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摘 要：二类水体主要包括内陆及近岸水体，受浮游植物、悬浮颗粒、有色可溶性有机物等多种因素影响，光

学特性复杂多变，难以建立统一的水环境参数遥感定量估算模型。针对水体的光学特征，进行水体光学分类，

进而反演水环境参数的方法，不仅能够提高参数估算精度，而且便于模型在同类水体中推广应用。水体光学分

类方法主要包括基于固有光学特征的光学分类、基于遥感反射率波形特征的光学分类和以参数反演为目标的光

学分类等方法。在分类反演的策略中，包括分类与模型算法融合、基于水体光学类型优选算法、优选多模型混

合计算等方法。具体应用时，需要根据研究区水体光学特征的复杂程度和研究目的，选取不同的分类方法及参

数遥感估算策略。
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1 引 言

水环境遥感利用遥感传感器采集水体反射光

谱数据，进而构建水环境参数遥感反演模型，定

量提取叶绿素浓度、悬浮物浓度、透明度、水华等

信息（Shi等，2015；Zeng等，2020；Lei等，2020；
Mu等，2019）。太阳入射辐射经气—水界面，一

部分被反射，另一部分则进入水体，这部分入射

辐射在水体内与水体组分的粒子发生碰撞，部分

被粒子吸收，部分可能到达水体底部再经水体底

部介质反射或吸收，部分经粒子单次或多次散射

再逸出水面，形成水体反射光谱信息并被遥感传

感器探测和接收 （Mobley和 Sundman，2003）。太

阳辐射在水体中的吸收、散射、衰减，主要受水

体组分如纯水、浮游植物（叶绿素为主要色素成

分）、悬浮颗粒、有色可溶性有机物的影响，因

此，叶绿素、悬浮物、有色可溶性有机物也被称

为水体光学活性物质。内陆及近岸水体由于其成

因、构造、陆域环境等差异，导致水体中光学活

性物质组成及浓度具有很强的时空分异性，使得

区域水体之间和水体内部的光学特性都存在较大

差异（Sun等，2012；Shi等，2013）。如图 1所示

为 中 国 6 个 典 型 水 体 的 水 面 遥 感 反 射 率 Rrs
（Remote sensing reflectance） 光谱曲线，虽然不同

水体普遍具有反射率低，并且从红光到近红外波

段反射率逐渐降低并接近于零的特点，但是，水

体组分的不同使得这些水体反射率在波形特征上

存在显著的差异，如太湖、巢湖等富营养化水体，

反射光谱曲线波峰、波谷变化显著，存在两个明

显的反射峰，第一个反射峰位于 550—580 nm范围

内，该反射峰是由于叶绿素a和胡萝卜素的弱吸收以

及细胞的散射作用形成，第二个反射峰位于700 nm
附近，由叶绿素 a的荧光作用以及水体组分的吸收

散射作用共同导致，在 675 nm附近存在着一个由
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于叶绿素 a吸收作用所导致的吸收谷（刘忠华 等，

2011；黄昌春 等，2011）；相对清洁的千岛湖、青

海湖等水体，其整体反射率最低，700 nm附近的

反射峰不明显，在 560 nm附近达到反射峰后，反

射率迅速降低并逐渐接近于 0；洞庭湖、三峡库区

等悬浮泥沙含量较高的水体，遥感反射率相对较

高，而且在 560—700 nm波形平缓，峰谷变化不明

显（徐祎凡 等，2011；Zheng等，2016）。水体遥

感反射率的这些差异，主要由于水体光学特征的

主导水体组分不同而导致，同时，遥感反射率与

水环境参数之间的相关关系也同步发生了变化，

这也是水环境参数遥感反演模型往往具有区域性

特征，某时某地建立的模型难以推广到其他区域

和时相的主要原因（乐成峰 等，2007）。

一般而言，缺少悬浮物或可溶性物质的水体

往往呈现深蓝色或绿色（如远洋水体）；含高浓度

悬浮物质的水体在整个可见光—近红外波段呈现

较高的反射率；含高浓度可溶性有机物质的水体

呈现深色；含有大量浮游植物的水体往往表现为

绿色。相比于大洋水体，内陆及近岸水体的物质

来源丰富、组成复杂，水面遥感反射率受多种水

体组分共同影响，与水环境参数的映射关系更加

复杂，并且受到水域形态、地形、区位、环境等

因素的影响，使得水环境参数遥感反演模型具有

较强的区域特征，严重地阻碍了模型的推广应用。

根据水体的光学特征建立水体光学分类方法，进

而针对不同水体光学类型分别构建水环境参数反

演模型，不但能够提高同类型水体模型反演精度，

而且便于在相似水体推广应用，是解决内陆及近

岸水体环境时空差异显著、模型普适性不高的一

种有效途径。

2 水体光学分类方法

水体光学分类可追溯到 1951年， Jerlov和
Koczy（1951） 收集了全球大量航次的观测数据，

发现不同海区水体的光学指标（主要指漫衰减系

数）存在较大的不同，这主要与各水体中悬浮物

质和有色可溶性有机物 CDOM（Colored Dissolved
Organic Matter） 的空间差异有关。这一发现表明

基于光学的水体区分能直接体现水体质量的差异，

以此为依据，Jerlov等将全球水体分为 8类，包括

大 洋 3 类 和 近 岸 5 类 。 随 后 ， Morel 和 Prieur
（1977） 又将大洋水体划分为一类 （Case I） 和二

类（Case II）水体。Case I水体定义为：水体的吸

收和散射特性主要由浮游植物及其降解产物（无

机悬浮物质和CDOM）决定。与之相对的，Case II

（a）巢湖

（a）Chaohu Lake

（d）青海湖

（d）Qinghai Lake

（b）洞庭湖

（b）Dongting Lake

（e）三峡库区

（e）Three Gorges Reservoir

（c）千岛湖

（c）Qiandao Lake

（f）太湖

（f）Taihu Lake
图1 不同水体遥感反射率

Fig. 1 Remote sensing reflectance of different water bodies
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水体则是光学特性主要受无机悬浮物质与 CDOM
的影响且不与浮游植物浓度协变的水体。尽管

Case I和Case II水体光学分类的概念最初是针对大

洋水体提出的，由于内陆及近岸水体的光学特征

通常由多种水体光学物质决定，因此，内陆及近

岸水体常常被归类为二类水体。相比于一类水体，

二类水体的光学特性和影响因素要复杂得多。二

类水体中，水体光谱的主要影响因素包括浮游植

物、悬浮物质和CDOM，由于这 3种参数以及水体

底部的反射彼此独立变化同时又相互影响，导致

二类水体的组分与区域环境、季节气候等都有直

接的关系，呈现出多样化的光学特征（Mobley等，

2004）。根据研究目标的不同，内陆及近岸水体被

划分出多种光学类型 （Spyrakos等，2018；Li等，

2012）。一般而言，内陆及近岸水体光学分类方法

主要包括以下 3类 （表 1）：基于固有光学特征的

光学分类、基于遥感反射率波形特征的光学分类、

以参数反演为目标的光学分类。

2.1 基于固有光学特征的光学分类

水体的固有光学特性包括浮游植物、非色素

颗粒物、CDOM、纯水等水体组分的吸收、散射系

数、水体衰减系数等，水体固有光学特性只与水

体成分有关，不随光照条件而变化，是连接水色

参数和水体遥感反射率的中间环节，水体光学组

分及其浓度变化，导致辐射传输过程中的衰减和

后向散射变化，并最终影响水面遥感反射率（李

云梅 等， 2006； Zhang 等， 2007；陆超平 等，

2012）。水体固有光学特征参数是与水环境参数联

系最为紧密的一类光学变量，因此，许多研究以

此 为 依 据 进 行 水 体 光 学 属 性 分 类 。 Prieur 和
Sathyendranath（1981） 基于浮游植物、非色素颗

粒物和黄色物质在特定波段对总吸收量的贡献，

将水体划分为Case I和Case II类型。Le等（2009）
基于归一化的浮游植物单位吸收系数 a*ph（λ），归

类了 4种类型的吸收光谱，研究表明 a*ph（λ）主要

由藻类附着色素和包裹效应决定，此外，太湖水体

a*ph （440）/a*ph （675） 变化较大，说明色素与叶绿

素 a浓度的变化范围较大。姜广甲等（2016）根据

IOCCG规则，以非色素颗粒物吸收系数（ad（λ））、

色素颗粒物吸收系数（aph（λ））、CDOM吸收系数

（ag（λ））为指标对珠江口海域水体进行分类，结

果表明，珠江口海域水体光学主导因子时空差异

显著。整体上，ag、ad共同主导类型控制了珠江口

海域水体的光学特性，陆源物质（腐殖质和悬浮

泥沙） 对其贡献较大。其次是 ag主导类型，珠江

口中部至西南部海域 ag类型占主导地位，特别是

降雨量较大的夏季，地表径流携带大量腐殖质进

入河口海域，在水动力条件下由中部向西南部海

域扩散，形成了“半月湾”的形状。ad类型主要在

珠江口海域东南部占优势，可能是受潮流的影响，

将河口内的悬浮泥沙搬运至东南部海域而导致。

孙德勇等 （2007） 比较前人的研究成果发现，太

湖水体的后向散射率变化范围较大，说明影响各

样点水体光学特性的颗粒物主导因子复杂多变，

以颗粒物折射系数 np为指标，可将水中颗粒物主

导因子分为 3种类型：（1） 浮游植物主导 （np<
1.09）；（2）无机颗粒物主导（np>1.15）；（3）两者

共同主导 （1.09<np<1.15）。在 2006年秋季的观测

结果中，64%的站点水中颗粒物由浮游植物和无

机颗粒物共同主导，共同影响水体光学特性，25%
的站点由浮游植物主导，11%的站点由无机颗粒

物主导（孙德勇 等，2007）。基于水体固有光学特

征的分类，虽然能够直观地表征水体光学属性—

水环境参数的关联关系，但是，由遥感传感器观

表1 水体光学分类方法汇总表

Table 1 Methodological summary of water optical classification

方法

基于固有光学

特征

基于遥感反射

率波形特征

以参数反演为

目标

优点

能够直观地表征水体光学属性—水环

境参数的关联关系

仅利用传感器采集的光学信息作为输

入，便于后续的参数反演与应用

分类后强化了特定水环境参数与水体

光学特征的关联关系，能够提高特定参

数的反演精度

缺点

由表观光学量推算到固有光学量存在

误差累积，限制了遥感反演的应用

所获得的水体类型并不一定适用于某

些特定参数的模型构建

分类方法与特定反演参数有关，扩展性

较弱

代表性分类方法

Morel和 Prieur（1977）、Shi等（2013）、Le
等（2009）、孙德勇等（2007）
Li等（2012）、Spyrakos等（2018）、毕顺

（2021）、Zhang等（2019）、Li等（2019）
Liu 等（2020）、Yu 等（2019）、Xu 等

（2020）、Du等（2018）
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测到的表观光学参数，推算到固有光学特征参数，

其中涉及一系列复杂的光学过程，计算过程容易

造成误差累积，限制了该类分类方法在水环境参

数遥感反演中的应用。

2.2 基于遥感反射率波形特征的光学分类

图 1呈现出不同水体遥感反射率绝对值大小、

光谱曲线的峰谷高度和深度差异特征，这些特征

蕴含了水环境参数组分及浓度信息，因此，许多

研究基于遥感反射率曲线特征，建立水体光学分

类方法，进而构建水环境参数反演模型。其中一

类方法通过对光谱曲线特征的相对比较进行分类，

如Li等（2012）针对MERIS的波段设置，利用5—
9波段（555—713.75 nm）的遥感反射率的相对大

小对比，建立了水体类型的分类方法将太湖水体分

为Type A、Type B、Type C、Type D等类型（图2），
其中，A类水体在近红外波段具有较高的反射率，

由于含有浮游藻类和水生植物，所以其光谱具有

绿色植被信息；B类水体从波段 5—波段 9具有较

平缓的曲线。这类水体较其他类型的水体具有较高

的悬浮物浓度和较低的叶绿素 a浓度；C类水体在

波段 5和波段 9具有两个光谱峰值，波段 5（555—
565 nm） 处的峰值是由于低的叶绿素吸收率所造

成，而波段 9（703.75—713.75 nm）处的峰值则是

由于低的叶绿素 a吸收率和高的水体吸收率以及藻

类散射综合作用的结果（Gitelson，1992；Candiani
等，2007）；D类水体从波段 5—波段 9逐渐下降，

没有明显的反射峰值。

在水体光学分类中，聚类分析的方法也被大

量应用。水体光学聚类的过程是将光谱数据划分

成群组（簇）的过程。根据水面光谱的自然分布性

质，光谱变量之间存在着程度不同的相似性（亲疏

关系），按照一定的准则将相似的数据聚集成簇，确

定水体光学类型。根据不同聚类准则，又可分为层

次聚类（Shi等，2014）、K均值（K-means）聚类

（Palacios 等，2012；Spyrakos等，2018）、模糊聚

类（González Vilas等，2011；Moore等，2014）等

方法。此外，根据水体光学类型的归属定义，又

可以分为“硬分类”和“软分类”，两者最大的差

异在于，硬分类认为参与训练的光谱必须被严格

地划分为某一个类（即便它与当前的任何一个聚

类中心距离都较远），而软分类则通过隶属度（或

理解为权重）的方式将光谱分配给所有类别，并

按照隶属度值的大小确定其与哪些聚类中心存在

更强的联系 （Smith等，2018；Zhang等，2019），

其中，模糊 C均值聚类 FCM（Fuzzy C-Means） 是

一种常用的软分类方法。不同研究在数据预处理

方面存在细微的差异（Moore等，2014；Mélin等，

（a）类型A
（a）Type A

（c）类型C
（c）Type C

（b）类型B
（b）Type B

（d）类型D
（d）Type D

图2 基于MERIS波段设置的太湖水体光学类型

Fig. 2 Optical types of Taihu Lake based on MERIS bands
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2011； Jackson 等， 2017；Vantrepotte 等， 2012；
毕顺，2021），包括距离范式、是否归一化、聚类

数量的确定等。以 FCM为例，软分类的基本原理

与实现方法如下（Bezdek等，1984）：

假设数据集中观测数为N且光谱维度数为D，
则软分类的目标就是将数据集中N×D个样本按其

相似性划分为K个簇，并通过最小化以下目标函数

J（U，V）实现：

J (U,V ) =∑
j = 1

N∑
i = 1

K

umij  x j - v i 2
A

(1)

式中，U=［uij］ K×N表示由第 j条观测数据 （D维）

对每一个质心 i的隶属度 uij构成的隶属度矩阵，

||xj-vi||表示观测数据的向量 xj与聚类质心的向量 vi
之间的特征距离。矩阵范数A是计算特征距离的准

则，可以是欧氏距离、马氏距离、曼哈顿距离等。

m∈（1，∞）是权重指数，控制着FCM的模糊程度，

其值越高则分配的隶属度值越相近（即更模糊），

越接近于 1则分类效果越接近硬分类（Dembélé和
Kastner，2003）。该目标函数的求解需要满足以下

两个限制条件：

∑
i = 1

K

uij = 1且 0 ≤∑
j = 1

N

uij ≤ N （2）

基于式（2）中的限定条件，用拉格朗日法求

解式（1）后，可得 vi和uij分别为

v i =
∑
j = 1

N

umij x j

∑
j = 1

N

umij
（3）

uij = 1

∑
s = 1

K ( )||x j - v i||2A
||x j - v s||2A

1
m - 1

（4）

从式（3）与（4）中可以看出，聚类中心 vi是

所有数据向量 xij基于 uij的加权平均，而 uij则是每个

数据向量 xj距离所有质心向量 vi的反距离权重。vi
与 uij在计算公式中互为变量，因此初始化时可以

生成随机的 uij矩阵，并计算新的质心矩阵 vi，最后

代入式（1）计算目标函数值 J。
权重指数 m值的引入使得 FCM区别于如 k-

means等硬聚类，某个数据点并不直接分配给某一

簇，而是经隶属度分配给所有的簇，但其分配合

理与否十分依赖于 m 值的恰当选择 （Xue等，

2019；Bi等，2018；Vantrepotte等，2012；Brewin
等，2015）。以往的研究中常将m取值为 2，这是

基于某些特定数据集的先验知识（如低维度低噪

声的数据集） 与减少计算时间 （如式 （2）—（4））
中可以省略指数项）的考虑（Bezdek，1973）。但后

续关于高维度数据的聚类研究发现m=2并不能得到

合适的隶属度分布 （Bi等，2019；Schwämmle和
Jensen，2010；Futschik和Carlisle，2005），m值应

当尽可能小于2。基于此，毕顺（2021）设计了一种

新的迭代优化方法计算更加合理的m值，并利用全球

35个研究区内共计 2306条光谱数据，以 Sentinel-3
OLCI（Ocean and Land Colour Instrument） 传感器

波段（412 nm、442 nm、510 nm、560 nm、620 nm、
666 nm、681 nm、708 nm、754 nm和 866 nm，共

10个波段）的归一化光谱值作为聚类输入，优化

m值为1.5，获得了17种内陆典型的水体光谱类型。

基于遥感反射率波形特征的水体光学分类，

不考虑水环境参数的影响，仅依靠传感器采集的

光学信息进行分类，使得具有类似波谱特征的水

体聚集为同一类型，便于后续进行水环境参数反

演建模和应用。在实际应用中，有时可能更关注

某个特定水环境指标的反演结果，但是，利用该

类方法获得的水体类型不一定适用于特定参数的

模型构建，因此，也有学者以具体参数反演为目

标，建立水体光学分类的方法。

2.3 以参数反演为目标的光学分类

有些水环境参数如总磷、COD等，本身没有

光学特征，难以直接利用遥感反射率构建其反演

模型，这类参数往往需要通过叶绿素、悬浮物等

进行间接反演，而其水体光学分类方法则可能需

要依据水质参数的统计规律进行构建。例如，磷

浓度是评价水体富营养化的重要指标，然而，水

体中各形态磷的转化途径、数量变化受浮游植物、

沉积物悬浮等多种因素影响，存在较大的时空差

异。在重度富营养化水体，磷被藻颗粒吸附并吸

收转化为颗粒磷，同时藻在生长及死亡过程中都

会与水体发生磷元素交换，因此总磷浓度与叶绿

素 a浓度有较好的相关性（陈俊 等，2016）；而在

非藻类颗粒物占主导的河口地区，由于入湖河流

的输入，颗粒磷更容易吸附在悬浮物上，同时此

类区域由于水流的剧烈搅动也会导致水中磷含量

的增加，因此总磷含量与无机悬浮物浓度具有更

好的相关性。杜成功（2018）考察了太湖、滇池、

洞庭湖、洪泽湖等 7个内陆水体中叶绿素浓度

（Chla） 与无机悬浮颗粒物浓度 （ISM） 的比值，

以 Chla/ISM的大小确定水体为非藻类颗粒物占主
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导还是浮游植物占主导，并通过遥感反射率 Ln
（Rrs700/Rrs675） 与 Ln（Chla/ISM） 的关系，确定

水体类型划分的阈值，将水体划分为浮游植物或

非藻类颗粒物占主导两种类型，分类结果突出了

不同类型水体中磷浓度与叶绿素或悬浮物的相关

关系。Sun等（2011）针对内陆浑浊水体，提出了

TD680指数计算 680 nm附近的遥感反射谷深度，

结合 ISM/TSM（总悬浮物浓度） 阈值构建分类准

则，将水体分为 3种类型，提高了叶绿素 a浓度、

悬浮物浓度估算模型精度。Gower等（2005，2008）
以 681 nm和 753 nm为基线，计算 709 nm峰高，构

建了MCI（Maximum chlorophyll index）指数用于检

测 705 nm附近离水辐射的峰值，该指数可用于区

分水华、水生植物等覆盖的水体。

以参数反演为目标的水体光学分类，其目的

是强化分类后特定水环境参数与水体光学特征的

关联关系，对于提高具体指标的遥感反演精度具

有重要的意义。

3 基于水体光学分类的水环境参数
反演方法

水体光学分类在一定程度上实现了光谱纯化，

有利于对同类型水体构建水环境参数反演模型，

也有利于在同类水体中进行模型推广应用。水体

光学分类建模在大洋水体中已经取得了很好的效

果，由于海洋一类水体具有明确的光学主导因素，

其遥感反射率与叶绿素浓度等水环境参数的相关

关系比较稳定，因此，针对大洋一类水体已有很

多成熟的算法，例如基于暗像元的大气校正方法，

以OC（Ocean Color）系列为代表的叶绿素浓度估算

经验模型OC4、OC5、OC6等（O’Reilly等，2000，
2019）以及以QAA（Quasi-analytical Algorithm）为

代表的半分析模型 （O’Reilly等，1998；Morel和
Maritorena， 2001；Lee等， 2002；Maritorena等，

2002）。然而，二类水体具有复杂的光学特性（尤

其是藻类与非藻类颗粒物光学信号的非协同变

化），导致难以建立较为普适的高精度模型，通常

针对具体的海岸或湖库等研究区域，需构建本地

化算法 （Gilerson等， 2010；Gitelson等， 2011；
Gurlin等，2011），以叶绿素浓度遥感估算为例，

Matthews和Odermatt（2015）针对富营养化程度较

高的水体开发了波峰基线模型和比值模型，

Gitelson等（2008）针对浑浊的富营养化水体建立

了三波段模型，Liu等（2020）针对高浑浊的Case II
水体建立了 TC2（Turbid Case-2） 模型，Shen等
（2010）针对河口高悬浮泥沙含量低叶绿素浓度水

体，基于 620 nm附近的基线特征构建了 SCI指数

（Synthetic Chlorophyll Index）算法。这些模型在局

部研究区域通常能得到精度较高的估算结果，但

跨区域使用时却普遍难以适用，其原因在于各研

究区的水体类型之间存在差异，导致模型率定的

参数不适用，甚至由于一些生物光学的基本假设

不成立，导致模型产生较大的误差。因此，针对

光学属性复杂的内陆及近岸水体，将二类水体进

一步划分为不同类型，在水体光学分类的基础上，

进行水环境参数遥感反演模型构建和应用，是进

行 大 范 围 、 大 区 域 水 环 境 监 测 的 必 由 之 路

（Matthews等，2012）。先分类、再反演的方法大体

上可以划分为 3种类型：分类与模型算法融合、基

于水体光学类型优选算法，以及优选多模型混合

计算方法。

3.1 分类与模型算法融合的方法

该类方法将模型融合于分类之中，结合分类

确定不同的参数取值或参数计算方法，实现水环

境参数的分类反演。Liu等（2020）提出的 TC2模
型，通过不同类型水体在近红外波段处黄色物质

吸收 （非藻类颗粒物与 CDOM吸收之和） 的比例

差异，选择不同的近红外波段计算浮游植物吸收

系数，削弱了黄色物质吸收对叶绿素 a浓度估算的

影响，提高了叶绿素 a浓度反演的精度，并且将模

型推广应用于不同类型水体，模型具有较强的普适

性；Yu等（2019）通过 671 nm、745 nm和 862 nm
遥感反射率的分类与加权建立了 GAA（Globally
Applicable Algorithm）算法用于无缝地估算从近海

岸到远洋水体的悬浮物浓度，同时避免了高浊度

的“过饱和”效应以及低浓度值的低估效应。Xu等
（2020） 利用MCI指数，将水体区分为高度浑浊、

中度浑浊和清洁水体，以此为依据确定665 nm处浮

游植物吸收系数遥感估算模型，进而反演颗粒有

机碳及其内外源浓度。Matsushita等（2015）依据

MCI与叶绿素浓度的关系，建立MCI阈值，将滇池

等亚洲 5个湖泊水体分为清洁型、浑浊性、高度浑

浊型 3类水体，并分别采用蓝—绿波段算法、三波

段算法、红—近红外波段算法进行叶绿素浓度估

算，说明多类型算法模型更加适用于大范围水环
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境参数估算。Jiang等（2020）基于 443 nm处水体

浮游植物吸收系数与非色素颗粒物吸收系数比值，

将水体划分为色素主导、非色素主导以及介于二

者之间的类型，并进一步构建了叶绿素指数 CI
（Chla-Index），基于 672 nm的叶绿素 a吸收，以及

555 nm的颗粒物后向散射特征实现基于 VIIRS
（Visible infrared imaging radiometer） 数据的 3类水

体分类，针对每类水体采用的最优模型，提高了

每类水体遥感反演的精度，并且使得模型可同时

应用于不同水体。李玲玲等 （2020） 基于蓝绿波

段差值指数、光谱曲线在542 nm、631 nm、813 nm
处围成的三角形面积大小、绿光波段遥感反射率、

归一化黑臭水体指数等划分城市水体类型，用于

对黑臭水体进行识别和分级。

该类方法本质上是在水体光学分类的基础上，

确定不同类型水体所采用的模型算法，将光学特

征与模型方法融合在一起，实现水环境参数的遥

感定量估算。

3.2 基于水体光学类型优选算法

该类方法在水体光学分类的基础上，对每类

水体构建或优选最佳模型，并将最优模型应用于

每个水体光学类型中 （Le等，2011；Zhang等，

2019；Cui等，2020）。Du等（2018）利用构建的

光学分类方法分类后，两种水体中水质参数与总

磷的关系有了大幅提升，在非藻类颗粒占优势的

类型 1中，总磷和无机悬浮物具有良好的相关性，

R2为 0.731，在该类水体中，总磷浓度和叶绿素 a
之间相关性较弱，说明总磷主要受非藻类颗粒物

的影响，这种现象常常出现在非藻类颗粒占优势

的湖泊和河流交汇的河口地区，水体组分主要受

陆源径流影响。在类型 2中，总磷与叶绿素 a呈正

相关（R2为 0.65），总磷和无机悬浮物浓度之间的

关系很弱。在这种水体中，以浮游植物为主，藻

类的生长衰退过程对磷含量有重要影响。总磷浓

度随着叶绿素 a含量的增加而增加。依据两类水体

分别构建的总磷浓度最优估算模型精度比未分类

的模型有了大幅提高。Cui等（2020）在渤海湾的

研究中，首先参考Wei等（2016）建立的QA系统

（Quality Assurance system），将水体分为 23个水体

光学类型，其次，在 23类水体光学类型中匹配并

参数化最优算法，最终应用于MODIS（Moderate-
resolution Imaging Spectroradiometer） 数据中得到

Chla估算结果。

针对每种水体类型，分别使用不同模型的方

法，提高了同类模型的使用效率，但是这种算法

存在两方面的问题，一方面，如果分类错误，则

会直接导致模型算法错误；另一方面，相邻像元

由于水体类型不同，模型估算的水质参数可能产

生较大差异，使得影像估算结果在空间上存在类

与类之间的明显边界，这是大部分基于硬分类计

算普遍存在的问题 （Liu等，2020；Matthews等，

2012； Matthews 和 Odermatt， 2015； Zhang 等 ，

2019；Xue等，2019），采用软分类方法则能够有

效软化类到类之间的过渡区域，生成更为平滑的

影像产品（Moore等，2014；Li等，2019）。此外，

通过优选现有计算模型，进行加权混合计算的方

法，也被许多学者成功应用于多个研究区域。

3.3 优选多模型混合计算的方法

该类算法基于如下假设：已有的算法模型，

都适用于特定区域水体，但是，推广应用于其他

区域时，往往存在一定误差，或者需要重新进行

参数率定。因此，在模型应用中，需要反复进行

“数据收集—模型构建（或重新参数化）—模型应

用”的工作，在缺少地面实测数据或者观测数据

较少的情况下，模型构建或者重新率定参数的效

果并不能得到保证。因此，基于已有研究成果的

模型，通过加权混合的方式进行计算，不失为一

种提高模型适用性、在全局范围提高遥感估算精

度的有效方法。Moore等（2014）收集了美国大量

的湖泊与近海岸水体的表观光谱与同步测量的水

质参数数据，首先建立了 7种异质性较强的水体光

学类型，并根据隶属度系数混合了OC4和三波段

模型，使得模型误差从各自的-0.194和 0.115降低

至 0.023，并最终应用于Lake Erie的MODIS影像数

据上，估算结果兼顾了极度富营养化的西部湖区

和较为清洁的中部和东部湖区。Jackson等（2017）
对 Moore的分类框架进行了完善，基于 OC-CCI
（Ocean Colour-Climate Change Initiative） 提 供 的

Rrs影像产品，将水体类型扩充到14类（新增了7类
大洋水体类型），丰富之后的分类框架极大地提高

了后续应用于全球 Chla估算的精度，该方法已用

于生产OC-CCI全球水色项目中的Chla产品。

该类方法一般以隶属度 （或隶属度重分配后

的权重系数）作为权值，将各类型最优算法的估

算结果进行混合。该类方法的计算流程如图 3所
示。其中，各研究对候选算法的评估方法存在显
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著差异，主要表现为候选算法评估指标和算法之间

的相对比较方式的差异。Moore等（2014）的研究

中仅包括了OC4（O’Reilly等，2019）与三波段算

法（Gitelson等，2011）两个候选算法，对比时仅使

用了均方根误差RMSE（Root Mean Squared Error）、

绝 对 百 分 比 中 值 误 差 MAPE （Median Absolute
Percentage Error）以及偏差中值BIAS这 3个误差指

标，通过对所属类的验证集计算精度，最终确定

各类最优化的候选算法。Smith等（2018）采用了

同样的评价方法比较并混合了OCI（Hu等，2012）
与三波段模型 （Gilerson等，2010） 的估算结果。

当候选算法增加时，Brewin等 （2015） 的研究中

基于自举式（一种有放回的多次随机抽样）的方

法使用了近 13种误差指标对 15个候选算法进行相

对评比打分，并最终确定适用于OC-CCI中的Chla
估算方法。采用类似的模型评估方法，Neil等
（2019）在 13种水体光学类别的基础上（Spyrakos
等，2018），对 19个候选算法进行打分评估，建立

了针对不同水体类别的 Chla算法查找表。Jackson
等（2017）基于OCI、OC5和OC4共 3个算法为全

球 14种水体光学类型匹配了各自合适的最优算法。

该方法的软分类方法与Moore等（2014）相似，但

其在计算误差指标时充分考虑了各类之间的隶属

度，减弱了算法最终混合时其他类误差引入的影

响。毕顺 （2021） 改进 FCM分类方法，建立了

FCMm方法，将二类水体划分为17个光学类型，建

立了基于准确度、精确度、有效性的模型评分排序

方法，对 15种叶绿素 a浓度估算模型进行评分排

序，进而以分类求算的隶属度为参数调节不同模型

权重，建立了二类水体的叶绿素 a浓度混合估算模

型，叶绿素浓度估算结果优于单一模型计算结果。

4 方法的局限性

水体光学分类，将具有相似光学特征的水体

归集为相同类型，增强了同类型水体中遥感反射

率与水环境参数相关关系的一致性，不但可以提

高模型的精度，而且，在类似水体中推广应用也

具有较好的稳定性。此外，一些看似关联不密切

的内在联系，通过水体光学分类后也突显出来，

为参数反演模型构建提供了条件（Xu等，2021）。

然而，在实际应用中，水体光学分类也面临一些

问题：（1） 水体光学分类应该分为多少类？无限

细分，使得模型算法更加复杂，不利于模型推广

应用，类型太少，又不能涵盖一些重要的水体类

型，导致模型难以应用，因此，需要在数据不断

积累的基础上，确定合理的分类数量和类型，才

能促进方法的应用和推广。（2） 基于水体固有光

学特征的分类方法，需要首先计算出固有光学量

参数。然而，从卫星影像数据计算固有光学参数

的过程中，大气校正误差、固有光学参数计算误

差，都会累积到分类结果，进而影响水环境参数

反演的精度。基于反射率光谱特征的分类方法，

往往需要使用水色敏感波段如 709 nm波段，目前，

内陆水环境遥感多采用多光谱传感器获取数据如

OLI（Operational Land Imager） 数据、国产高分多

光谱数据等，其波段宽度以及中心波长的位置设

置，弱化了不同水体光学特征的差异，对水体光

学分类准确性产生影响。随着高光谱数据的使用

和水色遥感传感器空间分辨率的进一步提高，必

将获得更多精细波段的遥感反射率数据，提高固

有光学参数反演的精度，促进水体光学分类方法

的进一步发展和应用。

5 结 语

内陆及近岸水体组分复杂，并且随着季节、

区域的变化呈现出高度的动态性，与之相应的，

由于受多种因素影响，水体光学特征从固有光学

特性到表观光学特性都表现出显著的时空差异。

为了更加准确地监测水环境状况，依据水体光学

分类建模是提高内陆及近岸复杂水体水环境参数

遥感反演精度的一种有效途径，在长时间序列、

大区域范围水环境遥感监测中具有广泛的应用前

景。具体应用中，对于水体光学特征主导影响因

素相对单一的水体，可以采用对该类水体建立最

图3 优选多模型混合计算方法流程

Fig. 3 Work flow of hybrid calculation by optimizing
multiple models
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优模型的方式，进行水环境参数反演；对于水体

光学特征主导影响因素时空异质性大的水体，需

要在分类的基础上，采用多模型优选混合计算的

方法，提高参数反演精度并平滑不同类型水环境

参数的边界值；对于大区域范围的水环境遥感监

测，需要在划分水体光学类型的基础上，再考虑

对单个水体采用单一最优模型还是混合计算的方

式进行参数反演；对于特定的水环境参数遥感监

测，可根据其光学特性或与之密切相关的水体光

学活性物质的光学特性，选取不同的光学分类方

法，确定分类数量，以提高参数反演精度为目标

构建遥感反演模型。
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Research progress of remote sensing monitoring of case II water
environmental parameters based on water optical classification

LI Yunmei1，ZHAO Huan2，BI Shun1，LYU Heng1

1. Nanjing Normal University, Nanjing 210023, China;

2. Ministry of Environment Center for Satellite Application on Ecology and Environment, Beijing 100094, China

Abstract：Case II waters, including inland and inshore waters, are affected by many factors, such as phytoplankton, suspended particles,

and colored dissolved organic matter, leading to complex and changeable optical characteristics of the water body. Hence, establishing a

unified remote sensing quantitative estimation model for retrieving water environmental parameters is difficult. According to the optical

characteristics of water, the method of water optical classification and water environmental parameter inversion can not only improve the
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accuracy of parameter estimation but also facilitate the model to be popularized in similar waters. This study aims to review the state-of-the-

art concepts and methods of water optical classification on remote sensing technology for case II water monitoring. The classification-based

applications on retrieving environmental parameters as well as the limitations and prospects are discussed.

The criteria for considering studies for this review are based on the general development of water optical classification technology and

ongoing studies from authors and their collaborators. The selection of studies is classified by different methods and applications for

parameter retrieval. The main concept and advantages of water optical classification are illustrated with several examples presented in this

study.

According to the optical characteristics of water, the method of water optical classification and water environmental parameter

inversion can not only improve the accuracy of parameter estimation but also facilitate the model to be popularized in similar waters. Water

optical classification methods mainly include optical classification based on inherent optical characteristics, remote sensing reflectance

waveform characteristics, and parameter inversion. The classification inversion strategy includes the fusion of classification and model

algorithm, the optimization algorithm based on water optical type, and the hybrid calculation based on optimization of multi-model.

Water optical classification is an effective tool for remotely recording the water quality and improving the estimation of the parameters

especially in optically complex case II waters. The water retrieval of one predominated optical type should be based on its optimal model.

However, accurate estimation of water composed of various types with spatiotemporal dynamics requires the determination of optimal

models for each type and the blending strategy. The fuzzy-logic-based blending supports the production of seamless contiguities by

considering weight factors. However, different classification methods and parameter estimation strategies should be reconsidered according

to the complexity of water optical characteristics and research purposes.

Key words：water optical classification, case II water, water environmental parameters, remote sensing monitoring, remote sensing

quantitative estimation model
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