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Abstract 

Sea surface wind field data fusion can realize the complementary advantages of multi-source wind field data. This paper firstly 

introduces the traditional data fusion method and the data fusion method based on deep learning. The traditional data fusion method 

is unable to deeply extract data features to form high level features with strong discrimination. This paper proposes a data fusion 

method based on U-Net network, which uses GRAPES_1KM model data, HRCLDAS data, satellite wind field data and buoy ship 

data. When the buoy data is used as the true value of training, the model is difficult to converge due to the sparsity of the buoy data. 

Therefore, two methods of constructing false tags are proposed in this paper to achieve the convergence of the network model by 

conducting full supervision training based on U-net network. Experiments show that the loss curve of the network model can 

converge quickly when the constructed false tags are used for full supervision training, and the effect on data fusion is also obvious. 
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摘 要：海面风场数据融合可以实现多源风场数据之间的优势互补。本文首先对传统的数据融合方法和基于深度学习的数

据融合方法进行了介绍。传统的数据融合方法，无法深度提取数据特征形成判别性较强的高层次特征。本文提出一种基于

U-Net 网络的数据融合方法，采用 GRAPES_1KM 模式数据、HRCLDAS 数据、卫星风场数据和浮标船舶数据。当浮标船

舶数据作为训练真值时，由于浮标船舶数据的稀疏性，导致网络模型难以收敛，因此本文提出了两种构造伪标签的方法，

基于 U-Net 网络进行全监督训练，实现网络模型的收敛。实验证明，采用构造的伪标签进行全监督训练时，网络模型的损

失曲线能够很快收敛，在数据融合上的效果也很明显。 

关键词：海面风场；数据融合；U-Net；全监督 

1 引言 

海面风场是海洋灾害监测的关键因素，其描述了海洋表面的局地风速、风向等相关指标的分布情况。海

面风场提供了丰富的有用信息，可用于研究海气相互作用、热带环流、海洋环流、大气对流、天气预报和气

候监测
[1]
。海面风场的传统测量方法包括船舶、海上浮标和沿岸海洋观测站等实地测量手段，其优点是时间

间隔短，数据精度高，最接近真实值，可以用来验证其他风场产品的准确性。然而，这种方法成本高昂，而

且无法实现对大规模海面风场的连续性监测
[2]
。此外，中国的海洋监测点主要分布在沿海区域，数量有限，
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难以满足对长时间、大面积实时监测的需求，导致许多海洋数据无法获得，不能满足日常生活和研究的需要
[3]
。 

随着卫星遥感技术的迅速发展，使得广阔海域的风场观测成为可能。20 世纪 70 年代以来卫星遥感技术

的发展实现了海面风场的高时空分辨率和大面积同步的观测，星载微波散射计以其覆盖范围广常被用来进行

全球海面风场监测。与传统观测手段相比，卫星遥感具有大面积、准同步和全天候的观测能力，为海面风场

监测提供了一个崭新的技术手段
[4]
。但卫星资料由于其采样特点，其产生的海面风场数据产品存在数据空白

区和无法提供时间、空间上连续等缺点
[5]
。为了解决传统观测手段和卫星遥感风场观测手段存在的问题，海

面风场数据融合是非常有效的手段之一。通过数据融合可以优化多传感器信息资源利用，实现多源数据之间

的优势互补。在中国近海区域内，通过融合方法把多源风场数据结合起来，形成覆盖近海区域的高分辨率的

时间空间连续的风场数据集，这将对近海区域研究以及海洋预报都有着重要的意义。 

本文利用 GRAPES_1KM 模式数据、HRCLDAS 数据、卫星风场数据和浮标船舶数据，基于 U-Net 网络

进行多源风场数据的融合，其中 HRCLDAS 数据和卫星风场数据作为网络模型输入数据，浮标船舶数据作为

网络模型的训练真值。但是由于海上浮标和船舶分布较为分散，浮标船舶数据具有稀疏性，导致网络模型很

难收敛。因此，本文提出了两种构造伪标签的方法来进行全监督训练。 

2 相关方法 

2.1 传统的数据融合方法 

目前，国内外常用于风场数据融合的方法主要有逐步订正法、时空加权分析法和最优插值法
[6]
。逐步订

正法是分析场由分析增量与初估背景场相加得到。每一个分析格点上的分析增量是其影响半径范围内各个测

站上观测值与初估值的偏差，即观测增量的加权平均，一般观测权重与观测位置和格点之间距离成反比。不

断缩小影响半径，逐次订正，直到分析场逼近实际资料为止
[7]
。时空加权分析法既包含了 Kriging 法对空间数

据的插值精度，又继承了 Cressman 法考虑时间变化的优点，引入自适应滑动窗口来计算时间/空间半径内的

有效观测点，从而提高风场融合的计算效率，综合考虑了数据之间空间维与时间维上的变异性
[8,9]

。最优插值

法利用最小方差估计把带有误差的观测资料有机地融合到预报模式所得到的背景场，从而得到对模式初值的

最优估计
[10]

。 

2.2 基于深度学习的融合方法 

传统的数据融合方法在特征融合阶段只是将异构特征简单堆叠形成扩展的特征向量，无法深度融合异构

特征形成判别性较强的高层次特征，而基于深度学习的数据融合方法能够很好地弥补传统数据融合方法的不

足
[11]

。近年来，深度学习凭借自身优秀的特征表征能力，在目标检测
[12]

、图像处理
[13]

等领域具有广泛的应用，

并且也有越来越多的学者对基于深度学习的数据融合方法进行研究。如 Liu 等人采用卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)进行图像多尺度融合
[14]

；Zhai等人采用堆叠式自动编码器(Stacked Auto-

Encoder, SAE)和 CNN 对合成孔径雷达图像进行融合
[15]

。Chen 等人通过构建深度卷积神经网络数据融合模型

（DCNN）对多传感器数据进行融合，论文提出一种基于 CNN、GRU 和自适应多模态融合模型的深度学习融

合框架，该框架能够完成数据的时间相关特征以及空间相关特征的融合
[16]

，论文
[17]

提出一种以 LSTM 神经

元为基本单元的深度长短时记忆网络（Deep Long Short Term Memory, DLSTM）对多个传感器数据进行融合。 

2.3 提出方法 

为了能够提取到多源数据的深层次特征，同时网络模型额能够很好的收敛。本文提出一种基于 U-Net 网

络采用全监督训练方式的数据融合方法。U-Net 网络是基于编码器-解码器结构的典型语义分割模型，该网络

由 Ronneberger 等人于 2015 年提出，本文在原有网路的基础上将网络训练深度改为 2，并将其称为 UD2-Net

网络，其网络结构如图 1 所示，整体由左半部分的收缩路径和右半部分的扩展路径两个部分构成，其中收缩
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路径包括 1 个连续的无填充卷积并采用 ReLU 激活函数进行非线性处理，其后接着最大池化层，每次池化操

作后将特征图通道数量加倍；在扩展路径部分，每次采用转置卷积将输入特征图的尺寸增倍并通过跳跃连接

将来自收缩路径对应层的特征图（经过适当裁剪后）进行拼接融合，然后采用 1 个连续的无填充卷积（紧接

着采用 ReLU 函数激活）调整融合后的特征图尺寸并将通道数减半，这一过程重复 2 次得到具有 8 个通道数

的特征图，最后采用卷积操作调整特征图通道数至 1，最终输出数据融合结果。总的来说，网络包括 2 次下

采样和 2 次上采样操作，共有 8 个卷积层，整体呈现“U”形。 

针对浮标与船舶数据较少无法形成真正意义上真值标签的问题，考虑为网络模型制作伪标签，采用全监

督的方式去进行网络模型的训练。伪标签的制作是网络模型是否能够收敛以及训练精度是否高的关键所在。

因此本文提出了两种制作伪标签得方法，如表 1 所示： 

表 1 伪标签的种类 

序号 伪标签 

Ⅰ 
根据模式风场和 HRCLDAS 风场预评

估后的 RMSE 求出的伪标签 RFB 

Ⅱ GRAPES_1KM 模式数据 

求伪标签Ⅰ的具体公式如所示： 

𝐴 =
𝑅𝑀𝑆𝐸𝑚𝑠

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑚𝑠 + 𝑅𝑀𝑆𝐸ℎ𝑟
(1) 

𝐵 =
𝑅𝑀𝑆𝐸ℎ𝑟

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑚𝑠 + 𝑅𝑀𝑆𝐸ℎ𝑟
(2) 

𝑅𝐹𝐵 = 𝐴 ∗ 𝐻𝑅𝐶𝐿𝐷𝐴𝑆 + 𝐵 ∗ 𝑀𝑆 (3) 

其中，𝑅𝑀𝑆𝐸𝑚𝑠代表 GRAPES_1KM 模式数据的均方根误差，𝑅𝑀𝑆𝐸ℎ𝑟代表 HRCLDAS 数据的均方根误

差，𝑅𝐹𝐵代表伪标签Ⅰ。 

2.4 评价指标 

本文选取 RMSE 和 MAE 两个统计参数作为订正评价指标。两个统计参数的具体计算公式如下： 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
∑ (𝑢𝑠𝑎𝑡,𝑖 − 𝑢𝑔𝑟𝑑,𝑖)

2𝑁
𝑖=1 (4) 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑ |𝑢𝑠𝑎𝑡,𝑖 − 𝑢𝑔𝑟𝑑,𝑖|𝑁

𝑖=1 (5) 

其中，𝑢𝑠𝑎𝑡,𝑖和𝑢𝑔𝑟𝑑,𝑖分别表示观测格点ｉ处的卫星观测值和参考真值，N 代表匹配点总个数，𝑢𝑠𝑎𝑡̅̅ ̅̅ ̅和𝑢𝑔𝑟𝑑̅̅ ̅̅ ̅̅

分别表示海面风场观测平均值和参考真值平均值。 

3 实验 

本实验基于卫星数据、HRCLDAS 数据和伪标签采用全监督进行训练。网络的输入数据为卫星数据和

HRCLDAS 数据，全监督训练所用的标签为根据模式风场和 HRCLDAS 风场预评估后的 RMSE 求出的伪标签

RFB 以及模式数据。如表 2 所示。 

表 2 网络输入数据和训练标签 

实验名称 网络输入数据 全监督标签 

双层-Ⅰ 卫星数据和 HRCLDAS 数据 
根据模式风场和 HRCLDAS 风场预评估后的 RMSE

求出的伪标签 RFB 

双层-Ⅱ 卫星数据和 HRCLDAS 数据 模式数据 
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全监督训练的损失曲线如图 1 所示。 

  

图 1 全监督训练损失曲线（左图为伪标签Ⅰ，右图为伪标签Ⅱ） 

之后加载全监督训练权重进行测试，测试结果如表 3 所示。 

表 3 基于全监督训练的测试结果 

实验名称 N RMSE MAE 

双层-Ⅰ-MS 2628 4.70769 3.57157 

双层-Ⅱ-MS 2628 3.99101 3.14288 

实验结果表明，采用两种构造的伪标签进行全监督训练时，网络模型能够很快收敛。同时，测试结果 RMSE

分别为 4.70769 和 3.99101，MAE 分别为 3.57157 和 3.14288。可知，当采用伪标签Ⅱ进行全监督训练时，

U-net 网络数据融合的效果更好。 

4 结论 

本文基于 U-Net 网络进行海面风场数据融合，所使用的数据有 GRAPES_1KM 模式数据、HRCLDAS 数

据、卫星风场数据和浮标船舶数据。但是由于浮标船舶数据的稀疏性，网络模型难以提取到输入数据的深层

次特征，模型难以收敛。本文提出两种构造伪标签的方法，基于 U-Net 网络进行全监督训练。实验表明，采

用构造的伪标签进行全监督训练时，网络模型能够快速收敛，同时数据融合效果也非常好，因此伪标签的制

作对网络模型是否能够收敛以及训练精度是否高有所影响。 
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