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摘 要：湖泊富营养化由于其可导致藻类水华暴发，引发生态系统灾变和饮用水风险，是中国乃至全球湖泊面

临的主要生态环境问题。湖泊营养状态精准、实时、大范围的同步监测是准确掌握湖泊水环境变化特征，开展

富营养化成因分析、评价评估、治理修复和管理考核的重要基石。相比地面调查的传统手段，遥感具有快速、

大范围、周期性等优点，已经广泛应用于叶绿素、透明度和营养状态等多种湖泊水环境参数监测。通过深入分

析近年来大量相关文献，本文系统总结了现有湖泊营养状态遥感估算和评价方法，介绍了表征湖泊营养状态关

键参数反演算法的研究进展，最后从遥感大数据视角对湖泊富营养化研究的发展提出了建议与展望。
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1 引 言

湖泊是“山水林田湖草”生命共同体的核心

组成部分，提供了安全供水、防洪抗旱、渔业航

运、生物多样性保护、休闲旅游等多种生态服务

功能，对区域经济社会高质量发展及生态文明建

设意义重大。然而，强烈的人类活动和显著的气

候变暖等因素导致全球湖泊现已或者逐渐进入富

营养化状态。自然因素和（或）人类活动影响下，

由于营养物质 （例如氮、磷化合物） 汇入湖泊，

导致湖泊营养状态从生产力较低的贫营养水平向

生产力较高的富营养水平逐步演化，这一现象即

为湖泊富营养化（张开翔，1992；Stevens，2019）。

自然状态下湖泊会逐渐富营养化，然而人类活动

增加和全球气候变暖将加速这一进程。联合国环

境规划署和多国科研机构的调查表明，人类活动

造成的氮、磷化合物过量输入，大大加快了湖泊

富营养化的自然进程，导致全球处于不同富营养

化程度的大型湖泊（面积大于25 km2）占到总数的

60%，而中国达到富营养化标准的大型湖泊（面积

大于 10 km2） 超过总数的 85%（Gibson等，2000；
Bricker等， 2008；杨桂山 等， 2010；Wang等，

2018）。湖泊富营养化会显著增加藻类生物量，并

引发大规模蓝藻水华暴发，进而导致藻型生态系

统扩张、草型生态系统退化、湖泊生态服务功能

下降等一系列严重的水环境问题 （Zhang 等，

2017）。同时，富营养化与湖泊碳排放紧密相关

（Michalak等，2013；Pace等，2017）。因此，湖泊

营养状态精准、实时、大范围的同步监测是准确

掌握湖泊水环境变化特征，开展富营养化成因分

析、评价评估、治理修复和管理考核的重要基石。

湖泊营养状态的早期评价方法主要包括特征

法（饶饮止，1956）、磷收支模型（Dillon和Rigler，
1974）、参数法（Wetzel，1983）、生物指标评价法
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（Liu，1984） 及营养状态指数法 （李祚泳和张辉

军，1993） 等一系列定性或定量描述方法。自本

世纪初期以来，湖泊富营养化研究更加注重计算

机技术的运用，现代数学理论开始应用于探索湖

泊营养状态及其演化过程与水体参数之间的非线

性响应关系，开启了从“状态评价”到“过程描

述”的转型（胡文 等，2020）。最为常见的相关研

究是模糊数学方法（龚绍琦 等，2005）、神经网络

模型（张晓丹 等，2007）、主成分分析法（Primpas
和Karydis，2011） 等。目前，在各国政府间开展

的湖泊富营养化研究多聚焦于水体生物、物理、

化学等表征参数的合理筛选与综合分析，尤其是

逐渐认识到直接（例如氮磷营养盐、叶绿素、藻

类群落结构）和间接（溶解氧、沉水植物、水体

色度等）效应参数对湖泊营养状态变化瞬时响应

的同等重要性，并采用上述表征参数的量级、阈

值或相关加权系数，构建了湖泊营养状态评价国

际 标 准 体 系（Organization for Economic Cooperation
and Development，1982；European Commission，2000；
United States Environmental Protection Agency，2009）。

基于传统采样分析的湖泊营养状态评价方法

具有数据准确、指标丰富等特点，通常可以作为

监测点位或断面营养状况的常规方法。然而，常

规评价方法存在着人力成本高、实验耗时长、易

受环境影响等诸多不足，并且由于采样时间差别

大、数据样本少、水体流动性强，很难同步反映

湖泊营养状态的空间分布。因此，如何建立一种

准确、快速、广域的湖泊营养状态通用评价方法，

成为湖泊生态环境保护与淡水资源安全保障亟待

解决的重要问题之一。遥感技术具有高精度、大

范围、周期性等优点，已广泛应用于湖泊水环境

和水生态等多种参数的监测，比如叶绿素浓度、

水华暴发面积与物候特征、水生植被覆盖等水体

生物参数，透明度、漫射衰减系数、真光层深度

等水体物理参数，以及总氮、总磷、颗粒态磷浓

度等水体化学参数（Zhou等，2018；Shi等，2019a；
Espel 等 ， 2020； Gomes 等 ， 2020； Maciel 等 ，

2020）。遥感可监测参数几乎囊括了湖泊营养状态

评价所需的参数，为遥感监测湖泊营养状况提供

了可能。截止目前已有大量的研究利用遥感技术

开展湖泊营养状态评价，彰显了遥感技术在湖泊

富营养化研究领域的巨大应用潜力。随着世界各

国陆续发射越来越多的对地观测卫星以及星载传

感器技术的快速发展，遥感技术势必成为湖泊富

营养化研究不可或缺的监测手段。

本 文 基 于 中 国 知 网 CNKI （China National
Knowledge Infrastructure） 数据库和Web of Science
核心库的文献检索功能，以遥感（Remote sensing）
和富营养化（Eutrophication）为主题词，共筛选出

中文文献 415篇 （1951年—2020年） 和英文文献

727篇（1990年—2020年），系统梳理了湖泊富营

养化遥感研究目前的进展、存在的问题和未来的

挑战，帮助湖泊科学及遥感科学领域科研人员尽

快掌握研究动态；运用 CiteSpace软件梳理了遥感

技术在湖泊富营养化领域的研究进展，获取可视

化知识图谱分析结果（图 1），将其作为探讨该领

域研究热点及发展趋势的重要依据。

2 湖泊营养状态遥感评价

营养状态指数 TSI（Trophic State Index） 与综

合营养状态指数 TLI（Trophic Level Index）是目前

地表水营养状态评价最为常用的方法，两者均为

基于单一基准因子灵敏性与多元辅助因子全面性

的湖泊营养程度连续分级方法 （舒金华，1990；
王明翠 等，2002）。TSI和 TLI的相似之处在于将

水体生物、物理、化学参数转化为某种适用于湖

泊营养状态评价的连续数值，而主要区别在于由

不同基准、辅助因子及其相互关联推导出营养状

态评价公式和表征参数阈值的不同。TSI主要是以

透明度为基准因子，以叶绿素、总磷浓度为辅助

因子构建的；而TLI是以叶绿素浓度为核心，结合

透明度、化学需氧量、总磷、总氮浓度提出的。

由于 TSI和 TLI的基准因子均为可遥感参数，且具

备结构简单、操作容易、成本低廉等优点，国内

外学者主要围绕上述两种营养状态评价指数开展

湖泊营养程度遥感监测研究，相关应用已经覆盖

了水生态学中的多个热点领域（图1）。

虽然 20世纪提出的叶绿素浓度遥感算法可以

为湖泊营养状态评价提供一些依据，但是若要制

定适用于特定场景的富营养化防治政策，仍须对

经典算法进行融合与改进。随着遥感技术及反演

算法的快速发展，尤其是近十年的湖泊营养状态

遥感评价研究更多涉及到透明度、色度、吸收系

数等典型水体光学参数对湖泊营养状态的响应机

理，并且充分考虑单一基准因子、多元辅助因子

在湖泊营养状态评价方面的统一性与合理性。本
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文将以时间进展为大致主线，按可遥感参数、反

演算法、遥感数据等基本特征对湖泊营养状态遥

感评价常用方法进行梳理与归类（表 1），以期为

相关研究提供有益的参考。

2.1 基于营养状态指数遥感模型的湖泊营养状况

评价

由于在实际工作中通常会采用多种指标和标

准进行湖泊营养状态评价，导致同一时期同一湖

泊可能得到不同的调查结果，不同时期不同湖泊

的调查结果也缺乏可比性。为解决上述问题，须

表1 主要的湖泊营养状态评价方法及其基本特征

Table 1 Lake eutrophication assessment methods and their basic characteristics

评价方法

营养状态指数（TSI）

综合营养状态指数（TLI）

欧盟水框架指令（WFD）
巴西圣保罗州湖泊

营养状态评价标准（CETESB）
富营养化发生几率（PEO）

可遥感参数

叶绿素

叶绿素

叶绿素、透明度、总磷

真光层深度

透明度

色度

水体组分吸收系数

水体组分吸收系数

叶绿素

叶绿素、悬浮颗粒物

叶绿素、透明度

卫星影像波段反射率

卫星影像波段反射率

叶绿素

叶绿素

叶绿素

反演算法

机理模型

经验模型

经验模型

经验模型

经验模型

查找表法

实验室测定

半机理模型

经验模型

经验模型

经验模型

ANN神经网络

RBF神经网络

经验模型

经验模型

经验模型

遥感数据

水面高光谱

Landsat 5 TM
水面高光谱

水下高光谱

Landsat 5 TM
Terra MODIS
Landsat 8 OLI
Landsat 8 OLI
水面高光谱

PROBA CHRIS
HJ-1 CCD

Terra/aqua MODIS
Landsat 8 OLI
Seastar SeaWiFS
Landsat 8 OLI

ENVISAT MERIS、Sentinel-3 OLCI

研究区

太湖

查干湖

查干湖

太湖

美国湖泊

全球湖泊

中国湖泊

中国湖泊

太湖

太湖

巢湖

巢湖

中国湖泊

法国湖泊

巴西湖泊

中国湖泊

代表性文献

李云梅 等，2006
Duan等，2007

段洪涛 等，2006
乐成峰 等，2008
Olmanson等，2008
Wang等，2018
Wen等，2019
Shi等，2019b

徐祎凡 等，2014
吴传庆 等，2011
殷守敬 等，2018
Xiang等，2015
Zhou等，2019
Gohin等，2008
Coimbra等，2021
Guan等，2020

注：Trophic State Index：TSI；Trophic Level Index：TLI；Artificial Neural Network：ANN；Radial Basis Function：RBF；Water Framework Direc⁃
tive：WFD；Companhia Ambiental do Estado de São Paulo：CETESB；Probability of Eutrophication Occurrence：PEO。

（a）基于CNKI数据库的415篇论文

（a）The 415 papers based on CNKI database
（b）基于Web of Science核心库的727篇论文

（b）The 727 papers based on core database from Web of Science
图1 遥感技术在湖泊富营养化研究领域的关键词分析，字号越大表示出现频次越高

Fig. 1 Keyword analysis of remote sensing technology in lake eutrophication，the larger keyword size，the higher frequency
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形成统一的湖泊营养状态评价方法，例如 Carlson
（1977） 提出的营养状态指数 （TSI）。TSI采用

0—100连续数值可将湖泊营养程度划分为贫营养、

贫中营养、中营养、中富营养、富营养、重富营

养等 6个级别。结合 TSI计算模型，国内外学者运

用不同的可遥感参数作为基准因子在湖泊营养状

态评价方面进行了一系列有意义的探索。相关研

究按基准因子类型可分为以下两类。

（1） 以叶绿素浓度为基准的营养状态指数。

国内研究团队依据湖泊水体固有光学特性，建立

适用于模拟水面反射率的遥感机理模型，实现叶

绿素 Chla（Chlorophylla） 浓度后向反演，进而构

建以叶绿素浓度为基准的营养状态指数（式（1）），

并对 2004-06和 2004-08的太湖营养状况进行遥感

评价（李云梅 等，2006）。结果显示，单独以叶绿

素浓度为基准的营养状态指数可以合理估算出太

湖营养程度。

TSI (Chla) = 25 + 10.86 × lnChla （1）

相似研究进一步证明了以单一因子为基准进

行湖泊营养状态监测的可行性（Duan等，2007）。

首先，以地面高光谱实验为基础构建基于 Landsat
卫星 TM影像的叶绿素浓度遥感反演算法，可用

式（2）表示；然后，采用修正营养状态指数 TSIM
（Modified Carlson’s Trophic State Index）（Aizaki等，

1981） 建立湖泊营养状态与叶绿素浓度之间的关

系模型（式（3）），以此实现对查干湖营养状况的大

时空尺度调查。

Chla = 116.98 × b4
b3
- 29.709 （2）

式中，b为卫星影像波段（band）反射率。

TSIM (Chla) = 10 × ( )2.46 + lnChlaln2.5 （3）

通过分析湖泊营养状态表征参数与水面高光

谱特征参数之间的相关性，段洪涛等 （2006） 尝

试建立基于透明度ZSD（ZSecchi Disk）、叶绿素（Chla）、

总磷 TP（Total Phosphorous）浓度的湖泊营养状态

综合评价算法。首先，基于实测数据建立上述 3种
水体参数的遥感反演模型，即式（4）—式（6）；然

后，以叶绿素浓度为基准因子，以透明度、总磷

浓度为辅助因子，运用地面高光谱数据构建修正

营养状态指数（式（7））；最终实现查干湖营养状态

的定量化综合评价，为湖泊营养状况遥感监测提

供了借鉴。

ZSD = -237.03 × R rs430 + 40.656 （4）

lnChla = 6.3147 × ln (R rs ( )710
R rs ( )490 ) + 2.013 （5）

TP = 2.0876 × R rs810 + 0.0031 （6）

式中，R rsλ为波长 λ处的遥感反射率 （Remote
Sensing Reflectance）。

TSIM (average) = TSIM ( )ZSD + TSIM ( )Chla + TSIM ( )TP
3

（7）

式中，TSIM ( )ZSD = 10 × ( )2.46 + 2.34 - 1.82 × lnZSDln2.5 ，

TSIM ( )TP = 10 × ( )2.46 + 1.32 × lnTP - 3.28ln2.5 。

（2）以水体光学参数为基准的营养状态指数。

国内外学者在以水体光学参数为基准的湖泊营养

程度遥感评价方面取得一些进展。结合太湖多个

采样站点的水下光谱和光合有效辐射实测数据，乐

成峰等（2008）建立真光层深度Zeu（Zeuphotic）与水面

以下遥感反射率的关系模型，从而实现真光层深

度的遥感反演（式（8））；进一步利用真光层深度与

透明度之间的相互关联，构建以真光层深度为基

准的营养状态指数，可通过式（9）表达。

Zeu = 2.8023 × e-1.9422 ×
Rrs ( )732
Rrs ( )522 （8）

TSI (Zeu) = 50.1 - 19.7 × ln (0.386 × Zeu - 0.158)
（9）

美国研究团队利用 1985年—2005年Landsat系
列卫星影像对明尼苏达州湖泊营养状况进行调查

（Olmanson等，2008）。首先，采用Kloiber等（2002）
针 对 该 州 湖 泊 透 明 度 构 建 的 遥 感 反 演 算 法

（式（10）），完成了湖泊透明度长时序（1973年—

1998年）的遥感估算；然后，依据以透明度为基

准的营养状态指数（式（11）），实现了该州上万个

湖泊营养状态的遥感评价。基于此， Song 等

（2020）在应用 Landsat 8卫星OLI数据全面调查中

国湖泊透明度的研究中，通过式 （11） 表示的营

养状态指数，完成了中国不同地区湖泊营养状况

的遥感调查。

ln (ZSD) ∝ m × R rs ( )blue
R rs ( )red + n × R rs ( )blue （10）

TSI (SDLandsat) = 60 - 14.41 × ln (SDLandsat ) （11）

水色指数 FUI（Forel-Ule Index） 是湖泊水质
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的重要指标。通过 21级水体色度与遥感反射率的

相互关系，可构建基于 RGB（Red-Green-Blue）
与 CIE （Commission Internationale de l’Eclairage）
两种色度坐标体系的水色指数（Woźniak和Meler，
2020）。依据 FUI和 TSI模拟数据集，建立两者之

间的转换模型（式（12）），并确定FUI＜7表示贫

营养状态，7≤FUI＜10对应中营养状态，FUI≥10为
富营养状态；利用645 nm处离水辐射率排除黄色物

质占主导的湖泊水域，实现基于MODIS影像数据的

全球大型湖泊营养状态展示（Wang等，2018）。
FUI = 1.8645 × e0.0366 × TSI （12）

现有研究显示，水体组分吸收系数能够指示

溶解态与非溶解态物质浓度，这与湖泊营养状态

息息相关 （Dall’Olmo等，2003）。国内研究团队

通过实地调查，发现湖泊营养状态与光学活性物

质吸收系数 aOACs（aOptically Active Components）存在密切关联，

进而建立两者间的定量关系（式（13））；以 aOACs=
0.38 m-1、1.64 m-1为阈值将湖泊营养程度划分为贫

营养、中营养、富营养状态，为基于水体组分吸

收系数的湖泊营养状态遥感评价研究提供了科学

依据（Wen等，2019）。

TSI = 13.64 × ln (aOACs) + 43.24 （13）

Shi等 （2019b） 系统分析不同营养水平湖泊

的大量实测数据，建立色素颗粒物吸收系数、悬

浮颗粒物吸收系数、除纯水以外组分吸收系数 at−w
（atotal−water）与营养状态指数之间的相关关系，由此确

定营养状态指数的最优指示因子为 at−w；通过半机

理模型获取水体组分吸收系数，从而构建基于 at−w
的营养状态指数反演模型（式（14）），并对该模型

做了应用检验。研究结果进一步证实，水体组分

吸收系数可以指示湖泊营养状况。

TSI = 12.14 × ln (a t - w ( )440 ) + 45.69 （14）

2.2 基于综合营养状态指数遥感模型的湖泊营养

状况评价

在众多的营养状态表征参数中，透明度、化

学需氧量、叶绿素、总氮和总磷浓度已广泛应用

于湖泊营养状况评价，主要原因是上述水体参数

对湖泊营养程度及其生态异常响应具备较好的指

示意义。在实际应用中，往往利用部分或全部上

述参数构建表征湖泊营养状况的综合营养状态指

数（TLI）。由于中国环境监测总站推荐的TLI在湖

泊富营养化研究方面具备一定程度的通用性和可

靠性，湖泊遥感领域学者在TLI计算模型与可遥感

参数融合方面开展了大量有价值的工作。相关研

究按基准因子类型可大致分为如下两类。

（1） 以叶绿素浓度为基准的综合营养状态指

数。通过分析水面光谱数据、水体参数与营养状

态之间的相互关系，国内研究团队分别构建了以

透明度、叶绿素、总氮、总磷浓度为基准的综合

营养状态指数；通过对比分析，选取叶绿素浓度

作为基准的 TLI评价湖泊营养状态（式（15）—

式（16））（徐祎凡 等，2014）。结果显示仅考虑叶

绿素浓度的TLI高光谱遥感模型能够较为精准的评

判湖泊营养状况。

Chla ∝ ( )1
R rs ( )680 - 1

R rs ( )694 × R rs ( )717 （15）

TLI = 104.05 × ( )1
R rs ( )680 - 1

R rs ( )694 ×
R rs ( )717 + 47.132 （16）

通过研究中国生态环境保护部门现行的湖泊

营养状态评价方法及其表征参数光谱特征，吴传

庆等 （2011） 分析了透明度、化学需氧量、叶绿

素、总氮、总磷浓度等水体参数遥感反演的可行

性；在考虑表征参数之间自相关性的基础上，提

出了以叶绿素浓度为基准和以悬浮颗粒物 SS
（Suspended Substance） 浓度为辅助的综合营养状

态指数（式（17））。实验结果表明，基于叶绿素和

悬浮颗粒物浓度的TLI遥感模型适用于湖泊营养状

态综合评价。

TLI = 0.54 × TLI(Chla ) + 0.46 × TLI(SS)（17）

在融合卫星遥感与地面实测数据的湖泊营养

状态评价研究方面，殷守敬等（2018）利用HJ-1
卫星 CCD数据获取叶绿素浓度、透明度等表征参

数的空间分布（式（18）—式（19））；通过地面数据

空间插值获得化学需氧量、总氮、总磷浓度等不

易遥感参数的空间分布；进而构建以叶绿素浓度、

透明度为基准因子，以化学需氧量、总氮、总磷

浓度为辅助因子的TLI，由此实现对湖泊营养状况

的综合评价。

Chla =
727.83 × ( )b4b3

2
- 548.77 × b4

b3
+ 142.27

3
（18）
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ZSD = 337.4 × ( )836.6 × ( )b3 × b4b2
1.186 -0.62

（19）

（2）以遥感反射率为基准的综合营养状态指数。

借鉴机器学习思想直接利用卫星影像波段反射率

评价湖泊营养状态的相关研究正逐渐演变为当前

重点和未来趋势。Xiang等（2015）在分析巢湖大

量实测数据的基础上，引入人工神经网络模型

ANN（Artificial Neural Network） 构建了数据驱动

下的综合营养状态指数（TLI）遥感反演算法。利

用最近邻算法 （Nearest neighbour algorithm） 对

MODIS地表反射率产品 （MOD09） 前 5个波段影

像进行融合重采样处理，选取影像波段反射率

（b1、b2、b3、b4、b5） 和 TLI分别为 ANN模型输入

和输出参数，设置 ANN隐含层节点数为 4，由此

获取高精度的湖泊营养状态反演结果。

相似研究表明，以 Landsat 8卫星 OLI影像为

遥 感 数 据 源 ， 利 用 径 向 基 RBF （Radial Basis
Function）神经网络模拟复杂非线性关系的优势能

够精准提取 TLI（Zhou等，2019）。通过大量卫星

影像和地面实测数据的学习训练，在考虑大气水

汽差分系数等参数的基础上，构建以 7个单波段反

射率 （b1、b2、b3、b4、b5、b6、b7）和 7个波段反射

率比值（b3/b5、b1/b2、b3/b7、b2/b5、b2/b7、b3/b6、b3/b4）
为输入参数，以TLI为输出结果的RBF神经网络模

型；相较于其他输入参数的 RBF神经网络模型，

该模型的TLI反演精度更高，进一步证实基于遥感

反射率的神经网络模型适用于湖泊营养状态评价。

2.3 基于其他遥感模型的湖泊营养状况评价

相对于国内湖泊富营养化研究，国外学者考

虑到 TSI和 TLI基准因子的多样性与各因子间加权

关系的多变性，往往较少提及 TSI或 TLI，而习惯

于根据特定应用场景的营养状态，利用水体生物

参数，尤其是反映浮游植物生物量的叶绿素浓

度，建立营养状态表征参数与营养物质浓度之间

的相互关联，制定具有针对性的湖泊营养状态定

性或定量评价方法。因而在利用遥感技术估算湖

泊营养程度时，应当考虑以下几种定制化的评价

方法。

为应对欧盟水框架指令WFD（Water Framework
Directive），法国研究团队提出一套融合查找表法

的湖泊营养状态遥感评价方法（Gohin等，2008）。

该评价方法利用O’Reilly等（1998）提出由 412 nm
和 555 nm反射率比值构建的Ocean chlorophyll 4算
法反演营养状态表征参数——叶绿素浓度；定义

Percentile 90（P90） 为 90%叶绿素浓度观测值均

低于的阈值；依据WFD标准，以 P90=5、10、20、
40 mg/m3为阈值将浮游植物生长期的湖泊营养状态

分为5个程度（high、good、moderate、poor、bad），
从而实现湖泊富营养化的风险评估。

巴西圣保罗州政府根据当地内陆水体特性，

制定了基于叶绿素浓度的湖泊营养状态评价标

准，以Chla=1.17 mg/m3、3.24 mg/m3、11.03 mg/m3、

30.55 mg/m3、69.05 mg/m3为阈值将湖泊营养状态划

分为超贫营养、贫营养、中营养、富营养、超富营

养、重度富营养 （Companhia Ambiental do Estado de
São Paulo，CETESB，2017）。针对巴西 Fundao水坝

倒塌事件造成的河道型水库持续富营养化问题，

Coimbra等（2021）提出应用 Landsat 8卫星OLI数
据获取叶绿素浓度的反演算法（式（20）），结合

CETESB评价标准，即可实现 2013年—2019年该

水库营养状态的追踪评价。

Chla = 14.039 + 86.115 × NDCI +
194.325 × NDCI2 （20）

式中，NDCI 为 Normalized Difference Chlorophylla
Index且NDCI = b5 - b4

b5 + b4。
国内研究团队提出富营养化发生几率 PEO

（Probability of Eutrophication Occurrence）的概念，并论

证了 PEO在评价长江中下游平原湖泊营养状态方

面的科学价值（Guan等，2020）。首先，利用支持

向量机模型建立叶绿素浓度及其敏感波段反射率

组合之间的非线性关系，实现了叶绿素浓度的遥

感反演；其次，采用 Chlorophyll spectral index、
Phycocyanin baseline或者叶绿素浓度为评判标准，

判别富营养化是否发生；最后，定义 PEO为特定

时空范围内富营养化发生次数在卫星遥感有效观

测总数中所占的比例，并将 PEO年平均值应用于

湖泊营养状态变化趋势的长期刻画。

3 营养状态表征参数遥感反演

自 1970年代以来，随着水体光学特性研究的

不断深入，遥感技术逐步应用到湖泊科学领域，

适用范围从最初的水体面积提取扩展到后来的水

生态安全预警。一方面，水体参数遥感反演算法
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研究从定性判别发展到定量反演，大致经历了 4个
阶段：（1） 1980年代以前，主要针对开阔海洋的

理论方法研究；（2） 1980年—1990年，围绕内陆

水体展开的经验方法研究；（3） 1990年—2010年，

融合以上两种方法的半机理方法研究；（4） 2010年
以后，融合先验知识的机器学习模型研究。另一

方面，近年来卫星传感器技术发展迅速，性能得

到显著改善，主要体现在如下两点：（1） 遥感传

感器种类更为丰富，例如陆续发射升空的Sentinel、
GF、TG系列卫星已经或计划搭载高分辨率的光

学、微波、激光传感器，为深入开展中小型湖泊

的水体辐射传输机理研究，进而建立全天时、高

精度的营养状态表征参数遥感反演算法提供数据

支撑；（2） 光学影像数据时—空—谱分辨率的大

幅提高，例如珠海一号卫星组网后的重访周期为1 d、
空间分辨率可达亚米级、光谱分辨率为2.5 nm，以

及配备可见光、近红外、短波红外通道的 COMS、
Himawari-8、FY-4等静止轨道卫星将拍摄周期缩

短至 0.5—60 min，充分满足营养状态表征参数光

谱特征的精准识别和高频观测需求。在定量反演

算法与传感器技术协同发展的背景下，基于卫星/
航空/地基遥感数据的水体组分光谱特征研究克服

了水体光学属性在不同尺度上所呈现的时空复杂

性问题，以及传感器接收辐射信息易受外界干扰

的技术难点，从而有效加强了水体光学参数（例

如色度）、光学活性物质（例如叶绿素）、非光学

活性物质 （例如颗粒态磷） 反演算法的稳定性，

将进一步拓展表征营养状态的可遥感参数，提升

反演产品的时空分辨率和精度。

国内外研究进展表明，以营养状态遥感评价

作为整体目标的大量工作均是借鉴 TSI或 TLI的构

建思想，建立单个或多个营养状态表征参数的遥

感反演算法，并以此为基准进行湖泊营养状态评

价。然而，该类遥感评价方法在参数体系和评价

精度的通用性和可靠性方面存在不足。因此，为

奠定湖泊营养状况遥感评价的理论基础，营养状

态表征参数反演算法研究仍须加强。本文将围绕

透明度、色度、叶绿素、总氮和总磷浓度等湖泊

营养状态关键表征参数定量反演的代表性研究

（2017年—2021年）展开论述。

3.1 透明度

透明度（ZSD）表征水体清澈程度和透光能力，

是描述湖泊营养状态最直观的水体参数。透明度

反演算法是近年来国内水色遥感领域的研究热点，

该算法的快速发展必将大力推进湖泊营养状态遥

感评价研究。

湖泊透明度遥感估算经验模型的相关研究表

明，根据Landsat TM/ETM+/OLI、Aqua MODIS影像

反射率和透明度实地观测数据，分析透明度敏感

波段与遥感反演建模所需参数随时间变化情况，

构建基于红光波段反射率R rs ( red)幂函数和指数函

数的透明度遥感反演算法（式（21）—式（22））（Shi
等，2018；Zhang等，2021）。结果显示，该类算

法具备一定普适性，能较好展示多种典型湖泊的

透明度长时序变化情况。

ZSD = 0.0046 × (R rs ( red) ) -1.26 （21）

ZSD = 1.259 × e-46.02 × Rrs ( )645 （22）

随着湖泊遥感原位实验的深入开展，水色指

数（FUI）、色相角（α）与透明度（ZSD）之间的潜

在关联开始引起更多关注。Wang等（2020a）收集

了中国多种典型湖泊的地面实测数据，提出基于

MODIS地表反射率产品（MOD09）和RGB颜色空

间模型的归一化CIE色度坐标体系；从蓝色到黄棕

色的水体色度渐变中提取 0°—360°的色相角，并

依据查找表计算FUI；进而建立透明度遥感反演模

型（式（23）—式（24）），由此实现中国大型湖泊透

明度的遥感监测。

ZSD = 3415.63 × α-1.49 (FUI < 8) （23）

ZSD = 284.7 × FUI-2.67 (FUI ≥ 8) （24）

在湖泊透明度遥感估算的物理机制研究方面，

国内研究团队利用长江中下游平原 50个大型湖泊

实测数据，对Lee等（2015）面向海洋透明度估测

提出的一种遥感半机理模型进行参数优化，建立

适用于内陆水体的透明度遥感反演算法（式（25））；

运用 2003年—2016年的MODIS影像数据记录下研

究区透明度时空演化趋势，以此分析人文与自然

因素对湖泊透明度年际变化的相对贡献（Feng等，

2019）。

ZSD = 0.9048 × ZSD,Lee - 0.1449 （25）

3.2 色度

比色卡法是一种通过肉眼比对自然水体表观

颜色与 21级国际标准色度的水体光学分类方法。

由于具备标准统一、操作简单、成本低廉的优势，
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该方法已有 130多年的应用史，产生了数以万计的

水体色度数据样本。基于比色卡法构建的水色指

数被证明与湖泊营养程度有关（曹畅 等，2021）。

因而，通过比色卡法确定湖泊水体的 21级色度将

有助于湖泊营养状态的遥感评价。

近年来，国际标准照明委员会（CIE）建立了

一套可见光颜色空间标准，即CIE色度坐标体系。

通过该系统将遥感反射率转换为色相角（式（26）—

式（31））；根据表征色相角与 21级色度关系的查找

表，确定卫星影像反射率对应的色度（Pitarch等，

2019）。因此，通过比色卡法即可利用卫星影像反

射率开展全球尺度下的水体光学属性分析研究，

从而揭示湖泊光学特性对全球变化的响应机理。

X = ∫400 nm700 nm
R rs ( )λ x̄ (λ)dλ （26）

Y = ∫400 nm700 nm
R rs ( )λ ȳ (λ)dλ （27）

Z = ∫400 nm700 nm
R rs ( )λ z̄ (λ)dλ （28）

x = X
( )X + Y + Z （29）

y = Y
( )X + Y + Z （30）

式中，x̄ (λ)、ȳ (λ)、z̄ (λ)是CIE 1931标准色度观察

者的光谱三刺激值。

α = 180π × a tan 2 (y - yw, x - xw)mod2π （31）

式中，xw、yw是CIE色度坐标体系的白点横纵坐标

（1/3，1/3）。

3.3 叶绿素浓度

叶绿素浓度是表征浮游植物生物量的主要指

标，因而可以作为衡量湖泊营养程度的基础参数

（图 1）。近年来，基于经验模型、半机理模型与机

器学习模型的叶绿素浓度反演算法取得了一些新

进展。

面向浑浊二类水体的叶绿素浓度精确提取问

题，国内研究团队借鉴水体光学分类思想，提出

基于浮游植物 aph（aphytoplankton）与非色素水体组分

ad（adetritus）吸收系数的湖泊光学分类模型，以 aph443/
ad443=0.2、1为阈值将水体划分为 3类；利用NPP
卫星VIIRS数据与地面实测数据筛选出适用于 3种
湖泊光学类型的叶绿素敏感光谱指数，进而建立

对应的叶绿素浓度反演算法（式（32）—式（34）），

以期提升复杂光学特征条件下叶绿素浓度的遥感

估算精度（Jiang等，2020）。

Chla = -1.5 × (R rs ( )488
R rs ( )555 - R rs ( )751

R rs ( )672 ) + 0.8,
aph ( )443
ad ( )443 < 0.2 （32）

Chla = -0.3 × R rs ( )488 × ( 1
R rs ( )751 - 1

R rs ( )672 ) +
1.5, 0.2 ≤ aph ( )443

ad ( )443 < 1
（33）

Chla = -0.1 × R rs ( )672
R rs ( )751 + 1.6, aph ( )443

ad ( )443 ≥ 1（34）

针对类似的复杂光学背景下叶绿素浓度精细

化反演难题，Liu等 （2020） 对现有半机理算法

QAA（Quasi-Analytical Algorithm） 进行改进，阐

明了近红外波段信噪比对叶绿素浓度反演效果的

影响。一方面，假设纯水吸收特征（aw）在近红外

波段占据优势，通过选择QAA参考波长在近红外

波段的位置估算总后向散射系数（bbp）（式（35））；

另一方面，通过非水组分总吸收系数（anon−water）估

算浮游植物吸收系数（aph）（式（36）），最终建立适

用于浑浊二类水体的叶绿素浓度半机理反演算法

（式（37））。

bbpλ = μλ0 × awλ0
1 - μλ0 - bbwλ0 （35）

式中，λ0=709或754 nm，bbw为纯水后向散射系数。

aph ( )665 = 0.17 × anon - water ( )560 + 0.83 × anon - water ( )665
（36）

Chla = aph ( )665
a*Chla ( )665 （37）

式中，a*Chla ( )665 = 0.017m2 /mg。
为了解决常规生物光学模型不易建立普适性

叶绿素浓度反演算法的问题，韩国研究团队尝试

运用深度神经网络模型构建遥感影像光谱信息与

叶绿素浓度之间的相互关联 （Pyo等，2019）。首

先，构建基于无人机高光谱影像的改进型卷积神

经 网 络 模 型 PRCNN （Point-centered Regression
Convolutional Neural Networks）；其次，借助 PRCNN
的卷积和批量规范化层将以不同窗口大小输入的

遥感影像大气校正参数和灰度值转换为叶绿素浓

度；最后对比分析该模型与常规生物光学模型

（表面、固有光学属性算法）的输出结果。实验表

明，基于 PRCNN模型的叶绿素浓度反演算法能够

获取高精度的估算结果。
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针对多源卫星数据协同反演不同营养状态下

叶绿素浓度的结果一致性问题，美国国家航空航

天局研究发现，通过调整混合密度网络模型MDN
（Mixture Density Network） 控制多元概率密度函数

的参数 （平均向量、协方差矩阵 （Σ）、混合系

数），可以构建基于多源卫星数据无缝协同的不同

营养水平下叶绿素浓度反演算法 （Pahlevan等，

2021）。结果显示，当 Sentinel-2/3卫星多光谱影像

遥感反射率（400—800 nm）与叶绿素浓度分别为

MDN输入和输出参数时，Σ可约简至标准差（σ），

由此可建立全球尺度的叶绿素浓度数据产品。

3.4 总氮和总磷浓度

由湖泊富营养化遥感研究的关键词分析（图1）
可知，作为营养状态表征参数，总氮、总磷浓度

的精确估算对水生态环境保护意义重大。相较于

叶绿素、悬浮颗粒物、黄色物质等光学活性物质，

总氮、总磷并无实质的光谱响应。因而，湖泊遥

感领域学者大多通过经验模型或机器学习模型解

决此类非光学活性物质的遥感反演问题。

千岛湖富营养化遥感研究发现，通过对

Landsat 8卫星OLI数据的不同类型波段反射率组合

与营养物质浓度实测数据进行相关性分析，确定

b4/（b2+b5）与总氮浓度密切相关，并且该组合可以

最大限度降低大气校正所带来的不良影响；由此

可构建营养状态表征参数——总氮 TN （Total
Nitrogen） 浓度的遥感反演算法（式（38））（Li等，

2017）。

TN = 0.11608 + 2.0716 × ( b4
b2 + b5 )

1.26477
（38）

Wang等 （2020b） 考虑利用挺水植物吸收水

体营养物质的不同导致的光谱特征微弱差异，通

过挺水植物的光谱特征差异弱信息间接表征水体

总氮浓度。实验结果表明，构建基于分数阶导数

的决策层融合模型可以控制基于机器学习模型间

接反演总氮浓度的计算误差；比较分析偏最小二

乘法、随机森林、极端学习机、高斯过程模型的

输出结果，确定决策层融合模型与高斯过程模型

是利用挺水植物间接估算总氮浓度的最优组合。

Du等（2018）提出一种借鉴水体光学分类思

想的总磷（TP）浓度遥感反演算法。首先，利用

叶绿素与无机悬浮颗粒物 ISM（Inorganic Suspended
Matter）比值构建一种简单有效的水体光学分类方

法，将湖泊分为浮游植物优势（Chla/ISM≥1）和非

优势（Chla/ISM＜1）区域；通过总磷浓度和高光

谱实测数据之间的回归分析，建立总磷浓度的几

种备选反演算法，从中选取各水体光学类型的最

优反演算法。结果显示，适用于浮游植物优势和

非优势水域的总磷浓度反演算法分别为式（39）
和（40）。

lnTP = 0.99 × ln (R rs ( )730 ) + 2.199 （39）

TP = 2.203 × (R rs ( )798 + R rs ( )803 ) 2 +
1.903 × (R rs ( )798 + R rs ( )803 ) + 0.035 （40）

随着湖泊富营养化研究的深入，国内外学者

开始关注到总磷中占据较大比例的颗粒态磷 PP
（Particulate Phosphorus）对生物地球化学循环过程

产生的影响。Shi等（2020）通过对太湖长时序地

面实测数据和MODIS影像数据进行相关性分析，

筛选出颗粒态磷的光学敏感波段为 b1和 b2（中心波

长为 645 nm和 859 nm），由此构建颗粒态磷浓度的

遥感反演算法（式（41））；该研究实现了颗粒态磷

的精细化提取，进而描绘出 2003年—2017年太湖

颗粒态磷浓度及其环境驱动因子的动态演化过程。

PP = -13.316 × e
Rrs ( )645 - eRrs ( )859

eRrs ( )645 + eRrs ( )859 + 0.1746 （41）

4 问题与挑战

伴随着全球湖泊富营养化进程的加剧，湖泊

生态环境以及水体光学类型呈现出复杂化和多样

化的变化趋势，致使现有的湖泊富营养化遥感研

究仍存在以下几个层面的问题。（1） 各国家各部

门主导的卫星影像数据标准、格式、技术不统一，

并且缺乏数据共享机制，从根本上为多源遥感数

据的协同分析、有效集成、互联共享制造了障碍；

（2） 在湖泊营养状态遥感评价参数选取方面，国

外研究相对较少涉及透明度、总氮、总磷浓度等

水体理化参数，往往利用浮游植物、水生植物、

浮游动物的相关生物参数反映湖泊营养程度，使

得湖泊营养状态表征参数的选取标准很难统一；

（3） 现有研究多以单一湖泊为研究对象进行传统

的“一湖一策”营养状态遥感评价，对湖泊水体

时—空—谱的普适特征分析不足，导致湖泊营养

状态表征参数遥感反演算法在复杂化和多样化的

水体光学条件下缺乏可移植性；（4） 从湖泊营养

状态遥感评价算法的研究现状可知，国内研究以
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营养状态评价指数（例如 TSI和 TLI）为主，国外

学者偏重于单一因子（例如叶绿素浓度）评价研

究，未能形成标准化的湖泊营养状况评价框架。

在已经来临的数据经济时代，大数据技术在

很多行业都发挥着不可替代的作用。越来越多的

人们意识到，大数据是一种蕴含重要价值的战略

资源；同时大数据技术的兴起丰富了数据挖掘手

段，为高效表达遥感专题信息提供了一种具有实

际应用价值的全新方法论（张兵，2018）。作为大

数据的重要分支，具备多分辨率、多时相、多尺

度特征的遥感大数据为精确识别湖泊富营养化专

题信息提供更加可靠的数据保障，也为湖泊营养

状态评价算法研究注入新的发展动力。鉴于此，

本文将讨论如何利用遥感大数据及其相关算法探

寻湖泊富营养化研究所面临主要科学问题的解决

方法，相关的组织机制如图2所示。

4.1 遥感大数据平台建设

遥感大数据平台的功能包括多源卫星影像海

量数据的收集存储、一致化预处理、云计算处理

等。对于大时空尺度下的湖泊营养状态遥感评价

而言，建议利用美国谷歌公司搭建地理信息云计

算 服 务 平 台 GEE （Google Earth Engine） 采 集

Landsat系列卫星影像数据，并运用GEE提供的一

致化预处理算法实现常规影像数据的辐射定标、

大气校正、几何校正、影像拼接等。目前，中国

在生态环境遥感监测信息采集与传输网络建设方

面的投入不够，尚未构建与多源遥感数据相匹配

的自动化影像采集与处理技术，还没有开展生态

环境大数据的关联分析与开发利用，更未建立相

应的遥感大数据标准，因而仍然缺乏能够取代

GEE的国产遥感大数据平台。

4.2 湖泊营养状态表征参数选取

生态环境评价参数选取原则是尽量选择普适

性参数，并分析各参数间的内在联系。考虑到营

养程度较低的湖泊，水体生化参数（例如叶绿素、

总氮、总磷浓度） 的遥感反演精度将受到限制，

进而影响到湖泊营养状态遥感评价的可靠性。相

对而言，水体光学参数（即透明度、色度、吸收

系数） 具备适用于遥感监测的一般光谱特征

（Ayele和 Atlabachew，2021）。因此，本文归纳总

结的湖泊营养状态可遥感参数着重涵盖了具有稳

定光谱特性的水体光学参数。大量研究证明，由

上述营养状态表征参数组成的评价体系足以实现

定量评价湖泊营养状况（Sinha等，2017）。为了更

加全面准确的描述自然因素和（或）人类活动影

响下湖泊营养状态，本文建议从广义的富营养化

范畴出发，把流域、经济、气候等因素综合起来

建立湖泊营养状态遥感大数据评价算法。在具体

实践过程中，依据湖泊生态环境类型与营养程度，

对可遥感参数（包含自然、人文要素）设置差异

化的相关加权系数；根据各业务部门不同需求，

实施多层次、多要素的湖泊营养状态遥感评价。

4.3 非光学活性物质遥感反演

由于非光学活性物质的生物光学特征微弱而

容易被光学活性物质遮盖，目前国内外湖泊遥感

发展趋势是更多的依靠机器学习模型实现非光学

活性物质定量反演。然而，暂未发现泛用的机器

学习反演算法，并且无法完全排除人工比对环节。

因此，该类机器学习反演算法还不能进行大数据

级别的应用。建议充分考虑非光学活性物质光谱

弱响应变化规律同时受到自身前期状态与空间邻

接状态的影响，引入空间表征学习技术与图神经

网络模型，将空间上下文信息融入其光谱响应时

序分析，构建适用于挖掘更深层次拓扑关系、提

图2 湖泊营养状态遥感大数据评价的组织机制

Fig. 2 Organization mechanism of remote sensing big data for
lake eutrophication assessment
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取自身变化信息、反映时空交互过程的非光学活

性物质时—空—谱分析模型；借助无监督学习算

法与自动编码器技术，分析不同尺度时空变化过

程序列下隐含的光谱弱响应变化模式，从而提高

非光学活性物质光谱弱信息的解析能力，由此实

现湖泊营养状态表征参数的全面反演与精度提升。

4.4 遥感大数据评价可行性分析

面对收集到的湖泊营养状态表征参数及相应

遥感影像，主张构建面向多源多维数据的利用、

分析、决策等遥感大数据思维体系，对湖泊营养

状态变化进行高频次定量反演，为湖泊营养状态

评价提供数据基础；借助大数据技术对多源多维

数据进行有效的整合处理，加强湖泊营养状态评

价算法训练样本的稳健性，降低人工决策在评价

算法中所占比重，实现数据样本的自动、通用、

定量处理；利用遥感大数据在时空域上的广泛度

和密集度使得时空连续的湖泊营养状态直接适配

于遥感影像光学信息，以期提升湖泊营养状态遥

感评价精度；由此可从多时空尺度掌握湖泊富营

养化过程的相关专题信息，进而借助大数据评价

框架对时空域上湖泊营养状态做出系统评价。因

此，遥感大数据可在一定程度上解决大时空尺度

湖泊营养状态调查所面临的瓶颈问题。

综上所述，通过建设遥感大数据分析引擎平

台，设计定量化湖泊营养状态评价参数体系，建

立一套面向湖泊营养状态表征参数反演的时—

空—谱分析模型，实现评价算法层面的时空拓展，

为进一步利用遥感大数据思维方法正确理解不同

时空尺度下的湖泊富营养化过程奠定基础，最终

形成一套可挖掘湖泊生态环境内涵的遥感大数据

普适性评价框架。

5 结 语

近年来，随着定量反演算法与传感器技术的

不断改善，围绕湖泊营养状态的遥感评价研究进

入快速发展阶段，对解决自然与人文要素影响下

大时空尺度的湖泊营养状态评价问题具有重要

意义。

湖泊营养状态遥感评价算法研究已经从传统

的营养状态评价指数（基于TSI和TLI的遥感评价）

扩展到国际政府间组织（例如欧盟）、国家（例如

巴西） 技术标准层面，加之一些新型遥感算法

（例如水色指数）的出现，为湖泊营养状态精细化

评价提供有力的技术支持；在营养状态表征参数

遥感反演算法方面，囊括了透明度、色度、叶绿

素、总氮和总磷浓度的最新代表性反演算法研究，

高精度的遥感估算结果可为湖泊营养状态评价提

供重要的数据支撑；针对当前湖泊富营养化研究

所面临的问题与挑战，从遥感大数据视角展望了

该研究领域的发展趋势。总之，遥感大数据必将

在湖泊富营养化前沿研究中发挥至关重要的作用，

为中国湖泊生态环境监测与保护做出切实的贡献。
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and retrieval algorithms of characteristic parameters

ZHOU Botian1，ZHANG Yayan2，SHI Kun3

1. Chongqing Key Laboratory of Big Data and Intelligent Computing, Chongqing Institute of Green and Intelligent Technology,
Chinese Academy of Sciences, Chongqing 400714, China;

2. Hangzhou Chun’an Ecological Environment Monitoring Station, Hangzhou 311700, China;
3. State Key Laboratory of Lake Science and Environment, Nanjing Institute of Geography and Limnology, Chinese Academy of

Sciences, Nanjing 210008, China

Abstract：Lakes are the main components of water resources on the earth surface and are closely related to natural environment, human

life, and social economics. The variation of lake ecosystem triggered by natural changes and human activities has attracted attention of

scientists and governments worldwide. As a major lake ecological problem, lake eutrophication can lead to algal blooms, causing ecosystem

disaster and drinking water risk. Therefore, effective monitoring of lake eutrophication process is an important cornerstone to accurately

grasp the lake ecological dynamics and strictly control the lake environment pollution. This study mainly discusses the research progress on

remote sensing assessment of lake nutrient status and retrieval algorithms of characteristic parameters.

Through in-depth analysis of a large number of relevant literatures in recent years, this study systematically summarizes the existing

methods for remote sensing assessment of lake nutrient status and introduces the research progress on retrieval algorithms of characteristic

parameters. In addition, suggestions and prospects for the studies of lake eutrophication are put forward from the perspective of remote

sensing big data. Thus, the objectives of this study are to provide an overview of remote sensing algorithms as useful reference and

demonstrate the feasibility of remote sensing big data for the assessment of lake nutrient status.

Accurate, real-time, and large-scale monitoring of lake nutrient status is an important basis for understanding the characteristics of lake

environment change, through analysis, evaluation, remediation, and management of lake eutrophication. Compared with the traditional

survey approaches, remote sensing has the advantages of fast, wide and periodicity. It has been broadly used in monitoring various lake

environmental parameters, such as chlorophyll, transparency, and nutrient status. This study focuses on remote sensing assessments based on

Trophic State Index (TSI) and Trophic Level Index (TLI). Moreover, the latest studies on retrieval algorithms (including empirical model,

semi mechanism model, and machine learning model) of characteristic parameters are summarized. Therefore, the reliability of remote

sensing assessment of lake nutrient status has been fully demonstrated.

Through combing the research progress on the conventional assessments (i. e., TSI and TLI) and the retrieval algorithms of key

characteristic parameters (i.e., ZSecchi Disk, Forel—Ule index, chlorophyll a, total nitrogen, and total phosphorus), the potential correlation

between the two methods is clarified. The results can provide reference for the studies on lake ecological environment and the possibility for

improving the remote sensing technology of lake optics and water color in the future.

In recent years, with the continuous improvement of quantitative retrieval algorithm and satellite sensor technology, research progress

on remote sensing assessment of lake nutrient status has entered a rapid development stage. The review of related studies has advanced our

understanding of lake eutrophication by remote sensing data and technology. In summary, remote sensing plays a significant role in the

research of lake eutrophication and provides practical contribution to the monitoring and protection of lake ecological environment in China

and even the world.
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