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基于生物光学模型的水体多源遥感图像融合算法研究
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摘要 针对内陆湖泊水环境遥感监测缺乏合适数据源这一问题，基于水体生物光学模型与传统图像融合算法，开发

了一种适用于复杂内陆二类水体的生物光学融合（BOF）算法，用于融合多光谱数据和高光谱数据。利用 Hyperion
数据生成模拟数据集进行算法验证，并将实验结果与小波变换算法、Gram-Schmidt变换算法和色彩标准化算法分

别进行对比，结果表明：从视觉效果来看，BOF算法较好地融合了高光谱数据的色彩信息和多光谱数据的空间细节

信息；从图像精度指标来看，BOF算法不仅在多种分辨率差异下都得到最好的精度，且精度对分辨率差异不敏感；

在叶绿素 a浓度估算实验中，BOF算法也得到了最优的效果，均方根误差 (RMSE)为 9.817，其他三种算法的 RMSE分

别为 18.841、15.913和 15.655。新算法有较强的应用潜力，有望为内陆二类水体遥感监测提供更合适的数据源。
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Abstract Lacking of proper data source is becoming a problem for inland lake water environment remote sensing

monitoring. To solve this problem, a bio- optical fusion (BOF) algorithm to merge multiband image and

hyperspectral image of complex inland case 2 water is developed. The performance of the BOF algorithm is verified

based on the bio-optical model of water body and traditional image fusion algorithm, by a Hyperion simulated

dataset and compared with that of wavelet transform algorithm, Gram-Schmidt transforms algorithm, and color

normalized algorithm. The results show that from the visual effect, the BOF algorithm has a better fusion of the color

information of hyperspectral image and the detailed spatial information of the multispectral image. From the image

evaluation indexes, the BOF algorithm gets the best performance under various resolution differences, and is not

sensitive to the resolution difference; in the estimation experiment of chlorophyll- a concentration, the BOF

algorithm also gets the best result, the root mean square deviation (RMSE) is 9.817, meanwhile, RMSE of the other

three algorithms are 18.841,15.913 and 15.655. The proposed algorithm has strong potential applications, and

expected to provide better data source for inland case 2 water remote sensing monitoring.
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1 引 言
随着遥感技术的发展，越来越多的卫星遥感数据在内陆水环境遥感监测中发挥着重要的作用 [1]。其中，

如MERIS、HICO、CHRIS、HJ-1 HSI等数据，具有较高的光谱分辨率和较多的波段设置，能够应用于针对复杂

水体组分反演分析模型以及半分析模型中 [2-3]，然而受制于传感器硬件条件，其空间分辨率往往较低，对于复

杂的内陆水体而言，难以捕捉多变的空间细节信息；与之对应的，如 TM、ETM、HJ-1电荷耦合器件 (CCD)等多

光谱陆地卫星数据通常具有较高的空间分辨率，可以捕捉水体的空间细节变化，但其光谱分辨率较差，很难

反映内陆水体复杂的生物光学状况。目前高空间分辨率和高光谱分辨率难以共存 [4]，多光谱数据和高光谱

数据各有优势，却难以互补，这对内陆湖泊水环境参数的卫星影像反演有一定的限制 [5]。

图像融合为该问题提供了一种解决方案。传统图像融合技术经过多年的发展，已经形成一套行之有效

的理论体系，产生了如 IHS 融合 [6- 8]、主成分变换（PCT）融合 [9- 10]、Gram-Schmidt（GS）变换融合 [11]、小波变换

（WT）融合 [12-16]等单一算法，以及这些算法相互结合产生的新算法 [13,17-18]，以弥补单一算法的不足。近年来，基

于多分辨率分解的融合算法也越来越受到重视 [19-21]。有学者对上述算法进行了总结概括，将这些算法归纳

到统一的数学表达式中 [22]，形成通用融合算法。但是，这些算法大都针对全色影像与多光谱影像，容易造成

光谱信息失真。针对水色遥感，有学者利用水体生物光学模型，对水色卫星传感器进行了融合算法的研究，

并取得了较好的效果 [23-26]。该算法能够产生置信度更高的水体光谱，但牺牲了图像的空间分辨率。

综上所述，目前还缺乏针对内陆二类水体，能同时保持多源影像空间分辨率和光谱分辨率优势的融合

算法。本文尝试利用水体生物光学模型，结合传统图像融合算法的思路，构建适用于内陆二类水体的高光谱、

多光谱图像融合算法。采用Hyperion高光谱数据，生成模拟数据集，对算法进行验证。目的是生成同时具有高

空间分辨率和高光谱分辨率的遥感影像数据，为内陆水环境遥感数据源的改进提供新的思路和方法。

2 算法介绍
根据 Wang等 [22]的归纳总结，不同的图像融合算法，本质都是将高分辨率数据的空间信息叠加到低分辨

率中的过程，它们的主要区别在于如何从高分辨率影像中提取空间信息。但对内陆二类水体而言，这类算

法最大的问题在于融合结果的所有空间信息是假设直接来自高分辨率影像的。这种假设对于具有明显边

界的陆地影像来说相对正确，但对光学性质复杂的内陆二类水体而言，边界的说法不成立，每个波段都使用

同样的空间分布信息会引入误差。因此在内陆二类水体中，需要用新的方法对低分辨率数据每个波段的空

间分布信息进行估计。

水体生物光学模型将水体主要水色要素（叶绿素 a、总悬浮物和黄色物质）的浓度与水体遥感反射率联

系起来，用于模拟光束在水体中的辐射传输 [27]。该模型经过多年的发展，已经成功地应用于大洋水色要素卫

星反演 [23-26, 28]。在内陆二类水体反演中，也有多个应用成功的案例 [29-30]。

综合以上分析，提出一种生物光学模型融合（BOF）算法：1）利用生物光学模型产生高光谱空间分布信

息；2）结合传统 Pan-sharpening算法的叠加思路，实现高空间分辨率多光谱数据和低空间分辨率高光谱数据

的融合。

2.1 算法流程

图 1为 BOF算法的具体流程图。首先，由多光谱数据，通过生物光学模型反演得到二类水体中叶绿素 a
浓度 (Cchla ) ，悬浮物浓度 (Cs) 和有色可溶性有机物在 440 nm处的吸收系数 [aCDOM( )440 ] 大小；进而将三组分信

息重新带回到生物光学模型中，输出与高光谱影像中心波长位置一致的高光谱图像，作为初步融合结果；最

后将初步融合结果与高光谱影像叠加，生成最终的融合数据。融合过程中，核心内容包括两部分：生物光学

模型反演和正演求解，以及影像叠加算法。

2.2 生物光学模型正演与反演

2.2.1 模型参数设置

进入水体的太阳辐射，由于水体中所含成分，如色素颗粒物、有色可溶性有机物和悬浮颗粒物等的不

同，导致水体对不同波长的吸收和散射不同，并引起反射率的变化。生物光学模型描述了水体组分浓度与
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遥感反射率之间的物理联系，成为水质估测中分析模型的基础。

水表面遥感反射率（Rrs）与水表面以下遥感反射率（rrs）具有以下关系 [31]：

R rs( )λ = ξrrs( )λ 1 - Γrrs( )λ , （1）
式中 ξ 为离散作用系数，为内反射作用，在天顶观测时，ξ ≈ 0.52, Γ ≈ 1.7。rrs可以表示为总吸收系数（a）和总

后向散射系数（bb）的函数 [29]：

rrs( )λ = f
bb( )λ

a( )λ + bb( )λ
, （2）

式中 f为常数，取值范围为 0.2~0.56[29]，研究中取为 0.38。通过 a、bb与 Cchla、C s 和 aCDOM( )440 之间的参数化关

系，rrs 可以表示为 Cchla、C s 和 aCDOM( )440 的函数：

rrs( )λ = g[Cchla ,C s,aCDOM( )440 ]. （3）
2.2.2 模型的求解

理论上，当波段数大于 3时，通过对以下目标函数最小化可得到三组分浓度。目标函数为

J = ( )R′ - R
T ( )R′ - R , （4）

式中 R′为通过（3）式模拟得到的各个波段的 rrs ，R 为卫星实测光谱，是通过 (1)式转化得到的各波段的 rrs，R′
和 R 同为 bm×1的矩阵，bm为多光谱数据波段数。

前人的研究多用多光谱波段中心波长处的值与 R′进行优化匹配。然而，由于多光谱数据波段宽度一般

较大，这种计算难免引入误差。因此，在模型求解中通过引入波段响应函数(SRF)，将目标函数改进为

J = ( )SR″ - R
T ( )SR″ - R , （5）

图 1 BOF算法流程图

Fig.1 Flow chart of BOF algorithm

图 2 CCD数据四个波段的 SRF
Fig.2 SRF of four CCD bands
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式中 S 为 bm×bh的矩阵，代表 bm个多光谱波段的 SRF，bh为函数相应波长范围内的所有波段数；R″ 为 bh×1的矩

阵，是通过（1）式和（3）式模拟得到的各个波段的 R rs 。由于大多数多光谱数据具有相似的波段设置，本文模

拟数据使用HJ-1 CCD数据的波段设置，其 SRF如图 2所示。

由（5）式求取三组分浓度的过程，即图 1中的生物光学模型反演过程，而将三组分浓度带入 (3)式，得到

反射率的过程，即图 1中的生物光学模型正演过程。

2.3 叠加算法

由于生物光学模型参数的时空差异，大气校正的不确定性等原因，初步融合得到的结果，必然存在一定

程度的系统误差，因此，在沿用传统 Pan-sharpening算法的基础上 [22]，通过叠加修正系统误差逼近真值。为

了方便表达，以某个低空间分辨率像元为例，该像元内包含一组高空间分辨率像元，那么在某个波长处，某

个低空间分辨率像元覆盖范围内，初步融合结果与高光谱目标影像具有如下关系：

Rinv
ij

Rinv
p

= RLRHI
ij

RLRHI
p

, （6）
式中 RLRHI

p 为低空间分辨率像元的反射率，下标 p为该像元所在的位置，Rinv
ij 为初步融合得到的高空间分辨

率光谱，下标 ij为高空间分辨率像元在低空间分辨率像元中的位置，Rinv
p 为当前低空间分辨率像元内所有初

步反演结果的均值。融合的目的即求取该像元内部任意一个高空间分辨率像元的反射率 RLRHI
ij 。

（6）式经过转化，得：

RLRHI
ij = Rinv

ij

Rinv
p

RLRHI
p . （7）

(7)式即叠加算法的基本公式。每个低空间分辨率像元范围内的所有像元依次进行叠加，直至全部图像

完成遍历。从 (7)式可以看出，叠加算法可以理解为在每个高光谱波段像元中，叠加上初步融合结果的空间

分布信息，而不改变高光谱影像原始的光谱信息。因此融合结果在高光谱数据的空间尺度上，是没有光谱

畸变的 [32]。与传统 Pan-sharpening算法相比，BOF算法的不同在于每个波段的空间分布信息都由严格的物理

模型推导得来，而不是在所有波段上都采用全色影像的空间分布信息。

3 融合效果评价
对融合结果采用传统图像精度指标和叶绿素浓度反演结果的相对精度进行评价。

3.1 图像精度指标评价

采用三种传统图像精度指标进行评价，分别为相关系数（Rc）、光谱角（qSA）和平均相对误差（sMAPE）。三种

指标分别用来评价融合结果与目标影像之间的相关程度、光谱畸变和数值误差。相关系数的计算公式不再

赘述，qSA和 sMAPE的计算方式为

θSA = 1
n∑p = 1

n arccos
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

ü

ý

þ

ï
ï

ï
ï

∑
b = 1

m

R (p,b) × R′
(p,b)

é

ë
ê

ù

û
ú∑

b = 1

m

R (p,b)
2

1/2
é

ë
ê

ù

û
ú∑

b = 1

m

R′2
(p,b)

1/2 , （8）

σMAPE = 1
m∑b = 1

m é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

1
n∑p = 1

n |

|
|
|

|

|
|
|
R (p,b) - R′

(p,b)
R (p,b)

, （9）

式中 n为像元总数，b为当前波段，m为波段总数，R 为参考影像的反射率值，R′ 为融合结果影像的反射率

值。

3.2 叶绿素 a浓度反演评价

基于目标影像、空间分辨率退化之后的影像以及几种算法得到的融合影像，利用前人建立的叶绿素 a浓
度三波段反演模型，分别计算研究区内的叶绿素 a浓度。以目标影像得到的结果为准，计算融合影像结果与
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目标影像结果之间的 σMAPE ，以此为标准分析其反演适用性。其中叶绿素 a浓度估算模型 [33]为

Cchla = 442.05 × ( )R-1
691.37 - R-1

721.90 × R854.18 + 89.11, （10）
式中 Cchla 为叶绿素 a浓度，R为遥感反射率，下标数字代表该波段的中心波长，单位为 nm。

4 实验材料
4.1 实验数据

EO-1卫星搭载的 Hyperion高光谱传感器是在轨高空间分辨率（30 m）、高光谱分辨率（242个波段）的成

像光谱仪，可以作为很好的模拟数据源。采用的 Hyperion影像为 L1R数据产品，该产品包括 70个可见光-近
红外波段和 172个短波红外波段，平均波段间隔为 10nm。影像覆盖范围如图 3所示，选取的研究区位于梅

梁湾中部水域，成像时间内水体状况复杂。L1R产品已经经过了辐射定标，因此为了得到水体遥感反射率，

还需要进行大气校正。通过采用 ENVI中的 FLAASH模块消除大气影响 [34]，得到水体遥感反射率。由于是模

拟实验，为了避免引入额外的误差，未对图像进行几何精度校正。

实验基于模拟数据集。模拟数据集是由 Hyperion数据在光谱和空间两个维度上的退化得到的。使用

SRF进行光谱维度的退化，得到 30 m CCD多光谱数据。

在不同的空间差异尺度上，对高光谱数据进行重采样，得到高光谱低空间分辨率数据。Hyperion数据空

间分辨率为 30 m，实验中，将其重采样分别设为 60、90、150、300 m。空间分辨率差异分别设为 2、3、5、10
倍。为了对实验结果进行合理评价，实验中将原始的 30m分辨率 Hyperion高光谱数据设为目标影像，光谱、

空间分辨率分别退化之后的影像作为待融合影像。融合结果的优劣，均以目标影像为标准。

4.2 算法验证区域

以太湖梅梁湾部分水体为研究区（图 3），太湖位于长江三角洲南缘，是我国第三大淡水湖泊，流域总面

积为 36500 km2，湖体面积为 2338 km2，平均水深为 1.89 m。近年来，随着沿湖经济的发展，工农业及生活污水的

排放，导致太湖水体污染日益严重，水体光学性质复杂。因此，该水体属于典型的内陆二类水体。

图 3 研究区

Fig.3 Study area

5 实验结果与讨论
5.1 融合图像视觉效果

基于模拟实验生成的 30mCCD数据和 60、90、150、300 m高光谱数据，分别用不同的算法融合得到一组

30 m高光谱影像。为了简化讨论，仅展示了 30mCCD数据和 300m高光谱数据的融合图像。这些影像均以

标准假彩色进行合成，如图 4所示。其中 CCD数据的 RGB三通道分别为近红外、红、绿光波段，高光谱数据

的 RGB三通道分别为 833.82、660.84、559.09 nm波段。从视觉效果上看，30 m CCD影像 [图 4(b)]与目标影像
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[图 4(a)]，存在明显的色彩差异，而 300 m高光谱影像 [图 4(c)]上可以看到明显的像元边界。另外，各个算法的

融合结果也各有不同：BOF算法保持了 30 m CCD数据的空间细节信息，色彩也与目标影像近似；WT算法色

调上也与目标影像接近，但空间信息损失较大；GS与比值变换 (CN)算法空间信息捕捉能力较 WT算法更优，

但色调与 30mCCD 影像更接近。

利用自适应非监督分类方法（ISODATA）将目标影像 [图 4（a）]分为两类，结果如图 4（d）所示，其中第一

类水体中色素颗粒物浓度较高，标准假彩色合成图像呈现红色；第二类水体呈现蓝绿色，为较清洁水体。从

两类水体的光谱形状[图 4(i),(j)]上看，两类水体的光谱差异较大：第一类水体的平均光谱曲线在 680 nm左右出

现反射谷，为色素颗粒物吸收峰，710 nm左右出现明显的反射峰，为叶绿素荧光峰：第二类水体较为清洁，光

谱曲线中色素颗粒物的吸收峰谷都不明显。由图 4(e)~(h)可知，四种算法在第二类水体中均表现较好，只有

GS算法光谱在 570 nm左右的反射峰处和大于 700 nm的波段范围内，比目标光谱偏高。然而在第一类水体

中，除了 BOF算法，其他三种算法都出现不同程度的偏离，特别是在大于 700 nm 的波段范围内，GS算法和

WT算法出现低估，CN算法出现高估。BOF算法在两种水体中表现都较好，几乎没有偏离。

图 4 四种算法生成图像的视觉效果及典型光谱对比

Fig.4 Visual effect of the four algorithms yielded images and the comparison of their typical spectrums
5.2 图像精度指标评价结果

四种算法在四种空间分辨率差异情况下的精度如图 5所示。从图 5可以看出，BOF算法与其他三种传

统图像融合算法相比，对待融合影像空间分辨率的差异不敏感。在空间分辨率差异为 2倍时，CN算法和WT
算法的相关系数与 BOF算法的相关系数接近，都在 0.99以上，CN和 GS算法的光谱角与 BOF算法的光谱角

差距不大，CN算法的均方根误差（RMSE）也与 BOF算法的 RMSE接近。然而，随着空间分辨率差异逐步扩

大，三种传统算法融合的精度迅速下降，其中 WT算法的相关系数下降最明显，GS算法的光谱角增加最明

显，CN算法的 RMSE增加最明显。而 BOF算法在三个参数上的表现，变化最为平缓，且一直保持在四个算法

中的最优水平。

图 5 四种算法在不同分辨率差异下的精度

Fig.5 Precision of the four algorithms under various resolution differences
5.3 叶绿素 a浓度反演结果

为了凸显算法差异，以空间分辨率差异为 10的情况为例。分别以目标影像，300 m高光谱影像，以及四
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种融合算法得到的结果为基础，估算叶绿素 a浓度。结果如图 6所示。从图 6(b)~(f)来看，与目标影像[图 6(a)]
结果相比，各个算法都能够保持叶绿素 a浓度的空间分布特征：影像西南角有小面积叶绿素 a浓度高值区，图

像东部和北部水域，叶绿素 a浓度值较低。而在图 6(g)~(l)局部放大图中可以看到，WT[图 6(d)]、GS[图 6(e)]和
CN[图 6(f)]算法，得到的叶绿素 a浓度估算结果在高值区较模糊，无法体现空间细节特征。因为从 30 m多光

谱影像中加入的空间信息，因空间分辨率差异过大，在插值重采样的过程中，被低空间分辨率的模糊边缘信

息所掩盖。BOF算法 [图 6(c)]由于不依赖空间插值来消减低空间分辨率像元边界信息，从而很好的克服了这

一缺陷。需要注意的是 CN算法虽然在假彩色合成中保持了良好的空间特征，但由于算法的局限性，在 CCD
四个波段无法覆盖的范围内，融合结果为输入的高光谱影像。而在 710 nm附近，CCD四个波段的响应函数

都只有低值覆盖，导致 CN算法虽然视觉效果不错，但定量计算结果较差。图 6(m)~(p)为目标影像估算的叶

绿素 a浓度与四种算法得到的叶绿素 a浓度的散点图。从中可以看出：整体上，BOF算法的结果与目标叶绿

素 a浓度最接近，散点图均匀分布在 1:1线周围，斜率为 0.918，偏移量为 7.04；GS和 CN 算法在低值区（Cchla<
100 μg/L）表现较好，没有显著的偏移，但在高值区（Cchla>150 μg/L）表现较差，散点开始远离 1:1线，且两种算

法斜率、偏移和决定系数都比较接近；WT 算法表现最差，在低值区和高值区均出现较大偏差，斜率仅为

0.747，整体明显低估水体叶绿素 a含量，偏移量也较大，为 29.528 μg/L。

图 6 不同影像计算得到的叶绿素 a浓度对比

Fig.6 Cchla estimated by different images
在定量评价方面，以 30 m高光谱影像估算结果为参考，计算其余五个影像叶绿素 a浓度估算结果的精

度，结果如表 1所示。从表 1可以看出，WT、GS和 CN三种算法相比，WT算法与参考结果的相关系数最高，

达到 0.955，但是误差最大为 18.841；GS和 CN算法无论在相关性或是 RMSE上，表现都比较接近。然而三种

算法得到的结果，在两个精度指标上甚至劣于 300 m分辨率影像直接估算的结果。这是由于在分辨率差异

较大的情况下，传统算法中的插值过程会进一步加入邻近像元的信息，从而严重影响像元精度。只有 BOF
算法的结果优于 300 m影像估算的结果。

5.4 算法应用潜力分析

通过对模拟实验的结果分析，可以得出 BOF算法适用于复杂内陆湖泊水体多光谱影像与高光谱影像的

融合。且算法对待融合影像空间分辨率差异敏感度低，该优势大大拓展了其在实际影像数据中应用的可能

性：由于受到传感器硬件条件的限制，卫星图像传感器的空间分辨率和光谱分辨率往往无法共存。典型的
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表 1 不同影像计算得到的叶绿素 a浓度精度

Table 1 Precision of Cchla estimated by different images

300 m
BOF
WT
GS
CN

Rc

0.959
0.980
0.955
0.952
0.951

RMSE
13.535
9.817
18.841
15.913
15.655

多光谱传感器，如 Landsat系列的 TM、ETM+和最近的 OLI传感器，环境小卫星星座的 HJ-1 CCD数据，都具有

30 m的空间分辨率，但波段较少，波宽较窄；典型的高光谱传感器，如 MODIS、MERIS、HJ-1 HSI传感器，波段

较多，波宽较窄，但空间分辨率普遍较低（分别为 1 km、300 m/1200 m和 90 m），空间分辨率差异可以高达 10
倍以上。传统算法对这种分辨率差异没有太好的解决方案。而 BOF算法由于结合了水体生物光学模型，充

分利用了多光谱数据的光谱信息，对高光谱数据每个波段的空间分布信息进行了更加合理的预估，得到了

精确的反射率估算结果，克服了这一问题。算法可以用于 HJ-1 CCD 数据、Landsat TM/ETM+/OIL 数据与

MERIS数据的融合，HJ-1 CCD数据与HJ-1 HSI数据的融合等方面，为内陆水色遥感提供更佳的数据源。

6 结 论
基于水体生物光学模型，结合传统图像融合算法中的融合基本表达式，生成一种可适用于内陆二类水

体多光谱影像与高光谱影像融合的算法，即 BOF算法。并利用 Hyperion数据，生成模拟数据集，对 BOF算法

进行验证，并与三种成熟的图像融合算法进行对比。通过实验结果分析和讨论，得出以下结论：

1）BOF算法产品具有良好的视觉效果，在保存高光谱数据色调信息的同时，融入了多光谱数据的空间

信息。

2）BOF算法对待融合影像的空间分辨率差异不敏感，在不断扩大分辨率差异的情况下，传统算法精度

出现明显降低，BOF算法基本维持稳定。

3）在叶绿素 a浓度估算方面，BOF算法也表现出合理的效果，估算精度优于传统算法，达到预期结果。

4）BOF算法有较强的应用潜力，有望为内陆二类水体遥感监测提供更加合适的数据源。
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