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基于 Sentinel-2 MSI 的养殖海湾富营养化反演研究

陈红梅
（福建省水产研究所，福建 厦门 361013）

摘要：【背景】水体富营养化会导致水生生态系统的失衡，影响栖息生物的生存，造成水产

养殖经济损失。快速掌握重要养殖水域富营养化状态与变化趋势对海洋渔业发展与生态环境

保护具有重大意义。【目的】本研究旨在建立适用于重要养殖海湾的富营养化指数反演模

型，为海洋环境保护、优化养殖规划布局等提供科学参考。【方法】基于实测水质参数和

Sentinel-2 MSI 卫星遥感影像数据，筛选与富营养化指数的对数 lg（E）相关性最高的 3 个波

段组合作为特征波段输入至 CatBoost、BP 神经网络、随机森林 3 个机器学习模型，对比 3 个

模型的反演精度，确定最优模型，反演福建省诏安湾与东山湾 2022 年富营养化指数并进行

时空特征分析。【结果】特征波段组合 b3+b7、b3−b12、b3×b9 与具有较高的相关性，作为

反演富营养化指数的最佳波段组合；CatBoost 模型相比 BP 神经网络和随机森林有更高的反

演精度，决定系数（R2）达到 0.90，均方根误差（RMSE）为 5.67，平均绝对百分比（MAPE）

为 43.61%；东山湾富营养化指数整体呈由湾顶朝湾外逐渐降低的趋势。诏安湾富营养化指

数整体呈沿岸高、湾中低的的趋势，且有明显的冬季低、其他季节高的特点。【结论】东山

湾、诏安湾富营养化时空分布有着明显差异。影响富营养化的因素有陆域污染物输入、养殖

活动、地理特征、水文环境、天气变化等。本研究结果能快速、全面反映海湾水质时空变化

趋势，有助于定位污染源和敏感区，可为环境评价、污染治理及养殖管理提供参考。
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富营养化是一种氮、磷等营养物质含量过多所

引起的水质污染现象。水体富营养化会导致水生生

态系统的失衡，影响栖息生物的生存，造成水产养

殖经济损失。快速掌握重要养殖水域富营养化状态

与变化趋势对海洋渔业发展与生态环境保护具有重

大意义。水质遥感反演监测具有覆盖范围广、快

速、周期短和成本低的优势，可动态、迅速地提供

大面积海洋水质信息，在一定程度上改善了以采样

点数据代替附近水域水质参数浓度的不合理性，可

动态描述各指标的时间变化、空间分布趋势，成为

水质监测新的手段。已有众多学者利用 Landsat-8、

TM、Sentinel-2、HJ-1、GOCI 等不同的卫星遥感

影像对总氮、总磷、化学需氧量、叶绿素 a 等水质

参数的反演模型进行研究[1-6]。传统的水质遥感方

法分为经验法、半经验法与分析法[7-8]，其中经验

法和半经验法是通过分析实测水质参数与遥感波段

之间的函数关系来构建一种线性或非线性反演模型

的方法[9]，在目前较为常用。但近岸二类水体具有

更复杂的光学特性和影响因素[10]，仅用简单的线

性或非线性公式很难反映复杂的水体环境与遥感影

像间的关系。近年来，随着人工智能技术的发展，

越来越多的研究把机器学习理论融入水质遥感监测

中。机器学习算法能够利用样本数据对现有的经验

模型进行自主优化改进，更好地挖掘数据之间潜在

  
收稿日期：2024-11-03　　　　修回日期：2024-12-09
基金项目：福建省属公益类科研院所基本科研专项（2023R1012005）；福建省海洋服务与渔业高质量发展专项资金项目（FJHY-YYKJ-

2024-1-14、FJHY-YYKJ-2024-1-18-2）
第一作者：陈红梅，女，助理研究员，研究方向为海洋遥感与地理信息系统。E-mail: 563898690@qq.com 

渔业研究　2024，46（6） ：653 − 663 http://www.hyyysci.com
Journal of Fisheries Research DOI:10.14012/j.jfr.2024137

mailto:563898690@qq.com
https://www.hyyysci.com
https://doi.org/10.14012/j.jfr.2024137


的联系，在处理非线性回归问题方面有明显优势[11]。

神经网络、随机森林、支持向量机、CatBoost 等机

器学习方法已经被广泛用于水质参数的反演[12]。

当前许多研究基本集中于反演单个或多个水质参

数，研究区域主要集中于内陆湖泊，较少对近岸二

类水体进行富营养化状态的研究。

东山湾与诏安湾位于福建省南部，两湾经八尺

门海峡水道相连[13]。其中，东山湾呈不规则的梨

形伸入陆地，湾顶有漳江入海，湾口朝南，两侧东

山铜陵镇和漳浦古雷半岛遥相对望，构成经由口门

东、西两水道及其上游 5 条指状槽沟连通的半封闭

海湾。诏安湾位于东山湾西南面，海湾略呈南北伸

展，湾顶有港口渡入海，沿岸另有公子店溪、林圻

溪和石飒溪自北向南注入诏安湾，湾内海底宽浅平

坦，湾口朝南，口门有城洲岛和西屿等岛屿屏障，

口小腹大，受风浪影响小。东山湾与诏安湾是福建

省重要的海水养殖基地。其中，东山湾以海水池塘

养殖为主，主要分布于湾顶、湾西南部；其次为筏

式养殖，分布于漳江口、东山岛北部至大霜岛以南

海域；网箱养殖主要分布在东山湾口附近海域。诏

安湾以筏式养殖为主，分布于诏安湾航道两侧；其

次为沿岸池塘养殖；网箱养殖主要分布在田厝渔港

东南海域及西屿岛至东山岐下村海域。虽然工业发

展、人口的增长以及水产养殖的快速发展促进了地方

社会经济的发展，但在一定程度上产生了海洋环境

质量下降的问题[14]。同时，海洋环境质量下降也制

约着海湾养殖的绿色健康发展。根据福建省生态环境

厅发布的《福建省近岸海域水质状况排名（2022 年

1 月—12 月）》，在福建省重点港湾河口中，东山湾

水质最优，而诏安湾位于倒数第三。诏安湾水环境

状况备受当地政府部门和社会的高度关注[15]。因

此，本研究以诏安湾、东山湾为研究区域，使用

Sentinel-2 MSI 数据作为富营养化指数反演的光谱数

据，结合实测水质参数和机器学习方法，旨在建立适

用于福建省重要养殖海湾的富营养化指数反演模型，

为海洋环境保护、优化养殖布局等提供科学参考。 

1　材料与方法
 

1.1　实测水质参数及富营养化指数

于 2022 年 9 月 13 日至 9 月 15 日对诏安湾和

东山湾进行实地考察，在 69 个站位进行水质样本

采集（图 1）。采样结束后，将水体样本带回实验

室测定水质参数。检测项目包括化学需氧量、活性

磷酸盐、亚硝酸盐-氮、硝酸盐-氮、氨-氮等。
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图 1    研究区域及采样点分布

Fig. 1    Study area and distribution of sampling stations
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本研究所选用的富营养化评价方法为富营养化

指数法，由日本学者冈市友利[16] 于 1972 年提出，后

经邹景忠等[17] 引进并对公式进行改进。自 2010 年

起，国家海洋局发布的《中国海洋环境质量公报》

正式利用该指数为近岸海水富营养化状态作出评价。

E =
COD×DIP×DIN ×106

4 500
（1）

式（1）中：E 为富营养化指数；COD 为化

学需氧量浓度（mg/L）；DIP 为活性磷酸盐浓度

（mg/L）；DIN 为无机氮浓度（mg/L）。其中 DIN
值为亚硝酸盐 -氮、硝酸盐 -氮、氨 -氮值之和。

2022 年 9 月 13 日至 9 月 15 日实测水质计算的 E 值

结果如图 2 所示。
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图 2    各采样点实测富营养化指数分布

Fig. 2    Distribution of measured eutrophication index at

each sampling stations
  

1.2　Sentinel-2 MSI 数据

本研究使用的 Sentinel-2 MSI 数据来自欧空局

网站（https://browser.dataspace.copernicus.eu/）。Se-
ntinel-2 由 2 颗卫星组成，Sentinel-2 A/B[18] 星座分

别于 2015 年与 2017 年发射，卫星携带的 MSI 仪
器能提供 13 个光谱波段，主要用于监测土地环境、

土地利用状况，以及内陆水体与沿海水域，还可用

于监测山体滑坡、泥石流等自然灾害。Sentinel-2
MSI 的优势在于 10 m 的多光谱分辨率和较短的重

返周期，每颗卫星的运行周期为 10 d，而当 2 组卫

星同时运行时，运行周期则为 5 d，大幅提升了

Sentinel-2 MSI 的对地观测能力[19]，因此其被广泛

用于水质的监测。研究共选取 6 景 2022 年研究区

域的无云影像进行研究，6 景影像分布于 4 个季

节，其中 9 月 15 日的影像用于富营养化指数反演

建模，其余影像用于研究区域年内富营养化指数的

时空变化分析。所选影像具体信息如表 1 所示。 

1.3　反演模型 

1.3.1　CatBoost
CatBoost 是一种新型的梯度提升（GBDT）算

法[20]。该算法通过排序梯度提升降低了训练样本

的噪声数据，克服了传统 GBDT 算法中过拟合与

梯度偏差的问题[21-22]，相比 XGBoost 和 LightBGM，

CatBoost 提高了算法精度和模型的泛化能力 [23]。

公式[24] 为：

xi
k =

∑
xi, j∈EK

{
xi

j = xi
k

}
× yi+ap∑

xi, j∈EK

{
xi

j = xi
k

}
+a

（2）

xi
k

xi
j

y j Ek

式（2）中： 为第 k 个样本的第 i 个样本特

征； 为第 k 个样本之前第 j 个样本的第 i 个类别

特征； 为第 j 个样本的标签值； 为随机序列中

在第 k 个样本之前的数据集；p 为添加的先验值和

大于 0 的权重系数；a 为通常大于 0 的权重系数。
  

表 1    研究选用的 Sentinel-2 MSI 影像

Tab. 1    Sentinel-2 MSI images selected for the study

序号
Serial number

季节
Seasons

时间
Time

数据级别
Data level

1 冬 2022-01-03 L2A

2 春 2022-04-08 L2A

3 夏 2022-07-22 L2A

4 夏 2022-09-15 L2A

5 秋 2022-11-19 L2A

6 冬 2022-12-24 L2A
 

在训练时，CatBoost 使用多行串连的方式集合

多个学习器，每经过一轮学习即更新一次权重，从

而逐步降低噪声点带来的偏差[25]。使用 CatBoost
模型训练需要为几个基础参数进行赋值：iterations
为模型训练时需要的迭代次数；learning_rate 为学

习率，用于控制每次迭代时更新权重的幅度；

l2_leaf_reg 为 l2 正则化系数，可以防止模型过拟

合，使模型拥有良好的泛化能力；max_depth 为最

大树深，用于控制决策树的复杂程度，同样可以避

免模型的过拟合；loss_function 为损失函数，用于

衡量预测值与实际值之间的差异。 

1.3.2　BP 神经网络

BP 神经网络是一种多层前馈的神经网络，是

目前最常用的机器学习算法[26]。该模型将学习过

程分为向前传输和误差反向传播两个部分[27]。在

训练过程中，输入信号经过隐藏层节点，经过非线

性变换产生输出值。若输出值与期望值不符，则开

始误差的反向传播过程，将误差均分给各个节点，

从而调整各节点权重，反复循环，最终确定误差最

小的阈值。BP 神经网络需要指定的参数如下：
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hidden_layer_sizes 用于指定隐藏层的大小与每个

节点中神经元的数量；max_iter 为最大迭代次数；

solver 为优化算法，用于求解权重参数的优化问

题；activation 为激活函数，用于在神经网络的隐

藏层和输出层中引入非线性变换； learning_rate_
init 为学习率。 

1.3.3　随机森林

随机森林是一种集成学习算法[28]，它是以决

策树作为弱分类器的集成分类器[29]，利用 Bootstrap
重抽样方法在原始样本中抽取多个样本，对每个样

本进行建模并预测，最终投票得出预测结果[30]。

随机森林可以在保持高维特征输入的基础上，评估

每个模型参数的重要性[28]，这种特性使其在遥感

信息提取方面得到广泛应用[12]。随机森林模型需

考虑的参数较少，主要取决于决策树个数和最大特

征数，在本研究中需要指定的参数除了常规的学习

率、最大树深外，还有 min_samples_leaf 和 max_
features，他们分别代表叶节点上的最小样本数和

最大特征数。 

1.4　反演方法

本文技术路线包括数据预处理、训练集构集、

模型训练、时空分析（图 3）。
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图 3    研究技术路线图

Fig. 3    Research technology roadmap
 
 

1.4.1　数据预处理

欧空局网站下载的 L2A 级数据已进行大气校

正与几何校正处理，因此在本研究中，只需进行图

像裁剪与后续的预处理工作。同时，由于研究

区域水面上存在部分网箱养殖和滩涂，因此使用

McFeeters S K[31] 提出的归一化水体指数（Norma-
lized difference water index，NDWI）对研究区域水

体进行提取，以剔除水上网箱养殖、滩涂对建模及

后续分析的影响。NDWI 公式为：

NDWI =
ρGreen−ρNIR

ρGreen+ρNIR
（3）

ρGreen、ρNIR式（3）中： 分别为绿光波段和近

红外波段，分别代表 Sentinel-2 MSI 影像中的第三

波段和第八波段。

由于光谱信息易受到外界干扰，水体间相似的

光谱特性可能导致信息冗余。为了最大程度地获取

有效光谱信息[32]，进一步提升不同水体之间光谱

信息的差异性，提高富营养化指数反演的精度，本

研究选择对 Sentinel-2 MSI 图像进行一阶微分处

理。一阶微分可以去除部分线性或接近线性的背

景、噪声光谱对目标光谱的影响[33]。光谱一阶微

分公式为：

R (λ′) =
R (λi+1)−R (λi−1)
λi+1−λi−1

（4）
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R (λ′)

R (λi+1) R (λi−1)

λi+1 λi−1

式（4）中： 为第 i 波段对应的一阶微分

值； 、 分别为第 i+1 波段和第 i－1 波

段的原始值； 、 分别为第 i+1 波段和第

i－1 波段的中心波长。 

1.4.2　训练集构集

将数据集按 7∶3、8∶2、6∶4 划分为训练集

和测试集是常见的做法，其中 7∶3 的划分适合大

多数中等规模数据集[34]。为了能更好地提升模型

的性能，防止模型过拟合或欠拟合，本文在建模过

程中将实测的 69 个点以 7∶3 划分为训练集和测试

集，并保证划分后的训练集和测试集在每个富营养

化指数区间段内都占有一定比例。同时，对实测得

到的富营养化指数取以 10 为底的对数形式 lg（E），
消除异方差对参数估计的影响[35]，使处理后的数

据更为平稳。通常情况下，随着遥感影像的波段

增多，光谱信息会更加丰富，但数据冗余度也会增

加[36]，因此需要构建最佳波段组合形式，以减轻

数据的冗余，加强光谱特征。本研究基于一阶微分

后的 Sentinel-2 MSI 共 12 个波段构建 4 种波段组

合形式：波段比值、波段和、波段差和波段积。通

过遍历各个波段组合与 lg（E），计算 Pearson 相

关系数，选择相关系数最高的 3 个组合作为输入模

型的 3 个特征波段。 

1.4.3　模型训练

分别对 CatBoost、BP 神经网络、随机森林 3 种

模型进行训练，经精度评价对比分析后，选择最优

模型。在模型的参数确定上，通过网格搜索法[37]

确定 3 个模型的最优参数（表 2）。在模型的精度评

价方面，本研究选取决定系数（ R2），均方根误差

（Root mean squared error，RMSE）和平均绝对百

分比误差（Mean absolute percentage error，MAPE）

作为评判模型精度的指标。

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi− ȳ)2∑n

i=1

(
ŷi−

−
y
)2 （5）

RMSE =

√∑n

i=1
(yi− ȳ)2

n
（6）

MAPE =
∑n

i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣× 100
n

（7）

yi

ŷi ȳ

式（5）~（7）中： 表示实测富营养化指数

值； 表示模型预测富营养化指数:值； 表示实测

富营养化指数值的平均数。 

2　结果与分析
 

2.1　最优波段组合

部分波段组合与 lg（E）的相关系数如表 3 所

示。结果表明，波段组合 b3+b7、b3－b12、b3×
b9 与 lg（E）具有较高的相关性。因此，本文选

用 b3+b7、b3－b12、b3×b9 共 3 个波段组合作为模

型的输入因子，以 lg（E）作为模型的输出因子，

最后取反对数得到研究区域的富营养化指数 E。
  

表 2    所选模型重要参数最优值

Tab. 2    The optimal value of important parameters
of the model

模型 Models 最优参数 Optimal parameters

Catboost
iterations=1 000，learning_rate=0.01，
l2_leaf_reg=1，max_depth=3，
loss_function='RMSE'

BP 神经网络
BP neural
network

hidden_layer_sizes=(5,)，max_iter=1 000，
solver='lbfgs'，activation='relu'，
learning_rate_init=0.01

随机森林
Random forest

n_estimators=1 000，random_state=42，
max_depth=4，min_samples_leaf=1，
max_features=3

 
 

表 3    部分波段组合与 lg（E）的相关系数

Tab. 3    Correlation coefficient of some band combinations with lg(E)

组合
Combinations

相关系数
Correlation coefficient

组合
Combinations

相关系数
Correlation coefficient

波段比值
Band ratio

b9/b6 −0.70
波段和

Band summation

b3+b7 0.82

b12/b6 0.69 b3+b8 0.78

b3/b4 −0.68 b2+b3 0.78

波段差
Band difference

b3−b12 0.79
波段积

Band multiplication

b3×b9 −0.81

b2−b12 0.75 b3×b2 −0.77

b3−b5 0.74 b2×b9 −0.69
 
 

2.2　模型反演精度

R2

CatBoost、BP 神经网络、随机森林 3 种模型

的反演结果如图 4 所示。CatBoost 模型的 达到

R2

R2

0.90，RMSE 为 5.67， MAPE 为 43.61%；BP 神经

网络模型的 只有 0.75，RMSE 为 7.08，MAPE 为

42.81%；随机森林模型的 达到 0.87，RMSE 为
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7.04，MAPE 为 49.41%。

从图 4 可以看出，CatBoost 模型的反演精度最

高，反演结果更趋近于 1 条直线，对比其余 2 个模

型，CatBoost 模型的预测值在每个富营养化指数区

间内的分布更加紧凑。BP 神经网络反演结果中

MAPE 值最低，但其在富营养化指数为 10 左右的

区间内比较分散，导致 R2 较低。随机森林模型在

富营养化指数为 5 左右的区间内预测值偏高，虽

然 R2 能达到 0.87，但随着富营养化指数值的增

加，预测误差也会逐渐扩大，这使得该模型达到了

三者中最高的 MAPE 值。从预测结果被分类至正

确的区间来看，CatBoost 模型的正确率达到 90%，

BP 神经网络的正确率为 66%，随机森林的正确率

为 86%。
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b. BP 神经网络 BP neural network
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c. 随机森林 Random forest

图 4    不同模型富营养化指数反演精度评价

Fig. 4    Evaluation of inversion accuracy of eutrophication index by different models
 

本研究用于输入模型的特征波段组合由 b3、

b7、 b9、 b12 组成，这 4 个波段代表 Sentinel-2

MSI 的绿、近红外、短波红外波段等，这与水质变

化对光谱的敏感波段一致。相比 BP 神经网络和随

机森林，CatBoost 能在设定同样数量模型参数的情

况下更好地模拟沿海水域水体的富营养化指数。综

合考虑不同模型的预测精度、分类结果及普适性，

本研究最终选用 CatBoost 模型作为福建省诏安湾

与东山湾富营养化指数反演模型。
 

2.3　富营养化时空变化分析

本文采用构建的 CatBoost 模型分别对东山湾、

诏安湾 2022 年 1 月 3 日、4 月 8 日、7 月 22 日、9 月

15 日、11 月 19 日、12 月 24 日六景 Sentinel-2 MSI

影像进行富营养化指数反演，结果见图 5。

从富营养化指数反演结果图可知，东山湾不同

时期绝大部分区域富营养化指数较低，水质状况较

好。富营养化指数高值区主要分布于东山湾湾顶及

其西南部八尺门口附近海域、漳州核电取排水导堤

附近海域，整体呈现由湾顶朝湾外逐渐降低的趋势

（图 5）。分析原因可能为漳江流入东山湾带来了

大量陆源污染物；而八尺门附近、漳州核电取排水

导堤附近海域因受取排水导堤建设影响，水动力条

件变差，导致水中富营养物质富集，不易扩散，造

成水体环境质量相对湾口较差。
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诏安湾 2022 年 1 月 3 日、12 月 24 日（冬季）

富营养化指数整体均呈现低值，其余季节富营养化

指数相对较高（图 5）。分析原因可能是冬季因降

水较少，通过径流输入到海湾中的陆源污染物减

少，两岸养殖池塘、养殖生产减少，营养盐源强减

小；同时，冬季盛行的西风带有助于带动湾内海水

流动，扩散条件好；而进入春季以后，受降雨影

响，陆源污染物通过径流输入到海湾中的量增加，

加上养殖生产增多，海湾富营养化程度开始上升。

从空间分布上看，诏安湾富营养化指数总体呈岸

高、湾中低的趋势。主要原因为诏安湾沿岸受陆源

工业、生活污染影响大，同时近岸池塘养殖、工厂
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图 5    不同时期 Sentinel-2 影像富营养化指数反演结果

Fig. 5    Inversion results of eutrophication index in Sentinel-2 images in different periods
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化养殖养殖尾水排放也增加了营养盐的输入，以及

近岸水深较浅，加上滩涂、海上养殖设施使水体交

换能力变弱，一定程度上造成了营养盐富集；而海

湾中部由于水动力条件较好，污染物扩散能力较

强，因此整体上诏安湾沿岸侧富营养化指数较海湾

中部高。 

3　结论

本文基于实测水质参数和 Sentinel-2 MSI 卫星

遥感影像数据，筛选出与富营养化指数的对数

lg（E）相关性最高的 3 个波段组合，作为特征波

段输入至 CatBoost、BP 神经网络、随机森林 3 个

机器学习模型。对比 3 个模型的反演精度，确定最

优模型为 CatBoost。应用 CatBoost 模型反演福建

省诏安湾和东山湾 2022 年 6 个不同时期富营养化

指数，并进行时空特征分析。

b3+b7 b3−b12 b3×b91）结果表明 、 、 三>波

段组合与 lg（E）具有最高的相关性，相关性均在

0.8 左右，以此作为 CatBoost、BP 神经网络、随机

森林 3 个模型的特征波段进行输入。

R2

2）对比不同模型的反演结果，可以得出 Cat-
Boost 能更好地模拟沿海水域水体的富营养化指数，

其反演的福建省诏安湾和东山湾富营养化指数 可

达到 0.90，  RMSE 为 5.67，MAPE 为 43.61%，综

合表现在三个模型中最优。

3）东山湾富营养化指数整体呈现由湾顶朝湾

外逐渐降低的趋势。诏安湾富营养化指数整体呈沿

岸高、湾中低的趋势，且有明显的冬季低、其他季

节高的特点。

东山湾、诏安湾富营养化时空分布有着明显差

异。影响海湾富营养化的因素有陆域污染物输入、

养殖活动、地理特征、水文环境、天气变化等。本

研究结果能全面、快速反映海湾水质时空变化趋

势，有助于定位污染源和敏感区，为环境评价、污

染治理及养殖管理提供参考。
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Inversion on eutrophication in breeding bay based on Sentinel-2 MSI data

CHEN Hongmei
(Fisheries Research Institute of Fujian, Xiamen 361006, China)

R2

Abstract: [Background] The eutrophication of water bodies will lead to an imbalance in aquatic ecosystems,
affect the survival of habitats, and cause economic losses of aquaculture. Rapidly assessing the eutrophic condi-
tions and evolving trends of key aquaculture waters are highly significant for the advancement of marine fisher-
ies  and  the  protection  of  the  ecological  environment. [Objective] This  study  aims  to  establish  an  inversion
model of the eutrophic index applicable to important aquaculture bays to provide scientific reference for marine
environmental protection and aquaculture planning. [Methods] The study utilized the measured water quality
parameters  and Sentinel-2 MSI satellite  remote sensing image data,  screened out  the three band combinations
with the highest correlation with the logarithmic lg(E) of the eutrophication index as characteristic bands. These
bands were then inputted into three machine learning models: CatBoost, BP neural network, and random forest.
The  study  compared  the  inversion  accuracy  of  these  models  to  determine  the  optimal  one.  Subsequently,  the
study used this model to invert  the eutrophication status of the waters in the Zhao’an Bay and Dongshan Bay
areas of Fujian Province in 2022, and analyzed the spatial  and temporal characteristics. [Results] The results
showed that b3+b7, b3−b12, and b3×b9 were the best band combinations for inversion of eutrophication index,
with correlations all around 0.8. The CatBoost model had higher inversion accuracy than BP neural network and
random forest. The coefficient of determination  reached 0.90, the root mean square error (RMSE) was 5.67,
and the mean absolute percentage (MAPE) was 43.61%, respectively, the eutrophication index of Dongshan Bay
showed a gradually decreasing trend from the top of the bay towards the outside. The eutrophication index of
Zhao’an Bay showed a trend of high along the coast and low in the middle of the bay, with obvious characterist-
ics of low in winter and high in other seasons. [Conclusion] There are significant differences in the spatial and
temporal  distribution  of  eutrophication  between  Dongshan  Bay  and  Zhao’an Bay.  The  factors  that  affect  eu-
trophication include  input  of  terrestrial  pollutants,  seasonal  changes  in  aquaculture,  geographical  features,  hy-
drological  environment,  weather  changes,  etc.  These  findings  provide  methodological  support  for  large-scale,
rapid, and  convenient  eutrophication  monitoring,  and  provide  reference  for  environmental  assessment,  gov-
ernance, and aquaculture management.
Key words: Sentinel-2; eutrophication; aquaculture; CatBoost; BP neural network; random forest
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