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摘　要:基于双天线全球导航卫星系统反射技术(globalnavigationsatellitesystemreflectometry,GNSSＧR),

建立了两个修正地表粗糙度影响的土壤湿度反演模型———解析模型和人工神经网络模型,并以 GPSL１C/A
码为例建立了 GNSSＧR土壤湿度仿真平台,仿真分析了地表粗糙度对两个模型反演精确度的影响.结果表

明,当地表均方根高度大于０．０１０m 时,必须对解析模型进行粗糙度修正.粗糙度影响修正结果显示,小粗糙

度情况下修正的解析模型取得了良好的结果,但对于大粗糙度有一定局限性.在均方根高度大于０．０２５m
时,进行土壤粗糙度修正前,人工神经网络模型精度比解析模型提高了３６．８３％~７２．３６％.进行修正后,人工

神经网络模型的精度比解析模型提高了４２．８６％~５４．４０％.人工神经网络模型在修正前后取得了相近的精

度,无修正的人工神经网络模型精度比有修正的解析模型精度仍提高了３５．８３％~５３．４８％.
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　　全球导航卫星系统反射技术(globalnavigaＧ
tionsatellitesystemreflectometry,GNSSＧR)是

将地表反射的导航卫星信号作为信号源进行地表

参数反演的一种新型微波遥感方法[１Ｇ３].根据电

磁波理论,这些反射信号具有反射面特征,因此,
可以探测反射面的某些物理特性,如土壤湿度等.

GNSSＧR在土壤湿度反演领域目前主要有干

涉复数场技术(interferencecomplexfiled,ICF)
和干涉图技术 (interferencepatterntechnique,

IPT).干涉复数场技术通过两套天线分别接收

直射、反射信号,利用反射信号相对于直射信号的

功率变化实现土壤湿度反演[４Ｇ７],是一种双天线分

置接收模式;干涉图技术利用反射信号对直射信

号的干涉实现土壤湿度反演[８Ｇ１０],是一种单天线

直反协同接收模式.
地表粗糙度对土壤湿度反演精度有较大影

响.文献[１１]对粗糙地表的电磁波散射机制进行

了系统研究,提出了粗糙度对电磁波反射率影响

的解析公式;文献[１２Ｇ１３]认为 GNSSＧR应用中粗

糙地表会影响信号的时延和多普勒频移,但在最

终的土壤湿度反演模型中忽略了粗糙度的影响.
尽管国内外学者针对粗糙地表的影响机制进行了

研究,但目前在修正土壤粗糙度影响方面还需要

更为全面的论证分析.
本文以 GPSL１C/A 码为例,进一步讨论了

粗糙度对土壤湿度反演的影响,并提出了修正粗

糙度 影 响 的 解 析 模 型.首 先 探 讨 了 双 天 线

GNSSＧR反演土壤湿度的解析模型以及直射反射

信号相关功率的形式,并推导了接收机热噪声模

型,以此为基础建立了地基 GNSSＧR土壤湿度仿

真模型,仿真分析了不同粗糙度对土壤湿度反演

精度的影响程度.针对解析模型在大粗糙度的情

况下修正不理想的状况,建立了人工神经网络模型

进行修正,并对两个模型的精度进行了对比分析.
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１　基本理论

１．１　双天线GNSSＧR土壤湿度反演原理

如图１所示,GNSSＧR观测平台协同接收、处
理直射以及经地表反射的卫星导航信号,通过反

射率反演地表参数.文献[１４Ｇ１６]给出了详细的

GNSSＧR几何配置,以及信号处理、反演反射面参

数的具体方法.

图１　GNSS卫星信号反射过程中的几何关系

Fig．１　ReflectionGeometryofGNSSSignal

双天线 GNSSＧR 的土壤湿度反演技术通过

土壤介电常数模型和 GNSSＧR 反射模型建立了

土壤湿度与反射率之间的关系.由于随着卫星仰

角的增大,反射信号右旋分量逐渐减小,左旋分量

逐渐占主导成分,因此通常采用左旋圆极化天线

接收反射信号.右旋入射信号经土壤表面反射为

左旋信号的反射率表示为:

Rrl(ε,θ)＝
(ε－１)２sin２θ(ε－cos２θ)

(εsinθ＋ ε－cos２θ)(sinθ＋ ε－cos２θ)
(１)

式中,θ为卫星高度角;ε为反射面相对介电常数.
根据 Wang的经验模型[１７]:

ε＝３．１＋１７．３６mv ＋６３．１２m２
v ＋

j(０．０３７＋４．６５mv ＋２０．４２m２
v) (２)

式中,mv 为土壤湿度值.在非盐渍化土壤条件

下,介电常数的虚部比较小,一般利用介电常数实

部来进行土壤湿度的反演.对式(２)求反函数,并
联立式(１),即可建立土壤反射率—介电常数—土

壤湿度的关系,得到解析模型为:

mv ＝

－１７．３６＋ １７．３６２－２５２．４８３．１－f(Rrl(ε,θ))[ ]

１２６．２４
(３)

　　文献[１８]研究认为,微波遥感能够用来获取

地面表层约５cm 深度的土壤水分.

１．２　地表粗糙度影响下的解析模型

由于土壤表面不光滑,因此在求解土壤反射

率时需考虑地表粗糙度的影响.土壤表面可以用

服从均值为零、方差为σ２
h 的高斯分布模型来描

述,其中σh 称作地表均方根高度.在基尔霍夫估

计的近似条件下,受地表粗糙度影响后的实际反

射率可表示为[１０]:

R(σh,ε,θ)＝Rrl(ε,θ)􀅰e－４k２σ２
hsin２θ (４)

其中,k＝２π/λ 为波数,对于 GPSL１信号,其值

为３３．０１８４rad/m.图２为在粗糙度和土壤湿度

共同影响下的反射率,其中图２(a)为理想情况下

即σh＝０情况下的反射率,图２(b)为σh＝０．０２０
m 时的反射率.

图２　不同粗糙度和卫星高度角下的反射率

Fig．２　ReflectivityofDifferentSoilRoughnessand
Satellites’ElevationAngle

联立式(３)、式(４)即可得到进行粗糙度影响

下的双天线 GNSSＧR土壤湿度反演解析模型:

mv ＝
－１７．３６＋ １７．３６２－２５２．４８３．１－f(R(σh,ε,θ)􀅰e４k２σ２

hsin２θ)[ ]

１２６．２４
(５)

式(５)中,地表粗糙度σh 可以通过实地测量得出; 卫星高度角θ可以通过定位解算得出.由式(５)

７４５１
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理论上可以消除粗糙度的影响.

１．３　人工神经网络模型

机器学习算法是一种基于统计或基于数据的

方法,其对噪声相对解析模型来说不敏感.目前,
已有一些文献将机器学习算法应用到遥感领

域[１９Ｇ２０].本文采用误差反向传播的前馈神经网

络[２１]建立反演模型,该网络由一个输入层(input
layer),一个或多个隐含层(hiddenlayer),一个输

出层构成(outputlayer),每一层都可以有一个或

多个神经元,各神经元从输入层开始,接收前一级

输入,并输入到下一级,直至输出层.根据需求,
本文中,人工神经网络输入层节点数目为２,输出

层节点为１.隐含层的节点数目可以由经验公式

(６)确定:

nh ＝ ni＋no ＋m,m ∈ [１,１０] (６)
式中,ni 为输入层节点数目;no 为输出层节点数

目.本文采用１０个隐含节点,该人工神经网络模

型如图３所示.

图３　人工神经网络 GNSSＧR土壤湿度回归模型

Fig．３　ANNGNSSＧRSoilMoistureRetrievalModel

图３中,R 为反射率;θ为卫星高度角;mv 为土壤

体积湿度;fh(􀅰)和fo(􀅰)分别为隐含层和输出

层的激活函数,公式为:

fh(x)＝
１

１＋e－x
(７)

fo(x)＝kx (８)

２　仿真平台

为了研究粗糙度对于 GNSSＧR 土壤湿度反

演解析模型的影响,根据§１．２所述模型建立一

个仿真平台,仿真平台包括 GNSS直射和反射相

关功率模型、接收机噪声模型以及仿真场景设置

３个方面.

２．１　相关功率模型

GPS信号采用直接序列扩频信号体制,在接

收端需进行解扩处理,利用不同时延的本地伪随

机码对直射、反射信号进行相关处理.在地基观

测条件下,直射、反射时延一维相关功率波形可近

似为:

‹Yd(τ)２›＝
PtGtGdλ２

(４π)２R２
t
Λ２(τ) (９)

‹Yr(τ)２›≈
PtGtGrλ２

(４π)２R２
t
R(σh,ε,θ)Λ２(τ)

(１０)
式(９)、(１０)中,Pt 为发射机功率;Gt 为发射天线

增益;Gd 为直射天线增益;Rt 为发射机到镜面反

射点距离;λ为载波波长;Λ(􀅰)为自相关函数;τ
为时延.地基观测的情况下,假定反射信号接收

天线采用与直射天线同增益,且镜面对称架设的

配置,可以忽略天线增益的影响,即:

R(σh,ε,θ)≈
‹Yr(τ)２›τ＝argmax ‹ Yr(τ) ２›{ }

‹Yd(τ)２›τ＝argmax ‹ Yd(τ) ２›{ }

(１１)

２．２　接收机热噪声模型

接收机接收 GPS信号时,会引入热噪声.热

噪声由 GPS接收机中电子布朗运动产生,与温度

有关,通常被建模成为加性白噪声.假设热噪声

服从均值为零、方差为σ２ 的高斯分布,即:

In ~N(０,σ２)

Qn ~N(０,σ２){ (１２)

式中,In 为信号I路噪声幅值;Qn 为信号Q 路噪

声幅值.定义参数:

X ＝
I２

n ＋Q２
n

σ２
(１３)

　　根据数理统计原理,可得:

X ~χ２(２) (１４)
式中,χ２(２)为自由度为２的卡方分布.由于信噪

比SNR＝
I２

n＋Q２
n

２σ２ ,则相关功率的加性噪声可表

示为:

n＝σ２χ２(２)＝
max(Yi(τ))

２SNR
χ２(２) (１５)

式中,下标i表示式(１１)中的下标d 和r,分别代

表直射或反射信号.

２．３　仿真场景及仿真数据集产生

仿真实验参数设置为:①天线高度设置为

４m;②频率设为１５７５．４２MHz,码片速率设置为

１．０２３Mcps;③卫星高度角范围０~９０°,随机选

取;④土壤体积湿度范围 ０~４０％,随机选取;

⑤信噪比SNR＝１０.
根据上述参数产生实验数据集,流程如图４

所示,首先根据式(９)生成理想直射相关功率,然
后随机选择土壤湿度值和卫星高度角,根据式(１)

８４５１
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计算理论反射率,并根据式(４)、式(１０)和式(１５)
生成加入热噪声的直射相关功率、加入加性热噪

声和粗糙度引起的乘性噪声的反射相关功率;其
中粗糙度作为一个可调参数,生成２０００组直射、
反射相关功率,每组直射、反射包含１０００次相干

积分的结果,由此形成仿真数据集.

图４　数据集产生流程

Fig．４　FlowChartofDataSetGeneration

图５显示了高度角为４５°,土壤体积湿度为

３０％,σh 为０．０２０m 的情况下,不同非相干累加

次数产生的相关波形.可以看出,随着非相干累

加次数的增加,直射、反射信号的噪声都得到了更

好的抑制.

图５　不同非相干累加次数的相关功率

Fig．５　CorrelationPowerofDifferent
NoncoherentAccumulation

３　结果分析

为分析地表粗糙度对 GNSSＧR 土壤湿度反

演的影响,需要在修正粗糙度和不修正粗糙度影

响两种情况下分别进行地表粗糙度对解析模型影

响的单因素分析.并且为验证人工神经网络模型

的有效性,设置人工神经网络与解析模型的对比

实验,在０．００５~０．０２５m 的范围内,以０．００５m
步进选取地表均方根,然后针对选定粗糙度,在数

据集中加入噪声;对于人工神经网络模型,在数据

集中随机选取８０％即１６００组作为训练集,１０％
即２００组作为验证集,剩下１０％即２００组作为测

试集,并对测试集中的数据使用解析模型进行反

演.将人工神经网络模型和解析模型在测试集上

的结果分别与土壤湿度真值进行回归分析,并对

两个模型的回归结果进行对比.最后对解析模型

和人工神经网络模型分别进行同一模型的修正前

后的结果分别进行对比.

３．１　未修正情况

图６给出了在不修正土壤粗糙度影响的情况

下粗糙度对解析模型土壤湿度反演精度的影响.
对比１００次非相干累加与１０００次非相干累加后

的反演结果可以看出:

１)１０００次非相干累加取得了比１００次非相

干累加更好的结果,但不足以消除粗糙度的影响;

２)在地表均方根高度低于０．００５m 时,即使

不进行粗糙度修正,均方根误差小于０．０５,能够满

足应用需要;

３)当地表均方根高度大于０．０１０m 时,只要

卫星高度角高于３０°,均方根误差就超过０．０５,因
此这种情况下必须进行粗糙度修正.

图６　解析模型反演精度土壤粗糙度单因素分析

Fig．６　SingleFactorAnalysisofSoilRoughness
forAnalyticModelRetrievalAccuracy

不修正土壤粗糙度情况下,解析模型和人工

神经网络模型结果对比如表１所示,可以看出,
随着地表均方根高度的增加,解析模型的结果迅

速恶化,而人工神经网络结果一直保持较好的相

关性.在地表均方根高度大于０．０２５m 的情况

下,人工神经网络模型精度比解析模型提高了

３６．８３％~７２．３６％.
３．２　修正情况

利用式(４)对１０００次非相干累加后的结果

进行粗糙度修正,结果如图７所示,进行粗糙度修

正后,当地表均方根高度小于０．０２０m 时,反演结

果 均方根误差小于０．０５.地表均方根高度超过

９４５１
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表１　未修正粗糙度影响的结果

Tab．１　ResultsWithoutRoughnessCompensation
地表均方根

高度/m

解析模型 人工神经网络模型

决定系数 均方根误差 决定系数 均方根误差

０．００５ ０．９０２６ ０．０３５５ ０．９９１１ ０．０１０８
０．０１０ ０．５８７５ ０．０７２６ ０．９９０５ ０．０１０７
０．０１５ ０．４０９２ ０．０８７６ ０．９８３０ ０．０１３６
０．０２０ ０．１４４７ ０．１０６１ ０．９７３７ ０．０１８７
０．０２５ ０．０１２８ ０．１０８９ ０．９２９８ ０．０３０１
０．０３０ ０．０４０７ ０．１１１７ ０．７９６３ ０．０４９５
０．０３５ ０．０１０６ ０．１１５４ ０．６００４ ０．０７２９

０．０２５m,且在高度角大于４０°时,反演结果的均方

根误差大于０．０５,并随着粗糙度的增加,反演结果

均方根误差增加很快,说明单纯地通过解析模型

进行粗糙度修正,在大粗糙度的情况下具有一定

的局限性.

图７　粗糙度修正之后的解析模型结果回归分析

Fig．７　RegressionAnalysisofAnalyticModel
withRoughnessCompensation

进行地表粗糙度修正后的解析模型和人工神

经网络模型对比实验结果如表２所示.
表２　修正粗糙度影响的结果

Tab．２　ResultswithRoughnessCompensation

地表均方根

高度/m

解析模型 人工神经网络模型

决定系数 均方根误差 决定系数 均方根误差

０．００５ ０．９９３５ ０．００９３ ０．９９５０ ０．００８４
０．０１０ ０．９８８９ ０．０１１８ ０．９９３７ ０．００９４
０．０１５ ０．９５０８ ０．０２４６ ０．９８３５ ０．０１５２
０．０２０ ０．８０２２ ０．０４９０ ０．９７７５ ０．０１７４
０．０２５ ０．６７８０ ０．０６４７ ０．９３１８ ０．０２９５
０．０３０ ０．２１１９ ０．０９７６ ０．８０４５ ０．０４８９
０．０３５ ０．０１２０ ０．１１３６ ０．６２０４ ０．０６８４

　　从表２可以看出,随着地表粗糙度的增加,解
析模型和人工神经网络模型的精度都有下降趋

势.在地表均方根高度小于０．０１５m 时,解析模

型取得的结果与人工神经网络结果精度相当.当

地表均方根高度增加到０．０２０m,人工神经网络

仍然取得较高的精度,而解析模型精度下降很快.

当地表均方根高度超过０．０３０m 时,解析模型结

果均方根误差超过了０．１０,反演结果与真实值的

决定系数下降到０．２以下,几乎无相关性.而相

比之下,人工神经网络模型取得的结果最差为

０．０６７３,回归决定系数最低为０．６４３１,仍然有很

强的相关性.在地表均方根高度大于０．０２５m 的

情况下,人工神经网络模型精度比解析模型提高

了４２．８６％~５４．４０％,这说明了人工神经网络对

热噪声有着良好的抑制能力.

３．３　修正前后同一模型对比

修正前后的解析模型、人工神经网络模型对

比结果如图８所示,可以看出,解析模型对于粗糙

度修正非常敏感,小粗糙度的情况下修正效果明

显,但在地表均方根高度大于０．０３０m 的时候,修
正几乎不能提升精度.而人工神经网络模型对于

粗糙度修正不敏感,修正前后取得了相似的精度.
在地表均方根高度大于０．０２５m 的情况下,无粗

糙度修正的人工神经网络的结果比有粗糙度修正

的解 析 模 型 结 果 的 精 度 仍 提 高 了 ４０．７６％ ~
５３．４８％,因此可以看出人工神经网络模型优势

明显.

图８　修正前后反演结果精度对比

Fig．８　AccuracyComparisonBetweenResultsof
Modelswith/WithoutRoughnessCompensation

４　结　语

本文首先给出了双天线 GNSSＧR 反演土壤

湿度的解析模型以及直射反射信号相关功率的形

式,推导了 GNSS土壤反射信号的噪声模型,包
括加性噪声、热噪声以及土壤粗糙度引起的乘性

噪声.利用 GPSL１C/A 码直、反射相关功率模

型产生了不同土壤湿度、粗糙度的直射、反射时延

一维相关功率波形,以此为基础分析了粗糙度对

于解析模型反演精度的影响.结果显示:

０５５１
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１)在地表均方根高度小于０．００５m 时,可以

不进行粗糙度修正,解析模型结果均方根误差小

于０．０５,能够满足应用的需要.当地表均方根高

度超过０．０１０m,高度角高于３０°时,解析模型结

果均方根误差超过０．０５,必须进行粗糙度修正.

２)利用进行粗糙度修正之后的解析模型,在
地表均方根高度小于０．０２０m 的情况下,解析模

型能够很好地消除粗糙度的影响,均方根误差均

小于０．０５.地表均方根高度超过０．０２５m 时,只
要高度角大于４０°,解析模型结果的均方根误差

就超过０．０５,说明解析模型在大粗糙度的情况下

不能很好地消除粗糙度的影响.

３)建立了人工神经网络模型反演土壤湿度,
并设置与解析模型的对比实验.结果显示,在地

表均方根高度大于０．０２５m 的情况下,在进行粗

糙度修正前,人工神经网络模型精度比解析模型

提高了３６．８３％~７２．３６％;粗糙度修正后,人工神

经网络模型的精度比解析模型提高了４２．８６％~
５４．４０％.

４)对解析模型和人工神经网络模型分别进

行粗糙度修正前后的结果对比,结果显示,解析模

型在小粗糙度的情况下修正效果明显,但大粗糙

度情况下修正的有效性急剧下降,在地表均方根

高度达到０．０３０m 以上时,修正失效.而人工神

经网络模型对于粗糙度修正不敏感,修正前后取

得了几乎相同的精度.在地表均方根高度大于

０．０２５m 的情况下,进行粗糙度修正的人工神经

网络的精度仍比进行粗糙度修正的解析模型提高

了３５．８３％~５３．４８％.因此可以看出人工神经网

络能够很好地抑制粗糙度的影响.
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SimulationofSoilRoughnessImpactinGNSSＧRSoilMoistureRetrieval
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Abstract:ThispaperpresentstwodualantennaGNSSＧR(globalnavigationsatellitesystemreflectomＧ
etry)soilmoistureretrievalmodelswithsoilroughnesscompensationＧananalyticmodelandanartifiＧ
cialneuralnetwork (ANN)model．ThenasimulatorforGNSSＧRsoilmoistureretrievalisbuiltin
considerationofGPSL１C/Acodemodulation．Afterthattheimpactofsoilroughnessiselaborated．
Thesimulationresultsshowthattheroughnesscompensationisnecessaryfortheanalyticmodelwhen
theRMSH(rootmeansquarehigh)islargerthan０．０１０m．Theroughnesscompensationworkswell
forsmallroughness,buttherearesomelimitationsforlargeroughness．Underthesituationwhere
RMSHisgreaterthan０．０２５m,theaccuracyofANN modelis３６．８３％Ｇ７２．３６％ higherthantheanaＧ
lyticmodelwithoutroughnesscompensation,andtheaccuracyofANN modelis４２．８６％Ｇ５４．４０％
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