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基于主成分方法的浑浊水体组分的光谱探测分析
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[摘要] 　 浑浊水体是水色遥感的重要研究对象ꎬ其光谱特征由浮游植物(叶绿素 ａ 含量)、无机悬浮物和可溶性

有机物 ３ 个组分控制ꎬ利用光谱识别浑浊水体的组分信息对于光谱解混和组分的定量反演具有重要意义. 基于

２０１０—２０１６ 多年太湖水体野外测量的数据ꎬ以水体光谱数据的协方差矩阵和相关矩阵为输入进行主成分分析ꎬ
对比特征值分解(ＥＶＤ)、奇异值分解(ＳＶＤ)、非线性迭代偏最小二乘法(ＮＩＰＡＬＳ)３ 种求解方法以及白化后处理

对水体组分的识别作用. 结果表明ꎬ基于相关矩阵的 ＳＶＤ 方法对浑浊水体组分的识别效果优于其他算法ꎬ获得

的前 ３ 个主成分载荷累计贡献率为 ９８.８％ꎬ依次代表了水、叶绿素 ａ 组分和悬浮泥沙组分信息ꎻ白化后处理没有

明显的优化作用.
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水体光谱是水体中光学活性物质(主要包括浮游藻类色素、无机悬浮物和可溶性有机物)的光学特性

的综合反映ꎬ本质上是一种混合光谱. 野外浑浊水体光学特性复杂多变ꎬ各种信息的重叠干扰导致测量的

光谱曲线不同ꎬ影响了水体组分识别[１] . 从浑浊水体光谱提取水体组分ꎬ有助于理解混合光谱问题ꎬ也可

以提高定量遥感精度ꎬ对水色遥感具有重要意义[２－３] .
主成分分析方法[４]是一种基于统计特征的多维正交线性变换ꎬ将高维数据投影到较低维空间ꎬ以揭

示事物的本质特征ꎬ在化学计量、实验室分析如重量分析、容量分析、色谱分析、光谱分析等方面有着广泛

应用[５] . 在不丢失主要光谱信息的前提下ꎬ主成分分析可以选择较少的新变量代替原来较多的变量ꎬ便于

处理谱带重叠的问题[６]ꎬ获得的载荷系数中包含了样品不同组分的信息ꎬ有助于组分的识别和提取[５] . 在
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水色遥感中ꎬ国内外诸多学者利用主成分分析处理水体反射率光谱[７－８]或遥感图像[９－１１]ꎬ将获得的主成分

作为解释变量进行回归分析ꎬ以进行不同水体组分的反演估计. Ｓｖ􀅡ｂ 等[１２]利用主成分分析将浑浊水体描

述为若干个光谱独特的水体组分ꎬ识别浑浊水体中相对较纯的水体组分ꎻＴｙｌｅｒ 等[１３]使用主成分分析来确

定水体组分的个数ꎬ但都没有对不同主成分输入和不同主成分提取方法的识别作用进行深入研究.
本文基于太湖水体的水上测量光谱数据ꎬ以协方差矩阵和相关矩阵作为输入ꎬ对比特征值分解

(ＥＶＤ)、奇异值分解(ＳＶＤ)、非线性迭代偏最小二乘法(ＮＩＰＬＡＳ)、白化后处理等对浑浊水体组分的识别

效果ꎬ以期为光谱解混提供依据ꎬ从而服务于水体组分的遥感反演.

１　 数据来源和预处理

１.１　 数据获取

太湖是中国三大淡水湖之一. 湖泊平均水深约 ２ ｍ 左右ꎬ是比较典型的浅水型湖泊. 太湖水体富营养

化程度严重ꎬ属于典型的浑浊水体[１４] .
２０１０—２０１６ 年进行了太湖野外采样ꎬ获得 １５０ 个样点光谱ꎬ测量时间主要为春夏秋季. 利用美国 ＡＳＤ

公司生产的 ＡＳＤ ＦｉｅｌｄＳｐａｃｅ Ｐｒｏ 便携式光谱辐射计距离水面 ０.５ ~ １ ｍ 测量光谱ꎬ波段范围为 ３５０ ~ １ ０５０
ｎｍꎬ视场角为 １０°. 以反射率 ３０％的灰板为标准板ꎬ每个样点重复测量 １０ 次ꎬ剔除异常光谱后取遥感反射

率最低的光谱作为样点光谱. 采集每个样点的表层 １５ｃｍ 的水样ꎬ低温储藏ꎬ用于室内水质参数的测量.
１.２　 水质参数测量

室内用 ＧＦ / Ｆ 膜过滤混合水样ꎬ采用国家行业标准[１５]的分光光度计三色法测定叶绿素 ａ(Ｃｈｌａ)浓度ꎬ
单位为 μｇ / Ｌ. 采用常规的干燥、烘烧、称重法测定无机悬浮物浓度( ＩＳＳ)ꎬ单位为 ｍｇ / Ｌ.
１.３　 数据预处理

测量的光谱重采样为 １ ｎｍ 的间隔ꎬ按照文献[１６]方法将其转换为遥感反射率值. 使用核回归平滑方

法[１７]进行平滑处理. 光谱数据用矩阵表示为:
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⋮ ⋮ ⋮
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式中ꎬＸ 为光谱矩阵ꎻｘ为水体的遥感反射率值ꎻｍ为波段个数ꎻｎ 为样本数. 矩阵的每一行为一个波段ꎬ每
一列为一个样点.

２　 方法

主成分分析(ＰＣＡ)可使用两种输入:第一种是原始数据的协方差矩阵ꎻ第二种是相关矩阵ꎬ即先对原

始数据进行 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化ꎬ再计算标准化后数据的协方差矩阵. 分别以光谱数据的相关矩阵和协方差矩

阵作为输入ꎬ对比 ＥＶＤ[１８]、ＳＶＤ[１９]、ＮＩＰＬＡＳ[２０] ３ 种主成分提取方法和白化后处理[２１] . 使用 ｍａｔｌａｂＲ２０１５ｂ
软件进行数据处理.
２.１　 主成分计算

ＥＶＤ、ＳＶＤ 和 ＮＩＰＬＡＳ 在原理上都是特征值计算的问题. ＥＶＤ、ＳＶＤ 是非顺序的方法ꎬ同时提取主成分

因子ꎬＮＩＰＡＬＳ 则按顺序依次计算各个主成分ꎻ若需计算所有主成分ꎬＳＶＤ 比 ＮＩＰＡＬＳ 更有效ꎬ如仅需保留

前几个主成分ꎬＮＩＰＡＬＳ 更有效[２２] . ＥＶＤ 常用于解释 ＰＣＡ 的原理ꎬ在化学计量应用中不及 ＳＶＤ 和

ＮＩＰＡＬＳꎬ可能是因为其效率在两者之间[２２] .
２.１.１　 特征值分解(ＥＶＤ)

若一个向量 Ｖ 是方阵 Ａ 的特征向量ꎬ则可表示为 ＡＶ＝λＶꎬ其中 λ为特征向量 Ｖ 对应的特征值. 使用

如下矩阵分解形式计算特征值:
Ａ＝ＱΛＱ－１ꎬ (２)

式中ꎬＱ 为矩阵 Ａ 的特征向量组成的矩阵ꎻΛ 是一个对角矩阵ꎬ每一个对角线元素就是一个特征值. 特征

值由大到小排列ꎬ所对应的特征向量描述了这个矩阵的变化方向(从主要的变化到次要的变化排列) . 由
此ꎬ矩阵 Ａ 的信息可由其特征值和特征向量表示.
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２.１.２　 奇异值分解(ＳＶＤ)
ＳＶＤ 可将任意实阶矩阵分解为 ３ 个矩阵的乘积ꎬ即任一矩阵 Ａ∈Ｒｍ×ｎꎬ可写成 Ａ ＝ＵＤＶＴꎬ其中ꎬＵ∈

Ｒｍ×ｎꎬＤ∈Ｒｎ×ｎꎬＶ∈Ｒｎ×ｎ . 其中ꎬＤ 为对角矩阵ꎬ各元素为奇异值ꎻＵ 的列是 ＡＡＴ 的特征向量ꎻＶ 的列是 ＡＴＡ
的特征向量.
２.１.３　 非线性迭代偏最小二乘法(ＮＩＰＡＬＳ)

ＮＩＰＡＬＳ[２０]是 Ｗｏｌｄ 于 １９６６ 年提出的方法ꎬ在化学计量分析中经常使用[２３] . 其按照重要性的降序(如
特征值或奇异值)分解数据以获得主成分ꎬ一般用于计算主成分或偏最小二乘法中的前几个主成分. 其特

点是:收敛速度快ꎻ对参数初值的依赖程度低ꎬ甚至不依赖初值的选取ꎻ计算量小ꎻ适应面广.
ＮＩＰＡＬＳ 算法步骤如下:(１)将矩阵 Ｘ 的某一列赋给 ｕꎻ(２)计算载荷系数 ｐ＝ＸＴ􀅰ｕ / (ｕＴ􀅰ｕ)ꎻ(３)ｐ＝ｐ /‖ｐ‖ꎻ

(４)计算得分矩阵 ｔ＝Ｘ􀅰ｐ / (ｐＴ􀅰ｐ)ꎻ(５)计算 ｑ ＝(ｔ－ｕ)Ｔ􀅰(ｔ－ｕ)ꎻ(６)检验 ｑ 的收敛性ꎻ(７)计算剩余矩阵 Ｅ＝Ｘ－
ｔ􀅰ｐＴꎻ(８)用 Ｅ 取代 Ｘꎬ重复(１)~(７)ꎬ计算下一个主成分.
２.２　 白化后处理

白化后处理ꎬ即特征向量除以对应特征值的平方根ꎬ目的是去除输入数据的冗余信息ꎬ降低特征之间

的相关性ꎬ且保持所有特征具有相同的方差.
２.３　 方法对比

以光谱数据的相关矩阵和协方差矩阵作为输入. 首先对比 ＥＶＤ 与 ＳＶＤ 方法. 方法 １ 使用 ｅｉｇ 函数提

取载荷系数ꎻ方法 ２ 使用 ｅｉｇ 函数提取载荷系数后进行白化后处理ꎻ方法 ３ 使用 ｓｖｄ 函数提取载荷系数ꎻ方
法 ４ 使用 ｓｖｄ 函数提取载荷系数后进行白化后处理. 方法 １ 和方法 ３ 用于对比 ＥＶＤ 与 ＳＶＤ 对水体组分的

识别效果ꎬ方法 １ 和方法 ２、方法 ３ 和方法 ４ 用于对比白化后处理的影响. 最后对比 ＥＶＤ、ＳＶＤ 的结果与

ＮＩＰＡＬＳ 方法的结果.
２.４　 评价依据

使用载荷系数曲线作为对比依据ꎬ使用余弦距离判别主成分载荷对水体组分的识别效果. 计算载荷

系数与水体光谱的余弦距离ꎬ余弦距离越小ꎬ与光谱相似度越高. 余弦距离表达式为:

ｄＸꎬＹ ＝ １－ Ｘ􀅰Ｙ
‖Ｘ‖􀅰‖Ｙ‖

ꎬ (３)

式中ꎬＸ、Ｙ 分别为光谱向量或载荷系数. 通过最小余弦距离的水体光谱的 Ｃｈｌａ 浓度和 ＩＳＳ 浓度ꎬ推断载荷

系数包含的水体组分信息ꎬ以此判断识别效果.

图 １　 平滑后的水上光谱曲线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｐｅｃｔｒａ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ａｆｔｅｒ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

３　 结果与讨论

３.１　 光谱特征分析及水质参数统计

预处理后的光谱曲线如图 １ 所示.
在测量的光谱中ꎬＣｈｌａ 主导的水体光谱在 ５５６

ｎｍ 有低峰ꎬ７００ ｎｍ 附近有反射峰且随着 Ｃｈｌａ 浓度

的增加向长波方向移动ꎻ ＩＳＳ 主导的水体光谱在

６００~７００ ｎｍ 和 ７６０~８２０ ｎｍ 有反射峰ꎬ随着浓度的

增加ꎬ第二反射峰高于第一反射峰ꎻ纯水(或一般的

水体、清洁水体)光谱随着波长增加反射率逐渐

下降.
野外水样的 Ｃｈｌａ 浓度在 ３.０ ~ ５５７.９ μｇ / Ｌ 之

间ꎬ均值为 ５９.３ μｇ / ＬꎻＩＳＳ 浓度在 ０.８ ~ １２１.３ ｍｇ / Ｌ
之间ꎬ均值为 ３６.４ ｍｇ / Ｌꎻ其中ꎬＣｈｌａ 浓度小于 １００
μｇ / Ｌ 且 ＩＳＳ 浓度小于 ６０ ｍｇ / Ｌ 的样点占 ７４％. 水

质参数浓度的统计特征如表 １ 所示.

—０７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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表 １　 水质参数统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

水质参数
Ｃｈｌａ / (μｇ / Ｌ)

Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｍｅａｎ

ＩＳＳ / (ｍｇ / Ｌ)

Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｍｅａｎ

浓度 ３.０ ５５７.９ ５９.３ ０.８ １２１.３ ３６.４

３.２　 主成分结果的比较

利用光谱的协方差矩阵和相关矩阵提取特征向量ꎬ即载荷系数ꎬ其绝对值越大ꎬ对应波长对主成分的

影响越大ꎬ符号仅表示正相关或负相关. 前 ３ 个主成分的累计贡献率均达 ９８％以上ꎬ表明前 ３ 个主成分就

可以表示水上光谱的主要信息ꎬ因此ꎬ以下仅分析前 ３ 个主成分的载荷系数.
３.２.１　 ＥＶＤ 与 ＳＶＤ 的主成分结果

ＥＶＤ 与 ＳＶＤ 方法计算的野外水体光谱数据的主成分载荷系数曲线如图 ２ 所示. 方法 １ 与方法 ３、方
法 ２ 与方法 ４ 的载荷系数呈现对称或重叠ꎬ方法 １ 与方法 ２、方法 ３ 与方法 ４ 曲线形态相似.

图 ２　 载荷系数曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｏａｄｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ

协方差矩阵作为输入时ꎬ方法 １、方法 ２ 的第一主成分载荷系数在 ６８５、８０８ ｎｍ 处有峰值ꎬ符合 ＩＳＳ 主

导的水体光谱特征ꎻ第二主成分、第三主成分载荷系数整体呈下降趋势ꎬ符合水的光谱特征. 方法 ３、方法 ４
的第一主成分载荷系数呈现下降的趋势ꎬ符合水的光谱特征ꎻ第二主成分载荷系数在 ５５３、７２６ ｎｍ 处有峰

值ꎬ符合 Ｃｈｌａ 主导的水体光谱特征ꎻ第三主成分载荷系数在 ６７６、８１４ ｎｍ 有峰值ꎬ符合 ＩＳＳ 主导的水体光谱

特征. 从载荷系数曲线来看ꎬ方法 ３ 对于水体组分识别效果优于方法 １ꎬ分别对应不同水体组分光谱特

征. 经过白化后处理(方法 ２、方法 ４)的载荷系数曲线与处理前的载荷系数曲线形态一致.
相关矩阵作为输入时ꎬ方法 １、方法 ２ 的第一主成分载荷系数在 ６９４、８１０ ｎｍ 处有峰值ꎬ符合 ＩＳＳ 主导

水体光谱特征ꎻ第二主成分载荷系数整体呈下降趋势ꎬ符合水的光谱特征ꎻ第三主成分载荷系数在 ６８２、
８１６ ｎｍ 有峰值ꎬ符合 ＩＳＳ 主导的水体光谱特征. 方法 ３、方法 ４ 的第一主成分载荷系数整体呈下降趋势ꎬ符
合水的光谱特征ꎻ第二主成分载荷系数在 ５５６、７２９ ｎｍ 有峰值ꎬ符合 Ｃｈｌａ 主导的水体光谱特征ꎻ第三主成

分载荷系数在 ６８２、８１６ ｎｍ 有峰值ꎬ符合 ＩＳＳ 主导的水体光谱特征. 从载荷系数曲线来看ꎬ方法 ３ 获得的 ３
个主成分载荷分别对应不同水体组分光谱特征ꎬ水体组分识别效果优于方法 １. 白化后处理前后的载荷系

数曲线形态一致.
—１７—
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方法 ３ 提取的主成分载荷系数更符合不同组分主导的水体光谱曲线特征ꎬ白化后处理后载荷系数曲

线形态与处理前变化较小ꎬ对水体组分识别的优化作用甚微. 在方法 ３ 中ꎬ对于两种输入ꎬ基于相关矩阵

提取的载荷系数曲线更加平滑ꎬ噪声更小ꎬ对浑浊水体组分识别效果更好.
余弦距离最小时光谱对应的 Ｃｈｌａ 浓度和 ＩＳＳ 浓度如表 ２ 所示.

表 ２　 太湖水体中不同主成分方法载荷系数对应的 Ｃｈｌａ 浓度和 ＩＳＳ 浓度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈｌａ ａｎｄ ＩＳＳ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｌｏａｄｉｎｇｓ ｉｎ Ｔａｉｈｕ Ｌａｋｅ

方法
协方差矩阵

方法 １ 方法 ２ 方法 ３ 方法 ４

相关矩阵

方法 １ 方法 ２ 方法 ３ 方法 ４

第一主成分载荷
Ｃｈｌａ＝ １５.５ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ７５.４ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ５.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ １０.２ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ １２.７ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ９３.０ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ５.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ １０.２ ｍｇ / Ｌ

第二主成分载荷
Ｃｈｌａ＝ ５.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ １０.２ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ５５７.９ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ２５.１ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ５.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ １０.２ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ５５７.９ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ２５.１ ｍｇ / Ｌ

第三主成分载荷
Ｃｈｌａ＝ １５.７ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ２７.７ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ３０.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ５１.６ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ３０.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ５１.６ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ ３０.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ５１.６ ｍｇ / Ｌ

　 　 白化后处理前后载荷系数对应样点均相同ꎬ对浑浊水体组分识别效果的影响较小. 无论是协方差矩

阵或相关矩阵ꎬ方法 ３ 获得的第一主成分载荷系数对应水的组分信息ꎬ第二主成分载荷系数对应 Ｃｈｌａ 组

分信息ꎬ第三主成分载荷系数对应于 ＩＳＳ 组分信息ꎬ表明 ＳＶＤ 方法对于浑浊水体组分识别效果较好.

图 ３　 ＮＩＰＡＬＳ 算法提取的载荷系数曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｏａｄｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ＮＩＰＡＬＳ

３.２.２　 ＮＩＰＡＬＳ 的主成分结果

以相关矩阵作为输入ꎬ利用 ＮＩＰＡＬＳ 提取载荷系

数ꎬ对比相同输入下 ＳＶＤ 的组分识别效果.
图 ３ 中ꎬ第一、第二主成分载荷系数整体呈下降

趋势ꎬ符合水的光谱特征ꎻ第三主成分载荷系数在

５５０、７１０ ｎｍ 有峰值ꎬ符合 Ｃｈｌａ 主导的水体光谱特

征. 与 ＳＶＤ 的结果相比ꎬＮＩＰＡＬＳ 的载荷系数曲线较

为平滑.
余弦距离最小时光谱对应的 Ｃｈｌａ 浓度和 ＩＳＳ 浓

度如表 ３ 所示.
表 ３　 ＮＩＰＡＬＳ 载荷系数对应的 Ｃｈｌａ 浓度和 ＩＳＳ 浓度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｈｌａ ａｎｄ ＩＳＳ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｌｏａｄｉｎｇｓ ｉｎ ＮＩＰＡＬＳ

主成分载荷 第一主成分载荷 第二主成分载荷 第三主成分载荷

水质参数浓度
Ｃｈｌａ＝ ５.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ １０.２ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ １５.７ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ２７.７ ｍｇ / Ｌ

Ｃｈｌａ＝ １２１.４ μｇ / Ｌ
ＩＳＳ＝ ２４.３ ｍｇ / Ｌ

　 　 表中各个主成分对应的浓度表明 ＮＩＰＡＬＳ 获得的载荷系数均无法完全识别出典型的水体组分ꎬ提取

出第三主成分载荷可代表 Ｃｈｌａ 组分信息ꎬ而第一、第二主成分载荷代表了 ＩＳＳ 和水的信息. ＮＩＰＡＬＳ 的识

别效果不如 ＳＶＤ. 使用协方差矩阵作为输入计算得到的主成分载荷的可识别性更弱.
３.３　 讨论

在实验室的化学光谱分析中ꎬ一般认为ꎬ当仅提取部分主成分因子时ꎬＮＩＰＡＬＳ 比 ＳＶＤ 更有效[２２]ꎬ但
就野外水体光谱的组分识别而言ꎬ没有获得这样的效果. 无论是水体光谱的协方差矩阵还是相关矩阵作

为输入ꎬＳＶＤ 方法都能识别出不同水体组分ꎬ前 ３ 个主成分载荷依次代表水组分信息、Ｃｈｌａ 组分信息和

ＩＳＳ 组分信息.
ＳＶＤ 的输入有两种:协方差矩阵和相关矩阵. 一般认为协方差矩阵适用于量纲一致的情况ꎬ而相关矩

阵先进行了 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化ꎬ适用于量纲差异较大的情况. 工作中ꎬ学者往往直接以光谱数据的协方差矩

阵[１２]或相关矩阵[９]为出发点进行研究ꎬ对于两种输入的选择并没有客观的判断准则. 本文的对比分析表

明ꎬ基于相关矩阵提取的载荷系数更为平滑ꎬ噪声更低.
为了更好地识别浑浊水体组分ꎬ本文分别以水体光谱数据的协方差矩阵和相关矩阵作为输入ꎬ对比了

ＥＶＤ、ＳＶＤ、ＮＩＰＡＬＳ ３ 种方法和白化后处理的提取效果. 在数据源方面ꎬ本文使用了太湖多年的野外测量

—２７—
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数据ꎬ比一般的多光谱影像[９－１１ꎬ１３]对具体目标信息的表达和探测更为清晰、明确. 本文的目的在于寻找一

种能够较好地探测水体组分信息的主成分分析方法ꎬ一些研究则直接使用主成分回归方法反演水体组分

浓度[７－１１] . 数据处理上不同的是ꎬ本文结合了白化后处理进行主成分分析ꎬ并对比了白化后处理前后水体

组分识别的结果. 本文的结论ꎬ在主成分分析对浑浊水体组分的识别作用方面与 Ｓｖ􀅡ｂ 等[１２]和 Ｔｙｌｅｒ 等[１３]

相同ꎬ即主成分分析可以有效识别不同的水体组分ꎬ包括水、Ｃｈｌａ 组分和 ＩＳＳ 组分. 不同的是ꎬ本文对比了

协方差矩阵和相关矩阵两种输入ꎬＳＶＤ、ＥＶＤ 和 ＮＩＰＡＬＳ ３ 种主成分提取方法及白化后处理对水体组分识

别的影响ꎬ表明基于相关矩阵的主成分分析方法更有利于水体组分的识别ꎬ且 ＳＶＤ 识别水体组分的效果

要优于 ＥＶＤ 和 ＮＩＰＡＬＳꎬ白化后处理对水体组分识别效果的影响较小ꎬ而 Ｓｖ􀅡ｂ 等[１２]和 Ｔｙｌｅｒ 等[１３]并没有

对不同的主成分分析方法和组分探测效果作进一步研究.
本文以多年太湖野外观测样点数据为基础开展分析ꎬ数据和方法比较所获得的结论更具有一般的指

示作用ꎬ对类似的浑浊水体具有一定的适用性ꎬ而对其他类型水体还需要做进一步的研究.

４　 结论与建议

本文基于太湖野外自然水体光谱数据的相关矩阵和协方差矩阵ꎬ利用 ＥＶＤ、ＳＶＤ、ＮＩＰＡＬＳ 以及白化后

处理提取主成分ꎬ将载荷系数视为抽象光谱ꎬ并结合余弦距离评价不同主成分分析方法对浑浊水体组分的

识别效果. 结论如下:
(１)ＳＶＤ 识别浑浊水体组分的效果优于 ＮＩＰＡＬＳ 和 ＥＶＤ 算法. 无论是协方差矩阵或相关矩阵作为输

入ꎬＳＶＤ 都能识别出不同的水体组分ꎬ前 ３ 个载荷系数依次对应水信息、Ｃｈｌａ 组分信息和 ＩＳＳ 组分信

息. ＮＩＰＡＬＳ 和 ＥＶＤ 无法有效识别不同的水体组分.
(２)基于相关矩阵的 ＳＶＤ 主成分分析识别效果优于协方差矩阵. 与协方差矩阵相比ꎬ利用相关矩阵

获得的载荷系数噪声更低ꎬ主成分载荷曲线更为平滑ꎬ更有利于水体组分的识别.
(３)白化后处理对于水体组分提取优化效果不明显. 白化处理前后载荷系数曲线的形态变化不大ꎬ波

峰波谷位置不变ꎬ不影响水体组分的识别.
本文仅针对太湖水体进行研究ꎬ结论对于类似的湖泊水体具有参考性. 不同类型的其他湖泊水体还

需进一步研究.
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