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摘要：为实现黄河口周边海域悬浮物浓度的高精度遥感反演，本文利用 GOCI-I 影像数据构建了基于 WOA-BP 算法的

春、夏、秋三个季节模型和一个跨季节模型，并与 Catboost、RF、KNN、BP等多种模型进行比较。结果表明，在各个季节

模型中，WOA-BP 算法在训练集和测试集上均表现最佳，相应季节测试集的平均相对误差依次为 24.18%、25.97%、

29.42%，而利用跨季节测试集对三个模型进行测试，其精度非常差，说明季节模型不能跨季节应用；在跨季节模型中，

WOA-BP 算法的精度也是最高的，总体平均相对误差为 26.96%，利用三个季节测试集进行测试的平均相对误差依次为

25.80%、21.90%、37.17%，除夏季的精度有所提升外，另外两个季节的精度都低于相应的季节模型，其中秋季的精度降低

最大。因此，对于春夏两季可以使用跨季节模型，而对于秋季则建议使用相应的季节模型。
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Abstract: In order to achieve high-precision remote sensing inversion of suspended particulate matter concentration in the seas 

surrounding the Yellow River Estuary, this paper constructs seasonal models for spring, summer, and autumn, as well as a cross-

seasonal model, utilizing GOCI-I image data and based on the WOA-BP algorithm. These models are compared with multiple algo‐

rithms such as Catboost, RF, KNN, BP and so on. The results reveal that within each seasonal model, the WOA-BP algorithm exhib‐

its superior performance on both the training and testing sets, with the average relative errors for the respective seasonal testing sets 

being 24.18%, 25.97%, and 29.42%. When the cross-seasonal testing set is employed to evaluate the three models, and their accura‐

cy is found to be significantly lacking, which indicates that seasonal models are not applicable across different seasons. In the cross-

seasonal model, the WOA-BP algorithm again demonstrates the highest accuracy, with an overall average relative error of 26.96%. 

The average relative errors when testing with the three seasonal testing sets are 25.80%, 21.90%, and 37.17%, respectively. While 

the accuracy for summer is improved, the accuracy for the other two seasons falls below that of the corresponding seasonal models, 

with autumn experiencing the greatest decline in precision. Therefore, it is suggested that the cross-seasonal model be employed for 

spring and summer, whereas the appropriate seasonal models are recommended for autumn.
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0　引言

悬浮物(Total Suspended Matter，TSM)浓度是

近岸海域水质监测的关键参数，直接影响水体透

明度和浑浊度，从而对海洋初级生产力产生影

响[1,2]。通过准确反演悬浮物浓度，可以全面了解

水体的光学性质[3]。在黄河口周边海域，水体的悬

浮物浓度直接映射输沙量和泥沙悬浮情况，为水

体质量状况提供了直观的评估指标，有助于水土

保持和灌溉方面的水资源规划和管理，为海洋生

态系统研究提供了重要的数据支撑。

传统的悬浮物浓度遥感反演方法可划分为经

验法、半分析法和分析法。然而，经验法的适应

性通常较差，而半分析法和分析法的模型相对较

为复杂[4]，限制了它们的广泛应用[5]。近年来，随

着遥感技术和数据处理手段的不断创新，机器学

习被应用于悬浮物浓度的反演领域。传统的机器

学习模型，包括 Catboost[6]、RF[7]、XGboost[8]、神

经网络[9]等被广泛应用于悬浮物浓度反演中，但是

一些机器学习模型也面临着与过拟合和非线性相

关的挑战，影响了它们的泛化能力[10]。BP(反向传

播)神经网络作为解决回归问题的代表性算法，在

水质参数反演中广泛使用。吕恒等在太湖水体利

用 TM 数据，使用 BP 神经网络反演了太湖水体的

悬浮物浓度[11]；WU 等人基于 BP 神经网络反演了

湖泊水体中的悬浮物、CODMn、溶解氧、总磷、

总氮等参数[12]。但是在噪声和复杂映射等情况下，

会导致模型收敛到局部最优解或出现过拟合现

象[13]，其泛化应用受到影响。

为改善 BP神经网络的局限性，各种神经网络

参数优化算法在水质参数反演中被广泛采用。如

Guo等先使用偏最小二乘算法筛选波段输入特征，

利用粒子群优化算法对BP神经网络模型的权值和

阈值进行优化，提高悬浮物浓度反演算法的能

力[14]。Chen 等使用 GA-BP 神经网络模型的相关性

系数比传统的BP神经网络模型提高了 28.17%，对

Landsat 8 OLI影像精确地实现叶绿素 a浓度反演[15]。

但上述方法存在寻优速度慢、精度较差的缺点。此

外，在优化性能的神经网络中也会用到灰狼优化算

法(GWO)[16]、蚁群优化算法(ACO)[17]等，改善神经

网络的收敛速度、准确性和泛化能力。鲸鱼优化

算法(WOA)以模拟座头鲸独特的捕猎行为而闻名，

是一种突出的元启发式算法。相较于GWO和ACO

等算法，WOA[18]具备独特的全局搜索特性，能够

在解决复杂问题时取得卓越的全局最优解。

综上，针对 BP 神经网络泛化能力不足的问

题，本文将 WOA 算法引入基于 BP 的悬浮物浓度

遥感反演模型，构建基于 WOA-BP 算法的黄河口

周边海域悬浮物浓度遥感反演模型，并与 RF、

XGboost、KNN、BP等算法进行了对比。

1　研究区与数据

1.1　研究区概况

黄河，被誉为世界上泥沙含量最高的河流，

每年都向大海输送着巨量的悬浮泥沙以及丰富的

营养盐等重要物质。这些物质的输入不仅影响着

海洋的生态平衡，而且对于维持海洋生物多样性

具有重要作用。特别是在黄河下游，由于流速的

显著减缓，大量携带的泥沙及物质在入海口区域

沉积，形成了独特的河口生态系统[19]。为了深入研

究这一现象，本文选择了黄河口及其周边区域作

为研究对象(37°N~39°N，117°E~120°E)，如图 1所

示，不仅包括黄河口近岸地带，还涵盖了莱州湾、

渤海湾等关键区域。这些地区由于黄河泥沙及营养

盐的持续输入，形成了丰富的海洋生态环境，为研

究黄河对海洋生态影响提供了理想的自然实验室。

通过对这些区域的深入研究，可以更好地理解黄河

泥沙和营养盐对周边海域生态系统的影响，进而为

相关海洋保护措施的制定提供科学依据。

1.2　数据采集

① GOCI-Ι卫星影像

地球静止海洋水色成像仪(GOCI)是世界上第

一颗地球静止轨道海洋水色观测卫星。GOCI-Ι于

2010年 6月启动，以 500 m的空间分辨率对东北亚

的海洋环境进行近实时监测，在白天每小时获得

的数据[20]能够满足对大范围内悬浮物变化进行快速

监测的需求。在过去的研究中，GOCI已被广泛应

用于海水表层悬浮物浓度的研究，强调了其在理
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解沿岸海域悬浮物动态变化中的关键作用[21]。

GOCI- Ι 有 6 个可见光波段，波段中心分别为

412 nm、 443 nm、 490 nm、 555 nm、 660 nm 和

680 nm，以及两个近红外波段，波段中心分别为

745 nm和865 nm，如表1所示。

② 水体实测数据

收集了相关业务单位 2012到 2020年的悬浮物

浓度实测数据，数据分布于 3~11 月。查找与测量

时间对应的晴天GOCI-I影像 25景，对影像进行辐

射定标、大气校正等处理。通过将影像与实测数

据匹配，读取所有波段以实测数据点为中心的 3×

3像素框的平均反射率值[22]。针对所有实测数据点

的平均反射率值以及悬浮物浓度值，采用箱线图

和正态分布原则对异常值进行剔除，得到 136个同

时具有反射率值与悬浮物浓度的样本数据，其空

间分布如图1所示。

③ 样本扩充

由于实测数据样本量较少，可能导致模型出

现过拟合现象，影响悬浮物反演精度[9,23]。虽然水

体具有区域性特征，但是在数公里的小范围内，

水体仍保持较高的一致性。鉴于此，本文以实测

数据所在像素的上、下、左、右等四个相邻像素

分别作为中心像素，分别计算以这四个像素为中

心的 3×3区域的反射率平均值，作为扩充点的反射

率值，如图 2所示。在样本扩充后，继续采用箱线

图和正态分布原则对异常值进行剔除，共得到有

效样本数据 425个，其中春季(3~5月)样本 223个、

夏 季 (6~8 月) 样 本 104 个 、 秋 季 (9~11 月) 样 本

98个。

2　方法

如图3所示为WOA-BP模型流程图。在模型训

练的初始阶段，WOA 通过模拟鲸鱼的社会行为，

全局搜索潜在的参数空间，有效避免陷入局部最

优[18]。随后，BP 神经网络在反向传播过程中根据

训练数据不断调整权重和偏置，从而优化模型以

适应特定的悬浮物浓度预测任务。通过在训练中

结合 WOA 的全局搜索和 BP 神经网络的学习能

力[24]，WOA-BP 模型能够更全面地捕获复杂水体

环境中的悬浮物浓度变化，增强了模型的适应性

和泛化能力。

2.1　BP神经网络

BP 神经网络是一种广泛用于模式识别和回归

分析的神经网络模型。在悬浮物浓度反演任务中，

BP神经网络通过训练数据学习并调整权重和偏置，

以建立输入数据与悬浮物浓度之间的映射关系。

BP神经网络也包括输入层、隐藏层和输出层。在

表1　GOCI卫星波段参数

Table 1　GOCI satellite band parameter information

波段

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

波长/nm

412

443

488

555

660

680

745

865

波宽/nm

20

20

20

20

20

10

20

40

应用领域

黄色物质、浊度

叶绿素最大吸收

叶绿素及其他色素

浊度、悬浮泥沙

荧光信号、悬浮泥沙

大气校正、荧光信号

大气校正、荧光基线

气溶胶光学厚度

图2　样本扩充示意图

Fig.2　Schematic diagram of sample expansion

图1　黄河口周边海域2012-2020年实测点位分布图

  Fig.1　Distribution map of actual measurement points in the 

Yellow River Estuary from 2012 to 2020
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初始阶段，通过前向传播，神经网络根据输入数

据逐层计算输出。然后，通过与真实值比较的误

差，利用反向传播算法调整网络参数，以最小化

误差。这个过程通过多次迭代进行，直至网络达

到收敛状态，即学习到了悬浮物浓度的映射规律。

这个过程中，BP神经网络的隐藏层和输出层之间

的权重和偏置通过梯度下降等优化算法进行调整。

这使得神经网络能够从训练数据中学到特定的特

征，以更准确地进行悬浮物浓度的反演预测。

本文中的 BP神经网络配置如下：输入神经元

数量为 8，输出层神经元数量为 1。网络包含 3 个

隐藏层，每个隐藏层中神经元的数量为 5。学习率

设置为 0.01，迭代最大次数设定为 1 000次，目标

误差为10-6。

2.2　鲸鱼优化算法(WOA)

鲸鱼优化算法是一种启发式智能优化算法，

其主要搜索方式包括包围猎物、泡泡网攻击捕食

以及随机搜索，以寻找最优解[25]。具体过程如下：

首先，构建目标函数并确定搜索范围，通过改进

的正弦混沌映射初始化种群；其次，计算种群中

各搜索代理的目标函数值，从而获得最优解；然

后，运用自适应加权策略对圆形收缩机制和螺旋

上升机制进行位置更新，并检查是否有搜索代理

超出其搜索范围；最后，通过随机差分变异更新

种群位置，循环执行前两步，直至达到最大迭代

次数，获得最优的综合评价结果和最优的求解

位置。

假设鲸鱼种群的大小为 M，搜索空间为 d 维，

第 i 只 鲸 鱼 在 d 维 空 间 中 的 位 置 表 示 为 Xi =
(X 1

i X 2
i X d

i )i = 12…N，猎物的位置代表问题

的最优解[25]。WOA 算法假设当前的最佳候选解决

方案是目标猎物或接近最优解决方案。群体中的

其他鲸鱼个体代表着不同的个体，其位置反映了

一种解决方案，并沿着当前最佳个体的方向移动。

这些个体不时地更新其位置，遵循下述等式[26]。

D = |CX*(t)-X(t)| (1)

X(t + 1)=X*(t)-A ×D (2)

其中，t 表示迭代次数，A 和 C 为系数向量，计算

公式如式(3)和式(4)，X* 为当前最优解的位置，X

为当前解的位置向量，每次迭代后，当出现第 1个

解时，需要更新当前解的位置向量。

A= 2a × r- a (3)

C= 2 × r (4)

其中，r为介于[0，1]之间的随机向量，a在迭代过

程中从 2 到 0 线性递减。WOA 算法采用气泡网攻

击捕食者的收缩包络机制，通过逐步减小式(3)中 a

的值，将当前位置逐渐靠近最优解，从而获得最

佳结果。螺旋更新位置包括计算鲸鱼位置 (XY )和

猎物位置 (X*Y*)之间的距离，然后按照上升螺旋

的方式移动找到新的最优解(如图 4所示)[18]，如下

式所示：

X(t + 1)=

D′ × ebl × cos(2πl)+X*(t) (5)


D′ = | X*(t)-X(t) | (6)

式(6)表示第 i条鲸鱼与最优解之间的距离，b

是用于定义螺旋形状的常数，l是介于[-1，1]之间

的随机数。除了气泡网攻击外，WOA算法对猎物

进行随机搜索以发现潜在的猎物。当参数 a大于 1

或小于-1 时，导致搜索代理远离原始参考位置，

从而触发全局搜索机制，如下式所示：

D = |CXrand - X | (7)

X(t + 1)=Xrand - A ×D (8)

其中，X rand 是从当前总体中选择的随机向量位置。

当 | A | <1时，算法执行局部最优解搜索，当使用包

围猎物和气泡网攻击猎物的概率为 0.5 时，| A | ≥1

时，算法切换为全局最优解搜索[24]。

图3　WOA-BP模型流程图

Fig.3　Model flow chart of WOA-BP
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3　实验结果与分析

黄河口周边海域的水体参数具有区域性和季

节性特点，本文首先基于 WOA-BP 模型分别利用

春、夏、秋三个季节的样本构建季节性悬浮物浓

度反演模型，以评价不同季节模型的跨季节适用

性；然后利用全部样本构建跨季节悬浮物浓度反

演模型，深入评估该模型对各个季节的适用性。

在模型构建过程中，选取了 Catboost、RF、KNN、

BP等多种模型进行对比。

遵循空间、时间均匀分布原则，将三个季节

的数据样本按 8∶2 分别划分为训练集和测试集。

使用平均相对误差(MRE)和决定系数(R2)两个主要

评价指标进行精度评价，计算公式如下：

R2 = 1 -
å ( )yi - y

2

( )yi - ȳi

(9)

MRE =
100%

n ∑
i = 1

n || y - yi

yi

(10)

式中，yi 和 y 分别为悬浮物浓度的实测值和反演

值，ȳi 是实测值的平均值，n为样本数量。决定系

数 R 介于 0 到 1 之间，数值越接近 1，表示模型的

反演精度越高；MRE 值越接近零，表示模型的反

演精度越高。为了确保实验结果的可靠性，避免

偶然性的影响，将每种模型运行 5次，分别计算平

均相对误差和决定系数的平均值，作为模型性能

的评估指标。

3.1　季节性模型

利用春、夏、秋三个季节的训练集分别构建

悬浮物浓度反演模型，并使用测试集进行测试，

模型构建所使用的算法包括 WOA-BP、Catboost、

RF、KNN、BP等 5种，不同模型的精度评价结果

如表2。

春季WOA-BP模型的训练集R²为 0.722，而次

优的 Catboost模型为 0.690；同时，训练集 MRE值

为 23.40%，为最低值；测试集 MRE 值为 24.18%，

较其它模型降低了2个及以上百分点。

夏季WOA-BP模型的训练集R²达到 0.854，明

显优于次优 Catboost模型的 0.650；训练集 MRE值

为 17.44%，而次优 BP 模型的 MRE 值为 24.30%；

测试集MRE值为25.97%，也优于其它模型。

秋季WOA-BP模型的训练集R²为 0.829，相关

性最高；训练集MRE值和测试集MRE值均是最低

的，较次优的相关模型降低了近6个百分点。

除 WOA-BP 模型外，其他模型表现如下：春

图4　WOA中实现的气泡搜索机制(X*为最佳解)

Fig.4　Bubble search mechanism implemented in WOA (X* is the best solution)

表2　春、夏和秋季下不同模型下的结果

    Table 2　Results under different models in spring, summer 

and autumn

季节

春

夏

秋

模型

Catboost

RF

KNN

BP

WOA-BP

Catboost

RF

KNN

BP

WOA-BP

Catboost

RF

KNN

BP

WOA-BP

训练集R2

0.690

0.640

0.522

0.608

0.722

0.650

0.607

0.588

0.635

0.854

0.784

0.777

0.740

0.756

0.829

训练集MRE

26.76%

27.57%

24.56%

25.86%

23.40%

33.67%

25.65%

26.26%

24.30%

17.44%

34.02%

29.15%

37.05%

28.99%

22.79%

测试集MRE

30.50%

32.58%

27.72%

26.16%

24.18%

36.31%

32.76%

27.61%

27.83%

25.97%

34.02%

33.18%

33.80%

35.98%

29.42%
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季模型中，BP模型的测试集MRE值是最小的，然

而其训练集的 MRE 值却高于 KNN 模型且 R2低于

Catboost和 RF模型；夏季模型中，KNN 模型的测

试集MRE值是最小的，然而其训练集的MRE值却

高于 BP 模型且 R2 低于其它三个模型；秋季模型

中，RF模型的测试集MRE值是最小的，然而其训

练集的 MRE 值却高于 BP 模型且 R2 低于 Catboost

模型。

综上所述，WOA-BP 在三个季节的悬浮物浓

度反演中，其训练集的模型拟合程度和平均相对

误差均是最优的，同时在测试集上也取得了一致

的效果，说明 WOA-BP 模型具备较好的泛化性和

稳定性，而其它模型的精度表现不一，稳定性

较差。

3.2　跨季节模型

将春、夏、秋季的训练集合并，分别使用

WOA-BP、Catboost、RF、KNN、BP 等多种算法

构建跨季节的悬浮物浓度反演模型，并分别利用

三个季节的测试集进行测试，不同模型的精度评

价结果如表3。

WOA-BP 模型的训练集 R2 为 0.737，略低于

Catboost 模型的 0.773、RF 模型的 0.783 以及 BP 模

型的 0.747，仅高于 KNN 模型的 0.706；其训练集

MRE值为 26.88%，测试集总体 MRE值为 26.96%，

均是所有模型中最低的。

综上，基于 WOA-BP 算法的跨季节悬浮物浓

度反演模型整体上具有优越性。

3.3　讨论

① 季节性模型的跨季节应用问题

本文基于 WOA-BP 算法构建的三个季节性悬

浮物浓度反演模型均取得了较好的精度，为了探

讨上述模型的跨季节应用能力，本文利用非对应

季节的测试集对三个季节模型分别进行测试，测

试结果如表 4所示。春季模型中，夏秋两季测试集

的 MRE 值分别为 91.78% 和 57.75%，都较春季测

试集的 MRE值差别很大，但夏季比秋季的反演精

度表现得更差；夏季模型中，春秋季两季测试集

的 MRE 值分别达到 82.43% 和 87.88%，两者几乎

持平；秋季模型中，春夏两季测试集的 MRE值分

别为 59.64%和 80.23%，虽然精度都不高，但春季

明显优于夏季。上述结果表明，本文基于 WOA-

BP算法构建的季节性悬浮物反演模型仅适用于相

应季节的数据，并不具备跨季节的适用性和泛化

性。另外，春秋两季的季节模型在跨季节应用时，

其夏季测试集精度明显低于春季或秋季，而春秋

两季的 MRE 值则分别为 59.64% 和 57.75%，两者

较为一致，从侧面也说明春季和秋季的水体相似

性更高。

② 跨季节模型的季节适用性问题

如表 3所示，本文还利用春夏秋三个季节的测

试集分别对构建的跨季节模型进行了测试，从测

试结果看，WOA-BP 模型在春季和夏季测试集的

MRE值分别为 25.80%和 21.90%，明显优于其它四

个模型，其精度略低于春季模型的 24.18% 且明显

高于夏季模型的 25.97%；但其秋季测试集的 MRE

值达到 37.17%，明显高于 Catboost 模型的 32.03%

和RF模型的 27.86%，精度仅排第 3位，其中RF模

型的精度略高于秋季模型的29.42%。

表3　合并训练集后对春、夏和秋季的测试结果

Table 3　Test results for spring, summer and fall after 

combining training sets

模型

Catboost

RF

KNN

BP

WOA-BP

训练集

R2

0.773

0.783

0.706

0.747

0.737

训练集

MRE

33.88%

28.73%

28.90%

28.73%

26.88%

季节

春

夏

秋

春

夏

秋

春

夏

秋

春

夏

秋

春

夏

秋

测试集

MRE

40.35%

32.10%

32.03%

35.03%

26.43%

27.86%

29.67%

24.26%

37.60%

28.57%

27.59%

38.03%

25.80%

21.90%

37.17%

测试集总

体MRE

35.29%

30.70%

29.60%

30.91%

26.96%

表4　WOA-BP构建的季节性模型跨季节测试结果

    Table 4　Cross-seasonal test results of the seasonal model 

constructed by WOA-BP

季节

春

夏

秋

训练集

R2

0.722

0.854

0.829

训练集

MRE

23.40%

17.44%

22.79%

测试集MRE

春

24.18%

82.43%

59.64%

夏

91.78%

25.97%

80.23%

秋

57.75%

87.88%

29.42%
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因此，基于 WOA-BP 算法的悬浮物浓度反演

跨季节模型虽然整体精度优于其它四个模型，但

其在秋季的反演精度较差，更适用于春夏两个

季节。

4　模型应用

针对黄河口周边海域，本文利用基于 WOA-

BP算法构建的悬浮物浓度反演季节模型进行悬浮

物浓度反演工作。以 2015年 3~11月为例，每月挑

选 1 景天气晴朗时的 GOCI-I 卫星影像数据，对其

进行反演，分别计算 3~5月、6~8月以及 9~11月的

悬浮物浓度反演平均值，作为春季、夏季和秋季

的悬浮物浓度值，反演结果如图 5 中(a)、(b)、(c)

所示，红框为黄河口区域，悬浮物浓度存在显著

的季节性变化。春季显示了相对适中的悬浮物浓

度，这可能随着春季气温升高，导致冰雪融化[27]，

季节性的春季降水和雪融导致黄河径流量显著增

加[28]，伴随着风力的增加，加剧了水动力作用[29]，

使得河床的泥沙重新悬浮至水体上层。夏季在黄

河口处悬浮物浓度明显升高，图 5(b)中莱州湾的左

上角以及渤海湾的右下角出现较高的悬浮物浓度

反演值。这是因为夏季是农业灌溉和施肥的高峰

期，增加了农田径流，导致悬浮物的量增加[30]，同

时高温促进了浮游植物和微生物的生物活动，增

加水体中有机悬浮物的比例[31]。此外，夏季洪涝多

发 ，强降雨可能导致地面径流量增加，携带更多

泥沙进入河口[32]。至于 2015 年夏季悬浮物输沙量

的急剧增加，其原因可能与水沙调控措施有关。

图5　黄河口沿岸海域2015年春季、夏季、冬季悬浮物浓度反演图；2015年利津站输沙量月度与季度统计图

  Fig. 5　Inversion maps of suspended matter concentrations in spring， summer and winter of 2015 in the coastal waters of the 

Yellow River Estuary， respectively; Monthly and quarterly statistical chart of sediment discharge at LiJin Station in 2015
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这些调控措施通过改变水流方向和调整沙粒的输

送，对黄河口区域悬浮物浓度产生了影响[33]。秋季

时，黄河口区域悬浮物浓度整体降低，这可能是

因为随着季节的变化，水动力条件逐渐减弱，导

致泥沙有更多机会沉积。此外，秋季降水量减少，

河流带来的泥沙量相对减少，农业活动也在减少，

导致径流中悬浮物的减少。

总体上看，黄河口区域的悬浮物浓度的变化

趋势是从春季到夏季悬浮物浓度增加，到秋季明

显减少。根据水利部黄河水利委员会(http://www.

yrcc.gov.cn)的利津站 2015 年输沙量月度与季度数

据，如图 5(d)所示，春季时期黄河的输沙活动较为

平缓，夏输沙量急剧上升，与王强等在夏季悬浮

泥沙所占百分比增高相吻合[34]，导致河口区域悬浮

物浓度显著增加，泥沙沉积现象明显，秋季输沙

量也有所减少。上述输沙量数据与本文的悬浮物

浓度反演结果的变化趋势是一致的，因此，悬浮

物浓度反演的结果能够反映河流输沙动态，对于

水土保持和灌溉方面的水资源规划和管理有重要

意义。

5　结束语

本文利用 2012~2020 年长时序 GOCI-Ι 影像数

据和实测悬浮物浓度数据，构建了基于 WOA-BP

算法的黄河口周边海域悬浮物反演的三个季节模

型和一个跨季节模型，较 Catboost、RF、KNN、

BP等算法具有更好的反演精度和鲁棒性。本文构

建的春夏秋三个季节模型在相应季节的悬浮物反演

精度整体优于跨季节模型，但是不能跨季节应用；

跨季节模型在春季和夏季的反演精度较高，与春夏

两个季节模型基本持平，而在秋季则明显较秋季模

型差。因此，在模型应用时应优先使用季节模型，

对于春夏两季也可以用跨季节模型替代。

本文中传统算法Catboost、RF、KNN和BP在

处理非线性问题和大数据集时精度和鲁棒性不足，

与全局和局部优化策略结合的 WOA-BP 相比表现

更好。传统算法缺乏季节性适应性设计，导致在

不同季节精度波动大。WOA-BP 在特定季节内表

现优异，但无法跨季节应用，限制了通用性。跨

季节模型的反演精度可能不如专门设计的模型，

需进一步优化。因此，未来研究方向应包括：

① 探索更先进的算法或改进 WOA-BP算法，以增

强其对不同季节变化的适应性和精度；② 研究模

型结构和训练过程中的优化方法，以减少模型在

跨季节应用时的性能下降；③ 利用更多样化的数

据集和复杂的环境变量，提高模型对复杂海洋环

境变化的响应能力。

除此之外，本文的影像数据为 GOCI-I 数据，

新一代GOCI-Ⅱ数据相较于GOCI-I提供了更高的空

间分辨率和更广泛的光谱覆盖范围，从而能够提

供更精确和详细的观测信息，在未来考虑将WOA-

BP模型运用到GOCI-Ⅱ数据中，以获取精度更高的

悬浮物浓度反演效果。在时序研究方面，利用

GOCI-Ⅱ数据深入探究更细微时间尺度上的悬浮物

浓度变化，以便更准确地理解悬浮物在不同季节

和气候条件下的动态变化，进一步增强对海洋和

水体环境变化的认识。
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