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基于多元线性模型、支持向量机（ＳＶＭ）模型和
地统计方法的地表水溶解性总固体（ＴＤＳ）
估算及其精度对比———以艾比湖流域为例∗
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摘　 要　 地表水溶解性总固体（ＴＤＳ）是地表水各组分浓度的总指标，是地表水水化学特性长期演变的最终结

果，也是表征水文地球化学作用过程的重要参数，ＴＤＳ 的高低直接影响地表水的含盐量．本研究以艾比湖流域

为研究对象，结合实测地表水 ＴＤＳ 数据；选用准同步的 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据，首先，利用光谱诊断指数选取与地表

水 ＴＤＳ 相关性较高的波段，其次，利用地统计方法、多元线性回归模型和支持向量机（ＳＶＭ）模型对 ＴＤＳ 进行

预测，并对其结果进行精度比较．结果表明，ＳＶＭ 模型为最优估测模型，拟合决定系数 Ｒ２为 ０．９７，均方误差

（ＲＭＳＥ）为 ５０．５９；多元线性回归模型的精度与 ＳＶＭ 模型精度较为接近，拟合决定系数 Ｒ２ 为 ０．９，ＲＭＳＥ 为

６６．５５；地统计克里格插值法预测精度最低，拟合决定系数 Ｒ２为 ０．８７，ＲＭＳＥ 为 ９５．７３．遥感估测 ＳＶＭ 模型预测

值在大区域能较好地反映出艾比湖流域 ＴＤＳ 的总体特征．该模型在水质遥感领域的应用中具有良好的可行性

和有效性，其预测结果也与艾比湖流域水体 ＴＤＳ 的实际分布相吻合，因此遥感估测 ＳＶＭ 模型在水质估测中具

有一定的应用潜力．
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在西北极端干旱地区，绿洲是人类生存唯一的依托之地，它对水资源有着极强的依赖性，水成为了

绿洲社会经济发展的最大制约因子［１⁃４］ ．水更是绿洲的依存基础［５］、是维持绿洲及荒漠⁃绿洲过渡带天然

植被正常生长的重要因素，合理开采地表水资源，是维持绿洲社会经济的可持续发展的基本前提．水中

的溶解性总固体 ＴＤＳ（Ｔｏｔａｌ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｓｏｌｉｄｓ），其组分主要为溶解性的盐类．当水中含有大量的溶解性固

体时，可能使水中带有苦咸味，因此 ＴＤＳ 是水质评价的一项重要指标．地表水溶解性总固体（ＴＤＳ）是地

表水各组分浓度的总指标，是地表水水化学特性长期演变的最终结果，也是表征水文地球化学作用过程

的重要参数［６⁃８］，地表水 ＴＤＳ 的高低直接影响地表水的含盐量［９］ ．
目前，随着水质遥感技术的不断发展，可用遥感监测的水质指标逐渐增多．水质遥感估测模型的构

建方法日益增多，自 ２０００ 年以后，国内外的专家和学者在该研究领域常用的遥感估测主要方法有：线性

回归、多元线性回归、聚类分析、主成分分析、ＢＰ（Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络和支持向量机等［１０］，其中多

元线性回归、ＢＰ 神经网络模型和支持向量机模型应用广泛，且估算和估测效果较好［１１］ ．而地统计学是

一种空间分析方法，它能有效地解释属性变量在空间上的分布、变异和相关特征［１２］ ．该方法已经得到了

良好的应用［１３⁃１８］；如张晓庆等［１９］利用克里格插值法对扎龙湿地叶绿素 ａ 浓度进行了空间插值处理达到

了理想精度，王水献等［２０］采用地统计学经典理论对焉耆盆地不同时期地下水 ＴＤＳ 和埋深在时间和空间

的变异特征进行了分析．由于水质参数的空间变异特征既具有随机性又具有结构性，因此，可以应用地

统计学方法和遥感估测模型进行预测，以反映这种空间的变异特征．
艾比湖流域属于国家“一带一路战略”的核心区，是全球变化敏感地区和生态系统典型脆弱地区．因

此准确地评估艾比湖流域的地表水 ＴＤＳ，对绿洲水资源利用和管理及其相关的生态环境的保护与地区

经济建设都具有重要意义．本研究选取艾比湖流域野外实测地表水 ＴＤＳ 数据，结合同步的 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ
数据，开展基于遥感估测和克里格插值的艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 估算及其精度对比，评价两种估测方

法适用性，选择更优估测模型，以期对艾比湖流域水体中 ＴＤＳ 的监测、预测和评价提供参考．

１　 实验部分（Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｃｔｉｏｎ）

１．１　 研究区域概况

艾比湖流域位于古尔班通古特沙漠西南缘，东经 ７９°５０′—８５°１０ ′，北纬 ４３°３８′—４５°５２ ′，该区域位

于“丝绸之路经济带”上，是亚欧大陆的交通要道．常年来在气候条件和人类活动的共同影响下，土壤盐

渍化、水土流失严重．流域内西、南、北三面环山，中间为谷地平原，东部有尾闾湖，流域面积５６０２１ ｋｍ２ ．流
域地处亚欧大陆腹地，远⁃离海洋，降水稀少，蒸发量大，光热充足，属典型的温带大陆性气候．艾比湖流

域包括东南西北 ４ 个河区：东边为奎屯河区，南边为精河区，西边为博尔塔拉河区，北边为托里小河区．
近年来随着艾比湖流域经济的发展，艾比湖湿地的水环境质量受到严重影响［２１⁃２２］ ．
１．２　 数据源与数据处理

１．２．１　 水样信息的采集

本文中所使用的地表水 ＴＤＳ 数据由 ２０１５ 年 ５ 月 １９—５ 月 ２８ 日艾比湖流域野外调查所采集，共
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５３ 个样品，采样路线按照沿河采样：大河沿子河（采样点 Ｐ１０、Ｐ１１）；精河沿线（采样点 Ｐ１２、Ｐ１３、Ｐ１４、
Ｐ１５、Ｐ１６、Ｐ１７、Ｐ１８、Ｐ１９、Ｐ２０）；博河沿线（采样点 Ｐ２８、Ｐ２９、Ｐ３０、Ｐ３１、Ｐ３２、Ｐ３３、Ｐ３４、Ｐ３５、Ｐ３６、Ｐ３７、
Ｐ３８、Ｐ３９、Ｐ４０、Ｐ４１、Ｐ４２、Ｐ４３、Ｐ４４、Ｐ４５）；奎屯河及其南部小河沿线干支流（采样点 Ｐ７、Ｐ８、Ｐ９、Ｐ４６、
Ｐ４７、Ｐ４８、Ｐ４９、Ｐ５０、Ｐ５１、Ｐ５２、Ｐ５３）；阿克奇苏河沿线（采样点 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５、Ｐ６）；艾比湖周边小河

沿线（采样点 Ｐ２１、Ｐ２２、Ｐ２３、Ｐ２４、Ｐ２５、Ｐ２６、Ｐ２７），采样点如图 １ 所示．
研究小组通过对艾比湖整个流域的实地勘察，采用河流排入区域加密等原则，采样点设置在湖水

（水库）主要出入口、中心区、沿水流方向、滞留区等区域，河流的交汇处，农田周边等具有代表性的特殊

区域．在水样采集时，使用便携式 ＧＰＳ 导航仪对采样点进行经纬度测定，用人工水质采集仪器在水层表

面 ０．３—０．５ ｃｍ 处采集水样．在采集过程中将聚乙烯塑料瓶用要采集的水样进行同化，将聚乙烯塑料瓶

拧紧；最后将样品进行编号．将采集的水样装箱，冷藏保存，尽快运回实验室进行数据测定［２２］ ．本研究使

用的 ＴＤＳ 数据是德国 ＷＴＷ（Ｗｉｓｓｅｎｓｃｈａｆｔｌｉｃｈ Ｔｅｃｈｎｉｓｃｈｅ Ｗｅｒｋｓｔäｔｔｅｎ）公司生产的 ｉｎｏＬａｂ Ｃｏｎｄ ７３１０ 台

式电导率测试仪所测．

图 １　 水体采样点示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｍａｐ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

１．２．２　 遥感数据影像的处理

本研究选择与野外采样时间准同步的三景 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据（表 １），分别用于估测模型的构建和验

证，轨道号分别为 １４５⁃２９、１４６⁃２９、１４７⁃２９．对获取的影像进行辐射定标和大气校正计算，辐射定标的目的

是将遥感影像的 ＤＮ（Ｄｉｇｉｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ）值转换为辐亮度；大气校正是为了消除大气吸收和散射的影响，本
研究采用 ＦＬＡＡＳＨ 大气校正模型对影像进行大气校正，将辐亮度转换为地物表面反射率， ＦＬＡＡＳＨ 大

气校正是目前发展较为完善的大气校正方法之一，很多研究表明该模型的校正结果比其他模型的高，且
计算时间快［２３⁃２４］ ．
１．３　 研究方法

１．３．１　 地表水 ＴＤＳ 的诊断光谱的选取

各种地物具有丰富且独特的波谱信息，进行光谱诊断的目的，就是要从丰富的光谱信息中提取最能

反映样本间差异的波段．本研究所用的诊断指数，主要用于研究 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 多光谱数据各个波段对地

表水 ＴＤＳ 的敏感程度的差异．诊断指数 Ｐ ｉ的计算公式如下［２５］：

Ｐ ｉ ＝Ａｉ×Ｒ ｉ （１）

式中，Ａｉ为样本光谱曲线在波段 ｉ 上反射率值的标准差，Ｒ ｉ为波段 ｉ 上的反射率数值与地表水 ＴＤＳ 含之

间的相关系数，且诊断指数最大时的波段即为地表水 ＴＤＳ 的诊断和估测波段．
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表 １　 野外采样时间、样点与准同步影像

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｑｕａｓｉ⁃ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｉｍａｇｅｓ
影像时间（轨道号）
Ｉｍａｇｅｓ ｔｉｍｅ （ｏｒｂｉｔ）

野外采样时间
Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ

采样点
Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

２０１５⁃５⁃１９（１４５⁃２９） ２０１５⁃５⁃２４、２０１５⁃５⁃２６ Ｐ２８、Ｐ２９、Ｐ３０、Ｐ３１、Ｐ３２、Ｐ３３、Ｐ３４、Ｐ３５、Ｐ３６、Ｐ３７、Ｐ３８

２０１５⁃５⁃２６（１４６⁃２９） ２０１５⁃５⁃１９、２０１５⁃５⁃２１
Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５、Ｐ６、Ｐ７、Ｐ８、Ｐ９、Ｐ１０、Ｐ１１、Ｐ１２、Ｐ１３、Ｐ１４、Ｐ１５、Ｐ１６、Ｐ１７、
Ｐ１８、Ｐ１９、 Ｐ２０、 Ｐ２１、 Ｐ２３、 Ｐ２４、 Ｐ２５、 Ｐ２６、 Ｐ２７、 Ｐ３９、 Ｐ４０、 Ｐ４１、 Ｐ４２、 Ｐ４３、
Ｐ４４、Ｐ４５

２０１５⁃５⁃２８（１４７⁃２９） ２０１５⁃５⁃２８ Ｐ４６、Ｐ４７、Ｐ４８、Ｐ４９、Ｐ５０、Ｐ５１、Ｐ５２、Ｐ５３

１．３．２　 多元线性模型

由以上光谱分析选取研究区的地表水 ＴＤＳ 反射率的敏感波段．为了将两者的关系进一步量化，尝试

建立了两者之间的统计模型．根据“样本中位数检验法” ［２６］，从 ５３ 个样本中剔除异常采样点以及仪器或

人为操作而造成的异常值 ６ 个，将剩下的 ４７ 个样本随机分成两组：一组 ３８ 个采样点的地表水 ＴＤＳ，用
于建立预测模型；另一组 ９ 个地表水样本，作为检验样本用于验证建立的模型．
１．３．３　 ＳＶＭ 模型

支持向量机模型（ＳＶＭ）能够在小样本学习的基础上对其他样本进行快速、准确的拟合预测，ＳＶＭ
具有很好的泛化能力，能较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极值等实际问题［２７］ ．故本研究根据

研究区实际情况，以及目前遥感估测水质的研究现状，采用 ＳＶＭ 模型对艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 进行遥

感估算．同理，将研究区的地表水水体反射率数据敏感波段反射率数据作为模型的输入值，地表水 ＴＤＳ
数据为输出值建立艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 的 ＳＶＭ 模型．
１．３．４　 地统计方法

地统计学以区域化变量理论为基础，以半变异函数为基本工具，研究在空间分布上既具有随机性又

具有结构性的自然现象［２８］ ．本研究在地统计方法中选择了克里格空间插值法（Ｋｒｉｇｉｎｇ），Ｋｒｉｇｉｎｇ 插值方

法着重于权重系数的确定，从而使内插函数处于最佳状态，即对给定点上的变量值提供最好的线性无偏

估计［２９］ ．其核心技术用半变异函数模型代表空间中随距离变化的函数，以无偏估计与最小估计变异数

的条件下，决定各采样点的权重系数，最后以各采样点与已求得的权重线性组合，来求空间任意点或块

的内插估计值，克里格法的适用条件是区域化变量存在空间相关性［３０］ ．
设 Ｚ（ｘ）为区域化随机变量，ｈ 为两样本点空间分隔距离，Ｚ（ｘｉ）和 Ｚ（ｘｉ＋ｈ）分别是区域化变量Ｚ（ｘ）

在空间位置 ｘｉ和 ｘｉ＋ｈ 处的实测值，那么变异函数 ｒ（ｈ） 由下式［３０］进行估计：

ｙ（ｈ） ＝ １
２ ∑

Ｎ（ｈ）

ｉ ＝ １
［Ｚ（ｘｉ） － Ｚ（ｘｉ ＋ ｈ）］ ２ 　 ｉ ＝ １，２，３．．．．Ｎ（ｈ） （２）

式中，Ｎ（ｈ）为相距 ｈ 的数据对数；ｈ 是距离矢量；ｙ（ｈ） 仅仅是任意两点之间距离 ｈ 的函数．常用的理论

变异函数模型有：指数模型、球状模型、高斯模型、幂函数模型等［３０］ ．指数模型一般形式为：

ｙ（ｈ） ＝
０ ｈ ＝ ０

Ｃ０ ＋ Ｃ（１ － ｅ － ｈ
ａ ） ｈ ＞ ａ{ （３）

式中，Ｃ０是块金值；（Ｃ０＋Ｃ）是基台值；ａ 是变程；ｙ（ｈ）只有在最大间隔距离的 １ ／ ２ 以内才有意义．
１．４　 遥感估测模型的建立与验证方法

遥感定量估测模型的稳定性用拟合决定系数 Ｒ２来检验．拟合决定系数 Ｒ２进行的检验称为拟合优度

检验，Ｒ２越大，模型的拟合度越高．模型的预测能力用均方根差（ＲＭＳＥ，来自建模与检验样本）来检验，
ＲＭＳＥ 越小，模拟值（Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ）和测量值（Ｍｅａｓｕｒｅｄ）之间的偏差越小，预测能力越强．为了检验建立和优

选出的估测模型的精度，采取随机预留的 ９ 个水体样品数据进行模型的精度验证，具体采用常用精度评

价指标相对误差（ＲＥ）验证指标来进行检验，当 ＲＥ 的值越小，则估测模型的精度越高．
总均方误差（ＲＭＳＥ）：

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ

＾ ） ２

ｎ
（４）
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相对误差（ＲＥ）：

ＲＥ ＝
∑ （ｙｉ － ｙ） ２

ｙｉ
（５）

式中，ｙｉ为采样点的水体 ＴＤＳ，即实测值， ｙｉ
＾ 为利用回归模型求得的预测值， ｙ 为样本标准差，ｋ 是自变量

的个数，ｎ 为样本数目．

２　 结果与讨论（Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ）

２．１　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 光谱反射特征研究及敏感波段选取

２．１．１　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 光谱反射特征研究

地物光谱特征是遥感手段鉴别地物的基本方法之一，本研究从 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据上提取 ５３ 个采样

点水体光谱反射率曲线，如图 ２ 所示．从图 ２ 中可以看出，采样点反射率曲线完全符合水体光谱反射率

曲线特征，因为 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据的分辨率为 ３０ ｍ，导致水体采样点可能存在混合像元问题，光谱反射率

曲线完全可以排除混合像元，从图 ２ 中的 ５３ 条水体光谱曲线可以判断，本研究采样点均处于水体像元

上，因此基于遥感方法进行水质估算是可行的．
地表水光谱吸收特征与地表水 ＴＤＳ 之间的物理关系或半经验模型是能否通过遥感手段进行 ＴＤＳ

监测的前提，本研究基于 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据的光谱特征，对地表水水体光谱吸收特征与 ＴＤＳ 之间的关系

进行了探索性的研究，选择不同含量的 ＴＤＳ 及对应所在像元的光谱曲线如图 ３ 所示，图中采样点

１３（Ｐ１３）的 ＴＤＳ 为 ４２３０ ｍｇ·Ｌ－１，采样点 ８ （Ｐ８）的 ＴＤＳ 为 ２７５１ ｍｇ·Ｌ－１，采样点 ５０ （Ｐ５０）的 ＴＤＳ 为

１５０５ ｍｇ·Ｌ－１，采样点 ４６ （Ｐ４６）的 ＴＤＳ 为 ５７７ ｍｇ·Ｌ－１，采样点 ３３ （Ｐ３３）的 ＴＤＳ 为 ９５ ｍｇ·Ｌ－１ ．从图 ３ 可以

看出，在 ４３０—１０５０ ｎｍ 时，不能通过此段的水体反射率曲线来区分 ＴＤＳ 的含量．当在 １０５０—２４５０ ｎｍ
时，光谱反射率值可以反映 ＴＤＳ 的大小．因此，地表水 ＴＤＳ 的差异可以通过水体反射率来表征，进一步

从光谱特征来判断发现 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据的第 ４（６３０—６８０ ｎｍ）、第 ５（８４０—８８５ ｎｍ）、第 ６（１５６０—
１６６０ ｎｍ）、第 ７（２１００—２３００ ｎｍ）波段为水体 ＴＤＳ 的敏感性波段．所以，可以用以上波段表征地表水 ＴＤＳ
的差异．

图 ２　 艾比湖流域水体光谱曲线（５３ 条光谱曲线）
Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｅｂｉｎｕｒ
Ｌａｋｅ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ（Ａｒｔｉｃｌｅ ５３ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ）

图 ３　 不同 ＴＤＳ 水体光谱曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｗａｔｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｃｕｒｖｅｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＴＤＳ ｃｏｎｔｅｎｔｓ

２．１．２　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 诊断光谱的选取

为了进一步准确、合理地提取敏感性波段，利用光谱诊断指数进行敏感波段的选取，将 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ
遥感影像中对应野外 ５３ 个采样点 ７ 个波段的多光谱反射率数据与地表水 ＴＤＳ 数据进行相关性分析，发
现两者之间属于低度相关，０．３＜Ｒ＜０．５．但是对反射率进行数学变换（倒数、对数、指数）后，发现第 ５、６、７
的 ３ 个波段反射率的倒数与水体 ＴＤＳ 相关性 Ｒ＞０．７，属于高度相关．且第 ５、６、７ 波段与 ＴＤＳ 的相关性明

显高于前 ４ 个波段，因此，地表水 ＴＤＳ 在近红外波段和短波红外波段与光谱反射率呈显著相关．分别计
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算出 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 遥感影像 １—７ 波段反射率倒数的 Ｒ ｉ、Ａｉ、Ｐ ｉ，结果见表 ２．第 ４、５、６ 波段 Ｐ ｉ项指标数值高

于其他 ４ 个波段，对地表水的 ＴＤＳ 较为敏感，该波段范围较适用于估测研究区地表水 ＴＤＳ．由于诊断指

数将 Ａｉ和 Ｒ ｉ结合在一起考虑，用这种方法计算出的诊断波段将更为合理．本研究通过两种方法选取的有

效波段均为第 ４、５、６ 波段，因此，Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 遥感监测水体 ＴＤＳ 的敏感性波段为 ４、５、６ 波段．

表 ２　 各波段与地表水 ＴＤＳ 的相关系数、标准差以及诊断指数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｅａｃｈ ｂａｎｄ ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ＴＤＳ
波段（Ｂａｎｄ）

Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７
Ｒｉ相关系数 ０．３２３ ０．２０１ ０．２０３ ０．７７ ０．７０２ ０．６９５ ０．７５５
Ａｉ标准差 ４．３７３８ ５．１６２４ ３．２１５６ ３．４３１１ ２．９７２１ ２８．２０６８ ２．１６
Ｐｉ诊断指数 １．４１２７ １．０３７ ０．６５２７ ２．６４１９ ２．０８６４ １９．６０３７ １．６３０８

　 注：Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７ 代表 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 影像的 ７ 个波段．
Ｎｏｔｅ： Ｂ１， Ｂ２， Ｂ３， Ｂ４， Ｂ５， Ｂ６ ａｎｄ Ｂ７ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｔｈｅ Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ ｉｍａｇｅ ｏｆ ７ ｂａｎｄｓ．

２．２　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 遥感估算模型的建立

２．２．１　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 多元线性估算模型

本研究利用 ＳＰＳＳ １９．０，将已选好的 ４、５、６ 等 ３ 个敏感波段反射率的倒数作为自变量，使用多元线

性回归模型进行地表水 ＴＤＳ 的遥感估测．建立的多元线性估测模型为：

Ｙ
＾
＝ － ３８１ ＋ ７６８ １

Ｂ４

－ １３５０ １
Ｂ５

＋ ７０５ １
Ｂ６

（６）

该模型数据的决定系数 Ｒ２为 ０．６０５，ＲＭＳＥ 为 ３３７．９３；多元线性估算模型为传统的估测模型，模型估

测精度较高．
２．２．２　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 遥感 ＳＶＭ 估算模型

本研究旨在寻求干旱区艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 的最优估算模型，因此为进一步选取遥感估测 ＳＶＭ
模型的非线性结构建立艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 估测模型．通过 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ 作为软件平台，Ｌａｎｄｓａｔ
ＯＬＩ ４、５、６ 的 ３ 个波段的反射率的倒数为自变量，ＴＤＳ 为因变量，使用 ＳＶＭ 模型进行地表水 ＴＤＳ 的遥感

估测．并结合模型的拟合精度采用支持向量机回归（ＳＶＭ）算法实现建模［３１］ ．利用 ＳＶＭ 算法构建估测模

型时，核函数类型、惩罚系数 Ｃ 与核函数参数 ｇ 的选取对结果影响较大，本文利用文献［３２］所介绍的方

法，选用 ＲＢＦ 核函数，通过交叉验证确定．为降低搜索难度与节省计算时间，交叉验证将采用分步格网搜

索法（ｇｒｉｄ⁃ｓｅａｒｃｈ）进行，即第一步确定参数大概的取值范围，第二步则在第一步所确定的范围内进行搜

索以获取最佳参数取值．
本研究建立遥感估测 ＳＶＭ 模型的决定系数 Ｒ２为 ０．６６７，ＲＭＳＥ 为 １６９．８２；由该模型得到的地表水

ＴＤＳ 预测值与实测值的关系见图 ４．

图 ４　 ＴＤＳ 遥感估测 ＳＶＭ 模型预测值与实测值的关系

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＴＤＳ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
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２．３　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 的克里格空间插值

为了进一步有效地解释艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 在空间上的分布、变异和相关特征并建立空间预测

模型，利用地统计方法建立艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 估测模型．经过对艾比湖流域实测的 ＱＱｐｌｏｔ 图，发现

其空间差异比较大，变化比较剧烈．因此，艾比湖流域实测 ＴＤＳ 数据很接近正态分布．所以，本研究数据

符合克里格插值预测要求，利用地统计软件 ＧＳ＋Ｖ ９．０，计算地表水水体中的 ＴＤＳ 半方差函数，分别经过

线性、球状、指数和高斯模型模拟，以残差平方和最小、决定系数最大为依据，选择出的最佳模拟模型为

球状模型，其相关参数分别为块金值 Ｃ０ ＝ ０．０１１６，基台值（Ｃ０＋Ｃ）＝ ０．１２５，结构比 Ｃ ／ （Ｃ０＋Ｃ）＝ ０．０７２，变
程 ａ＝ １４１４２ ｍ，Ｒ２ ＝ ０．５１３，残差平方和为 １９１６．
２．４　 艾比湖流域地表水 ＳＶＭ 模型、多元线性模型与空间插值的精度对比

ＴＤＳ 预测值与实测 ＴＤＳ 的关系见图 ５．由克里格预测模型得到的 ９ 个预测点 ＴＤＳ 预测值与实测 ＴＤＳ
的关系见图 ５．从验证实测值与预测值的散点图 ５ 中可以看出，克里格法预测值与真实值间的 Ｒ２为０．８７，
ＲＭＳＥ 为 ９５．７３．线性回归模型预测值与真实值间的 Ｒ２为 ０．９０，ＲＭＳＥ 为 ６６．５５．从 ＳＶＭ 模型的验证实测

值与预测值的散点图中可以看出，预测值与真实值间的 Ｒ２为 ０．９７，遥感估测 ＳＶＭ 模型预测值的均方根

误差为 ５０．５９．因此，遥感估测 ＳＶＭ 模型的预测精度较高于传统的地统计方法克里格插值法和多元线性

回归模型．

图 ５　 克里格插值模型、多元线性模型和 ＳＶＭ 模型精度对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＭ ａｎｄ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

为进一步对遥感估测多元线性模型、ＳＶＭ 模型和克里格空间插值法进行验证．由表 ３ 可以看出，在
多元线性回归模型预测结果中，采样点 ４８（Ｐ４８）的预测 ＴＤＳ 的相对误差较大，为 ２７．６％；采样点 ６（Ｐ６）
和采样点 １６（Ｐ１６）的预测 ＴＤＳ 的相对误差较小，均为 ８．９％，其余采样点预测值的相对误差居于其间；在
遥感估测克里格插值法预测值中，采样点 ２１（Ｐ１２１）和采样点 ４２（Ｐ４２）的预测值的相对误差较大，分别

为 ３３．７４％和 ３６．６０％；采样点 １（Ｐ１）和采样点 ２６（Ｐ２６）的预测值的相对误差较小，为 ９．０７％和 ９．１％，其
余采样点的预测值的相对误差居于其间．在遥感估测 ＳＶＭ 模型预测值中，采样点 １６（Ｐ１６）和采样点
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４２（Ｐ４２）的预测值的相对误差较小，分别为 ２．３５％和 ２．４４％；３４ 号采样点的预测值的相对误差较大，为
２３．９６％，其余采样点的预测值的相对误差居于其间．相比较多元线性回归模型、ＳＶＭ 模型和克里格插值

法对艾比湖流域地表水的预测精度，发现克里格插值法的验证精度低于 ＳＶＭ 模型和多元线性回归模

型，ＳＶＭ 模型和多元线性回归模型精度比较接近，但 ＳＶＭ 模型精度稍优于多元线性模型，进一步说明地

表水水质估算模型中遥感估算模型精度高于传统的地统计模型．

表 ３　 ＴＤＳ 的遥感估测 ＳＶＭ 模型和克里格插值预测值及精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＤＳ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｂｙ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ＳＶＭ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

采样点
Ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｐｏｉｎｔ

实测值
Ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｖａｌｕｅ

多元线性模型
Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ

克里格插值模型
Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

ＳＶＭ 模型
ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

预测
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ／
（ｍｇ·Ｌ－１）

相对误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒ ／ ％

预测
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ／
（ｍｇ·Ｌ－１）

相对误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒ ／ ％

预测值
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ／
（ｍｇ·Ｌ－１）

相对误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒ ／ ％

Ｐ１ ２４２５ ２０３１ －１６ ２２０５ －９．０７ ２３２１ ４．２８

Ｐ６ １２３ １１２ －８．９ １４３ １６．２ １３６ １０．９８

Ｐ１２ １６３ １９８ ２１ ２１８ ３３．７４ １８２ １２．０２

Ｐ１６ ４２８ ４６６ ８．９ ５１２ １９．６２ ４３８ ２．３５

Ｐ２６ １９１０ １５００ －２１ ２０８４ ９．１０ １８９１ －０．９８

Ｐ３４ １２７ １０８ －１４．９ １６２ ２７．５５ ９６ －２３．９６

Ｐ４２ ２６５ ２２７ １４．３ ３６２ ３６．６０ ２７１ ２．４４

Ｐ４８ ７３０ ５２８ ２７．６ ６１３ －１６．０２ ６３２ －１３．３４

Ｐ５２ １９６０ １５６６ ２０ ２４７５ ２６．２７ １７０８ －１２．８５

２．５　 艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 的空间分布

在艾比湖流域，ＴＤＳ 的分布如图 ６ 所示，以艾比湖为中心，最大值出现在艾比湖最近的入湖河流中，
呈现出中心含量高，四周低的特点．在入湖河流中，西部绿洲内的博尔塔拉河水体 ＴＤＳ 比东部绿洲内阿

其克苏河和奎屯河水体的 ＴＤＳ 低，主要是因为阿其克苏河和奎屯河流经的区域受土壤盐渍化的影响较

为严重，水体的含盐量较高，致使 ＴＤＳ 上升，由此可见，艾比湖流域 ＴＤＳ 主要受土地利用的影响；盐渍土

是流域 ＴＤＳ 的主要贡献者．但对于河流的出山口，冰雪融水的汇入，致使其河流在上游地区 ＴＤＳ 较小．

图 ６　 ＴＤＳ 空间分布图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＴＤＳ

为了进一步比较 ＴＤＳ 在流域内的分布异同，本研究利用软件 ＡｒｃＧＩＳ１０．２ 对艾比湖流域水体 ＴＤＳ 进

行插值［３３］，为了突显插值效果，本研究对河流分别做 １００ ｍ、５００ ｍ、１０００ ｍ 和 １５００ ｍ 缓冲区并进行插

值，结果发现 １０００ ｍ 缓冲区的差值图效果比较好，能够准确地表达艾比湖流的 ＴＤＳ 分布情况，ＴＤＳ 在整

个流域内的空间分布如图 ７ 所示（Ａ 图为遥感多元线性回归模型插值图，Ｂ 图为克里格预测插值图，
Ｃ 图为遥感 ＳＶＭ 模型插值图）．由（图 ７Ａ、Ｂ、Ｃ）可知 ＴＤＳ 的空间分布格局大体与盛行风风向一致并有

向湖中心集中的趋势．ＴＤＳ 高值区主要分布在艾比湖北部及其流域东北部的小河区，艾比湖的东北部河

流交汇处地表水 ＴＤＳ 高于周边河段，因为东北部地区地表水 ＴＤＳ 比较高．总体而言，高值都是以艾比湖

为中心在研究区的东北方向分布，形成整个流域中间值高，两边值较低的空间分布格局．
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图 ７（Ａ、Ｂ、Ｃ）的渐变趋势是两种预测方法本质的体现，图中黑色虚线框中为流域主要盐渍地区域，
该区域的阿克其苏河和托托河在中下游 ＴＤＳ 偏高，而克里格插值图，图 ７（Ａ）中的 ＴＤＳ 值相对偏低，因
此克里格插值图存在误差，因为地统计克里格空间插值是基于区域化变量理论，通过空间相关的随机函

数模型计算可获取变量的线性加权组合，再估算采样点的地表水 ＴＤＳ．而遥感估测模型的预测值可以反

映艾比湖流域地表水 ＴＤＳ 的总体空间分布特征及不同含量处的空间变异特性，如图 ７Ａ、Ｂ 所示，特别是

博河河段遥感预测的 ＴＤＳ 渐变趋势更加接近实测值，这主要是由于遥感估测模型是以地表水的光谱反

射率为自变量，根据遥感估测模型计算 ＴＤＳ，这也是地表水光谱反射率空间异质性的反映．

图 ７　 遥感多元线性回归模型（Ａ）、克里格预测（Ｂ）、遥感 ＳＶＭ 模型（Ｃ）插值图

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （Ａ）， Ｋｒｉｇｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（Ｂ）， ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ （Ｃ）

３　 结论（Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ）

以艾比湖流域为研究对象，在野外调查采样和分析的基础上，利用地表水 ＴＤＳ 信息与 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ
多光谱数据基于多元线性回归模型、ＳＶＭ 模型定量估测地表水 ＴＤＳ，并将其结果与克里格差值预测进行

对比，得出了以下结论：
（１）利用多元线性回归模型、ＳＶＭ 模型和克里格插值法建立了地表水 ＴＤＳ 和 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据之间

的定量关系，多元线性回归模型的拟合决定系数 Ｒ２为 ０．６０５，均方根误差 ＲＭＳＥ 为 ３３７．９３，克里格插值

法的地表水 ＴＤＳ 插值模型拟合决定系数 Ｒ２为 ０．５１３，ＳＶＭ 估测模型的拟合决定系数 Ｒ２为 ０．６６７，ＲＭＳＥ
为 １６９．８２．

（２）对构建的地表水 ＴＤＳ 多元线性回归模型、ＳＶＭ 模型和克里格插值法模型进行精度对比发现，
ＳＶＭ 模型为最优估测模型，拟合决定系数 Ｒ２为 ０．９７，ＲＭＳＥ 为 ５０．５９，而多元线性回归模型的精度稍低

于 ＳＶＭ 模型，多元线性模型的拟合决定系数 Ｒ２为 ０．９，ＲＭＳＥ 为 ６６．５５．克里格插值法预测精度最低，拟
合决定系数 Ｒ２为 ０．８７，ＲＭＳＥ 为 ９５．７３．说明遥感估测 ＳＶＭ 模型的建立对地表水 ＴＤＳ 的预测精度提高较

为关键．
（３）通过构建地表水 ＴＤＳ 与 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据之间的关系的遥感估测 ＳＶＭ 模型以及用实测数据对

模型进行验证，发现遥感估测 ＳＶＭ 模型结果近似可以代替实测结果．
通过分析研究，遥感估测模型 ＳＶＭ 预测值在大区域能较好地反映出艾比湖流域 ＴＤＳ 的总体特征．

其预测结果也与艾比湖流域水体 ＴＤＳ 的实际分布相吻合．遥感估测 ＳＶＭ 模型不仅可以更方便和快捷地

监测水体信息和水质的变化情况，而且对干旱区水污染遥感监测也具有一定的参考意义．
本研究中，由于受到当地自然条件的限制，样点的选择不是均匀的，样点间的间距也有大有小，这可
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能也是导致地统计学方法的预测效果比较差一个根本原因．假如能够忽略自然条件的影响，进行等间距

采样，那么预测的效果可能要优于现在的结果，但是效果能不能达到遥感定量预测还不得而知．因为这

样做数据量、工作量都十分的巨大，目前并没有尝试，因此，在以后的工作当中作者将会进一步研究这个

问题．
该研究方法是否适用于其他地区还有待进一步验证；其他数据源是否会达到同样的效果还需进一

步深入的研究和考证；本研究最终的结论是遥感估测 ＳＶＭ 模型优于多元线性回归和克里格插值模型，
虽然遥感估测 ＳＶＭ 模型的非线性结构能够较为真实、准确地估测出 ＴＤＳ 在艾比湖流域的浓度分布．但
在本研究中仅仅是 ＳＶＭ 模型在构建水质遥感估测模型中的一个初步尝试，为了进一步提高 ＳＶＭ 在该

领域内的应用能力，将从模型输入数据的筛选、核函数的选择以及各参数的优化方面开展深入的研究．
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