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【摘 要】：叶绿素 a浓度值是水体水质评价的重要指标，研究基于高分一号(GF-1)卫星遥感影像，利用神经网

络模型，选用 6节点的隐含层设置，构建了千岛湖清洁水体叶绿素 a浓度反演模型，对其叶绿素 a浓度值时空特征

进行分析，并与其他常规反演方法精确度进行比较。研究结果表明，利用神经网络模型对千岛湖清洁水体叶绿素 a

浓度值进行反演是可行的，且与其他常规方法相比，该模型对于叶绿素 a含量低的内陆清洁水体反演有着更高的相

关性(R2=0.9218);在空间分布上，千岛湖区域水体叶绿素 a 浓度整体较低，高叶绿素 a 浓度区域主要集中易受人类

活动干扰的西南及东北区域；年际变化分析表明，千岛湖区域水体叶绿素 a 浓度稳定，且波动较小，平均叶绿素 a

浓度值皆维持在 1.70～1.75μg/L 之间，清洁水体特征显著。 
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水体参数是水环境质量的直观反映，也是水质评估的重要依据，目前常用的水体参数有水体透明度、叶绿素 a 浓度、总悬

浮物浓度、总磷、总氮、有色可溶性有机物含量等[1～6],其中叶绿素 a 是水体中浮游植物以及水藻类生物的主要成分，其浓度的

高低表示了水体初级生产力以及富营养化程度
[7]
。内陆水库作为淡水主要涵养方式，直接关系着区域防洪、生活生产用水供给、

流域生态环境保持、水资源分类等活动；然而，随着人类活动的不断深入，人与自然关系日益紧张，生态环境逐渐恶劣，水污

染现象凸显，对于区域生态环境以及水资源的可持续利用带来了极大威胁，因此，实现水体相关水质参数的有效监测对于水资

源保护具有极其重要的意义[8,9]。人工水体采样是实现水体水质监测的常规手段，通过对采样水体的实验室分析，获得水质参数

相关信息，从而对水体水环境质量做出适当评价[10,11]。然而，由于水体的流动性、点状采样代表性不足等局限，采样结果难以有

效代表整个水体真实水质含量，同时也无法从空间层面实现其分布特征的研究。 

遥感作为一种在地理学、生态学等学科常用的研究手段，从空间层面实现了多尺度、多时相的空间分布及动态变化研究，

可以满足不同的研究需求；尤其是多光谱及高光谱遥感影像，其丰富的波段信息，有效记录了地物波谱特征，利于地物的有效

识别以及相关环境参数的估算。目前常用于水体水色参数监测的遥感影像有 MODIS影像、Landsat系列影像、环境一号影像数据、

高分系列影像以及 GOCI数据影像等[12～16]。国内外学者根据不同遥感影像的数据特征，利用多种方法构造了水体叶绿素 a浓度反
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演模型，实现了水体参数的监测，例如，李素菊等[17]基于水体反射光谱特征，利用反射率比值法和一阶微分法分别建立了叶绿

素 a 的遥感定量模型，徐祎凡等[18]基于环境一号卫星高光谱数据，结合太湖富营养化状态遥感评价的水质因子，构建富营养化

状态评价模型，Chen 等
[19]
则利用三波段模型实现了沿海水体叶绿素 a 浓度反演；刘文雅等

[20]
根据辐射传输机理，建立了像元反

射率与因子浓度的辐射物理模型，并对巢湖不同时相叶绿素 a浓度进行了评价。这些模型虽然实现了水体叶绿素 a浓度的反演，

但是其模型对于复杂水体的反演说服力仍有不足，精确度有待提升，且人工干预较为明显，有必要提高方法的自主化以及智能

化程度；同时，由于内陆湖泊水库大都为二类水体，水体光学特征主要受到悬浮物、叶绿素和黄色物质等影响，且部分水体相

关水质指标含量较低，属于清洁水体范畴，对传感器的空间、时间分辨率以及反演方法都有着较高要求，常规方法难以有效实

现二类清洁水体水色参数的精确反演。 

神经网络模型(Artificial Neural Network)作为一种人工智能的机器学习方法，通过模拟人脑工作原理，可以实现数据的

分类、回归、预测等，在诸多研究领域得到了广泛应用[21,22]。该模型理论概念最早起源于 20世纪 40年代，生理学家 McCulloch

和数学家 Pitts 提出了第一个神经元模型(M-P 模型),该模型奠定了神经网络邻域的研究基础，同时也标志着神经网络相关研究

的开端[23]。神经网络模型具有较强的学习能力[24],在水文水质研究上也取得了较好的效果，李云良等[25]基于神经网络模型，模拟

鄱阳湖水位与其主控因子之间的响应关系，预测了气候变化与人类活动下流域径流变化情况；吕恒等[26]构建了 4 个隐含层节点

的 BP 神经网络反演模型，以 TM 影像 4 个波段反射率为输入层，实现了太湖悬浮物浓度的遥感定量提取；孙德勇等
[27]

则利用神

经网络模型，对太湖水体悬浮物浓度进行了估算，结果比较发现，神经网络模型在建模精度以及测试样本误差分析上皆优于经

验模型；朱云芳等[28]利用 GF-1影像以及神经网络模型，对太湖二类水体叶绿素 a浓度进行了反演，并对其反演效果进行了对比

分析；王雪莲等[29]通过对影响太湖水体叶绿素 a含量的主要因子分析，构建了 BP神经网络模型，对太湖湖心区水体叶绿素 a含

量进行估算。 

高分一号遥感影像作为应用广泛的国产影像，其较高的分辨率能够为内陆狭长水体水质参数的估算提供有效空间参考，目

前利用 GF-1 影像对内陆湖泊清洁水体叶绿素 a 反演的研究相对较少。因此，本研究选取神经网络模型，基于 GF-1 多光谱遥感

影像数据，结合相关实测样点信息，对内陆水库千岛湖清洁水体叶绿素 a 浓度值进行反演，并与其他常用反演模型结果进行比

较，在此基础上对千岛湖区域叶绿素 a浓度时空变化特征进行评价。 

1 研究数据与区域 

1.1研究区域概况 

研究区域千岛湖位于浙江省淳安县境内，坐标为 29°11′N～30°02′N,118°34′E～119°15′E,是长三角地区重要饮用

水水源地，水质常年维持在一类水体以上，是典型的内陆清洁水体，同时也是国家 5A级旅游景区；库区较为狭长，水面最宽处

超 10km,最窄处仅几十米，且水域内有近千座岛屿，水文地貌极其复杂，对遥感影像的选择有着较高的要求。 
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图 1千岛湖地理位置及采样样点分布图 

1.2研究数据介绍 

1.2.1实测样点数据 

研究分别于 2018-04-19、2018-06-18、2018-10-27 以及 2019-09-15 分 4 次对千岛湖区域水体进行采样，采样当日水面平

静，天气以晴为主，采样时间集中在 11∶00～16∶00,依照均匀随机采样方法，共采集有效样点 44 个(图 1),其中 34 个作为反

演样点，用于反演模型的构造，剩余 10个作为验证样点，用于验证所构造反演模型的精确度(表 1)。 

对每一个采样样点水体，获得其实时光谱反射信息以及样点水体叶绿素 a 浓度信息，利用美国分析光谱仪器公司

ASD(Analytical Spectral Devices)的野外光谱辐射仪对各样点的辐射数据进行测量，记录其在波长范围为 400～900nm,增量为

1nm下的反射率信息，在采样时，为了消除测量时太阳光线以及其他扰动，采用唐军武等[30]提出的水体光谱水上测量法实现其光

谱信息测量；同时，为了获取样点叶绿素 a浓度信息，对采样点水体进行实验室分析，首先利用 0.45μm的 GF/F滤膜过滤水样，

离心后采用热乙醇法萃取，之后再用 25mm玻璃纤维滤膜过滤萃取液，并记录液体体积，测量其 665nm处的消光率(E665)和 750nm

处的消光率(E750),再加入 1mol/L的盐酸进行酸化，1min后测量其在 665和 750nm处的消光率 A665和 A750,最终测算出各样点

叶绿素 a浓度值有效信息。 

表 1千岛湖水体采样点统计信息 

采样时间 2018-04-19 2018-06-18 2018-10-27 2019-09-15 

有效样点数 12 8 12 12 

反演样点 9 6 9 10 

验证样点 3 2 3 2 

平均值(μg/L) 1.57 1.30 1.45 1.40 

最大值(μg/L) 1.91 1.35 1.86 1.58 

最小值(μg/L) 1.23 1.21 1.07 1.04 

标准差 0.24 0.12 0.23 0.17 

 

Chla=27.9×V 乙醇×[(E665-E750)-(A665-A750)]/V 样品 

式中：Chla为叶绿素 a浓度值，单位为μg/L;V 乙醇为萃取液体积，单位为 ml;V 样品为过滤水样体积，单位为 L。 

1.2.2高分一号影像及其处理 

研究采用的影像数据为国产遥感卫星“高分一号”所获取的多光谱影像数据。高分一号卫星是由我国自行研制的国产系列

卫星，并于 2013年 4月成功发射，该卫星上携带有 2台 2m分辨率全色/8m分辨率多光谱相机以及 4台 16m分辨率多光谱宽幅相

机，可以实现大尺度范围、高空间分辨率、高时间分辨率的空间信息获取，为地理测绘、气象气候研究、海洋遥感、生态遥感
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等提供了重要的监测依据。本文主要利用高分一号宽幅覆盖相机(WideFieldofView,WFV)获取的 16m多光谱影像对研究区域进行

探索，利用该传感器 4 个波段(蓝(450～520nm)、绿(520～590nm)、红(630～690nm)、近红外(770～890nm))对地物不同的波谱

反射特征，从而实现对水体参数的反演(表 2)。 

表 2高分一号卫星相关参数 

 
谱段范围(μm) 空间分辨率(m) 幅宽 重访时间(d) 

光谱范围 

0.45～0.52 

16 800km 4 

0.52～0.59 

0.63～0.69 

0.77～0.89 

 

所获取的高分遥感影像数据由于数据记录形式、云层干扰、坐标系统等影响，无法直接利用，需要对其进行进一步处理，

包含以下步骤： 

(1)正射校正。 

选用相近时期同区域 Landsat8 全色影像作为参照影像，利用 ENVI 软件自身所提供的 RPC 正射校正流程化工具实现影像的

正射校正处理。 

(2)辐射定标。 

所获取的高分遥感影像数据是以相对像元值的形式记录，并非像元真实反射率信息，因此首先需要对其进行辐射定标处理，

利用其辐射定标系数将图像灰度值转换为反射率信息，相关波段增益值(Gain)以及偏置参数(Offset)可由中国资源卫星应用中

心获取。 

Lλ=Gain*DN+Offset 

式中：Lλ为经过辐射定标之后的反射率亮度值；Gain为波段增益值；DN为原影像像元值；Offset为校正偏差量。 

(3)大气校正。 

为了消除大气中大气分子、颗粒、气溶胶散射等对地物反射信息的影响，需要对影像进行大气校正处理，在 ENVI软件中，

运用其 FLAASH Atmospheric Correction 工具，依据植被以及水体的波谱曲线的反射以及吸收特征，结合影像头文件信息，设

定相关参数，实现对影像的大气校准处理[31]。 

由于研究期限跨度较长，所获取的一百余副千岛湖区域高分一号影像跨越不同季节及年份，同时水体叶绿素 a 浓度值也有

着显著的季节差异性特征，因此，需要对所选取的影像进行选择。为了保障所选影像的代表性，分别选取千岛湖区域 2013～2019

各年份不同季节影像 1～2副，并对同一年份不同影像进行平均处理，消除季相变化的影响，从而得到各年份千岛湖水体年平均

监测影像。 
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2 研究方法 

2.1神经网络模型原理 

神经网络模型具有较强的学习能力，不需要事先明确输入层与输出层之间的数学关系，而通过对输入样本信息的不断训练

学习，记忆其内部规律，从而得到与期望值最为接近的输出值。研究选用三层的 BP神经网络模型实现研究区域叶绿素 a浓度的

反演，BP神经网络模型通过梯度下降法，运用梯度搜索技术，使得模型输出值与期望输出值有着最小的均方差[32]。BP神经网络

模型在模型结构上主要由输入层(input layer)、隐含层(hidden layer)以及输出层(output layer)构成，各神经元分属于不同

层，层内无连接，相邻两层神经元两两相连，上下层之间顺序连接，各层由一定数量的神经元构成，与人体神经细胞关联方式

类似(图 2),其中输入层将外部输入信息传递给隐含层，隐含层对信息进行处理，同时将学习训练结果再传递至输出层，从而对

输出结果进行处理[33]。 

 

图 2 BP神经网络模型结构示意图 

该 BP神经网络模型算法较为简单，相对易于实现，可以实现信息并行处理，具有较强的自学习、自组织以及自适应能力，

适宜模拟较为复杂的非线性关系，因此研究选用 BP神经网络模型对研究区域叶绿素 a浓度进行反演研究。 

2.2模型参数及精确度检验 

对采样样点不同叶绿素 a 浓度下光谱辐射特征进行分析，选取反射率、反射率平均值以及各样点反射率与叶绿素 a 浓度之

间的相关系数作为指标，对叶绿素 a光谱特征进行分析。 

由实测样点叶绿素 a光谱特征可以看出，ASD光谱曲线在各个波段呈现出较为显著的差异，反射率变化较为显著，尤其是在

500～700nm(高分一号等效第二第三波段)之间，其中 500～600nm波长反射率较大，波谱特征描述能力较强，600～700nm波长反

射率与叶绿素 a 浓度相关性最大；相关性分析结果进一步表明，在高分一号 4 个波段等效波长下(蓝(450～520nm)、绿(520～

590nm)、红(630～690nm)、近红外(770～890nm)),单波段的反射率与实测样点叶绿素 a 浓度的相关性较低，无法将单波段作为

输入层直接进行叶绿素 a 浓度的有效反演，因此研究进一步分别对高分一号影像各波段及其多种波段组合形式与叶绿素 a 浓度

值进行相关性分析： 
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图 3千岛湖实测样点叶绿素 a光谱特征 

表 3波段组合相关性分析 

波段组合 相关系数 波段组合 相关系数 

B2+B3 0.132 B2*B4 -0.085 

B2+B4 0.224 ln(B1) -0.376 

B3+B4 0.075 ln(B2) 0.297 

B2/B3 -0.636 ln(B3) 0.513 

B2/B4 -0.295 ln(B4) 0.221 

B3/B4 0.168 ln(B3)/ln(B4) -0.115 

B2/(B3+B4) -0.683 ln(B2)/ln(B3) 0.519 

B2/(B3-B4) 0.353 ln(B2)/ln(B4) 0.293 

B2*B3 -0.164 ln(B2)/(B3+B4) -0.034 

B3*B4 0.247 ln(B3)/(B2+B4) -0.106 

 

根据相关性分析结果，选取相关性较大的波段及组合作为输入因子，选取较为常用的单波段组合形式(B1、B2、B3、B4),单

波段对数组合形式(lnB1、lnB2、lnB3、lnB4)以及波段比组合形式(B2/B3、B2/(B3+B4)、lnB2/lnB3)等，作为模型输入层，同
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时，运用经验公式对隐含层节点数进行选择： 

 

式中：L为隐含层节点数；m以及 n分别为输入层以及输出层节点数；α为 0至 10的常数。 

表 4 BP神经网络模型参数组合 

 
输入层组合形式 

输入层 

节点数 

隐含层 

节点数 

输出层 

节点数 

组合 1 B1;B2;B3;B4 4 [4,12] 1 

组合 2 lnB1;lnB2;lnB3;lnB4 4 [4,12] 1 

组合 8 
B2/B3;B2/(B3+B4); 

lnB2/lnB3 
3 [3,12] 1 

 

将 10组验证样点光谱反射率以及叶绿素 a浓度特征作为参照，通过对不同节点以及不同输入层组合形式下叶绿素 a浓度反

演结果精确度评价结果比较，选取相对误差、绝对误差以及相关系数平方(R2)作为评价标准，对不同参数设置下叶绿素 a浓度反

演模型的精确度进行检验，并对其反演效果进行评价。 

2.3反演模型构建 

分别将三种波段组合形式作为神经网络模型的输入层，叶绿素 a 浓度作为输出层，选用 S 型双曲正切函数作为神经元激励

函数，以线性函数作为输出层函数对样点进行训练，训练函数采用 Levenberg-Marquardt算法实现[34]。 

根据不同波段组合以及不同节点设置下样点输入层信息与叶绿素 a浓度之间的相关性，确定最优模型选择。选取 34组样点

作为模型的训练样本，剩余 10组样点为模型检验样本，并分别对其进行归一化处理，以提高计算速度，同时设定最大训练次数

为 5000 次，收敛误差为 0.000001,通过多次试验，计算不同输入层组合形式下不同神经元节点数反演结果与样点实测值的相关

性。 

结果发现，以波段对数组合(lnB1;lnB2;lnB3;lnB4)作为输入层，同时选取隐含层节点数为 6 时，有着最高的相关性

(R2=0.9218)。因此，本研究选取隐含层节点数为 6,输入层为 4 波段组合的 BP 神经网络模型对千岛湖区域清洁水体叶绿素 a 浓

度进行反演。 

3 结果 

3.1神经网络模型反演精确度评价 

利用波段对数组合形式，选取 6节点作为神经网络模型隐含层数量，对 10个验证样点的叶绿素 a浓度进行反演，并将反演

结果与实测叶绿素 a 浓度值进行比较(表 5),选取较为常用的绝对误差以及相对误差作为反演精确度量化指标。结果发现，针对
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10 个样点的反演结果，与实测值相比，绝对误差范围为-0.42～0.39μg/L,相对误差最大值为 29.77%,最小值为 11.90%,平均相

对误差则为 21.32%,绝对误差以及相对误差相对较小，在一定程度上能够反映出清洁水体叶绿素 a浓度真实状况。 

因此，本文利用神经网络模型结合分辨率较高的高分一号遥感影像对千岛湖清洁水体叶绿素 a 浓度进行反演在一定程度上

是可行的，能够较为有效地反映出清洁水体叶绿素 a浓度值。 

表 5反演模型精确度评价 

样点 
实测值 

(μg/L) 

预测值 

(μg/L) 

绝对误差 

(μg/L) 

相对误差 

(%) 

1 1.72 1.37 -0.35 20.34 

2 1.63 1.97 0.34 20.85 

3 1.26 1.41 0.15 11.90 

4 1.23 1.53 0.30 24.39 

5 1.46 1.17 -0.29 19.86 

6 1.27 1.43 0.16 12.60 

7 1.03 1.28 0.25 24.27 

8 1.31 1.70 0.39 29.77 

9 1.43 1.01 -0.42 29.37 

10 1.56 1.25 -0.31 19.87 

 

3.2与其他常用模型分析比较 

为了进一步对神经网络模型在内陆清洁水体叶绿素 a 浓度反演中的优越性进行评价，研究基于高分一号卫星遥感影像，针

对 10个验证样本，分别选取在水体叶绿素 a反演上普遍应用的波段组合模型、三波段模型、四波段模型以及一阶微分模型，对

不同反演模型对千岛湖清洁水体叶绿素 a 浓度反演精确度进行比较评价。其中，波段组合模型选取与叶绿素 a 浓度相关系数最

高的 B2/B3 波段，三波段模型选取最佳位置分别为 678、708 以及 749nm 处的反射率信息，四波段模型则分别以 679、708、721

和 742nm为最佳位置，一阶微分模型选取 701nm处遥感反射率为反演自变量，结果如下表： 

表 6模型反演误差表 

采样样点 

绝对误差(μg/L) 相对误差(%) 

波段组 

合模型 

三波段 

模型 

四波段 

模型 

一阶微 

分模型 

神经网 

络模型 

波段组 

合模型 

三波段 

模型 

四波段 

模型 

一阶微 

分模型 

神经网 

络模型 

1 -0.47 -0.28 -0.14 -0.51 -0.35 27.48 16.75 8.27 29.83 20.34 
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2 0.39 0.01 0.39 -0.36 0.34 24.24 0.52 24.28 22.37 20.85 

3 0.76 0.59 0.32 0.60 0.15 60.73 47.54 25.35 47.60 11.90 

4 0.79 0.76 0.19 0.20 0.3 64.65 62.06 15.93 16.07 24.39 

5 0.56 0.89 -0.18 -0.39 -0.29 38.71 61.43 12.50 26.83 19.86 

6 0.75 0.42 0.43 -0.14 0.16 59.75 33.08 34.07 11.13 12.6 

7 0.98 0.79 0.39 0.16 0.25 95.31 76.10 37.69 15.22 24.27 

8 0.71 0.61 0.93 -0.17 0.39 54.51 46.21 71.20 13.32 29.77 

9 0.20 -0.21 0.23 0.48 -0.42 14.05 14.72 16.12 33.29 29.37 

10 0.07 -0.21 0.28 0.69 -0.31 4.78 13.55 18.07 44.02 19.87 

平均值 0.48 0.34 0.29 0.05 0.02 44.42 37.19 26.35 25.97 21.32 

 

从表 6 可见，波段组合模型、三波段模型、四波段模型、一阶微分模型以及神经网络模型都能够实现对千岛湖清洁水体叶

绿素 a浓度的反演，然而相比之下，神经网络模型反演结果平均绝对误差以及平均相对误差更低，其绝对误差范围介于-0.42～

0.45μg/L 之间，平均绝对误差仅为 0.02μg/L,而相对误差值均小于 30%,平均相对误差为 21.32%,均优于其他反演模型，在叶

绿素 a 浓度反演上有着更低的误差。因此，研究认为，与其他常用反演模型相比，本文所应用的神经网络模型更加适宜于对千

岛湖区域清洁水体叶绿素 a浓度反演，对叶绿素 a浓度较低的清洁水体反演效果更佳。 

3.3千岛湖区域 2018年叶绿素 a浓度反演结果与分析 

利用 BP神经网络模型，对千岛湖区域水体叶绿素 a浓度值进行反演，结合高分一号遥感影像数据，选取 lnB1、lnB2、lnB3、

lnB4波段对数组合形式作为模型输入层因子，分别选取 4/6/1作为输入层、隐含层以及输出层节点数，以 2018年为例，对千岛

湖区域 2018 年水体叶绿素 a 浓度值进行反演，并对其反演结果分布进行拉伸显示，如图(图 4)所示。其中，黄色区域叶绿素 a

浓度值相对较低，绿色代表高叶绿素 a 浓度区域。可见，2018 年千岛湖区域叶绿素 a 浓度值整体维持在相对较低的水平，且在

空间分布上较为连续均匀，而高叶绿素 a浓度的区域则主要分布于千岛湖西南区域以及东北区域，呈现出一定的空间分布特征，

由于这些区域水面相对较窄、湖湾众多、水体流动性相对较弱，同时受到周边区域人类活动以及外源性污染物的影响，导致该

区域水体叶绿素a浓度值相对较高。在数值统计上，千岛湖区域水体2018年反演结果表明，其叶绿素a浓度值大都维持在3.0μg/L

以下，仅有少部分区域水体叶绿素 a浓度较高，水环境整体质量较为优良。 

3.4千岛湖区域叶绿素 a浓度年际变化分析 

研究进一步对 2013～2019年千岛湖区域水体各年份叶绿素 a浓度值进行反演(图 5),对其浓度值的年平均值及年际变化情况

进行探索。结果表明，2013～2019 年间，千岛湖水体平均叶绿素 a 浓度值皆维持在 1.70μg/L 至 1.75μg/L 之间，平均值为

1.73μg/L,变异系数为 1.05%,即在研究期限内，千岛湖水体叶绿素 a 浓度值总体波动较小，相对较为稳定，在一定程度上也说

明了千岛湖水体在研究期限内得到了较好的保护，常年维持较为洁净的水体特征。 
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图 4千岛湖水体 2018年叶绿素 a浓度分布 

 

图 5 2013～2019千岛湖水体平均叶绿素 a浓度变化 

4 结论 

(1)本文基于高分一号(GF-1)卫星遥感影像数据，构建了 6节点的神经网络模型，实现了高分遥感清洁水体叶绿素 a反演精

度的提高，有着较高的拟合度，且与其他常用反演模型方法相比，更加适宜于千岛湖清洁水体叶绿素 a浓度的反演。 

(2)研究结果表明，千岛湖区域水体叶绿素 a 浓度值整体较低，大都维持在 3.0μg/L 以下，仅有少部分区域水体叶浓度较

高，水环境整体质量较为优良，高叶绿素 a浓度区域主要分布于西南区域，呈现出一定的空间分布特征。 

(3)在年际变化上，研究期限内，千岛湖叶绿素 a浓度整体水平相对平稳，且波动较小，平均叶绿素 a浓度值皆维持在 1.70～

1.75μg/L 之间，水质特征较为稳定。 

由于本文所选取的训练样本数量以及代表性影像，该模型应用精确度以及广泛性有待进一步验证；除此之外，由于其余年

份采样样点的缺失，无法较为科学合理的实现研究区域水质参数年及变化特征研究，相关研究需要进一步完善，从而为相关水
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质监测与水环境评估更加全面综合的参考依据。 
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