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摘要：及时准确地开展城市湖泊水质监测，对于保护城市生态环境、保障居民健康和促进可持

续发展具有重要意义。结合无人机高光谱影像与机器学习算法，开展武汉市汤逊湖的水质参数

反演研究，分别使用误差反向传播神经网络（Backpropagation Neural Network，BP）、随机森林

（Random Forest，RF）、极限梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）和支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）构建叶绿素 a（Chla）、总磷（TP）、总氮（TN）和悬浮物（SS）

的反演模型。结果表明：（1）Chla、TP、TN 和 SS 反演的最优机器学习算法分别为 BP（R2=0.949，

RMSE=9.337 μg/L）、RF（R2=0.948，RMSE=0.013 mg/L）、XGBoost（R2=0.928，RMSE=0.095 mg/L）、

XGBoost（R2=0.875，RMSE=4.052 mg/L）；（2）Chla 最佳反演模型为 BP 神经网络结合高光谱

全波段，TP 最优反演模型为 RF 结合高光谱敏感波段，TN 和 SS 的最优反演模型为 XGBoost 结

合高光谱敏感波段。研究结果可为城市湖泊水质动态监测和管理提供技术支撑，有助于推动城

市水环境的精细化管理和保护。 
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城市湖泊的健康对城市水环境安全、生态平衡

及可持续发展具有关键意义[1]。湖泊作为城市生态

系统的核心组成部分，不仅可以为水生生物提供栖

息地[2]，还可以保障城市用水安全，为城市可持续

发展奠定基础。因此，及时准确地开展湖泊水质监

测，开展水质参数反演工作，对于科学评估湖泊生

态状况、实施精准治理具有重要的现实意义[3]。 
传统水质参数的获取方式主要为人工采样及

实验室分析[4]，此类方式虽能提供高精度的水质参

数测量结果，但同时也存在诸多局限性。人工采样

不仅耗时费力、成本高昂，而且只能反映样本点的

局部情况，难以全面反映湖泊水质的整体状况。此

外，传统水质参数获取方法还存在主观性强、时效

性差等问题。相比之下，遥感技术具有监测范围广、

速度快、成本低的优势，能够突破时空限制，实现

湖泊水质的长期、快速和动态监测[5]。此外，遥感

技术凭借其独特的时空覆盖能力和快速监测优势，

通过经验、半经验以及相关分析方法，利用特定遥

感波段构建水质参数反演模型，能够高效、精准地

获取湖泊的水质参数信息[6]。该技术不仅可以有效

弥补传统水质参数监测在时空连续性、监测效率等

方面的不足，还能够揭示水质参数的迁移特征和时

空分布变化，显著提升湖泊水质参数获取的精度与

效率。 
当前，卫星遥感已广泛应用于典型水体水质参

数的反演工作[7-8]，其中水质参数主要包括叶绿素 a
（Chlorophyll-a，Chla）、总磷（Total Phosphorus，
TP）、总氮（Total Nitrogen，TN）、悬浮物（Suspended 
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Sediment，SS）等。Chla 是浮游植物光合作用的主

要色素，其浓度可反映水体藻类生物量和富营养化

程度[9]；TP 涵盖溶解态和颗粒态磷，TN 包括有机

氮和无机氮（如硝酸盐、铵盐），两者过量均易引

发藻类暴发[10]；SS 指悬浮在水中的颗粒物，如泥

沙、有机碎屑等，其浓度影响着水体透光度和生态

健康[11]。近年来，基于卫星遥感的水质参数反演技

术取得了显著进展，为湖泊水质监测提供了新的技

术手段。刘曼等[12]以漓江为研究对象，综合利用

Landsat 8 OLI、GF-1、Sentinel-2A 多光谱影像以及

Sentinel-1A SAR 影像等多种遥感数据源，构建针

对叶绿素 a 和悬浮物浓度的水质参数反演模型，研

究表明，Chla 浓度反演模型的均方根误差（RMSE）
范围为 0.18~7.88 mg/m³，SS 浓度反演模型 RMSE
范围为 0.17~12.55 g/m³。Guo 等[13]利用经过大气校

正的 Landsat 遥感反射率数据以及同步采集的水质

测量数据，对加拿大 Simcoe 湖的总磷和总氮浓度

进行了估算，研究表明反演参数 TN 平均绝对误差

（MAE）为 35.05%。然而，卫星遥感水质参数反

演技术在应用中仍面临诸多挑战，空间分辨率较低

和重返周期较长是其主要局限性因素，一定程度上

制约了卫星遥感在水质监测中的应用效率，尤其是

在需要高时空分辨率数据捕捉水质动态变化的方

面[14]。因此，为更进一步提升水质参数监测的精度

和时效性，急需更高时空分辨率的遥感影像作为数

据支撑。 
近年来，无人机遥感技术凭借其高分辨率、机

动灵活、受大气干扰小等优势，为水质监测和水质

参数反演提供了有力的数据支持[15]。无人机搭载的

高分辨率传感器可在短时间内进行成像，空间分辨

率可达厘米级，甚至更高。此外，无人机遥感技术

还具备成本低、操作简便、数据采集和处理速度快

等特点，可显著提高水质参数反演精度和效率。这

些优点使无人机遥感技术在水质监测领域具备更

广阔的应用前景，能够为湖泊水质的动态监测和管

理提供更为精准的数据支撑。当前，基于无人机遥

感的水质参数反演也取得了一些进展。刘彦君[16]

使用线性回归分析分别构建了研究水域 TP、SS、
浊度的反演模型，水质参数反演 R2值分别为 0.74、
0.89、0.67。赵琳[17]使用多光谱数据的敏感波段组

合构建了 TN、TP 等水质参数的一元线性回归模

型，水质反演精度可达 75%。 
目前，多数研究利用无人机多光谱影像开展了

水质监测与分析。然而，多光谱影像光谱分辨率有

限，难以满足复杂环境下水质参数反演需求[18]。相

比之下，高光谱影像能提供更全面的光谱信息[19]，

为水质参数反演提供更强的数据支撑。此外，多数

水质参数反演研究主要依赖于传统回归分析方法，

而这些方法在处理复杂遥感影像时，往往难以充分

提取其中的有效信息，从而限制了水质参数反演精

度的进一步提升。机器学习算法具备自动学习特征

和处理高维数据能力，在构建遥感影像与水质参数

间关系时，能够更充分地挖掘和提取信息，并能有

效利用这些信息以提升模型性能[20]。由此可见，机

器学习算法为水质参数反演提供了有力技术支撑，

能够显著提升水质参数反演的准确性和可靠性。 
本文以汤逊湖典型湖区的水质参数反演为研

究对象，将无人机高光谱影像与机器学习算法相结

合，开展水质参数反演研究，主要研究工作包括：

（1）开展高光谱遥感波段与各水质参数之间的敏

感性分析；（2）利用 4 种不同的机器学习算法构建

水质参数 Chla、TP、TN 和 SS 的反演模型，并针

对每种水质参数筛选出最优的机器学习反演算法；

（3）利用优选的机器学习模型结合无人机高光谱

影像，开展研究区各水质参数的反演并进行空间分

布图绘制。 

1 材料与方法 

1.1  研究区概况 
汤逊湖（东经 114°18′~114°26′，北纬 30°22′~ 

30°28′）位于湖北省武汉市，是亚洲最大的城中湖。

汤逊湖水体面积达 47.6 km2，湖泊平均水深 1.85 m，

蓄水量 1.17 亿 m3。汤逊湖所在地气候为亚热带季

风气候，降水主要集中在每年的 6—8 月。本文选

取汤逊湖的一处典型区域作为研究区，开展水质参

数反演研究，地理位置如图 1 所示。 
1.2  数据采集及方法 
1.2.1 水体无人机高光谱影像获取 

使用大疆 M600 Pro 无人机搭载 X20P 高光谱

相机（https://www.cubert-hyperspectral.com/products/ 
ultris-x20-plus）分别于 2023 年 6 月 2 日、9 月 18
日和 12月 27日的上午 11:00—12:00采集研究区的
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水体高光谱影像。影像采集日均为晴朗天气，光照

强度高，成像效果好。无人机飞行高度设为 300 m，

航向重叠率为 40%，旁向重叠率为 20%，飞行速

度 15 m/s。在影像采集前，预先使用相机获取标准

参考白板（100%）的实际反射率，以校准影像反

射率，确保能准确反映水体的实际光谱。X20P 高

光谱相机覆盖光谱波长范围为 350~1 000 nm，光谱

采样间隔为 4 nm，可提供连续 164 个光谱波段。

为减少噪声干扰，提高水质参数反演的精度，选取

400~900 nm 范围内的光谱数据用于水质参数反演

研究。 
1.2.2 水质参数数据 

水样数据同样采集于 2023 年 6 月 2 日、9 月

18 日和 12 月 27 日上午 11:00—12:00。在研究区内

7 个不同位置的采样点进行水体的样本采集，采集

每个位置表层 0.3~0.5 m 深度处的水样，并记录具

体地理空间坐标。将采集水样低温保存后送至实验

室进行理化检验。水质参数 Chla、TP、TN 和 SS
的统计结果如图 2 所示。通过水质采样点的精确坐

标确定经过该位置的无人机高光谱影像，在每个采

样点对应的影像位置选取一个 3×3 像素的窗口区

域。通过计算该窗口内各波段光谱反射率的平均

值，获取该采样点处的高光谱全波段反射率数据用

于水质参数反演建模，并以此构建采样点水质数据

和高光谱无人机影像之间的关系。 
1.2.3 水质参数的光谱敏感性分析 

高光谱影像蕴含丰富的光谱信息，可为开展水

质参数反演提供数据支撑。但高光谱影像波段众

 

注：本文的研究区为无人机监测区。 

图 1  研究区概况 

 

 
图 2  水质参数实测数据 
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多，各波段间具有较强相关性，在进行水质参数反

演之前，需要针对各水质参数开展遥感波段的光谱

敏感性分析。依次从高光谱反射率数据中任选两个

不同波段，构建双波段光谱指数（Two-dimensional 
Spectral Index，2D-SI）。常用双波段指数包括改进

型归一化水体指数（Refined Normalized Difference 
Water Index，RNDWI）、改进型比值水体指数

（Refined Ratio Water Index，RRWI）和改进型差

值水体指数（Refined Difference Water Index，
RDWI）[21]，具体公式如下： 

1 2

1 2

RNDWI

R R
R

R R
 

 





 （1） 

1

2

RRWI

R
R

R




  （2） 

1 2RDWIR R R    （3） 
式中，

1
R 和 2

R 分别为高光谱反射率数据中任选的

两个不同的遥感光谱波段数值。采用线性回归分析

方法计算所构建的 2D-SI 光谱指数与目标水质参

数之间的相关性，具体是分别计算 2D-SI 光谱指数

与 Chla、TP、TN、SS 之间的决定系数 R2，并基

于此值衡量 2D-SI 光谱指数对不同水质参数的反

演能力。通过比较不同 2D-SI 光谱指数的 R2 值，

筛选出与特定水质参数具有较强相关性的光谱指

数，进而构建了一套敏感光谱指数的样本集。 
1.3  基于机器学习的水质参数反演模型构建 

本文采用 4 种不同的机器学习算法构建水质

参数反演模型，包括误差反向传播神经网络（Back- 
propagation Neural Network，BP）、极限梯度提升

（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）、随机森

林（Random Forest，RF）和支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）。BP 神经网络是一种多层

前馈神经网络，其结构由输入层、一个或多个隐藏

层以及输出层构成。该算法核心机制是误差反向传

播，通过计算输出误差的梯度，并借助链式法将误

差从输出层逐层反向传播至输入层，进而逐层调整

权重和偏置参数，最终实现预测误差的最小化[22]。

RF 算法是一种基于决策树的集成学习方法，通过

构建多个决策树，并将这些决策树的输出结果进行

综合，从而实现对目标变量的分类或回归预测[23]。

XGBoost 算法是一种基于梯度提升决策树的优化

算法，以其高效性和高性能而闻名[15]。该算法通过

逐步添加新决策树来修正前一阶段模型的残差，每

棵新树的构建目标均为减少前个模型的预测误差。

此外，XGBoost 还引入正则化项，对模型复杂度进

行惩罚，防止模型出现过拟合。SVM 算法是一种

经典的二分类模型，其核心思想是寻找一个能够最

大化分类间隔的超平面，实现对不同类别数据的有

效分离[24]。 
本文分别以高光谱全波段反射率和筛选出的

敏感光谱指数作为自变量，以各水质参数（Chla、
TP、TN、SS 的质量浓度）作为因变量，利用机器

学习算法构建水质参数反演模型。数据集被随机分

成训练数据集（70%）和测试数据集（30%）[25]，

为了更可靠地进行模型参数的选择，采用五折交叉

验证法进行模型参数调优。在每轮建模时，训练数

据集被划分为 5 个大小相等且分布均匀的子集，每

个子集在 5 轮训练中依次作为独立的验证集，剩余

4 个子集用作训练集，对模型超参数进行调优。在

模型训练和参数优化完成后，使用测试集对模型进

行检验，以衡量其预测性能。通过比较不同模型在

各水质参数反演中的表现，评估各机器学习算法对

于水质参数反演建模的有效性，最后针对每个水质

参数确定最优的机器学习反演算法。 
1.4  水质参数空间分布图绘制 

针对每个水质参数，利用研究区域的水体高光

谱影像，结合最优的机器学习算法，完成整个研究

区的 Chla、TP、TN 和 SS 反演工作。利用每幅高

光谱影像中心对应的经纬度坐标，确定其地理位

置，将反演得到的水质参数进行空间展示，得到各

水质参数的空间分布图。再对时间序列上的水质参

数进行对比与分析，明确水质参数的变化趋势并解

释其驱动因素。 

2 结果与分析 

2.1  水质参数的光谱敏感性分析 
高光谱全波段影像构建的 2D-SI 与各水质参数

间的敏感性分析结果如图 3 所示。由图可见，Chla
与使用 500~600 nm和 700~800 nm波段区间构建的

3 种 2D-SI 具有较强相关性；TP 与 RDWI 之间的

相关性高于 RNDWI 和 RRWI，敏感波长主要位于

700~900 nm；TN 与 3 种 2D-SI 相关性均较强，其

中 RNDWI 和 RRWI的光谱敏感波长位于 700~900  
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nm，RDWI 的光谱敏感波长位于 500~750 nm；SS
与 RNDWI 和 RRWI 间的相关性明显高于 RDWI，
且敏感波长主要位于 600~700 nm。通过决定系数

R2大小可以看出，用于 Chla、TP、TN、SS 水质参

数反演建模的敏感波段范围分别为 RNDWI（500~ 
600 nm，700~800 nm）、RDWI（700~900 nm）、

RNDWI（700~900 nm）和 RRWI（600~700 nm）。 
2.2  基于机器学习的水质参数反演模型构建与检验 
2.2.1 基于高光谱全波段数据的水质参数反演模型

构建 
对所有时相的高光谱全波段数据以及对应的

水质参数实测数据，分别使用 BP、XGBoost、RF

 
注：纵横坐标均为波长，单位 mm。 

图 3  水质参数遥感敏感波段分析结果 
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（b）Chla，RRWI （c）Chla，RDWI 
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（d）TP，RNDWI （e）TP，RRWI （f）TP，RDWI 
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（g）TN，RNDWI （h）TN，RRWI （i）TN，RDWI 
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和 SVM 4 种机器学习算法进行水质参数反演建

模。通过表 1 可得，对于水质参数 Chla、TP 和 SS，
基于 BP 神经网络构建的水质参数反演模型优于其

他机器学习模型，取得了最高的反演精度，R2分别

为 0.949、0.946、0.939，RMSE 分别为 9.337 μg/L、

0.013 mg/L、2.830 mg/L。对于 TN 反演，XGBoost
构建的水质参数反演模型取得了最高的反演精度，

R2和 RMSE 分别为 0.923 和 0.098 mg/L。而 RF 和

SVM 在水质参数反演上的表现明显弱于 BP 神经

网络和 XGBoost，详细结果如图 4 所示。 

表 1  结合高光谱全波段和机器学习模型的水质参数反演模型精度对比 

水质参数 指标 BP XGBoost RF SVM 

Chla R² 0.949 0.807 0.884 0.836 

 RMSE/(μg∙L–1) 9.337 18.139 14.030 16.708 

TP R² 0.946 0.911 0.942 0.826 

 RMSE/(mg∙L–1) 0.013 0.017 0.014 0.024 

TN R² 0.903 0.923 0.763 0.798 

 RMSE/(mg∙L–1) 0.110 0.098 0.172 0.159 

SS R² 0.939 0.834 0.829 0.796 

 RMSE/(mg∙L–1) 2.830 4.670 4.737 5.174 

 
图 4  结合高光谱全波段和机器学习模型的水质参数反演结果 
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2.2.2 基于高光谱敏感波段的水质参数模型构建 
基于高光谱敏感波段计算得到的 2D-SI 分别

使用 BP、XGBoost、RF 和 SVM 进行水质参数反演

建模。各机器学习模型和水质参数反演精度见表 2。
对于 Chla 和 TP 参数反演建模，RF 取得了最高的

反演精度，R2分别为 0.935 和 0.948，RMSE 分别

为 10.551 μg/L 和 0.013 mg/L。相较于使用高光谱

全波段的水质参数反演建模，R2分别提高了 0.051
和 0.006，RMSE 分别降低了 3.479 μg/L 和 0.001  
mg/L。对于 TN 和 SS 参数反演建模，拟合精度最

高的模型是 XGBoost，R2分别为 0.928 和 0.875，
RMSE 分别为 0.095 mg/L 和 4.052 mg/L。与使用高

光谱全波段数据建模相比，R2 分别提高 0.005 和

0.041，RMSE 分别降低 0.003 mg/L 和 0.618 mg/L。 
基于高光谱敏感波段计算得到的 2D-SI，RF

构建的 Chla、TP 水质参数反演模型比 BP 神经网

络构建的模型取得的精度更高。对于水质参数 SS，
使用 XGBoost 结合高光谱敏感波段的 2D-SI，获得

了比 BP 神经网络更高的精度。对于水质参数 TN，
高光谱全波段和高光谱敏感波段反演最优的机器

学习算法均为 XGBoost，且使用高光谱敏感波段数

据反演的水质参数精度更高。 
使用高光谱敏感波段数据进行建模，BP 神经

网络的精度均有所下降，构建的 Chla、TP 和 SS
反演模型的 R2分别为 0.683、0.918、0.504，RMSE
分别为 23.221 μg/L、0.016 mg/L、8.068 mg/L。与

使用高光谱全波段数据建模相比，R2 分别下降了

0.266、0.028、0.435，RMSE分别增长了 13.884 μg/L、
0.003 mg/L 和 5.238 mg/L，其中 Chla 和 SS 的反演

模型性能降幅最大。因此，基于高光谱敏感波段数

据，BP 神经网络不适用于对 Chla、TP 和 SS 进行

反演建模。利用高光谱敏感波段数据结合各机器学

习算法的水质参数反演结果如图 5 所示。 
利用 XGBoost 分别基于高光谱全波段数据和

高光谱敏感波段数据进行水质参数反演建模，R2

均在 0.80 以上，XGBoost 构建的水质参数反演模

表 2  结合高光谱敏感波段数据和机器学习模型的水质参数反演模型精度对比 

水质参数 指标 BP XGBoost RF SVM 

Chla R² 0.683 0.842 0.935 0.881 

 RMSE/(μg∙L–1) 23.221 16.407 10.551 11.953 

TP R² 0.918 0.936 0.948 0.833 

 RMSE/(mg∙L–1) 0.016 0.023 0.013 0.047 

TN R² 0.878 0.928 0.911 0.875 

 RMSE/(mg∙L–1) 0.124 0.095 0.106 0.125 

SS R² 0.504 0.875 0.851 0.710 

 RMSE/(mg∙L–1) 8.068 4.052 4.429 6.168 
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型的性能非常稳定。使用高光谱敏感波段数据建模

后，模型性能都有小幅提升。RF 和 XGBoost 水质

参数反演建模的表现接近，RF 在利用高光谱敏感

波段数据建模时表现出了一定优势；但在利用高光

谱全波段数据建模时，其稳定性稍低于 XGBoost。
BP 神经网络适合于利用高光谱全波段数据进行水

质参数反演建模，而使用高光谱敏感波段数据的表

现较差。使用 SVM 构建的水质参数反演模型 R2

均低于其他模型，表明 SVM 拟合遥感数据与水质

参数之间的关联能力较差。综上可见，不同水质参

数需要使用不同的机器学习算法进行建模。对于不

同水质参数的反演，最优的机器学习算法具体选择

如下：Chla 适合使用 BP 对全波段高光谱数据进行

建模（R2=0.949，RMSE=9.337 μg/L）；TP 适合使

用 RF 对高光谱敏感波段数据进行建模（R2=0.948，
RMSE=0.013 mg/L）；TN、SS 适合使用 XGBoost
对高光谱敏感波段数据进行建模（TN：R2=0.928，

RMSE=0.095 mg/L；SS：R2=0.875，RMSE=4.052  
mg/L）。 
2.3  水质参数空间分布 

结合研究区的高光谱全波段影像与各水质参

数反演的最优机器学习模型，得到了研究区水质参

数的空间分布图（图 6）。从时间上来看，从 6 月 9
日—9 月 6 日，Chla、TN 的质量浓度呈现增大趋

势，9 月 6 日—12 月 27 日，则呈现减少趋势，且

减少幅度显著。可能是夏季温度逐渐升高，日照增

强，水体稳定分层，藻类生长旺盛，致使 Chla 质

量浓度上升。研究区的夏季为雨季，流域径流增强，

陆源氮输入的可能性增加，导致TN质量浓度升高；

而秋冬季水体温度降低，营养盐被稀释或沉降，

Chla 质量浓度下降，枯水期水体交换减少，营养盐

可能被沉积或消耗，致使 TN 浓度下降。 
TP 浓度从 6 月 9 日—12 月 27 日呈现下降趋

势，可能是在夏季高温和强光照条件下，浮游植物

 
图 5  结合高光谱敏感波段和机器学习模型的水质参数反演结果图 
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（如藻类）生长旺盛，会大量吸收水体中的磷元素，

导致 TP 质量浓度降低。在秋季和冬季，随着水温

降低，温跃层消失，造成表层和中层的水体混合，

TP 质量浓度逐步降低。在雨季期间，流域地表径

流的冲刷作用将大量泥沙和颗粒物输入湖泊，导致

SS 浓度达到峰值。但随着雨季结束，降水减少致

使流域输沙量显著降低，SS 浓度随之呈下降趋势。 
从空间上来看，东南地区湖岸的水体水质要明

显差于其他湖区，可能是离岸较近，受人为干扰较

大，造成该区域水质较差。其次，湖泊中心至研究

区西南地区的水质明显差于其他湖区，可能是该部

分区域向岸延伸，水体相对封闭，流动性差，造成

水中的营养物质不易扩散。 

3 结论 

本文基于无人机获取的汤逊湖典型区域高光

谱影像，结合采样点水体样本得到的实测数据，采

用机器学习方法构建了 Chla、TP、TN 和 SS 的反

演模型。研究表明，Chla 敏感光谱指数为 RNDWI，
对应敏感波段波长为 500~600 nm 和 700~800 nm；

TP 敏感光谱指数为 RDWI，对应敏感波段波长为

700~900 nm；TN 敏感光谱指数为 RNDWI，对应

敏感波段波长为 700~900 nm；SS 敏感光谱指数为

RRWI，对应敏感波段波长为 600~700 nm。Chla 的

 
（b）TP 

 
（c）TN 

 
（d）SS 

图 6  研究区水质参数反演空间分布图 
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敏感波段与植物色素的主要吸收区高度重叠，TP
和TN对近红外波段敏感表明颗粒物和有机物会增

强近红外光的散射，SS 的光谱反射则主要集中在

红光区域。在最优机器学习模型和高光谱数据的选

择方面，Chla 适合使用 BP 神经网络结合高光谱全

波段数据进行建模；TP 适合使用 RF 结合高光谱敏

感波段数据进行建模；TN、SS 适合使用 XGBoost
结合高光谱敏感波段数据进行建模，表明了 RF 和

XGBoost 在构建水质参数反演模型中的有效性。针

对湖泊不同水质参数（Chla、TP、TN、SS），分别

探索了其高光谱敏感波段和光谱指数，并根据各水

质参数的特点，选择最适合的机器学习模型进行水

质参数反演。研究结果表明，本文构建的水质参数

反演方法能够充分发挥不同模型的优势，提高反演

结果的准确性和可靠性，为水质参数反演领域提供

了新的思路和技术参考。 
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Water quality parameter inversion in Tangxun Lake using UAV hyperspectral 
imagery and machine learning algorithms 

GUO Yahui1,2, ZHOU Wei1,2, LI Songze1,2, MA Ruichen1,2, GAO Jingdan1,2, ZHANG Xuan3, HAO Fanghua1,2 
( 1.Hubei Province Key Laboratory for Geographical Process Analysis and Simulation, Central China Normal University,  

Wuhan 430079, China; 2.College of Urban and Environmental Sciences, Central China Normal University,  
Wuhan 430079, China; 3.College of Water Sciences, Beijing Normal University, Beijing 100875, China ) 

Abstract: Timely and accurately monitoring of urban lake water quality is crucial for protecting urban 
ecosystems, safeguarding public health, and promoting sustainable development. This article takes the water 
quality parameter inversion of a typical lake area in Tangxun Lake, Wuhan as the research object, and conducts 
research on water quality parameter inversion based on unmanned aerial vehicle (UAV) hyperspectral images 
and machine learning algorithms. Error backpropagation (BP) neural network, Random Forest (RF), eXtreme 
Gradient Boosting (XGBoost) and Support Vector Machine (SVM) are used to construct the inversion models 
for Chlorophyll-a (Chla), Total Phosphorus (TP), Total Nitrogen (TN), and Suspended Sediment (SS), 
respectively. The main conclusions are as follows: (1) The optimal models for Chla, TP, TN, and SS are BP 
(R2=0.949, RMSE=9.337 μg/L), RF (R2=0.948, RMSE=0.013 mg/L), XGBoost (R2=0.928, RMSE=0.095 mg/L), 
and XGBoost (R2=0.875, RMSE=4.052 mg/L), respectively; (2) Comparative analysis reveals that BP and RF 
performed best for Chla and TP inversion, while XGBoost demonstrated superior performance for TN and SS 
inversion. The research results of this article provide technical support for the dynamic monitoring and 
management of urban lake water quality, which help to promote the refined management and protection of urban 
water environment. 
Keywords: unmanned aerial vehicle remote sensing; hyperspectral imagery; water quality parameter inversion; 
machine learning algorithms 
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