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水体透明度遥感反演算法研究进展 
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摘要: 水体透明度(Secchi Disk depth, SDD)是水环境监测的重要参数, 遥感技术对于监测水体透明度

具有重要的应用前景。本文旨在分类和比较当前用于监测水体透明度的算法, 并提出未来研究的方向, 

以推动水环境监测技术的进一步发展。文章对目前检索水体透明度的算法进行分类和比较。其中, 经

验算法、半分析算法和机器学习算法是目前研究的主要方向。通过分析算法特性和优缺点, 提出未来

研究的重点和方向。经验算法基于透明度与光谱数据、叶绿素 a 浓度等的相关性, 半分析算法基于水

下能见度理论, 机器学习算法则基于更优的数据特征学习能力。不同算法具有各自的适用范围和限制。

未来的研究应该着重于整合多源遥感数据, 改进 QAA(quasi-analytical-algorithm), 深入分析光学参数

与水体透明度的关系, 将机器学习算法应用到水体透明度模型的建立中, 以建立具有高精度、适用性

广的反演模型。 
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透明度 SDD(Secchi Disk depth)是水体能见度的

一种量度, 主要受水体光学性质的影响, 能直观反映

水体对光的吸收和散射程度[1]。传统透明度测量为塞

克盘法, 将塞克盘[2]放入水中, 使其下沉到刚好看不

清的位置, 此时的水深为透明度, 这种操作方法较简

单, 但存在测量范围受限、耗时长等局限性。使用遥

感技术实现对水体透明度的测量, 可以快速、有效的

覆盖大面积区域, 弥补传统测量方式的不足。如图 1

所示, 用 Web of Science 进行检索, 以 water clarity 为

关键词, 对检索结果可视化分析, 发现遥感技术在检

索文献中的比例较高, 因此可以得出遥感成为水体透

明度的主要研究手段。 

实时监测透明度的变化对水环境有重要意义 , 

透明度可以直观地反映水体污染情况, 衡量水质状

况 , 评估富营养化状态 , 同时 , 透明度的变化会严

重影响沉水植被的生长以及依靠可见光捕食的鱼

类和水鸟等水生动物的生存 [3]。若将透明度卫星观

测列为沿海监测计划, 则能更好地保护河口和沿海

资源。 

1  水色遥感 

水色遥感通过遥感系统测量并分析水体吸收、 

散射太阳辐射形成的光谱特征来对水体中存在显著光

谱特征或光学特性的水体组分参数进行定量反演。太

阳辐射经过大气到达水体, 如图 2 所示, 一部分进入水

体, 另一部分被水体直接反射。进入水体的部分在水中

传播衰减, 一部分被水体各组分吸收, 另一部分被散

射。传感器上接收到的总辐亮度由 3 部分组成: (1)太阳

辐射经过大气散射进入传感器; (2)太阳辐射通过水表

面的方向反射进入传感器; (3)水体后向散射光和水底
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的反射光, 这一部分含有水色信息, 称为离水辐亮度。

由于不同水体的水面性质、水体中悬浮物的性质和含

量以及水深和水底特性等不同, 从而形成传感器上接

收的反射光谱的差异, 为遥感探测水体提供了基础。 

 

图 1  以水体透明度为关键词在 Web of Science 中检索得到的可视化分析图 

Fig. 1  Visual analysis graph retrieved from the Web of Science with water transparency as the key word 

 

 

图 2  水中光的组成 

Fig. 2  Composition of cight in water 

 

遥感数据产品的生产是通过对传感器获取的原

始数据进行成像、辐射校正、几何校正等处理, 恢复

观测地物的位置信息和定量的辐射、散射等信息的

过程。反演透明度需要的遥感数据产品是对传感器

原始数据预处理的结果, 遥感反射率是卫星遥感实

现透明度反演的核心参量, 因此遥感反射率数据产

品的获取是反演透明度的关键。遥感反射率受水体

组分的主要影响, 同时也受传感器本身的性能和外

界环境因子, 如太阳高度角、云量、风速等的影响。 

国内外学者利用 AISA(Airborne Imaging Spec-

trometer for Applications)、TM(Thematic Mapper)、

MODIS(Moderate Resolution Imaging Spectroradio-
meter)、MERIS(Medium Resolution Imaging Spectro-

meter Instrument)以及 CZCS(Coastal Zone Color Sca-

nner)、SeaWiFS(Sea-Viewing Wide Field-of-View Se-

nsor)、MSS(Multi-Spectral Scanner)、ETM+(Enhanced 

Thematic Mapper Plus)等传感器获得卫星遥感数据, 

并结合实测透明度数据 , 针对水体本身的特性 , 开

展了许多具体的透明度遥感反演算法研究。目前关

于海洋水色参数遥感的研究综述已有很多, 如叶绿

素、悬浮物等[4-8], 但水体透明度遥感反演算法的综

述尚未见报道, 因此本文将水体透明度遥感反演算

法进行总结归纳和比较, 为水体透明度的遥感算法

研究提供参考。 

2  经验算法反演透明度 

经验算法通过在遥感数据与透明度实测值之间

进行回归分析来建立遥感反演算法, 常用的经验算



 

178 海洋科学  / 2023 年  / 第 47 卷  / 第 5 期 

法有单波段法和波段组合法。不少研究将卫星遥感

提取的 FUI(Forel-Ule Index)水色指数与实测透明度

进行相关分析, 建立透明度 FUI 估算模型; 也有研

究人员利用叶绿素 a 的质量浓度与透明度之间的关

系建立透明度经验模型。 

2.1  波段反射率 

根据水体组分含量的差异造成一定波谱范围内

遥感反射率的不同, 对不同波段遥感反射率与实测

透明度进行相关性分析, 得到相对较好的透明度遥

感反演模型, 如线性函数、对数函数、幂指函数等。

Liu 等[9]基于省时、低成本的 GEE(Google Earth Engine)

云平台, 测试各波段组合, 发现 645 nm 和 555 nm 波

段处平均值 (红绿波段均值 )的幂函数相关度最高 , 

开发了一种快速计算中国湖泊透明度的新算法 ; 

Song 等[10]基于 Landsat OLI(Operational Land Imager)

遥感图像数据 , 对中国湖泊透明度量化分析 , 发现

红蓝波段反射率的比值能更好地估算透明度; 马建

行等[11]基于 HJ-CCD(Huan Jing-Charge Coupled De-

vice)和 MODIS 进行水体透明度反演对比, 通过灰

色关联度分析, 找出卫星遥感数据与实测透明度关

联较高的波段组合, 利用这些波段组合与透明度进

行多元线性回归分析, 从而建立透明度遥感反演模

型; 禹定峰等[12]在基于环境一号卫星的四十里湾透

明度遥感反演中, 分析 HJ-1B CCD 各波段和波段比

值与透明度的相关关系, 得出红蓝波段比值与透明

度存在较高相关性的结论, 并建立了透明度反演的

指数模型; 禹定峰等[13]在基于实测数据和卫星数据

的黄东海透明度估测模型研究中 , 建立了单波段

法、波段比值以及三波段法的透明度反演模型, 通

过对比决定系数、均方根误差和平均相对误差, 得

出在该水域中, 三波段算法最优。杨雷等 [14]采用哨

兵 2 号卫星数据反演透明度, 将波段组合与对应的

实测数据进行相关性分析, 用相关性最大的波段组

合建立胶州湾水体透明度反演模型, 该模型反演精

度较高。 

2.2  基于 FUI 的透明度算法 

水体颜色属于最古老的时间序列水质数据之一, 

水中的三种主要光学物质(optically active constituent, 

OAC)分别为叶绿素, 非藻类悬浮物和有色溶解有机

物, 其与水分子本身的吸收和散射作用共同决定了

水体呈现出的颜色, Forel-Ule(FUI)指数是将水体的

颜色分为不同的等级, 通常用 0~100 的数字来表示, 

数字越小代表水越清澈, 数字越大代表水越混浊。基

于卫星遥感提取的 FUI 水色指数较多用于水质监测, 

可有效分析水体悬浮物浓度等水质参数的变化, 同

时利用 FUI 水色指数与透明度的显著相关性可建立

透明度反演模型。Li 等[15]利用 MODIS 数据观测中

国十大湖泊 2000—2012 年的水色, 发现 FUI 水色指

数与透明度呈显著负相关, 线性相关系数高达 0.91; 

王胜蕾等[16]在基于 FUI 水色指数的大范围长时序的

水质遥感监测中, 基于实测数据集与 Hydrolight 模

拟数据集, 发现随着 FUI水色指数的增大, 透明度呈

幂函数衰减, 决定系数 R2 为 0.95, 同时因透明度受

色度角 α的影响, 因此建立 SDD 估算模型:  
1.66

sd8, 794 630.86F Z a   ,       (1) 
2.621

sd8, 30 380F Z F  ≥ ,        (2) 

上式中 F 代表 FUI 指数大小, Zsd 表示水体透明度的

大小。水色指数只能用于粗略估计透明度, 因此, 现

在很少有研究用它建立水体透明度遥感反演模型 , 

但仍可以用 FUI 水色指数的变化趋势判断透明度的

变化, 分析水质变化情况。 

2.3  基于叶绿素浓度的透明度模型 

很多学者发现叶绿素 a 的质量浓度(下文中简称

叶绿素 a 浓度)与光衰减系数有很大关系, 叶绿素 a 对

可见光的吸收影响光在水下的传播, 从而影响水体

的透明度。透明度与叶绿素 a 浓度的关系可以用指

数关系表示:  

  sd Chla
n

Z m c    ,           (3) 

式中 c(Chla)指叶绿素 a 浓度, 常数 m 和 n 是经验参

数, 根据研究的水域和时间来取不同的值。杨生光

等 [17]根据水中的营养成分导致浮游植物繁殖即叶绿

素 a 浓度的增加使透明度降低的变化模式, 并结合

实测数据, 得到透明度与叶绿素 a 浓度有较好的对

数线性关系; Carlson[18]在研究湖泊营养状态指数时, 

利用已有数据与塞克盘深度作回归分析, 得到基于

叶绿素 a浓度的透明度估算模型, 其相关系数达 0.93, 

具有较高的反演精度; Megard 等[19]在研究藻类对地

中海透明度的影响时, 发现透明度与叶绿素浓度呈

反比关系; 李宝华等[20]研究南黄海浮游植物与透明

度之间的相关关系, 得到叶绿素反演透明度的模型; 

Morel 等[21]研究使用不同传感器获得的水色参数是

否具有一致性, 根据圆盘与周围水的固有初始对比
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度, 得到透明度与叶绿素 a 浓度之间的关系式。在式

中, X=lg[c(Chla)], 表 1 中 Morel 等的表达式中 8.7 和

5.5 代表 0

min

ln
D

D

 
 
 

的取值。其中, D0 是水表面的透明

度盘的表观对比度, Dmin 是透明度盘的表观对比度下

降到肉眼的灵敏度阈值。这种算法大多用于分析一

类水体, 对于光学特性复杂的二类水体, 叶绿素 a 浓

度反演透明度结果相差较大。同时, 建立的基于叶绿

素 a 浓度的透明度经验模型受叶绿素浓度的影响较

大 , 若用遥感参数反演叶绿素时已产生较大误差 , 

得到的透明度误差则更大, 不利于提高透明度反演

的精度。 

 
表 1  基于叶绿素 a 浓度反演透明度的经验模型 
Tab. 1  Empirical model for inversion of transparency 

based on chlorophyll a concentration 

建立者 关系式 

杨生光等[17]    sdlg Chla 0.65 0.121c g Z      

Carlson[18]  sdln 2.04 0.68ln ChlaZ c      

李宝华、 

傅克忖[20] 
  sdln Chla 1.553 3ln 4.777c Z       

Morel[21] 
  2 3

sd 8.7 13.5 19.6 12.8 3.8Z X X X   

  2 3
sd 5.5 8.50 12.6 7.36 1.43Z X X X   

 

2.4  基于无机悬浮物的透明度模型 

在以无机悬浮物质为主要组分的水体 , 根据其

与透明度的关系, 可建立透明度反演模型。张运林[3]

等在太湖建立悬浮物与透明度的对数模型:  

 1/ 4
SS sd8.103 5.847 lnT Z  ,        (4) 

其中, TSS 为悬浮物浓度。得到的对数拟合相关性很

好 , 即在本区域根据悬浮物反演透明度是可行的 ; 

李晓宇[22]在分析沙湖透明度影响因素研究时, 根据

悬浮物与透明度的关系建立回归模型:  

sd SS0.337 2 52.841Z T    ,        (5) 

虽然模型得到的相关系数不高 , 但悬浮物对沙

湖水体的影响大于叶绿素 a。 

对于不同水体, 如以叶绿素 a 为主, 无机悬浮质

为主的水体, 影响水体透明度的主要成分作为算法

选择的依据。对于遥感反演经验算法, FUI、叶绿素 a

以及悬浮物都会间接用到遥感反射率, 因此遥感反

射率的准确性是影响透明度精度的主要因素。 

经验算法在光学特征复杂的水体中能较好反演

水体透明度 , 算法简单易用 , 精度较高 , 但会受到

实测数据的影响 , 普适性差 , 具有不可移植性 , 易

受区域和时间的限制, 无法建立适用性较强的反演

算法。经验算法是由实测数据与遥感图像数据建立

回归模型得到, 由于实测数据是在某一具体时刻测

得的 , 仅适用于当时的条件 , 当外界环境发生变化

以及水的组分改变时, 此时的实测数据必然会发生

变化, 而之前的经验模型自然就会产生误差。随着

时间、空间的迁移, 相同水体得到的经验算法的适

用性也会产生变化, 因此经验算法的时空适用性表

现较差。 

3  半分析算法反演透明度 

经验算法一般根据有限次的实测数据回归得到, 

操作简便, 但模型中的系数受水体和测量时间的影

响而变化[23-25]。而半分析算法基于水下能见度理论, 

为透明度估算提供了较好的理论基础。半分析算法

反演水体透明度, 是由水体的遥感反射率 Rrs(λ)估算

水体的漫衰减系数 Kd(λ), 然后根据估算的参数建立

水体透明度反演模型。 

Chen等[26]基于坦帕湾的 SeaWiFS遥感卫星图像

使用半分析算法估计 490 nm 处的垂直漫衰减系数

Kd(490), 根据透明度与 Kd 的经验关系建立模型, 从

而得到坦帕湾透明度的变化情况。何贤强等[27]根据

水下光辐射传输理论和对比度传输理论建立水体透

明度的定量遥感模型:  

 
 p b

sd
b e b

1
ln

4

a b
Z

a b C fb

  
  

   
,      (6) 

式中, a 为水体的吸收系数, bb 为水体的后向散射系

数, ρp 为透明度盘表面的反射系数, α为折射效应, β

为水面反射效应, Ce 为人眼的灵敏度阈值, f 为变量, 

其取值范围为 0.32~0.37, 分别对应晴天和阴天太阳

天顶位置的取值, 该模型通过实测验证后相关系数

达 0.84, 在一类水体中取得了较好的反演结果。 

Preisendorfer[28]和 Tyler[29]根据可见光在均匀介

质中传播的性质, 得到透明度的算法为:  

   

0

min
sd

d

ln
D

D
Z

K v c v

 
 
 


,            (7) 

式中, c(v)为可见光的光束衰减系数, Kd(v)为可见光的垂

直漫衰减系数。在此基础上 , Doron 等 [29]研究发现

Kd(v)+c(v)与 Kd(490)+c(490)高度相关, 得到透明度模型:  
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   

0

min
sd

d

ln

490 490

D

D
Z

P K c

 
 
 

  
,          (8) 

式 中 ,   20.098 9 0.887 9 0.046 7P X X X   , X=Kd 

(490)+c(490), 根据半分析算法, c(490)代表 490 nm 处

的光束衰减系数, 即 490 nm处的总吸收系数 a(490)、

纯海水后向散射系数 bbw(490)和颗粒物后向散射系

数 bb(490)的函数, 其中, a(490)和 bb(490)可根据遥感

反射率反演得到。根据 Doron 等[30]建立的公式, 用

709 nm 波段的遥感反射率 Rrs 计算 a(490)和 bb(490)

的值 , 由于不同传感器的波段存在差异 , 有些传感

器 709 nm 波段处的 Rrs 无法使用, Doron 等[31]使用

QAA(quasi-analytical algorithm)算法, 用 560 nm作为

参考波段计算 a(490)和 bb(490)的值, 期望得到更精

确的透明度反演值。 

魏国妹等[32]在基于固有光学特性(inherent optical 

property, IOP)的北部湾透明度遥感反演及检验中, 采用

Doron 等[30]的透明度算法, 结合 Lee 等[33]发明的 QAA

算法, 形成基于固有光学量的透明度遥感算法, 并用实

测透明度数据检验。基于 IOP 的透明度反演模型与基于

叶绿素 a 浓度的模型对比分析, 发现前者的平均百分比

误差为 22%, 最大误差 52%, 远小于基于叶绿素 a 浓度

的算法误差。即相比叶绿素 a 浓度与透明度的关系, 利

用 IOP 与水体透明度的关系建立的半分析反演算法精

度更高, 误差更小。秦平等[34]研究主流的透明度半分析

反演算法在渤、黄海的适用性时, 对比 Doron-709、

Doron-560、Doron-QAA 三种透明度遥感反演算法, 发

现三种算法对于研究区域的适用性均不强 , 但

Doron-560 算法的误差最小, 可在其基础上改进。 

Lee 等 [35]提出了新的水下能见度理论, 解决经

典水下光学理论中不能准确解释人眼观察塞克盘等

问题。不同于原有的经典理论, 新理论可以解释 SDD

在一天内的变化 , 并且经过验证 , 新理论模型具有

较强的可信度。利用新的理论得到的透明度遥感半

分析反演算法为:  

 

PC
rs

sd r
d t

0.141
ln

2.5Min

R
Z

K C

 
 
     

,   (9) 

Min(Kd(λ))代表可见光波段中的最小Kd值, Rrs
PC是

Kd 最小时所对应的波长处的 Rrs 值, Ct 表示人眼对比度

阈值, Ct
r 是人眼在辐射反射率中的对比度阈值, 数值

为 0.013。根据 Lee 等发明的 QAA 算法, 由 Rrs 可获得

总吸收系数 a 和总后向散射系数 bb, 再基于 a 和 bb估

计 Kd 值, 其中各参数估算值的获取方法有经验方法和

半分析方法。根据 Lee 等的半分析算法, Kd 的估算如下:  

          d 0 b490 1 0.005 490 4.18 1 0.52exp 10.8 490 490K a a b       ,             (10) 

式中, θ0 为太阳高度角。由于 Lee 等[35]开发的半分析

透明度模型是基于全球海洋建立的, 因此在局部的适

用性还有待验证。毛颖等[36]在渤、黄海水域使用 Lee

等[35]的 Kd 全局算法, 发现 Kd(490)在高值处存在较大

误差, 因而, 对 Lee 等开发的半分析算法进行改进, 

得到的漫衰减系数 Kd 的半分析算法和经验算法为:  

 
           

     
   

 

         
     

   
 

dsemi analytical

bw

490 665 710 665 665 665 710
490

490 710 665 710 710

665 710 665 555 665 710
490

710 665 710 710

w w w i
bw

w w w

w

f Ba R f b Ba R
K b e

R f a R f

Ba R f b Ba R
b

f a R f




 
   

  
 

  
  

,         (11) 

 
 

0.695 3
rs

dempirical
rs

555
0.145 3

443

R
K

R


 

   
  

,    (12) 

d 1 dempirical 2 dsemi analyticalK w K w K     ,    (13) 

w1 和 w2 为 Kd 联合算法的系数, 
1

1.5

1.5 1.05

x
w





, 

2
1.5

1.5 1.05

x
w





, 

 
 

rs

rs

555 Opposite

443 Hypotenuse

R
x

R
 , Kdsemi-analytical

和 Kdempirical 分别是漫衰减系数 Kd 的半分析算法和经验

算法, aw、bbw 分别是纯水的吸收系数和后向散射系数, 

R()为辐照反射率, f(λ)认作常数 0.335。  
 

rs

rs

555

443

R
x

R
 在

1.05~1.5之间时, 采用联合算法, 小于 1.05时采用经验

算法, 大于 1.5 时采用半分析算法。毛颖等[36]仅将联合

算法用于渤黄海区域, 得到的反演结果相比改进前并

没有明显的提高, 需要进一步验证。Mao 等[37]在研究

基于 GOCI 的渤海和黄海的透明度变化时, 使用 Lee

等[35]的半分析模型对 Kd 进行了修正, 对黄海和渤海分

别使用 Lee 等[38]以及 Mao 等[37]的 Kd算法, 发现修改前

决定系数 R2 为 0.21, 修改后的 Kd 算法明显精度更高, 

为 0.86。叶晗等[39]对 Mao 等[37]的 Kd 联合算法进行校

正, 使其适用于 MODIS 传感器, 并建立透明度遥感反

演模型。经验证, 模型在南黄海有较高精度。 
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由于 QAA_v6 在浑浊水域中反演效果较差, Jiang

等[40]使用一种混合 QAA 算法 QAA_hybrid[使用 MCI 

(Maximum Chlorophyll-a Index)来区分清澈与浑浊水

体]代替 QAA_v6 获取更准确的总吸收系数 a(λ)和总

后向散射系数 b(λ), 并采用动态 KT/Kd 值代替固定的

比值 1.5:  

   
 

0.52
0.5T

2
d

sin
1.04 1 5.4 1

R

K

K I




 
   
 
 

,    (14) 

式中, KT 和 Kd 分别是上升流和下降流辐射的漫反射

衰减系数, u=bb/(a+bb), θ是太阳天顶角, IR 为水的折

射率, 将改进的 SDD 反演算法应用于 2003—2012 年

的霞浦湖 MERIS 图像数据中, 发现水体透明度反演

精度有较大的提升。 

高磊等[41]在胶州湾区域使用两种半分析反演模

型进行对比分析, 发现在此区域 Lee 等的半分析模

型比 Jiang 等[40]的适用性更强, 在不同的透明度范围

下, 均方根误差更小。因此可知, 改进的 SDD 模型

不具有一般性。同样用 GOCI 卫星传感器在渤黄海

水体反演透明度时, 使用 Mao 等[37]修改的 Kd 联合算

法反演得到的 SDD 精度比 Lee 等[35]的高, 但 Jiang

等的模型在使用 MERIS图像数据反演霞浦湖的 SDD

精度则要比 Lee 等的好。对于改进的透明度半分析

模型 , 针对不同的水体特性 , 有的模型会得到较好

的精度, 有的则适用性较差。Msusa 等[42]在 Lee 等[35]

的基础上改进了透明度算法, 将水体类型分为 4 种

类型 , 对每一种水体类型选取合适的参考波长和

QAA 算法, 并限制每种水体中最小 Kd()的波长范

围 , 解决了大部分的异常值 , 有效提高了透明度的

精度。该算法对水体类型分类可以量化类别之间的

差异, 更准确地估计具有不同光学特性的吸收系数

和后向散射系数, 为不同水体提供了更有针对性的

算法。 

半分析算法的核心是用 QAA 得到 a 和 bb, 而在

QAA 中需要计算的参数较多, 参数的获取是经验算

法结合半分析算法, 因此 QAA 中的经验算法是影响

半分析算法精度的主要原因。用 QAA 算法得到 a 和

bb 时, 根据水体的特点选取参考波长, 比如, 在具有

吸收能力强的水体中, 应选取波长较长的参考波长。

同时, 改变其中的经验步骤可提高模型性能。相比经

验算法 , 半分析算法依赖于复杂的辐射传递理论 , 

需要分离水体的光学成分并准确测量固有的光学特

性, 这对于成分复杂、营养状态不同的内陆水体来说

难度更大, 但它用于反演透明度有良好的发展潜力, 

值得进一步研究, 以建立更具有普遍适用性的水体

透明度半分析反演模型。 

4  机器学习算法反演透明度 

随着机器学习的发展、深度学习的建立, 水色要

素的研究也与之结合, 为提高反演精度提供了更好的

方法, 在建立透明度反演模型时, 部分学者将机器学

习应用到提高Kd(λ)的精度上, 然后使用Lee等[35]的透

明度反演模型, 这样得到的透明度精度相应提高; 或

将遥感影像和实测数据作为神经网络模型的输入, 将

透明度作为神经网络的输出, 从而分析相关性与精度

变化。 

水体透明度由 OAC 控制, Maciel 等[43]验证发现, 

对于 OAC 具有高可变性的水体, 机器学习(machine 

learning, ML)算法要优于半分析算法(semi-analytical 

algorithms, SAA), 前者相关系数高于后者, 误差小于

后者。之前采用的半分析 Kd(λ)反演模型 SAKM(semi- 

analytical Kd(λ) Retrieval Model), 由于 QAA 不能完全

消除总后向散射系数 bb 的影响, 因此 Chen 等[43]引入

神经网络, 得到神经网络 Kd(λ)检索模型 NNKM(new 

neural network Kd(λ) retrieval model), 将遥感反射率等

表观光学特性作为神经网络模型的输入, 这样得到的

Kd(λ)的准确度优于其他模型, 决定系数为 0.94; 李玉

翠等[45]使用 5 种机器学习算法反演东湖透明度, 根据

测试误差 , 选择 K-近邻算法 (K-Nearest Neighbors, 

KNN)建立透明度的定量反演模型, 但机器学习可能

会产生一定的过拟合现象, 从而导致精度降低; 喻臻

钰等[46]将实测数据与 MODIS 遥感影像相结合, 利用

长短期记忆神经网络(long-short term memory, LSTM)

估算模型输出透明度, 通过调整隐含层节点等方法, 

可有效提高输出精度。Zhou 等[47]在 Lee 等[35]模型的

基础上引入经验关系, 提出基于 GOCI(geostationary 

ocean color imager)数据的胶州湾区域线性校正 SDD

估算模型, 在该研究中使用机器学习中的留一法交叉

验证确定回归模型系数, 模型输出的 SDD 值具有较

高的精度。Zhang 等[48]评估机器学习方法对全球湖泊

和水库检索透明度的性能 , 发现极端梯度增强

(extreme gradient boosting, XGBoost) 和 随 机 森 林

(random forest, RF)比经验和 QAA 算法有更好的性能, 

平均相对误差约为 30%, 并且这两种集成模型比单一

模型反向传播神经网(back propagation neural network, 

BP), 支持向量机(support vector, SVR)更稳健, 用于
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全球湖泊透明度的检索精度较好。 

相比多项式拟合 , 机器学习方法对数据特征的

学习能力更优 , 得到的透明度反演模型精度较高 , 

优势较大。但机器学习对数据量的要求较高, 大量的

训练数据会帮助提高模型的反演精度, 比如有些卫

星遥感影像数据会受云量等天气的影响, 因此会有

一定的数据缺失 , 可有效使用的数据量有限 , 从而

影响机器学习算法模型的精度。而且机器学习本身

存在一定的局限性, 可能会产生过拟合导致精度降

低。目前, 机器学习用于反演透明度模型的相关应用

较少 , 得到的反演精度没有达到预期 , 应更多地结

合机器学习算法, 提高透明度反演的精度。 

5  总结与展望 

近年来 , 更多高分辨率遥感卫星的发射以及水

色遥感的发展为水体透明度遥感反演研究提供了更

多的数据, 很多学者针对不同水域建立了精度较高

的反演透明度的经验算法或半分析算法。但受水体

复杂光学性质和其他各种因素的影响, 半分析算法

需要固有光学量的准确测量和分析, 因此部分半分

析模型的精度不比经验模型高, 并且使用 QAA 算法

估算 a(λ)和 bb(λ)存在误差, 透明度反演算法的精度受

到较大影响。同时, 使用卫星遥感监测的问题, 大气

校正的复杂性和生物光学反演的不准确性, 导致最

终结果误差较大。 

针对同一水域 , 使用卫星遥感数据建立透明度

模型时 , 使用单一传感器存在信息不足等问题 , 可

以与其他传感器数据结合, 以便建立精度更高的透

明度遥感算法模型。根据近年来较多学者的研究, 今

后透明度遥感反演算法的改进可集中于: 1)综合多源

遥感数据 , 与实测数据结合 , 利用多源数据融合分

析提高模型精度; 2)改进 QAA 算法, 选择合适的参考

波段对应的 QAA 算法, 以此提高 a(λ)和 bb(λ)的估算

精度; 3)明确 Kd 与透明度的关系, 选择合适的 Kd 计

算方法提高透明度的反演精度; 4)研究区域生物光学

参数与透明度之间的关系, 针对光学参数差异大的

水体, 建立具体的高精度反演模型; 5)将机器学习算

法应用到透明度研究中, 提高反演精度以及分析预

测其发展趋势。 
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Abstract: Water transparency (Secchi Disk depth) serves as a crucial parameter in water quality monitoring. Re-

mote sensing technology exhibits immense potential in facilitating such monitoring. This paper aims to categorize 

and compare the current algorithms used in monitoring the transparency of water bodies and identify prospective 

directions of future research to further the advancement of water quality monitoring technologies. Three algorithms 

constitute the main directions of current research in this field: empirical, semianalytical, and machine learning (ML). 

By analyzing the characteristics, advantages, and disadvantages of these algorithms, the focus and direction of fu-

ture research in this domain are proposed. The empirical algorithm is based on the correlation between transparency 

and spectral data, along with other factors such as chlorophyll a concentration; the semianalytical algorithm is based 

on the underwater visibility theory; and the ML algorithm is based on superior data feature learning capabilities. 

Each algorithm presents a unique range of applications and limitations. Future research should focus on integrating 

multisource remote sensing data, improving the quasianalytical algorithm, deeply analyzing the relationship be-

tween optical parameters and water transparency, and applying ML algorithms to establish water transparency 

models, thereby establishing inverse models with high accuracy and wide applicability. 
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