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 基于智能手机和人工神经网络反演小微水体水质参数研究
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摘 要 ：通过智能手机反演进行环境监测越来越受到关注，目前研究主要利用可见光反射率进行光学活性参数

反演。本文基于水质现场监测数据，同步应用智能手机拍照，通过偏振镜、手机望远镜、不同规格滤波片、24
色标准色卡，获取水体图像信息，结合逐步回归与人工神经网络方法，开展了长三角地区典型小微水体水质光

学参数叶绿素和浊度以及非光学参数可溶性有机碳（dissolved organic carbon，DOC）反演监测。结果表明，研

究区水体总体 DOC 浓度值变异范围在 2.73~16.90 mg/L，浊度变异范围在 6.53~91.10 NTU，叶绿素 a 浓度值变

异范围在 0.36~245.47 μg/L。通过逐步回归方法提取了水体 DOC 浓度的五个图像特征参数为 R1'、B/G2'、R2"、
R4"、B/G6'，浊度图像特征参数为 B/R3'、G5"、R6"，叶绿素 a 的图像特征为 B/G1'、R2"、B/G4'。结合人工神

经网络模型反演水体水质参数，DOC 浓度纳什系数 NSE 为 0.62，浊度 NSE 为 0.65，叶绿素 NSE 为 0.67，具

有较高的反演精度。本研究构建了基于智能手机反演水质光学参数的方法，并探讨了非光学参数反演的可行性，

为后续开发 APP 应用程序和反演水质参数提供了基础和依据。

关键词：智能手机；水质参数；非光学活性参数；人工神经网络；逐步回归；小微水体
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Research on the inversion of water quality parameters in small and micro water bodies based on 

smartphone and artificial neural network
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Abstract ：Environmental monitoring using smartphones for parameter inversion is gaining increasingly popular, 
particularly in the field of optical active parameter inversion using visible light reflectance. This paper utilized 
smartphones to capture water images using polarizers, mobile phone telescopes, filters of different specifications, and 
24-color standard color cards. Through stepwise regression and artificial neural network methods, we performed inverse 
monitoring of optical parameters (chlorophyll and turbidity) and non-optical parameters (DOC) in small water bodies 
in the Yangtze River Delta region. The results showed that the DOC concentration ranged from 2.73 to 16.90 mg/L, 
turbidity ranged from 6.53 to 91.10 NTU, and chlorophyll concentration ranged from 0.36 to 245.47 μg/L. Stepwise 
regression identified five image feature parameters of DOC concentration: R1', B/G2', R2'', R4'', B/G6'. Turbidity image 
feature parameters were B/R3', G5", R6", and chlorophyll a were B/G1', R2", B/G4'. Combined with the artificial 
neural network model, the water quality parameters were successfully inverted, with NSE values of 0.62 for DOC 
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随着水资源污染日益严重，水质是评估水污染

程度的基础性工作，而叶绿素 a、浊度、可溶性有

机碳（DOC）是水质的重要指标 [1]。叶绿素 a 是植

物和藻类光合作用的重要光捕捉色素，水体中叶绿

素含量高低反映了水体的富营养化程度，指示藻类

或植物的生长繁殖情况 [2]。浊度表示水中悬浮物对

光线透过时发生的阻碍程度，它反应了水中悬浮物

含量和大小，影响水的透明度和颜色，浊度会影响

水体中光合作用，降低水体中溶解氧含量，影响水

体中化学反应和生物降解速率。DOC 是水体中的主

要营养底物和碳源，是评价有机污染物的常用指标。

目前，水体中叶绿素 a、浊度、DOC 监测常规

方法往往存在效率低下、费用较高等缺点，影响了

水质评价和管理的效率。传统的叶绿素测定主要通

过紫外可见分光光度计或者荧光仪等方法，对取样

时间和取样过程都有严格要求。为避免污染，测定

过程需要配制乙醇进行提取，过程繁琐。浊度主要

通过浊度仪、比色管、分光光度法等进行测定，需

要制备浑浊标液、制作标准曲线等过程，存在读数

不准、费时费力等缺点。DOC 主要通过原位光学传

感器或 TOC 测定仪测定，但由于仪器昂贵，一般

实验室不具备条件 [3]。因此，急需速度快、成本低

廉的监测方法。

为提高传统方法的监测效率，遥感方法是目前

大区域尺度一种流行的快速监测方法，其主要通过

建立机器学习模型等充分挖掘光学活性参数及非光

学活性参数 [4-6]。但是该方法主要应用在大型水体水

质监测，较少用于小型水体环境监测，尤其是水体

水质监测研究。受遥感监测技术的启发，数码相机

和智能手机监测技术近几年也在国内外逐步得到开

发和应用 [7-10]。智能手机具有成本低、范围广、实

时在线监测等优势，目前已经逐步应用于水环境监

测领域，应用智能手机进行水体水质监测具有广阔

前景和重要意义。

智能手机监测原理是将智能手机数码相机作

为三波段辐射计，通过水体反射率来估计物质的浓

度，这些物质主要由悬浮沉积物、叶绿素和溶解的

有机物组成。Goddijn 和 White[11] 发现沿海水域的

光学特性物质主要是黄色物质（或有色溶解有机物

质 CDOM）和叶绿素。其中，CDOM 和相机 R/B
之间有很强的线性关系，这种关系与之前传统的窄

带辐照度传感器进行测量的结果一致。此外，该研

究还发现叶绿素与相机 G/B 之间存在对数关系 [12]。 
Huang 等 [13] 通过开发智能手机拍照，运用 8 色背景

板并提取记录图片 RGB 归一化值，构建了贝叶斯 
模型对水体浊度进行监测。李俊生等 [14] 通过开发安 
卓手机观水色 APP，运用 RGB 光谱特征建立了一

种光谱指数并结合决策树方法，构建了基于水面数

码照片的水质参数反演监测方法。Leeuw 和 Boss[15]

通过智能手机作为辐射三波段辐射计和 18 度灰卡，

开发 HydorColor 移动应用程序，对水体浊度进行监

测。但是这些研究主要集中在光学活性参数反演监

测，能获取的图像特征参数较少，且易受周围环境

因素的影响，测量范围较窄，结果不确定性高。

基于此，我们提出科学假设 ：如何通过智能手

机快速准确反演小微水体光学活性参数浊度、叶绿

素以及非光学参数 DOC 浓度？为此，本研究基于

智能手机拍照技术，同步监测水体水质参数，通过

偏振镜、手机望远镜、不同规格滤波片、24 色标准

色卡等方法增加图像特征参数，扩大手机反演识别

范围，减少周围环境因素的影响。通过逐步回归方

法筛选水体水质参数相关的图像特征参数，构建人

工神经网络反演模型，最终实现基于智能手机的小

微水体水质参数反演监测。

1  材料与方法

1.1  样品采集

为了充分反映水体水质区别，本研究选择长江

中下游 3 个地区的典型小微水体进行了水样采集，

包括江苏省南京市、镇江句容市，苏州常熟市，样

点分布图如图 1 所示。每个样品 3 次重复，采样

时间为 2022 年 5 月至 2022 年 11 月，采样频率为

15~30 d 左右。采样水体类型包括自然河流、人工

湖泊、养殖鱼塘、自然池塘和生活污水沟渠等 5 种，

共计采样 17 次，其中浊度样本 50 个，叶绿素 a 样

本 70 个，DOC 样本 113 个。

1.2  智能手机反演流程

如图 2 所示，我们构建一个新的研究框架，应

concentration, 0.65 for turbidity, and 0.67 for chlorophyll, indicating high inversion accuracy. This study established a 
method for inverting water quality optical parameters using smartphones and explored the feasibility of inverting non-
optical parameters, providing a foundation for the development of smartphone applications and the inversion of water 
quality parameters.
Key words ：smartphone; water quality parameters; non-optically active parameters; artificial neural network; stepwise 
regression; small water bodies



农业现代化研究 第 44 卷894

用智能手机图像反演监测水体水质参数。首先，利

用智能手机、长波通滤波片、偏振镜获取水体 RGB
信息，并加入 24 色标准色卡对图像进行校正增强

色彩信息 ；然后将滤波片，偏振镜分别放置于手机

镜头前拍摄，可得到特定可见光的水质图像 ；再通

过提取各图像 RGB 通道中间值 R、G、B，并将其

归一化得到 R'、G'、B'，归一化值的计算公式为

                                                   （1）

                                                  （2）

                                                （3）

将归一化值及比值组合五个参数（分别为 R'、
G'、B'、B'/R'、B'/G'），利用 24 色标准色卡白平衡

校正图像后，再经过上述同样操作得到五个参数记

为 R"、G"、B"、B"/R"、B"/G"[16-19]。通过上述方法，

我们获取了 23 张图像，每张图像五个参数，共 115
个参数。将获得的 115 个参数与实验测定的水质参

数值进行逐步回归，提取特征参数再与水体水质参

数建立人工神经网络模型，最终实现小微水体水质

参数的反演监测。

1.2.1  水体图像特征参数采集  如表 1 所示，实验前

需要准备的材料包括：20 倍手机望远镜（自带偏振），

OPPO Reno 3 智能手机，带支架的自拍杆，透明

PVC 圆桶，24 色标准色卡，蓝牙遥控器，52 mm
手机偏振镜，5 ml 移液器以及 10 个不同规格的长

波通滤光片。所采用的各滤波片规格按照波长从小

到大依次将其编号为 1-10。

为避免太阳光散射造成的影响，实验时间统一

在早上九点到下午五点之间。如图 3（a）所示，首

先安装好 20 倍手机望远镜，将手机观测角度与待

观测水面保持为 45°。旋转调整偏振镜消除水面波

纹及天空阴影，获取水体图像，取下偏振镜再拍摄

一次作为参照。然后，手机换上偏振镜，将拍摄倍

图 1　样点分布图
Fig. 1　Sample distribution map 

（a）南京秦淮区、玄武区 （b）南京江宁区、镇江句容市

（c）常熟市辛庄镇
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率调节至 4 倍大小，确保图像水体占据全图，同

样保持 45°重复上述操作获得一次水体图像，通过

上述简易操作获得三张水体图像。如图 3（b）所

示，为提高监测精度，我们进一步获取更多水体特

征信息。将水桶内盛满待观测水体，再将不同规格

滤波片依次置于镜头前，并加入 24 色标准色卡进

行拍摄，分别获得 10 种滤波片下水体图像，所获

取的图像导入 Photoshop cc2019 处理。上述两种方

法拍摄处理后的图像如图 4 所示。

1.2.2  手机图像特征参数获取  将手机图像导入

Photoshop cc2019，利用圆形选区选取水体图像，通

过直方图提取图像中位数RGB通道值。在本研究中，

通过两种方法共获得 10 个参数，包括常规方法（偏

振镜及手机望远镜拍摄）得到 5 个参数，R'、G'、B'、

B'/R'、B'/G'，以及改进方法（滤波片）得到 5 个色卡

白平衡校正归一化参数 R"、G"、B"、B"/R"、B"/G"。

我们通过滤波片编号 + 参数 + 方法来表征图像参数，

如 B/G1' 表示 1 号滤波片 B 通道与 G 通道归一化后

的比值，R2" 表示 2 号滤波片白平衡校正后 R 通道

归一化参数。即通过该方法获得 23 张图像，每张

图像可获得 5 个参数，共获取 115 个参数。

1.3  水质参数测定

在上述水体图像拍摄过程中，同步采集水样

用于测定水体中浊度、叶绿素 a 浓度、DOC、总氮

（total nitrogen，TN）、 总 磷（total phosphorus，TP）

浓度。水体浊度由便携式悬浮物 / 浊度检测仪（陆

恒 XZ03） 现 场 测 得。 水 温、 溶 解 氧（dissolved 
oxygen，DO）、pH 由哈希（HACH）多参数分析仪

表 1　实验材料及滤波片规格
Table 1　Experimental material and Specification of filter

实验材料 规格 滤波片编号 规格 (nm)

手机望远镜 20 倍率 1 380~2 500

智能手机 OPPO Reno3 2 450~2 500

手机自拍杆 带支架 3 470~2 500

手机蓝牙遥控器 — 4 490~2 500

手机偏振镜 直径 52 mm 5 535~2 500

24 色标准色卡 — 6 565~2 500

滤波片 长波通 7 580~2 500

移液器 5 mL 8 600~2 500

真空瓶 18.5 mL 9 610~2 500

透明 PVC 圆桶 — 10 630~2 500

图 2　应用智能手机反演水体水质参数框架图
Fig. 2　Framework for applying smartphone to inverse water quality parameters in water bodies
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现场测得。利用 500 mL 无菌水样袋对每个点位取 3
袋水样，并将样品当天带回实验室进行避光冷冻保

存。其中叶绿素保存时间较短，在 2~3 d 内完成测定。

叶绿素 a 浓度的测量采用乙醇冷冻法，使用紫

外 - 可见分光光度计（岛津 UV-8000）测量吸光度

并通过公式（4）计算叶绿素浓度 [20]。测定步骤如下：

1）利用真空泵抽滤一定量水样，采用 GF/C 玻

璃纤维滤膜 1.2 μm。

2）将滤膜破碎后放入加有 6 mL 90% 乙醇溶液

的 15 mL 离心管中，置于 4 ℃冷藏 12 h。

3）冷藏 12 h 后，离心 10 min（转速 3 500 r/min），

通过 0.45 μm 有机系针式过滤器取其提取液加入

15 mL 新离心管 ；向原离心管中补加 4 mL 90% 乙醇

溶液（为充分提取叶绿素），继续离心 8 min，将其

提取液同样方式加入该 15 mL 离心管 , 并补加 90%
乙醇溶液至提取液总量为 10 mL，将提取液摇匀。

4）提取液测定。采用分光光度计读取其 665 nm
和 750 nm 处的吸光度数值。向其中加入 2~3 滴

1 mol/L 盐酸，静置 8 min，将其摇匀再次读取其

665 nm 和 750 nm 处的吸光度数值。

                                   （4）

式中 ：C（chla）为水样中叶绿素 a 的含量，μg/L ；

Ea 为提取液酸化前波长 665 nm 和 750 nm 处的光密

度之差 ；Eb 为后波长 665 nm 和 750 nm 处的光密度

之差 ；Ve 为提取液的总体积，10 mL ；V 为抽滤的

水样体积，L。

DOC、TN、TP 浓度委托南京土壤研究所公共

图 4　同一水体在不同镜片及其校色处理后的图像
Fig. 4　Images of different lenses and color correction in the same water body

图 3　拍照操作示意图
Fig. 3　Photography operation diagram

（a）手机望远镜 + 偏振镜操作示意图 （b）滤波片 +24 色标准色卡操作示意图
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技术中心进行检测。DOC 检测仪器为总有机碳 / 总

氮 分 析 仪（ZX_2017）， 检 验 标 准 ：HJ 501-2009_
水质总有机碳的测定 - 燃烧氧化 - 非分散红外吸收

法。TN 检测仪器为连续流动分析仪（ZX-2011），

检测标准 ：水的质量 - 紫外分解后总氮的测定 - 用

流动分析法（CFA 与 FIA）和光谱检测法（DS/ISO 
2441-2010）。TP 检测仪器为电感耦合等离子体原子

发射光谱仪（ZX-2018），检测标准 ：水、固体、生

物固体、痕量元素的测定，电感耦合等离子体原子

发射光谱法（US EPA 200.7-2001）。

1.4  手机反演方法

为建立水体各指标实际测量数值与归一化组

合参数之间的关系，我们将水质监测数据分成训练

组和测试组，构建各水质因子的反演模型并进行验

证。模型构建时，首先进行逐步回归分析，将获取

的 115 个特征参数纳入分析，剔除多重线性相关因

子以减小模型的复杂度，提取 3~5 个最重要的特征

参数。然后基于测试集水质监测数据，通过人工神

经网络将逐步回归提取的参数进行数据训练建立模

型。最后，基于测试组水质监测数据，验证模型的

准确度。

1.4.1  逐步回归提取特征参数  逐步回归是以线性回

归为基础，选择所有对因变量有显著影响的自变量，

而不包含对因变量影响不显著的自变量，以建立最

优回归方程的分析方法。这是一个反复的过程，直

到既没有显著的解释变量选入回归方程，也没有不

显著的解释变量从回归方程中剔除为止，从而保证

最后所得到的解释变量集既是重要的，又没有严重

的多重共线性。依据上述思想，将各指标实际测量

数值与归一化组合参数通过 SPSS Pro1.17 软件进行

逐步回归，筛选最终保留显著解释变量参数。

1.4.2  人工神经网络模型  利用 Matlab 神经网络工具

箱，构建人工神经网络小微水体水质参数反演模型。

图 5 为人工网络拓扑结构示意图，网络各层神经元之

间为全连接方式进行连接，X 为网络输入值（B/G1'、 
R2"、B/G4' 图像特征参数），wij 和 wjk 为网络权值，

bj 和 bk 为网络阈值，Y 为水体指标实际测量值。网

络层数为 3 层，各层神经元节点数目设置 3-N-1， 
分别代表输入层结构神经元个数，隐藏层结构神经

元个数，输出层结构神经元个数。调节人工神经

网络参数，网络权值和阈值的训练算法选择 trainbr 
函数。

1.4.3  反演模型评价方法  将水体水质参数实测值和

预测值进行拟合，模型评价采用了纳什 - 苏特克里

夫 系 数（Nash-Sutcliffe Efficiency， 缩 写 为 NSE），

均方根误差（RMSE），平均绝对误差（MAE）三

项指标。NSE 衡量了模型预测值与实际值之间的相

对误差，值越接近于 1，表示模型预测效果越好。

RMSE 和 MAE 误差越小表示模型预测效果越好，

公式如（5）（6）（7）所示。
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图 5　人工神经网络拓扑结构示意图
Fig. 5　Schematic diagram of artificial neural network topology
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式中 ：NSE 表示纳什 - 苏特克里夫系数 ；RMSE 表

示均方根误差 ；MAE 表示平均绝对误差 ；n 表示样

本个数 ；i 表示样本编号 ；yi 表示变量观测值 ； iy

表示变量观测均值 ；ˆiy 表示模型变量模拟值。

2  结果与分析

如表 2 所示，研究区小微水体浊度范围为 6.53-
91.10 NTU， 平 均 值（± 标 准 差 ） 为 33.72±18.22 
NTU。其中，句容地区水体平均浊度最高（40.60± 
26.24 NTU）。叶绿素 a 浓度范围为 0.36~245.47 μg/L,
平均值（± 标准差）为 56.24±63.04 μg/L，常熟地区

叶绿素 a 最高，平均为 65.51±71.22 μg/L。DOC 浓

度范围为 2.73-16.90 mg/L，平均值（± 标准差）为

6.22±3.37 mg/L，其中，常熟地区 DOC 浓度最高，

平均为 8.38±3.95 mg/L，南京地区 DOC 浓度最低，

平均为 4.41±1.21 mg/L。

图 6 为各水质参数间的相关性热图，叶绿素 a
浓度与 DO、pH、DOC、浊度等多种水质参数呈极

显著相关（P ≤ 0.001），浊度与 DO、pH、DOC 显

著相关（P ≤ 0.01），DOC 浓度与 TN 和水温极显

著相关。

水体因子与图像特征参数逐步回归分析结果 
如表 3 所示，叶绿素 a 的图像特征参数为 B/R3'、
G5"、R6"， 浊 度 的 图 像 特 征 参 数 为 B/G1'、R2"、 
B/G4'，DOC 的图像特征参数为 R1'、B/G2'、R2"、

R4"、B/G6'。

表 2　水质参数统计表
Table 2　Summary of water quality parameters

采样地 项目 T(℃ )
DO

(mg/L)
pH

TN
(mg/L)

TP
(mg/L)

浊度
(NTU)

叶绿素
a(μg/L)

DOC
(mg/L)

南京 5 月
N=58

最大值 27.87 17.26 8.98 1.98 — — 245.47 7.51 

最小值 17.87 4.06 7.12 0.24 — — 0.36 2.48 

平均值 22.40 10.48 8.12 0.60 — — 65.51 4.41 

标准偏差 2.80 2.96 0.55 0.36 — — 71.22 1.21 

常熟 6-11 月
N=45

最大值 36.30 19.97 9.24 6.36 0.37 68.33 162.39 16.90 

最小值 17.20 3.25 5.40 0.64 0.11 8.97 4.64 2.73 

平均值 27.30 9.25 7.83 1.91 0.20 32.00 46.97 8.38 

标准偏差 6.46 4.19 0.98 1.16 0.08 15.59 50.73 3.95 

句容 7-11 月
N=10

最大值 36.03 16.17 9.77 10.59 0.29 91.10 7.51 15.13 

最小值 18.53 1.84 7.35 0.37 0.07 6.53 2.48 3.90 

平均值 27.75 8.01 8.15 3.28 0.16 40.60 4.41 6.88 

标准偏差 6.35 5.47 0.81 3.65 0.08 26.24 1.21 3.23 

注 ：南京叶绿素 a 样本数为 15，常熟浊度和 TP 样本采集时间为 7-11 月，样本数均为 40，其余各地参数样本数以第一列为准。

图 6　水质参数相关性热图
Fig. 6　Heatmap of water quality parameter correlation 

*    P ≤ 0.05
**  P ≤ 0.01
***P≤ 0.001
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基于上述提取的特征参数和水质数据，应用人

工神经网络分别构建浊度、叶绿素 a 浓度、DOC 浓

度的反演模型，并通过测试集数据进行验证。反演

模型样本训练集和测试集数据比例为 8 ∶ 2。如表 4 
所示，对于浊度的神经网络模型，神经网络结构

3-10-1 和 3-14-1 效果最好。其中，网络结构 3-10-1
的总体纳什系数 NSE 为 0.65，测试集 NSE 为 0.89 ；

网络结构 3-14-1 的总体 NSE 为 0.71，测试集 NSE
为 0.84。两种模型结构在 NSE 差异不大，但是模型

网络结构 3-10-1 具有更低 RMSE 和 MAE，因此是

本研究预测水体浊度的最佳模型（图 7）。

对于叶绿素 a 的神经网络模型，神经网络结构

3-18-1 和 3-19-1 效果最好。网络结构 3-18-1 的总体

NSE 为 0.71，测试集 NSE 为 0.74 ；网络结构 3-19-1
总体 NSE 为 0.67，测试集 NSE 为 0.85。但是模型

网络结构 3-19-1 测试集上具有更低 RMSE 和 MAE，

其模型泛化能力更强，因此将其作为最佳模型，其

模型反演拟合效果如图 8 所示。

对于 DOC 的神经网络模型，神经网络结构

5-21-1 效果最好。其总体 NSE 为 0.62，测试集 NSE
为 0.82。将其作为神经网络最佳模型，模型反演拟

合效果如图 9 所示。

3  讨论

本研究运用智能手机结合偏振镜、手机望远镜、

滤波片、24 色标准色卡等对小微水体拍照，增加图

表 4　不同人工神经网络结构的浊度测试结果
Table 4　Results of turbidity different artificial neural network structures

水体指标 序号 结构 总体 NSE 总体 RMSE 总体 MAE 测试集 NSE 测试集 RMSE 测试集 MAE

浊度

1 3-09-1 0.55 11.94 6.86 0.67 8.82 6.86

2 3-10-1 0.65 10.51 4.29 0.89 4.96 4.29

3 3-11-1 0.64 10.75 7.75 0.66 8.92 6.53

4 3-12-1 0.63 10.80 7.31 0.82 6.57 5.26

5 3-13-1 0.57 11.75 8.71 0.65 9.07 7.63

6 3-14-1 0.71 9.54 6.93 0.84 9.55 5.40

7 3-15-1 0.61 11.16 8.17 0.76 7.52 6.24

8 3-16-1 0.62 11.06 8.02 0.62 9.43 6.94

叶绿素 a

1 3-14-1 0.67 35.74 23.57 0.78 30.78 21.48

2 3-15-1 0.66 36.38 26.54 0.73 32.35 24.00

3 3-16-1 0.68 35.51 23.73 0.79 28.26 19.49

4 3-17-1 0.70 34.37 23.61 0.79 28.53 21.18

5 3-18-1 0.71 34.07 23.60 0.74 31.68 23.60

6 3-19-1 0.67 36.32 23.68 0.85 24.46 17.40

7 3-20-1 0.69 34.72 23.55 0.77 29.91 21.41

8 3-21-1 0.65 37.21 22.42 0.83 25.39 16.67

DOC

1 5-17-1 0.49 2.41 1.83 0.73 1.91 1.47

2 5-18-1 0.54 2.29 1.56 0.77 1.75 1.31

3 5-19-1 0.59 2.16 1.62 0.75 1.83 1.43

4 5-20-1 0.64 2.02 1.42 0.74 1.87 1.37

5 5-21-1 0.62 2.08 1.41 0.82 1.54 1.07

6 5-22-1 0.58 2.18 1.52 0.84 1.48 1.11

7 5-23-1 0.52 2.33 1.60 0.76 0.59 1.41

8 5-24-1 0.51 2.37 1.65 0.67 2.11 1.35

表 3　水体因子逐步回归分析结果
Table 3　Results of stepwise regression analysis of water factors

水体指标 逐步回归方程 特征参数 R2

浊度 y=110.186-23.738B/R3'-341.165G5"+86.138R6" B/R3'、G5"、R6" 0.51

Chl.a y=-212.106-145.344B/G1'+752.193R2"+98.768B/G4' B/G1'、R2"、B/G4' 0.51

DOC y=-13.09+54.74R1'+4.09B/G2'+27.95R2"-31.94R4"-3.5B/G6' R1'、B/G2'、R2"、R4"、B/G6' 0.41

TN y=5.67+12.1R1'-9.61R7'-5.35B/R7"+0.18B/R10" R1'、R7'、B/R7"、B/R10" 0.24

TP y=-0.23-0.56R1"-1.33R2"+0.15B/R5" R1"、R2"、B/R5" 0.25

注 ：图像特征参数通过滤波片编号 + 参数 + 方法来表征，如 B/R3' 表示 3 号滤波片 B 通道与 R 通道归一化后的比值，G5" 表示 5 号滤波片
白平衡校正后 G 通道归一化值。
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图 7　人工神经网络反演浊度结果
Fig. 7　Inversion turbidity results of artificial neural network

图 8　人工神经网络反演叶绿素 a 浓度结果
Fig. 8　Inversion chlorophyll a concentration results of artificial neural network

图 9　人工神经网络反演 DOC 浓度结果
Fig. 9　Inversion DOC concentration results of artificial neural network
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像特征参数，扩大手机反演识别范围，减少周围环

境因素的影响，提高应用智能手机反演监测光学活

性参数浊度、叶绿素 a 浓度的精度。本研究采用偏

振镜过滤偏振光的方法可避免天空阴影对拍照的干

扰，使用镜片直接对水体进行拍摄，弥补了背景板

受高浊度水体影响的不足，可在野外直接操作。

该方法运用 10 种不同规格长波通滤波片，20
倍率的手机望远镜（便于拍摄时水体占满手机全

屏）和 52 mm 偏振镜进行研究，可以更大范围找

到显著相关的图像特征参数。用逐步回归方法找到

图像特征参数与水体水质参数显著相关的变量，减

少模型变量，也为后续应用中通过少数几个镜片达

到预测水质参数的目的。在本研究中配合 24 色标

准色卡，通过 3 号（470~2 500 nm 长波通滤波片），

5 号（535~2 500 nm 长波通滤波片）和 6 号（565~ 
2 500 nm 长波通滤波片）滤波片拍摄三张照片即可

准确反演水体浊度。通过 1 号（380~2 500 nm 长波

通滤波片），2 号（450~2 500 nm 长波通滤波片）和

4 号（490~2 500 nm 长波通滤波片）滤波片可反演

叶绿素 a。通过 1 号、2 号，4 号和 6 号滤波片可反

演 DOC 浓度。

3.1  智能手机反演原理与优势

我们构建了基于智能手机反演非光学活性参数

DOC 浓度的方法，其机理在于 DOC 浓度与光学因

子浊度和叶绿素 a 有很好的相关性。而叶绿素 a 和

浊度可通过遥感或智能手机反演 [21- 22]。水体 DOC
浓度与水体光学活性参数的相关性如图 5 所示，水

体 DOC 浓度与水体光学活性参数叶绿素有较好的

相关性，其决定系数 R2 为 0.56。同时将 DOC 与叶

绿素和浊度建立多元线性回归方程如公式（8），其

决定系数 R2 为 0.63 ：

DOC=-0.05（NTU）+0.82（Chla）  
R2=0.63 　　　　　　　　　　　　　　      （8）

该研究与常规的高光谱、多光谱的卫星图像相

比，不仅更加便捷经济，还能够满足小微水体水质

监测特定需求 [23-24]。与之前的智能手机水质监测研

究相比，同时满足了水体类型丰富，参数数值范围

广，可以克服各种天气条件和光照条件的野外监测，

从而显著提高方法的精确度和稳定性，并且扩充了

非光学参数 DOC 的预测 [25-26]。与常规智能手机通

过反射率反演水体相比，常规方法仅限于叶绿素 a、

浊度等光学参数研究，本研究提供了更多可选特征

信息，增加了水体非光学活性参数预测的范围和准

确性。一般方法浊度预测精度 NSE 为 0.61，本研究

可提高至 0.65 以上 [27]。采用一般方法，水体叶绿

素 a 预测浓度较低，在 0~8 μg/L，本研究将浓度范

围扩充至 0.36~245.47 μg/L[28]。

3.2  智能手机反演未来与展望

在未来的研究中，可拓展更多不同规格镜片

进行组合以提高模型的预测精度，以及通过人工神

经网络挖掘智能手机图像与水体水质参数的潜在关 
系 [29-30]。还可以通过其他特征信息如纹理特征或构

建水体指数丰富模型参数等，得到更好的特征参数

组合进行水质参数预测或水体类型识别 [31-32]。

4  结论

1）本研究采用智能手机并添加滤波片，偏振

镜及 24 标准色卡可实现对水体图像及其白平衡后

RGB 数据采集，并将 RGB 等参数进行通道组合，

通过逐步回归找到水体指标对应的图像特征参数构

建人工神经网络模型，从而在一定精度前提下大幅

度降低监测成本，本研究对于智能手机研究水体非

光学参数反演具有重要意义。

2）本文通过逐步回归找到浊度的图像特征参

数 B/R3'、G5"、R6"，叶绿素 a 的图像特征 B/G1'、
R2"、B/G4' 以及 DOC 的图像特征参数 R1'、B/G2'、
R2"、R4"、B/G6'，引入人工神经网络建模，通过调

整不同隐藏层结构进行测试，找到浊度、叶绿素 a、

DOC 最佳神经网络结构依次为 3-10-1（即设置输入

层神经元个数为 3，隐藏层神经元个数为 10，输出

层神经元个数为 1），3-19-1，5-21-1，由此实现基

于智能手机的水体水质参数的准确反演监测。

3）本方法通过滤波片获取水体色彩信息，与

背景板预测水质相比，不受到水体自身颜色影响，

且不受天空阴影干扰，可直接在野外操作。

4）本研究运用不同镜片光学特点，在众多镜

片中找到合适的镜片组合进行反演，最终选择出滤

波片 3 号，5 号和 6 号，后续研究中只需拍摄 3 张

照片即可准确反演水体浊度。选择 1 号，2 号和 4
号滤波片可对叶绿素 a 浓度反演，选择 1 号，2 号，

4 号和 6 号滤波片则可同时对叶绿素 a 浓度、DOC
浓度进行反演。
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