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摘 要：卫星遥感作为一种先进的水环境监测技术手段，可以监测现状，掌握现有情况；也可以追溯过去，揭示变化

规律；同时还可以结合动力模型，模拟未来。这为人类了解、掌握和管理流域水环境变化发挥不可替代的作用。特

别是近10 a已经进入“高分卫星时代”，卫星传感器的空间分辨率越来越高，可观测的参数越来越多，反演和估算精

度越来越高。但是，目前还缺乏从流域角度阐述水环境遥感的相关综述文章。论文围绕“流域水环境遥感”研究主

题，明确了研究的对象和范围，厘清了基本理论框架，并结合大家关注的问题，包括卫星数据源、水环境模型、富营

养化湖泊藻类富集、水生植被退化、水面积变化等方面的研究进展和存在的问题进行了回顾和梳理；并指出在全球

变暖和人类活动加剧背景下，未来需要研发专门面向流域水环境的天-空-地立体观测体系和系统框架，开展全流

域统筹的水环境遥感监测和模拟，同时加强流域水体碳循环遥感研究。
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水环境通常是指围绕人群空间及可直接或间接

影响人类生活和发展的水体，是正常功能的各种自

然因素和有关社会因素的总体，以及影响其正常功

能的各种自然因素和有关社会因素的总体(中华人

民共和国国家标准GB/T50095—1998: 水文基本术

语和符号标准)。根据《环境科学大辞典》，水环境

是地球上分布的各种水体以及与其密切相连的诸

环境要素如河床、海岸、植被、土壤等(《环境科学大

辞典》编委会, 2008)。也有学者认为，水环境具有

狭义和广义 2种含义，其中狭义的水环境主要指水

的质量，广义的水环境指以水体为中心的周围及空

间中存在的事物(贾绍凤等, 2006)。需要注意的是，

由于水体的流域循环特征，水环境一般是以流域为

单位出现的(王资峰, 2010)。事实上，流域的植被和

土地利用状况，土壤保水能力，城市和农村的取水、

水处理与退水过程，航运与渔业养殖，以及河道的

生态，都对水环境具有重要影响(宋国君等, 2008)。

自古以来，人类就依水而居，择水而憩，流域水

环境与人类关系密切，对于人类的生存和发展至关

重要。一方面，水体受人类活动直接影响，过多的

人口压力和不加收敛的利用，给流域水环境带来巨

大压力；另一方面，水体作为地球上的一种自然单

元，同时承受着全球变暖和气候变化的影响。在双

重压力下，流域水环境正发生着显著的变化；这些

变化反过来又影响着人类和自然。这些变化，首先

需要掌握，才能理解，乃至管控。卫星遥感具备的

大范围、周期性等特点以及积累的长时间序列数

据，对于我们了解、掌握和管理流域水环境发挥着

不可替代的作用。主要有 3个方面：① 监测现状，

掌握现有情况；② 追溯过去，揭示长时间变化规律；

③ 预测未来，结合动力模型，通过设置不同情境，模

拟未来水环境演变。事实上，自1957年人类发射第

一颗人造卫星以来，卫星遥感技术已经取得巨大进

步；特别是近10 a，卫星传感器的空间分辨率、时间
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分辨率和光谱分辨率越来越高，使得可观测的参数

越来越多，遥感反演和估算的精度大大提升，已经进

入了“高分时代”。卫星遥感将对人类生存所依赖的

流域水环境进行全方位的监测，势必将发挥越来越

大的作用。但是，目前还缺乏从流域角度阐述水环

境遥感的综述性论文。由此，本文围绕全球变暖和

人类活动加剧背景下的流域水环境遥感主题，回顾

了卫星数据源和遥感模型，富营养化湖泊藻类聚集、

水生植被退化、湖泊面积变化等方面的研究进展和

当前存在的问题，并展望了未来的发展方向。

本文着重讨论的流域水环境遥感，是指狭义上

河流、水库和湖泊等流域水体本身环境的遥感(不

涉及流域陆地环境元素)，主要包括水色、水质、藻

类以及水生植被等水环境参数遥感(图1)。其中：水

色遥感指自然水体中能够引起水体颜色发生变化

的各种物质的遥感，这些物质都具有一定的光学特

性，进而影响并主导着整个水体的光学特性变化，

这种变化能够通过遥感光谱信号得以反映；水质遥

感指表示水体质量优劣程度和变化趋势的水中各

种物质的特征指标或水质参数的遥感；而水环境遥

感的定义更为宽泛，包括任意涉及到的水环境参数

的遥感。实际上，水色遥感是水质遥感和水环境遥

感的前提和基础，水质和水环境遥感是水色遥感的

发展和补充。

1 基本理论框架

水色遥感定义为卫星遥感信号可以通过严格

的物理辐射传输方程解析的水色参数。实际上，不

管是大洋Ⅰ类清洁水体，还是海洋近岸、湖泊、河流

等Ⅱ类浑浊水体，除了纯水本身外，对于自然光有

吸收和散射作用的主要有浮游植物色素、非色素颗

粒物和有色溶解性有机物(Chromophoric Dissolved

Organic Matter, CDOM)3 种物质，一般统称为光学

活性物质(Optically Active Components, OACs)；其

中CDOM是浮游藻类和动物等死亡后分解形成的

产物，只有强吸收作用，没有散射(Mobley, 1994)。

水色遥感的核心内容，是如何通过卫星遥感影像高

精度获取水色要素参数浓度以及相关光学变量，从

而满足湖泊和流域等水环境监测和预测预警等的

现实需求。水色遥感的基本物理辐射传输方程可

表达为(Morel et al, 1977)：

Rrs =
Lw

Ed(0
+)

=
ft

Qn2

bb

a + bb

(1)

式中：Rrs是遥感反射率；Lw是离水辐亮度；Ed(0
+) 是

恰在水表面下行辐照度；f是与光照条件有关的参

数；Q是光场分布参数；f/Q是太阳天顶角的弱函数，

Gordon等(1988)采用 f/Q = 0.0945；n是水体折射系

数，一般取 1.34；t为水气界面的透过率，t/n2一般取

注：bbp是水体颗粒后向散射系数，a*
ph是浮游植物色素比吸收系数，a*

d是非色素性颗粒比吸收系数，a*
g是

CDOM比吸收系数，Sd是非色素性颗粒吸收系数斜率，Sg是CDOM吸收系数斜率，Kd是水体下行漫衰减系数，

Kpar是光合有效辐射衰减系数，Zsd是塞氏盘深度（透明度），Zeu是真光层深度。

图1 水色遥感、水质遥感和水环境遥感示意图

Fig.1 Water color, water quality, and aquatic environment remote sensing
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值为0.54 (Gordon et al, 1988)。

将常数项进行统一后，式(1)可进一步简化为

(Morel et al, 1991)：

Rrs = χ
bb

a + bb

(2)

式中：χ是常数项，常取为 0.051，但需要注意的是，

不同水体的影响因素和影响方式会有所差别，常数

项χ会有所不同(Morel et al, 1991)。

进一步地，bb和a作为水体固有光学特性，可表

示为各种水体组分贡献的线性和：

bb = bbw +∑
i = 1

N

(bb)i

a = aw +∑
i = 1

N

ai

(i=1, …, N，N为成分数) (3)

式中：a为水体总吸收系数，主要受纯水(aw)、浮游植

物色素(aph)、黄色物质(ag)、无机颗粒物(ad)的影响；bb

为水体总后向散射系数，bbw是纯水后向散射系数，

通常忽略黄色物质的影响。

水质遥感是在水色遥感基础上发展起来的。

水质遥感涉及到的参数可以简单分为 2类。① 直

接相关参数：叶绿素 a(Chla)、藻蓝素(PC)、悬浮物

(SPM)、无机悬浮物(SPIM)、溶解有机碳(DOC)和颗

粒有机碳(POC)等，这些物质本身就是光学活性物

质，或者属于其中的成分，对自然光具有吸收和散

射作用。② 间接相关参数：透明度、浊度、营养盐

[总氮(TN)、总磷(TP)]、富营养化指数等，这类指标

不是光学活性物质，但是受光学活性物质的影响或

者对光学活性物质有影响。比如透明度、浊度和初

级生产力受光学活性物质浓度及其吸收和散射的

影响，而TN、TP对藻类生长影响很大，部分区域两

者有一定函数关系；富营养化指数是通过叶绿素 a、

透明度和TN、TP等直接计算的。简单来说，直接参

数可以通过生物光学模型实现物理反演，而间接参

数只能通过经验关系进行间接遥感估算。

水环境遥感包括的要素更多一些，除了水色、

水质参数外，还涉及藻类、水生植被、水面面积和水

量等参数。这几类参数遥感原理较为复杂，可分为

几种：① 和水色、水质遥感参数相关的。涉及藻类

的多数是这种，由于藻类本身包含的大量色素就是

光学活性物质，但是藻类生物量和色素的关系不稳

定，在不同阶段多有变化，特别是不同的藻类；即使

相同的藻类，比如蓝藻，由于其伪空泡的特性，在水

体中上下浮动，生物量的估算就给传统水色遥感带

来了很大的挑战(Xue et al, 2015; 马荣华等, 2016)。

② 利用不同于水体的光谱特性。涉及水华、黑水

团、水生植被以及水体本身的提取，由于水华和水

生植被在近红外波段信号高抬，显著不同于水体，

因此可以提取(Duan et al, 2009)；而黑水团相反，水

体信号整体偏低，通过一定的波段组合也可以提取

(Duan et al, 2016)。③ 其他方面。水量遥感等。除

了部分典型水体，如鄱阳湖，由于其典型的丰枯特

性，可以利用传统光学数据通过不同水位下的水面

面积反推地形得到水量外，更多是利用重力卫星如

GRACE等来计算陆地水变化(Frappart et al, 2011)，

原理和水色遥感显著不同，不在本文讨论范围之内。

2 研究现状和存在问题

2.1 卫星数据和模型

2.1.1 卫星数据源

1978年CZCS传感器的发射，揭开了水色卫星

遥感的序幕。随着 SeaWiFS、MODIS、HY- 1A/1B

CCD、MERIS、GOCI、VIIRS、OLCI等传感器的相继

发射，已经前后积累了近30 a的水色传感器数据(表

1)。这些水色传感器通常有 300~1000 m的空间分

辨率，重访周期约1~3 d，在可见光、近红外等波段携

带 6~20个光谱波段，信噪比通常较高。然而，这些

传感器主要面向海洋水体设计，在面向湖泊、河流等

流域水环境监测时会遇到一些问题，概括如下：

(1) 空间分辨率不足。流域水环境监测的对象

主要是湖泊和河流，相对于海洋来说，这些水体面

积很小。如中国 100 hm2以上自然湖泊有 2693个，

但是 5000 hm2 的湖泊仅有 237 个，2/3 以上湖泊

(2000个)都小于 1000 hm2(马荣华等, 2011)；更别说

河流，其宽度基本小于1 km。目前的水色传感器空

间分辨率通常在 250 m以上，最多能够满足大型湖

泊的监测需求(Mouw et al, 2015)；对于小型水体，目

前只能通过 Landsat-8、Sentinel-2、Gaofen-1 等陆地

中高分辨率卫星(10 ~30 m)观测，但重访周期长、波

段宽大、信噪比低和非水色波段设置等缺点都会限

制流域水环境遥感应用。

(2) 辐射动态范围窄，信号易饱和。海洋水体

相对较为清澈，水体信号弱，水色传感器为更好地

接受水体信号，辐射动态范围设置较低，减少不确

定性(Hu, Feng et al, 2012)。然而，湖泊、河流等内

陆浑浊水体，信号远高于大洋水体，超出水色传感

器的接受范围，常常导致水色波段饱和。比如MO-
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DIS水色波段，在长江中下游湖泊鄱阳湖、太湖、巢

湖和洪泽湖等普遍饱和，特别是红光和近红外波

段，都没有数值(图2)。因此，只能用陆地波段代替

(Cao et al, 2017)，而即使陆地波段具有更高的动态

范围和空间分辨率，其低信噪比和波段不够敏感限

制了其应用领域。

(3) 波段设置不符合内陆水体水色物质反演要

求。内陆水体光学特征显著区别于大洋水体，其敏

感波段也差异较大。比如，海洋物质以浮游藻类为

主，通过蓝绿波段比值或差值则可直接反演得到叶

绿素 a浓度(Hu, Lee et al, 2012)；而内陆水体，叶绿

素 a浓度较高，且受悬浮物和CDOM的影响，水体

信号复杂，一般需要具备 665 nm、700~710 nm附近

的波段才能实现反演(Gons, 1999)；蓝藻特有的色素

藻蓝素监测，要求具备 620 nm附近波段，这些波段

目前大多数水色传感器都不具备。实际上，只有欧

空局的MERIS和OLCI拥有这些波段；但MERIS传

感器已于 2012 年 4 月停止工作；虽然 OLCI 已于

图2 MODIS水色波段遥感反射率(Rrs)在洪泽湖的饱和现象

Fig.2 Saturation of remote sensing reflectance (Rrs) in ocean color bands of MODIS over Lake Hongze

表1 主要水色卫星传感器性能指标

Tab.1 Performance of common ocean color sensors

卫星

Nimbus-7

HY-1A

JEM-EF

MERIS

OrbView-2

HY-1B

CMOS

GCOM-C

Terra/Aqua

S-NPP/NOAA-20

Sentinel-3 A/B

传感器

CZCS

COCTS

HICO

ENVISAT

SeaWFS

COCTS

GOCI

SGLI

MODIS

VIIRS

OLCI

类型

极轨

极轨

极轨

极轨

极轨

极轨

静止

极轨

极轨

极轨

极轨

国家/组织

美国

中国

美国

欧盟

美国

中国

韩国

日本

美国

美国

欧盟

时段

1978—1986年

2002—2004年

2009—2014年

2002—2012年

1997—2011年

2007年至今

2010年至今

2017年至今

1999年至今

2017年至今

2016年至今

波段数

6

10

124

15

8

10

8

19

36

22

21

空间分辨率/m
825

1100

100

300

1100

1100

500

250

1000*

750

300

注：*MODIS传感器的海洋水色波段的空间分辨率是1000 m，但是前7个用于陆地观测的波段空间分辨率是250 m和500 m，常用于内陆

水体观测。
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2016年2月发射，但其分辨率只有300 m，只能用于

大型湖泊的监测，对于流域中面积较小的湖泊和河

流等显然不能胜任。

2.1.2 大气校正

卫星接收到的信号90%都来自于大气的贡献，

水体的信号不足10%；因此，去除大气的影响，精确

获取离水辐亮度是水环境遥感的关键。根据大气

辐射传输方程，卫星传感器获得的某一通道的大气

层顶(Top of Atmosphere, TOA)辐亮度 Lt，包括大气

分子散射Lr、气溶胶散射La、大气分子与气溶胶间交

叉散射Lra、水面对直射太阳光的镜面反射引起的太

阳耀光Lg、直射太阳光和天空光引起的水面白帽反

射 Lwc以及来自水体的离水辐亮度 Lw (Gordon et al,

1994)：

Lt=Lr+La+Lra+Lw+Lg+Lwc (4)

目前大气校正的难点和关键在于La的计算，即

去除气溶胶的影响，获取水体信号。对于大洋清洁

水体而言，水体在近红外波段的贡献近似为0，基于

2个近红外波段可获得近红外气溶胶散射和气溶胶

类型，进而外推至其他波段得到气溶胶散射 La

(Gordon et al, 1994)，并且精度达到了95%以上。但

是，对于湖泊等光学复杂水体，水体浑浊，物质来源

复杂，近红外波段的“零假设”失效，大洋标准算法

不再适用，需要发展适合内陆水体的大气校正

算法。

大量科学家进行了不同的尝试，提出了不同的

内陆水体大气校正算法，常用的主要有MUMM和

SWIR 算法(Wang, 2007)，分别假设气溶胶散射在

765 nm 和 865 nm 波段的比值具有空间一致性，以

及水体在短波红外波段的信号为0。但是，MUMM

算法中的经验因子受水体状况影响而变化，普适性

不好；而 SWIR算法要求 2 个短波红外波段，除了

MODIS、VIIRS、Landsat之外，大部分传感器并不具

备这一条件；且短波红外波段的信噪比较低以及外

推的波长间隔较大会带来较大的误差。此外，湖泊

等受城市的影响，气溶胶成分复杂，包含大量的吸

收性气溶胶，而已有模型都是基于清洁气溶胶类

型，难以有效描述吸收性气溶胶特性，从而也会引

起不同的误差。因此，不寻求对气溶胶完全去除的

大气粗校正方法，即仅去除水汽和臭氧吸收及瑞利

散射信号，即瑞利校正后的反射率(Rayleigh Cor-

rected Reflectance, Rrc)，也已被广泛用于流域水环境

遥感。未来，随着传感器性能的提升和神经网络等

智能算法的发展，有望彻底解决大气校正问题。如

海气耦合的辐射传输模型，基于研究区域水体和大

气的气溶胶边界条件，确定气溶胶类型后，模拟得

到气溶胶反射率、遥感反射率、卫星接收的总辐亮

度等数据集，从而利用深度神经网络等机器学习方

法获得遥感反射率与卫星接收的总辐亮度之间的

关系，最后完成内陆水体的大气校正。

2.1.3 遥感模型

目前水环境遥感模型主要分为经验方法和分

析/半分析方法两类(表2)。经验方法是基于水色参

数光谱特征的先验已知性，利用光谱特征与实测数

据构建经验关系式完成估算，这种方法虽简单、高

效，但没有物理机理支撑，区域性和季节性较强。

分析方法的核心是基于水体的生物光学模型，由遥

感反射率获得水体的吸收和散射系数，进而获得水

色参数浓度，但是分析模型中涉及参数和缺省条件

较多，通常采用一些经验参数作近似代替时则称之

为半分析方法。该类方法普适性强，机理清楚，易

分析误差来源，但是对波段要求较高，缺省条件和

经验参数难以确定，有时候效果反而不理想。

叶绿素a浓度作为表征水体富营养化和初级生

产力的重要特征，是流域水环境遥感关注的焦点。

大量的研究表明，665 nm 和 705 nm 的波段比值模

型在藻类富集的富营养化水体具有很好的效果

(Duan et al, 2012)；另外，还有三波段、四波段等模型

也取得了很好的效果(Gitelson et al, 2008)。但是，

这些算法主要是针对MERIS波段设计的，最为常用

的MODIS等数据，目前更多地使用正交分解函数

变换和神经网络等经验模型进行。这些算法虽然

在不同的区域获得了成功，但存在普适性不足的问

题，推广到其他区域都需要重新率定模型参数；另

外，极度浑浊的水体，比如鄱阳湖、洪泽湖等，目前

还没有很好的算法可以准确获取叶绿素a浓度。相

对于叶绿素a模型，藻蓝素模型难度更大，目前影响

力最大的是Simis算法(Simis et al, 2005)，但其对大

气校正精度要求较高，波段要求较多，直接应用到

卫星影像上还有困难。Qi等(2014a)基于MERIS的

Rrc数据提出了PCI算法，实现了基于大气粗校正的

太湖藻蓝素长时间序列数据重建；考虑到 MODIS

数据在大型湖泊观测的不可替代性，Duan等(2017)

将正交分解函数算法用到了巢湖藻蓝素的长时间

序列重建，获得了较好的效果。

悬浮物浓度相对于浮游植物色素，由于信号较
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强，在红光、近红外波段，甚至整个波段，信号都会

抬升，因此遥感估算相对容易，准确率较高(Knaeps

et al, 2015; Cao et al, 2017)。但是，由于光学信号较

弱，并受制于现有的传感器波段设置，CDOM、DOC

和POC等遥感模型方面研究相对较少。比如，利用

CDOM 吸收系数构建了 DOC 经验模型 (Fichot et

al, 2011)；基于富营养化湖泊POC主要来源于藻颗

粒，构建了基于浮游植物色素吸收的POC模型(Ji-

ang et al, 2015)；另外，Duan等(2014)发现长江中下

游湖泊春季4月份POC主要来源于外源输入，和悬

浮物关系较好，构建了基于MODIS的长江中下游

湖泊POC遥感估算等。总体上，目前水体碳遥感工

作仍处于探索阶段，未来还有很大发展潜力。

2.2 卫星遥感应用与监测

2.2.1 浮游藻类

目前，中国内陆水体面临的一个主要问题是水

体的富营养化，其重要特征是藻类，特别是蓝藻大

量繁殖。蓝藻异常生长，极易堆积、腐烂沉降，形成

水华，在河口以及近岸淤积，不仅破坏水体景观和

生态系统平衡，而且由于蓝藻在死亡消解过程中释

放毒素，消耗溶解氧，形成黑水团，引起水体生物大

量死亡，湖泊水质恶化，严重威胁了湖泊周围地区

的饮水安全(杨桂山等, 2010)。

(1) 藻华分布

蓝藻水华爆发，水体中叶绿素a含量显著升高，

导致水体光谱特征发生变化。蓝、红光反射率降

低；近红外波段具有明显的植被特征“陡坡效应”，

反射率升高；同时荧光峰位置向长波方向移动。因

此，蓝藻覆盖区域光谱特征与无藻湖面有明显差

异。基于这些特征，利用单一波段(近红外波段)阈

值法、波段比值法(近红外/红光)、加强植被指数(en-

hanced vegetation index, EVI)、归一化植被指数(nor-

malized difference vegetation index, NDVI)、植被差

异指数(DVI)等方法识别湖体藻华分布，取得了较

好的效果(Duan et al, 2009)。然而，由于卫星信号除

了水华的影响外，还受到气溶胶、悬浮物质以及其

他因素等的影响，导致这些算法普遍阈值不稳定，

每一景影像都需要根据实际情况调整阈值，无法实

现自动化处理，特别是长时间序列数据集自动生

产。Hu(2009)针对这种现象，提出了适用于MODIS

和 VIIRS 系列数据的 FAI(Floating algae index)算

法，通过考虑部分去除大气的影响，并利用水华在

红光和近红外波段引起峰值的高度(对其他影响因

素不敏感)，代替传统波段比值算法，拥有较为稳定

的阈值，并在太湖实现了长时间序列数据重建(Hu

et al, 2010)。利用 FAI 判断水华的阈值，Zhang 等

(2014)针对混合像元提出了藻类分解算法，可以有

效区分混合像元中水华比例，使水华提取精度达到

了亚像元级别。

目前可用于蓝藻水华监测的卫星数据很多，理

表2 常见水色参数遥感反演算法

Tab.2 Algorithms for remote sensing derivation of water constitutes

类别

经验模型

分析/半分

析模型

参数

叶绿素a

悬浮物

藻蓝素

DOC

POC

叶绿素a

悬浮物

藻蓝素

DOC

POC

模型形式

Rrs(709)/Rrs(665)、NDCI

多元逐步回归模型、EOF、神

经网络

单波段、波段比值及组合模型

Rrs(709)/Rrs(620)、

PCI算法

多元逐步回归模型

红光/近红外等经验比值算法

Gons方法、三波段等

基于颗粒物后向散射系数的

反演模型

Simis方法

基于CDOM吸收系数的方法

基于Gons、Simis等算法

适用范围

需要特定波段，目前支持MERIS、OL-

CI传感器

依赖于模型训练的数据范围

波长越长的波段越适合高浑浊的水体

需要特定波段，目前支持MERIS、OLCI

适应范围广，不需要大气精校正，但目

前支持MERIS、OLCI传感器
依赖于实测数据

依赖于不同水体光学特性主导因子

依赖于特殊波段且模型中涉及的系数

需要根据不同水体进行率定

适用于中低浑浊的水体

依赖于特殊波段且模型中涉及的系数

需要根据不同水体进行率定

CDOM吸收系数反演困难

藻类控制的富营养化湖泊

参考文献

Duan et al, 2012; Mishra et al, 2012

Qi et al, 2014b; Song et al, 2013

Cao et al, 2017; Knaeps et al, 2015

Hunter et al, 2009

Qi et al, 2014a

Griffin et al, 2018

Duan et al, 2014; Son et al, 2009

Gitelson et al, 2008; Gons et al, 2008

Nechad et al, 2010

Simis et al, 2005

Fichot et al, 2011

Jiang et al, 2015
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论上只要拥有近红外波段都可以监测水华。但是，

不同于陆地植被，蓝藻水华等变化迅速，有时1~2 h

都会呈现较大的变化，因此对卫星数据的时间分辨

率要求较高。在具体应用实践中，太湖、巢湖等大型

湖泊的监测体系已基本成熟，利用MODIS、GOCI以

及中国的高分 4号静止卫星等高频数据，可以很好

地满足其日常监测。中国科学院南京地理与湖泊研

究所从2007年以来，一直从事太湖和巢湖蓝藻水华

卫星日常监测工作，累计发布报告 2000余期，已完

全实现业务化运行(http://rslakes.com/info.asp)。但

在小型水体(水面面积小于10000 hm2)，中等分辨率

数据(250 m、500 m)很难满足监测要求，需要联合所

有能用的高分辨率卫星传感器实施监测(房旭等,

2018)。

(2) 黑水团

一般认为，水体富营养化的最严重后果之一就

是藻华的暴发，并且近年来太湖等频繁发生的“湖

泛”使得富营养化对水体污染的影响产生了质的变

化(刘国锋等, 2009)。实际上，在全世界许多富营养

化河流、湖泊，甚至海洋等水体都出现过黑水团(Di-

az et al, 2008)。1987年，德国科学家最早报道了瓦

登海出现大面积的“黑水团”(black spot)，类似“湖

泛”术语第一次出现。“湖泛”或“黑水团”有多种英

文称呼，包括“black blooms”“black water agglomer-

ates”“black spots”或者“dead zones”等，出现在包括

巴西里约内格罗河(Rio Negro River)、意大利加尔

达湖、美国的Florida Keys、欧洲的波罗的海和墨西

哥湾北部等广泛区域(Berthon et al, 2010)。

利用遥感方法监测“黑水团”，最早开始于1993

年，研究者利用Landsat TM影像成功识别出新加坡

一个河口的黑水区域。由于“黑水团”形成时，与周

边水体感官上有明显差别，因此从影像上较为容易

识别。随后，不同学者针对不同区域的“黑水团”，

发现该类水体中有色可溶性有机物CDOM含量普

遍偏高(Berthon et al, 2010)。但中国学者何贤强等

(2009)在长江口东南海域黑水区域研究发现，黑水

水域 CDOM 含量相对于其他水体并不显著增高，

“黑水现象”主要是由于颗粒后向散射系数值极小

造成的。但这些研究主要通过卫星影像或者野外

采样来分析水体光学特性，忽视了遥感反演模型的

运用；另外，从蓝藻水华发生，大量藻颗粒富集，到

“黑水团”形成后水体呈现“黑色”和藻类基本分解，

这一生消过程水体光学特性的变化，都几乎没有涉

及。作者团队2012年开始从事“黑水团”遥感研究，

通过野外实际观测、室内模拟控制实验和计算机数

值模拟等多种试验方法和技术手段(李佐琛等, 2015;

Duan et al, 2016)研究，发现：①“湖泛”发生时

CDOM吸收显著升高，而无机颗粒物浓度和后向散

射系数普遍下降，二者共同贡献造成了水体“低散

射、高吸收”，导致“湖泛”水体反射率显著低于周边

正常水体而呈现黑色。②“湖泛”形成过程中，无机

颗粒物吸收(ad(440))总体减小，CDOM吸收不断增

大，证实了上述野外观测结果；特别发现，在厌氧环

境下，Fe2+显著加强了CDOM的吸收能力，解答了地

球化学背景科学家关于Fe2+增加为什么会引起水体

发黑的困惑。③ 利用辐射传输软件 Hydrolight 和

国际照明组织(CIE)颜色匹配函数，结合野外和室内

试验结果，模拟推演了“湖泛”发生过程水体颜色演

变规律，探讨了水色变化过程的主导因素。通过研

究“湖泛”发生过程水体光学特性和水色变化规律，

构建了基于水色和CDOM的“湖泛”遥感监测模型，

有助于及时定量掌握黑水团信息，具有重要科学意

义和应用价值。

(3) 藻类生物量

目前，利用卫星遥感技术监测水体表面蓝藻水

华，包括水华面积、叶绿素 a、藻蓝素浓度等方面，基

本实现业务化运行，已成为蓝藻水华预测预警的重

要参数。需要注意的是，水华只是在一定气象条件

下，蓝藻颗粒在水表面聚集的极端情况；在风浪较

大的情况下，水面上并不能看到水华，最能表征蓝

藻强度的是水体中所有蓝藻的生物量(简称藻总

量)，而不是水华面积。因此，如果能够定量获取蓝

藻总存量，将能更为准确掌握蓝藻信息，为预测预

警和水源地水质保护服务。

藻类总存量估算从表面上看，是如何利用可以

反演的表层叶绿素a浓度，结合垂向分布函数，进行

积分求和的问题。实际上，涉及许多基础理论问

题，但核心内容是藻颗粒垂向分异引起的水下光场

结构变化的问题。传统的水色遥感研究假设水体

中光学活性物质均匀分布，光在水柱中呈现指数衰

减。而是藻颗粒的垂向分异，一定程度上改变了光

的辐射传输路径和方向，导致了水下光场结构整体

改变。因此，藻类总存量估算的前提，必须搞清楚

藻颗粒垂向分布不均匀引起的水下光场结构变

化。而在此之前，需要明确藻颗粒本身的垂向分异

情况，这些不同的垂向分异能否概化成几种，并用
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数学函数模拟？在大型浅水湖泊，能否利用其风生

流的特点，选择较易观测的风速作为边界条件，对

不同类型垂向分布函数简单划分，构建查找表？

目前在巢湖等富营养化水体针对藻总量的遥

感研究，已经开展了一系列的试验，获得了一些初

步成果：① 叶绿素 a 浓度垂向变异系数变化最大

(4%~239%)，呈现垂向均一、高斯、指数、幂函数4种

函数类型，变异系数远高于其他水色物质(<50%)

(Xue et al, 2015)；② 利用辐射传输数值模型 Eco-

light，对藻类垂向非均匀条件下的水下光场进行了

模拟，分析了不同藻类垂向分布类型对遥感反射比

和叶绿素 a浓度反演算法的影响，建立了遥感反射

率校正模型，相对于未进行校正前的叶绿素垂向均

一分布模型的遥感反射率模型，叶绿素 a浓度反演

相对精度提高了近30%；③ 根据不同藻华条件下表

层信息与单元水柱内藻总量的关系，建立了基于表

层叶绿素 a浓度推算水柱内藻总量的算法，并将其

应用到了 2003—2013年MODIS影像上，得到了巢

湖藻总量的长时序变化信息(Li et al, 2017)。但是，

这些藻总量遥感方法主要是根据实测数据得到的

经验模型，没有真正解决叶绿素 a浓度垂向结构参

数的反演问题。同时，由于浅水湖泊水体光学特性

复杂并且变化较快，结合藻颗粒垂向分布特性及敏

感环境因子(如风速)，构建藻类垂向结构参数查找表

是获取叶绿素a浓度垂向结构参数的有效途径。

2.2.2 水生植被

水生植物在维持湖泊和河流等淡水生态系统

平衡、物质循环和水质方面发挥着重要的作用。水

生植物繁茂，附近水体一般具有较高清澈度、较低

的营养盐浓度和藻类生物量，对于流域水环境改善

和生态系统稳定具有重要作用。长期以来，水生植

物一直是水环境研究中的重点与热点(Zhang et al,

2017)，卫星遥感在水生植被覆盖度、类群、种群和

生物量监测等方面已开展系列研究。

(1) 水生植被盖度和面积监测

遥感技术在陆地生态系统的监测和制图方面

应用较为成熟，但在水环境监测中的应用相对来说

较晚，且发展较为缓慢。20世纪90年代以来，国外

学者开始探索应用遥感技术监测水生植被时空分

布与生长状态，最初依据航拍照片开展水生植物的

面积监测和遥感制图，例如利用数字假彩色航拍照

片通过对不同水生植物的绿、红、近红波段反射率

的探究，完成对多个湖泊不同水生植物的面积提

取；随后，逐步开始研究水生植被遥感机理，并利用

卫星影像开展浅水水域水生植被、沿海海草和入侵

水生植被的面积和空间分布监测。研究表明，清水

态湖泊的水生植被与水体的光谱特征差异较大，利

用卫星遥感开展水生植被盖度和面积较易且精度

很高；但在藻华频繁发生的富营养化湖泊(太湖等)，

水生植被在可见光和近红外波段光谱特征与藻华

相似，但在短波红外波段高于蓝藻水华(Zou et al,

2013)。基于这一发现，Oyama等(2015)、Liu等(2015)

和Liang等(2017)分别构建了蓝藻水华与水生植被

的分类决策树，在日本的 Lakes Kasumigurar、Inba-

numa 和 Tega-muma 等湖泊、中国的太湖等实现了

水生植被和蓝藻水华的分离，开展了水生植被长时

序面积变化监测。

(2) 水生植被类群监测

水生植物主要有挺水植物、浮叶植物和沉水植

物等 3大类群，其不同的光谱特征及对水环境的光

谱响应是水生植物类群遥感监测识别研究的理论

基础。相比陆生植被，水生植物由于生长在复杂度

较高的水体中，光谱特性具有复杂性 (Villa et al,

2015; Zhou et al, 2015)。挺水植物与浮叶植物由于

大部分叶片位于水面之上，光谱信号不需要经过水

体辐射传输过程，冠层光谱仅受盖度和植被本身冠

层结构和生化参数的影响，受水环境影响较小，具

有典型的植被光谱特征(孙天琳等, 2012)。而沉水

植物完全沉入水中，冠层反射光谱必须穿过大气-
水界面，光谱受其盖度、水体透明度、叶绿素浓度、

悬浮物浓度和冠层离水面的深度等影响(Pu et al,

2012; Giardino et al, 2015)。目前，国内外学者针对

不同卫星遥感数据(Landsat、Alos、HJ-CCD、World-

view 等)，筛选并构建了一系列用于识别水生植被

不同类群的光谱指数，如归一化植被指数(NDVI)、

垂直植被指数 (PVI)、修订后的归一化水分指数

(MNDWI)(Zhao et al, 2013)、浮叶植被敏感光谱指

数(FVSI)、沉水植被敏感光谱指数(SVSI)、归一化水

生植物指数(NDAVI)和水体调整植被指数(WAVI)

等(Villa et al, 2015; Luo et al, 2016)。同时，基于这

些指数，发展出了多种水生植被遥感分类方法和分

类模型，如监督分类法、非监督分类法、支持向量

机、决策树分类等，探讨和研究水生植物类群卫星

遥感分类制图 (Radomski et al, 2012; Villa et al,

2015)；其中，决策树分类是当前主流分类方法

(Zhao et al, 2013; Villa et al, 2015)，可以结合透明度
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等信息有效提取不同水生植被类群。

(3) 沉水植被种群监测

沉水植被是浅水湖泊的关键类群，在一定营养

水平条件下，沉水植物种群的多样性和盖度决定着

稳态类型(Soana et al, 2012; Janssen et al, 2014)。沉

水植物类群包含有多个种群，不同种群对水环境因

子具有自身生态幅和最适宜的耐受范围，在水体中

呈现不同的分布(Xu et al, 2014)。目前国内外学者

大多围绕沉水植物覆盖度或丰度及其变化检测等

开展了一系列关于沉水植物遥感监测研究(Pu et

al, 2012)，发现多光谱遥感在提取沉水植物及其盖

度方面具有很大潜力。但在沉水植物种群监测方

面，由于水体对光的强吸收使得沉水植物光谱信号

弱，种群间的光谱差异很小，现有研究仅限于利用

高光谱遥感初步探索沉水植物部分种群间光谱特

征和差异(邹维娜等, 2014)。实际上，高光谱或超光

谱影像受时空分辨率、成本和数据获取等限制，很

难开展流域尺度下沉水植物优势种群监测(Zou et

al, 2013)。目前，基于沉水植被不同优势种群的生

活史不同(特定水体，不同优势种生长时段基本固

定)，Luo等(2017)在太湖提出了结合不同优势种群

生活史特征的沉水植被种群遥感监测方法，为沉水

植被种群遥感监测探索了一条新路。

(4) 水生植被生物量监测

水生植被由于部分或者全部植株生长在水面

以下，生物量遥感监测有很大难度。早期的水生植

被生物量遥感估算，大多是简单利用卫星影像可见

光波段与生物量进行统计回归，开展生物量监测制

图(Yadav et al, 2017)。考虑到植被指数相比单波段

在水生植被参数反演方面更具优势，利用植被指数

提取生物量逐渐成为主流(Bendig et al, 2015)。Bari-

llé等(2010)构建了基于 SPOT 卫星数据的 NDVI 与

水草生物量之间的经验关系，对Bourgneuf 海湾的

优势种海草生物量空间分布制图；Phinn等(2008)通

过构建遥感植被指数(RVI和NDVI)与生物量的经

验关系，分别评价和比较了不同传感器(Quickbird-

2，Landsat-5和CASI-2)对水生植被生物量的监测精

度等。另外，通过遥感图像变换方法(如主成分分

析法和缨帽变换等)得到新的变量用于构建模型。

近年来，随着遥感技术和分析方法的发展，学者越

来越关注水生植被生物量等生化参数的光谱传输

机理，并尝试通过低空高光谱遥感和雷达数据研究

水生植被结构和组成与遥感光谱响应特征，尝试利

用多源数据相结合开展水生植被生物量遥感和

监测。

2.2.3 水面变化

流域上湖泊、水库等水体很容易受气候变化和

人类活动的影响，水面面积可能发生较大的变化。

因此，水面面积经常被选做指示环境变化的因子，

比如在青藏高原等气候敏感区(Zhang et al, 2019)，

湖泊水面面积受暖温气候的影响普遍在增大；而在

另一些地区，由于人类对水资源和土地的不断索

取，世界上许多大的盐湖以及中国长江中下游湖泊

等都出现退化(Ma et al, 2010)。水体在提取过程

中，由于其强吸收特性，在近红外及更长波段反射

率比陆地植被等明显偏低。因此，通常利用近红外

等单波段，或者与可见光波段组合的光谱指数提取

水体(Feyisa et al, 2014)：

ì
í
î

Water, if SI≤T0

Land, if SI > T0

(5)

式中：T0是用户自定义的阈值；SI是光谱指数。ND-

VI虽然主要是用于植被信息提取，但发现其也可以

用于提取水体，特别是T0为 0时可以有效提取周边

是干燥土壤或者植被的水体。但是，有研究者指出

NDVI<0时，大陆表面也可以指示雪、云或裸露的土

地。实际上，不管是NDVI，还是波段比值等指数算

法，只是抑制非水特征，但不能将其去除。McFeeters

(1996)借鉴 NDVI 指数，提出了专门的水体提取指

数NDWI(normalized difference water index)：

NDWI = (RGREEN - RNIR) / (RGREEN + RNIR) (6)

当 NDWI>0 时，被认为是水体。实际上，当水

体具有相似的物理和化学条件时，这些指数是有效

的；但在跨流域面向更广阔的区域和复杂的自然地

理环境时，就会产生新的问题。特别是背景土地覆

盖的低反照率地区，比如城市沥青路面，山区、建筑

物和云层的阴影区域(Feyisa et al, 2014)，以及特殊

区域，如青藏高原的冰湖(Li et al, 2012)等，因为太

阳方位角和卫星观测几何的影响，青藏高原的冰湖

会受到山体阴影的影响而出现水体误判、漏判和错

判的问题，这种山体阴影影响下的水分类准确度问

题可能尤其突出。幸运的是，随着人工智能AI技术

的发展和大数据处理能力的提高，水体的遥感提取

问题已经在全球尺度上得到很大程度解决。2016

年，Pekel 等(2016)在 Nature 上发表了基于 Landsat

系列影像的全球地表水体分布论文(1984—2015

年)，并在网站上进行了数据共享(https://global-sur-
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face-water.appspot.com/)。张国庆等也利用 Landsat

等数据对中国 1960年代—2015年湖泊水面面积变

化进行了提取和分析(Zhang et al, 2019)。

3 研究展望

3.1 构建专门面向流域水环境的卫星遥感观测体系

和系统框架

流域水环境遥感面向的对象复杂，既有大型湖

泊，也有小型湖、库，还有连续的河流；观测的参数

多，既包括传统的水色和水质参数，还有更多的水

环境参数；要求的观测时间频率高，基本 1天 1次，

甚至1天几次最好。这对现有的卫星遥感体系提出

了巨大的挑战，亟需发展具备高、中空间分辨率、高

重访周期、高光谱和高信噪比等性能，面向流域水

环境监测的专门卫星。同时，可以通过构建小卫星

群，结合无人机和无人船等，以及在线浮标和岸基

视频等更多的观测手段，形成全方位、多尺度的流

域遥感信息天-空-地立体获取能力，实现全流域水

环境变化动态监测。

随着对地观测技术的发展，人类对流域的综合

观测能力显著提高，遥感数据呈现出明显的“大数

据”特征，科学范式开始从模型驱动向数据驱动发

生转变(郭华东等, 2014)。但是，现有的数据处理能

力还停留在针对单一传感器、单要素的水平，对遥

感数据的利用率低，处理速度慢，海量的数据得不

到有效利用，却占用有限的存储空间，甚至造成某

种程度上的“数据灾难”(李德仁等, 2014)。因此，必

须有效利用目前出现的智能算法和云计算等先进

技术，加强遥感大数据的处理、分析和挖掘能力建

设，加快系统集成和应用开发，将遥感大数据转化

成流域水环境关键参数信息和产品，为流域地理学

发展服务。

3.2 开展全流域统筹的水环境遥感监测和模拟研究

目前湖泊和河流水环境污染严重，但其问题根

源出在流域上。通俗地讲，“问题表现在水里，根子

是在岸上”。目前中国推行的水环境保护的主要制

度“河长制”“湖长制”，其核心思想就是管住污染物

的来源问题。但是，要管住污染源，不仅要了解污

染源位置和排放量，还要清楚污染物的输移过程。

目前的流域水环境遥感工作，实际上主要是针对湖

泊、水库等水面面积较大的水体开展，河流水体的

遥感监测工作鲜有报道，具有全流域视角的水环境

遥感监测工作更是欠缺。这些都对流域水环境的

治理产生了很大的障碍。

随着卫星、无人机、岸基视频和手机摄像头等

不同观测手段的快速发展，亟需建立流域尺度河

流-湖泊一体化的水环境智能化监控技术体系，结

合水质、水动力、水生态等模型，解析不同来源污染

物总量，进行基于生态功能分区的污染物分类分区

核算，确定基于目标水质和水生态健康的流域环境

容量，提出与流域生态系统、水雨情、水文过程相适

应的污染物削减空间分配方案，优化土地利用、强

化水资源配置、推进产业结构转型升级，实现融水

源涵养、水质目标管理、污染削减方案制定、水源地

保护和供水安全保障等一体化综合管控。

3.3 加强流域水体碳循环遥感研究

作为气候变化的响应器，湖泊、水库和河流等

淡水生态系统碳通量研究，已成为当前全球碳循环

研究的前沿和热点问题。虽然内陆湖泊等水体面

积远小于海洋，但其生态系统生产力很高，且与陆

地生态系统物质、能量和信息交换强烈，是全球碳

循环的重要组成部分(宋金明, 2008)，相关成果近几

年连续发表在 Science、Nature、PNAS等国际权威杂

志上 (Bastviken et al, 2011; Raymond et al, 2013;

Butman et al, 2016)。但是，目前流域、大洲和全球

尺度水体碳通量估算都存在数据不一致等问题

(DelSontro et al, 2018)；如全球内陆水体碳通量从

0.63 Pg· a-1变化到 3.88 Pg· a-1，差异可达到 5 倍多

(Tranvik et al, 2009)。这些不确定性，对于准确评估

内陆水体碳收支和预测大气温室气体浓度未来变

化趋势产生了较大影响。

数据不一致的一个主要原因就是数据观测的

时空尺度不一致，未考虑水体碳的季节、空间等时

空差异。卫星遥感快捷、大范围和周期性的特点，

为内陆水体碳通量研究提供了更好的研究手段。

实际上，内陆水体碳通量与水体面积、富营养化程

度、初级生产力以及叶绿素 a、DOC、POC浓度等紧

密相关(Raymond et al, 2013; DelSontro et al, 2018;

Lohrenz et al, 2018)；这些因子均可通过卫星遥感手

段大面积、精确、快捷获取，为水体碳通量由“点”到

“面”的尺度上推提供可能，也为准确评估区域乃至

全球尺度上水体碳通量提供新途径。因此，未来要

加大水体不同形态碳与水环境遥感参数关系和机

理研究，为实现更为精确的流域和全球碳通量估算

服务。
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Progress in remote sensing of aquatic environments at the watershed scale

DUAN Hongtao, LUO Juhua, CAO Zhigang, XUE Kun, XIAO Qitao, LIU Dong
(Key Laboratory of Watershed Geographic Sciences, Nanjing Institute of Geography and Limnology,

CAS, Nanjing 210008, China)

Abstract: Since ancient times, humans have lived near water, depending on water for survival and progress.

There is a close link between the environmental quality of a lake or river basin and human activity, with the role

of their ecological services being of vital importance to local communities. As an advanced technology, satellite

remote sensing can monitor the spatial dynamics of the current situation, as well as look back to determine the

temporal dynamics of aquatic environments. This allows, when combined with modeling, the possibility to

project the future situation in order to improve planning and environmental management. Remote sensing can

play an irreplaceable role for humans to understand, monitor, and manage basin environments for the present and

future generations. This article focuses on the remote sensing of lake and river basins, exploring different

research objectives, addressing the basic theoretical framework, analyzing the state- of- the- art in Chinese and

international research programs, and pointing to priorities for future development.

Keywords: water color remote sensing; water quality remote sensing; aquatic remote sensing; watershed geograph-

ic sciences; inland water; satellite remote sensing; review
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