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基于机器学习的渤、黄海夜间海表温度融合技术研究

张洁，林志佳，蔡文博*

(国家海洋环境预报中心，北京 100081)

摘要：基于搭载于相应卫星平台的 MODIS 和 AMSR2 传感器观测的夜间海表温度（Sea Surface Tem-

perature，SST）数据，通过构建反向传播神经网络（BPNN）、随机森林（RF）和卷积神经网络（CNN）

3 种机器学习模型，开展海表温度数据融合技术研究。在模型输入设计层面，提出两种差异化方案：

基础方案仅包含经纬度与原始 SST 数据，增强方案则在此基础上引入时间参数，进而形成 BP_without_

time、 BP_with_time、 RF_without_time、 RF_with_time、 CNN_without_time、 CNN_with_time 共  6 种 融 合 方

案。实验测试结果显示，在 3 种机器学习模型中，CNN 展现出最为优异的性能表现，而 RF 模型的性

能相对较弱。在 3 种模型的对比测试中，融入时间参数的增强方案均显著优于未包含时间参数的基

础方案。基于 2023−2024 年浮标实测数据的验证结果表明，融合后的  SST 数据精度略低于 AMSR2_

SST，但相较于 MODIS_SST，其精度提升效果显著。融合数据的逐月覆盖率较原始数据大幅提升，

2023−2024 年最低覆盖率从 MODIS 的 19.79%、AMSR2 的 32.10% 提升至 49.56% 以上。同时，高分辨率

融合结果能捕捉更精细的温度分布特征，较 10 km 分辨率的 AMSR2 数据提供更丰富的空间细节。
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 1　引言

海表温度（SST）是一个非常重要的海洋环境要

素，代表海洋表层水体的温度 [1]。卫星遥感观测的海

表温度，通常指海洋表层极薄一层的温度（又称为“皮

温”；而海洋学研究中提及的“表层水温”，若未特别说

明，可指海洋表面以下  1～20 m 深度的平均水温（需

通过浮标、CTD 等现场观测获取）。具体定义可能因

测量方法或应用场景而略有差异。SST 对气候系统、

生态系统、人类社会等多个领域都有重要的影响意

义。SST 是地球能量平衡的重要指标，海洋吸收了约

90% 的全球变暖额外热量，SST 的长期升高直接反映

温室效应的影响，因此 SST 是评估全球变暖趋势的核

心参数 [2]。同时，SST 分布差异驱动洋流和大气环流

（如信风、季风），影响厄尔尼诺−南方涛动（ENSO） [3]、

台风等代表性气候现象的生成。SST 与海洋生态系

统 也 密 切 相 关 ， 持 续 升 高 的 SST 导 致 珊 瑚 白 化 [4]。

2016 年，澳大利亚大堡礁珊瑚遭受最严重“白化”现

象，北端受灾面积高达 67%，正是由于大堡礁附近海

水 表 面 温 度 比 以 往 同 时 期 月 平 均 温 度 升 高 超 过

0.56℃[5]。SST 对人类社会与经济活动也具有重要的

影响，例如，具有代表性的海洋灾害—海洋热浪 [6]，

海洋热浪对海洋渔业养殖带来巨大的威胁 [7]。海洋

热浪与 SST 直接相关，通过监测 SST 的变化可提前
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预测海洋热浪的发生，在军事与国防方面，SST 影响

声呐探测效率，直接影响潜艇活动和水下作战 [8]。因

此，综上所述，研究 SST 是我们充分了解海洋，开发

利用海洋资源，海洋防灾减灾至关重要的一部分。

目前，人们获取 SST 的途径主要有以下 4 种：岸

基、海基、空基、天基。岸基是指通过在沿海、岛屿

或固定平台（如码头、灯塔、海洋观测塔）上部署设备

（分为接触式测温设备如固定式测温站和非接触式遥

感如红外辐射计和地波雷达等），对近岸海域表层水

温进行连续或定点监测的技术手段。岸基观测具有

高时空分辨率、长期稳定性强、维护便捷等优势，但

也 受 限 于 覆 盖 范 围 （ 通 常 为 近 岸 数 千 米 至 数 十 千

米）。海基观测海水温度是通过部署在海洋主体区域

的移动或固定平台（浮标或者船舶）直接测量表层水

温的技术手段，具有高精度、连续性强、覆盖范围广

等特点 [9]，是构建全球海洋观测网的核心组成部分，

但其空间覆盖率不足。岸基与海基观测均属于现场

观测范畴。空基观测 SST 是指通过飞机、无人机等

航空平台搭载传感器，从空中对 SST 进行遥感测量的

技术。其兼具高时空分辨率和灵活机动性，是 SST 观

测的重要补充。但是空基观测 SST 面临成本过高与

空域管理的限制，有人机每小时成本超 1 万美元，无

人机空域申请流程复杂。天基观测海表温度是指利

用卫星搭载的遥感传感器，从太空对海洋表层温度进

行全球性、连续性监测的技术。作为当前 SST 观测

数据的主要来源，天基观测具有覆盖广、时效强、成

本低的优势，是构建全球海洋监测网络的基石[10]。天

基观测 SST 的传感器类型主要有红外辐射计和微波

辐射计[11]，二者的区别见表 1。

由表 1 可知，红外和微波观测 SST 都有各自的优

势和不足：红外观测 SST 的空间分辨率高，但是容易

受云层和水汽干扰；微波观测 SST 对云层、光照等光

学干扰因素不敏感，但是它的分辨率较低。因此，如

何充分利用红外、微波的优点，将二者观测的 SST 融

合，成为学者们研究的一个热点。目前，红外、微波

SST 融合的主流方法是客观分析法（Objective Analysis，

OA） [12]、最优插值（Optimal Interpolation，OI） [13]、数据

同化（Data Assimilation，DA）[14] 和贝叶斯方法（Bayesian

Fusion）[15]。

客观分析法是基于统计插值（如克里金法），假

设 SST 空间分布满足特定统计模型（如高斯相关函

数），通过最小化插值误差协方差生成连续场。该方

法计算简单便捷，很适合用于一些业务化系统。但是

协方差函数参数（如相关尺度）需人工设定，易引入主

观偏差。最优插值方法的原理是结合观测数据与背

景场（如数值模式预报），通过最小化分析误差协方差

矩阵，动态加权多源数据。该方法通过背景场引入物

理约束（如地转流关系），保留海洋动力特征，同时显

式分离观测误差与背景场误差，实现误差量化。但

是，计算复杂度很高，协方差矩阵求逆耗时，需近似算

法（如递归 OI）；假设误差为高斯分布且时空平稳，难

以处理非线性过程；背景场误差直接影响融合结果。

数据同化是将多源观测逐步融入数值模型，通过模型

动力学约束调整状态变量（如 SST、海流），实现“观

测−模式”协同优化。主要包括变分（VAR）和卡尔曼

滤波（KF），VAR 缺点是背景误差的方差和观测误差

的协方差需要主观设置，KF 则需要在融合前进行尺

度变换，会带来新的误差。而且计算成本极高，例如

4D-Var 需迭代求解伴随方程，超算资源依赖性强。

贝叶斯方法是基于贝叶斯定理，将 SST 视为随机场，

通过先验分布（如历史数据统计）与似然函数（观测不

确定性）计算后验概率分布。贝叶斯融合方法主要为

贝叶斯层次模型（BHM）和贝叶斯最大熵（BME），二

者都需要先验知识作为输入。

近年来，随着神经网络、机器学习、深度学习等技

术的发展，越来越多的学者开始探索将这些新兴技术

用于海表温度融合 [16–17]。相比传统的统计或物理模

型，深度学习方法在处理非线性关系、挖掘高维特征

以及适应复杂时空变化方面展现出更强的能力。例

如，卷积神经网络（CNN）被用于提取 SST 图像中的空

间特征，循环神经网络（RNN）及其变体如长短期记忆

网络（LSTM）则被用于建模时间序列中的动态变化。

此外，生成对抗网络（GAN）和自编码器等生成模型也

被应用于 SST 数据的重构与补全，提升了数据的空间

覆盖率和精度。与此同时，多源遥感数据的融合也成

为研究热点。通过融合来自不同传感器（如 MODIS、

AVHRR、AMSR2 等）的 SST 数据，结合深度学习模

型，可以有效提升数据的时空分辨率和一致性。一些

研究还尝试引入注意力机制、图神经网络等先进结

构，以更好地捕捉海洋温度场中的复杂依赖关系。

 

表 1    红外辐射计和微波辐射计观测 SST 的区别

Table 1    Differences between SST observations by infrared and

microwave radiometers

传感器类型 工作波段 测量深度 优势 局限性

红外辐射计
热红外

（8～14 μm）
表皮层

（几微米）
空间分辨率高 受云层、水汽干扰

微波辐射计
微波

（6～37 GHz）
次表层

（1～5 mm）
穿透云层 分辨率较低
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本研究基于红外辐射计（MODIS）和微波辐射计

（AMSR2）观测的 SST，利用 3 种机器学习模型（BPNN、

RF 和 CNN），开展黄、渤海夜间 SST 融合技术研究，

在模型输入要素中，加入时间维度，探究时间维度对

MODIS_SST 和 AMSR2_SST 融合的影响，利用浮标观

测的 SST 对 6 种融合方案（BP_without_time、BP_with_

time、 RF_without_time、 RF_with_time、 CNN_without_

time、 CNN_with_time） 2023 年 和 2024 年 SST 融 合 结

果进行对比验证。

 2　数据与方法

 2.1    研究区域

研究区域选择的是渤、黄海（31°～41°N，117°～

127°E）。 相 比 如 纬 度 较 低 的 南 海 和 东 海 ， 该 海 域

SST 具有显著的季节性变化特征：春季（3−5 月），随

着太阳辐射增强，SST 开始从冬季低温回升，渤海南

部和黄海中部升温较快，平均温度从 3 月的 5～8℃

升至 5 月的 12～16℃；夏季（6−8 月），SST 达到全年峰

值，渤海大部分区域水温升至 22～26℃，黄海中部为

24～28℃，南部受黄海暖流余脉影响可能更高；秋季

（ 9−11 月），太阳辐射减弱，冷空气南下加速 SST 下

降，9 月渤海和黄海温度保持在 18～22℃，11 月降至

10～14℃；冬季（12 月至翌年 2 月），SST 降至全年最

低，渤海北部近岸可能结冰，水温 0～2℃；黄海北部

2～5℃，南部受黄海暖流影响可达 6～10℃[18–19]。综

上所述，可以发现，渤、黄海区域的 SST 在一个自然

年内变化幅度较大，因此能较好的判断本文提出的融

合算法的准确性。

 2.2    数据

 2.2.1    MODIS_SST

本 算 法 采 用 的 是 MODIS（ Moderate  Resolution

Imaging Spectroradiometer，中分辨率成像光谱仪）每日

夜间 SST 数据，空间分辨率是 4 km，从 NASA Ocean-

Color 平 台 上 下 载 （ 网 址 ： https://oceancolor.gsfc.nasa.

gov/） [20]。 MODIS 搭 载 于 NASA 的  Terra（ 1999 年 发

射）和  Aqua（2002 年发射）卫星，用于全球环境监测。

主要利用热红外波段（波段 31：10.78～11.28 μm，波

段 32：11.77～12.27 μm）反演海表温度。

 2.2.2    AMSR2_SST

AMSR2（ Advanced Microwave  Scanning  Radiomet-

er 2）是日本宇宙航空研究开发机构（JAXA）开发的被

动微波辐射计，搭载于 GCOM-W 卫星上，自 2012 年

7 月开始运行。AMSR2 提供全球被动微波 (PMW) 亚

表层（即 1 mm）SST 数据。AMSR2_SST 使用在垂直

极化下测量的 6.9 GHz 和 10.7 GHz 亮度温度  （BT）计

算的。垂直极化受风的影响小于水平极化。本研究

使用垂直极化下 6.9 GHz BT 反演的 SST，因为 10.7 GHz

数据在高纬度和冷水中的辐射噪声和地球物理误差

比 6.9 GHz 更大。10 km 分辨率 AMSR2_SST 数据可

以 从 日 本 宇 宙 航 空 研 究 开 发 机 构 （ https://gcom-w1.

jaxa.jp）下载[21]。为了与 MODIS 观测的夜间 SST 相匹

配，选择的是 AMSR2 的降轨观测的 SST。

 2.2.3    浮标数据

收集研究区域内的浮标观测 SST 数据，用于对融

合的 SST 进行检验，共 15 个浮标。

 2.3    方法

 2.3.1    数据预处理

对 MODIS、AMSR2 观测的 SST 都需要进行数据

预处理，主要包括两个部分。第一部分是基于数据自

带的质量控制（QC）标志符进行质量筛选，通过解析

卫星数据产品中内置的质量编码，依据预设的高质量

标准，筛选并保留观测质量达到最优等级的 SST 像元

点，剔除因云覆盖、大气干扰、传感器噪声等导致的

低质量或无效数据。然后，由于漂流浮标测量海面以

下约 20 cm 处的海水温度，而卫星海表温度则从海面

以下 1 μm（红外）到 1 mm（微波）处获取。虽然漂流浮

标和卫星海表温度的测量深度略有不同，但漂流浮

标测量结果与卫星海表温度之间存在很强的相关

性。在这种情况下，有必要尽量减少卫星和现场 SST

之间测量深度不同造成的偏差。因此，在 MODIS 海

表温度基础上增加了 0.17℃ 以减弱冷表皮效应，并

从 AMSR2 海表温度中减去 0.03℃ 以缓解夜间的暖

偏差[22]。

 2.3.2    数据集构建

 2.3.2.1    数据匹配

需要将 MODIS 观测的 SST（用 MODIS_SST 表示）

和 AMRS2 观测的 SST（用 AMSR2_SST 表示）按照经

纬度一一对应起来。如果直接将所有的 MODIS 观测

点和 AMSR2 观测点一一匹配，则处理起来计算量太

大，速度很慢。利用二者的分辨率，直接计算 MOD-

IS_SST 点对应 AMSR2 观测的经纬度行列号，再依据

行列号找到 AMSR2_SST 即可。若出现一个  AMSR2

网格对应多个  MODIS 网格的情况时，则选择距离

AMSR2 网格点最近的那个  MODIS 网格的  SST 值进

行匹配。

 2.3.2.2    异常值去除

对匹配得到的数据需要进行异常值去除操作，这

一步可以提高数据质量，避免异常值降低模型精度。
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计算 AMSR2_SST 和 MODIS_SST 之间的差异，得到

一个差异值集。如果该差异值超出差异集平均值的

3 个标准差，则将其标记为异常值并去除。

 2.3.2.3    归一化处理

经过上述处理，可以得到（MODIS_SST，AMSR2_

SST，latitude，longitude）数据集。由于这 4 个属性数据

范围差异较大，如果直接进入模型训练，结果会难收

敛。因此，需要对数据进行归一化处理，提高神经网

络的训练速度和性能。

y =
(ymax � ymin) (x� xmin)

xmax � xmin

+ ymin; �G���H

ymin ymax =

式中，x 表示原始数据，即待归一化的输入值，本研究

中的 MODIS_SST、AMSR2_SST、latitude、longitude； y

表示归一化后的数据；本研究中设置归一化后的目标

范围是[0,1]，因此， =0， 1。

 2.3.2.4    数据集

最终，经过上述处理得到数据集，收集 2023 年至

2024 年，两年共 1 341 525 个样本，按照 80%∶20%，划

分训练集和测试集。

 2.3.3    模型训练与评估

本研究选择了 3 种机器学习方法（BPNN、CNN

和 RF）进行训练。3 种模型的数据分配都是 80% 的

数据集用于训练，20% 的数据集用于测试，为了测试

3 种模型的性能，3 种模型的训练集和测试集都是完

全一致的。

值得注意的是，为了探究时间维度在 sst_modis、

sst_amsr2 二者的非线性变化关系构建中的作用，输入

要素中增加了时间属性，分别是：

time1= cos(day�Bo f �Byear=365:25); �G���H

time2= sin(day�Bo f �Byear=365:25): �G���H

因此输入层的 5 个要素是（sst_amsr2，latitude，lon-

gitude，time1，time2），输出（sst_amsr2_modis）。

 2.3.3.1    BPNN 模型

反向传播神经网络（BPNN）的概念是由 Rumel-

hart 和 McClelland 于 1986 年提出。它是一种基于误

差反向传播算法训练的多层前馈神经网络，是应用最

广泛的神经网络模型之一。在外部输入样本的学习

过程中，神经网络通过不断调整网络的连接权重，使

网络输出接近预期输出。由于其在回归任务中具有

很强的学习能力，BPNN 模型也被广泛应用于卫星遥

感要素反演领域[23–24]。

BP 模型构建了一个由全连接层与激活函数交替

组成的前馈神经网络，包含 4 个线性变换层和 3 个非

线性激活层，形成深度特征提取能力。BP 模型框架

如下（图 1）：输入层接受维度为  5 的特征向量，表示

每个样本包含  5 个输入变量。随后接入 3 个隐藏层，

第一隐藏层包括 16 个神经元，第二隐藏层包括 8 个

神经元，第三隐藏层包括 4 个神经元，且都通过 ReLU

激活函数引入非线性。

 2.3.3.2    CNN 模型

CNN（卷积神经网络）是一种复杂的深度学习方

法，专为识别网格结构数据中的复杂模式而设计，尤

其擅长预测连续值 [25–26]。在回归任务中，CNN 通过

分层学习数据表示，生成一个连续值作为最终输出。

通过系统地提取和组合特征，模型能熟练捕捉输入数

据中的复杂模式和相关性，从而实现对连续值的精确

预测。

本 研 究 的 CNN 模 型 使 用 的 是 Pytorch 构 建 的 。

CNN 模型框架如下（图 2）：从一个重塑层开始，为输

入数据引入一个额外维度，使其适应适合一维卷积操

作的格式。随后，模型包含两个一维卷积层（conv1D），

每个后面跟着一个一维最大池化层（maxpooling1D）。

这些卷积层擅长捕捉序列数据中的空间模式和分层

特征；一维最大池化层则进行下采样，降低特征图的

空间维度。在卷积层之后，使用一个展平层（ flatten

layer）将多维输出转换为一维数组，随后输入到密集

层（dense layers）进行更高级的特征处理。模型以一

个具有 128 个单元和 ReLU 激活函数的密集层结束，
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图 1    BP 模型网络结构

Fig. 1    BP model network structure
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接下来是一个用于回归的密集输出层—该层仅有

1 个单元，且没有激活函数。

 2.3.3.3    RF 模型

随机森林（RF）由 Breiman[27] 于 2001 年提出，是一

种监督学习算法。它是基于 Breiman[28] 于 1996 年提

出的自助聚合思想的集成学习算法。集成中的每棵

树 均 由 从 训 练 数 据 中 抽 取 的 自 助 样 本 （ bootstrap

samples）构建而成。然后，将生成的树进行聚合以用

于分类，或取平均以用于回归，从而提供聚合估计。

随机森林回归模型的核心是集成学习中“多棵决

策树协同预测”的思想。RF 模型网络结构图如图 3

所示，左侧的 “输入特征数据”是模型的输入，对于本

研 究 来 说 即 训 练 数 据 集 。 采 用 Scikit-learn 库 中 的

Random Forest Regressor 类实现随机森林模型初始化。

n_estimators 表示模型内部会构建 200 棵决策树，该参

数是随机森林的核心参数，控制集成的规模，本研究

设置 n_estimators = 200。每棵决策树会基于 Bootstrap

抽样，随机选取样本和特征独立训练，避免过拟合，增

加多样性。特征数据会被传入每一棵决策树，每棵树输

出一个预测值。由于本研究是回归任务，模型会将 200

棵决策树的预测值取平均值，作为最终的预测结果。

 2.3.3.4    评估

yi byi

本研究选用 6 个指标用于评估上述回归模型的优

异程度。这 6 个指标分别为标准差（Standard Deviation，

Std）、平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均

方误差（Mean Squared Error，MSE）、均方根误差（Root

Mean Squared Error，RMSE）、偏差（Bias）和相关系数

（R）。这些指标的计算公式如下，其中 n 为样本总数，

真实值为 ，预测值为 ：

Std=

s
1
n

nX

i=1

(ei � ē)2; �G���H

ei = yi � byi e=
1
n

nX

i=1

ei其中 ， 。

�0�$�( =
1
n

nX

i=1

j yi � byi j; �G���H

�0�6�(=
1
n

nX

i=1

�
yi � byi

� 2
; �G���H

 

;E9Ì

<¹C˜<Â9‚8X

�&�R�Q�Y���G�������:���� ReLU

ReLU ReLU

ReLUMaxPool1d �&�R�Q�Y���G���������:���� MaxPool1d Flatten

SST CNN6„?®

/ù.Š8X

�/�L�Q�H�D�U�����B�W�R�B�O�L�Q�H�D�U�:���� �/�L�Q�H�D�U���������:���� �/�L�Q�H�D�U���������:��

;E*�

图 2    CNN 模型网络结构

Fig. 2    CNN model network structure
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图 3    RF 模型网络结构

Fig. 3    RF model network structure
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在测试数据上，3 种模型的优异程度见表 2，散点

图见图 4。这 6 张图分别是 BP、RF 和 CNN3 种模型

两种输入（不包含时间维度和包含时间维度）得到的

结果，右侧的色标表示数值出现的频次。从图上可以

看出， 3 种模型的 RMSE 都在 0.5℃ 以下，其中 CNN

表现最好，其次是 BP，最后是 RF。加入时间维度，对

于 3 种模型结果都有改善，BP 模型改善幅度较小，对

CNN 和 RF 模型改善程度较大。

 2.4    利用浮标数据进行检验

浮标观测的 SST 数据的时间分辨率是 1 h，由于

本论文研究目标是夜间 SST 融合，因此，不能直接将

浮标 SST 用于检验，需要对浮标 SST 进行筛选后，再

与卫星观测的 SST 进行匹配。筛选浮标 SST 的思路

是对每一个位置实测浮标 SST 进行夜间（00:00−03:00）

的数据分析，若期间最大值 SST 与最小值 SST 之差

小于 0.5°，则认为这个地方的夜间温度是稳定的，可

以用于验证，否则只要有时间差，两者由于自身环境

确实有变化，不适宜评估卫星观测的海温。

同样采用上述 6 个统计指标利用浮标 SST 对原

始 MODIS_SST、AMSR2_SST 和 6 种融合的 SST 进行

检验评估。MODIS_SST 和 AMSR2_SST 的检验结果

如图 5 所示，  AMSR2 的 SST 观测质量优于 MODIS_

SST。

图 6 是 6 种融合方案的 SST 和浮标进行对比验

证的检验结果，3 种模型（BP、RF 和 CNN）中，CNN 表

现最好，在两种输入情况（包含时间和不包含时间维

度）下，不论是 BP、RF 或者是 CNN，都是包含时间维

度输入的方案最优，包含时间输入的 CNN 模型的融

合 SST 与浮标进行检验的 RMSE 可以达到 0.614 7℃。

将 6 种融合 SST 的验证结果与原始 MODIS、 AMSR2

SST 的验证结果进行对比，发现融合 SST 的 RMSE 会

比 AMSR2_SST 的 RMSE 高，比 MODIS_SST 的 RMSE

低，具体数值请见表 3。
 

表 2    6 种融合方案在测试集上的验证结果

Table 2    Validation results of six fusion schemes on the test set

融合方案 Std/℃ MAE/℃ MSE/℃ RMSE/℃ Bias/℃ R

BP（不包含时间维度） 0.38 0.32 0.15 0.38 −0.06 0.998 7

BP（包含时间维度） 0.38 0.32 0.14 0.38 0.04 0.998 8

RF（不包含时间维度） 0.47 0.38 0.22 0.47 −0.02 0.998 3

RF（包含时间维度） 0.43 0.35 0.19 0.43 −0.04 0.998 5

CNN（不包含时间维度） 0.37 0.31 0.14 0.38 −0.06 0.998 8

CNN（包含时间维度） 0.34 0.28 0.12 0.35 −0.03 0.999 0

　　注：Std、MAE、MSE、RMSE、Bias数据仅保留2位小数。
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 3　结果与讨论

 3.1    覆盖率

图 7 显示 2023 年、2024 年 MODIS_SST、AMSR2_

SST 和本论文融合的 SST 的逐月覆盖率，可知，MOD-

IS 在冬季覆盖率较低，AMSR2 在夏季覆盖率较低。

这是因为，MODIS 属于光学传感器，依赖可见光、近

红外及短波红外波段探测海面信息。其信号无法穿
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图 4    6 种融合方案在测试集上的验证结果散点图（N 表示测试点数）

Fig. 4    Scatter plot of validation results for six fusion schemes on the test set (N represents the number of test points)
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图 5    浮标 SST 对原始 MODIS_SST（a）、AMSR2_SST（b）的检验评估结果散点图（2023–2024 年，N 表示匹配点数）

Fig. 5    Scatter plot of the validation results of buoy SST for original MODIS_SST (a) and AMSR2_SST (b)

(2023–2024, N represents the number of matching points)
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透厚云层、海冰或大雾，观测受天气和下垫面物理状

态的直接限制。渤、黄海冬季的气候特点对光学传

感器的限制显著，主要包括海冰的广泛覆盖和高云量

与低云、雾的干扰。渤、黄海（尤其是渤海）冬季受强

冷空气影响，气温可低至−10℃ 以下，海面易形成海

冰，1～2 月海冰覆盖率可达 30%～50%。海冰的高反

射率会完全遮挡海水的光学信号，导致 MODIS 无法

获取冰区有效数据。同时，冬季北方冷空气南下时，

易在渤、黄海形成大范围低云（如层积云）、雾或降

雪，云层覆盖率常超过 70%。MODIS 的光学信号无

法穿透厚云层，被云层覆盖的区域会直接表现为“数

据缺失”。

AMSR2 属于微波传感器，通过微波波段探测。

微波具有穿透云层、雾、小雨的能力，但信号易受大
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图 6    6 种融合方案 SST 的浮标检验结果散点图（2023–2024 年，N 表示匹配点数）

Fig. 6    Scatter plot of buoy verification results for six fusion schemes SST (2023–2024, N represents the number of matching points)
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表 3    原始 MODIS_SST 和 AMSR2_SST 以及 6 种融合方案 SST 的浮标检验结果（2023–2024 年）

Table 3    Buoy validation results of original MODIS_SST, AMSR2_SST and SST from six fusion schemes (2023–2024)

Std/℃ MAE/℃ MSE/℃ RMSE/℃ Bias/℃ R

MODIS_SST 0.69 0.48 0.51 0.71 −0.19 0.996 6

AMSR2_SST 0.54 0.46 0.36 0.60 0.24 0.997 9

BP_without_time_SST 0.65 0.58 0.43 0.66 −0.06 0.997 0

BP_with_time_SST 0.63 0.58 0.40 0.63 0.04 0.997 0

RF_without_time_SST 0.70 0.56 0.49 0.70 0.03 0.996 7

RF_with_time_SST 0.69 0.57 0.48 0.69 0.03 0.996 6

CNN_without_time_SST 0.66 0.58 0.39 0.63 −0.001 4 0.997 1

CNN_with_time_SST 0.61 0.55 0.38 0.61 0.003 9 0.997 3

　　注：Std、MAE、MSE、RMSE、Bias数据仅保留2位小数。
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图 7    MODIS_SST、AMSR2_SST 和融合 SST 三者的 2023 年和 2024 年逐月覆盖率

Fig. 7    Monthly coverage of MODIS_SST, AMSR2_SST, and fused SST for 2023 and 2024
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气水汽、海面粗糙度等因素影响（微波与这些介质的

相互作用会改变辐射、散射特性）。AMSR2 在夏季

覆盖率较低是因为大气水汽的强吸收作用。夏季受

夏季风影响，渤、黄海区域气温高（25～30℃），海面

蒸发旺盛，大气水汽含量显著增加（相对湿度常达

80% 以上）。AMSR2 的微波波段对水汽极为敏感，水

汽会强烈吸收微波信号，导致信号衰减甚至丢失。即

使微波能穿透云层，高水汽环境仍会大幅降低数据质

量，使大量观测因未达质量标准而被剔除。

总体而言，MODIS_SST 的覆盖率最低，AMSR2_

SST 的覆盖率较 MODIS_SST 高，融合的 SST 覆盖率

最高。2023 年 MODIS_SST 覆盖率最低为 5 月份，只

有 24.29%，而融合的 SST 当月覆盖率提升为 49.83%；

2024 年 MODIS_SST 覆 盖 率 最 低 为 4 月 份 ， 只 有

19.79%，融合的 SST 当月覆盖率提升为 49.56%。2023

年 AMSR2_SST 覆 盖 率 最 低 为 7 月 份 ， 只 有 32.94%，

而 融 合 的 SST 当 月 覆 盖 率 提 升 为 49.33%； 2024 年

AMSR2_SST 覆盖率最低为 7 月份，只有 32.10%，而融

合的 SST 当月覆盖率提升为 54.29%。可以看出，融

合 SST 可以显著提升 SST 覆盖率。

 3.2    空间分辨率

融合的 SST 除了可以提高原始单独 SST 的覆盖

率，还可以提高 AMSR2_SST 的空间分辨率，图 8 至

图 11 是原始 MODIS_SST、AMSR2_SST 以及融合 SST

示例，分别选取 2024 年春、夏、秋、冬 4 个季节的其

中 1 天 SST 为代表，融合模型选择的是包含时间输入

的 CNN 回归模型。由于提高了 AMSR2_SST 的分辨

率（从原始的 AMSR2_SST 10 km 的空间分辨率提升
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图 8    2024 年 2 月 10 日的 MODIS_SST、AMSR2_SST 和融合 SST 对比

Fig. 8    Comparison of MODIS_SST, AMSR2_SST, and fused SST on February 10, 2024
红框处表示融合 SST 显示出更丰富的空间分布变化特征

The red box indicates that the fused SST exhibits richer characteristics of spatial distribution variation
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图 9    2024 年 5 月 12 日的 MODIS_SST、AMSR2_SST 和融合 SST 对比

Fig. 9    Comparison of MODIS_SST, AMSR2_SST, and fused SST on May 12, 2024
红框处表示融合 SST 显示出更丰富的空间分布变化特征

The red box indicates that the fused SST exhibits richer characteristics of spatial distribution variation
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到融合 SST 的 4 km 空间分辨率），融合 SST 显示出更

丰富的空间分布变化特征（见图 8 至图 11 红框）。

 3.3    精度评价

表 3 显示了原始 MODIS_SST 和 AMSR2_SST 以

及 6 种融合方案 SST 的浮标检验结果，发现 6 种融合

方案中 CNN_withtime 与浮标对比精度最高，但是仍然

比原始 AMSR2_SST 与浮标对比的结果要差，RMSE 分

别为 0.614 7℃ 和 0.585 8℃。为了讨论本研究融合 SST

是否有意义，将研究区域内直接合并的 SST 与浮标进

行对比验证（图 12）。可以发现，直接将 MODIS SST 和

AMSR2 SST 合并得到的 SST 与浮标进行对比的 RMSE

为 0.648 1℃，明显高于融合的 SST。相比于 MODIS_

SST，融合后的 SST 提升了精度和覆盖率；相比于 AMSR2_

SST，融合后的 SST 提升了空间分辨率和覆盖率。
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图 10    2024 年 8 月 28 日的 MODIS_SST、AMSR2_SST 和融合 SST 对比

Fig. 10    Comparison of MODIS_SST, AMSR2_SST, and fused SST on August 28, 2024
红框处表示融合 SST 显示出更丰富的空间分布变化特征

The red box indicates that the fused SST exhibits richer characteristics of spatial distribution variation
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图 11    2024 年 10 月 24 日的 MODIS_SST、AMSR2_SST 和融合 SST 对比

Fig. 11    Comparison of MODIS_SST, AMSR2_SST, and fused SST on October 24, 2024
红框处表示融合 SST 显示出更丰富的空间分布变化特征

The red box indicates that the fused SST exhibits richer characteristics of spatial distribution variation
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图 12    研究区域内直接合并的 SST 与浮标对比

Fig. 12    Comparison of directly merged SST and buoy data

within the study area
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