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摘要: 为探索遥感数据反演低盐湖盐度的能力, 以西藏错鄂湖为例, 利用 Sentinel-2 多光谱数据, 对比了可见光和

近红外波段光谱反射率与水表盐度的相关性, 基于波段反射率和归一化水体指数(normalized difference water index, 

NDWI), 采用线性回归模型对西藏错鄂湖水表盐度进行反演研究。研究结果表明, 绿波段反射率与盐度的相关性高

于其他波段, 当盐度低于 3 时, 近红外波段反射率与盐度相关性最高; 9 种变量组合的盐度反演模型中, NDWI 变量

的加入能够提高模型的反演精度, 且 NDWI、近红外波段、蓝波段 3 个变量组合的线性回归模型反演盐度的精度

最高, 平均绝对误差(the mean absolute error, MAE)为 0.103, 决定系数 R2 最大, 为 0.5696, 说明盐度实测值和预测

值拟合结果较好。从对全湖的预测结果看, 错鄂湖的水表盐度空间分布总体呈现出岸边、河口低, 湖泊内部高且分

布较为均匀的格局, 预测盐度均值约 4.14, 与实测均值 4.15 十分接近, 验证了反演方法的有效性。研究结果表明多

光谱遥感数据在预测错鄂湖泊水表盐度方面具有准确度高、快速便捷的优势, 对利用多光谱遥感数据进行低盐湖

泊水表盐度反演具有指导意义, 对水生生物资源保护和可持续利用具有借鉴价值。 
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盐度是自然水体的一个基本属性, 是描述水

体理化性质的基本参数, 盐度变化会引起水体密

度变化, 影响水循环和生态系统, 与水生生物生

存繁衍密切相关[1-2]。传统盐度数据获取主要采用

野外调查方式, 该方法投入大, 周期长, 效率低, 

且只能获得点状数据, 难以实现水表盐度的时空

连续观测。遥感技术凭借其快速、连续、非接触、

远距离探测的优势, 在盐度遥感反演中应用广泛, 

可对目标地物进行快速监测, 适合于大尺度范围

的盐度分布特征研究。前人已提出一些利用遥感

技术反演盐度的方法 , 1982 年 , Khorrom[3]基于

Landsat 多光谱扫描仪(MSS)数据和实测盐度数据, 

采用线性回归模型建立了旧金山湾三角洲盐度反

演模型并制图, 反演结果与同期文献中的盐度分

布基本一致。此后, 基于遥感数据反演盐度的研

究逐渐增多, 相关研究主要利用中分辨率成像光

谱仪(moderate resolution imaging spectroradiometer, 

MODIS)反射率数据、数字高程模型、土壤水分和

海洋盐度(soil moisture and ocean salinity, SMOS)

卫星、中分辨率成像光谱仪 (medium resolution 
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imaging spectrometer, MERIS)卫星等数据, 采用

神经网络、最小二乘和地理加权、多元统计回归、

随机森林等方法, 在路易斯安那海岸近岸水域[4]、

波罗的海[5]、太平洋中部[6]、巴拉望岛附近海域[7]、

孟加拉湾[8]、香港海域[9]等海域开展了盐度反演研

究。相关研究结果表明, 盐度反演结果与实测值

相似, 模型反演精度较高, 证明了遥感反演海湾

和大洋水体盐度方法的有效性。除海湾和大洋水体

外, 在海陆相互作用的河口区域, 如在长江口[10]、

珠江口[11]等水域, 国内相关学者也开展了水表盐

度的反演研究, 结果满足表层盐度定量反演需求。 

上述研究主要是基于 MODIS、MERIS 和

Landsat 等中-低空间分辨率的卫星数据, 而利用

Sentinel-2 较高空间分辨率卫星数据开展盐度反

演研究的应用较少, 目前主要针对海洋和河口等

盐度较高的水域开展, 对低盐湖泊水表盐度进行

遥感反演的相关研究较少, 且零星研究实例表明

对该类型水域存在反演精度低的问题。例如, 刘

英等[12]在博斯腾湖进行了低盐度(<3)遥感反演初

步研究, 精度约为 1.1, 误差较大, 该研究同时指

出利用光学遥感数据反演内陆水体的盐度时, 需

要水体盐度足够高。 

盐湖是青藏高原的主要湖泊类型。据统计 , 

在青藏高原面积≥1 km2 湖泊中, 盐湖数量约占

四分之一, 其中很多为典型的高原低盐度湖泊(盐

度低于 8 的盐湖约 81 个)[13-14]。如何利用遥感反

演方法获取这类湖泊大时空尺度连续分布的盐度

数据, 对研究青藏高原盐湖的生物地球化学循环

及水生生物保护与可持续利用具有重要意义[15]。

本研究以西藏错鄂湖水表盐度反演为例 , 利用

Sentinel-2 多光谱遥感数据和实测盐度数据, 首先

分析具有 10 m 空间分辨率的波段反射率与盐度

值的相关性; 其次基于经验统计模型, 利用波段

反射率和水体指数等多个变量, 对比分析不同变

量组合在盐度反演精度的差异性, 以及盐度实测

值和预测值之间的拟合关系; 最后进一步对比错

鄂水表盐度的空间分布情况, 系统地研究多光谱

遥感在低盐湖泊盐度反演方面的能力, 以期验证

光学遥感数据在低盐湖泊水表盐度反演结果中的

有效性。 

1  材料与方法 

1.1  研究区域 

以西藏错鄂湖为研究区(图 1), 该研究区域位  

 

 
 

图 1  研究区域 

图中 CA 和 CB 为入湖口. 

Fig. 1  Study area in the research 
CA and CB in the figure are lake inlets. 
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于西藏那曲县西部 (31°24′N~31°32′N, 91°28′E~ 

91°33′E), 湖面海拔约 4562 m, 湖泊面积约 82.02 km2,

南北长约 15 km, 东西宽约 6 km。错鄂湖区属于

高原亚寒带半干旱气候区, 高寒缺氧, 气候干燥, 

湖水主要依靠地表径流补给, 属藏北高原内流湖泊。

植被类型为高山草甸, 地带性植被为小蒿草草甸。 

1.2  数据获取与处理 

1.2.1  地面实测数据  2017 年 9 月 27 日利用英国

Valeport 公司的温盐深仪 MIDAS CTD plus[16]对

错鄂湖水表盐度进行现场测量, 实测采样点如图

1 所示, CA 和 CB 为湖泊东岸和西岸的河流入河

口区域。测量方式为将温盐深仪搭载在橡皮艇上

进行走航式测量, 采样点均匀覆盖湖区。由于观

测数据采样频率很高(1 Hz), 因此首先对数据进

行均匀间隔的随机抽样, 提取其中 503 个采样点

的盐度数据, 盐度平均值为 4.15, 与抽样前样点

均值相同。 

1.2.2  多光谱遥感数据  本研究使用的影像数据

为与野外调查时间同一天(2017 年 9 月 27 日)的且

能够完整覆盖研究区的 Sentinel-2 多光谱数据。

Sentinel-2 卫星携带一枚多光谱成像仪, 卫星重访

周期为 10 d, 从可见光和近红外到短波红外波段

具有不同的空间分辨率, 包括 10 m、20 m 和 60 m。

为了更准确地获取盐度信息, 本研究利用 10 m 空

间分辨率的蓝(B)、绿(G)、红(R)和近红外(NIR)

共 4 个波段(表 1), 对数据进行辐射定标、大气校

正等数据预处理工作, 最终获得各波段的反射率

数据[17]。 

 
表 1  Sentinel-2 卫星波段光谱参数 

Tab. 1  Sentinel-2 satellite band spectral parameters 

波段 band 
中心波长/nm 

central wavelength 
波段宽度/nm 

band width 
空间分辨率/m

spatial resolution

蓝 blue 490 65 10 

绿 green 560 35 10 

红 red 665 30 10 

近红外 
near-infrared 

842 115 10 

 

1.3  盐度反演模型的构建 

光谱反射率与指数是建立经验统计模型常用

的光学遥感参数。水体指数利用了水体在近红外

波段的强吸收特性以及植被和干土壤在该波长范

围内的强反射特点提取水体信息, 也能够揭示水

体细微特征。本研究选择蓝、绿、红和近红外波

段反射率数据(分别为 ρB、ρG、ρR、ρNIR)以及归一

化水体指数 (normalized difference water index, 

NDWI)[18](公式 1), 采用线性回归模型[19]对西藏

错鄂湖水表盐度进行反演研究。 

 

   
   
Green NIR

NDWI
Green NIR

p p
p p





  (1) 

式中, p(Green)代表绿光波段的反射率, p(NIR)代

表近红外波段的反射率。 

首先, 将 4 变量(ρB、ρG、ρR、ρNIR)和 5 变量(ρB、

ρG、ρR、ρNIR、NDWI)分别与实测盐度建立反演模

型, 进行水表盐度反演研究。其次, 采用进入法将

各变量对模型的重要程度进行重要性排序, 通过

排序筛选出不同变量组合分别对错鄂水表盐度进

行反演。根据自变量数量的不同, 线性回归模型

分为多元和一元回归, 如公式 2 所示。 

 1

n

i i
i

y a x b


    (2) 

式中, y 代表反演的盐度值。ai 和 b 为模型系数。

xi代表参与反演的变量, 当 n=1时为一元回归, 代

表仅由一个变量参与反演; 当 n>1 时为多元回归, 

代表由多个变量同时参与反演。 

1.4  精度验证 

为验证盐度反演模型的有效性, 分别从 503

个实测样本中随机选取 60%的调查数据进行模型

构建, 另外 40%的数据进行模型的反演精度评价, 

采用平均绝对误差(MAE)[20]进行反演精度的定量

评价, 计算公式如下:  

 
1MAE=

n

i i
i

V S

n



 

 (3) 

式中, Vi 为反演模型对盐度的预测值, Si 为盐度的

实测值, n 为样本数量。MAE 越小, 表明模型的反

演精度越高, 反演结果越可靠。 

对比分析不同波段反射率与盐度的关系时 , 

采用决定系数(coefficient of determination)进行评

价。决定系数用 R2 表示, 表示自变量和因变量之

间的相关密切程度。R2 越接近于 1, 表明方程中
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自变量对因变量的解释能力越强, 散点多集中于

回归线附近; 而 R2 值越小, 表明变量间的相关程

度越小。 

2  结果与分析 

2.1  反射率与盐度的关系 

水体各波段光谱反射特征不同, 分析不同波

段反射率与水表盐度的关系, 可了解各波段反射

率对盐度的敏感性。图 2 为建模样本各波段反射

率与盐度之间的关系, 由图可知, 随着波长变长,  

低盐湖泊的光学波段反射率呈现先增大后减小的

趋势。在绿光波段 , 水体的反射率最大时约为

0.1664; 在红光和近红外波段逐渐降低 , 在近红

外波段反射率最低时趋于 0。从决定系数 R2看, 绿

波段与盐度的 R2最大, 为 0.4940; 蓝波段次之, R2

为 0.4408。在波长较长的红和近红外波段, 反射

率与盐度之间的决定系数很小, 与水体在近红外

波段的强吸收特性有关。 
 

 
 

图 2  不同波段反射率与西藏错鄂湖水表盐度的关系 

Fig. 2  The relationship between reflectance of different bands and surface salinity of the Co Ngoin Lake in Tibet 
 

从图 2 中进一步观察发现, 当湖泊水表盐度

值高于 3 时, 其蓝、绿、红、近红外波段的光谱

反射率差异均大于水表盐度低于 3 时的反射率差

异。如蓝波段在水表盐度高于 3 时, 光谱反射率

介于 0.00~0.09 之间, 反射率均值约为 0.07; 绿波

段光谱反射率差异最大, 介于 0.05~0.17, 且表现

出显著不同于淡水水体的强反射特征(反射率均

值约 0.15); 红波段反射率介于 0.02~0.11, 表现为

中等吸收特征; 近红外波段反射表现出强吸收特

征, 反射率均值接近 0。而当水表盐度低于 3 时, 

其蓝、绿波段的光谱反射率虽然仍呈现出不同于

淡水水体的绿波段反射率高于蓝波段反射率特征, 

但反射率值几乎不随盐度的变化而变化, 分别集

中分布在 0.01 和 0.05 附近; 红、近红外波段相比

蓝、绿波段, 不同盐度水体的光谱反射率稍有差

异, 但仍远低于盐度大于 3 的水体。 
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图 3 为盐度低于 3 时, 不同波段反射率与水

表盐度的关系。绿光波段反射率与盐度的相关性

最低, 决定系数 R2 为 0.0774; 而近红外波段与盐

度的相关性最高, R2 为 0.6018。 
 

 
 

图 3  盐度小于 3 时不同波段反射率与西藏错鄂 

湖水表盐度的关系 

B、G、R、NIR 分别表示蓝、绿、红和近红外波段. 

Fig. 3  The relationship between reflectance of different bands 
and surface salinity of the Co Ngoin Lake in Tibet when  

salinity is less than 3 

B、G、R、NIR represent blue band, green band, red band and 

near infrared band respectively. 

 
2.2  盐度反演结果分析 

4 变量(ρB、ρG、ρR、ρNIR)模型预测的变量重

要性从高到低分别为绿波段、红波段、近红外波

段和蓝波段, 绿波段重要性最高, 与 2.1 中绿波段

与盐度的相关性最高结果吻合; 而 5 变量(ρB、ρG、

ρR、ρNIR、NDWI)模型的变量重要性从高到低依次

为 NDWI、近红外波段、蓝波段、红波段和绿波

段。按变量重要性排序依次逐个增加变量, 分别

建立单变量和多元线性回归模型, 进行精度评价, 

并分析 9 种组合 MAE 的变化趋势。表 2 和表 3

分别为不同变量组合反演盐度的线性回归方程和

反演精度, 以 a~i 对各个组合进行编号。 

由表 3 可知, 9 个模型中, 各模型反演盐度的

MAE 均较小, 误差不超过 0.15, 反演精度较高。

其中, NDWI、近红外波段和蓝波段 3 变量组合的

盐度反演模型精度最高, MAE 为 0.103。包括

NDWI 的反演模型精度高于不含 NDWI 的模型, 

可见 NDWI 在反演盐度时发挥了重要作用。在不

包括 NDWI 变量的 4 模型中, 绿波段和红波段组 

表 2  不同变量组合反演错鄂湖水表盐度的线性回归模型 

Tab. 2  Linear regression models for inversion of  
surface salinity in the Co Ngoin Lake with different 

variable combinations 

组合 
combination

公式 formula 

a y=13.4ρG+2.199 

b y=14.87ρG−8.444ρR+2.484 

c y=15.93ρG−11.94ρR+5.42ρNIR+2.5 

d y=−16.34ρB+27.03ρG−15.76ρR+10.78ρNIR+2.229 

e y=2.631NDWI+1.764 

f y=76ρNIR+6.934NDWI−2.649 

g y=4.278ρB+67.91ρNIR+6.196NDWI−2.229 

h y=2.562ρB+4.202ρR+64.95ρNIR+6.277NDWI−2.408

i 
y=−1.284ρB+3.182ρG+2.451ρR+65.36ρNIR+6.127ND
WI−2.361 

 

表 3  9 种线性回归模型的盐度反演精度 

Tab. 3  Salinity inversion accuracy based on  
nine linear regression models 

组合 combination 变量 variable 平均绝对误差 MAE

a G 0.128 

b G, R 0.126 

c G, R, NIR 0.128 

d G, R, NIR, B 0.142 

e NDWI 0.117 

f NDWI, NIR 0.106 

g NDWI, NIR, B 0.103 

h NDWI, NIR, B, R 0.106 

i NDWI, NIR, B, R, G 0.105 

 

合的模型反演盐度精度最高, MAE 为 0.126。9 个

模型中, 绿波段、红波段、近红外波段和蓝波段

共 4 个变量组合的模型反演精度最低, MAE 为

0.142。 

a~i 组合的盐度反演模型获取的错鄂湖水表

盐度预测值与实测值的拟合结果如图 4 所示。观

察发现, 绝大部分样点的预测值和实测值随机分

布在回归线两侧, 总体拟合结果较好。前述 NDWI、

NIR 和 B 三变量的组合模型反演精度最高的 R2

也最大, 为 0.5696 (图 4g)。除 e 组合外, 其他组

合实测值和预测值的拟合斜率均在 1 附近, 说明

尽管包括 NDWI 的反演模型精度高于不含 NDWI

的模型, 但仅凭 NDWI 单变量拟合并不能得到十

分理想的反演效果。图 4a~d 对应的 4 变量(ρB、ρG、

ρR、ρNIR)组合反演结果中, 整体上看, 当盐度低于 
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图 4  错鄂湖水表盐度实测值和预测值拟合图 

a–i. 不同变量组合反演盐度预测值和实测值的拟合图. 图 a–i 分别对应 a–i 组合. 

Fig. 4  Fitting diagram of observed surface salinity values and predicted values of the Co Ngoin Lake in Tibet 
a–i. Fitting diagram of predicted and observed salinity retrieved by different variable combinations.  

Figure a–i correspond to a–i combination respectively. 

 
3 时, 存在一定程度的高估情况, 而当盐度介于

3~4 之间时, 普遍存在低估情况; 图 4f~i 对应的 5

变量(ρB、ρG、ρR、ρNIR、NDWI)模型的反演结果

中, 当盐度低于 3 时存在少部分样点预测值高估

的情况。 

2.3  盐度空间分布 

通过多元线性回归反演得到了错鄂湖水表盐

度的空间分布图(图 5)。图 5a 为 5 变量(ρB、ρG、ρR、

ρNIR、NDWI)模型中精度最高的 NDWI、NIR 和 B
波段组合(g 组合)的反演结果, 图 5b 为 4 变量(ρB、

ρG、ρR、ρNIR)模型中拟合精度最优的 G 和 R 波段

组合(b 组合)的反演结果, 两种反演结果的盐度空

间分布格局相似, 均表现出湖泊西岸沿岸带盐度

低, 由外到内呈现增大趋势, 整体湖面内部则表 
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图 5  错鄂湖水表盐度空间分布 

a. g 组合(NDWI, NIR, B 变量)反演结果; b. b 组合(G, R 变量)反演结果. CA, CB 为入湖口. 

Fig. 5  Spatial distribution of surface salinity in the Co Ngoin Lake 
a. The inversion results of g combination (NDWI, NIR and B variable); b. The inversion results from 

 b combination (G and R variable). CA and CB are lake inlets. 
 

现出较为均匀同质的盐度分布特征。g 组合和 b

组合反演的错鄂湖泊水表盐度均值分别为 4.14 和

4.09, 与实测样点的盐度均值 4.15 相比, g 组合结

果更为接近。 

对比研究区中东岸CA和西岸CB两个湖口区

域实测值和反演结果发现, 对于 CA 区域, 实测

盐度均值为 3.99, 最大为 4.23, 最小为 3.77。从图

3 反演结果分析发现, g 组合反演结果中盐度均值

为 3.67, 最大值为 3.93, 最小值为 3.08; b 组合反

演结果中盐度均值为 3.43, 最大值为 3.67, 最小

值为 3.12, g 组合结果更接近实测值, 反演精度

高。对于 CB 区域, 由于岸边植被覆盖度较高, 盐

度较低, 低于 CA 区域, 实测盐度均值为 2.35, 最

小值仅为 0.23, 最大值为 3.52。g 和 b 的反演结果

中均值分别为 1.60 和 2.72, b 组合在 2.63~2.82 之

间, 盐度波动范围小, g 组合反演结果在 0.84~3.01

之间, 更接近实测值。 

3  讨论 

3.1  不同变量组合对盐度反演结果的影响探讨 

Qing 等[21]对渤海盐度(26.09~32.28)的研究表

明 , 560 nm 波段反射率与盐度相关性最大 , 而 

490 nm 次之, 这与本研究的分析结果一致, 即绿

波段反射率与盐度的相关性最大, 其次为蓝波段, 

红波段较低。同时本研究的应用分析进一步表明, 

加入 NDWI 参与的盐度反演模型比不包含 NDWI

的反演精度更高。值得注意的是, 研究结果表明

尽管加入 NDWI 参数的盐度反演模型精度高于不

含 NDWI 的模型, 但仅凭 NDWI 单变量拟合并不

能得到十分理想的反演效果(如图 4e); 而当加入

NIR 波段后, 模型反演精度进一步提高, MAE 由

0.117 降低到了 0.106, 可见 NIR 波段在反演中发

挥了作用。虽然 NIR 波段反射率与总体实测盐度

的拟合 R2 极低(图 2d, R2 仅约 0.08), 但当仅观察

盐度低于 3 的盐度空间分布时(图 3), 近红外波段

反射率与盐度则呈现出较强的负相关关系, R2 为

0.60, 明显高于其他波段反射率与盐度的相关性。

NDWI 指数具有突出反映盐湖在绿波段强反射和

近红外波段强吸收的特点, 而且 NIR 波段在更低

盐度空间与水表盐度呈现较强的负相关, 这可能

是导致模型反演精度进一步提升的原因。 

3.2  不同盐度水平对盐度反演结果的影响探讨 

目前, 对于高盐度的海域水表盐度反演研究

较多[22-24], 且精度较高, 而对低盐湖泊盐度反演

研究较少。刘英等[12]利用黄色物质(CDOM)反演

博斯腾湖水表盐度的精度为 1.1, 误差较大,认为

反演精度低与博湖整体水表盐度偏低(<3)有关。

为进一步探索不同盐度水平对反演结果的影响 , 

本研究剔除实测盐度值中低于 3 的样本点后, 采

用 NDWI、近红外和蓝波段进行水表盐度反演的
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MAE 进一步提升为 0.059; 而仅选择盐度低于 3

样本点的 MAE 则下降为 0.648, 表明不同盐度水

平确实会对反演结果产生影响。本研究对错鄂湖

整体水表盐度的最佳反演结果误差为 0.103, 反

演均值 4.14 与实测均值 4.15 非常接近, 表明对盐

度变化梯度有较为全面的采样点覆盖时, 对低盐

湖泊同样可获得较高的反演精度。 

3.3  不同模型对盐度反演结果的影响探讨 

在盐度反演研究中, 线性回归和随机森林模

型[25]应用较多。随机森林是基于统计学理论的机

器学习算法, 由多决策树构成, 通过有放回的抽

样以及构建子决策树, 最终输出结果。在海表盐

度反演中, Wong等[26]对比了多元线性回归和主成

分分析反演盐度的精度, 发现多元线性回归的模

型误差约为 1.6 (盐度均值约 28.5), 精度较高, 表

明简单的多元线性回归模型也可得到较高的反演

精度。Urquhart 等[27]对比了 8 种统计模型对海湾

盐度反演的结果, 广义加性模型精度最高时误差

约为 1.82 (盐度均值 16.5), 而采用随机森林时误

差约 2.06。但吴芳芳等[28]利用随机森林对墨西哥

湾海表盐度(均值约 35.554)反演精度较高, 误差

约为 0.335。上述研究表明不同模型对反演结果存

在一定影响。鉴于此, 本研究采用相同变量对比

了线性回归和随机森林方法反演结果的差异, 发

现随机森林模型精度(MAE=0.108)低于线性回归

模型 (MAE=0.103), 表明在错鄂湖盐度反演中 , 

采用适当变量组合的简单线性回归模型即可获得

精度较高的反演结果, 与 Wong 等[26]的研究结果

相似。由于不同水域的盐度反演中模型选择会对

反演结果产生影响, 因此针对不同区域水体开展

盐度遥感反演时, 应对模型进行对比并选择最优

的方法。 

4  结论 

本研究以西藏错鄂湖为例, 基于 Sentinel-2卫

星数据, 利用多光谱遥感技术探索了低盐湖泊的

盐度反演方法。研究优化了遥感反演模型, 利用 9

种变量对错鄂湖泊的水表盐度进行反演, 结果表

明包含 NDWI 的变量组合模型反演精度更高 , 

NDWI 和近红外以及蓝波段组合时, 线性回归模

型反演精度最高。NDWI 变量主要突出反映了盐

湖在绿波段的强反射和近红外波段的强吸收特点, 

而同时加入近红外波段时由于捕捉到盐度低于 3

时水表盐度与近红外波段的负相关关系特点, 进

一步提升了模型的拟合精度。西藏错鄂湖泊的水

表盐度空间分布总体呈现出岸边、河口低, 湖泊

内部高且分布较为均匀的空间格局。基于多变量

线性回归模型的光学遥感盐度反演结果与实测盐

度接近, 反演精度高, 验证了方法的有效性, 为

低盐湖泊的水表盐度反演提供了参考。下一步将

尝试开展更大规模的内陆盐湖水表盐度反演方法

研究, 研制出可适用于复杂水表盐度变化且能够

自适应的湖泊水表盐度反演模型。 
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Salinity inversion of a low salinity lake based on sentinel-2 multispectral 
remote sensing: A case study of the Co Ngoin Lake in Tibet 

MAO Zhihui1, 2, DING Fang1, 2, YUAN Lilai1, LI Yingren1, 2, HE Dekui3, LIU Mingdian4, WANG Lin1, 2 

1. Fishery Resource and Environment Research Center, Chinese Academy of Fishery Sciences, Beijing 100141, China; 
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Beijing 100141, China; 
3. Institute of Hydrobiology, Chinese Academy of Sciences, Wuhan 430072, China; 
4. Yangtze River Fisheries Research Institute, Chinese Academy of Fishery Sciences, Wuhan 430223, China 

Abstract: Salinity is an important parameter to characterize the physical properties of water bodies. In order to 
explore the ability of remote sensing data to measure the salinity of low-salt lakes, this study used remote sensing 
reflectance data in blue, green, red, and near-infrared bands with 10 m spatial resolution of sentinel-2 to analyze 
the relationship between measured surface salinity and reflectance in the Co Ngoin Lake. Based on different 
combinations of variables, which included the reflectance of four bands and normalized difference water index 
(NDWI), a linear regression model was constructed with salinity data, and the accuracy evaluated. The model was 
also used to invert the surface salinity of the Co Ngoin Lake. The results showed that the correlation between 
reflectance and salinity in the green band was higher than that in other bands. However, the near-infrared band 
reflectivity had the highest correlation with salinity, when the salinity was lower than 3. Among the 9 models with 
the combination of variables, the addition of the NDWI variable improved the accuracy of model inversion, which 
was higher than the accuracy of the model without the NDWI variable. The linear regression model of the three 
variable combinations of NDWI, near-infrared band and blue band had the highest accuracy of salinity inversion. 
The mean absolute error (MAE) was 0.103, and the salinity observed value and predicted value correlated well. In 
the combination without NDWI variable, the salinity inversion accuracy of the green band and red band was high, 
with MAE of 0.126. The spatial distribution of water surface salinity of the Co Ngoin Lake generally presented a 
spatial pattern of low salinity at the shore and estuary, and high and relatively uniform distribution within the lake. 
From the inversion results, the average salinity of the Co Ngoin Lake was approximately 4.14, which was very 
close to the measured average (4.15). The results verified the effectiveness of the multispectral remote sensing 
method, which has the advantages of being fast, convenient and highly accurate in predicting the water surface 
salinity of the Co Ngoin Lake. This study has guiding significance for low lake surface salinity inversion using 
high-resolution multi-spectral remote sensing data. In addition, it has significant value for the protection and 
sustainable use of aquatic biological resources. 
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