
第42卷 第12期 地球科学  EarthScience Vol.42 No.12

2017年12月 http://www.earth-science.net Dec. 2017

doi:10.3799/dqkx.2017.552

基金项目:巴拉望岛附近海域基础地质调查遥感解译.
作者简介:郑贵洲(1963-),男,教授,博士,主要从事地理计算与空间分析、三维地理信息系统及地学模拟、空间信息应用工程、资源与环境遥

感研究.ORCID:0000-0002-2890-6395.E-mail:zhenggz@cug.edu.cn

引用格式:郑贵洲,乐校冬,王红平,等,2017.基于 WorldView-02高分影像的BP和RBF神经网络遥感水深反演.地球科学,42(12):2345-2353.

基于 WorldView-02高分影像的BP和
RBF神经网络遥感水深反演
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摘要:遥感水深反演是水深测量的一种重要技术和手段.以美济礁水深反演为例,选择 WorldView-02高分影像为数据源,在辐

射定标和大气校正的基础上,构建BP(BackPropagation)和RBF(RadialBasisFunction)人工神经网络水深反演模型,以遥感

影像8个波段为输入层,通过tansig、logsig、高斯函数和purelin函数变换实现从输入层到隐含层、隐含层到输出层的转换,以
便反演水深.最后对反演水深与实测水深采用回归分析,求解决定系数(coefficientofdetermination,R2)、平均决定误差(Mean
AbsoluteError,MAE)、均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)等进行比较,评价2种模型的精度.结果表明,RBF神经

网络模型结构更简单,对样本要求更低,反演精度达到0.995,更适合遥感水深反演.
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InversionofWaterDepthfrom WorldView-02SatelliteImagery
BasedonBPandRBFNeuralNetwork
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Abstract:Theinversionofwaterdepthfromremotesensingimageryisanimportanttechnologyofdepthmeasurement.Inthis

paper,onthebasisofradiometriccalibrationandatmosphericcorrection,BP(backpropagation)andRBF(radialbasisfunction)

neuralnetworkswerebuilttoretrievewaterdepthfrom WorldView-02high-resolutionsatelliteimageryinMischiefreef.Band
1toband8ofsatelliteimagerywereusedastheinputdataoftheneuralnetworks.Then,theywereconvertedfrominputlayer
tohiddenlayerandfromthehiddenlayertooutputlayerwithtansig,logsig,Gaussianandpurelinfunctions.Finally,theaccu-
racyofthetwomodelswasevaluatedbyR2(coefficientofdetermination),MAE(meanabsoluteerror),RMSE(rootmean
squareerror)andtheregressionanalysisbetweenretrievedwaterdepthandgroundmeasuredwaterdepth.Theresultsshow
thatRBFneuralnetworkhassimplermodelstructure,andlowerrequirementofsamples.Besides,itsretrievalaccuracyreaches
0.995.Therefore,RBFneuralnetworkismoresuitablefortheinversionofwaterdepth.
Keywords:remotesensing;WorldView-02;waterdepthinversion;BPneuralnetwork;RBFneuralnetwork.

0 引言

目前,传统利用船只探测水深的方法已不能满足

科技时代对探测水深精确、实时的要求(党福星和丁

谦,2003).随着遥感技术的发展,利用遥感反演水深

已成为水深探测的新道路(Wangetal.,2007).它很好

的克服了传统方法的局限性,并具有时间短、范围广、
成本低的优点(Suetal.,2015).最初的遥感反演水深

研究主要是通过建立水深与反射率的线性关系反演
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水深,王晶晶和田庆久(2007)在海岸带浅海水深高光

谱遥感反演方法研究中通过不同模型方法探讨反射

率一阶微分和反射率与水深的关系,实验证明水深与

水体反射率在近红外波段相关性最好.于瑞宏等

(2009)对多光谱遥感数据应用多波段模型对水深数

据与波段反射率及其组合建立对应的关系,最终确定

了干旱区浅水湖泊的水深反演模型.Lyzenga(1978)在
经典的辐射传输双流模型的基础上,推出水体反射比

与水深之间的关系式.上述研究虽然能建立水深与反

射率的关系,但是由于遥感水深反演是一个非线性过

程,影响因素很多,这些方法很难达到高精度的要求.
而且线性反演方法对研究区域要求比较高,水深的一

般探测精度在30m以内,水体较浑浊时则只有10~
20m(黄文骞等,2013).

为了提高反演精度,很多学者开始将神经网络

应用在水深反演上,建立水深与反射率的非线性关

系.神经网络是在对人类大脑神经系统及功能模仿

的基础上建立的人工智能(冯杭建等,2016).Anctil
andCoulibaly(2004)利用神经网络捕捉水深波动的

复杂变化,分析输入延迟神经网络、递归神经网络、

RBF这3种网络建立水深波动模型的效果,最终得

出结论递归神经网络更适合水深波动预测.邓正栋

等(2013)分 别 建 立 了 BP(BackPropagation)和

RBF(RadialBasisFunction)的水深反演模型,并与

其他的单波段、多波段模型进行比较,得到RBF模

型的反演精度最高的结论.朱玉等(2013)提出基于

混沌免疫算法优化RBF.遥感水深反演的方法比较

多,各个方法的精度受很多条件的影响(Poupardin
etal.,2015).为了选择最佳的神经网络,需要对比

不同的方法和不同的参数对反演精度的影响进行研

究分析,而这些在以前的文献中很少论述.本文选择

地形较复杂的美济礁海域,对 WorldView-02高分

影像数据建立BP和RBF神经网络模型,为了提高

反演的精度,用控制变量法改变BP网络的参数,使
其训练的相关系数达到最大.并将训练完成的BP和

RBF网络从不同角度分析两种神经网络在水深反

演的优缺点,确定最优的水深反演模型.

1 研究区与数据

研究区美济礁是一个椭圆形的珊瑚礁,由潟湖、
礁坪、裸沙洲、灌草丛被沙洲、沙洲组成,总面积大约

46km2,是南沙最大的环礁,位于中国南海的中东部

海域,地处9°52'N~9°56'N,115°29'E~115°35'E.

图1 美济礁遥感影像

Fig.1 SatelliteimageryinMischiefReef

美济礁位于热带地区,年降水量丰富,符合水产养殖

和鱼苗育种的环境要求,为当地经济发展提供条件,
而且政府一直致力于美济岛的建设,因此对其水深

的研究是很有必要的.美济礁海域地形复杂、水深波

动较大,传统的水深测量方法有一定的困难.而神经

网络方法反演水深对研究区域的要求低,可以对该

区域完成水深反演.
高分辨率遥感影像具有丰富的空间信息(高伟

等,2010),遥感数据采用 WorldView-02传感器在

2011年3月18日采集的高分辨率图像,如图1所示.
包含8个波段,分别是Coastal(400~450nm)、Blue
(450~510nm)、Green(510~580nm)、Yellow(585~
625nm)、Red(630~690nm)、Rededge(705~
745nm)、NIR-1(770~895nm)、NIR-2(860~
1040nm),成像时间是美济礁的旱季,不受雨水的干

扰.照片拍摄是在中午11∶07∶30,太阳直射天空、云
层比较少,图像的质量不受外界环境影响.图像分辨

率为2m,图像清晰,边界分明,图像的质量比较好.
水深数据是现场测量的水深数据11360个,精

度为12cm,水深范围0~25m,其中0~10m、20~
25m的水深数据比较多,10~20m水深数据相对

较少.本研究中根据现场测量水深数据的定位坐标

将数据点匹配到 WorldView-02遥感影像上,随机

选取1226个均匀分布的样本点,其中,1000个样

本点作为训练数据,226个作为测试数据.

2 遥感数据处理

2.1 辐射定标

为了获得图像的反射率值,需将无量纲的DN
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表1 辐射定标参数

Table1 Radiometriccalibrationparameters

Band absCalFactorBand ΔλBand

Coastal 9.295654×10-3 4.730000×10-2

Blue 1.783568×10-2 5.430000×10-2

Green 1.364197×10-2 6.300000×10-2

Yellow 6.810718×10-3 3.740000×10-2

Red 1.851735×10-2 5.740000×10-2

RedEdge 6.063145×10-3 3.930000×10-2

NIR-1 2.050828×10-2 9.890000×10-2

VNIR-2 9.042234×10-3 9.960000×10-2

图2 大气校正前光谱曲线

Fig.2 Spectralcurvebeforeatmosphericcorrection

图3 大气校正后光谱曲线

Fig.3 Spectralcurveafteratmosphericcorrection

值通过辐射定标转换为辐亮度值,再将辐亮度值通

过大气校正转换为反射率值(López-Serranoetal.,

2016).因为 WorldView-02遥感影像的头文件中不

包含增益和偏移值,所以不能用传统的方法进行辐

射定标.使用公式1将DN值转换为辐亮度值.

LλPixel,Band =
absFactorBand*qPixel,Band

ΔλBand

, (1)

其中:absCalFactorBand是 绝 对 亮 度 定 标 因 子(W-
m-2-sr-1-count-1);qPixel,Band是辐射纠正过的图像像

元值(counts);ΔλBand有效波宽(μm),这些数据可从

遥感图像的头文件中读取,如表1所示.LλPixel,Band为

大气层顶的波段光谱辐亮度(W-m-2-sr-1-μm-1).
通过波段计算对美济礁图像的8个波段分别进行辐

射定标,辐射定标后图像像素值为辐亮度值,为大气

校正提供数据源.
2.2 大气校正

大气对不同波长的衰减作用是不同的,导致大

气的光谱发生变化,大气校正可以消除大气的影响,
使图像的光谱曲线接近真实曲线.将辐射定标后的

辐亮度图像经过ENVI软件的FLAASH模块大气

校正(于亚凤等,2015),可得到反射率图像(韩晓庆

等,2012).由于 WorldView-02缺少短波红外,不能

用K-T 模型反演气溶胶,所以在大气校正时气溶胶

反演选NONE,气溶胶模型选 Marine.如图2和图3
所示为大气校正前后水体的光谱曲线图,图3纵坐

标是地表反射率.因为反射率值为小数不利于存储,
所以在FLAASH大气校正时缩放因子取100.由于

水体在蓝绿波段有较强反射,且反射率随着波长增

加反射率降低,而大气校正后的光谱曲线图在蓝绿

波段反射率较高,且曲线随着波长增加呈下降趋势,
相较大气校正前光谱曲线图更符合水体的反射率变

化情况,因此,大气校正基本消除了大气散射和吸收

的影响.

3 人工神经网络水深反演

3.1 相关性分析

实测水深值和遥感影像数据各波段反射率的相

关性会影响神经网络模型的建立.表2所示为水深

数据与遥感影像8个波段的相关系数.其中,相关系

数为负数表示一个变量的增加可能引起另一个变量

的减少,相关系数的绝对值越接近1表明水深值和

反射率值相关性越好.
根据表2可知,Coastal波段和Blue波段的相

关系数分别是-0.375、-0.365,绝对值小于其他6
个波段相关系数的绝对值,Coastal波段和Blue波

表2 水深值与波段反射率值的相关系数

Table2 Thecorrelationcoefficientbetweenwaterdepthand

bandreflectance

波段 Coastal Blue Green Yellow

相关系数 -0.375 -0.365 -0.439 -0.470

波段 Red RedEdge NIR-1 NIR-2

相关系数 -0.474 -0.467 -0.471 -0.469
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图4 BP神经网络模型

Fig.4 BPneuralnetworkmodel

表3 BP网络训练参数

Table3 BPtrainingparameters

隐含层个数 隐含层函数 输出层函数 R

16 tansig logsig 0.99705
17 tansig purelin 0.99665
17 tansig logsig 0.99706
17 logsig logsig 0.99673
18 tansig logsig 0.99685

图5 BP网络训练回归图

Fig.5 BPtrainingnetworkregressionfigure
a.16,tansig,logsig;b.17,tansig,purelin;c.17,tansig,logsig;d,17,logsig,logsig;e.18,tansig,logsig

段与水深的相关性比其他6个波段与水深的相关性

差,但是它们的水体衰减系数很小,水体穿透性大,
很适合用于水深反演,所以本实验中选用遥感影像

的8个波段.
3.2 BP神经网络

BP神经网络是由输入层、隐含层、输出层组成

的一种前馈神经网络.层与层之间通过权值连接,每
层都由神经元构成,学习过程通过信号在各个节点

间传播,当信号正向传播时,信号从输入层经隐含层

的逐层计算传递到输出层,每层的神经元只能影响

下一层神经元;当信号反向传播时,误差作为信号从

输出层反向经隐含层的逐层计算,然后传播到输入

层,传播过程中逐次调整网络结构的权值和阈值,使
误差达到最小(MaandLiu,2016).每个神经元又有

不同的激励函数.BP网络的激励函数一般采用sig-
moid函数(刘明堂等,2015),其函数表达式如下:

f=
1-e-x

1+e-x
, (2)

式中:x 是输入向量;f 是输出向量.如图4所示是
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BP神经网络模型.band1,band2,…,band8的反射率

数据是输入层的输入向量,实测水深是目标向量;第

2层是隐含层;水深是输出层的输出向量;输入层与

隐含层、隐含层与输出层之间分别通过权值Wij与

Wjk连接.在选取的1226个样本点中,1000个用来训

练网络,226个用来测试网络.为了加快训练网络的收

敛性,对提取的数据进行归一化处理.神经网络反演

水深包括2个过程:(1)在网络训练的过程中,根据训

练样本,建立神经网络模型.输入向量经过模型的函

数变换为输出向量即输出水深,并输出网络训练的目

标向量与输出向量的回归分析图,如图5所示;(2)在
网络验证的过程中,根据测试样本的实测水深和建立

的网络模型预测测试样本点的水深.
输入层的输入向量选择遥感图像8个波段的反

射率数据.其中,Costal波段范围为400~450nm,可
用于叶绿素研究和深海探测研究;Blue波段范围为

450~510nm,水体的穿透性最好,水体衰减系数最

小,可用于判断水底地形、水深,是水深反演的主要

波段;Green波段范围为510~580nm,对水体、叶
绿素有较强反射,穿透性好,可用于判断水深、识别

绿色植物和判断植物生长状况,对水深反演有很大

影响;Yellow波段范围为585~625nm,可用于植

被应用;Red波段范围为640~690nm,对植物强吸

收,可探测植物叶绿素吸收率进行植物分类;Red
edge波段范围为705~745nm,可用于分析植物健

康状况;NIR-1和 NIR-2波段范围分别为770~
895nm和860~1040nm,反射率较低,对水深最为

敏感,水体强吸收,可用于判断水深.
隐含层和激励函数的确定对BP网络的性能有

很大影响.运用控制变量法分别改变隐含层神经元

个数、隐含层函数、输出层函数这几个变量进行实

验,训练过程如表3所示.图5a~5e分别表示隐含

层个数、隐含层函数、输出层函数按照表3变化时训

练输出的结果.这5个图表示在训练BP网络时,实
测水深与训练输出水深的回归分析图,随着训练次

数的增加,误差逐渐减小.图的横坐标表示经归一化

后的实测水深,纵坐标表示归一化后的输出水深,R
表示实测水深与输出水深的相关性.R 值越大,实测

水深与输出水深的相关性越好,网络训练的效果越

好.从结果可知R 的大小受隐含层神经元个数、隐
含层、输出层函数影响,且当隐含层个数为17,隐含

层函数为tansig,输出层函数为logsig时,训练的R
最大,图上大多数的样本点都集中在对角线上,实测

水深与输出水深的拟合度最好,BP网络性能最佳.

BP神经网络有3层,经过预处理后的遥感图像

的8个波段的反射率作为输入层神经元.隐含层的

神经元个数为17,输出层神经元为水深值.隐含层神

经元函数为tansig,输出层函数为logsig,训练函数

为trainlm.训练次数为1000,训练精度为0.001,学
习速率为0.01.根据这些参数建立BP神经网络模型

反演测试点的水深生成水深等值线图如图6所示.
3.3 RBF神经网络

图6 BP反演结果水深等值线

Fig.6 ThecontoursofwaterdepthinversionbasedonBP

径向基(RBF)神经网络是由 Moody和Darken
提出的一种前向神经网络.它和BP神经网络一样也

包含三个网络层,但是一个RBF网络只有一层隐含

层,而一个BP网络可以有一层或者多层隐含层,其
隐含层函数一般是非线性的,输出层函数是线性的.
RBF网络首先将原始的非线性可分的特征空间变

换到另一线性特征空间,通过合理选择变换函数使

在新特征空间中原问题线性可分,然后用一个线性

单元来表示原始关系.
RBF网络的学习过程分为3个阶段:第1阶

段,根据输入样本确定RBF的中心,求解网络的宽

度;第2阶段,确定神经元个数和作用函数;第3阶

段,根据各样本确定输出层的权值和阈值,同时校正

隐含层和输出层参数,以提高网络精度.RBF网络的

作用函数是局部逼近的高斯函数,当网络的一个或

多个可调参数变化时,只会影响少数几个网络输出.
这样对于网络的每次输入,只需要调整少量的权值

和阈值,所以RBF网络的学习速度很快.而BP网络

的作用函数是全局逼近的sigmoid函数,网络的可

调参数对任何输出都有影响,每次输入样本都要调

整相应的权值,学习速度很慢.
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图7 RBF神经网络模型

Fig.7 RBFneuralnetworkmodel

图8 RBF反演结果水深等值线

Fig.8 ThecontoursofwaterdepthinversionbasedonRBF

RBF网络是一个黑箱结构,网络间通过函数的

变换实现线性或非线性映射.输入层到隐含层通过

高斯函数实现x→fi(x)的非线性映射,这种变换

避免了BP网络容易陷入局部极小值的缺点.RBF
网络隐含层第i个节点的值可由公式3表示(高国

栋等,2011).

fi(x)=exp[
-(x-ci)T(x-ci)

2σ2i
], (3)

式中:x 是输入向量;fi(x)是隐含层第i个节点的

值;高斯函数中的2个参数:一个是均值ci,一个是

标准方差常数δi,均值可以称作为中心向量.如果一

个RBF网络的中心点、宽度以及权值确定了,这个

神经网络就相应确定了.其中心点的选择影响网络

的逼近能力,中心点选择太少会影响网络的性能,选
择太多则会使网络的计算量增加,网络建立耗费的

时间增加.
隐 含 层 到 输 出 层 通 过 purelin 函 数 实 现

fi(x)→yk 的线性映射,如公式4所示:

yk =
q

i=1
wkjfi(x)-θk , (4)

式中:yk 是输出层k 个向量值;q 是隐层节点数;

wkj是隐含层到输出层的加权;θk是输出层的阈值.
对于每个训练样本,它只需要对少量的权值和阈值

进行修正,然后通过自组织、自学习改变网络的结

构,使网络达到最优化.
如图7所示是RBF网络模型,输入层输入向量

是遥感图像的8个波段的反射率数据,目标向量是实

测水深;隐含层函数是具有局部作用的高斯函数;输
出层是输出水深值.输入层的各个反射率数据作为输

入信号经过高斯函数的非线性变换实现x→fi(x)到
达隐含层,经过purelin函数的线性变换实现fi(x)→
yk 到达输出层,以水深的方式输出.根据以上参数建

立RBF水深反演网络模型.模型用于反演测试样本点

的水深后生成等值线图如图8所示.

4 精度评价与分析

在网络结构上,BP网络需要设置大量的参数,
为了获得最佳的网络模型,需要用试错法不断改变

隐层神经元个数、隐层函数、输出函数,耗费时间.而
RBF网络具有自学习、自组织能力,可以通过一些

样本自学习得到最佳的训练网络,不需要太多人为

干预.在样本选择上,因为BP网络隐层函数是全局

作用的sigmoid函数,因此对训练样本的要求比较

高,需要样本能包括事物的全部或大部分特征,而且

对一些误差大的样本没有抗干扰能力.RBF网络隐

层函数是局部作用的高斯函数,对样本的要求没有

那么高.
模型建立好后将经过归一化的226个测试样本

分别输入训练好的网络,反演得到预测水深后进行

反归一化处理,将反演结果与提取的实测水深比较,
如图9和图10所示.从图9和图10中可以看出BP
和RBF网络的拟合效果都比较好,预测的水深和实

际水深基本相等,2种模型在15~25m水深范围内

反演精度较高,0~15m水深范围内反演精度较低.
相比RBF神经网络,BP网络的波动性较大,尤其是

在5~15m水深范围内,反演效果并不理想,存在很

大的误差.RBF网络的稳定性比较强,抗干扰能力

强,除了0~5m水深范围内存在误差,其他水深范

围保持高拟合,且数据分布均匀,更适合水深反演.
为了使反演结果更加清晰、精确,本文根据一些

衡量标准决定系数(R2)、平均决定误差(MAE)、均
方根误差(RMSE)、时间(t)进行精度评价(周萍等,

2015).
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图9 BP水深反演

Fig.9 WaterdepthinversionbasedonBP

图10 RBF水深反演

Fig.10 WaterdepthinversionbasedonRBF

R2=
(yi-y)2-(yi-yj)2

(yi-y)2
, (5)

MAE=
1
n|yi-yj|, (6)

RSME= (yi-yj)2

n
, (7)

其中:yi 为实测水深值;yj 为预测水深值;y 为实测

水深的平均值;n 为测试的样本数目.决定系数R2

越大,表示实际水深和预测水深相关性越大,反演效

果越好.MAE越小,表示实际水深与预测水深误差

的绝对值越小,反演效果越好.RMSE越小,表示水

深预测误差的波动越小,反演结果越好.时间t 越

小,表示模型建立所用的时间越短.BP和RBF模型

反演结果如表4所示.表4分析可知,BP、RBF模型

的决定系数R2 虽然都很大,达到了0.9以上,但是

RBF的R2 达到了0.995,实际水深和预测水深的相

关性更好,且 MAE和RMSE的值小于BP模型,所
以RBF神经网络在水深反演的效果更好,误差远小

于BP模型.RBF模型建立需要的时间也比较短,

表4 BP与RBF网络模型

Table4 BPandRBFneuralnetworkmodel

网络模型 R2 MAE(m) RMSE(m) t(s)

BP 0.9556 1.1493 1.8321 21
RBF 0.9950 0.4067 0.8922 9

学习速度更快.
RBF水深反演效果优于BP神经网络是由两种

网络的结构特点造成的.虽然两种网络都可以任一

精度逼近任一连续函数,但是BP网络的作用函数

是具有全局作用的sigmoid函数,而RBF网络的作

用函数是局部作用的高斯函数.在本研究中,用于水

深反演的数据是随机选取的,且样本数据比较离散,
存在很多噪声,因此在BP网络训练时容易陷入局

部最小,而RBF网络可以获得比较好的反演效果.

5 结论

用于水深反演的反射率与水深值之间存在复杂

的非线性关系,传统的单波段、多波段水深反演模型

不能很好地反映这种关系.神经网络作为一种高精

度的非线性映射,通过对输入反射率经隐含层的多

次线性和非线性变换,得到的水深值与实际值误差

很小(CeyhunandYalcin,2010).本 文 以 World-
View-02影像为数据源使用BP和RBF两种神经网

络方法对美济礁进行遥感实验研究.为了提高网络

训练的精度,BP网络模型设置神经元个数为17,作
用函数分别为具有全局作用的sigmoid函数:tan-
sig,logsig函数;RBF网络模型设置作用函数为局

部作用的高斯函数.用训练好的神经网络模型反演

测试点的水深,反演结果表明:相比BP网络,RBF
网络的决定系数提高了0.0394,达到了0.995;平均

决定误差、均方根误差分别下降了0.7426、0.9399;
时间缩短了12s.RBF网络反演水深的精度高,反演

速度快,网络收敛性好.
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《地球科学》编辑部入选中国高校科技期刊优秀团队

中国高校科技期刊研究会第21次年会暨建会30周年纪念会、优秀团队和个人遴选结果发布会于近日

在北京会议中心隆重举行.中国地质大学(武汉)《地球科学》编辑部入选中国高校科技期刊优秀团队,地球科

学在线网站获得第四届中国高校科技期刊优秀网站,名誉主编王亨君同志获得从事高校科技期刊编辑出版

工作30年荣誉证书,姚戈同志入选中国高校科技期刊优秀编辑,肖骏同志入选中国高校科技期刊优秀青年

编辑.

有来自全国高校科技期刊编辑出版单位的300余位代表出席了年会.
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