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摘 要:为了建立高精度的海洋表面盐度预测模型,采用BP神经网络的方法,针对SMOS卫星level1C级亮度温

度数据和辅助数据建立了一种海表面盐度预测模型,以 ARGO浮标观测值作为海表盐度实测值来检验新模型预

测结果的准确度,同时利用验证集对模型的精度进行验证。结果表明:通过新模型预测的海表盐度(SSS0)比

SMOS卫星的3个粗糙度模型盐度产品(SSS1,SSS2,SSS3)精度高;SSS0,SSS1,SSS2,SSS3与 ARGO浮标实测盐

度(SSSARGO)的均方根误差分别为0.8473,2.0417,2.0288和2.0805,平均绝对误差分别为0.7553,1.4226,1.4216
和1.4566,SSS0与SSSARGO的均方根误差和绝对平均误差值都明显小于SSS1,SSS2和SSS3与SSSARGO的;由此可

见,建立的海表盐度预测模型精度较高。新模型为海表盐度的反演算法提供了新思路。
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海表面盐度(SeaSurfaceSalinity,SSS)在研究海洋循环、气候变化和全球水循环中均发挥着不可取代

的作用,因此研究SSS至关重要[1]。2009年,欧洲航天局发射了SMOS(SoilMoistureandOceanSalinity)
卫星,该卫星是一颗专门用来研究土壤湿度与海洋盐度的卫星[2-3];2011年,美国国家宇航局和阿根廷国家

空间活动委员会共同发射了 Aquarius/SAC-D卫星,为海表盐度的进一步研究提供了重要数据源[4-5]。但

是,目前这些卫星已经达到使用年限。我国将计划于2022年发射海表盐度卫星,为我国海表盐度卫星的研

究提供新思路。

SMOS卫星搭载的L波段微波辐射计,能够实现对海表盐度和土壤湿度的大范围、全天候实时观测[6]。
为了获取高精度海表盐度,学者们对其做了大量的研究和评估。例如:Kolodziejczyk等[7]提出了一种降低

SMOS系统误差的方法,通过调整驻留线和轨道方向之间的SSS相对变化,提高了海表盐度的探测精度;而

Boutin等[8]在2018年纠正了他的方法,其修正的靠近陆地的SMOS海表盐度与SMAP测量的海表盐度更

加一致;金旭辰等[9]基于SMOS数据,采用广义相加模型和偏最小二乘法分析了水温对海表盐度的影响,在
平均水温约16℃时的SSS均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)约为0.9,在平均水温23℃时的

RMSE约为0.7,在平均水温30℃时的RMSE约为0.4;Boutin等[10]针对远离海岸的宽阔海域,将SMOS卫

星的升轨盐度数据与ARGO浮标盐度数据进行比较,结果表明,SMOS卫星在宽阔海域的精度可以达到

0.3~0.5;Yin等[11]通过修正正演模型,将风场和降雨的影响最小化,从而提高盐度的反演精度;Zhao等[12]



38   海 洋 科 学 进 展 39卷

利用多元线性回归的方法来预测海表盐度,其预测的盐度值与 WOA13的RMSE值为0.21,提高了海表盐

度的观测精度。
机器学习相关算法的应用领域越来越广泛,神经网络、K-means算法和遗传算法等也被引用于海表盐

度的反演模型中。BP(BackPropagation)神经网络作为人工神经网络中的一种,其计算过程由正向和反向

组成,通过不断的迭代将误差降为最低,其优点较多,自适应性、自组织性、良好的学习能力、良好的联想能

力、良好的容错能力和抗干扰能力。同时,BP神经网络在理论和性能方面都已经成熟,并具有很强的非线性

映射能力。除此之外,其网络结构具有可调节性,可根据研究的实际情况对隐藏层的数量进行调节,以达到

研究的预期目标[13]。
本文综合考虑海表面温度、亮温(包括水平和垂直两个方向的数据值)、波高、主波长、蒸发量和风速等因

素对海表盐度的影响,采用BP神经网络方法建立了一种新型的海表盐度预测模型。对比分析本模型计算

所得的海表盐度值(SSS0)和SMOS卫星level2(简称L2)级的3个粗糙度模型盐度产品(SSS1,SSS2,

SSS3)与ARGO实测盐度值(SSSARGO),以期为发射的海表盐度卫星提供技术储备。

1 数 据

1.1 SMOS数据

本文使用2种SMOS卫星数据,即L1C级别的亮度温度数据和欧洲中期预报中心提供的辅助数据

(ECMWF数据),选取2015年5月12—31日的南半球海域卫星数据,入射角选择42°~43°。

1.2 ARGO数据

ARGO浮标采用一种沉浮式的自律式拉格朗日环流剖面观测浮标,测量海水温度、海水盐度和海流参

数等多种海洋数据。本文利用ARGO浮标数据第一层(5m)的盐度值,为了与SMOS数据进行时间与空间

上的匹配,本文同样也使用2015年5月南半球的海表盐度数据。数据来源于网站http:∥www.ARGO.org.
cn/。此数据为经过国际上普遍认可的对ARGO数据处理模式,处理后可直接应用[14]。

1.3 数据预处理

对于SMOSL1C级数据,需要通过SMOS卫星L1C级数据反演至L2级盐度数据所使用的数据处理软

件L2OS(L2OceanSalinityOperationalProcessor)进行处理,输出水滴密集度、主波长和海表温度等参数信

息。软件主要包括预处理程序、主程序、后置处理和正演模型四部分。其中,预处理程序主要用于反演前对

亮温数据进行异常值检测,去除受到射频干扰、太阳反辉区或者其他不明来源的外来污染的异常值,并且

L1C级亮温数据的初始化工作也在预处理程序中进行。首先,对于下载的Zip文件进行解压获得“.DBL”和
“.HDR”文件,该文件储存了该条带内所有网格点的编号、经纬度信息等;然后,修改软件配置文件里涉及的

数据版本信息并检查数据的经纬度,生成Joborder配置文件,每组数据对应一个配置文件;最后即生成

OTT文件,并将OTT文件加入到L2OS中,输出参数信息。为了节约程序运行时间,只需对存在ARGO浮

标的SMOS网格进行处理。此软件源于欧空局SMOS卫星官方网站https:∥smos.argans.co.uk/。

1.4 匹配原则

将SMOS卫星L1C数据和ECMWF辅助数据与 ARGO实测数据进行时间和空间上的匹配,并去除

NAN无效数据。时间上,匹配的最大时间间隔为1天;空间上,按照SMOS数据的网格点进行匹配。除此

之外,对同一入射角对应的不同亮温值进行求平均值处理,而对相同的天、小时、网格点数据进行标准化处

理。随后,按照同样的匹配原则将其L2级数据进行匹配。在2015年5月12—18日时间范围内,共匹配有

效数据1021组,并将此数据集作为本次研究的建模数据;在2015年5月19—31日时间范围内,共匹配有
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效数据2055组,将此数据集作为新模型的验证数据集。

2 方 法

2.1 神经网络算法

BP(BackPropagation)神经网络是人工神经网络的一种,该网络模型主要包括三部分:输入层、隐藏层

和输出层。在建模过程中,为了提高精度可以设置多个隐藏层并给其设定传递函数。BP神经网络包括2个

方向的传播,先是信号的正向传播(图1a),信号到达输出层后,若网络输出值与期望值有偏差,则计算损失

函数并进行误差信号的反向传播(图1b)。由于层与层之间通过权重和偏置来连接,因此反向传播是通过不

断地迭代来调整每一层各个神经单元的权重系数和偏置值,从而使得损失函数最小,直到达到所限定的迭代

次数或者规定的误差为止。

图1 BP神经网络组成及原理

Fig.1 CompositionandschematicofBPneuralnetwork

BP神经网络的计算公式:
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,此处采用梯度下降法对权值和偏置进行更新,μ为学习率(移动步长),N 为总层数,k为

对应的层数,E(k)为损失函数(设置1/2是为了后续方便计算),E(k)=
1
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n
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i)2,其中yi 为期望输

出,Zi 为相应神经元对应的模型输出值,由于输出值可以是多维的,因此i表示对应的第i个输出值(假设

有N 组数据输出值是n 维的,yi 表示输出值中的第i个神经元的期望值,Zi 代表输出值中的第i个神经元

的网络输出值);Zl
j 为第l层的第i个神经元的激活值;bl

i 为偏置(第l层第i个神经元之间的偏置),bl
i =
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N∑
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∂E(k)

∂bl
i
;f(·)表示每一层的传递函数。

2.2 模型建立

利用匹配的1021组数据进行建模,由于不同参数的数值有很大差异,所以为了避免大数据淹没小数据

的情况发生,利用mapminmax对数据进行归一化处理。经过不断的试验,最终选定了隐藏层为5层,且确

定正向传播时每一层的神经元节点数分别为9,5,5,4和3,对应的每一隐藏层的传递函数分别为tansig,

tansig,tansig,tansig和purelin,训练函数选择trainrp函数。除此之外,我们将模型的最大训练次数设为
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1000次,目标精度设为0.00001,学习率为0.00001。该模型训练1021组数据用时4s,迭代602次,利用该

模型得到的权值和偏置矩阵如表1所示。

表1 模型输出的各层权值和偏置

Table1 Weightandoffsetofthemodeloutput

权 重 偏 置

W1=

-0.347 -0.321 2.295 -0.319 0.914 -0.088 0.504

3.225 0.261 -0.71 -2.117 -0.149 -1.1805 -0.763

0.476 -0.830 1.240 -0.155 0.175 -0.750 -0.757

-0.332 0.822 -1.472 -0.261 0.867 0.044 -2.184

0.602 -0.661 -2.410 -0.971 0.916 -0.291 -0.793

-1.752 4.581 5.506 -0.230 0.230 4.632 1.227

-0.018 -0.083 -0.364 -1.669 0.622 3.621 0.536

0.353 0.346 -0.001 0.812 0.071 -1.700 -1.744
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W6=[-0.153 0.246 0.241] b6=[0.358]

3 模型验证与误差分析

利用匹配的2055组数据作为模型的验证数据集,并按照与本文中模型建立相同的数据处理方法对验

证数据集进行处理。利用式(1)、式(2)及表1中模型输出的权值和偏置矩阵进行计算。可得南半球海表盐

度(SSS0)和SSS3以及ARGO的盐度值SSSARGO,将其对比(图2)(随机抽取1000组数据展示),结果表明,

SSS0与ARGO实测值更为接近,精度更高。
在模型验证部分,本文分别计算了SMOS的3个粗糙度模型盐度产品(SSS1,SSS2,SSS3)和本模型

(SSS0)与ARGO实测盐度值SSSARGO的误差,结果表明,SSS1,SSS2,SSS3与SSSARGO的误差值在[-1,1]
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的数据分别占总数的47%,49%和49%;SSS0与SSSARGO的误差值在[-1,1]的数据约占总数的80%;由此

可知,本模型极大提高了海表盐度的预测精度。进一步计算了SSS0,SSS1,SSS2,SSS3与SSSARGO的均方根

误差(RMSE)和平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE),如表2所示,结果表明:SSS0与SSSARGO的

RMSE和 MAE都远小于其他3个盐度产品。

图2 ARGO实测盐度数据与SSS0,SSS3的对比

Fig.2 ComparisonbetweenSSS0,SSS3andSSSARGO

表2 SSS0,SSS1,SSS2,SSS3与ARGO
实测盐度值(SSSARGO)的误差

Table2 TheerrorofSSS0,SSS1,SSS2,SSS3and
ARGO(SSSARGO)measuredsalinityvalue

误 差
SSS0与

SSSARGO

SSS1与

SSSARGO

SSS2与

SSSARGO

SSS3与

SSSARGO

RMSE 0.8473 2.0417 2.0288 2.0805

MAE 0.7553 1.4226 1.4216 1.4566

由于SMOS的3个粗糙度模型得出的盐度值极为相似,因此将SSS3作为SMOS粗糙度模型的代表盐

度值。本文分别计算了SSS0,SSS1,SSS2,SSS3与SSSARGO的误差值。随机抽取验证数据中的1000组数据

进行分析,可见SSS1,SSS2,SSS3与 ARGO浮标盐度值之间误差较大,其误差分布范围较广,而SSS0与

SSSARGO误差值却集中分布在0附近,这表明二者之间误差较小(图3);分析SSS0,SSS3与SSSARGO的误差,

图3 SSS0,SSS1,SSS2,SSS3与SSSARGO的误差对比

Fig.3 ComparisonoferrorsbetweenSSS0,SSS1,SSS2,SSS3andSSSARGO
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可得其空间分布结果(图4),选取太平洋中部(20°×20°)海域;统计SSS0,SSS3与SSSARGO的误差(图5)可
知,SSS0与SSSARGO的误差值多集中在0附近,而SSS3与SSSARGO的误差值分布较广,该结果表明SSS0与

SSSARGO误差最小。

图4 SSS0,SSS3与SSSARGO的误差空间分布

Fig.4 ThespatialdistributionoftheerrorbetweenSSS0,SSS3andSSSARGO

图5 SSS0,SSS3与SSSARGO的误差分布

Fig.5 ThedistributionoftheerrorbetweenSSS0,SSS3andSSSARGO

4 结 语

海表盐度在研究海洋循环、气候变化和全球水循环中都起着不可取代的作用,由于海表盐度观测受诸多

因素的干扰且数据处理过程较为繁琐,难以得到十分精确的数据结果,因此提高海表盐度的预测精度尤为关

键。本文通过BP神经网络的方法对海表盐度进行建模,得到了一个全新的海表面盐度预测模型。本模型

与SMOS的3个粗糙度模型盐度产品相较,精度更高。
在未来的研究中,我们将继续尝试机器学习的其他方法来建立预测模型,争取建立一个精度更高的海表

盐度预测模型,为我国2022年即将发射的海表盐度卫星做贡献。



1期 王颖超,等:海表面盐度的高精度预测模型 43   

参考文献(References):

[1] LAGERLOEFG,COLOMBFR,VINEDL,etal.TheAquarius/SAC-Dmission:designedtomeetthesalinityremote-sensingchal-

lenge[J].Oceanography,2008,21(1):68-81.
[2] NYADIROES,SUBRAHMANYAMB.SpatialandtemporalvariabilityofcentralIndianOceansalinityfrontsobservedbySMOS[J].

RemoteSensingofEnvironment,2016,180:146-153.
[3] YANGTT,CHENZB,HEYJ.AnewmethodtoretrievesalinityprofilesfromseasurfacesalinityobservedbySMOSsatellite[J].Ac-

taOceanologicaSinica,2015,34(9):85-93.
[4] DINNATEP,VINRDML.Impactofsunglintonsalinityremotesensing:anexamplewiththeAquariusradiometer[J].IEEETrans-

actionsonGeoscience&RemoteSensing,2008,46(10):3137-3150.
[5] VINEDML,LAGERLOEFGSE,COLOMBFR,etal.Aquarius:aninstrumenttomonitorseasurfacesalinityfromspace[J].IEEE

TransactionsonGeoscience&RemoteSensing,2007,45(7):2040-2050.
[6] LIHL,HANZ,ZHANGYZ,etal.StudyonbrighttemperaturegainofSMOSSatellitecausedbyseasurfaceroughness[J].Remote

sensinginformation,2016,31(5):103-107.李化良,韩震,张宜振.海面粗糙度引起的SMOS卫星亮温增益研究[J].遥感信息,2016,

31(5):103-107.
[7] KOLODZIEJCZYKN,BOUTINJ,VERGELYJ-L,etal.MitigationofsystematicerrorsinSMOSseasurfacesalinity[J].RemoteSen-

singofEnvironment,2016,180:164-177.
[8] BOUTINJ,VERGELYJL,MARCHANDS,etal.NewSMOSseasurfacesalinitywithreducedsystematicerrorsandimprovedvaria-

bility[J].RemoteSensingofEnvironment,2018,214:115-134.
[9] JINXC,ZHUQK,PANDH,etal.EffectsofseasurfacetemperatureonSMOSsalinityremotesensinginversionaccuracy[J].Journal

ofRemoteSensing,2017,21(6):939-947.金旭晨,朱乾坤,潘德炉,等.海表温度对SMOS盐度遥感反演精度的影响[J].遥感学报,

2017,21(6):939-947.
[10] BOUTINJ,MARTINN,YINXB,etal.FirstassessmentofSMOSdataoveropenocean:PartII-seasurfacesalinity[J].IEEE

TransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2012,50(5):1662-1675.
[11] YINXB,BOUTINJ,MARTINN,etal.ErrorsinSMOSseasurfacesalinityandtheirdependencyonaprioriwindspeed[J].Remote

SensingofEnvironment,2014,146:159-171.
[12] ZHAOH,LICJ,LIHP,etal.RetrieveseasurfacesalinityusingprincipalcomponentregressionmodelbasedonSMOSsatellitedata

[J].PeriodicalofOceanUniversityofChina,2016,15(3):399-406.
[13] LICJ,ZHAOQH,ZHAOH.BPneuralnetworksalinityinversionmodelbasedonSMOSsatellitedata[J].PeriodicalofOceanUni-

versityofChina,2018,48(1):125-134.李长军,赵清晖,赵红.基于SMOS卫星数据的BP神经网络盐度反演模型[J].中国海洋大学

学报(自然科学版),2018,48(1):125-134.
[14] BOUTINJ,MARTINN,REVERDING,etal.SeasurfacefresheninginferredfromSMOSandARGOsalinity:impactofrain[J].

OceanScience,2013,9:183-192.



44   海 洋 科 学 进 展 39卷

High-PrecisionPredictionModelforSeaSurfaceSalinity

WANGYing-chao1,LIUQing-qing2,LIHong-ping1,ZHAOHong3
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2.BusinessCollege,QingdaoUniversity,Qingdao266100,China;

3.SchoolofMathematicalSciences,OceanUniversityofChina,Qingdao266100,China)

Abstract:Tobuildahigh-precisionoceansurfacesalinitypredictionmodel,thebackpropagation(BP)

neuralnetworkmethodisutilizedtoestablishaseasurfacesalinitypredictionmodelbasedonsoilmoisture
andoceansalinity(SMOS)satellitelevel1Cbrightnessandtemperaturedataandauxiliarydata.Thearray
forreal-timegeostrophicoceanography(ARGO)buoyobservationsareusedasthemeasuredvalueofsea
surfacesalinitytotesttheaccuracyofthenewmodel􀆳spredictionresults,andtheverificationsetisusedto
verifytheaccuracyofthemodel.Theresultsshowthattheseasurfacesalinitypredictedbythenewmodel
(referredtoasSSS0)ismoreaccuratethanthethreeroughnessmodelsalinityproductsofsoilmoisture
oceansalinity(SMOS)satellites(referredtoasSSS1,SSS2,andSSS3).Theaccuracyoftherootmean
squareerrorsofSSS0,SSS1,SSS2,SSS3comparedtoSSSARGOare0.8473,2.0417,2.0288and2.0805,

andtheabsoluteaverageerrorsare0.7553,1.4226,1.4216and1.4566.Bothoftherootmeansquare
errorandabsoluteaverageerrorofSSS0aresignificantlysmallerthanSSS1,SSS2,andSSS3.Therefore,

itshowsthattheseasurfacesalinitypredictionmodelestablishedinthispaperhashigheraccuracy,andit
providesanovelwayforgeneratingtheseasurfacesalinityinversionalgorithm.
Keywords:seasurfacesalinity;thebackpropagation(BP)neuralnetwork;thesoilmoistureandocean
salinity(SMOS)satellite;thearrayforreal-timegeostrophicoceanography(ARGO)buoy
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