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摘 要：利用全球导航卫星系统反射 (global navigation satellite system reflectometry, GNSS⁃R)信号对海面风

速进行反演时，连续地球物理模式函数常用于建立时延⁃多普勒图像(delay/Doppler map, DDM)特征值与风速

之间的映射关系。该模型在 DDM较少的风速范围内 (0~5 m/s及 12~20 m/s)存在较大系统偏差。为解决该

问题，提出了一种自适应累积分布函数 (cumulative distribution function, CDF) 匹配方法。该方法将反演风速

序列与参考风速序列进行 CDF匹配，并利用最小二乘自适应地寻找最优阶数多项式，对风速偏差序列进行拟

合和改正。公开数据实验验证结果表明，在 0~5 m/s和 12~20 m/s内，改正后的反演风速均方根误差分别减

小了 6%和 15%，系统偏差分别减小了 45%和 25%，明显提升了少样本情况下的反演精度，反演风速更符合

自然界中风速分布。
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海面风场是一种重要的气象学参数，而海面

风速是海面风场最重要的参数之一。如何实现

全球范围内高时空分辨率海面风速的探测是目

前气象学的一个重要问题。传统的海面风场探

测手段包括浮标、高度计［1］、散射计［2］等，这些方

法存在测量范围有限、成本高、无法测量热带风

暴 等 缺 陷 。 近 年 来 ，全 球 导 航 卫 星 系 统 反 射

（global navigation satellite system reflectometry，
GNSS-R）技术不断发展成熟，一种被动式、成本

低、时空分辨率高的地球表面遥感手段［3-4］逐渐形

成。GNSS-R是指GNSS信号经地球表面反射形

成携带地表信息的反射信号，通过分析反射信号

进而反演地表特性的一种被动式遥感技术［5］。它

的应用场景非常丰富，包括海平面测高、测冰以

及陆地上的土壤监测、水体监测、植被估计等。

Hall和 Cordey［6］首先提出将 GNSS反射信号用于

遥感探测的设想。之后，GNSS-R的遥感探测应

用发展迅速，从地基［7］到空基［8］到现在的星基，如

UK-DMC［9］、TechDemoSat-1（TDS-1）［10］等。其

中，美国国家航空和宇宙航行局主持的旋风卫星

导航系统（cyclone global navigation satellite sys⁃
tem，CYGNSS）项目提供了全球中低纬度地区

的产品，共包含 8颗低轨卫星，每颗卫星有 4个通

道，平均重访时间为 7 h，且能够探测热带风暴等

极端气象［11］。中国也发射了捕风一号卫星并开

展了初步的星载实验［12］。

GNSS-R的各种应用中最为成熟的是对海面

风场的测量，因此风速反演算法也得到了迅速的

发展。Zavorotny等［13］基于基尔霍夫几何光学近

似的电磁散射模型建立了 GNSS海面散射信号

时延-多普勒二维相关功率模型：Z-V模型。该模

型与 Elfouhaily海浪谱模型［14］共同确立了海面风

场与反射信号功率之间的理论关系，为海面风速

反演奠定了理论基础。基于 Z-V模型，早期研究

多 利 用 实 测 时 延 - 多 普 勒 图 像（delay/Doppler
map，DDM）与理论波形进行匹配来实现风速反

演［15］，但这种方法计算量较大。为减小计算量，

研究者开始从 DDM中提取特征值，并通过经验
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函数来拟合与风速的关系。Clarizia等［16］从 DDM
中 提 取 了 5 种 观 测 值 ，其 中 前 沿 斜 率（leading
edge slope，LES）和归一化双基雷达散射截面系

数 （normalized bistatic radar cross section，
NBRCS）是目前最常用的两种 DDM特征值；并

将其与风速进行线性拟合，构造地球物理模式函

数（geophysical model function，GMF），通过最小

方差估计器组合反演结果，消除残差之间的相关

性。Clarizia等［17］提出利用二维查询表构造离散

的 GMF，建立特征值、信号入射角与风速之间的

关系，保证了模型在各风速区间的可靠性，但该

模型存在不够平滑的问题。杨东凯等［18］针对

TDS-1的 DDM数据，利用一种分段的指数模型

拟合归一化散射功率与风速之间的经验关系，在

0~12 m/s 范围内有效提高了整体性能，但在

12~20 m/s范围内，由于数据集中，不同风速样

本分布极不均匀，导致了较大的系统误差。

累计分布函数（cumulative distribution func⁃
tion，CDF）匹配方法的原理是在模型输出与参考

值 CDF相同的前提下，对模型进行偏差修正，常

用于消除遥感中模型的系统偏差［19-20］，目前也在

GNSS-R风速反演算法中应用［21］，即利用统计方

法建立 DDM特征值与风速之间的关系，从而消

除风速反演的系统误差，提升风速反演的精度。

本文先提出了一种针对 GNSS-R海面风速反演

的自适应 CDF 匹配方法，针对 CYGNSS 中的

DDM产品及 LES和NBRCS两种特征值，分别建

立它们与风速间的指数模型；然后基于 CDF匹配

和非线性最小二乘拟合原理，自适应地寻找一个

最优阶的多项式偏差修正模型；最后将改正后的

反演风速通过最小方差估计器进行组合［16］，获得

一个总体精度及高风速精度较优的风速反演

模型。

1 GNSS⁃R风速反演理论

对于某一块海域，当地风场是影响海面粗糙

度的重要因素，海面粗糙度随风速增加而增大，

而海面粗糙度又会影响电磁波信号的散射特性。

因此，GNSS反射信号的功率会携带海面粗糙度

信息，进而反映海面风场特性。如图 1所示，

GNSS-R接收机同时接收来自GNSS卫星的直射

信号以及 GNSS卫星经海面散射后的信号，通过

相关处理，可以得到 DDM，用来表征镜面反射地

点周围闪耀区的信号强度。闪耀区是海面上

GNSS反射信号能量集中的区域。

根据 Z-V模型［14］的定义，可知该区域 DDM
的散射信号功率为：

P g
τ̂, f ̂ =

λ2PT

( )4π 3 ⋅

∬
A

σ0GTGR

R 2
T R 2

R LT LR
Λ2 ( τ̂- τ) S2 ( f ̂ - f) dA （1）

式中，P g
τ̂，f ̂为散射信号功率；λ 为 GNSS信号的波

长；PT 是 GNSS卫星信号发射功率；GT 和 GR 分

别是 GNSS卫星天线和 GNSS-R接收机天线增

益；RT 和 RR 分别指镜面反射点到 GNSS天线和

GNSS-R接收机天线的距离；LT 和 LR 是信号传

播过程中的大气损失；Λ ( τ̂- τ)为 C/A码自相关

函数；S ( f ̂ - f)为多普勒频差辛格（Cardinal Sine，

SINC）函数；A是有效散射面积；σ0 代表双基雷

达散射截面系数，该系数可通过电磁散射模型与

海面粗糙度联系起来，因此 σ0的大小与海面风场

密切相关。

图 1中右上角大小为 17× 11的DDM代表散

射信号功率随时延和多普勒频移的分布。LES
和 NBRCS特征值可由镜面反射点周围大小为

5× 3范围内的功率值进行计算［17］，然后可以构

建指数模型，基于非线性最小二乘原理建立特征

值与风速之间的经验关系。

2 本文方法

2.1 指数函数形式的GMF构建

本文利用指数模型来拟合 DDM特征值与海

面风速的经验关系。为了去除信号入射角 θ的影

响，首先对特征值进行经验改正，即 CYGNSS产

品处理中的 L2A改正［17］，表达式为：

OBSL2a =
OBSL1b
y ( )θ

（2）

其中，OBSL1b代表 CYGNSS L1b DDM产品中提

取的 LES和 NBRCS；OBSL2a为对应改正后的特

征值；y (θ)是入射角经验改正函数：

y (θ) =-1.67e-9θ 4.54 + 1 （3）
之 后 拟 合 指 数 模 型 时 ，特 征 值 均 使

用OBSL2a。
指数函数的形式为：

û= ae-bOBSL2a + c （4）
其中，a、b、c为待优化参数。考虑到海面粗糙度

随风速增加而增加，导致散射信号功率减小，因

此，OBSL2a应该是随 û单调递减的。通过对式（4）
求导，可求得拟合函数时的限制条件为 ab< 0。
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基于最小二乘的优化原理，利用匹配好的数

据得到最优的参数组合 a、b、c，使得风速反演结

果的均方根误差（root mean square error，RMSE）
最小。在测试集上反演时同样要对 DDM特征值

做入射角经验改正，再使用拟合好的模型预测风

速。这是一种连续的 GMF，能够有效地平滑模

型，极大地削弱噪声的影响，可以获得较优的总

体 RMSE。但是在数据量极少的高风速区，受模

型本身形状以及优化方法的限制，反演风速值与

参考值之间会存在一定的偏差。为此，本文基于

CDF匹配原理进行偏差改正。

2.2 自适应CDF匹配偏差改正

CDF匹配的基本原理是，通过对模型输出施

加一定的改正，使得改正后的模型输出与参考值

的累计分布函数相同，从而基本上消除系统偏

差［19］。为了更好地拟合模型风速与差值序列的

函数关系，本文设计了一种自适应的偏差改正

方法。

在训练集中，首先将指数模型的反演风速与

参考风速按照从小到大的顺序排列，然后计算参

考值与反演风速的差值序列 D，对反演风速进行

差值改正后，反演风速与参考风速序列的分布函

数 相 同 。 差 值 序 列 D 通 过 0~10 阶 多 项 式 来

拟合：

D= Pn ( û) （5）
其中，Pn 代表 n阶多项式；û是反演风速的序列。

定义 RMSE为回归损失，在 0~10 阶多项式中，通

过非线性最小二乘原理自适应地找到使 RMSE

最小的多项式阶数，对应阶数的多项式将作为系

统 偏 差 改 正 的 模 型 。 改 正 后 最 终 的 反 演 结

果

u'为：


u'= û+ D （6）

LES和 NBRCS对应的指数模型可分别通过

CDF匹配方法改正，从而消除系统偏差，有效解

决指数模型的过拟合问题，如低风速过估、高风

速低估等，但这样可能会导致总体 RMSE增加。

2.3 最小方差估计器组合反演方法

使用最小方差估计器（minimum variance es⁃
timator，MVE）对两种改正后的反演结果进行组

合，消除风速反演结果残差之间的相关性，提升

反演精度。组合方法为［16］：

ûMVE = m
→
⋅ û （7）

其中，û=( ûLES，ûNBRCS )T 代表两种特征值的反演

风速；m
→
=(mLES，mNBRCS )代表组合系数，为了保

证组合的无偏性，组合系数之和限制为 1。
根据最小均方差原理，构造拉格朗日乘子后

求极值，得到最优的组合系数：

m
→
=( ∑

i= 1

N

∑
j= 1

N

c-1ij )-1C-1 ⋅ 1
→

（8）

其中，C为 û
^
的协方差矩阵；cij为 C中的元素；N为

C的阶数。

3 实验与结果分析

本文选取 2019年 7月的 CYGNSS L1 V2.1

图 1 GNSS⁃R海面散射机理

Fig. 1 Scattering Mechanism of GNSS⁃R Sea Surface
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DDM数据进行实验，风速范围为 0~20 m/s。与

对应日期的欧洲中期天气预报中心（European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts，
ECMWF）风速数据产品进行时空匹配，需要进行

空间上的双线性插值和时间上的线性插值双重

插值，在完成数据匹配后进行筛选，以获得高质

量的数据集。筛选方法与文献［21］相同，只调整

距离使其改正增益大于 10。最终匹配数据集总

量为 20 526 635，其中，训练集数量为 19 948 834，
测试集数量为 577 801。训练集用来构建指数模

型，并分别进行 CDF偏差改正，经过优化得到多

项式改正模型，然后利用MVE进行无偏组合，计

算组合系数；测试集用来验证得到的指数模型、

多项式模型以及最小方差估计器组合模型。未

改正的指数模型及最小方差组合将作为对比

实验。

3.1 模型构建

利用训练集拟合得到的两种指数模型如图 2
所示，背景是样本的分布情况。LES和 NBRCS
对应的指数模型都是单调递减的。可以发现，在

数据量最多的 5~10 m/s范围内，两种指数模型

与样本集中分布区域十分吻合，但由于模型本身

限制以及样本分布不均，在 12~20 m/s存在较大

的偏差，且 LES对于高风速的敏感度较小，其最

大的反演风速大约为 15 m/s。此外，两种模型的

最低反演风速大约为 2 m/s，同样是受上述两种

因素的影响。可以看出，两种指数模型确实存在

系统性偏差，需要进行改正。

图 3给出了自适应多项式拟合两种指数模型

系统偏差的过程，拟合过程的 RMSE是拟合的偏

差序列与实际偏差序列之间的 RMSE。可以发

现，两种特征值风速反演模型最优的改正多项式

阶数均为 6，具体形式为：

DLES_ret = 2.10× 10-5 û6LES - 1.12× 10-3 û5LES +
1.94× 10-2 û4LES - 0.13û3LES + 0.27û2LES +
0.13ûLES - 1.12 （9）

DNBRCS_ret =-3.09× 10-6 û6NBRCS + 5.56×
10-5 û5NBRCS + 5.28× 10-5 û4NBRCS + 3.49×
10-4 û3NBRCS - 1.98× 10-2 û2NBRCS - 4.87×
10-3 ûNBRCS - 0.18 （10）
对应两种多项式在 0~20 m/s范围内的改正

量如图 4所示。可以发现，在反演风速大于 12 m/s
后，CDF偏差改正值迅速增加，说明单特征值指

数形式GMF得到的反演风速在 12 m/s以上的区

域存在较大的过拟合误差。

使用 MVE对 CDF匹配改正后的反演风速

进行组合，得到偏差改正前的组合系数为 mLES=
0.08，mNBRCS=0.92；偏 差 改 正 后 的 组 合 系 数 为

mLES=0.23，mNBRCS=0.77。可以发现，改正后的

mLES 明显增大，这是由于偏差改正有效减小了

LES的风速反演结果的 RMSE。
3.2 性能评估

本文在自适应 CDF匹配改正后于测试集上

对反演性能进行了验证，并与未改正前的模型进

行了比较。表 1给出了改正前后单特征值和组合

反演后的 RMSE与系统偏差。可以发现，改正后

LES反演的风速系统偏差减小了 40%，但 RMSE
有所增加。MVE组合反演结果的 RMSE增加了

9%，这是因为改正后将无法满足拟合指数模型

的最小均方差原则，但系统偏差减小了 25%，有

效减小了总体偏差。

图 2 利用单特征值构建的指数模型

Fig. 2 Exponential (EXP) Functions Established by Single DDM Observable
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为了直观地对比反演风速与参考风速，图 5
给出了改正前后测试集组合反演风速与 EC⁃
MWF参考风速的密度散点图。可以看出，经过

CDF匹配改正后，关于 1∶1直线的总体对称性明

显改善，说明改正后的系统偏差大大减小。如图

5（b）所示，在 12~20 m/s范围，风速低估的情况

有了明显的改善，但在 7~10 m/s范围依然出现

了一定程度的风速过估，这增加了该风速区域的

反演误差。

表 2中定量分析了 CDF改正前后测试集上

0~5 m/s、5~12 m/s和 12~20 m/s的 RMSE和系

统偏差，主要提升表现在 0~5 m/s和 12~20 m/s
范围的少样本区间，RMSE 分别提升了 6% 和

15%，系统偏差分别提升了 45%和 25%。值得注

意的是，改正前后总体精度基本上与 5~12 m/s
范围的精度相同，这主要是因为该区间的数据样

本约占总体的 80%，因此通过引入概率先验信

息，对模型进行偏差改正，可以有效解决少样本

风速区域的反演精度，使得反演结果与 ECMWF
参考风速的分布函数相同，从而消除系统偏差。

图 6给出了改正前后的误差分布曲线。可以

看出，在 0~5 m/s和 12~20 m/s范围上，本文改

图 4 多项式误差改正值单特征值反演风速的变化情况

Fig. 4 Bias Correction Values from Polynomials Along with the Wind Retrievals of Each DDM Observable

表 1 改正前后组合反演的性能比较

Tab.1 Performance Comparison of the Combined Re⁃
trievals of MVE and the Truth Before and After the

Correction

输入

LES

NBRCS

改正前的单特征值反

演结果

LES
NBRCS

改正后的单特征值反

演结果

方法

EXP

MVE

EXP+CDF
匹配

MVE

误差/（m·s−1）
RMSE
1.84

1.68

1.66

2.08
1.89

1.81

系统偏差

0.030

−0.024

−0.020

0.018
−0.016

−0.015

图 3 利用自适应多项式拟合反演风速偏差序列过程以及最优的多项式阶数

Fig. 3 Fitting Process by Self⁃Adapting Polynomials for Retrieved Bias Sequences and the Best Order
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正模型的 RMSE与系统偏差相较于未改正的结

果有明显提升；在 0~20 m/s范围内，系统偏差低

于未改正的结果；在 0~5 m/s范围内，RMSE和

系统偏差都有所改善，但仍存在风速过估的现

象，这可能是由于在低风速情况下非本地风场如

涌浪会产生一定的海面粗糙度［22-23］。

4 结 语

本文设计了一种针对 GNSS-R海面风速反

演的自适应 CDF匹配方法，利用自适应高阶多项

式拟合反演风速与参考风速的差值序列，进而消

除系统偏差，主要解决因样本分布不均导致的过

拟合问题。CYGNSS数据实验结果表明本文方

法明显提升了样本较少的 0~5 m/s和 12~20 m/
s范围的反演性能。利用最小方差估计器组合改

正后的反演结果中，RMSE 分别提升了 6% 和

15%，系统偏差分别提升了 45%和 25%，测试集

总体上的系统偏差也提升了 25%，有效地消除了

风速反演的指数模型系统偏差。这说明本文提

出的方法能够有效地应用于星载 GNSS-R海面

风速反演的场景。但由于高风速区的样本数量

少，再加上 DDM特征值对风速的敏感度在高风

速情况下明显减小，因此使用指数模型在高风速

情况下表现较差。基于 CDF匹配的原理，利用自

适应的高阶多项式，可以有效修正系统偏差。但

高风速下，反演结果的 RMSE仍较大，在今后的

工作中可以尝试使用分段函数［24］分别拟合低风

速和高风速情况下 DDM特征值与风速之间的关

系，但需要解决分段点确定及平滑的问题。
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Adaptively CDF Matching Method in GNSS⁃R Wind Speed Retrieval

DU Hao 1 GUO Wenfei 1 GUO Chi 1，2 LU Pengyuan 3 YE Shirong 1
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Abstract：Objectives: When the global navigation satellite system reflectometry (GNSS⁃R) technique is ap⁃
plied for sea surface wind speed retrieval, continuous geophysical model functions are often used to fit the
observable extracted from the delay/Doppler map (DDM) to wind speed empirically. A large systematic de⁃
viation exists in the above method due to the few samples at 0-5 m/s and 12-20 m/s. To solve the prob⁃
lem, an adaptively cumulative distribution function (CDF) matching method for bias correction is proposed.
Methods: In this method, CDF matching is performed between the retrieved and reference wind speed se⁃
quences, and the least square method is used to adaptively find the optimal polynomial to fit the wind bias
sequence and correct it. Public data products are used for validation.Results: Test results show that the root
mean square errors (RMSEs) after correction are reduced by 6% and 15%, and the biases are reduced by
45% and 25% at 0-5 m/s and 12-20 m/s respectively. And overall bias is improved by 25%.Conclu⁃
sions: Wind retrieval accuracy is obviously improved for wind ranges with few samples, and the probability
distribution of wind speed retrievals is more consistent with that in nature. However, the bad performance
at high wind speeds shows that the tendencies from DDM observable to wind speed at low and high wind
speeds are extremely different because of the low sensitivity of DDM observables at high winds. The piece⁃
wise function is a good choice, but it is difficult to determine the piecewise point and keep it smooth.
Key words：sea surface wind speed retrieval；delay ⁃ Doppler map (DDM)；geophysical model function
(GMF)；cumulative distribution function (CDF) matching
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