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星载合成孔径雷达海洋遥感与大数据

摘要
星载合成孔径雷达以其全天候、全

天时、不受云雨影响的工作特性在空间
对海观测中起到了重要作用，又以其高
空间分辨率、多极化、多成像模式的特点
展示了其在海洋动力要素反演和海洋多
尺度动力过程研究中独特的魅力．起步
于 ２０ 世纪 ７０ 年代末的星载合成孔径雷
达技术，迎来了发展的“黄金时期”，大数
据和机器学习又赋予了星载合成孔径雷
达海洋遥感更强大的生命力．本文首先
阐述了星载合成孔径雷达大数据的 ５
“Ｖ”特性，进而以高分辨率海面风场反
演、海洋内波中尺度动力过程观测两类
典型案例，阐述了大数据、机器学习等现
代信息科学技术与卫星海洋遥感结合，
实现海洋环境参数高精度反演和海洋动
力过程科学深层次认知的研究．最后，展
望了星载合成孔径雷达海洋遥感与大数
据的发展前景．
关键词

星载合成孔径雷达；海洋遥感；大数
据；机器学习

中图分类号 ＴＰ７９；ＴＮ９５８
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１９⁃１０⁃１５
资助项目 国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＣ１
４０７１０２）
作者简介

李晓明，男，博士，研究员，博士生导师，研
究方向为卫星海洋遥感．ｌｉｘｍ＠ ｒａｄｉ．ａｃ．ｃｎ

１ 中国科学院数字地球重点实验室 ／ 中国科
学院空天信息创新研究院，北京，１０００９４

２ 中国科学院大学，北京，１０００４９
３ 桂林理工大学 测绘地理信息学院，桂林，

５４１００６

０　 引言

　 　 美国 １９７８ 年发射的 Ｓｅａｓａｔ 卫星是人类历史上最早的海洋观测卫

星之一，虽然由于电路短路导致其仅仅在轨工作 １０５ ｄ，但是它为人类

从空间观测海洋拉开了序幕． Ｓｅａｓａｔ 卫星携带了星载合成孔径雷达

（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ），它以其高空间分辨率的二维成像能

力，展示了诸多丰富、有趣的海洋过程和现象［１］ ．
然而，直至 １９９１ 年，欧空局（Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙ）发射了 ＥＲＳ⁃

１，民用星载 ＳＡＲ 才再次开始广泛应用到海洋观测．图 １ 所示为自

ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ 之后，在海洋观测得到广泛应用的星载 ＳＡＲ．
不受光照条件、不受云雨影响以及高空间分辨率（米级 ～ １０ 米

级）、极化能力和二维成像能力的特点使得星载合成孔径雷达在 ４ 个

方面展现了其在空间对海观测领域的支柱性作用．
１） 海洋动力参数遥感反演，包括海面风场、海浪和海表流场等的

遥感反演，主要是获取高精度、高空间分辨率动力参数信息；
２） 海洋过程和现象的遥感观测，例如海洋内波、中尺度涡、浅海

地形等动力过程的遥感观测，主要是实现对动力过程的规律和机理

的科学认知；
３） 海洋污染遥感监测，重点是针对溢油的遥感监测；
４） 海上目标遥感探测，主要是针对海上船只、舰艇和平台等的

探测．
“大数据”（ｂｉｇ ｄａｔａ）的概念出现于 ２０ 世纪 ９０ 年代［２⁃４］ ．２０１６ 年左

右，大数据被定义为具有“３Ｖ”特征的数据，即容量（Ｖｏｌｕｍｅ）、速度

（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）和多样性（Ｖａｒｉｅｔｙ）．又进一步发展到“４Ｖ”、“５Ｖ”，即增加了

真实性（Ｖｅｒａｃｉｔｙ）和价值（Ｖａｌｕｅ）．大数据已经在科学研究、社会管理

和经济发展各个领域展示出了令人难以置信的优势，同样大数据对

于地球科学这样一门传统而又现代的学科的发展带来了新的机遇和

挑战［５］ ．
卫星遥感的突出优势是“全面、动态、快速和准确”．海洋是一个巨

大而复杂的时变系统，这就决定了卫星遥感一定是海洋认知最重要

的手段之一．随着卫星遥感的快速发展，卫星遥感数据体现出越来越

明显的大数据特征．包括光学遥感数据、微波散射计、高度计和微波辐

射计数据等在内的多种主被动传感器数据都已经以大数据的理念在

海洋认知中发挥了重要的作用［６⁃１２］ ．然而，“星载 ＳＡＲ 大数据与海洋观



　 　 　 　

图 １　 广泛用于海洋观测的星载合成孔径雷达

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｗｉｄｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ＳＡＲ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ｏｃｅａｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

测”这一理念，尚未得到更充分的阐述．本文将从 ２
个方面具体阐述：

１） 星载 ＳＡＲ 发展与大数据；
２） 利用星载 ＳＡＲ 大数据海洋观测的典型案例．

１　 星载 ＳＡＲ 发展与大数据

星载 ＳＡＲ 无论是在陆地还是在海洋观测方面

都发挥着极为重要的作用，因此，并没有专门针对海

洋的星载 ＳＡＲ 系统，更多的是在星载 ＳＡＲ 系统设计

中体现了陆地和海洋观测需要的综合．
ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ 是第一颗广泛应用于海洋观测的星

载 ＳＡＲ 系统，其后续 ＥＲＳ⁃２ ／ ＳＡＲ 与其具有一致的技

术特点．虽然在现在看来，当时的 ＥＲＳ ／ ＳＡＲ 系统较

为简单，例如成像模式仅包括图像模式和波模式，空
间分辨率为 ２５ ｍ 的中等分辨率．但是，１００ ｋｍ 幅宽

和 ２５ ｍ 的空间分辨率，对于海岸带海洋观测是恰当

的．星载 ＳＡＲ 海洋观测，尤其是海表动力参数和动力

过程的定量遥感，起步于 ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ．同一时代的海

洋观测星载 ＳＡＲ 系统还包括 Ｒａｄａｒｓａｔ⁃１，相较于

ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ 和 ＥＲＳ⁃２ ／ ＳＡＲ，Ｒａｄａｒｓａｔ⁃１ 的优势是具

有多种成像模式，对应空间分辨率也有所不同．
ＥＮＶＩＳＡＴ ／ ＡＳＡＲ（Ａｄｖａｎｃｅｄ ＳＡＲ） 是星载 ＳＡＲ

发展过程中具有代表性的传感器，实现了单极化、双
极化和交叉极化，成像模式也扩展到波模式、图像模

式、宽幅模式和全球监测模式，成像幅宽最高可达到

１ ０００ ｋｍ．在轨工作近 １０ 年（２００２ 年 １０ 月至 ２０１２
年 ４ 月），而星载 ＳＡＲ 海洋遥感正是在这期间取得

了巨大的发展．同时代的 ＡＬＯＳ ／ ＰＡＬＳＡＲ 是工作于 Ｌ
波段的星载 ＳＡＲ 系统，根据布拉格共振原理［１３］，不

同波段电磁波对海面响应有所差异，因此 Ｌ 波段

ＳＡＲ 与 ＥＲＳ ／ ＳＡＲ、ＥＮＶＩＳＡＴ ／ ＡＳＡＲ 和 Ｒａｄａｒｓａｔ⁃１ 等

Ｃ 波段 ＳＡＲ 展示了不同海表特征．
ＴｅｒｒａＳＡＲ⁃Ｘ、Ｃｏｓｍｏ⁃ＳｋｙＭｅｄ 和 Ｒａｄａｒｓａｔ⁃２ 被称

之为“新一代星载 ＳＡＲ” ［１４］ ．相较于传统的星载 ＳＡＲ
系统，它们最突出的特点是：实现了全极化工作能

力，空间分辨率可以达到 １ ｍ，甚至更高．全极化工作

能力对于海上溢油、海岸带滩涂等的观测具有明显

的优势；而空间分辨率 １ ｍ 的聚束模式 ＳＡＲ 数据则

大大提高了对于海上目标探测的精细程度．我国的

高分三号［１５］是国家高分辨率对地观测系统重大专

项中唯一的民用微波遥感成像卫星，也是我国首颗

自主研制的 Ｃ 波段多极化 ＳＡＲ 卫星，突破了多项关

键技术，空间分辨率最高可以达到 １ ｍ，成像模式达

到 １２ 种．
从上述星载 ＳＡＲ 发展过程，可以看出主要的发

展趋势有以下 ３ 点：
１）空间分辨率越来越高，从单极化到双极化和

交叉极化再到全极化．可供选择的工作模态也越来

越丰富．ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ 和 ＥＲＳ⁃２ ／ ＳＡＲ 只能提供波模式

和图像模式数据，而先进的 ＳＡＲ，比如 ＴｅｒｒａＳＡＲ⁃Ｘ
和 Ｃｏｓｍｏ⁃ＳｋｙＭｅｄ，除上述模式外，还可以提供聚束

模式（ｓｐｏｔ ｌｉｇｈｔ），空间分辨率可以达到 １ ｍ．传统的

ＳＡＲ 都 是 右 视， 而 先 进 的 ＳＡＲ 传 感 器， 比 如

Ｒａｄａｒｓａｔ⁃２ 和 ＴｅｒｒａＳＡＲ⁃Ｘ 既可以右视又可以左视工

作．除了 Ｃ 波段，Ｌ 波段和 Ｘ 波段的 ＳＡＲ 也开始出

现．即使同一海洋现象，比如海洋表面的降雨，对不

同波段的电磁波敏感程度也不一样．这就为工作在

不同波段的 ＳＡＲ 观测同一类型的海洋表面现象提
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供了丰富的数据来源．
２）各国和相关组织发射星载 ＳＡＲ 具有连续性和

持续性．比如欧空局的 ＥＲＳ⁃１／ ＳＡＲ、ＥＲＳ⁃２／ ＳＡＲ、ＥＮＶ⁃
ＩＳＡＴ ／ ＡＳＡＲ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１Ａ ／ １Ｂ，都工作于 Ｃ 波段（５􀆰 ６
ＧＨｚ）．日本 ＪＡＸＡ 的 ＪＥＲＳ⁃１／ ＳＡＲ、ＡＬＯＳ ／ ＰＡＬＳＡＲ⁃１、
ＰＡＬＳＡＲ⁃２ 则都工作于 Ｌ 波段．加拿大空间局的 Ｒａｄａ⁃
ｒｓａｔ⁃１、Ｒａｄａｒｓａｔ⁃２ 和 ２０１９ 年刚刚发射的 Ｒａｄａｒｓａｔ Ｃｏｎ⁃
ｓｔｅｌｌａｔｉｏｎ Ｍｉｓｓｉｏｎ （ＲＣＭ）则使得数据持续不间断积累

超过 ２０ 年．通常同一发射机构的后续卫星技术参数都

会与前一颗卫星具有相似性，同时又推陈出新．这样做

既可以保证技术的连续性，又可以保证数据的持续

性，以实现年际尺度到年代际尺度的积累，为星载

ＳＡＲ 大数据研究奠定了坚实的基础．
３）星载 ＳＡＲ 编队技术．利用两颗甚至多颗 ＳＡＲ

传感器在较短的时间间隔内对同一地区进行覆盖观

测．例如，ＥＮＶＩＳＡＴ ／ ＡＳＡＲ 与 ＥＲＳ⁃２ＳＡＲ 前后观测时

间间隔大约是 ２２ ｍｉｎ，利用这个观测上的时间差，可
以观测大尺度海洋、大气现象的变化过程的时空变

化．而 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１Ａ 和 １Ｂ 在轨运行后，重访周期缩短

至 ６ ｄ．意大利空间局从 ２００７ 年开始至 ２０１０ 年，共发

射了 ４ 颗 Ｃｏｓｍｏ⁃ＳｋｙＭｅｄ 卫星，极大地增加了卫星时

间分辨率，可以在一天之内连续多次观测某一地区

或海域．德国宇航中心 ２０１０ 年发射的 ＴａｎＤＥＭ⁃Ｘ 与

先前发射的 ＴｅｒｒａＳＡＲ⁃Ｘ 组成编队．两颗同时在轨并

且技术参数基本相同的 ＳＡＲ 传感器，既可以独立工

作，又可以相互通信，形成沿轨与交轨干涉．由于海

洋强烈的时变特性，传统单一星载 ＳＡＲ 的重访周期

较长，而编队技术的发展将大大缩短重访周期，实现

连续、动态监测，极大增强星载 ＳＡＲ 海洋观测能力．
在 １９９１ 年 ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ 发射之后的几年，甚至

十几年内，星载 ＳＡＲ 对海观测事实上面临着数据缺

少的状态．仅有的几颗星载 ＳＡＲ 要面向陆地、灾害、
极地和海洋等多个应用领域．随着星载 ＳＡＲ 技术的

迅猛发展，ＳＡＲ 卫星急剧增加，数据在呈指数形式增

加．以下分别从 ５Ｖ 来阐述星载 ＳＡＲ 的大数据的基本

特征．
１）容量（Ｖｏｌｕｍｅ）：毫无疑问，经过近 ３０ 年的发

展，星载 ＳＡＲ 海洋观测数据的积累已经达到年代际

尺度．可以预计在未来 １０ ～ ２０ 年，星载 ＳＡＲ 在轨运

行数量将保持在 １０ 颗以上，这其中欧空局、加拿大

空间局和中国的星载 ＳＡＲ 卫星将是主力． Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１
从 ２０１４ 年以来发射 １Ａ 到 ２０１８ 年年底已经发布了

５􀆰 ３ ＰＢ 的数据．因此，星载 ＳＡＲ 数据在数据量上已

经充分体现了大数据特征．
２）速度（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）：星载 ＳＡＲ 数据获取的速度

取决于多方面因素．一方面取决于在轨运行的星载

ＳＡＲ 数量．从表 １ 可以看出，从 ２００７ 年开始，在轨的

星载 ＳＡＲ 数目快速增加．另一方面取决于其本身获

取数据的效率，而星载 ＳＡＲ 系统数据获取效率又由

星上存储和下传速率所决定．ＥＮＶＩＳＡＴ 卫星上用于

表 １　 自 １９９１ 年始民用业务化星载合成孔径雷达

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｉｖｉｌ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ＳＡＲ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｓｉｎｃｅ １９９１

传感器 国家（机构） 极化 空间分辨率 ／ ｍ 波段 刈幅 ／ ｋｍ 工作期

ＥＲＳ⁃１ ＳＡＲ
ＥＲＳ⁃２ ＳＡＲ 欧空局 单极化 ２５ Ｃ １００ １９９１⁃０７—２０００⁃０３

１９９５⁃０４—２０１１⁃０９

ＲＡＤＡＲＳＡＴ⁃１ ＳＡＲ 加拿大 单极化 ８ ～１００ Ｃ ５０～５００ １９９５⁃０９— ２０１３⁃０３

ＥＮＶＩＳＡＴ⁃ＡＳＡＲ 欧空局
单、双、

交叉极化
２５～１ ０００ Ｃ ５～１ ０００ ２００２⁃０３—２０１２⁃０５

ＡＬＯＳ⁃ＰＡＬＳＡＲ 日本 单、交叉极化 １０～１００ Ｌ ３０～３５０ ２００６⁃０１—２０１１⁃０５

ＴｅｒｒａＳＡＲ⁃Ｘ
ＴａｎＤＥＭ⁃Ｘ 德国

单、双、
交叉、全极化

１～３０ Ｘ １０～２００ ２００７⁃０６—２０１０⁃０１

Ｃｏｓｍｏ⁃ＳｋｙＭｅｄ 意大利 单、双极化 １～１００ Ｘ １０～２００ ２００７⁃０６—

Ｒａｄａｒｓａｔ⁃２ ＳＡＲ 加拿大
单、双、

交叉、全极化
８～１００ Ｃ ２０～５００ ２００７⁃１２—

ＰＡＬＳＡＲ⁃２ 日本
单、双、交叉、

全极化
１～１００ Ｌ ２５～４９０ ２０１４⁃０５—

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１ 欧空局 单、双极化 ５～４０ Ｃ ２０～４００ ２０１４⁃０４—

高分三号 中国
单、双、
全极化

１～５００ Ｃ １０～６５０ ２０１６⁃０８—

ＲＣＭ 加拿大
单、双、

交叉、全极化
３～１００ Ｃ ２０～５００ ２０１９⁃０６—
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ＡＳＡＲ 数据存储的固态硬盘容量为 ６０ Ｇｂｉｔ，而 Ｓｅｎｔｉ⁃
ｎｅｌ⁃１ 的星上存储达到 １􀆰 ４ Ｔｂｉｔ（固态硬盘）．Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃
１ 的 Ｘ 波段双通道天线下传数据速率达到每一个通

道 ２６０ Ｍｂｉｔ ／ ｓ，ＴｅｒｒａＳＡＲ⁃Ｘ 则能够达到 ３００ Ｍｂｉｔ ／ ｓ，
相比较于 ＥＮＶＩＳＡＴ 的 １００ Ｍｂｉｔ ／ ｓ 速率有大幅度增

加．Ｒａｄａｒｓａｔ⁃１ 卫星每一轨可以工作 ２８ ｍｉｎ，而高分

三号可以达到最长单次连续成像工作约 ５０ ｍｉｎ．因
此，技术的发展使得星载 ＳＡＲ 系统数据获取速度显

著增加，例如 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１Ａ 和 １Ｂ 现在每天可以获取 ８
ＴＢ ／月的数据量．

３）多样性（Ｖａｒｉｅｔｙ）：第一，常用的星载 ＳＡＲ 系

统工作于 Ｃ、Ｌ 和 Ｘ 波段，历史上也出现过 Ｓ 波段

（Ａｌｍａｚ）．德国宇航中心研制的 Ｐ 波段星载 ＳＡＲ 系

统也即将发射．因此，数据多样性的第一个关键点是

不同波段星载 ＳＡＲ 数据．第二，ＳＡＲ 系统可以工作于

不同极化方式，既可以单独获取某种极化方式的数

据，也可以获取多极化、全极化数据．第三，星载 ＳＡＲ
数据既可以是复数据，同时记录雷达回波信号的相

位和幅度，也可以是强度数据．因此，星载 ＳＡＲ 数据

是卫星遥感数据多样性的典型代表．
４）真实性（Ｖｅｒａｃｉｔｙ）：星载 ＳＡＲ 获取的每一景

数据都是真实的，但是真实的数据和真实的地表信

息存在着差异，而对于星载 ＳＡＲ 海洋观测来讲，这
种差异更为突出．第一，星载 ＳＡＲ 海洋观测数据质量

会受到信噪比、扇贝效应［１６］、条带拼接等因素的影

响．第二，星载 ＳＡＲ 海洋观测，尤其是海洋动力参数

定量遥感对于星载 ＳＡＲ 数据的辐射定标精度要求

较高［１７⁃２０］ ．然而，各类、各种星载 ＳＡＲ 数据之间的辐

射定标精度并不一致．第三，星载 ＳＡＲ 对海观测成像

机理复杂，对于海洋要素的反演和海洋过程、现象的

解译存在较大的不确定性，这是限制星载 ＳＡＲ 更广

泛地应用到海洋观测的主要障碍．
５）价值（Ｖａｌｕｅ）：海量的星载 ＳＡＲ 数据，毋庸置

疑，包含着丰富的、有价值的，甚至是未知的海洋过

程和现象的信息，其中相当一部分仍有待挖掘．而本

文也将通过星载 ＳＡＲ 海面风场遥感，侧重于星载

ＳＡＲ 海表动力参数定量遥感和海洋内波遥感，侧重

于海洋动力过程科学认知．通过这两类典型案例可

以进一步阐述从星载 ＳＡＲ 海洋遥感大数据中获得

有价值的海洋信息．

２　 星载 ＳＡＲ 大数据海洋遥感典型案例

２􀆰 １　 星载 ＳＡＲ 海面风场遥感与机器学习

海面风场是全球海洋环流的主要动力来源［２１］，

高空间分辨率的海面风场资料对气象预报、船舶探

测和海上运输及救援等应用有着重要作用．海面风

场的常规观测主要依赖于浮标、船舶、沿岸及岛屿自

动气象站等［２２］ ．随着卫星遥感技术的快速发展，微波

散射计、微波辐射计、合成孔径雷达已经成为获取区

域或全球尺度海面风场的重要方式．
星载 ＳＡＲ 具有全天时、全天候和高分辨率的特

点，是获取区域尺度高空间分辨率海面风场的重要

手 段． 地 球 物 理 模 式 函 数 （ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＧＭＦ）描述了雷达后向散射系数与海面 １０
ｍ 高度处风速、风向以及雷达入射角之间的关系．目
前，ＳＡＲ 海面风场反演通常是利用不同波段的

ＧＭＦ［２３⁃２８］，将已知的风向、雷达后向散射系数以及入

射角等信息作为输入，通过求解非线性方程来获取

海面风速．事实上，星载 ＳＡＲ 反演海面风场所采用的

ＧＭＦ 是来源于星载微波散射计海面风场的 ＧＭＦ，一
般具有以下统一的形式：
σ０（θ，ϕ，ｕ１０） ＝ ａ０（θ，ｕ１０）［１ ＋ ａ１（θ，ｕ１０）ｃｏｓ ϕ ＋

ａ２（θ，ｕ１０）ｃｏｓ ２ϕ］ ｐ， （１）
式（１）表明了雷达后向散射截面（σ０）可以表达为雷

达入射角（θ）与风速（ｕ１０）、相对风向（ϕ，方位角，即
真实风向与雷达视线方向夹角）的非线性函数表达

式．而其中，ａ０，ａ１，ａ２ 又是雷达入射角与海面风速的

函数．因此，ＧＭＦ 虽然看起来表达形式较为简洁，但
其中包含若干线性、非线性子函数，而这些子函数，
多数是基于大量观测数据和雷达测量数据的拟合，
并不能够完全表达其物理意义．

ＧＭＦ 的建立是需要大量数据进行函数拟合的，
而星载 ＳＡＲ 数据获取量要远远少于微波散射计，因
此星载 ＳＡＲ 海面风场反演通常都采用微波散射计

海面风场反演的 ＧＭＦ，尤其是针对 Ｃ 波段 ＳＡＲ．如前

所述，星载 ＳＡＲ 数据的获取量已经呈现几何级数的

增长，因此可以考虑建立完全针对于星载 ＳＡＲ 海面

风场反演的 ＧＭＦ．以往也有针对星载 ＳＡＲ 海面风场

反演建立 ＧＭＦ 模式函数［２７⁃２９］，全部是基于大量观测

数据，以 ＣＭＯＤ 函数为基础去拟合相应的函数关系

式．本文，我们介绍利用机器学习方法的建立 Ｃ 波段

ＳＡＲ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１（哨兵 １ 号）水平极化数据海面风场

反演的方法． ＢＰ 神经网络是一种多层前馈神经网

络，具有非线性映射能力、自学及自适应等能力．在
无需了解具体机制的前提下，ＢＰ 神经网络可根据输

出结果与期望结果的误差自动向上逐层调节网络权

重及阈值，创建“合适规则”，使网络预测效果达到最
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佳．从 ＣＭＯＤ 函数的表达式（式（１））可知，雷达后向

散射系数与入射角、方位角、风速和风向相关．为了

反演风速，我们将 σＨＨ，ｃｏｓ ϕ，ｃｏｓ ２ϕ，θ 作为 ＢＰ 神经

网络的输入层特征量，输出层为海面风速（ＳＳＷＳ），
隐藏层的节点数分别设置为 ６、１０ 和 ８，其拓扑结构

如图 ２ 所示．

图 ２　 用于哨兵 １ 号星载 ＳＡＲ 海面风速反演的

ＢＰ 神经网络的拓扑结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１ ｄａｔａ

图 ３　 （ａ）用于 ＢＰ 神经网络建立和测试的哨兵 １ 号星载 ＳＡＲ 超宽幅水平极化数据（与 ＡＳＣＡＴ 散射计时空匹配的）空间分布，
数据获取时间为 ２０１８ 年 ６ 月至 １２ 月；（ｂ）用于验证哨兵 １ 号星载 ＳＡＲ 水平极化数据海面风速反演数据与

浮标匹配的空间分布，数据获取时间为 ２０１４ 年 １０ 月至 ２０１８ 年 １２ 月

Ｆｉｇ􀆰 ３　 （ａ） Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１ ｅｘｔｒａ⁃ｗｉｄｅ ｓｗａｔｈ ｄａｔａ ｃｏｌｌｏｃａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒ ＡＳＣＡＴ ｄｕｒｉｎｇ Ｊｕｎｅ ｔｏ
Ｄｅｃｅｍ ｂｅｒ ｏｆ ２０１８ ｉｎ ｔｈｅ Ａｒｃｔｉｃ ｏｃｅａｎ，ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，（ｂ） Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１ ｅｘｔｒａ⁃ｗｉｄｅ

ｓｗａｔｈ ｄａｔａ ｃｏｌｌｏｃａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｉｎ ｓｉｔｕ ｂｕｏｙｓ ｄｕｒｉｎｇ Ｏｃｔｏｂｅｒ ２０１４ ｔｏ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８，ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅａ ｓｕｆａｃｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

该神经网络的训练数据为微波散射计 ＡＳＣＡＴ
海面风场数据和哨兵 １ 号在北极获取的超宽幅

（Ｅｘｔｒａ⁃Ｗｉｄｅ Ｓｗａｔｈ） 水平极化数据． ２０１８ 年 ６ 月至

２０１８ 年 １２ 月，共有 ２ ２７７ 景哨兵 １ 号 ＳＡＲ 数据与

ＡＳＣＡＴ 数据时空匹配，其空间分布如图 ３ａ 所示．选
取哨兵 １ 号 ＳＡＲ 子图像尺寸为 ２ ｋｍ × ２ ｋｍ，与

ＡＳＣＡＴ 散射计 ２５ ｋｍ 空间分辨率的海面风场匹配．

在匹配得到２３９ １９０ 个数据对中，随机抽取其中 ８０％
作为训练集，剩余 ２０％作为测试集．通过不断调整网

络节点的权值，以最小均方根误差为标准建立反演

海面风速的最优 ＢＰ 神经网络．图 ４ａ 所示为利用训

练好的神经网络再次针对训练数据反演海面风速，
并与匹配的 ＡＳＣＡＴ 散射计海面风速的比较，得到的

偏差为－０􀆰 ０３ ｍ ／ ｓ，均方根误差为 １􀆰 ３３ ｍ ／ ｓ．图 ４ｂ 为

利用 ２０％测试数据反演得到的海面风速结果与匹配

的 ＡＳＣＡＴ 散 射 计 海 面 风 速 的 比 较， 偏 差 为
－０􀆰 ０１ ｍ ／ ｓ，均方根误差为 １􀆰 ３３ ｍ ／ ｓ．由此可以看出，
训练数据和测试数据得到的海面风速结果具有非常

好的一致性．
我们也利用了浮标观测数据来进一步验证神经

网络模型反演得到的海面风速与利用 ＧＭＦ 反演得

到的海面风速的精度．图 ３ｂ 所示为 ２０１４ 年 １０ 月至

２０１８ 年 １２ 月在 ＮＤＢＣ 浮标获取的哨兵 １ 号超宽幅

水平极化数据，共计 １３０ 景数据．以浮标风向作为真

实风向输入神经网络模型和 ＣＭＯＤＨ 模型，并将反

演风速与浮标实测风速进行比较，结果如图 ５ａ 所

示．ＢＰ 神经网络模型反演得到的海面风速略优于

ＣＭＯＤＨ 模型的结果（图 ５ｂ），偏差、均方根误差和散

射指数分别为 ０􀆰 １０ ｍ ／ ｓ、１􀆰 ３８ ｍ ／ ｓ 和 １９􀆰 ８５％．
图 ６ 为利用 ２ 种模型对哨兵 １ 号水平极化超宽

幅数据进行北极海面风速反演的实例．哨兵 １ 号数

据获取时间为 ２０１７ 年 ８ 月 ２２ 日 ０６：４２ ＵＴＣ，图中叠

加的箭头表示同一天 ６：００ ＵＴＣ 时刻的 ＥＲＡ５ 再分

析模式数据的风向．反演结果表明，２ 种模型反演的

海面风速具有较好的一致性．图中红色五角星是当
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图 ４　 （ａ）ＢＰ 神经网络训练数据海面风速反演与匹配的 ＡＳＣＡＴ 海面风速比较；（ｂ）测试数据与 ＡＳＣＡＴ 海面风速比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 （ａ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ＡＳＣＡＴ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ；（ｂ） Ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ （ａ），ｂｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 （ａ）利用 ＢＰ 神经网络反演的海面风速和（ｂ）利用 ＣＭＯＤＨ 反演的海面风速与浮标测量结果的比较

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎ ｓｉｔｕ ｂｕｏｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ａ） ａｎｄ ｔｈｅ ＣＭＯＤＨ ＧＭＦ （ｂ）

日 ０６：４２ ＵＴＣ“雪龙号”科考船所在的位置．雪龙号

船在 ２０ ｍ 高度测得的风速换算成 １０ ｍ 高度处的风

速为 ９􀆰 ４２ ｍ ／ ｓ，２ 种模型得到的与“雪龙号”船位置

最近的 ＳＡＲ 子图像的海面风速分别为 ９􀆰 ５ ｍ ／ ｓ（ＢＰ
神经网络模型）和 ８􀆰 ２１ ｍ ／ ｓ（ＣＭＯＤＨ 模型）．

从上述研究中，我们可以看出，虽然 ＢＰ 神经网

络形式较为简单，但是在星载 ＳＡＲ 海面风场反演中

取得了非常好的效果．这其中一个非常重要的原因

应该归结为，经过多年的研究，对于星载 ＳＡＲ 海面

风场与雷达后向散射系数、入射角等因素之间的物

理关系已经非常明确，因此神经网络输入参数是明

确的．存在较大不确定性的是反演所用地球物理模

式函数及其包含的大量子函数都是非线性函数，且
基于数据拟合，而这恰恰正是机器学习的优势所在，

即从大量数据中发现线性、非线性规律，从而更准确

地从星载 ＳＡＲ 反演海面风速．

２􀆰 ２　 星载 ＳＡＲ 与南海北部海洋内波动力过程科学

认知

　 　 海洋内波是一种发生在海洋内部、沿密跃层传

播的波动现象［３０］，它的最大振幅出现在海面以下，
波动频率介于惯性频率和浮力频率之间．海洋内波

在海洋能量串级、物质和动量运输过程中发挥着重

要的作用，是海洋动力学过程中不可或缺的一环．海
洋内波在传播过程中会引发强烈的海水混合，从而

将底层高盐低温的海水带到表层，改变表层的生态

环境，促进渔业的发展．除此之外，海洋内波与海洋

水声学、海洋军事学、海洋水下建筑学等学科有着密

切的联系，例如内孤立波在传播过程中会使得等密
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图 ６　 ２０１７ 年 ８ 月 ２２ 日 ６：４２ ＵＴＣ 时刻哨兵 １ 号极化超宽幅数据海面风速反演结果，其中（ａ）为 ＢＰ 神经网络模型反演的

海面风速，（ｂ）为 ＣＭＯＤＨ 模型反演的海面风速．图中红色五角星代表该时刻中国破冰船“雪龙号”所在位置

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｂｙ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ａ） ａｎｄ ｔｈｅ ＣＭＯＤＨ ＧＭＦ（ｂ） ｆｏｒ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃１ ｄａｔａ
ａｃｑｕｉｒｅｄ ｏｎ Ａｕｇ．２２ｎｄ，２０１７ ａｔ ６：４２ ＵＴＣ．Ｔｈｅ ｒｅｄ ｓｔａｒｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ‘Ｘｕｅｌｏｎｇ’ｉｃｅｂｒｅａｋｅｒ

度面产生大振幅的垂向起伏、海面产生强烈的辐聚

辐散、引发强烈的海流脉动而产生突发性强流，这些

现象会对海军潜艇、鱼雷、输油管道、钻井平台和水

下声呐系统等产生极大的危害．
遥感技术的发展，特别是星载合成孔径雷达

（ＳＡＲ）由于具有全天候、全天时的能力而成为海洋

内波遥感研究的重要手段．由于内波在传播过程中

会导致内波界面上、下两层海水朝相反的方向运动，
从而引发表层流场的辐聚、辐散现象．在表层流场的

辐聚区，海面粗糙度增加，在 ＳＡＲ 图像上形成亮条

纹；在表层流场的辐散区则相反，会形成暗条纹．所
以最终内波在 ＳＡＲ 图像上形成明暗交替的条纹，可
以基于此特征通过 ＳＡＲ 图像来识别海洋内波．

南海是我国最大的边缘海，其剧烈变化的海底

地形、具有较强分层结构的水体和太平洋强潮流的

传入等使得南海尤其是南海北部成为全球内波最

强、发生最频繁的海域之一．在南海北部，科学家们

利用海量的大范围高精度的遥感数据，特别是卫星

ＳＡＲ 遥感数据，对海洋内波进行了诸多研究．
１）利用星载 ＳＡＲ 数据的南海北部内波时空特

征规律认知

海洋内波利用在星载 ＳＡＲ 遥感图像上表现出

的明显的明暗条纹特征来识别内波，利用大量星载

ＳＡＲ 海洋内波观测数据，可以刻画内波的时空分布

特征．大量的星载 ＳＡＲ 内波数据统计表明内波广泛

存在于南海北部尤其是南海东北部．Ｈｓｕ 等［３１］ 利用

１９９３ 年到 １９９８ 年期间几百景 ＥＲＳ⁃１ ／ ＳＡＲ 和 ＥＲＳ⁃
２ ／ ＳＡＲ 图像绘制了首张南海东北部（吕宋海峡与南

海大陆坡架之间）的空间分布图，发现在南海东北部

内波主要向西传播；Ｗａｎｇ 等［３２］利用 ２ ５００ 多景 ＳＡＲ
数据和可见光数据分析了整个南海的内波分布和传

播方向特征，绘制了南海内波的传播路径图；Ｚｈｅｎｇ
等［３３］利用 １９９５ 年至 ２００１ 年期间的 ＳＡＲ 数据统计

发现在南海东北部，７８％的内波分布在 １１８°Ｅ 以西，
２２％的内波分布在 １１８°Ｅ 以东．长时间序列星载 ＳＡＲ
内波数据表明南海北部内波的发生存在季节性规

律，通常在夏季比冬季更容易观测到内波，其可能的

原因是不同季节南海混合层深度和密度变化以及海

面季风所致． Ｚｈｅｎｇ 等［３３］ 的研究除了发现上述的南

海东北部内波的空间分布规律，还发现南海北部内

波甚至在不同年份（１９９５—２００１ 年）的发生频率都

存在一定的差异，并推测黑潮的长期变化有可能导

致南海北部内波发生频率的年代变化．
２）基于星载 ＳＡＲ 数据的南海内波产生源地与

产生机制研究

虽然吕宋海峡已经被广泛接受是南海北部（更
准确地讲是南海东北部）内波的主要产生地，但吕宋

海峡复杂的地理环境导致南海北部的内波可能有多

个产生源点和多种产生机制． Ｚｈａｏ 等［３４］ 利用 １９９５
年到 ２００１ 年期间的 ＥＲＳ⁃２ ／ ＳＡＲ、Ｒａｄａｒｓａｔ 和 ＳＰＯＴ
（光学遥感）数据在南海东北部观测到了 １１６ 组内波

包，并将内波包分为两种类型：含一组按序排列的内

孤立波的波包和仅含一个内孤立波的波包，发现第

二类波包仅出现在深水区的现象，提出内潮的非线

性陡变是产生南海东北部内波的一种机制． Ｇｕｏ
等［３５］通过多幅 Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ 宽刈幅模式数据分析

７９１
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了南海东北部短内波（波长为 １􀆰 ５ ｋｍ，振幅为 ２０ ｍ）
“骑行”于第二模态内波之上且跟随在第一模态内

波之后的现象，他们的研究表明这些短内波有两个

生成源：一个是在吕宋海峡附近，由潮⁃地机制生成

的内涌裂变产生内波；另外一个是在吕宋海峡的更

西边，由于第一模态内波传播速度更快导致第一模

态和第二模态内波发生非线性相互作用而产生内

波．除了南海东北部，南海西北部也是非线性内波的

高发区，Ｌｉｕ 等［３６］依据 １９９３—２０００ 年间的 ＳＡＲ 遥感

数据绘制的内波空间分布图，认为海南岛附近海城

的内波来自局地陆架坡折． Ｌｉ 等［３７］ 通过分析多景

Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ 图像上内波波峰线的走向和正压潮强

迫在南海北部的分布，认为在海岛东北部所观测到

的内波来源于吕宋海峡．

图 ８　 南海北部东沙岛礁区域海洋内波的空间分布

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｗａｖｅｓ ｎｅａｒ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｓｈａ Ｉｓｌａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｓｅａ

根据 Ｗａｎｇ 等［３２］基于 ２ ５００ 多景 ＳＡＲ 和可见光

数据绘制的南海内波的统计研究，我们分别估算了

南海东沙岛以东海域、东沙岛以西海域、南海西北部

海域（海南岛附近）、越南东北部海域、越南东南部

海域和南海南部海域 ６ 个热点海域处可以观测到的

内波数量，继而计算得到这几个热点海域的内波发

生率，如图 ７ 所示．从图 ７ 中可以看出，东沙岛附近海

域和南海西北部海域是南海北部内波发生的高频

区域．
多源、长时间序列的高分辨的卫星 ＳＡＲ 为我们

研究海洋内波提供了丰富的数据源，下面我们基于

年代际尺度星载 ＳＡＲ 数据重点探究这 ２ 个区域的

内波，从卫星 ＳＡＲ 遥感大数据的视角综合揭示这 ２
个区域海洋内波的时空分布、传播方向和可能产生

源区等基本规律特征．

图 ７　 基于海量卫星遥感 ＳＡＲ 数据的南海热点海域

内波发生率图，背景颜色代表水深（单位：ｍ）
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｏｃｃｕｒｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｗａｖｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｏｆ Ｓｏｕｔｈ

Ｃｈｉｎａ Ｓｅａ，ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｏｌｏｒｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｗａｔｅｒ ｄｅｐｔｈ ｉｎ ｍｅｔｅｒ

２􀆰 ２􀆰 １　 基于年代际尺度 ＳＡＲ 数据的南海东沙岛礁

海洋内波研究

　 　 在南海东沙岛礁区域，我们从 ２００３ 年到 ２０１１
年期间上百景 Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ 的宽刈幅模式数据中

挑选出 ６１ 幅在东沙岛礁附近存在清晰海洋内波条

纹的图像，然后用这 ６１ 幅图像对东沙岛礁区域的内

波进行了时空特征分析．图 ８ 是用这 ６１ 幅 Ｅｎｖｉｓａｔ ／
ＡＳＡＲ 内波图像绘制的南海北部东沙岛礁区域海洋
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内波的空间分布图，图中黑色圆圈代表东沙岛礁，东
沙岛形如马蹄坐落在东沙岛礁的西北部，灰色的弧

线代表从 ＡＳＡＲ 图像中观测到的波峰线，浅灰色的

等值线代表水深等深线，黑色虚线代表东南⁃西北走

向的东沙岛的长轴延伸线．从图 ８ 中可以看出内波

经过东沙岛礁后主要沿西北方向向大陆架传播，并
且内波波峰线在东沙岛礁附近具有不同的波形和不

同的出现位置．图 ９ 是将 ＡＳＡＲ 内波图像按月份统计

的结果，可以看出一年四季中每个月都可以在 ＳＡＲ
图像上观测到内波，但夏季（６—８ 月）内波在 ＳＡＲ 图

像上出现的频率最高．这种现象一方面是因为夏季

相比其他季节海洋垂直层化更强，跃层深度更浅，浅
的跃层深度能促进内波的产生，同时这也加强了海

表面的辐聚、辐散效应，所以内波信号比较容易在

ＳＡＲ 图像上被观测到；另一方面是因为夏季适宜的

海面风速（小于 １０ ｍ ／ ｓ）也为内波在 ＳＡＲ 图像上成

像提供了有利条件．

图 ９　 东沙岛礁区域 Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ 内波图像

数据量随月份的变化

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＡＳＡＲ ｉｍａｇｅｓ
（ｔｈｅ ｂａｒｓ） ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｏｌｉｔａｒｙ ｗａｖｅｓ ａｐｐｅａｒｉｎｇ
ｉｎ ｔｈｅ ６１ Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ ｗｉｄｅ⁃ｓｗａｔｈ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ２００３ ｔｏ ２０１１

一般认为，内孤立波自吕宋海峡产生后向西传

播，然后与东沙岛礁（１１６°４２′Ｅ，２０°４３′Ｎ）相遇，在迎

岛的一面（岛礁东侧）可能会发生波反射（ ｒｅｆｌｅｃｔ），
反射后的内孤立波向南海东部深海海域继续传播；
在背岛的一面（岛礁西侧），内孤立波与东沙岛礁发

生衍射（ｄｉｆｆｒａｃｔ）作用后，被分为南北两支继续向西

传播，传播过程中由于地形和海水层化的变化而发

生折射（ｒｅｆｒａｃｔ），最终交叉汇合（ｒｅｃｏｎｎｅｃｔ）成新的波

列，传播至大陆架破碎消散，此过程参见图 １０．
但是内孤立波经东沙岛礁的衍射作用分成南北

两支继续向西传播时，交叉汇合的位置并不是一成

不变的．所以我们从 ６１ 幅 ＡＳＡＲ 东沙岛礁区域内波

图像中挑选出 ３０ 幅可以清楚看到南北两支内孤立

图 １０　 南海北部内波向西传播遇到东沙岛礁后

发生衍射⁃折射⁃交叉过程示意图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ａｎ Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ ｉｍａｇｅ ｏｎ ２７ｔｈ Ｍａｒｃｈ，２００５，
ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｗａｖｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｓｏｕｔｈ
Ｃｈｉｎａ Ｓｅａ ｐｒｏｐａｇａｔｅ ｔｏｗａｒｄ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｓｈａ Ｉｓｌａｎｄ，ａｎｄ
ｔｈｅｎ ａｒｅ ｄｉｆｆｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｓｌａｎｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐａｃｋｅｔｓ ｏｆ

ｉｎｔｅｒｎａｌ ｗａｖｅｓ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｒｅｃｏｎｎｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｅｗａｒｄ ｓｉｄｅ

波在岛礁背后交叉情况的内波图像用于做交叉位置

的统计分类研究，以东沙岛的长轴延伸线为基准，可
以将南北两支内孤立波在东沙岛礁背面区域的交叉

位置大致分为 ４ 类：交叉位置在东沙岛西部、交叉位

置相对东沙岛长轴延伸线偏北、交叉位置相对东沙

岛长轴延伸线偏南、不交叉，这 ４ 类情况参见图 １１
所示．需要说明的是此处两支内孤立波不交叉的类

别指的是在 ＡＳＡＲ 图像上我们未看到两支内孤立波

在东沙岛礁背后交叉，这时存在两种情况，一种情况

是这两支内孤立波可能在东沙岛礁更西侧交叉，另
外一种情况是这两支内孤立波不会发生交叉．在这

３０ 幅 Ｅｎｖｉｓａｔ ＡＳＡＲ 图像中，交叉位置在东沙岛西部

的占 ３０％，交叉位置相对东沙岛长轴延伸线偏北的

占 ２６􀆰 ７ ％，交叉位置相对东沙岛长轴延伸线偏南的

占 １０％，两支内孤立波不交叉的占 ３３􀆰 ３％．内孤立波

的传播过程是由传播速度、传播方向和初始位置这 ３
个方面决定的，而海洋垂直层化、背景流场、内孤立

波传播到东沙岛礁时的振幅、内孤立波传播到东沙

岛礁时的波峰线的位置和形状都通可以通过影响这

３ 个方面从而改变内孤立波在东沙岛礁背后的交叉

位置［３８］ ．

９９１
学报（自然科学版），２０２０，１２（２）：１９１⁃２０３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（２）：１９１⁃２０３



图 １１　 南北两支内孤立波在东沙岛礁背后的

交叉位置的分类图

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｅｓ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｏｒ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｏｌｉｔａｒｙ ｗａｖｅ

ｂｒａｎｃｈｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｅｗａｒｄ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｏｎｇｓｈａ Ａｔｏｌｌ

２􀆰 ２􀆰 ２　 基于年代际尺度 ＳＡＲ 数据的南海西北部海

洋内波研究

　 　 以往对南海北部海域内波的研究大多集中于南

海东北部，即东沙—吕宋海峡海域，对于南海西北部

海域的内波研究较少．我们基于年代际尺度星载

ＳＡＲ 数据，对南海西北部海域的内波主要发生区域

图 １２　 南海西北部海洋内波的空间分布．背景颜色代表水深（单位：ｍ），黄色曲线为从星载 ＳＡＲ 图像中提取的内波波峰线

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｗａｖｅｓ ｎｅａｒ ｔｈｅ Ｈａｉｎａｎ Ｉｓｌａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｓｅａ．
Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌｏｔ ｉｓ ｗａｔｅｒ ｄｅｐｔｈ （ｕｎｉｔ ｏｆ ｍｅｔｅｒ），ａｎｄ ｙｅｌｌｏｗ ｃｕｒｖｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｃｒｅｓｔｓ ｏｆ

ｉｎｔｅｒｎａｌ ｗａｖｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ＳＡＲ ｉｍａｇｅｓ

和可能产生源区开展了初步研究．在南海西北部海

域，利用 ＥＮＶＩＳＡＴ ／ ＡＳＡＲ（２００４—２０１１ 年）和 ＡＬＯＳ ／
ＰＡＬＳＡＲ 数据（２００７—２００９ 年），清晰地展示了该区

域内波发生的空间分布状态（图 １２）．基于这些 ＳＡＲ
数据可知，在南海西北部内波波峰线长度在 １５～２００
ｋｍ 之间，以第一模态下凹型内波波包为主，主要分

布在大陆架以西，大致与水深等值线平行，集中分布

在 ４ 个区域（图 １２ 中用虚线分割的区域），分别是海

南岛东北部海域、海南岛东南部海域、海南岛南部到

越南北部沿岸海域和越南东北部沿岸海域．
南海西北部潮流以 Ｋ１ 分潮为主，图 １３ 给出了

南海西北部海域 Ｋ１ 分潮的潮流椭圆图，潮流比较强

并且潮流椭圆与局地等深线垂直的地方很有可能是

内波的产生源区．结合内波分布图和潮流椭圆分布

图，可以初步推断内波的产生源区．在海南岛东北部

海域，内波主要沿东南—西北向岸传播，波峰线分布

相对稀疏，根据内波波峰线的走向，Ｌｉ 等［３７］ 推测此

处内波很有可能来自吕宋海峡，而徐振华［３９］ 的研究

表明这些内孤立波极有可能是由陆架坡折处的内潮

因非线性和频散效应而局地产生的．因此需要开展

更多的研究来探究此处内波的产生机制．在海南岛

东南部海域，内波条纹分布非常密集，沿东南—西北

向岸传播，并且存在波峰线交叉现象，说明此处内波

非常活跃并且可能来自不同源区，根据内波波峰线

的走向和潮流椭圆分布图，可以推测此处内波很有

可能来自远处，例如西沙群岛、中沙群岛等．在海南

岛南部到越南北部沿岸海域，内波条纹分布也相对

比较密集，大部分也都沿西北向岸传播，根据内波波

００２
李晓明，等．星载合成孔径雷达海洋遥感与大数据．

ＬＩ Ｘｉａｏｍｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｏｃｅａｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｂｙ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ （ＳＡＲ） ａｎｄ ｂｉｇ ｄａｔａ．



峰线的走向和潮流椭圆分布图，可以推测此处内波

既有可能来自局地陆地坡折处，也有可能来自远处，
例如西沙群岛、中沙群岛等．在越南东北部沿岸海域

内波沿东北—西南向岸传播，根据内波波峰线的走

向和潮流椭圆分布图，可以推测此处内波很有可能

来自远处，例如西沙群岛、中沙群岛等．

图 １３　 南海西北部 Ｋ１ 分潮潮流椭圆的空间分布

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ Ｋ１ ｔｉｄａｌ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｌｌｉｐｓｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｓｅａ

从上述研究中我们可以看出，星载 ＳＡＲ 大数据

在南海北部海洋内波的时空特征规律和产生源地与

产生机制研究中取得了非常好的效果．这是因为海

洋内波的发生往往不是偶然性的，它通常是由潮流

和地形的相互作用而驱动的规律性事件，星载 ＳＡＲ
可以不受光照条件、不受云雨的限制，高空间分辨率

和大面积地对海面内波的调制条纹二维成像，所以

可以从大量的内波 ＳＡＲ 数据中发现内波的运动传

播规律和动力发生机制，突破单点现场观测手段在

内波研究的时间和空间上的限制．

３　 结束语

星载合成孔径雷达的发展处于“黄金时期”，新
的传感器技术层出不穷，在空间对海观测体系中起

到了越来越重要的作用．星载合成孔径雷达数据在

数据获取量、数据获取速度、数据多样性、数据真实

性和数据价值方面具有了大数据的特征，２０ 世纪 ９０
年代的星载 ＳＡＲ 数据，尤其是用于海洋观测的星载

ＳＡＲ 数据较为匮乏，然而在短短不到 ３０ 年时间内，
星载 ＳＡＲ 数据就呈现出了大数据特征．因此，在利用

星载 ＳＡＲ 数据开展海洋观测研究中，我们应当用新

的思路、新的视角、新的技术手段更深入地挖掘星载

ＳＡＲ 数据的价值，更充分地体现其 ５Ｖ 特性中的 Ｖａｌ⁃
ｕｅ，更好地为海洋环境保护、海洋资源开发和利用、
海洋科学认知提供科学支撑．

大数 据 与 机 器 学 习 是 一 对 天 然 的 “ ＣＰ
（Ｃｏｕｐｌｅ）”，为了更好地体现星载 ＳＡＲ 海洋遥感大

数据的价值，机器学习必然是一种独具优势的技术

手段．本文中建立的星载 ＳＡＲ 海面风场反演神经网

络展现出了比传统地球物理模式函数更准确的特

点，有力地证明了这一点．我们相信，随着机器学习

技术的发展，我们可以从星载 ＳＡＲ 数据中获取更多

有价值的海洋信息．但是，有一点需要明确的是，“粗
暴”的机器学习，也许在某些情形下有一定作用，但
是试图在抛弃物理规律、物理模型，单纯依靠机器学

习解决星载 ＳＡＲ 海洋遥感面临的难题，不见得一定

有效．机器学习从本质上讲，目前看来还是一种“黑
盒子”机制，以物理模型为指导的机器学习，或许是

建立更有效的机器学习手段的一种方式．本文中，在
清楚认知星载 ＳＡＲ 海面风场反演基本物理规律前

提下，准确地设定输入参数，是利用神经网络准确得

到输出的前提．
图灵奖得主 Ｊｕｄｅａ Ｐｅａｒｌ 教授认为：“当前所谓的

人工智能所展示的，都是上一代人工智能场景下机

器已然所能做到（在大规模数据中寻找到隐藏规律）
的，只不过效率更高罢了．”简言之，我们现在所取得

机器学习优秀的结果，无非是更准确、更有效的

ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ（曲线拟合），这其中的因果关系并不明

确，而这恰恰是科学思考的基石．目前，星载 ＳＡＲ 海

洋观测的一些机理、机制仍然不甚明确，而这些问题

随着星载 ＳＡＲ 对海观测就已经开始出现（最显而易

见的就是星载 ＳＡＲ 海浪成像机理），未来有没有可

能通过人工智能的方式“反向”认知这些规律和机

制，这是非常值得探索的问题．
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