

（e） MSI

（b） MERIS

（d） SeaWIFS

（f） OLI

图3　4种模型（KAN， Li_2017， DNN， CNN）在6个传感器上重构的高光谱Rrs与原始高光谱Rrs对比

Fig.3　Comparison between reconstructed and original hyperspectral Rrs by four models （KAN， Li_2017， DNN， CNN） on six sensors
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最接近于 1，而 Bias （图 4 （d））曲线最贴近零值

线，共同证明了 KAN 模型的重构结果具有最高的

精度和数据保真度。相比之下，DNN 和 CNN 模型

性能相近，但整体逊于KAN。Li_2017模型的性能

最弱，其误差指标数值远高于其他模型，且波动

剧烈，并存在明显的负向系统偏差。尽管模型间

存在性能差异，但在传感器波段覆盖稀疏或缺失

的光谱区域，例如短于 420 nm、接近 480 nm 和

590 nm，以及大于 690 nm 的红光与近红外区域，

所有模型的重构误差都会一致增大，形成明显的

“误差峰”。这些误差峰的位置和大小因传感器差

异而有所不同，与各传感器的波段“间隙”精确

对应，例如：MSI 和 OLI 在 400—430 nm 范围内缺

乏有效覆盖且光谱响应较弱；MODIS、MERIS、
OLCI 和 SeaWiFS 在约 450—480 nm 范围内存在波

段间隙；MODIS、MSI、OLI 和 SeaWiFS 在 600—
640 nm 及 700—719 nm 范围内存在光谱信息不足

等。此现象充分表明，误差峰值通常对应于波段

缺失较多的区段，输入信息不足是影响重构性能

的主要原因。

最后，图 5的箱线图分布从统计学上综合展现

了各模型的稳定性和泛化能力。整体来看，KAN模

型 （图 5 （a）） 在性能指标 （MAPE，MAE，Bias，
R2，RMSD） 上，其中位数始终最低，箱体最窄，

表明其典型误差最小且分布最集中； Li_2017
（图 5 （b））的误差中位数最高、箱体最宽，误差大

且波动明显；DNN （图 5 （c））和CNN （图 5 （d））
介于二者之间，但离散程度仍明显高于 KAN。

离群点的分布进一步揭示了模型的鲁棒性差异，

相较于其他 3 种模型，KAN 的离群点最少，且主

体误差区间紧凑，体现出更稳健的误差控制。在

其他指标上差异同样明显，4 个模型的 R²中位数

均接近 1，但 KAN 的箱体边缘与离群点更紧密地

聚集在 1 附近，拟合优度和稳定性最佳。在 Bias
方面，KAN 的箱体几乎压在零线上，表现出接

近完美的无偏性，而 Li_2017 则存在明显的系统

性负偏差。跨传感器对比揭示了模型的泛化能

力。此现象凸显了 KAN 模型在面对不同质量的

输入数据时，拥有最强的稳定性和最可靠的泛化

能力。

综上所述，KAN模型不仅在平均精度上领先，

更在光谱细节保真度、稳定性及泛化能力等关键

维度上，均显著优于传统经验模型和主流深度学

习模型。同时，本文也系统地验证了输入光谱波

段信息的数量和分布是高光谱重构性能的决定性

因素。

表 1　KAN 重构模型在测试集上的评估指标值

Table 1　　Evaluation metrics for the KAN reconstruction model on the test set

数据集

OLCI

MERIS

MODIS

SeaWIFS

MSI

OLI

数据集

OLCI

MERIS

MODIS

SeaWIFS

MSI

OLI

模型

KAN

RMSD （×10−4）

1.02

1.21

2.21

2.63

2.90

3.50

模型

DNN

RMSD （×10−4）

1.39

1.55

2.73

3.11

3.21

3.77

MAE （×10−4）

0.74

0.88

1.55

1.79

2.13

2.49

MAE （×10−4）

1.03

1.14

1.95

2.17

2.39

2.72

Bias （×10−4）

0.00

0.00

−0.02

−0.03

0.00

0.02

Bias （×10−4）

−0.04

0.03

0.11

0.25

0.07

−0.17

R2

0.9998

0.9997

0.9986

0.9977

0.9973

0.9960

R2

0.9997

0.9996

0.9981

0.9972

0.9970

0.9956

MAPE

0.0225

0.0268

0.0595

0.0668

0.0616

0.0830

MAPE

0.0313

0.0353

0.0772

0.0806

0.0706

0.0961

Li_2017

RMSD （×10−4）

3.00

3.21

4.68

5.19

5.48

5.98

CNN

RMSD （×10−4）

1.95

1.75

2.90

3.23

3.57

3.78

MAE （×10−4）

2.04

2.22

3.19

3.53

3.95

4.25

MAE （×10−4）

1.47

1.30

2.11

2.29

2.66

2.73

Bias （×10−4）

1.33

1.40

1.45

1.49

1.38

1.16

Bias （×10−4）

−0.53

0.16

0.08

0.31

−0.62

−0.02

R2

0.9990

0.9987

0.9946

0.9937

0.9936

0.9909

R2

0.9995

0.9995

0.9982

0.9975

0.9969

0.9957

MAPE

0.0429

0.0526

0.1121

0.1288

0.1143

0.1508

MAPE

0.0483

0.0387

0.0727

0.0913

0.0784

0.0914
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4.2　基于重构高光谱 Rrs的近岸水体 Chla 反演

为验证重构高光谱 Rrs数据在下游水质参数反

演中的应用价值，本文以 MODIS 传感器为例，将

其重构的高光谱 Rrs数据与原始多光谱 Rrs数据分别

用于 Chl-a 浓度的反演，并与气溶胶机器人观测

网 AERONET-OC （Aerosol Robotic Network-Ocean 
Color）的实测数据进行对比验证。

         （a） R² （b） MAPE （c） MAE （d） Bias （e） RMSD

图4　4种模型（KAN， Li_2017， DNN， CNN）在6个传感器各波段上的性能指标对比

Fig. 4　Performance comparison of four models （KAN， Li_2017， DNN， and CNN） across spectral bands of six sensors
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           （a） KAN （b） Li-2017 （c） DNN （d） CNN

图5　4种模型（KAN， Li_2017， DNN， CNN）模型在各个传感器上的性能指标（MAPE， MAE， Bias， R2， RMSD）箱线图对比

（n=15000）
Fig. 5　Boxplot comparison of performance metrics （MAPE， MAE， Bias， R²， and RMSD） for four models （KAN， Li_2017， DNN， 

CNN） across various sensors （n = 15000）
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本文使用的遥感与实测数据包括 MODIS Aqua 
3 级产品数据与 AERONET-OC 实测 Chl-a 数据。

MODIS Aqua 3级产品由谷歌地球引擎GEE（Google 
Earth Engine）平台提供，空间分辨率为 1 km，时

间跨度为 2002年—2024年，广泛用于全球海洋颜

色监测与生物地球化学分析 （Oyama 等，2009；
Chen等，2013）。AERONET-OC数据来自美国国家

航空航天局 NASA （National Aeronautics and Space 
Administration） AERONET 官网，覆盖 2002 年—

2024 年，提供全球近岸站点的高质量实测离水辐

射数据和Chl-a浓度，在遥感产品验证和生物光学

建模研究中被广泛应用（Zibordi等，2009；Moore
等，2015；Pahlevan等，2017a；Valente等，2019）。

本文通过时间（± 4 h）和空间匹配策略，从 GEE
平台提取与AERONET-OC站点对应的MODIS多光

谱 Rrs 数据，获得 1804 个有效配对样本，按比例

7∶3 随机划分为训练集和测试集用于重构高光谱

Rrs，最终获得 542 个反演样本，AERONET-OC 实

测Chl-a数据集信息如表2所示。

考虑到 Rrs 数据反演 Chl-a 浓度是一个典型的

“不适定”问题，即单一的Rrs光谱可能对应多个不

同的 Chl-a 值 （Defoin-Platel 和 Chami，2007；Yang
等，2011）。MDN模型能够有效缓解反演中的非唯

一性问题，并在内陆和沿海等多种生物光学条件

下表现出优于传统物理或经验算法的预测性能

（Pahlevan 等，2020）。因此，本文采用 MDN 模型

进行Chl-a反演，其架构设计直接使用 Pahlevan论

文中的设计（Pahlevan 等，2020），配置五层隐藏

层，每层 100个神经元，高斯混合分量设为 5，以

捕捉Chl-a预测值的复杂概率分布。为确保对比的

公平性，所有反演任务均采用统一的MDN架构。

图 6与表 3共同展示了基于 4种模型重构的高

光谱Rrs在Chl-a浓度反演任务中的应用效果，并与

MODIS多光谱Rrs反演结果进行了对比。从散点分布

可以直观地看出，基于重构高光谱 Rrs的反演结果

普遍比直接使用 MODIS 多光谱的结果更紧密地聚

集在 1∶1对角线附近，表明光谱重建有效提升了

反演精度。在4种模型中，KAN模型（图6（a））重

构高光谱 Rrs 的反演结果分布最为集中，与对角

线拟合度最高，尤其是在高浓度区域（如 Chl-a > 
10 mg/m³），其低估现象最轻微，表现最为稳健。

相比之下，Li_2017 模型 （图 6 （b）） 重构高光谱

Rrs的反演结果最为离散，甚至劣于原始多光谱反

演，而 DNN （图 6 （c））与 CNN （图 6 （d））的表

现则介于两者之间。表 3的量化指标进一步证实了

这些视觉观察结果：基于 KAN 重构光谱的反演取

得了最优精度（RMSE=0.78 mg/m³，R²=0.94），显著

优于 MODIS 多光谱反演 （RMSE=0.93 mg/m³，R²=

0.91）及其他所有模型，而 Li_2017模型的重构结

果在反演中表现最差，其 RMSE （1.04 mg/m³） 甚

至高于基准值，表明其重构引入的误差对反演造

成了负面影响。与多光谱相比，KAN 重构高光谱

Rrs的应用使 RMSE、MAE 和 RMSLE 分别降低了约

16.13%、11.11%和7.14%，同时R²提升了约3.30%。

综合图表结果可见，高光谱重建技术显著提升了

Chl-a反演精度，尤其在高浓度水体中表现更为突

出。其中，KAN模型在所有对比方法中效果最优。

重构的高光谱 Rrs有效弥补了 MODIS传感器在高浓

度区域估算能力不足的局限，提升了整体反演性

能与精度，展现出更强的适应性与泛化能力。

5　讨 论

5.1　模型重构性能与传感器配置分析

本文对比了 4种高光谱Rrs重构模型在 6个多光

谱传感器上的性能精度，从实验结果来看，OLCI
的重构质量始终最佳，其次是 MERIS，然后是

MODIS，之后依次为 SeaWiFS、MSI，而 OLI 的重

构质量最差。这种性能差异与各传感器的波段数

量密切相关。其中，OLCI拥有最多的 11个覆盖均

匀的波段，MERIS、MODIS 和 SeaWiFS 分别具有

9、7和 6个波段，而 MSI和 OLI则分别只有 5个和

4个波段。已有大量研究表明，波段数量的增加不

仅提升了光谱信息的维度，为模型提供了更丰富

的特征信息，也增强了模型捕捉水体光谱特征的

能力 （Landgrebe，2002；Bioucas-Dias 等，2013；
Gholizadeh 等，2016）。尤其是 KAN 模型，通过引

表 2　AERONET-OC 实测 Chl-a 数据集的信息

Table 2　　Information of the AERONET-OC measured Chl-a dataset

数据集

AERONET-OC
样本数

1804
最小值/（mg/m³）

0.07
最大值/（mg/m³）

42.59
平均值/（mg/m³）

2.44
标准差/（mg/m³）

3.56
中位数/（mg/m³）

1.23
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入可学习激活函数参数来增强网络学习能力，能

够更有效地提取输入数据中的高阶特征，因此在

高维光谱输入下表现更优。相反，较少波段数量

的传感器可能无法提供足够多的光谱特征，从而

限制了高光谱 Rrs的准确重建，这与 Li 等 （2018）
的研究结果相一致。此外，波段的具体分布位置

对局部波段的重构质量具有重要影响。从图 4分析

得到，各传感器在不同波长上的误差峰值位置存

在显著差异。这主要是因为模型的重构精度高度

依赖于输入波段的分布，当某一光谱区域（如红

边、近红外区）缺乏邻近的波段输入时，模型对

此处的光谱形态约束减弱，导致重构不确定性增

加，形成误差峰值。例如，OLCI与 MERIS在红边

区域设置了更密集的波段，这使得模型能够更精

确地捕捉该区域光谱曲线的陡峭斜率和细微形态，

而 MODIS 和 OLI 在该区域波段缺失或间隔较大，

导致模型难以准确拟合光谱的快速变化，从而造

成局部重构误差显著增大。综合来看，本文所提

出的 KAN 模型凭借其灵活的结构，能够适应从

OLCI 到 OLI 等光谱信息差异显著的多种传感器条

件，不仅在光谱信息丰富的场景下实现高精度重

构，即便在光谱信息受限的条件下也能保持较高

拟合度，充分展现了其在 Rrs重构任务中的广泛适

用性与显著优势。这一高精度的重建结果将有助

于后续水体特征分析并为水质参数反演提供更有

权威性的数据基础。

（a） KAN

（c） DNN

（b） Li-2017

（d） CNN

图6　4种模型重构的高光谱Rrs与MODIS多光谱Rrs反演Chl-a浓度的散点图对比

Fig.6　Scatter plot comparison of Chl-a concentrations retrieved from reconstructed hyperspectral Rrs and MODIS multispectral Rrs by 
four models

396



黄廷婷 等： 基于KAN网络的近岸水体高光谱遥感反射率重构

5.2　重构高光谱数据在水质参数反演中的应用

价值

既有研究已充分论证，高光谱遥感数据在水

质参数反演中的精度优势，主要体现在敏感波段

的识别及光谱混叠问题区分方面 （Sudduth 等，

2015；Hestir 等， 2015；Kudela 等， 2015；Yang
等，2022）。通过重构高光谱 Rrs数据反演 Chl-a 浓

度，得到了比多光谱数据更高的精度与稳定性。

这一性能提升的关键在于重构高光谱数据所提供

的连续、细粒度光谱信息，使模型能够更准确地

表征水体中复杂的光学非线性响应。随着水体中

Chl-a浓度的升高，色素的吸收效应与颗粒物的散

射效应呈现出愈发复杂的非线性关系，这在光谱

上体现为红边位置、峰值形态等特征的微妙变化。

多光谱传感器受限于其较宽的波段设置和离散的

光谱采样，难以有效解析此类细微的非线性特征，

在高浓度条件下易导致信号饱和或光谱混淆，从

而引起反演误差的急剧增加。与此相对，重构后

的高光谱数据凭借其光谱连续性和高分辨率，能

够更完整地保留这些细粒度的光谱信息，为反演

模型提供了在高浓度水平下进行精确判别的关键

依据，因此在高浓度区间依然维持了较优的反演

性能。这种优势不仅体现在Chl-a，还可推广至悬

浮物浓度、CDOM等其他典型水质参数的反演任务

中。更重要的是，高光谱 Rrs重构为下游多任务联

合建模提供了更强的光谱支撑。例如，在多参数

协同反演、光谱衍生指数构建、以及基于物理模

型的水色分类等任务中，重构高光谱数据均可为

模型提供更丰富、更连续的谱段信息，从而增强

模型的判别能力和鲁棒性。

5.3　KAN 模型在真实卫星数据上的性能分析与局

限性

为深入评估 KAN 模型在真实卫星数据上的性

能与局限性，本文将精确匹配到的 68 个 SeaWiFS

多光谱Rrs数据直接输入对应训练好的KAN模型获

得重构高光谱 Rrs，并与实测高光谱数据对比。量

化结果（表 4）显示，模型整体表现稳健，展现出

强大的泛化能力（R²=0.8556，RMSE=0.0013 sr⁻¹），

图 7 进一步展示了 3 组不同 Chl-a 浓度下的重构与

实测高光谱Rrs对比。

结果显示，KAN 重构模型整体上能够较为准

确地再现高光谱 Rrs的形态与数值特征，说明其已

经学习到了普适的生物光学规律，并能够将其迁

移到真实多光谱传感器数据上。然而，在 400—
440 nm蓝光区、560—660 nm波段缺失区域以及大于

680 nm 红边区域，模型在不同浓度水体中仍表现

出一定的低估或高估，尤其在低浓度（0.304 mg/m3）

和中高浓度样本 （3.026 mg/m3） 偏差更为明显。

图7　基于KAN模型的SeaWIFS多光谱Rrs数据重构高光谱

Rrs与实测高光谱Rrs对比

Fig. 7　Comparison between the hyperspectral Rrs reconstructed 
from SeaWiFS multispectral Rrs data using the KAN model and 

the in-situ measured hyperspectral Rrs.Rrs

表 4　SeaWiFS 重构高光谱 Rrs的误差值

Table 4　　Errors in hyperspectral Rrs reconstructed from 
SeaWiFS

样本数

68
RMSD
0.0013

MAE
0.0009

Bias
-0.0001

R2

0.8556

表 3　基于 MDN 模型反演 Chl-a 浓度的误差值

Table 3　　Error values of Chl-a concentration retrieval based on the MDN model

重构模型

KAN
Li_2017

DNN
CNN

重构高光谱Rrs反演Chl-a浓度

RMSE
0.78
1.04
0.89
0.95

MAE
0.32
0.37
0.34
0.35

R²

0.94
0.89
0.92
0.91

RMSLE
0.13
0.14
0.13
0.14

MODIS多光谱Rrs反演Chl-a浓度

RMSE
0.93
—

—

—

MAE
0.36
—

—

—

R²

0.91
—

—

—

RMSLE
0.14
—

—

—
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这一现象主要源于输入波段信息稀疏所导致的约

束不足：在沿海和内陆水域，短蓝波段的卫星 Rrs
本身存在较大不确定性，且信号易受 CDOM 强吸

收与大气瑞利散射干扰 （Gordon，1997；Wei 等，

2020），红边区域则由 Chl-a 的强吸收与散射主导

（Gitelson 等，2007）。已有研究表明 SeaWiFS 的较

低信噪比进一步放大了不确定性，其在蓝光波段

的不确定性约为 5%，在绿色波段增加至 10%—

15%，而红光波段则超过 20%，不确定性普遍偏大

（Hu等，2013）。这些结果与本文的误差表现相互

印证，表明即便是 KAN 这样性能卓越的模型，输

入数据的稀疏性与噪声水平仍会直接转化为重构

精度的下降和系统性偏差。总体来看，KAN 模型

能够显著提升多光谱数据的光谱解析度，并在与

真实数据中表现稳健，但其精度仍受限于源数据

的质量与信息量。未来研究应探索多传感器数据

融合，利用互补波段弥补单一传感器的不足，从

而实现更高精度和更广适用性的水体Rrs重构。

在模型效率方面，KAN 模型引入了基于 B 样

条的可学习激活函数，其计算成本体现在前期的

超参数搜索阶段，约需 6 h才能确定最优架构。与

DNN 相比，这一调优过程耗时更长；但在实际训

练阶段，KAN 的训练速度优于 CNN，体现出较高

的参数效率与收敛速度。实验证明，最优的 KAN
模型具有卓越的学习效率，仅需少量训练轮次即

可收敛，远少于传统深度学习模型，从而以前期

时间成本换取了学习效率和重构精度上的双重优

势，实现了性能与效率的平衡。

6　结 论

针对现有高光谱 Rrs数据获取困难，以及传统

重构方法对现场实测或模拟数据依赖强、泛化能

力有限的问题，本文提出了一种基于 KAN 的高光

谱 Rrs重构新方法。该方法通过引入可学习的 B 样

条核函数，在端到端框架下直接从多光谱卫星数

据学习水体光谱特性的复杂非线性映射关系，有

效重建出与真实观测值分布特征一致的高质量高

光谱 Rrs数据。与传统经验模型 Li_2017以及 DNN、

CNN 深度学习模型相比，KAN 模型在 6 种主流多

光谱传感器上均展现出更优的光谱重构性能，尤

其是在输入光谱波段信息受限时仍能保持较强的

鲁棒性。在下游的 Chl-a 反演应用中，基于 KAN
重构高光谱数据的Chl-a反演精度显著优于直接使

用多光谱数据反演结果，该优势在高浓度水体中

尤为突出，验证了高光谱信息对于提升复杂水体

参数遥感反演性能的重要价值。KAN 模型虽提升

了表达能力，但同时引入了更多可调超参数，导

致模型训练过程在时间和调参成本上较传统模型

更高，仍需进一步优化其结构与计算效率。总体

而言，本文提出的KAN高光谱Rrs重构方法克服了

传统方法对现场实测或模拟数据的依赖较大的局

限性，具有较高的适用性与可迁移性，为现有卫

星多光谱数据的深度利用开辟了新途径。该方法

在六种主流多光谱传感器上均取得优异的重构性

能，展现出良好的跨传感器适用性；同时，在全

球范围的近岸水体样本上表现出显著的泛化能力，

表明该方法不仅适用于不同传感器的数据，也具

备跨地域的应用潜力。随着多光谱传感器种类和

数据量的不断增加，该重构方法具备广泛应用于

不同地区近岸海洋与水质监测的潜力，能够为海

洋水色遥感技术的发展提供新的数据支持。未来

将进一步拓展该重构方法在悬浮物浓度、有色溶

解有机质等水质参数反演中的应用，并结合多源

多尺度遥感数据与物理先验机制，进一步提升模

型的可解释性与工程推广能力。

志 谢 本次实验所使用的数据包括：HICO 
Level-2 Rrs 数据集由美国国家航空航天局海洋生

物学处理小组提供；AERONET-OC 实测数据由 
NASA 和法国国家科学研究中心 （CNRS） 长期提

供；GLORIA_2022实测高光谱Rrs数据由地球与环

境科学数据发布平台发布；MODIS Aqua 3级产品

通过 GEE 平台获取。谨此向所有为本研究提供数

据支持的机构及其工作人员致以诚挚的感谢！
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Abstract： To address the challenges in acquiring hyperspectral remote sensing reflectance (Rrs) data and the limitations of existing spectral 

reconstruction methods, including their reliance on in-situ measurements, weak generalization ability, and insufficient accuracy in optically 

complex coastal waters, this study proposes a novel deep learning model based on the Kolmogorov-Arnold Network (KAN). The model is 

designed to directly exploit widely available multispectral satellite observations to efficiently reconstruct continuous hyperspectral Rrs that 

closely match the characteristics of true measurements, thereby overcoming the bottlenecks of traditional approaches and improving remote 

sensing inversion performance in complex nearshore environments.

The proposed method adopts an end-to-end nonlinear modeling framework within the KAN architecture, incorporating learnable 

nonlinear activation functions to flexibly capture complex local nonlinear relationships in the input data. This approach enables accurate 

reconstruction of continuous hyperspectral Rrs from multispectral inputs, with spectral distributions highly consistent with actual 

observations. In this work, Level-2 Rrs products from the Hyperspectral Imager for the Coastal Ocean were used as training samples. These 

products were resampled in accordance with the spectral response functions of six mainstream multispectral sensors (S3A OLCI, MERIS, 

MODIS, SeaWiFS, S2A MSI, and OLI) to generate “multispectral-hyperspectral” data pairs for model training. The approach eliminates the 

need for in-situ or optical simulation data, relying solely on remote sensing observations for training and modeling, thus greatly enhancing 

model generality and practicality.

Experimental results demonstrate that the KAN model achieved superior reconstruction accuracy (mean R2 > 0.9982) and robustness 

across all six sensors compared with benchmark models. It not only reproduced the overall spectral shape with high fidelity but also 

exhibited strong detail-capturing capability in critical regions with missing or sparse sensor bands, such as the red-edge region beyond 

680 nm, producing reconstructed curves nearly identical to the original spectra. In downstream chlorophyll-a inversion applications, the use 

of KAN-reconstructed data significantly improved retrieval accuracy over original multispectral inputs, reducing RMSE by approximately 

16.13% and increasing R2 by 3.30%. The advantages were particularly evident in high-concentration waters, effectively overcoming the 

limitations of multispectral sensors.

Overall, the proposed KAN-based hyperspectral Rrs reconstruction model successfully breaks the dependency bottleneck of traditional 

methods on in-situ or simulated data, offering a highly accurate and generalizable universal solution. By generating high-quality continuous 

spectra from existing multispectral datasets, it substantially enhances the performance and accuracy of water quality parameter retrieval in 

complex aquatic environments. The model serves as a powerful data augmentation tool for aquatic remote sensing and a novel technical 

pathway for leveraging vast archives of historical multispectral satellite data to enable reliable global water environment monitoring.

Key words： KAN network, hyperspectral remote sensing reflectance, remote sensing reflectance reconstruction, water quality parameter 

retrieval, coastal water bodies, water remote sensing reflectance
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