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摘要：盐度是表征物理和生物地球化学过程的重要参数之一，光学遥感可满足较高分辨率的监测需要

并避免射频干扰问题，为沿海水域的海表盐度研究提供可行的途径。本文基于MODIS-Aqua 的 412 nm、

443 nm、488 nm、555 nm 和 667 nm 波段的遥感反射率 (Rrs412、Rrs443、Rrs488、Rrs555、Rrs667)、海表温度

以及实测的海表盐度数据构建随机森林模型，基于模型结果分析墨西哥湾海表盐度时空异质性及海

表盐度与影响因子 (海表温度和遥感反射率) 之间的相关关系。研究结果表明：(1) 随机森林模型能较

准确地反演墨西哥湾海表盐度，其均方根误差为 0.335，决定系数为 0.931；(2) 湾区海表盐度空间分布

呈近岸−河口低、离岸高，环状向内增值的态势，其变化受河流流量、风力以及环流的影响；(3) 海表温

度与海表盐度存在较强的相关性，海表温度对海表盐度的反演影响显著；(4) 海表温度、遥感反射率与

海表盐度的相关性呈现空间异质性。
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1　引言

盐度是海水的基本物理参数之一，可用于追踪陆

源物质的路径，研究陆源河流冲淡水和近海海水混合

变化过程、藻类暴发过程以及缺氧区的生态环境等[1–5]。

传统盐度数据的获取方式包括现场测量获取以及利

用浮标获取，难以实现海表盐度的时空连续观测。卫

星遥感凭借其大范围、连续性的时空优势可及时有

效地监测海表盐度，对于海洋的相关研究、海洋资源

的管理与决策具有重要意义。

微波遥感在复杂天气条件下具有一定的优势，常

被用于大面积开阔海域的海表盐度反演研究 [6]，但其

时空分辨率低且易受射频干扰，不适用于沿海水域。

在沿海水域及近岸−河口地区，海表盐度的监测与研

究通常利用光学遥感。与现有的盐度卫星相比，光学

卫星具有较高的分辨率与较短的重返周期并可避免

射频干扰的问题。Vandermeulen等[7] 利用 SNPP-VIIRS

卫星 410 nm、443 nm、486 nm、551 nm和 671 nm波段

的 遥 感 反 射 率 （ Remote  Sensing  Reflectance,  Rrs）

（Rrs410、Rrs443、Rrs486、Rrs551、Rrs671）反演了墨西

哥湾河口区域的海表盐度。Liu等 [8] 基于静止轨道卫

星（GOCI）的遥感反射率（Rrs412、Rrs443、Rrs490）反

演了渤海的海表盐度。这些研究通常将有色溶解有

机物（Chromophoric  Dissolved Organic  Matter,  CDOM）

的吸收系数作为海表盐度反演的中介参数，来建立遥

感反射率与海表盐度之间的关系，但仅靠单一的遥感

反射率数据并不能得到较好的盐度反演结果。近年

来，也有学者利用遥感反射率数据和海表温度数据反

演海表盐度，并证明海表温度是反演海表盐度的重要

参数 [9–10]。
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现有的盐度遥感反演方法多采用数理统计模型，

如比值模型 [11]、多元线性回归模型 [12]，利用遥感反射

率数据实现对海表盐度的反演。但基于数理统计模

型的方法存在模型反演精度低、应用范围有限的缺

点，无法适用于盐度呈复杂非线性特征或遥感信息间

存在时空自相关性 [13] 等的复杂场景。基于机器学习

的方法能有效分析出数据内部的关联性，提高预测精

度。Geiger等 [9] 利用 MODIS-Aqua的归一化离水辐亮

度、海表温度数据以及位置信息建立了反演大西洋

中部海表盐度的神经网络模型。Chen等[14] 基于MODIS
和 SeaWiFS卫星的遥感反射率数据和海表温度数据，

构建了基于多层感知神经网络（Multilayer Perceptron
Neural Network, MPNN）的海表盐度反演模型。虽然

基于神经网络模型可以有效地提高盐度的反演精度，

但模型的构建方法复杂，内部运行机理未知，难以对

变量进行合理地解释。随机森林算法是基于决策树

的一种集成学习算法 [15]，它可以高效地划分多颗决策

树。树中的各节点可用于反映不同区域、不同环境

下的盐度状况，可应用于复杂环境下的盐度反演研

究。墨西哥湾受入海河流的淡水输送、环流以及风

力的共同影响，是一个具有复杂水动力环境的典型半

封闭海域。另外，该区域内实测数据丰富且易获取，

因此，选择墨西哥湾作为研究区域，构建适用于复杂

环境的海表盐度反演模型。

本文选取 MODIS-Aqua卫星的遥感反射率数据

（Rrs412、Rrs443、Rrs488、Rrs555、Rrs667）和海表温度

数据，协同实测盐度数据，利用随机森林方法构建墨

西哥湾海表盐度反演模型，反演 2018年墨西哥湾的

海表盐度。基于海表盐度的反演结果，研究湾区内海

表盐度的时空变化特征，探究不同空间区域内各影响

因子与海表盐度的相关性，对其空间异质性进行分

析，为复杂环境下的海表盐度反演模型提供模型变量

的选取思路，为其他海域的海表盐度反演研究提供

参考。 

2　研究区概况

墨西哥湾为北美洲大陆东南沿海水域，湾内主要

受北部河流输入的影响，密西西比河、阿查法拉亚河

等众多河流为墨西哥湾输送了大量淡水、泥沙、营养

物质和有机物 [16]。位于墨西哥湾东南部的环流系统

是墨西哥湾区环流的主要驱动力，该环流将加勒比海

的高温、高盐水向北输送到墨西哥湾，再从佛罗里达

海峡输出至北大西洋。另外，环流也将北部的淡水沿

着北部大陆架和西佛罗里达大陆架向东和向南输

送 [17–18]。整体上，墨西哥湾由于受到入海河流淡水输

送、环流和风力等因素的影响，其物理和生物化学过

程活跃，海水盐度也呈现空间异质性（图 1，参考 Otis
等 [17] 的研究）。 

3　数据与方法
 

3.1    数据的收集与处理 

3.1.1    实测盐度数据

实测盐度数据来自 2018年美国国家海洋和大气

管理局（National Oceanic  and  Atmospheric  Administra-
tion, NOAA）在墨西哥湾海域开展的 15个共享航次，

该数据从海洋碳数据系统（Ocean Carbon Data System,
OCADS） （ https://www.nodc.noaa.gov/ocads） 中 下 载 。

盐度观测仪器为美国 Sea-Bird公司的温盐深仪（CTD），

测量的方式为走航测量。根据世界海洋环流实验

（World Ocean Circulation Experiment, WOCE）指南，数

据均被标上质量控制标识，共有 3个标识值：“2”表示

质量良好；“3”表示可疑数据；“4”表示质量较差。为

保证数据的准确性，本研究保留具有质量良好标识

“2”的实测盐度数据。数据来源的航次信息如表 1
所示，空间分布情况如图 2所示。 

3.1.2    卫星数据

卫星数据来自搭载于 Aqua卫星上的中分辨率成

像光谱辐射计（MODIS），该数据具有较高的光谱分辨

率和中等空间分辨率，可满足研究的需求。本文选

取MODIS的遥感反射率数据（Rrs412、Rrs443、Rrs488、
Rrs555、Rrs667）以及海表温度（Sea Surface Temperat-
ure, SST）数据用于反演海表盐度，具体的统计信息如

表 2所示。数据来源于美国航天局戈达德航天飞行

中心（Goddard Space Flight Center, GSFC），是空间分辨

率约 1 km的标准 L2级单轨产品。按照美国航天局

质量控制标准，剔除含有云、杂散光等低质量的卫星

数据，剔除质量等级大于 1的 L2级低质量海表温度

影像。基于 3×3像元窗口，获取与实测盐度采样时间

间隔为±6 h内的 L2级遥感反射率和海表温度数据。

利用 Arcmap软件的 Extract  Values to  Points工具，将

卫星数据和实测盐度数据进行匹配，以便进行盐度反

演。本文数据经过预处理后，共获得 7 963组匹配数

据，用于海表盐度反演模型的开发与验证。 

3.2    方法

随机森林是一种用于分类和回归的集成学习方

法，其将 Bagging方法、随机子空间方法与决策树方

法相结合 [19–21]，为解决单棵决策树存在过拟合的瓶颈

问题，集成多颗决策树来提高预测性能。算法融入自
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表 1    实测海表盐度数据来源航次信息

Table 1    The source and voyage information of field sea surface salinity

航次名称 船名 时间范围 观测点个数

EQ17 M/V Celebrity Equinox 2018年1月1−6日 2 179

AS17 M/V Allure of the Seas 2018年1月4−7日 1 198

GU1801_Leg1 R/V Gordon Gunter 2018年1月14−22日 4 178

GU1801_Leg2 R/V Gordon Gunter 2018年1月26日至2月9日 7 421

GU1801_Leg3 R/V Gordon Gunter 2018年2月12−27日 5 428

GU1801_Leg4 R/V Gordon Gunter 2018年3月1−16日 7 941

GU1802 R/V Gordon Gunter 2018年6月24日至7月9日 7 609

GU1803−transit R/V Gordon Gunter 2018年7月11−14日 1 340

GU1803_Leg1 R/V Gordon Gunter 2018年7月20日至8月3日 7 196

GU1803_Leg2 R/V Gordon Gunter 2018年8月6−19日 4 727

GU1804 R/V Gordon Gunter 2018年8月23−31日 4 445

GU1805_Leg1 R/V Gordon Gunter 2018年9月2−9日 3 563

GU1805_Leg2 R/V Gordon Gunter 2018年9月11−30日 9 656

EQ18 M/V Celebrity Equinox 2018年6月1日至12月22日 872

GU1806 R/V Gordon Gunter 2018年11月10日至1月4日 10 127

观测点总数 77 883

用于模型的开发与验证的点数 7 963
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图 1    研究区概况

Fig. 1    Overview of the study area

黑色曲线代表 100 m等深线；水深大于 100 m区域用浅蓝色表示；黑色带箭头曲线代表环流；圆环代表环流扩张时引起的涡流

The black curve is for the 100 m isobath; areas with water depths greater than 100 m are shaded in light blue; the curve with black arrow is for circulation; the

ring is for the eddy current caused by circulation expansion
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助聚集（bootstrap aggregating）方法生成子集，即从原

样本集 D 中通过 bootstrap有放回地随机抽取 M 个与

原样本集同样大小的训练样本集 Dm（m=1,2,3,···,n），

据此构建多颗决策树。在对决策树的每个节点进行

分裂时，引入随机子空间方法，从全部 K 个特征中均

匀随机地抽取一个特征子集，从该子集中选择一个最

优分裂特征 [15]。最后采用多颗决策树并行的方式，求

取多棵决策树结果的均值作为最终预测结果，可简要

表示为

f̂ =
1
B

B∑
b=1

fb(x), （1）

f̂ fb

x

式中， 表示最终预测结果；B 为决策树数量； 表示

回归函数； 表示训练样本值。

随机森林的优点在于利用 bootstrap缓解高方差

的问题，弱化决策树间的相关性；利用随机子空间方

法选取特征的随机性优势，增强模型的泛化能力；平

均多颗决策树预测值提高预测精度，实现数据的准确

分类和预测。随机森林方法简单高效，只需调整森林

中树的数量（ntree）和每个结点的特征数（mtry）就可

以快速有效地生成合理的模型。与其他机器学习方

法相比，随机森林抗过拟合能力强，异常值和噪声的

容忍度高 [15]，在参数优化、变量排序以及后续变量分

析解释等方面存在明显优势 [22]。因此，本文选择随机

森林算法整合多元参数来反演海表盐度，模型构建流

程如图 3所示。

表 2    实测数据与卫星数据统计信息

Table 2    Statistics of measured data and satellite data

变量 实测盐度 海表温度/℃ Rrs412/sr−1 Rrs443/sr−1 Rrs488/sr−1 Rrs555/sr−1 Rrs667/sr−1

最大值 36.587 32.525 0.030 18 0.036 44 0.045 42 0.031 41 0.010 12

最小值 22.328 18.270 −0.001 74 −0.000 42 0.000 85 −0.000 11 −0.000 65

中位数 36.147 26.475 0.008 00 0.007 00 0.005 41 0.001 46 0.000 15

平均值 35.554 26.514 0.007 51 0.006 71 0.005 35 0.001 68 0.000 21
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Fig. 3    Flow chart of sea surface salinity retrieval model based on random forest algorithm
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本文利用 R软件中的 randomForest包来实现海

表盐度反演模型的构建，将遥感反射率以及海表温度

作为模型的输入，海表盐度作为模型的输出，通过多

次迭代训练建立各影响因子与海表盐度之间的映射

关系。模型结果使用均方根误差（Root Mean Square

Error, RMSE）、决定系数（R2）、平均误差（Mean Bias,

MB）、平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）进行

评估。 

4　结果与分析
 

4.1    随机森林模型的适用性评估

将数据集按照 8∶2的比例随机分为训练集和测

试集，利用本文建立的随机森林模型进行海表盐度反

演，图 4为训练集和测试集的实测盐度与模型反演盐

度的线性回归密度散点图。在训练集中，R2 为 0.986，

RMSE为 0.203，MAE为 0.073，MB为−0.001。在测试

集中，R2 为 0.931，RMSE为 0.335，MAE为 0.154，MB

为−0.002。从结果可知，实测盐度与模型反演的盐度

之间相关性高、误差小，模型的拟合度高，验证了随

机森林模型反演海表盐度的可行性。

为进一步评估模型在不同地理区域的性能，探究

随机森林在不同环境下的适用性，本文选取墨西哥湾

典型的河口区域（图 5d中的 A区域）以及环流影响的

区域（图 5d中的 B区域）作为子研究区，得到各子区

域的实测盐度与模型反演盐度的线性回归结果，见

图 5a和图 5b。如图所示，模型在河口区域与环流区

域都得到了较好的拟合结果，RMSE均小于 0.3，R2 均

大于 0.8，图 5c表明，92.4%的误差在−0.2～0.2范围

内。模型在河口区域取得更好结果的原因可能是河

口区域接收了北部大量含有 CDOM或其他陆源成分

的河流淡水。淡水在红光波段具有反射特性，同时，

陆源成分在蓝光波段和绿光波段分别具有强吸收以

及强反射的特性，而模型的输入参数（遥感反射率）能

有效地捕捉到这些由光学特性表征的海水−淡水混合

信息，因此该模型能很好地反演河口的盐度。环流区

域由于羽流的扩散 [14]，其海水−淡水混合信息能被模

型很好地捕捉，故在该区域也得到了理想的拟合结果。

为验证随机森林模型的可行性，本文将随机森林

模型与多元线性回归、人工神经网络、支持向量机模

型的反演结果进行比较，用 RMSE、R2、MAE、MB评

价指标衡量模型的反演效果和稳健性。由图 6结果

可知，随机森林模型的 R2 最高，RMSE最小。综合相

关性和误差，随机森林模型相比其他方法而言具有更

强的泛化能力以及更佳的预测能力。 

4.2    基于随机森林模型的盐度时空分布特征分析

探究盐度的空间分布特征可揭示淡水以及陆源

物质的输送范围，对于研究与管理海洋环境具有重要

意义。空间分辨率为约 1 km的 MODIS卫星数据能

较好地展现海表盐度在空间上的差异性，捕捉盐度变

化的细微特征。随机森林模型不同的树节点对应不

同区域、不同环境下的盐度状况，可较为准确地反演

出湾区内盐度的分布模式。基于此，将模型应用于

MODIS卫星数据，得到墨西哥湾海域海表盐度反演

分布结果，并对其时空分布特征进行分析。

由 2018年墨西哥湾海表盐度的反演结果（图 7）

可知，墨西哥湾海表盐度的空间分布呈近岸−河口

低、离岸高，环状向内增值的态势。受密西西比河、

阿查法拉亚河等河流输入的影响，盐度在近岸−河口

较低。湾区北部呈现明显的低盐度水和高盐度水混

合的现象，在风、环流以及涡流的影响下 [23]，河流入海
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口的低盐度水向南扩散和沿着大陆岸线向东西两侧

扩散。由于河流的到达范围有限，离岸区域的盐度较

高且相对均质，盐度值大部分为 33～36，以上分析结

果表明，入海河流的淡水输送及扩散直接影响湾区内

盐度的分布状况。

2018年墨西哥湾逐月的海表盐度分布（图 8）显

示，湾区盐度空间形态分布特征相似，均呈现近岸−

河口低、离岸高的态势。离岸区域的盐度值大部分

为 33～36。

受河流流量的影响，湾区北部盐度较低且变化最

为显著。春季，湾区北部的盐度受密西西比河以及阿

查法亚河等河流流量影响，出现明显的盐度低值区。

夏季，在西南风和环流的作用下 [24]，低盐度羽流向东

和向南扩散，并沿环流东缘流向佛罗里达海峡。在河

流流量以及风力的作用下，低盐度水的扩散效应持续

至 9月，此后，由于河流流量的减小 [25]，秋季盐度的变

化较小。河流流量在冬季持续减小，并在 1月中旬左

右达到年度最低值 [26]，河口盐度低值区持续收缩。盐

度空间分布成因分析表明，盐度的变化与河流流量存

在季节性响应，在风力的影响下，低盐度羽流于夏季

出现明显的扩散现象。另外，环流带来的加勒比海的

海水也会影响湾区内的盐度。 

4.3    影响因子与海表盐度的相关性分析

输入变量的重要性可用于表示不同输入变量对

模型的影响程度，本文利用 InMSE方法和 IncNode-

Purity方法得到输入变量排序，以此来增强随机森林

模型的可解释性，进而揭示海表温度和遥感反射率对

于海表盐度反演的重要性。 InMSE与 IncNodePur-

ity同为 randomForest包自带的评估变量重要性的方

法。InMSE表示逐一加入各变量后均方误差的增加，

IncNodePurity指节点在分裂前后的残差平方和的增

加，两种方法均通过量化误差来衡量输入变量的重要

程度。海表温度以及遥感反射率数据（紫光波段

（Rrs412）、蓝绿光波段（Rrs443、Rrs488、Rrs555）、红

光波段（Rrs667））的重要性排序结果如图 9所示，两

种不同重要性排序方法得出的结果都说明海表温度

对海表盐度反演精度的影响最大，Rrs488的对海表盐

度反演精度的影响最小，而在不同的方法下，Rrs412、

Rrs443、Rrs555、Rrs667的重要性不完全一致。

海表温度与海表盐度的响应程度很高主要是因

为入海河流输入的淡水和海水之间会产生温差，通过

温差可捕捉河流的入海信息。而遥感反射率与盐度

两者在本质上并无直接关系，需要引入 CDOM作为

中介物进行分析。海表盐度与 CDOM的吸收系数之
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间存在显著的负相关关系 [27–28]，而 CDOM的吸收系数

可通过遥感反射率反演得出 [29]，因此，遥感反射率能

间接反演盐度信息。CDOM的吸收系数在可见光波

段内呈指数衰减的特性，通常表示为遥感反射率的线

性函数，例如，可被表示为蓝绿光波段的比值 [30] 或紫

光、蓝绿光的线性组合 [31]。特别是在河口和近岸海

域，CDOM的浓度较高，其对光的强吸收从紫光波段

延伸到蓝绿光波段 [30]。同时，红光波段对盐度的反演

也很重要 [10]。综上所述，反演 CDOM的算法大多依赖

于紫光波段、蓝绿光波段以及红光波段的遥感反射

率数据，故以上波段对海表盐度的反演起到了重要

作用。

从 InMSE方法排序结果可知，在本文中海表温度

对海表盐度反演精度的影响最大，其次为绿光波段的

遥感反射率（Rrs555）以及红光波段的遥感反射率

（Rrs667），最后为紫光波段和蓝光波段的遥感反射率

（Rrs412、Rrs443、Rrs488）。从 IncNodePurity方法的

排序结果可知，海表温度仍然对海表盐度反演精度的

影响最大，其次为蓝光波段、紫光波段、红光波段的

遥感反射率（Rrs443、Rrs412、Rrs667），最后为蓝绿光

波段的遥感反射率（Rrs555、Rrs488）。InMSE方法与

IncNodePurity方法定义变量重要性标准的概念不同，

所以变量的排名也不尽相同。 

4.4    影响因子相关性的区域差异分析

区域差异是地理学的传统研究视角，为探索海表

盐度影响因子的区域差异，本文对河口区域、环流区
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域以及整个墨西哥湾区域影响因子与海表盐度间的

相关性进行研究，各影响因子与海表盐度的相关性如

图 10所示。研究表明，在河口区域和环流区域，海表

温度与海表盐度的相关性最大，而对于整个墨西哥湾

海域，Rrs667与海表盐度的相关性最大。

相比于同区域的遥感反射率，海表温度对海表盐

度的影响在河口区域和环流区域较大，这主要是由于

水流混合导致的温度梯度造成的。河口区域低盐淡

水和海水混合，环流将高温、高盐的加勒比海水输送

至墨西哥湾，较大的温差导致盐度产生局部地变异。

但对于整个墨西哥湾海域，海表温度对海表盐度的影

响较小，因为大面积的离岸区域温度较为稳定，从而
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弱化了温度的影响。针对不同的地理分区，海表温度

在河口区域对海表盐度的影响最大，在环流区域的影

响最小。该结果显示，在墨西哥湾海域，冲淡水对海

表盐度的影响比环流更加明显，这主要是由于入海河

流输入的淡水与湾区内海水的盐度差和温度差相较

于加勒比海水与湾区内海水更大。

在富含沉积物的河口区域，各波段的遥感反射率

对海表盐度的影响较大，其原因为遥感反射率能很好

地捕捉到陆源物质。而在环流区域，同质海水使得遥

感反射率对海表盐度的影响并不显著，从而强化了温

度的影响。在全部海域，各波段的遥感反射率对海表

盐度的影响也较大，主要是因为该区域不仅包含受冲

淡水影响的河口区域、由暖流控制的环流区域，还包

括了同样富含陆源物质的大陆架与受温度影响较小

的离岸区域，因此，对于整个墨西哥湾，遥感反射率对

海表盐度反演的影响也较为显著。 

5　结论

本文将海表温度作为模型的输入变量之一，利

用随机森林提供变量排序、变量解释的优势，证明了

海表温度跟海表盐度之间具有较强的相关性，并验

证了各影响因子与海表盐度的相关性存在空间异质

性。基于 2018年遥感与实测匹配的遥感反射率数据

和海表温度数据构建的随机森林模型，对墨西哥湾

的海表盐度进行反演，结合比较其他方法得出以下

结论：

（1）随机森林模型的反演精度高于多元线性回

归、支持向量机以及人工神经网络模型，其 RMSE为

0.335，R2 为 0.931，更精确地反演了墨西哥湾海表盐

度；（2）墨西哥湾海表盐度时空分布特征结果表明，湾

区内海表盐度的空间分布呈近岸−河口低、离岸高，

环状向内增值的态势。海表盐度空间分布成因分析

表明，湾区内海表盐度的变化与河流流量存在季节性

响应，在风和环流的影响下，入海河流的淡水输送及

扩散直接影响湾区内海表盐度的分布状况；（3）对模

型的影响因子进行排序，发现了海表温度是墨西哥湾

海域反演海表盐度的重要因素；（4）对不同的区域内

海表温度和遥感反射率与海表盐度的相关性进行探

析，验证了影响因子与海表盐度间的相关性存在空间

异质性，其中，河口区域的海表温度和 Rrs667与海表

盐度的相关性最强。

本研究发现了海表温度与海表盐度存在较强的

相关性，各影响因子与海表盐度存在空间异质性，可

为沿海水域海表盐度反演模型提供变量选取的思

路。建立的高精度海表盐度反演模型可适用于类似

地理条件的区域，进一步的拓展应用还需进行相应海

域及不同时相数据的分析和检验。

致谢：感谢 NOAA 国家环境信息中心（NCEI） (ht-
tps://www.ncei.noaa.gov/access/ocean-carbon-data-sys-
tem/) 提供的 2018 年墨西哥湾实测盐度数据。
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Retrieval of sea surface salinity in the Gulf of Mexico based
on random forest method

Wu Fangfang 1,2，Fu Zhiyi 1,2，Hu Linshu 1,2，Zhang Feng 1,2，Du Zhenhong 1,2，Liu Renyi 1,2

(1. Zhejiang Provincial  Key  Laboratory  of  Geographic  Information Science, Zhejiang University, Hangzhou 310028, China;  2. School  of
Earth Sciences, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China)

Abstract: Salinity is an important parameter to characterize physical and biogeo-chemical processes. Optical satel-
lite images with high resolution can avoid radio frequency interference, and provide a feasible way to monitor sea
surface salinity (SSS) in coastal  regions.  Using an extensive dataset  of  ship-based SSS and MODIS estimated re-
mote sensing reflectance (Rrs) at 412 nm, 443 nm, 488 nm, 555 nm and 667 nm and sea surface temperature (SST) a
random forest (RF) model has been utilized to retrieve the SSS. Based on the predicted SSS, we analyze the spati-
otemporal heterogeneity of SSS in the Gulf of Mexico and contribution of each factor with correlations coefficient.
The  results  show  that:  (1)  the  RF  model  can  accurately  estimate  the  SSS  in  the  Gulf  of  Mexico  (RMSE=0.335,
R2=0.931); (2) the spatial distribution pattern of SSS shows a ring-shaped inward value increase, which is affected
by river discharge,  wind forcing and circulation; (3) there is  a strong correlation between SSS and SST, and SST
significantly impact in retrieving SSS; (4) the correlation between SST, Rrs and SSS appears spatial heterogeneity.

Key words: sea surface salinity；random forest；spatial-temporal heterogeneity；Gulf of Mexico
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