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摘 要：地球表面的江河、湖泊和水库等内陆水体是水资源的主要组成部分，由气候变化和人类活动所引起的

内陆水体分布和水质时空变化等问题已成为各国科学家和政府关注的热点。相比常规实地采样监测手段，卫星

遥感在长时序、大范围内陆水体监测方面具有重要优势。受到海洋水色遥感理论和方法的推动，同时也得益于

内陆水体光学特性数据的不断积累，近年来内陆水体光学遥感研究取得了很大的进展，已经从典型研究区的典

型算法实验性研究，拓展到长时序、大范围水体产品生产；从水色遥感算法的科学研究，发展到内陆水体参量

时空变化分析和水环境监管决策支持方面。尤其是在水体分布提取、水体遥感数据大气校正、叶绿素 a浓度反

演、水体颜色监测、浑浊程度监测、营养状态评价、黑臭水体监测、湖冰监测等方面都已经取得了重要进展，

形成了一些面向长时序、大范围内陆水体的光学遥感产品。未来，为了进一步提高内陆水体光学遥感的应用效

果，需要进一步加强不同类型内陆水体光学特性数据获取和分析工作，完善面向长时序、大范围内陆水体的水

色遥感算法。此外，有必要发射面向内陆水体监测的卫星星座，或者在通用陆地卫星星座遥感器设计中兼顾内

陆水体的应用需求，从数据源上解决内陆水体光学遥感面临的问题。
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1 引 言

内陆水体，包括地球表面的江河、湖泊和水

库等水体，是水资源的主要组成部分，关系到人

类生活、生态环境保护以及社会经济可持续发展。

由气候变化和人类活动所引起的内陆水体分布和

水质时空变化等问题已成为各国科学家和政府关

注的热点，开展大范围内陆水体环境的长期动态

监测具有重要意义。相比常规实地采样监测手段，

卫星遥感在长时序、大范围内陆水体监测方面具

有重要优势。基于可见光/近红外光谱波段的光学

遥感卫星数量众多且历史悠久，除了可以监测水

体表面信息，还能够穿透水面进而获取水中的物

质信息，因此光学遥感在内陆水体环境监测中发

挥着尤其重要的作用。

光学遥感数据监测内陆水体，主要是利用水

体的颜色信息，因此又被称为水色遥感。早在

1972年陆地卫星 （Landsat 1） 发射以后，其搭载

的多光谱扫描仪（MSS）就被应用于内陆水体水质

监测中（Kritikos等，1974）。之后，各种光学卫星

遥感数据被不断应用于内陆水体监测。不过，早

期的内陆水体水色遥感大都是简单的试验光学遥

感在内陆水体监测中的适用性，缺乏系统性的理

论研究。直到 1979年海岸带水色扫描仪 CZCS
（Coastal Zone Color Scanner）发射以后，系统性的

海洋水色遥感理论和方法体系逐渐发展起来。尤

收稿日期：2020⁃12⁃10；预印本：2020⁃12⁃28

基金项目：国家重点研发计划（编号：2016YFB0501502）；国家自然科学基金（编号：42030111，41971318）
第一作者简介：张兵，1969年生，男，研究员，研究方向为高光谱遥感技术与应用。E-mail：zb@radi.ac.cn



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（1）

其是以 1997年发射的海洋观测宽视场传感器

SeaWiFS（Sea-viewing Wide Field Sensor） 为代表

的第二代海洋水色卫星先后发射以后，促进了海

洋水色遥感理论和方法体系的日益成熟，面向光

学特性相对简单的大洋水体，可以业务化地生产

全球大洋水体水色遥感产品（如叶绿素 a等）。

相对于光学特性简单的大洋水体，内陆水体

光学特性更加复杂，随区域和季节变化较大，而

且缺乏专门面向内陆水体的卫星遥感器，所以内

陆水体水色遥感的难度更大。尽管如此，由于受

到海洋水色遥感理论和方法的推动，同时也得益

于内陆水体光学特性数据的不断积累，近年来内

陆水体光学遥感得到了很大的发展，已经发展出

越来越多的长时序、大范围内陆水体水色遥感算

法和产品，初步展现了光学遥感在长时序大范围

内陆水体环境监管和全球变化分析方面的潜力。

本文旨在介绍近年来长时序、大范围内陆水

体光学遥感方面的研究进展和发展趋势，包括水

体分布提取、水体遥感数据大气校正等关键技术，

以及叶绿素 a、水体颜色、浑浊程度、营养状态、

黑臭水体等重要水色参数遥感监测，还包括面向

全球变化研究的湖冰监测。

2 水体分布遥感提取

利用光学遥感大范围、长时序、动态监测地

表水面积的变化，与常规的地面观测相比，有着

突出的优势，是获取水量、水质等参数的基础。

传 统 水 体 分 布 提 取 多 采 用 NDWI （McFeeters，
1996）、MNDWI（Xu，2006）、AWEI（Feyisa等，

2014） 等指数进行阈值分割得到。由于卫星观测

角度、卫星高度、光照条件、大气条件、环境噪

声等的不同，阈值往往变化较大，很难实现大批

量数据的自动化提取 （Jain 等， 2005； Ji 等，

2009；Feyisa等，2014；Zhang 等，2018）。针对

这一问题，Zhang等（2018）发展了基于改进双峰

法的水体分布自动化提取方法（MHBM），利用初

始阈值或大致的水体矢量边界获取目标水体两倍

左右的研究区域内的水体指数灰度直方图，在预

先统计的限定阈值区间范围内搜索直方图最小值，

实现阈值的自动精确计算，再对水体指数图像进

行二次分割实现水体分布的自动化提取。该方法

是面向每个目标水体进行独立的阈值优化，降低

了统一阈值情况下水体被漏提和误提的概率，并

成功运用于 Landsat 8卫星搭载的陆地成像仪 OLI
（Operational Land Imager） 提 取 全 国 18 个 湖 库

（Zhang等，2018） 和 Terra卫星搭载的中分辨率

成 像光谱仪 MODIS （Moderate-resolution Imaging
Spectroradiometer）提取全球 2058个湖库水体分布

（Wang等，2018）。此外，目前常用的基于机器分

类的水体提取的方法主要包括最大似然算法

（ML）（Frazier等，2000；Nashait等，2020），决策

树 （Du等，2001；Baker 等，2006；Tulbure等，

2016；Nashait等，2020），人工神经网络 （ANN）
（Skakun， 2012；Arati 等， 2018），支持向量机

（SVM）（Zhang等，2013；Aung等，2018；Qin等，

2019）和随机森林（RF）（饶品增 等，2019）等。

其中Qin等（2019）和Nashait等（2020）的研究均

表明随机森林相比于其他方法在水体提取中具有

更好的表现。

近年来，许多机构和学者生产了全球范围的

水 体 分 布 数 据 集 。 Verpooter 等 （2014） 基 于

Landsat数据、地形指标及MODIS水面掩膜生产了

0.5弧秒分辨率的全球水体数据 （GLOWABO）。

Feng等（2016）基于 Landsat地表反射率，地形指

数以及粗分辨率水面掩膜，使用自动算法生成了

全球分辨率 30 m的内陆地表水数据集 （GLCF
GIW），该数据集确定了全球 365万 km2的内陆水。

Yamazaki等（2015）生产的G3WBM数据产品采用

Xu （2006） 提 出 的 修 正 归 一 化 差 异 水 指 数

（MNDWI），处理全球范围内多时相的 Landsat GLS
数据获取水体，并以 3弧秒分辨率计算了水体出现

的频次，将永久性水体和暂时被水体覆盖的区域

分开。G3WBM在全球内陆地区确定了 325万 km2

的永久水体，而全球临时性水覆盖区域的总面积

为 50万 km2 （约占全球永久水体面积的 15％）。

Yamazaki等 （2015） 使用多个指标和阈值生成了

1弧秒分辨率的G1WBM产品。欧盟委员会联合研究

中心 JRC （European Commission’s Joint Research
Centre） 基于 1984年—2018年每月 Landsat数据，

利用专家系统提取水体分布，生产 JRC-GSW水体

分布产品（Pekel等，2016），该产品应用广泛，但

存在由Landsat 7故障等原因导致的数据缺失情况。

Pickens等（2020）基于 Landsat 5，7，8数据利用

分类决策树方法构建了覆盖全球 293（±9）万 km2

的1999年—2018年内陆水体分布时间序列。

水体分布遥感提取受水中悬浮泥沙、水面浮
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冰、水深等水体自身因素影响，以及云阴影和山

体阴影等环境因素影响，使得水体分布自动提取

算法的普适性依然有待提高。此外，对水体分布

遥感提取的精度评估尚未在国际上形成统一的评

价标准和体系，也限制了不同水体分布数据集的

对比。

3 水体影像大气校正

光学遥感卫星接收的信号中大部分是大气散

射和水面镜面反射的信号，而包含水体中各种物

质吸收和散射作用的离水辐射只占很小的一部分

（Wang，2010）。为了获取离水辐射信息，需要对

光学遥感影像进行精确的大气校正，计算离水反

射率或者遥感反射率。

传统的水体大气校正算法主要是面向清洁大

洋水体的近红外算法（Gordon和Wang， 1994）及

其改进算法（Ruddick， 2000； Hu等， 2000），以

及后来面向浑浊近岸和内陆水体的短波红外

算法（Wang和 Shi， 2007； Wang， 2007）。这些

大气校正算法被集成到 NASA水色遥感处理软件

SeaDAS（SeaWiFS Data Analysis System）中，可以

用 于 SeaWiFS、 MODIS、 VIIRS （Visible Infrared
Imaging Radiometer Suite）、 GOCI （Geostationary
Ocean Color Imager）等海洋水色卫星和Landsat TM/
ETM+/OLI、Sentinel-2 MSI（MultiSpectral Instrument）
等陆地卫星的水体数据大气校正 （Gordon 和

Wang，1994；Wang 和 Shi， 2007）。此外，基于

类 似 原 理 的 算 法 还 被 集 成 到 Acolite 软 件 中

（Vanhellemont和Ruddick，2014，2015，2016），实现

了 Landsat TM/ETM+/OLI、Sentinel-2 MSI等陆地卫

星的水体数据大气校正。这些大气校正算法及软

件已经被应用于一些内陆水体长时序遥感数据大

气校正，包括应用于 2000年—2008年太湖的Aqua
MODIS数据 （Wang等，2011），2000年—2015年
太湖的 Terra MODIS数据 （Li等， 2017），以及

1985年—2019年官厅水库的 Landsat TM/ETM+/OLI
数据（Zhang等，2020）等。

欧空局发射的面向近岸和内陆水体应用的

水 色 遥 感 器 MERIS （Medium Resolution Imaging
Spectrometer） 和 OLCI （Ocean and Land Colour
Instrument） 具有丰富的可见光到近红外的波段，

但是缺少短波红外波段。欧空局针对其特点开

发了基于神经网络的大气校正算法 （Schiller和

Doerffer，1999； Doerffer和 Schiller，2007），集成

于 SNAP软件的 CR2CC模块，并生产了海洋和大

中型内陆水体的离水辐射产品。这些离水辐射产

品已经被应用于一些内陆水体长时序水质参数反

演中，包括基于MERIS反演 2003年—2011年太湖

叶绿素 a浓度（Zhang和Pavelsky， 2019），以及基

于OLCI反演中国 118个湖泊悬浮物浓度（Xue等，

2020）。此外，最初为MERIS遥感器开发的基于光

谱匹配的水体影像大气校正算法 Polymer也可以用

于MERIS、OLCI、MSI、SeaWiFS、MODIS、VIIRS、
GOCI等遥感器数据（Steinmetz等，2011），并且已

经在波罗的海、西英吉利海峡和其他几个小湖进

行了检验和应用（Warren等，2019）。

大气中的主要成分包括大气分子 （氮气、氧

气等）和气溶胶（尘埃、烟雾等），大气校正主要

是进行大气分子散射（也称瑞利散射）和气溶胶

散射（也称米散射）校正。由于内陆水体光学特

性复杂，而且内陆水体上方的气溶胶成分也很复

杂，各种水体大气校正算法都有其局限性。一些

研究尝试不进行完整的大气校正，只进行相对容

易计算的瑞利散射校正。一些研究表明使用波段

差值模型的水质监测算法可以降低没有进行气溶

胶散射校正的影响。Hu 等 （2009） 使用太湖

MODIS 瑞利散射校正产品构建漂浮藻类指数

（FAI），提取了 2000年—2008年太湖蓝藻水华分

布 （Hu等，2010）；Feng等 （2018，2019） 计算

MODIS瑞利散射校正产品，并减去 1240 nm波段

进行气溶胶残余信号校正，进而反演了 2003年—

2016年长江中下游 50个大型湖泊透明度产品；

Cao等 （2020） 使用 Landsat OLI瑞利散射校正产

品，并减去 2201 nm波段进行校正，进而反演了

2013年—2018年中国东部 605个湖泊叶绿素 a浓度

产品。

TM/OLI、MSI、MODIS（1—7波段）等陆地遥

感器都由官方发布了地表反射率产品，相比离水

辐射产品，地表反射率未考虑水面天空光镜面反

射的影响，不过经过波段差值等校正处理，也被

成功应用于一些长时序大范围内陆水体水质监测

中。Zhang等（2011）将MODIS地表反射率产品进

行均值—标准差的归一化处理，并应用于反演

2006年—2008年太湖水体叶绿素 a浓度；Wang等
（2016）对MODIS地表反射率产品减去近红外和短

波红外波段最小值进行校正，应用于 2012年全球
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大型湖库水体营养状态评价（Wang等，2018）和

2000年—2017年中国大型湖库透明度反演（Wang
等，2020）。

虽然离水反射率、瑞利散射校正反射率和地

表反射率在长时序、大范围内陆水体遥感应用中

都取得了一些成果，但是在光学特性复杂的内陆

水体和气溶胶成分复杂的大气条件下，内陆水体

光学遥感数据大气校正算法的精度和稳定性仍然

有很大的提升空间，尤其是面向那些只有少数几

个可见光/近红外宽波段的陆地卫星 （如 GF-1、
GF-2等）的水体影像大气校正。

4 叶绿素 a浓度遥感反演

叶绿素 a是水体中浮游植物（藻类）最常见的

色素，能够表征藻类生物量，反映水体营养状态，

具有重要的指示意义。叶绿素 a对入射到水体中的

光具有显著的吸收作用，是影响水体颜色的三种

物质之一（另外两种是非藻类悬浮物和有色可溶

性有机物），被称为水色 3要素之一 （Morel和
Prieur，1977）。

叶绿素 a浓度反演一直是水色遥感研究的重

点。叶绿素 a浓度反演算法从海洋遥感兴起，如借

鉴海洋叶绿素 a浓度反演的蓝绿波段比值算法

（Gordon和Morel，1983；O’Reilly等，1998），一些

研究发展了适用于浑浊内陆水体的红/近红外波段

算法、红/绿波段算法等（Gurlin，2011；Mishra和
Mishra，2012）。以上算法在特定的区域和时间内

取得了较好的效果，但是由于内陆水体光学特性

随区域和季节变化较大，因此叶绿素 a反演算法也

具有较强的区域和季节局限性，成为制约长时序、

大范围水体叶绿素 a浓度遥感产品生产和应用的主

要瓶颈（Bao等，2015； Zhang等，2015）。为了解

决该问题，很多学者尝试了先分类后反演的方法

（硬分类方法）。该方法将水体分为不同的类型，

每一类型采用不同的波段、不同的模型、不同的

参数等（Le等，2011）。硬分类方法在一定程度上

提高了算法的普适性，但是同一类型内水体仍然

有差别，类别边界线两侧采用了不同的算法模型，

导致了数值跳跃问题（Bao等，2015； Jackson等，

2017）。针对这一问题，在硬分类基础上发展了软

分类算法，也叫模糊分类算法 （Moore等，2009，
2014；Zhang等，2015，2019）。该算法根据水体光

谱相似性计算模型权重，并根据权重将多个类型

水体最优模型的反演结果进行加权融合，融合后

不仅提高了反演的精度，而且解决了类别边界的数

值跳跃问题 （Nazeer 和 Nichol， 2016； Neil 等，

2019）。

以上算法成果部分应用于大范围、长时序水

体叶绿素 a浓度反演与时空变化分析。首先是单一

湖库的长时序叶绿素 a浓度反演和分析方面，Li等
（2019）和Zhang等（2019，2020）分别采用MODIS、
MERIS、TM/ETM+/OLI数据反演和分析了太湖、

官厅水库的叶绿素 a浓度的时空变化。然后是大范

围区域性内陆水体的叶绿素 a反演和分析方面，包

括Kuhn等（2019）针对南北美洲的亚马逊河、哥

伦比亚河和密西西比河，Soomets等（2020）针对

波罗的海东岸 4个湖泊，Jiang 等 （2020） 针对中

国太湖、鄱阳湖、巢湖、石头口门水库、珠江口、

大亚湾 6个水体，Guan等 （2020） 针对长江中下

游 50个湖泊，Cao等（2020）针对中国东部 605个
自然湖泊，都发展了区域性内陆水体的叶绿素 a浓
度反演模型。

全球范围内陆水体叶绿素 a浓度监测已成为水

色遥感的前沿方向，有学者进行了该方面的尝试。

Neil等（2019）将全球 17个水体的 2807个样本数

据分为 13类，并检验了 19个常用模型在每一类型

水体的精度，推荐了每一类型水体的最优模型。

Liu等（2020a）利用全球 36个水体的 2328个样本

数据发展了改进的准分析算法应用于OLCI传感数

据。Pahlevan等 （2020） 利用全球实测的 2943个
样本数据构建了基于混合密度网络的深度学习框

架，模拟OLCI和MSI数据，检验了叶绿素 a浓度

反演效果。在遥感器官方产品方面，MODIS叶绿

素 a产品主要针对大洋水体，在内陆水体缺失严

重，而且精度不高。基于神经网络算法的MERIS
和OLCI产品是针对（近岸和内陆）Ⅱ类水体研发

的，在一些内陆水体具有较高的叶绿素 a浓度反演

精度，但仍需要更大范围的进一步验证 （Schiller
和Doerffer，1999；Doerffer和Schiller，2007；Kyryliuk
和Kratzer，2019）。

由于内陆水体光学特性复杂且随区域和季节

变化大，面向全球内陆水体的叶绿素 a浓度反演主

要还处在算法研究层面，缺少真正业务化的高精

度的全球内陆水体叶绿素 a遥感反演产品。软分类

反演和深度学习是两个具有潜力的方法，但二者

都需要大量实测数据的支撑，进一步应用于遥感

器自动化生产全球内陆水体叶绿素 a浓度产品仍然

有一些需要攻克的技术难点。
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5 水体颜色遥感监测

水体颜色是太阳光与水中物质相互作用的结

果，与水色要素—叶绿素、悬浮物、有色可溶性

有机物的吸收和散射作用密切相关。水体颜色观

测在早于卫星时代的近一百年前已经开始，通过

福莱尔水色计 （Forel-Ule scale） 把全球海洋和内

陆水体颜色分为了从深蓝到红棕色的 21个级别

（Wernand等，2013a）。

近些年，一些研究开始利用卫星遥感数据提

取以 Forel-Ule Index（FUI） 和色度角为代表的水

体颜色参量 （Wang等，2015；Wernand等，2013b；
Van der Woerd和Wernand，2015）。FUI指数和色

度角对气溶胶扰动和卫星观测条件变化具有一定

抗干扰性，并且通过归一化校正模型可以降低或

消除不同遥感器波段差异的影响 （Van der Woerd
和Wernand，2018；Wang等，2018）。一些研究发现

FUI指数和色度角能够指示水体的综合水质状况，

Garaba等（2015）发现欧洲Elbe河口FUI指数在指

示水体透明度和浊度方面具有较大优势；Wang等
（2015） 发现MODIS提取的太湖水体FUI指数与无

机悬浮浓度具有很高的相关性。

基于卫星遥感提取的FUI指数和色度角也被进

一步用于长时序大范围水质监测中。Li等（2016）
利用 MODIS数据分析了中国十大湖泊 2000年—

2012年的 FUI指数变化，并分析了与湖泊水质参

数变化的关系，发现FUI指数在指示湖泊透明度方

面具有较大潜力。Pitarch等（2019）基于全球海洋

水色月气候平均数据集（ESA-OC-CCI v2.0）中的

离水反射率产品，从水体光学分类角度，对全球

海洋水体进行了基于FUI指数的分类，分析了每一

个FUI类别中的水体光学和水质参数特征，论证了

基于FUI的水体光学分类的优势及其在海洋水体水

质参数遥感反演中的可用性。Wang等（2020）基

于MODIS数据生产发布了首个全球 1000余个大型

湖库遥感FUI指数月度和年度长时序数据集，在此

基础上对全球大型湖库水体颜色变化进行了初步

时空变化分析。该数据集填补了全球湖库水质遥

感数据集空白，有待在全球尺度探索研究湖库水质

对气候变化、人类活动、社会经济发展的响应和相

互作用机制中发挥重要作用。

水体颜色参量已经成为长时序大范围光学特

性复杂水体变化监测的重要切入点。作为水体表

观光学量，水体颜色参量与水体固有光学量、水

体水质参数之间的内在关系仍需进一步的研究，

以进一步充分发挥水体颜色参量在长时序大范围

水体水质监测中的作用和优势。

6 水体浑浊程度遥感监测

水体浑浊程度是描述水体光学特性和污染程

度的一个重要参数，与水体营养状态和初级生产

力存在密切关系 （Lee等， 2015）。一般来讲，水体

浑浊程度的量化指标包括：透明度、浊度、悬浮物

浓度。水体透明度，指光线穿透水体的深度，野

外测量一般是在水面上将塞氏盘（Secchi disk）逐

渐沉入水中，直到消失在监测者的视线之外，从

水面到肉眼看不见塞氏盘时的垂直距离称为透明

度，又称为塞氏盘深度ZSD（Secchi disk depth）。浊

度是水体浑浊程度的光学散射指标，通过探测水

体散射强度确定浊度，通常用来作为水中细质悬

浮物浓度的粗略指标。悬浮物是指悬浮在水中的

固体物质，包括不溶于水的无机物、有机物、泥

沙及微生物等，一般在实验室中通过过滤称重测

量得到。

水体透明度的物理理论模型在六十多年之前

就已经开始初步建立（Duntley，1952），并于1986年
进行了完善，基于水下可见度理论，ZSD被解释为

人眼响应函数加权下的光束衰减系数（c）和下行

漫 衰 减 系 数 （Kd） 之 和 的 倒 数 函 数 。 Lee 等

（2015） 更新了针对 ZSD的可见度理论中的对比度

降低法则，并改进了ZSD物理解释模型，提出了基

于最佳穿透窗口Kd的ZSD计算半分析模型。该半分

析模型已经被应用于MODIS数据反演中国渤海和

青藏高原湖泊水体长时序透明度，经过系统参数

校正后应用于MODIS数据反演长江中下游湖泊长

时序透明度；还应用于国产高光谱卫星 GF-5
AHSI反演多个湖库透明度等，均取得了较好的反

演效果（Feng等，2019；Liu等，2020b；Shang等，

2016）。需要注意的是，水体漫衰减系数Kd一般需

要通过半解析算法QAA（Quasi-Analytical Algorithm）
计算（Lee等，2002，2013）；但是半解析算法应用

于光学特性复杂且差别很大的水体时通常表现出

较大不确定性（Ren等，2018），因此在长时序大

范围湖库透明度的反演应用仍需进一步的参数标

定和检验。

Nechad等 （2009） 基于水体辐射传输模型构

建了利用红或近红外单波段的水体浊度半经验反

演模型，应用于全球不同区域的近岸水体浊度反
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演中 （Dogliotti 等，2015），也被应用于长时序的

青藏高原湖泊的浊度反演中（Mi等，2019）。但需

注意的是该模型局限在一定的浊度范围（Dogliotti
等，2015），当浊度范围差异较大时通常需要对半

经验模型参数进行标定。

近年来，在长时序、大范围内陆水体浑浊程

度遥感监测中，经验或半经验遥感反演模型发挥

重要作用。Hou等（2017）基于MODIS数据的红绿

波段比值构建了长江中下游湖泊悬浮物浓度反演

模型，并分析了该区域湖泊悬浮物浓度年际变化

和季节变化及其变化驱动因素。Song 等 （2020）
基于实测数据与经瑞利散射校正的 Landsat OLI遥
感数据，构建了基于红蓝波段比值的透明度遥感

估算模型，实现了 30 m分辨率全国湖泊透明度遥

感反演。Wang等（2020）基于实测数据和水体光

学模拟数据，构建了基于水色指数FUI和色度角的

水体透明度遥感反演模型，利用经过离水反射

率二次校正的 MODIS地表反射率数据，实现了

2000年—2017年全国大型湖库透明度时空变化监

测 （图 1，审图号：GS（2020） 4341号，发现中

国大型湖库透明度在近 20年间总体有上升趋势，

西部湖库透明度上升明显。Liu等 （2020c） 构建

了基于红绿波段均值的水体透明度反演模型，并

应用于MODIS地表反射率数据分析了全国 412个
大中型湖泊 2000年—2018年透明度变化，发现全

国湖泊中超过70%的湖泊透明度呈上升趋势。

图1 2000年—2017年中国大型湖库夏季平均透明度分布图（修改自Wang等，2020）
Fig. 1 The climatological mean summer water clarity map of large lakes and reservoirs across China from 2000 to 2017（Revised from

Wang et al.，2020）
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内陆水体浑浊程度遥感监测通常只需要利用

常用的可见光或近红外波段，对于卫星遥感器波

段位置和光谱分辨率的要求相对较低，已经逐步

走向业务化应用。目前应用于长时序、大范围水

体透明度反演的主要是经验/半经验模型，其反演

精度取决于建模样本的分布和精度。未来需要进

一步扩展高精度建模样本的范围，进而提高经验/
半经验模型的适用性。此外，还需进一步检验半

解析算法在长时序、大范围内陆水体透明度反演

中的应用效果，并针对遇到的问题进行相应的

改进。

7 营养状态遥感评价

水体富营养化通常是指随着水中营养物质增

多，促使水体中某种或几种藻类以及其它水生生

物快速生长和繁殖的现象，湖库水体富营养化已

经成为一个全球性环境问题（Smith， 2003）。水体

营养状态评价，是指通过与水体营养状态有关的

一系列指标及指标间的相互关系，对水体的营养

状态做出判断（王明翠 等，2002）。常用的评价方

法是根据水中某种水质参数含量（叶绿素 a、透明

度、总磷） 计算水体营养状态指数 TSI（Trophic
State Index）（Carlson，1997）；还有综合考虑 5种
水质参数（叶绿素 a、透明度、总磷、总氮、化学

需氧量）的综合营养状态指数 TLI（comprehensive
Trophic Level Index），已经被中国生态环境部用于

评价中国湖库富营养化状况 （金相灿和屠清瑛，

1990）。

基于遥感的水体营养状态评价主要利用叶绿

素 a和透明度遥感反演结果计算营养状态指数（杨

一鹏 等，2007）。近年来随着叶绿素 a和透明度遥

感反演算法的发展，水体富营养化研究开始扩展

到大区域多个湖泊的长时序监测。Olmanson等

（2008）基于Landsat数据反演的透明度，评价了明

尼苏达州多个湖泊 1985年—2005年间的营养状态

评价分布和变化情况。Matthews等（2014， 2015）
基于MERIS数据反演的叶绿素 a浓度和蓝藻水华，

评价了非洲南部 50余个湖库 2002年—2012年的富

营养化及其变化状况（Matthews，2014；Matthews
和 Odernatt，2015）。Guan等 （2020） 基于MERIS
和OLCI数据利用机器学习算法反演了长江中下游

平原地区湖泊叶绿素 a浓度，并基于湖泊叶绿素浓

度和水华区域对该地区湖泊进行富营养化分类，

结果表明该地区湖泊富营养化发生概率较高，但

在近十几年中湖泊富营养化概率总体有下降趋势。

除了利用叶绿素 a和透明度遥感反演结果，还

有一些研究利用其它水体光学特性评价水体营养

状态。Wang 等（2018）构建了基于 FUI水色指数

的水体营养状态分级算法，基于MODIS数据首次

评价了全球 2000余个大型湖库水体营养状态。此

外，Shi等（2019）基于来自 27个不同营养状态水

体的实测数据，构建了基于水体吸收系数的营养

状态指数 TSI反演模型，并应用于 Landsat 8 OLI图
像分析评价了 2013年—2017年千岛湖营养状态指

数时空变化。

基于光学遥感提取的水色指数或者固有光学

量来评价水体营养状态，实际上还是利用了能够

反映水体光学特性和颜色的水质参数，叶绿素 a和
透明度；而光学遥感难以直接反演没有明显光学

特征、但是可以影响水体营养状态的营养盐等水

质参数（总磷、总氮、化学需氧量）。因此，如何

综合利用多源数据提高水体营养状态的评价精度

是未来要解决的问题。

8 黑臭水体遥感监测

黑臭水体是指呈现令人不悦的颜色和 （或）

散发令人不适气味的水体黑臭现象（住房和城乡

建设部，2015）。2015年中国国务院发布的《水污

染防治行动计划》（简称“水十条”）中提出黑臭

水体的治理目标—2030年城市建成区的黑臭水体

总体上得到消除（国务院，2015）。2019年生态环

境部印发 《农村黑臭水体治理工作指南 （试

行）》，提出农村黑臭水体的排查、治理方案制定

和试点示范要求（生态环境部，2019）。卫星遥感

作为一种大范围的黑臭水体监测手段，相比传统

的地面监测手段具有低成本、覆盖广、速度快等

优势，方便国家从宏观层面客观把握黑臭水体的

总体分布和治理效果等情况。

城市黑臭水体遥感监测研究主要集中在某些

单个城市，利用高分卫星影像建立基于可见光光

谱特征的黑臭水体识别模型，包括基于GF-1卫星

影像数据的水体清洁指数（WCI）的太原市黑臭水

体模型（李佳琦 等，2019）、基于实测等效光谱数

据色度角—比值指数的上海市黑臭水体模型（占

玲骅，2019） 等。还有一些研究对比多种黑臭水

体监测模型在某个城市的适用性，例如基于GF-2
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影像对比 4种模型在南京市的适用性 （温爽 等，

2018）、基于 PlanetScope影像对比 5种模型在钦州

市的适用性（姚焕玫 等，2019）、基于GF-1卫星

影像对比 4种模型在深圳市的适用性 （张雪 等，

2019）等。

为了开展全国重点城市黑臭水体监测工作，

中国科学院空天信息创新研究院（原遥感与数字

地球研究所）及合作团队发展和完善了一些面向

多个城市应用的模型，包括基于水面实测光谱数

据CIE-饱和度指数和H指数的北京、长春、沈阳、

杭州、无锡、常州市黑臭水体识别模型（曹红业，

2017）、基于GF-1和GF-2卫星影像BOI指数的北

京、天津、沈阳、长春、杭州、常州、无锡市黑

臭水体识别模型（姚月，2018）、基于ZY-3、GF-1、
GF-2、北京二号和高景一号 5种卫星影像BOCI指
数的沈阳和北京市黑臭水体分级模型 （七珂珂，

2019） 等。基于 GF-2影像 BOI指数模型 （姚月

等，2019） 和预处理流程 （Shen等，2019） 已经

应用于全国 23个省、直辖市、自治区的 63个地级

及以上城市的黑臭水体筛查。

基于卫星遥感的黑臭水体监测技术已经在全

国黑臭水体筛查和督查中发挥了重要作用，但是

仍然有一些因素限制了在黑臭水体遥感监测的精

度和效果。首先，高分卫星一般只有 4个可见光近

红外波段，很难实现面向水体的精确大气校正。

为了解决这个问题，可以考虑未来的高分卫星增

加短波红外波段，方便使用基于短波红外波段的

浑浊水体大气校正方法。其次，农村黑臭水体监

测是未来的重点，农村河流往往更窄，可以考虑

更高空间分辨率的卫星遥感数据。

9 湖冰遥感监测

中高纬度和高海拔湖泊表面经常发生湖冰冻

结和融化现象，湖冰隔绝水体与大气之间的能量、

动量和物质交换（Vincent，2009），影响湖泊水体

光学特性、营养物质流动以及湖泊生态系统

（Livingstone，1993）。另外它的变化也影响着运输

业、渔业等人类的生产活动。随着过去一个多世

纪全球气候变化，湖泊冻结和融化现象也发生了

较大变化（Magnuson等，2000）。光学遥感数据具

有较高的时空分辨率和丰富的光谱信息，从 20世
纪70年代开始应用于湖冰监测（陈贤章 等，1995；
Duguay等，2015a），21世纪后随着数据的不断丰

富，大范围长时序的湖冰监测逐渐深入 （Du等，

2019；Latifovic和 Pouliot，2007），即使像青藏高

原这样过去人类难以到达的地区也可实现湖冰参

数的长时序监测（Gou等，2017；Cai等，2019）。

光学遥感依赖于冰/雪与水在近红外波段的反

射波谱特性差异，可通过监测湖泊冻结面积

（Kropáček等，2013；U.S. National Ice Center，2008；
Wang 等， 2017） 获取湖冰物候 （魏秋方 等，

2010）（湖泊冻结和融化的日期以及结冰期的长

短）。美国国家海洋和大气管理局（NOAA）冰雪中

心基于目视解译生产了 IMS（Ice Mapping System）
湖 泊 冻 结 面 积 产 品 （U. S. National Ice Center，
2008），Duguay等（2015b）利用其 4-km产品监测

泛北极圈 2004年—2014年各地区湖冰物候信息。

湖冰物候监测通常对遥感数据的时间分辨率要求

较高，且受云和太阳高度的影响较大。目视解译

方法耗时耗力，自动化的湖冰监测需要解决最优

阈值的选择问题。目前自动化的湖冰监测方法主

要包括阈值法（Gou等，2017；Yao等，2016）和

指数法 （Cai等，2019），常用的数据源主要包括

AVHRR（Advanced Very High Resolution Radiometer）
（Brown和 Duguay， 2010；Chen等， 1995） 以及

MODIS产品 （Chen等，2018）。Yao等（2016）结

合MODIS和 Landsat数据利用双波段阈值法发现

2000年—2011年可可西里地区湖泊冰期以每年

1.91 d的趋势缩短。此外，湖冰物候作为气候变

化的指示剂（Weber等，2016），除了通过冻结面

积直接获取 （Kropáček 等， 2013；王智颖 等，

2017），反射率时间谱（Latifovic和 Pouliot，2007；
Weber等，2016）亦是有效手段之一，且该方法在

一定程度上避开光学遥感中大气条件、云雾等对

物候监测的影响，如Latifovic和 Pouliot（2007）基

于 AVHRR的反射率时间谱监测加拿大湖泊 20多
年湖冰物候变化的平均误差为4.2 d。

数据源和监测方法的不同，会为湖冰物候监

测结果带来不确定性，Guo等（2018）基于MODIS
的 3种数据产品，分别利用冻结面积阈值法、反射

率时间谱和表面温度时间谱监测青藏高原2000年—

2015年青藏高原湖冰物候，并分析不同监测结果

之间的不确定性，研究表明利用反射率时间谱监

测的湖冰物候不确定性最小。此外根据 Guo等
（2020）对纳木错湖面的遥感监测和预测，如果未

来气温持续升高 2 ℃，高原湖泊冻结期可能缩短
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60 d以上；Sharma等 （2020） 研究预测 21世纪末

北半球会有五千多个湖泊面临不再结冰的可能。

迄今为止，对于遥感监测湖冰物候的定义标

准尚未形成统一的共识，在冻结面积阈值法中，

以 10%为阈值应用最为广泛。在指数法和时间谱

中，如何避免单一阈值并充分利用多波段信息是

光学遥感器监测湖冰的主要发展方向。随着湖冰

遥感监测的逐渐深入，单纯利用光学遥感技术监

测湖冰参数存在一定局限性，例如云、冬季太

阳高度角较低等问题 （Drnhfer K 和 Oppelt N，
2016）。冰厚也是湖冰监测的重要参数 （Du等，

2019），但目前对其研究还十分缺乏。考虑到以上

两点，光学遥感与主被动微波遥感的融合是未来

趋势。另外，现有研究对湖冰监测仍以较大湖泊

（>100 km2）为主，但小型湖泊对当地气候回馈十

分迅速的现象（Zhang 和 Pavelsky，2019）在研究

中也不可忽略，因此利用更高时空分辨率数据对

这些较小湖泊进行遥感监测也是未来要考虑的问

题之一。

10 结 语

近年来，内陆水体光学遥感研究已经取得了

很大的进展，已经从典型研究区的典型算法实验

性研究，拓展到长时序、大范围水体产品生产和

时空变化分析；已经从水色遥感算法的科学研究，

发展到内陆水体参量时空变化地学发现和水环境

监管决策支持方面。尤其是在水体分布提取、水

体遥感数据大气校正、叶绿素 a浓度反演、水体颜

色监测、浑浊程度监测、营养状态评价、黑臭水

体监测、湖冰监测等方面都已经取得了重要进展，

已经产生了一些全球性的内陆水体光学遥感产品。

尽管内陆水体光学遥感已经取得了长足的进

展，但是业务化的内陆水体遥感产品生产方面仍

然落后于海洋水色遥感。自 1997年海洋水色卫星

SeaWiFS发射以来，已经形成了业务化的海洋水色

遥感产品体系，可以稳定的生产精度较高的海洋

水色遥感产品。随着海洋水色卫星的不断发射，

进一步发展到多颗海洋水色卫星产品之间的融合

处理。而内陆水体水色遥感产品还主要是来源于

一些分散的研究，没有形成业务化的高精度的面

向全球内陆水体的产品体系。一方面是内陆水体

光学特性复杂而且随区域和季节变化大，导致很

难构建普适性的高精度的水色遥感模型；另一方

面是缺乏专门面向内陆水体应用的卫星遥感器，

目前主要借用海洋水色卫星或陆地卫星。海洋水

色卫星空间分辨率低，只能用于大型水体，而且

其波段设置也不适用于内陆水体的高精度监测。

陆地卫星的波段数量一般较少而且波段宽度一般

较宽，不适宜捕捉一些内陆水体光谱特征。

为了进一步提高内陆水体光学遥感的应用效

果，需要进一步加强不同类型内陆水体光学特性

数据获取和分析工作，在此基础上完善面向长时

序、大范围内陆水体的水色遥感算法。此外，未

来有必要发射面向内陆水体监测的卫星，或者在

陆地卫星中兼顾内陆水体的应用需求。内陆水体

中浑浊水体占比很大，有必要包含 2个短波红外波

段，既可以用于提取水体分布，还可以用于大气

校正。红光到红边光谱范围内（625—740 nm）包

含一些重要的水色要素的敏感波段，包括藻蓝素

的敏感波段 （625 nm附近）、悬浮物敏感波段

（650 nm附近）、叶绿素 a敏感波段（675—705 nm
区间）、蓝藻水华敏感波段（740 nm附近）等。有

必要在以上光谱范围内 （尤其是 675—705 nm区

间）设置多个光谱比较窄的波段。此外，内陆水

体监测一般需要较高的空间分辨率和时间分辨率，

遥感影像需要较大的幅宽，考虑到空间分辨率与

幅宽互相制约，可以考虑利用多星组网的方式提

高时间分辨率。
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Abstract：Inland water, including rivers, lakes and reservoirs on the earth’s surface, is the main component of water resources. It is related
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to human life, ecological environment construction and protection, and social and economic sustainable development. The temporal and

spatial distribution and variation of inland water body and water quality triggered by climate change and human activities have caused

attention of scientists and governments all around the world. Compared with conventional field sampling monitoring methods, remote

sensing monitoring has the advantages of long time series and large-scale coverage. There are series of optical remote sensing satellites

which mainly based on visible/near-infrared bands and have a long history. In addition to monitor water surface information, they can also

obtain water substances information within water. Therefore, optical remote sensing plays a particularly important role in inland water

environment monitoring. Compared with the ocean water with simple optical properties, the optical properties of inland water body are more

complex and vary greatly with region and season. Moreover, there is a lack of satellite specially designed for inland water, so the water color

remote sensing of inland water is more difficult. However, due to the promotion of ocean color remote sensing theory and methods, as well

as the continuous accumulation of inland water optical property data, the research of optical remote sensing of inland water has made great

progress in recent years. It has developed from the experimental research of typical algorithms in typical study areas to the production of

long time series and large-scale water products, and from the scientific research of water color remote sensing algorithm to the geological

discovery of spatio-temporal variation of inland water body parameters and finally to provide enhanced decision support to water

environment supervision sectors. In particular, important progress has been made in water distribution extraction, atmospheric correction for

water body, chlorophyll-a concentration inversion, water color monitoring, water clarity inversion, trophic state evaluation, black and

odorous water monitoring, lake ice monitoring, etc., and some water color remote sensing products for long time series and large-scale

inland water bodies have been produced. In the future, in order to further improve the application of optical remote sensing of inland water,

it is necessary to further strengthen the acquisition and analysis of optical property data from different types of inland water, and also

improve the water color remote sensing algorithms for long time series and large-scale inland water. In addition, to solve the problem of the

lack of useful satellite data source, it is necessary to launch satellite constellation specially designed for inland water monitoring, or to

consider the needs for inland water monitoring in the sensor design in general land satellite constellation.

Key words：inland water, water color remote sensing, long time series, large-scale, optical remote sensing
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