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中国典型湖泊营养状态卫星遥感评价方法适用性分析
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摘 要：有效开展湖泊富营养化监测是准确掌握湖泊生态动态、严格控制湖泊环境污染的重要手段。判别湖泊

营养等级、定量湖泊营养状态对湖泊富营养化遥感监测具有重要意义。针对中国湖泊空间异质性高、评价标准

难以统一的问题，本研究聚焦营养状态指数TSI（Trophic State Index），结合多类型湖泊全覆盖星地同步数据，全

面评估了 3种面向全国湖泊开发的营养状态遥感估算方法：水色指数算法FUI （Forel-Ule Index）、吸收系数算法

atw （Total Non-water Absorption）与藻类生物量算法 ABI （Algal Biomass Index）在高浑浊富营养浅水湖泊与贫营

养内陆深水湖泊的监测精度，定量了算法在宽波段卫星与多光谱卫星的性能差异。结果表明，FUI算法对富营养

水体具有很好的识别精度，对传感器波段设置要求较低（可见光波段），仅能提供定性判断；atw算法对中营养水

体具有很好的识别精度，同时需要较高的传感器波段设置和精确的大气校正；ABI算法提供了可靠的富营养化评

估，对不同等级的卫星遥感产品数据具备较好的稳定性，但依赖于短波红外以实现水体粗分类（浑浊、清洁水

体）。ABI 算法在 Landsat 8 与 Sentinel-3 的总体精度分别为 71% 与 73%，优于 atw （56% 与 63%）和 FUI （49% 与

52%）。本研究可推动区域湖泊营养状态监测数据共享，为规范湖泊富营养化遥感监测手段、实现跨境湖泊环境

管理提供重要参考价值。
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1　引 言

湖泊富营养化一般是指人类活动或自然环境

变化引起湖泊中氮、磷等营养盐的富集，导致浮

游植物初级生产力增加，引发湖泊生态系统异常响

应的现象（Zou 等，2020）。湖泊作为陆地生态系

统的重要组成部分，湖泊富营养化造成蓝藻水华

暴发、水生动植物消亡、生物多样性与生态稳定性

下降等多种负面生态效应，严重威胁了湖泊饮用水

安全与社会经济可持续发展 （Qin 等，2023）。目

前，湖泊富营养化已成为中国乃至全球共同面临的

主要生态环境问题，是湖泊生态系统退化的关键

诱因之一（杨桂山 等，2010；张运林 等，2002）。

量化湖泊富营养化水平是开展湖泊生态保护和

修复措施的重要前提，其量化指标主要分为两类：

一是以总氮、总磷、叶绿素a（Chlorophyll-a，Chla）
浓度、高锰酸盐指数等为代表的一系列化学指标；

二是反映氮磷富集生态环境效应的指标，如透明

度 SDD （Secchi Disk Depth）、水体颜色、浮游植物

相关参数等（Wang等，2018；宋子豪 等，2024）。
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湖泊营养盐富集直接促进了藻类的大量繁殖，有害

蓝藻水华的暴发对湖泊生态系统和人体健康构成

严重威胁（冯炼，2021；薛坤 等，2023）。因此，

以指示藻类丰度的生物指标成为湖泊营养状态评

价的核心参数（Hu等，2022；Liu等，2023）。目前，

基于上述全部或部分指标构建了特征法、评分法、

营养状态指数法等评估体系可用于湖泊营养水平

进行定量与分级，其中营养状态指数TSI由卡尔森

最早提出，被广泛应用于大尺度区域的富营养化评

价（Carlson，1977；Jally等，2020；Liu等，2022a），
因具“全国一策”的通用属性在中国湖泊富营养

化评估中也最为常用。

传统的水质参数采集方法在变化复杂的内陆

水域中时效性较低。同时，受采样点位布设的影

响，水质参数测量结果的时间和空间尺度有限，

不适合在大区域、国家乃至全球尺度开展同步监测

（Cao等，2023；Shi等，2019）。遥感技术为长期、

连续获取湖泊水质提供快速、大范围的监测手段

（段洪涛 等，2022）。目前，卫星遥感影像已成功应

用于监测国家乃至全球湖泊的水环境与生态功能

（Duan等，2017；Matthews，2014；Song等，2020；
段洪涛 等，2022）。以Landsat 8 OLI为代表宽波段

陆地卫星传感器在湖泊水质参数反演、湖泊藻华分

布监测等方面实现了大尺度长时序遥感应用（Hou
等，2022；Cao等，2022；Hu等，2024b）。然而，

由于 Landsat 8重访周期长（16 d），且缺乏对藻类

色素的敏感波段，难以满足高频率水环境精准监

测的需求（Cao等，2020）。Sentienl-3 OLCI波段信

息丰富（21个波段），重访周期短（1—2 d），被广泛

应用于地表水高精度制图、水文参数及各类水质指

标监测 （Zeng 等，2023；Liu 等，2022b；Werther
等，2021）。因此，评估 Landsat 8 与 Sentinel-3 评

估湖泊营养状态具有一定代表性和实用价值。

以往利用遥感数据评估湖泊富营养化大多基

于间接方法，即先从遥感资料中得出一个或多个

湖泊营养指标 （如 Chla、SDD 等），再计算 TSI 以
反映湖泊营养状态 （Zhou 等， 2022；邹伟 等，

2020）。该方法可能相较于直接法产生更大的不确

定性，针对特定湖泊构建的算法在适用性和可移植

性方面也有待提升（Hu 等，2022；Shi 等，2019；
周博天 等，2022）。基于水色指数 FUI （Forel-Ule 
Index）开发的TSI评估方法首次实现了全球大型湖

泊 （>25 km2） 富营养化的遥感监测 （Wang 等，

2018）；利用光学物质总吸收系数（aOACs）构建

的TSI反演算法实现了全国湖泊富营养化监测，证

实了固有光学特性监测湖泊营养状况的可信度

（Shi等，2019；Wen等，2019）；基于藻类生物量指

标 ABI （Algal Biomass Index）的 TSI分类建模首次

实现了中国 1 km2以上湖泊长达 40年的营养状态遥

感评估（Hu 等，2021，2024a）。上述研究推进了

大尺度区域的湖泊营养状态遥感时空监测，对全

国乃至全球湖泊富营养化现状有了宏观掌握。然

而，中国湖泊在水体光学特性和富营养化分布具

有明显的空间异质性（Song等，2017；张方方 等，

2023），由于所依托卫星传感器以及湖泊建模数据

的差异，各个算法在不同光学特性水体与卫星传

感器中的稳定性与适用性仍待探索。

统一湖泊富营养化遥感评价方法是控制我国

湖泊水污染、实施水管理策略的重要前提，对于

规范化、科学化地开展湖泊治理与生态修复工作至

关重要。因此，本研究目的是：（1）结合Landsat 8
与 Sentinel-3 卫星遥感数据，评估基于水色指数、

吸收系数与藻类生物量指数的 TSI反演算法精度；

（2） 利用全国多类型湖泊全覆盖星地同步数据修

正各个算法系数，评估各个算法修正前后的营养等

级划分精度；（3）综合评估 3种方法应对不同传感

器与湖泊特性的TSI反演性能，制定基于不同场景

的湖泊富营养化遥感监测策略。本研究提供湖泊

生态健康评估的差异化监测路径，辅助用户针对

不同应用目的、不同类型水体选择最佳的评估方

法，为规范湖泊富营养化遥感评价提供重要参考。

2　研究区数据获取

2.1　星地同步野外试验

在 2016 年—2022 年间对中国 8 个湖泊开展

Landsat 8 和 Sentinel-3 星地同步野外试验 （图 1），

包括长江中下游地区以洪泽湖（1663 km2）、太湖

（2444 km2） 和洞庭湖 （2607 km2） 为代表的典型

高浑浊富营养湖泊，以及内陆地区营养水平较低

的青海湖（4232 km2）、可可托海（21 km2）、乌伦

古湖 （858 km2）、吉力湖 （182 km2） 和赛里木湖

（462 km2）。选择晴朗无云或低风的天气条件开展

野外试验，共布设 213个样点，利用塞氏盘法现场

测定水体透明度。表层水样采集后在低温条件下

（2—4 ℃）保存运输至实验室，测定Chla浓度与总
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悬浮物浓度 SPM （Suspended Particulate Matter）。

Chla测定采用标准分光光度计法测定。用 90% 的

丙酮提取色素，经液氮反复冻融后使用岛津 UV-

2600 分光光度计测定 Chla浓度 （Cao 等，2020）。

SPM 浓度采用常规的煅烧称重法进行测定 （吕恒 
等，2006）。

本研究将Chla浓度超过 100 μg·L-1的样点进行

剔除以排除藻华影响，最终共获得 213组星地同步

数据。其中 133 组数据用于 Landsat 8 遥感模型重

建，剩余 80 个样点用于精度验证。建模数据中，

富营养、中营养与贫营养湖泊样点的占比分别为

33.08%，39.85% 和 27.07%，验证数据中不同营养

等级的湖泊样点的占比分别为 28.75% （富营养），

45.00% （中营养）和 26.25% （贫营养）。需注意受

太阳耀斑影响，Sentinel-3的遥感反射率在高纬度

水体出现负值而被剔除，最终只匹配到 170组星地

同步光谱数据，其中 106 组数据用于模型构建，

64组用于精度验证。

本研究以Chla为基准计算实测样点的TSI以适

用于中国湖泊的营养状态评价 （Carlson，1977；
Zou等，2020）：

TSI = 10 × (6 - 2.04 - 0.68 lnChla
ln2 ) （1）

在 0—100 的范围内， 0—30 表示贫营养，

30—50 为中营养，50—60 为轻度富营养，60—70
为中度富营养，70—100 为重度富营养 （Carlson，
1977）。

采集的湖泊样本从近海湖泊到内陆湖泊，从

平原湖泊到高原湖泊，涵盖了不同的气候带、营养

水平与水质参数浓度。其中，25.4%的样点为贫营

养水体，32.4%的样点为中营养水体，其余42.3%的

样点呈不同程度的富营养化水平。湖泊样本的平

均 Chla浓度从 0.04—53.95 μg·L-1，平均 SPM 浓度

从0.94—58.57 mg·L-1，包含了多样的水体光学特性

（表1）。太湖的平均Chla浓度与SPM浓度最高，是

典型的高浑浊富营养化湖泊。洪泽湖和洞庭湖悬

浮泥沙含量相对较高，总体呈中营养水平。青海湖

与新疆北部湖泊的悬浮泥沙含量较低，平均 SPM
浓度均低于 5 mg·L-1。青海湖与赛里木湖的Chla浓
度最低，处于贫营养水平。太湖、洪泽湖与洞庭湖

的可见光波段遥感反射率明显高于其他采样湖泊，

尤其太湖与洪泽湖的近红外波段反射率变化较大，

反映了浑浊水体反射率在近红外波段的抬升现象。

新疆湖泊的遥感反射率均低于 0.02 sr-1，光谱曲线

与东部采样湖泊大致相同。其中，赛里木湖各波

段反射率极低，绿光波段反射率小于蓝光波段，呈

现近似一类水体的光谱特征（Morel，1974）。各个

湖泊物质浓度的测定结果统计如表1所示。

（a） 洪泽湖

（a） Lake Hongze

（e） 可可托海

（e） Keketuohai

（b） 太湖

（b） Lake Taihu

（f） 乌伦古湖

（f） Lake Wulungu

（c） 洞庭湖

（c） Lake Dongting

（g） 吉力湖

（g） Lake Jili

（d） 青海湖

（d） Lake Qinghai

（h） 赛里木湖

（h） Lake Sailimu

图1　采样湖泊位置与样点分布

Fig. 1　Location of lakes and spatial distribution of water samples
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2.2　遥感数据获取与处理

Landsat 8 OLI Collection 2 Level 1 级产品数据

从美国地质勘探局 USGS （United States Geological 
Survey） 官网 （http：//earthexplorer. usgs. gov/［2024-
09-27］）下载获得，包括 9个波段，影像空间分辨

率为 30 m，包含一个 15 m的全色波段，成像宽幅

为 185 km×185 km，Level-1 级影像经过几何校正

和辐射校正。Sentinel-3A OLCI Level-1B级产品数

据来自欧洲航天局 （https：//scihub. copernicus. eu/
［2024-09-27］），影像空间分辨率为 300 m，共有

21 个波段。利用卫星数据处理专业软件 ACOLITE
（Atmospheric Correction for OLI lite）默认的“暗光

谱拟合”DSF （Dark Spectrum Fitting）大气校正算

法对影像进行预处理。该算法对每个波段创建直

方图，根据拟合直方图中像素偏移量估计暗光谱

目标，通过短波红外波段估算太阳耀斑反射率进

行校正，校正后的反射率与实测光谱在浑浊水体

具备较高一致性（Vanhellemont，2019）。将大气校

正后的地表反射率除以π以提取离水反射率Rrs （λ）

（Wang等，2018；Zhang等，2022）。对云覆盖区域、

山体阴影进行掩膜，异常低或高的光谱值（例如

波段负值、绿色波段的反射率<0.02或所有可见波

段的反射率>0.5）也被剔除。利用归一化差异水体

指数（NDWI）进行水体提取（McFeeters，1996）。

对于地理位置较远的新疆北部湖泊，采样时间与

卫星过境时间相匹配的数据较少，考虑其人类活

动相对较弱，若无降雨因素对湖泊水质影响，则

认定水质相对稳定。因此，本研究扩大遥感影像

的时间窗口到±5 d 以增加新疆湖泊的星地同步数

据量（表1）。

3　营养状态遥感估算方法

3.1　FUI算法

水体颜色指数，又称为 FUI （Forel-Ule Index）
水色指数，是基于传统水质调查中的 Forel-Ule 比

色表的一种水质监测指数 （Wang 等，2019）。基

于遥感图像的水体FUI提取思想是：根据实验室测

量得到 Forel-Ule比色表中 21种水体颜色的色度坐

标，计算每个颜色分级对应的α角度值，建立FUI
分级角度查找表；其次，根据图像可见光波段值，

计算遥感图像上每个像元色度坐标和对应的色度α
角度；采用偏差拟合多项式对色度角 α进行校正，

以消除遥感图像波段离散和波段设置带来的色度

角偏差；最后，利用校正后的色度角α和FUI水色

指数查找表计算得到 FUI。水体 FUI提取流程主要

分为以下步骤：

（1） 计算图像像元或一条遥感反射率的颜色

三刺激值 X，Y，Z。通过可见光波段 RGB 转换获

取其X，Y，Z值：

X = ∑
i = 1

N

txi R rs (λ i ) （2）

Y = ∑
i = 1

N

tyi R rs (λ i ) （3）

表1　湖泊采样信息与各传感器影像获取时间

Table 1　　Information of sampling lakes and transit time of various sensor images

湖泊

洪泽湖

太湖

洞庭湖

青海湖

可可托海

乌伦古湖

吉力湖

赛里木湖

采样日期

2016-12-16
2018-08-25
2017-05-11
2017-05-27
2017-12-05
2017-12-21
2018-07-20
2019-09-22
2022-07-07
2022-06-29
2022-06-27
2022-06-27
2022-06-25

数量

20
19
19
18
10
22
11
25
34
9

12
10
4

Chla/μg·L-1

8.48±7.89

53.95±35.32

9.58±4.27
0.76±0.62
2.61±1.77
0.93±0.76
0.99±0.35
0.04±0.03

SPM/mg·L-1

55.62±24.08

58.57±23.77

12.00±5.63
2.48±1.80
4.04±4.13
4.85±2.87
6.53±1.75
0.94±0.55

Landsat 8
2016-12-16
2018-08-25
2017-05-11
2017-05-27
2017-12-05
2017-12-21
2018-07-20
2019-09-24
2022-07-06
2022-06-27
2022-06-26
2022-06-26
2022-06-30

Sentinel-3
2016-12-16
2018-08-25
2017-05-11
2017-05-27
2017-12-05
2017-12-21
2018-07-20
2019-09-22
2022-07-07
2022-06-29
2022-06-27
2022-06-27
2022-06-25
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Z = ∑
i = 1

N

tzi R rs (λi ) （4）

式中，R rs (λi )是第 i波段的遥感反射率，N是可见

光波段数量。txi、tyi、tzi是三刺激值线性系数。

（2） 根据 X，Y，Z值计算图像像元色度坐标

（x，y）：

x =  X/ (X + Y + Z ) （5）

y =  Y/ (X + Y + Z ) （6）

（3） 计算图像像元在色度二维空间中对应的

角度α：

α =  arctan2( x - 1
3 ,y - 1

3 ) （7）

式中，arctan2表示四象限逆函数。

（4）对色度角α进行 ∆校正，利用 ∆校正拟合

多项式消除多光谱波段计算得到的α值与高光谱积

分得到的α值之差。

∆ = αhyper - αmulti~f (αmulti ) （8）

αcorrected = αmulti + f (αmulti ) （9）

（5）基于校正后的色度角α和FUI指数色度查

找表，在查找表中查找与对应 α最邻近的色度值，

该色度值对应的FUI即水体FUI水色指数，利用阈

值划分法将FUI分为贫营养、中营养与富营养 3个

等级。所涉及的可见光波段、三刺激值系数、拟

合多项式系数与色度查找表分别是针对 Sentinel-3
（van der Woerd 和 Wernand， 2015） 与 Landsat 8
（Zhang 等，2022） 传感器开发的系数和营养等级

分级体系。

3.2　atw算法

由于生物光学关系相比于经验模型可能有潜

力应用于更广泛的水体，不少学者尝试利用半分

析方法提高吸收系数的反演精度以提升TSI的评估

性能（Le等，2009；Li等，2016）。基于 Landsat 8
遥感数据的 TSI 遥感反演主要分为两个步骤（Lee
等，2016；Shi 等，2019）：（1） 基于半分析模型

QAA_V6 算法估算光学活性物质的总吸收系数

（atw（λ））；（2）建立TSI与 atw（λ）的经验关系模型。

QAA_V6算法具体分解如下：

（1） 将 R rs (λ) 转换为 r rs (λ) （Lee 等， 2002，
2009）：

r rs (λ) = R rs (λ) / (0.52 + 1.7R rs (λ) ) （10）

（2）计算μ（λ）（Lee等，2009）：

μ (λ) = -g0 + (g0 )2 - 4 × g1 × r rs (λ)
2g1

（11）

式中，g0=0.089，g1=0.125，与QAA-BA算法相同。

（3）假设 aw（λ0）在 λ0处占主导地位，计算颗

粒后向散射系数 bbp (λ) （Lee等，2009）：

bbp (λ) = bbp (λ0 ) ( )λ0
λ

η
（12）

（4）计算440 nm处的atw （λ）：

atw (440) = (1 - u (440) ) (bbw (440) +
bbp (440) ) /u (440) - aw (440) （13）

针对Sentinel-3 OLCI影像，使用QAA_V5（Lee
等，2009）版本计算吸收系数atw (443）。在此基础

上，使用MCI指数被用作选择参考波长λ0 （709 nm
或 754 nm） 的指标：如果 MCI>0.0016，则选择

754 nm 为λ0；如果 MCI≤0.0016，则选择 709 nm 为

λ0 （Gower等，2005；Liu等，2020）。使用实测数

据构建光学物质总吸收系数与TSI之间关系的数学

表达式 （TSI = 12.85 × ln (atw (440) ) + 45.12，R2=
0.75，N=869） 对湖泊营养等级进行分类 （Wen
等，2019）。

3.3　ABI算法

由于水体富营养化的本质是藻类生物量的增

加，遥感探测到的信号不仅包括水体表面的信息，

还是真光层内水体信息的综合反映（Xue等，2017）。
因此，Hu等（2021）构建了藻类生物量指数（ABI），
利用可见光波段与近红外波段构建了双基线并提

取差值，对营养状态指数具有很好响应 （Hu 等，

2024b）。ABI计算方法如下：

ABI = (R - B) × λG - λB
λR - λB

- (NIR - B) × λG - λB
λNIR - λB

（14）

式中，B、G、R和NIR分别是遥感传感器的蓝光波

段、绿光波段红光波段与近红外波段。在Landsat 8
中对应 482 nm、561 nm、655 nm 和 865 nm 波段。

在 OLCI 中分别对应 490 nm、560 nm、665 nm 和

865 nm波段。λ是相应的波长。

利用决策树将水体像元划分为藻类主导（T1）、
浑浊水体 （T2） 和清澈水体 （T3） 像元 3 种类型

（Hu等，2022），具体分类方法为：（1）将蓝光波

段反射率高于绿光波段、或绿光波段低于 0.11 sr-1

的像元定义为清澈水体 T3；（2） 将 ABI≤0 的像元

归为 T3；（3） 计算浑浊水体指数 TWI （Turbid 
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Water Index）（Liang 等，2017），将 TWI>0.048 的

像元定义为浑浊水体T2，其余为藻类主导水体T1。
TWI计算方法如下：

TWI = R - SWIR （15）

此外，若浮游藻类指数 FAI （Floating Algae 
Index）大于 0.02，被定义为厚浮游藻类像元（Hu
等，2010），直接归为藻类主导水体 T1。FAI计算

方法如下：

FAI = NIR - R - (SWIR - R ) × λNIR - λR
λSWIR - λR

   （16）

式 中 ， R、 NIR 和 SWIR 分 别 对 应 Landsat 8 的

655 nm、865 nm 和 1609 nm 波段。在 OLCI 传感器

中分别对应 665 nm、865 nm和 1020 nm波段，λ是

相应的波长。

基于全国湖泊实测数据构建了ABI与 TSI在不

同水体类型下的线性拟合经验模型，率定了模型系

数：藻类主导像元的斜率为-601.94，截距为72.47；
T2和T3水体像元的斜率分别为-325.78和-118.28，
截距分别为55.39和16.04（Hu等，2024a）。

3.4　精度评价指标

本研究使用决定系数 （R2），均方根误差

RMSE （Root-mean Square Error）、平均相对误差

MRE （Mean Relative Error）、平均绝对误差 MAE
（Mean Absolute Error）与纳什效率系数NSE（Nash-
Sutcliffe Efficiency）（Nash 和 Sutcliffe， 1970） 对

TSI反演精度进行评价。决定系数（R2）反映了模

型拟合的相关性，RMSE 用于衡量模型的预测能

力，反映异常值对模型的影响，MRE与MAE反映

了预测值偏离真实值的平均程度。NSE 用于验证

模型可信度，NSE 越接近 1 表示模型可信度越高，

NSE 接近 0 表示模拟结果总体可信，但过程模拟

误差可能较大；NSE 为负值则表示模型不可信

（Braswell等，2024）。

各个指标的计算方法如下：

R2 = (∑(X i - -X ) (Y i - -Y ) ) 2

∑(X i - -X ) 2∑(Y i - -Y ) 2 （17）

RMSE = 1
N∑

i = 1

N
( )Y i - X i

2
（18）

MRE = 1
N∑

i = 1

N ||Yi - Xi

Xi
（19）

MAE = 1
N∑

i = 1

N
||Y i - X i （20）

NSE = 1 - ∑
i = 1

N (Xi - Yi )2

∑
i = 1

N (Xi - -X ) 2
（21）

式中，X i为第 i个样点处的实测结果，Y i为第 i个样

点处的模拟结果，N为样点数。

采用混淆矩阵对营养状态评估的准确度进

行评价，混淆矩阵列出不同营养等级被正确和

错误分类的次数，可以反映预测结果与实际情况

之间的误差。本研究利用混淆矩阵中的生产者精

度 PA （Producer Accurracy）、用户精度 UA （User 
Accurracy）、总体精度OA （Producer Accurracy）和

Kappa 系数评价营养状态评估精度。PA 从数据提

供者的角度来考量数据的准确率，反映了遥感数

据制图的准确性；UA从用户角度评估分类结果的

可靠性；OA反映了分类结果在全部类别上的平均性

能；Kappa系数用于衡量分类精度中的一致性，数

值越接近1，分类一致性越高。各指标计算如下：

PA = TP/ (TP + FN) （22）

UA = TP/ (TP + FP) （23）

OA = TP/TN （24）

Kappa = (PO - Pe )/ (1 - Pe ) （25）

式中，TP为正确分类为该类别的数量，FN为实际

为该类别但被错误分类为其他类别的数量，FP为

错误分类为该类别的数量。Po为观测到的一致性

（即总体精度），Pe为根据边缘分布预测的随机一

致概率。

4　结果与讨论

4.1　营养状态指数反演

基于星地同步野外实测建模数据，修正了ABI
算法与吸收系数 atw算法在不同传感器的拟合系数

（表 2），FUI 算法根据色度查找表划分营养等级，

无需再修正模型系数。在 Sentinel-3 OLCI 传感器

上，基于 OLCI的 ABI在藻类主导像元与清洁水体

像元中与实测TSI呈显著相关（图 2 （a）），相关系

数（R2）分别为 0.41 （N=53）与 0.50 （N=34），吸

收系数与实测 TSI 的相关系数达到 0.51 （p<0.01，
N=106，图 2 （b））。在Landsat 8 OLI算法修正过程

中，随着浑浊水体像元的增加，悬浮主导像元的

ABI与实测 TSI相关性最高（R2=0.53，p<0.01，N=
36，图2（c））。基于OLI的吸收系数atw（OLI）与实

测TSI的相关性为0.29（p<0.01，N=133，图2（d）），
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拟合精度受到贫营养水体样本的影响。从散点图

上看，TSI小于 20的数据与高值数据分层，导致相

关系数降低。

利用验证数据集对比不同算法模型校正前

后的 TSI 反演精度，以评估原算法的通用性与稳

定性 （图 3）。基于 Landsat 8 的 ABI 算法与吸收算

法校正前后R2没有明显差异，ABI算法的精度总体

高于吸收系数 atw算法。ABI 算法的 RMSE 与 MAE
分别下降了 0.75 与 0.37，NSE 从 0.66 上升至 0.70。
atw 算法的 RMSE 与 MAE 分别下降了 1.18 与 0.15，
NSE从 0.36上升至 0.44，模型可信度均有提高。基

表2　基于Landsat 8与Sentinel-3的TSI遥感反演算法系数修正结果

Table 2　　Correction coefficient of TSI inversion algorithm based on Landsat 8 and Sentinel-3

方法

ABI算法

atw算法

湖泊类型

1藻类主导

2浑浊水体

3清洁水体

—

原算法系数

斜率

-601.94
-325.78
-118.28

12.66

截距

72.47
55.39
16.04
45.19

Landsat 8修正系数

斜率

-3213.81
-1511.52
-7595.50

22.59

截距

86.87
56.81
15.51
45.66

Sentinel-3修正系数

斜率

-2029.51
-2151.03
4782.66

13.28

截距

75.33
61.60
24.24
41.76
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实
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R2=0.41
N=53

R2=0.50
N=34

R2=0.24
N=19

（a） 基于OLCI的ABI与TSI拟合关系

（a） Correlation of ABI and TSI based on OLCI

实
测

TS
I

0

20

40
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80

100

-0.02 -0.01 0.01 0.02
ABI(OLI)

R2=0.31
N=44

R2=0.53
N=36

R2=0.23
N=53

（c） 基于OLI的ABI与TSI拟合关系

（c） Correlation of ABI and TSI based on OLI
清洁像元 全部像元藻类像元浑浊像元

实
测
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10 20

N=106

atw(OLCI)

R2=0.51

（b） 基于OLCI的吸收系数与TSI拟合关系

（b） Correlation of ABI and TSI based on OLCI

实
测
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I
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R2=0.29
N=133

atw(OLI)

（d）基于OLI的吸收系数与TSI拟合关系

（d） Correlation of ABI and TSI based on OLI

图2　基于Sentinel-3 OLCI与Landsat 8 OLI的算法修正结果

Fig. 2　The correction of algorithms based on Sentinel-3 OLCI and Landsat 8 OLI
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于 Sentinel-3 的 ABI 算法校正后的相关性从 0.48
增至 0.75，MAE 与 MRE 分别减少了 5.12 和 0.20，
NSE 上升至 0.65，修正后的 ABI 算法精度显著

提高。这是由于原 ABI 算法针对 Landsat 8 开发设

计，传感器的变化对该算法存在一定影响。基于

Sentinel-3 的 atw 算法校正后的 RMSE 减少了 5.58，
其余误差指标几乎没有变化，总体精度优于

Landsat 8。
4.2　湖泊营养等级划分

基于 Sentinel-3的 ABI算法与 atw算法修正前后

的营养等级 5级分类精度对比结果如表 2所示。原

ABI算法对于贫营养水体划分精度达到72.73%（N=
64），对于重度富营养化水体划分精度高达 100%，

原算法可以准确捕捉湖泊营养状态的两端情况。

修正系数后，OA提升了3.12%，Kappa系数提升了

6%，中营养与中度富营养湖泊的判别精度显著提

高，表明系数修正后的模型增进了营养水平中间

状态的判别能力，各个营养状态等级的误差分配更

加均衡。原 atw算法 OA 为 42.19%，对于中营养与

重度富营养化水体的分类精度最高。修正系数后，

OA 提升了 3.12%，Kappa 系数提升了 2%，重度富

营养湖泊的判别精度有所提高。

将营养状态等级合并为 3个等级，以对比 FUI
算法与ABI算法、atw算法系数校正前后精度（表4）。
在营养状态等级 3 级分类精度中，ABI 算法的 OA
从 70.31% 提升至 73.44%，Kappa 系数增加了 5%，

修正后的模型优化了富营养水体的识别精度。atw-
TSI 算法系数校正前后的精度没有明显差异，OA
保持为 62.50%，Kappa 系数几乎没有变化，表明

了半分析模型在遥感反演算法中的稳定性。FUI算
法正确判别富营养化水体的能力较好，PA 高达

98.86%，OA低于ABI算法与atw算法。特别地，atw算

法在贫营养水体中的 UA 达到 100%，这是由于在

11 条贫营养实测记录中，仅有 1 条贫营养反演结

果，剩余 4条数据划分到中营养等级，6条数据划

分到富营养等级。
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图3　ABI算法与atw算法系数修正前后精度差异

Fig. 3　Differences of ABI and atw algorithm before and after 
coefficient correction

表3　基于Sentinel-3的ABI算法与atw算法修正前后的营养等级5级分类精度

Table 3　　Accuracy of 5-level trophic state classification of ABI and atw algorithm before and after correction based on Sentinel-3

营养等级判定

ABI算法

修正的ABI算法

atw算法

修正的atw算法

PA
UA
PA
UA
PA
UA
PA
UA

贫营养/%
72.73
61.54
63.64
58.33
9.09

100.00
0.00
0.00

中营养/%
30.00
75.00
40.00
72.73
60.00
46.15
65.00
44.83

轻度富营养/%
10.00
50.00
10.00

100.00
50.00
31.25
50.00
25.00

中度富营养/%
12.50
0.00

75.00
6.67

12.50
33.33
0.00
0.00

重度富营养/%
100.00
38.46
73.33
45.83
66.67
83.33
86.67
68.42

OA/%
46.88

50.00

42.19

45.31

Kappa
0.31

0.37

0.25

0.27

表4　基于Sentinel-3的TSI反演算法3级分类精度

Table 4　　Accuracy of 3-level trophic state classification 
based on Sentinel-3

营养等级判定

ABI算法

ABI算法
修正后

atw算法

atw算法
修正后

FUI算法

PA
UA
PA
UA
PA
UA
PA
UA
PA
UA

贫营养/%
72.73
61.54
63.64
58.33
9.09

100.00
9.09

100.00
3.45

25.00

中营养/%
30.00
75.00
40.00
72.73
60.00
46.15
65.00
46.43
0.00
0.00

富营养/%
93.94
72.09
96.97
78.05
81.82
72.97
78.79
74.29
98.86
53.05

OA/%

70.31

73.44

62.50

62.50

52.38

Kappa

0.49

0.54

0.34

0.35

0.02

3303



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（11）

对于Landsat 8，原ABI算法对于轻度富营养水

体判别具备优势，PA 达到 66.67%。修正后的 ABI
算法对重度富营养水体的判别能力有所提升，PA
由42.86%增加至85.71%，OA提升了7.50%，Kappa
系数提升了 10%。基于Landsat 8的 atw算法OA校正

前后没有变化，均为43.75%（N=80）。atw算法修正

前对于贫营养与中营养水体的分类精度最高，PA
分别为 57.89% 与 76.67%。修正系数后，Kappa 系

数提升了 5%，重度富营养湖泊的判别精度提高了

35.72%。从系数校正结果得知，两种算法校正后的

拟合斜率显著增加（表2），更多反演结果被拉伸至

TSI高值区域，优化了重度富营养水体的分类精度。

对比 3 种算法在营养状态 3 级分类中的精度，

ABI 算法的 OA 与 Kappa 系数保持不变，分别是

71.25%和0.57，修正后的ABI算法对富营养水体的

识别能力提高。atw算法系数校正前后的总体精度

一致，OA保持为 56.25%。修正后的 atw算法对于贫

营养与富营养水体的判别精度分别增加了 10.53%
与 19.36%。FUI 算法依旧在富营养化水体分类中

发挥出色，PA 高达 96.77%，OA 为 48.75%。对比

各个算法在不同传感器的营养等级分类性能，ABI
算法在 Landsat 8 传感器的分类精度最好，atw算法

与 FUI在 Sentinel-3上的分类精度最好。这是由于

不同算法起初针对不同卫星传感器构建TSI反演模

型，在原传感器上的性能表现相对更优。不同传

感器中ABI算法分类精度均优于其余两种算法，atw
算法次之。此外，Landsat 8与 Sentinel-3的带宽与

波段设置存在明显差异（图 7），说明算法直接迁

移可能带来更大误差。

4.3　稳定性与适用性评价

由于ABI算法与FUI算法起初针对Landsat 8地

表反射率产品（SR）构建TSI模型，本研究定量化

了基于DSF大气校正Rrs与 SR产品的精度差异。在

研究区域内均匀布设随机样点共计 4500个，提取

对应点位的Landsat 8可见光波段、近红外波段及短

波红外地表反射率，除以π获得离水反射率Rrs（λ），

与DSF校正后的离水反射率进行对比。如图4所示，

各个波段的离水反射率与 DSF 校正后的结果均具

有较好一致性，R2高于0.68。其中，443 nm与483 nm
蓝光波段的一致性相对较低，RMSE分别为0.014 sr-1

与 0.009 sr-1。1609 nm 短波红外的离水反射率与

DSF 校正后的结果一致性最好 （R2=0.96，RMSE=
0.002 sr-1，MAE=0.003），其次是 865 nm 的近红外

波段 （R2=0.93， RMSE=0.008 sr-1， MAE=0.006）。

基于Landsat 8地表反射率产品计算的Rrs （λ）普遍

分布在 1∶1线的上方，总体上偏向于高估水体信

号（Pahlevan等，2017）。

表5　基于Landsat 8的ABI算法与atw算法修正前后的营养等级5级分类精度

Table 5　　Accuracy of 5-level trophic state classification of ABI and atw algorithm before and after correction based on Landsat 8

营养等级判定

ABI算法

修正的ABI算法

atw算法

修正的atw算法

PA
UA
PA
UA
PA
UA
PA
UA

贫营养/%
100.00
52.78

100.00
52.78
57.89
78.57
68.42
68.42

中营养/%
30.00
81.81
26.67
88.89
76.67
45.10
50.00
44.12

轻度富营养/%
66.67
40.00
77.78
41.67
0.00

40.00
11.11
40.00

中度富营养/%
12.50
11.11
12.50
33.33
0.00
0.00
0.00
0.00

重度富营养/%
42.86
42.86
85.71
60.00
7.14

100.00
42.86

100.00

OA/%

51.25

58.75

43.75

43.75

Kappa

0.37

0.47

0.19

0.24

表6　基于Landsat 8的TSI反演算法3级分类精度

Table 6　　Accuracy of 3-level trophic state classification 
based on Landsat 8

营养等级判定

ABI算法

ABI算法

修正后

atw算法

atw算法

修正后

FUI算法

PA
UA
PA
UA
PA
UA
PA
UA
PA
UA

贫营养/%
100.00
52.78

100.00
52.78
57.89
78.57
68.42
68.42
10.53
33.33

中营养/%
30.00
81.82
26.67
88.89
76.67
45.10
50.00
44.12
23.33
58.33

富营养/%
93.55
87.88
96.77
85.71
35.48
73.33
54.84
62.96
96.77
48.39

OA/%

71.25

71.25

56.25

56.25

48.75

Kappa

0.57

0.57

0.32

0.33

0.18
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图 5 （a） 对比 l 基于 Landsat 8 地表反射率 SR
产品的FUI与ABI，以探究不同遥感反射率产品对

营养状态分级精度的影响。基于 SR的FUI算法OA
明显提高，Kappa系数提升 27%。由于 FUI算法起

初针对 Landsat 8 SR数据开发，对贫营养化水体与

富营养化水体判别能力较好，生产者精度分别为

100% 与 96.77%。FUI算法使用 Landsat 8所有可见

光波段计算色度角，而 Landsat 8 SR与DSF校正后

的Rrs在可见光波段的一致性较低（图 4），利用Rrs
计算色度角时不可避免的带来误差。此外，在将

R，G，B 转换为三刺激值 X，Y，Z 的过程中，在

443 nm 与 655 nm 的系数较大，可能导致色度角的

计算误差被放大。

基于 SR与Rrs的 ABI算法对于贫营养湖泊的识

别精度均为100%，其次是富营养水体，分级精度均

超过85%。基于SR的ABI算法总体精度为72.50%，

Kappa 系数为 0.60，优于 Rrs （ABI） 算法 （OA=

（a） 基于Rrs与SR数据的营养等级判别精度对比

（a） Accuracy of trophic level classification based on Rrs and SR
（b）基于Rrs与SR的ABI对比

（b）ABI based on Rrs and SR

图5　基于Landsat 8 SR与Rrs的算法性能评估结果

Fig. 5　Performance of algorithms based on Landsat 8 SR and Rrs

（a） 443 nm蓝光波段

（a） Blue band at 443 nm

（d） 655 nm红光波段

（d） Red band at 655 nm

（b） 483 nm蓝光波段

（b） Blue band at 483 nm

（e） 865 nm近红外波段

（e） Near infrared band at 865 nm

（c） 561 nm绿光波段

（c） Green band at 561 nm

（f） 1609 nm短波红外波段

（f） Shortwave infrared band at 1609 nm
图4　基于Landsat 8地表反射率产品的离水反射率与DSF校正后各波段离水反射率对比

Fig. 4　Comparison of remote sensing reflectance between Landsat 8 surface reflectance product and DSF correction
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71.25%，Kappa 系数 0.58）。对比基于 SR 与 Rrs 的

ABI算法在 5级营养等级中的判别精度，贫营养水

体识别精度均为 100% （N=19），基于 SR的 ABI在
轻度富营养水体与重度富营养水体的判别精度分

别提升了22.22% （N=9）和35.71% （N=14），总体

精度由 51.25% 提升至 57.50% （N=80），Kappa 系

数增加了 11%。由于ABI针对不同水体类型构建经

验模型，拟合系数在算法流程末端进行调整，同

一卫星传感器的数据产品等级对ABI的精度影响较

小。基于Rrs的 ABI与基于 SR 的 ABI散点均匀分布

在1∶1线两侧，具备高度一致性（R2=0.96，p<0.01，
RMSE=0.002，图5（b）），得益于ABI自身的双基线

形式，在数据等级变化下ABI仍能保持相对稳定。

以太湖为例，对比了 3种算法在不同传感器开

展长时序 TSI遥感反演的稳定性和一致性（图 6）。

在2016年—2021年间，基于Landsat 8和Sentinel-3
的FUI数值范围均为 6—19，标准差（STDV）分别

为 3.94和 2.35，对应中营养等级（7≤FUI<0）与富

营养等级（FUI≥10）。其中Landsat 8的夏季监测结

果全部为富营养等级，冬季个别出现中营养等级，

Sentinel-3监测频率的提升导致营养等级变化更加

明显。atw算法与ABI算法在长时序反演中可以更加

清楚的反映季节性变化，总体变化趋势较为一致。

其中，基于 atw算法的 TSI 长时序结果标准差分别

为 3.06 （Landsat 8） 与 4.01 （Sentinel-3），基于

ABI 算法标准差分别为 3.22 （Landsat 8） 与 3.48
（Sentinel-3）。基于 Landsat 8 的 atw算法与 ABI 算法

反演结果全部为富营养等级，Sentinel-3的监测结

果在冬季出现中营养等级，两种算法的一致性较

好。综合 3种算法，对于太湖夏季的营养等级划分

均具备很好的一致性，基于ABI算法的长时序反演

结果在季节性变化上具有最高的显示度。此外，

ABI 算法的 TSI 浮动范围在 48.58—62.26，高频观

测的TSI标准差相较于 atw算法更低，体现出更好的

稳定性。

图 7 列出了湖泊水环境遥感常用的光学卫星

传感器的波段设置情况，以说明 Landsat 8 与

Sentinel-3传感器在湖泊富营养化遥感监测中的代

表性。从Landsat系列卫星到高分辨率卫星传感器，

波段设置主要由可见光波段与近红外波段组成，

空间分辨率逐渐提升（<30 m），带宽也随之增加。

Sentinel-3 OLCI的波段设置更接近用于检索水质指

标的最佳波长（700 nm附近），是典型的多光谱海

洋水色传感器（马荣华 等，2023；Duan等，2017）。
由于湖泊富营养化遥感评价方法不论是基于水体

颜色、颗粒物吸收或藻类生物量构建算法，其核

心都是对水体中藻颗粒的浓度或光学特征进行捕

捉。因此，选用Landsat 8 OLI与Sentienl-3 OLCI作
为宽波段陆地卫星传感器与多波段海洋水色传感

器，两者具备典型性与代表性，不仅能为多源卫

星传感器富营养化监测适用性提供参考依据，也

为定量化评估一致性奠定基础。

4.4　富营养化遥感评价方法选择

表7列出了3种营养状态评估算法在Sentinel-3
和Landsat 8传感器的性能差异。FUI方法仅用可见

光波段计算色度角，对传感器波段设置要求较低。

该方法已应用于MODIS、Sentinel-2 MSI、Sentinel-3 
OLCI 和 Landsat 8 OLI 进行营养状态评估，提供了

各个传感器可见光波段的计算系数（Liu等，2022b；
Wang等，2019；Zhang等，2022）。使用上述传感

器开展湖泊富营养化评估时无需重新率定系数，

对富营养化水体具有较高的判别精度。FUI方法基

（a） 基于FUI算法的太湖TSI长时序反演结果

（a） TSI inversion of Lake Taihu using FUI algorithm

（b） 基于atw算法的太湖TSI长时序反演结果

（b） TSI inversion of Lake Taihu using atw algorithm

（c） 基于ABI算法的太湖TSI长时序反演结果

（c） TSI inversion of Lake Taihu using ABI algorithm

图6　太湖TSI长时序反演一致性分析

Fig. 6　Consistency analysis of long-term TSI inversion in 
Lake Taihu
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于Forel-Ule尺度量化自然水色（Wernand和 van der 
Woerd，2010），仅能根据贫营养、中营养和富营

养状态提供定性的营养状态等级结果。

吸收系数 atw算法需要传感器具备可见光与近

红外波段，该算法利用准分析算法（QAA）获取湖

泊水体中的 aOACs，QAA 作为一种广泛使用的基

于内源光学特性（IOP）反演算法（Lee等，2009，
2016），面向海洋水色卫星和陆地卫星均提供了不

同版本的计算方案（Dong等，2013；Lee等，2016）。
基于吸收系数 atw的TSI算法可以定量表达湖泊的营

养状态，在中度或高度浑浊水体中表现更好，可

准确判别中营养与轻度富营养化水体。

ABI算法对传感器波段设置要求较高，需要传

感器具备可见光、近红外波段与短波红外波段。

尽管ABI指数的构建无需短波红外，但ABI算法先

对水体像元进行光学分类，需要短波红外辅助判

别浑浊水体。ABI算法在构建阶段相较于另外两种

方法相对简单，无需依据传感器选择不同系数或

计算方案。基于ABI算法的 TSI定量反演结果具有

更高的精度，在贫营养水体与重度富营养化水体

中具有较好的判别能力。

atw算法与ABI算法修正系数后的模型准确性有

所提高，反映了建模数据对于经验模型的精度影响。

其中，atw算法系数修正前在 Sentinel-3和 Landsat 8
的 TSI 总体精度分别为 42.19% 和 43.75%，证实了

QAA算法在不同传感器反演 TSI的稳定性。ABI原
算法在两个传感器的总体精度表现为 46.88%
（OLCI）和51.25%（OLI），优于atw算法。在对富营

养化水体的判别中，ABI算法识别精度最高，在不

同传感器的生产者精度均为 97%，其次是 FUI 算
法，精度均大于 85%。由于目前仅针对 Landsat系
列卫星传感器开发了ABI-TSI反演算法，在应用至

其他传感器时仍需对拟合系数进行调整。

综上，我们提供 3种 TSI遥感评价方法在不同

前提或应用场景时的选择优先级：在湖泊富营养

图7　常用光学卫星传感器波段设置情况

Fig. 7　Band setting of commonly used optical satellite sensors
表7　3种评价方法在Sentinel-3和Landsat 8传感器的

表现性能差异

Table 7　　Performance differences of three evaluation 
methods on Sentinel-3 and Landsat 8 sensors

模型名称

波段设置需求

定性TSI等级

定量TSI数值

Sentinel-3
Landsat 8

蓝光

绿光

红光

近红外

短波红外

富营养判别精度

富营养判别精度

FUI算法

✓
✓
✓

3级

×
85%
94%

atw算法

✓
✓
✓
✓

5级

✓
79%
55%

ABI算法

✓
✓
✓
✓
✓

5级

✓
97%
97%
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化定性调查中优先使用FUI算法以快速、粗略地掌

握湖泊营养状态，在有定量需求时选择ABI算法或

atw算法。在使用FUI算法前，明确遥感数据产品等

级，并将遥感数据向地表反射率 SR进行校正以保

证营养等级划分准确度。atw算法依赖于准分析模

型精度，对大气校正精度要求较高。在不修正系数

的情况下，ABI算法在不同传感器的 5级分类总体

精度均高于 atw算法。若被调查湖泊具备数据基础，

对于浑浊水体优先选择 atw算法，对于富营养化水

体优先选择ABI算法，并利用实测数据修正模型参

数以提高TSI反演精度。

5　结 论

本文结合 Landsat 8与 Sentinel-3卫星数据与星

地同步野外数据，评估了水色指数算法FUI、吸收

系数算法 atw与藻类生物量算法 ABI 开展湖泊富营

养化遥感监测的性能表现。基于 Landsat 8 的 ABI
算法与atw算法具有较好的稳定性，拟合系数校正后

相关性没有明显变化，NSE分别提高了 4%与 8%，

模型可信度有所提升。在 5 级分类体系中，基于

Sentinel-3 的 ABI 算法对于贫营养水体与重度富营

养水体的分类精度高达 72.73% （N=11） 与 100%
（N=15），准确捕捉到湖泊营养状态的两极分化。

atw算法对于中营养水体的分类精度最高（> 70%），

修正系数后，Kappa 系数提升了 5%，重度富营养

湖泊的判别精度提高了 35.72%，优化了重度富营

养水体的分类精度。在 3级分类体系中，ABI算法

的总体精度最高，其次是 atw 算法。各个算法在

Sentinel-3 的反演精度略高于 Landsat 8，体现了宽

波段陆地卫星在水色遥感中的局限性。FUI算法对

传感器波段设置要求较低，提供了快速、定性的

营养等级判定结果，但其精度受到遥感数据产品

等级的影响，应优先选择地表反射率产品开展评

估工作。atw算法对于大气校正精度要求较高，ABI
算法需要传感器配备短波红外波段以实现水体光

学分类，两种算法均可基于实测数据快速修正拟

合系数。根据不同应用场景建议选用一种遥感评

价方法，提高湖泊营养状态评估的一致性与可比

性。然而，我国湖泊生态属性复杂多样，算法在

其他湖泊特性下的适用性有待验证。未来将考虑

补充不同地理环境或污染源的湖泊验证数据集，

探究流域尺度下人类活动与水文情势的动态干扰，

以增强算法在复杂湖泊生态系统中的外推能力。

本研究针对典型湖泊开展营养状态遥感反演评估

工作，优化了湖泊营养状态长效监测方案，为规

范长江经济带与青藏高原湖泊富营养化评价提供

重要参考，也为湖泊富营养化风险评估与协同治

理提供关键判据。
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Abstract： Lakes are an important part of terrestrial ecosystems. The eutrophication of lakes has become a major ecological and 

environmental problem in China and even globally, which is one of the key causes of lake ecosystem degradation. Effective monitoring of 

lake eutrophication provides an important approach to accurately grasping the ecological dynamics of lakes and strictly controlling 

environmental pollution in lakes. It is of great significance to determine the trophic level and quantify the trophic state of lakes for remote 

sensing monitoring of lake eutrophication.

In this study, we focused on the Trophic State Index (TSI), and evaluated the performance and reliability of three remote sensing 

methods for trophic state estimation developed for national lakes based on simultaneous field data: Forel-Ule index (FUI), total non-water 

absorption (atw) and Algal Biomass Index (ABI) on Landsat-8 and Sentinel-3 satellites. The fitting coefficients of the empirical models were 

corrected based on field data, and the accuracy before and after the algorithm corrections were compared to assess stability. The effects of 

the surface reflectance products and the remote sensing reflectance corrected by the atmospheric correction algorithms on the TSI inversion 

were further compared to examine the sensitivity of these algorithms.

Our results show that the FUI algorithm has good identification accuracy for eutrophic water bodies with lower requirements for sensor 

band settings (visible bands). However, it only provides qualitative judgement. The atw algorithm has good identification accuracy for 

mesotrophic lakes with higher requirements for sensor band settings and atmospheric corrections. The ABI algorithm provides a reliable 

performance of eutrophication, with good stability of satellite remote sensing data at different levels. The ABI algorithm can figure out 

different degrees of eutrophic waters, but relies on shortwave infrared for optical classification of water bodies. The ABI algorithm shows 

the best accuracy with an overall accuracy of 71% and 73% for Landsat-8 and Sentinel-3, respectively, which is better than atw (56% and 

63%) and FUI (49% and 52%) algorithm.

To sum up, the FUI algorithm is preferred for the qualitative investigation of lake eutrophication to quickly and roughly grasp the 

trophic level, and the ABI or atw algorithm is further applied for precise quantification. It is recommended to choose one remote sensing 

evaluation method according to different application scenarios, which can improve the consistency and comparability of lake trophic state 

assessment. This study can provide an important basis for the future specification of remote sensing monitoring of lake eutrophication.

Key words： lake eutrophication, trophic state, Forel-Ule index, total non-water absorption, algal biomass, atmospheric corrections, water 

classification
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