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星载微波散射计海面风场反演研究进展
解学通，黎锦杰，张　秦，黄家涛，陈梓灵

（广州大学 地理科学与遥感学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：星载微波散射计以高时空分辨率、全天候的观测能力，能实现多波段、多极化、多视角的海面观测，成

为大面积获取高分辨率海面风场的重要手段，是全球海面风场观测资料最主要的卫星传感器，对其进行研究有

着重要的意义。文章以星载微波散射计对风速和风向的反演为主线，全面而系统地探讨了国内外学者在海面

风场反演方法方面的研究进展，涵盖了地球物理模型函数的演化、模糊解去除方案的优化以及神经网络算法和

深度学习在海面风场遥感中的应用。这些内容不仅为海面风场反演技术的进一步发展提供了重要参考，也为

未来海洋遥感领域的研究和应用提供了新的思路。
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　　地球表面开放水体约占全球面积的７４％，其
中海洋面积最大，约占９５％。水是研究地表物质
能量交换的重要载体和关键因子。利用遥感来对

水体与海洋进行监测主要包括两种技术手段：光

学遥感和微波遥感。光学遥感监测水体主要是通

过水的光谱反射辐射特征与准同步实测的各种水

体参数（叶绿素含量、悬浮泥沙浓度、水温等）的关

系，建立一系列相关模型来提取或反演水体参

数［１－２］；微波遥感则是建立水体微波辐射、散射特

征（亮度温度、后向散射系数）与准同步实测的水

体参数之间的定量关系模型，以实现对海表温度、

海面风场、海平面高度变化等现象的监测与预报。

海面风场是大气和海洋的重要物理参数，它与海

洋中绝大多数的物理过程密切相关，是海洋和大

气间能量交换的媒介，在调节海气热量、动量和物

质通量的交换过程中发挥着关键作用［３－４］。在海

洋气象学中，海面风场是行星边界层下界面的重

要边界条件之一，通过大气与海洋的耦合过程，两

者相互影响，相互作用。海洋主要通过蒸发作用

向大气传递能量，能量传递改变了大气压强，从而

影响大气的运动方向，进一步推动大气运动形成

风场，在海面风应力的作用下海水产生运动，使得

能量和物质在不同区域进行交换［５］。在海洋动力

学过程中，海面风场不仅是上表层动力过程（波浪

产生、海流运动）的直接动力来源，而且是区域和

全球海洋环流的动力［６－７］。此外，还可以通过海

洋内部的动力和热力调整过程间接地影响深层海

水［８］。海上运输、海洋资源的开发和管理、海洋工

程设计等都与海面风场研究息息相关。更为重要

的是，海面风场对从短期到季节再到气候尺度的大

气和海洋过程的分析和预报产生影响［９］，是有效应

对台风、风暴潮等海洋灾害的必备信息。因此，长

期、连续、稳定地获取全球海面风场资料很有必要，

具有重要的科学意义和社会实际应用价值。

在早期的研究当中，获取海面风场普遍采用

传统的实地观测方法，主要包括船测、海洋浮标、

验潮站、海上观测基站等［１０］。传统的观测方式受

限于观测仪器的数量和范围，无法提供大范围的

风场资料，并且在极端天气条件下难以准确获取

海面风场信息，满足不了业务化的需求，风场质量

得不到保障。尽管传统观测方式存在缺陷，但其

结果往往反映的是最真实的海面风场信息，这也

为其他观测方式的精度检验提供了可靠的数据来

源［１１］。因此，其仍然具有一定的研究应用价值。

随着科学技术的发展与进步，卫星遥感具有大面

积同步观测、覆盖范围广和重访周期短等特点，是

观测全球海洋环境要素的主要手段，并为获取全

球范围内海面风场信息提供了技术支持［１２］。星载

微波散射计是一种高时空分辨率的主动式微波传

感器，具有穿透云层和降雨区的能力。在海洋动

力环境卫星的诸多微波遥感载荷中，星载微波散

射计通过多频、多极化、多视角获得海面后向散射

系数的观测，能够获取实时、连续、高精度、高时空

分辨率数据，成为全球海面风场观测资料最主要

的卫星传感器［１３］。

风场反演算法就是利用散射计采集的信息，

基于海面粗糙度在不同风速条件下对雷达后向散

射系数产生的差异化响应，通过对多方位角下的

后向散射系数测量值进行综合分析，进而估算出

海面的真实风场矢量参数（如风速、风向等），间接

地反演海面风场信息［１４－１５］。目前，海面风场的反

演工作主要依赖于星载微波散射计数据，其途径

大致分为物理建模与统计分析两大类。其中，地

球物理模型函数法（ＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＭｏｄｅｌＦｕｎｃｔｉｏｎ，简
称ＧＭＦ）是最为常用的方法。ＧＭＦ方法建立在后
向散射系数、雷达测量参数及环境参数间的定量

关系之上，该方法较为准确地描述了风场观测信

号值和风场矢量之间的关系［１６］。此外，主流业务

中使用的风场反演算法有 ＳＯＳ（ＳｕｍＯｆＳｑｕａｒｅ）
法、ＭＬＥ（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）法和ＷＬＳ
（ＷｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ）法等。其中，最大似然估
计方法（ＭＬＥ）具有反演风场精度高、完全独立于
地球物理模型函数和后向散射测量值采用自然单

位以及取值范围不受限等优点［１７］。这种方法依赖

于ＧＭＦ，而在实际应用中现有的ＧＭＦ并不适用于
高风速的情况。在高风速条件下，后向散射系数

易发生饱和，从而影响后向散射系数与风场的对

应关系：当风速达到一定数值之后，随着风速的升

高，后向散射系数的变化将不再明显。

近年来，随着机器学习的发展，神经网络也开

始应用于风场反演当中，并且神经网络可以进一

步探索解决 ＧＭＦ非线性效应复杂问题的可能
性［１８］。神经网络是一种模拟人脑神经元工作方式

的计算模型，可以通过多层次的非线性转换实现

复杂的数据建模和处理［１９－２０］。在保证训练数据

充分且全面的前提下，可以凭借神经网络自身强

２
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大的非线性特征拟合能力逼近任意关系函数，达

到反演风场的目的。理论上，对于特殊场景的风

场建立专有的神经网络反演模型，就可以准确高

效地获得风场反演结果。

本文主要介绍了星载微波散射计反演海面风

场的基本原理，以及采用地球物理模型函数进行

风场反演的主要方法。同时，还总结了近年来国

内外关于海面风场反演的系列成果，包括神经网

络和深度学习算法的应用，为进一步开展星载微

波散射计海面风场反演研究提供必要信息。

１　风场反演原理与方法

１．１　星载微波散射计的发展
微波散射计历经多个发展阶段，其性能持续

提升，朝着高分辨率、高信噪比及高度稳定等方向

不断优化。依据扫描机制的不同，可分为扇形波

束固定扫描式与笔形波束旋转扫描式两类散射

计，它们主要运作在 Ｃ波段（５３ＧＨｚ）与 Ｋｕ波段
（１３５ＧＨｚ）。其中，Ｋｕ波段因其波长较短，具备
探测低风速的能力；而Ｃ波段波长较长，对云雨等
恶劣天气的抗干扰能力较强。鉴于卫星散射计的

重要性日益凸显，各国纷纷加强了对其的依赖，并

据此制定了各自的海洋卫星观测战略规划。

１９７８年６月，美国国家航空航天局（Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＳｐａｃｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）发射
了第一颗海洋卫星ＳｅａｓａｔＡ，搭载了第一个业务化
运行的星载微波散射计ＳＡＳＳ，ＳＡＳＳ是一个运作于
Ｋｕ波段的固定扇形波束微波散射计系统，该系统
在卫星行进方向的两侧各配置了两套测量天线，

分别负责前视与后视方向的观测。具体而言，前

视天线的观测方位角设定为４５°，而后视天线则为
１３５°，两者的入射角均可在２５°至５５°的范围内进
行调整，为星载散射计的发展提供了丰富的数据

支持［２１－２２］；欧空局（ＥｕｒｏｐｅａｎＳｐａｃｅＡｇｅｎｃｙ，ＥＳＡ）
分别于１９９１年和１９９５年发射了搭载在 ＥＲＳ１／２
卫星上的Ｃ波段扇形波束散射计 ＥＳＣＡＴ，ＥＳＣＡＴ
为观测对象提供ＶＶ（垂直）极化模式的测量数据，
其获取的风场信息在数据融合、台风追踪、大气动

力分析及海洋环境预测等多项研究中展现出了广

泛的应用价值［２３］；ＮＡＳＡ研制的Ｋｕ波段固定扇形
波束散射计 ＮＳＣＡＴ搭载在 ＡＤＥＯＳ１卫星上，于
１９９６年８月发射升空。为了解决 ＳＡＳＳ风场反演

过程中风向模糊问题，ＮＳＣＡＴ在刈幅两侧各增加了
一根天线，使得ＮＳＣＡＴ散射计在卫星运动方向两侧
各有３幅天线，中间的天线采用双极化波束［２４］。相

较于ＳＡＳＳ，ＮＳＣＡＴ展现出了更高的空间分辨率优
势。此外，由于装备了双极化天线，它能够从更多

不同角度进行观测，从而显著提升了风场反演的

精确度；１９９９年 ６月 ＮＡＳＡ发射了 ＱｕｉｋＳＣＡＴ卫
星，其搭载了 Ｋｕ波段散射计 ＳｅａＷｉｎｄｓ，该散射计
是笔形波束圆锥扫描方式，内、外波束入射角分别

为４６°、５４°，采用 ＨＨ（水平）极化和 ＶＶ（垂直）极
化［２５］。笔形波束散射计具备更高的信噪比，并且

拥有更宽广的测量刈幅，有效解决了扇形波束散

射计在星下点存在的数据获取盲区问题。

相较于国际上的发展，我国散射计技术的起

步相对较晚。２０１１年，我国成功发射了首颗海洋
动力环境监测卫星ＨＹ２Ａ，其上搭载的散射计命名
为 ＨＹ２ＳＣＡＴ，工作频段选定为 Ｋｕ波段［２６］。在

２０１８年相继发射了海洋二号（ＨＹ２Ｂ）和中法海洋
卫星（ＣＦＯＣＡＴ），它们所搭载的均为 Ｋｕ波段散射
计，此举标志着我国海洋动力环境卫星监测体系

的初步构建［２７］。ＨＹ２Ｂ是我国第二颗正式投入
业务运行的海洋动力卫星，采用了笔形波束圆锥

扫描技术，配置了内外两个波束系统：内波束实施

ＨＨ极化，入射角设定为 ４１４°；而外波束则采用
ＶＶ极化，入射角为４８５°，应用于海洋灾害监测、
气候研究和海洋环流研究等。旋转式扫描方式决

定了同一风矢量单元会有多个角度测得的后向散

射截面值，通常情况下，一个风矢量单元有内波束

前视、内波束后视、外波束前视和外波束后视４次
观测［２８］。中法海洋卫星是国际上首个采用扇形波

束旋转扫描方式的微波散射计，有效载荷由中国

研制的散射计（ＳＣＡＴ）和法国研制的光谱仪
（ＳＷＩＭ）组成，它提供了海面风场和波浪场的同
步观测，主要应用于风场、波浪和洋流等的测量。

１．２　海面风场反演基本原理
星载微波散射计是一种主动式的非成像雷达

观测系统，它向海面发射微波信号，并接收其后向

散射回波信号，通过不同观测角度获得多方位角

的后向散射测量值［２９］，并根据雷达方程得到归一

化雷达后向散射系数来探测有关目标的信息，可

以近似地对海洋表面的风场进行估计。后向散射

程度主要取决于物体表面粗糙度，海水运动会导

致海表粗糙度发生变化。而海洋表面粗糙度会影

３
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响回波信号以及改变雷达横截面，进而影响散射

计所探测到的后向散射系数，改变后向散射能量

的大小［３０］。因此，从雷达后向散射截面值中反演

风矢量信息，需要理解雷达横截面与海表风场之

间的关系。

１．２．１　雷达方程
散射计接收地球上某个位置的信号时，接收

到的总功率是由后向散射功率和噪声功率两部

分组成的。其中，噪声功率包括散射仪器的噪声

以及地球大气系统的自然散射。为了得到归一化

雷达横截面（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒａｄａｒｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｓｅａｓｕｒｆａｃｅ，σ０），必须先估计噪声功率的大小，剥
离出噪声带来的误差［３１］。噪声功率的计算公式

如下：

Ｐｎ＝ｋβ·（ｎｆ－１）·Ｔ０·Ｂｎ， （１）
式中，Ｐｎ代表噪声功率，ｋβ代表玻尔兹曼常数，ｎｆ
代表接收机噪声系数，单位为 ｄＢ，Ｔ０代表环境温
度，Ｂｎ是接收机噪声带宽。

雷达系统通常被划分为单基地雷达与双基地

雷达两大类。单基地雷达是指采用单一天线既负

责发射也负责接收脉冲信号的设备；相比之下，双

基地雷达则采用两个相互独立的天线，一个作为

发射器，另一个作为接收器，这样的配置使得它们

能够进行更为灵活多样的定位操作。最常见的双

基雷达的方程如下：

Ｐｒ＝
!

２

（４π）３∫
ＰｔＧｔＧｒσ

０

Ｒ２ｔＲ
２
ｒ
·ｄＡｒ， （２）

式中，
!

是波长，Ｐｒ、Ｐｔ分别是接收功率、发射功率，
Ｇｒ、Ｇｔ分别是接收器和发射器的天线增益，测量目
标与接收器和发射器的天线间的距离为 Ｒｒ、Ｒｔ，而
Ａｒ则代表有效的测量区域，σ

０是一个关键的参

数，被称为归一化雷达横截面，通常也称为后向散

射系数或后向散射截面。

在单天线雷达系统中，发射与接收天线的增

益、天线至目标的距离以及有效面积均保持一致。

基于这些条件，我们可以将上述雷达方程进行改

写，得到如下形式：

Ｐｒ＝
!

２

（４π）３∫
ＰｔＧ

２σ０

Ｒ４
·ｄＡ。 （３）

假如来源于海面的 σ０不再随面积 Ａ的变化
而变化，那么可以得到上述公式中的平均σ０：

σ０＝（４π）
３Ｒ４

!

２Ｇ２Ａ
·
Ｐｔ
Ｐｒ
。 （４）

１．２．２　海面雷达后向散射机制
经过长期对海洋电磁波辐射理论的深入研

究，我们在理解电磁波与海洋表面相互作用机理

方面取得了显著进展。目前，镜面反射和布拉格

散射是目前人们普遍接受的两个散射机制。海面

后向散射信号主要包含于布拉格谐振当中，还有

一部分包含于海面镜面发射信号当中。当微波入

射的角度（θ）在０°到２５°范围内时，后向散射以镜
面反射为主；当入射角θ在２０°到６０°之间时，海面
散射以布拉格散射为主（图１）；当θ在０°到３０°之
间时，布拉格散射和镜面反射同时存在［３２］。

图１　布拉格散射示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＢｒａｇｇｓｃａｔｔｅｒ

　　布拉格谐振信号产生的条件是电磁波的路程
等于电磁波波长的整数倍。海面粗糙度的变化会

导致海面形成微尺度波，这种微尺度波恰好可以

使散射计发射的电磁波发生布拉格谐振，产生强

烈的后向散射信号。因此，需满足以下公式：

!Ｂ＝
ｎ
２·

!

ｓｉｎθ
， （５）

式中，
!

代表微波波长，θ代表入射角，!Ｂ代表重力
毛细波波长，ｎ为正整数。

布拉格散射主要受重力毛细波影响，通过重

力毛细波的能量密度和风应力，可以将海表风矢

量与雷达接收的回波信号联系起来，这也是散射

计应用于风场反演的内在机制。但是这种关系具

有高度非线性和间接性，很难建立起两者之间准

确的函数关系［３３］。因此，大部分基于散射信号的

风场反演工作是建立在经验模型上来完成的。

１．３　散射计风场反演方法
１．３．１　地球物理模型函数

通常把雷达后向散射系数表示为与地球物理

参数和散射计测量方式有关的函数，这个函数称

４
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之为地球物理模式函数（ＧＭＦ）。目前对于电磁波
信号与海表之间的作用机制仍无法彻底地进行解

释，研究者通过分析大量数据构建后向散射系数

和海面风场信息之间的复杂非线性关系的函数模

型，建立了很多应用广泛的地球物理模型函数［３４］。

地球物理模型函数通常定义为

σ０＝Ｍ（ｗ，，…；θ，ｐ，ｆ）， （６）
在该公式中，归一化雷达横截面被表示为σ０，其中
Ｗ代表风速，则代表相对风向（即海面上实际测
量的风向与雷达入射方位角之间的夹角）。此外，

还存在其他一系列次要的地球物理变量，这些变

量同样会 对产生影响，但影响程度相对较低，我们

用省略号“…”来表示这些变量。另外，θ为天线
的入射角，ｐ为极化方式，ｆ为雷达工作频率。由
定义可知，通过一组参数可以确定唯一的后向散

射系数，而一个后向散射系数则可以有许多不同

组合的参数。从公式（６）不难发现，任何右侧参
数的变化都会引起后向散射系数的改变，其中，

风向和风速是影响后向散射系数最主要的地球

物理参数。

１．３．２　最大似然估计
在存在观测误差的条件下，海面风场的反演

过程旨在从给定的观测数据集中推导出一个或多

个风矢量解。这一过程涉及对观测数据的处理与

分析，以尽可能准确地还原海面风场的实际情况。

风场反演的最大难点在于后向散射系数的测量

值存在噪声干扰，这也是最大似然算法的根本出

发点。最大似然法对风场反演有较深的理论基

础，已成功应用于散射计海面风场反演，目标函

数如下：

ＪＭＬＥ（ｗ，）＝

－１Ｎ［∑
Ｎ

ｉ＝１

（ｚｉ－Ｍ（ｗ，ｘ，…，θ，ｐ，ｆ））
２ＶＲｉ

＋

ｌｎ Ｖ槡 Ｒｉ］， （７）
式中，Ｎ为风矢量单元（ＷｉｎｄＶｅｃｔｏｒＣｅｌｌｓ，ＷＶＣ）
内不同方位角／入射角 σ０测量结果的数量，ｚｉ对
应第ｉ个σ０的测量值，Ｍ是地球物理模型函数对
应的模型值，ｗ和分别为风速和相对风向，对应
入射角为θ、极化方式 ｐ，雷达频率 ｆ。Ｒｉ是第 ｉ个
后向散射测量值与对应模型值的偏差，ＶＲｉ是总体
偏差的方差。

最大似然估计法的原理是寻找可以使目标函

数取得极大值的风速与风向［３５－３６］，通常过程中会

找到２～４个局部极大值，每个局部极大值对应的
风速、风向为一个可能解，又称为模糊解。将得到

的模糊解按目标函数值由大到小排列，得到一组

模糊解序列｛Ａｋ｝。依据贝叶斯原理，经由目标函
数得出的ＭＬＥ（最大似然估计）值，可以理解为该
模糊解作为真实解的概率指标。然而，仅凭最大

似然估计并不足以确保风矢量解的唯一性。为了

获取确凿的真实解，必须执行模糊消除步骤［３７］。

１．３．３　圆中数滤波
鉴于风矢量单元内部若干测量值的方位角差

异较小，加之测量噪声的干扰，ＭＬＥ算法往往会得
出多个风矢量候选解，从而导致真实解的不确定

性。这些模糊解在风速方面差异不大，但在风向

上却呈现出显著差异。单纯依赖最大似然估计显

然不足以确定真实解，因此需要借助特定算法从

模糊解集合中筛选出一个真实解。模糊解之所以

产生，是因为地球物理模型函数具备 的调制特性，

这意味着对于每组测量的后向散射系数，都可能

存在四个解同时满足地球物理模型函数（ＧＭＦ）。
圆中数滤波能有效地对散射计反演后的风场进行

模糊去除，也是目前散射计用于模糊去除的主要

方法。圆中数的定义为：对于窗口内的圆分布矢

量Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＮ，在相应权值 Ｗｉ下，确定圆中数
Ｖｍ使公式（８）取得最小值：

Ｅ（ｍ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｗｉ‖Ｖｍ －Ｖｉ‖，１≤ｍ≤Ｎ，（８）

式中，Ｖ为初始化后的风场，Ｖｍ为窗口中第ｍ个点
对应的初始化风矢量值，Ｎ为模糊解数目。

利用圆中数滤波器去除模糊解时，需要按照

一定的原则初始化风场。由于风矢量单元中已存

在多个模糊解｛Ａｋ｝，可以直接从模糊解中选出使
公式（８）取得最小值的一个风矢量模糊解代替窗
口中心的风矢量。此外，在各模糊解中风速变化

不大，而风向相差较大，为了提高滤波器的运算效

率，在实际应用中可以只对风向值进行滤波处理。

则公式（８）可以简化为

Ｅｋ ＝∑
Ｎ

ｍ＝１
Ｗｍ‖θ

ｋ－θｍ‖。 （９）

在以往采用圆中数滤波器消除风场模糊解的

过程中，鉴于反演所得风矢量的首个模糊解通常

占据真实风矢量５０％以上的比例，且窗口内各单

５
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元的风向缺乏特异性，因此常采用首个模糊解作

为风场的初始值。若不加区分地将所有风元均纳

入圆中数滤波的计算范畴，忽视它们位置上的独

特性，不仅会增大算法的运算负担，同时也会增加

误判的风险。以采用笔形波束圆锥方式的散射计

为例，可以根据模糊解的特点，把地面轨道分成３
个区域（图２）：

图２　轨道区域划分

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｃｋａｒｅａｄｉｖｉｓｉｏｎ

　　星下点附近区域：实测数据较少，散射计对相
差１８０°的两个观测角度不敏感，而该区域的数据
仅存在前后两个入射方位角。因此，这使得各个

模糊解都与真实风矢量有一定的差距，第一模糊

解最接近真实解的概率超过５０％，而且随机分布。
中间条带区域：实测数据最多，而且实测数据

的极化方式有ＶＶ极化和ＨＨ极化两种，入射方位
角具有多样性，第一模糊解大部分为真实解。

轨道外侧区域：实测数据较少，由于只有一种

极化方式的外侧波束能够扫描到，所以入射角的

变化范围较小，加上边缘效应的影响使得误差较

大。真实风矢量往往不是第一模糊解，而有可能

是第三或第四模糊解，相邻ＷＶＣ的模糊解分布特
性存在空间连续性［３８］，容易出现块状模糊。

由于散射计的第一模糊解在空间分布上呈现

不均匀性，并且在轨道外侧区域极易形成伪解密

集分布的块状模糊现象，有必要调整圆中数滤波

器的处理顺序。具体做法是，将扫描方向由轨道

内侧逐步向轨道边缘推进，以此降低伪解对最终

计算结果的不利影响。此外，我们还需将窗口的

滑动方向由原先的行向转变为列向，且列的移动

应自中心向外围展开，以便在滤波窗口内纳入更

多的真实解［３９］。在这种新的滤波顺序情况下，公

式（９）应做如下修改：

Ｅｋｉｊ＝∑
ｉ＋ｈ

ｍ＝ｉ－ｈ
∑
ｊ＋ｈ

ｎ＝ｊ＋１
Ｗｍｎ‖θ

ｋ
ｉｊ－θｍｎ‖，ｊ∈［１，８］，

Ｅｋｉｊ＝∑
ｉ＋ｈ

ｍ＝ｉ－ｈ
∑
ｊ＋ｈ

ｎ＝ｍａｘ（９，ｊ－ｈ）
Ｗｍｎ‖θ
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（１０）
圆中数滤波的运算过程如图３所示。第一步

需要确定滤波器的参数，包括滤波器的窗口大小、

权值、最大迭代次数；第二步是初始化轨道内侧风

场，可以选择第一模糊解作为初始化值；第三步针

对每个（ｉ，ｊ）位置的风元，根据公式（９）从中选择
一个模糊解作为圆中数，以替代原窗口中心的

ＷＶＣ。为了确保准确性，需要在每次滤波时都先
记录滤波后每个窗口中心的风矢量，而不是立即

替代原窗口中心。直到整个风场扫描完成后，再

进行替换，以提高准确率；最后迭代重复步骤三，

直到当前风场不再改变或迭代次数达到预定的最

大值为止。

图３　圆中数滤波算法流程
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆＣｉｒｃｕｌａｒＭｅｄｉａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．４　不同风场反演方法的对比
在海面风场反演中，上述３种方法各自具有

６
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独特的优缺点和适用场景。物理模型能够较好地

描述海面风场和雷达后向散射系数之间的关系，

提供高精度的风场反演结果，被广泛应用于风场

反演中，特别是在标准条件下表现良好。如果模

型不准确或不能完全描述实际情况，反演结果会

有偏差，且在极端条件下（如高风速或低风速）性

能可能下降。ＭＬＥ基于统计理论，能够在噪声和
不确定性条件下提供最优估计，可以应用于多种

类型的数据和模型，适应性强。在一定条件下，

ＭＬＥ方法具有良好的收敛性，能够提供稳定的估
计结果。但 ＭＬＥ方法对数据的噪声和异常值较
为敏感，且需要良好的初始估计值，否则可能影响

结果的准确性以及收敛到局部极值而非全局最优

解。圆中数滤波方法计算效率高、算法简单，能够

有效滤除噪声，提高数据的平滑性和稳定性，常用

于风场数据的初步处理和预处理阶段，以改善数

据质量，满足实时处理数据的需求。相比复杂模

型，圆中数滤波可能在精度上有所欠缺，其主要对

局部数据进行平滑处理，无法提供全局最优解，且

适用范围有限，不能处理所有类型的数据。在实

际的反演过程中，更多的是通过综合运用这３种
方法，以实现在不同的场景下对海面风场的高效

和准确反演。

２　海面风场反演方法的研究进展

２．１　地球物理模式函数的发展
星载散射计的进步与发展受益于地球物理模

式函数、风场反演算法以及模糊解去除方法的持

续研究［４０］。目前，海面风场反演通常采用基于地

球物理模式函数（ＧＭＦ）的相关方法。然而，海面
粗糙度与风速之间的复杂相互作用仍无法通过足

够准确的理论解释，因此目前的反演方法主要基

于经验得到的ＧＭＦ［３３］。
以Ｋｕ波段星载微波散射计 ＧＭＦ的开发为

例，在Ｋｕ波段微波散射计风场反演方面，ＮＳＣＡＴ
系列模式函数是目前主要采用的 ＧＭＦ之一。早
在１９８２年４月Ｓｃｈｒｏｅｄｅｒ等［４１］在 Ｗｅｎｔｚ的研究基
础上提出了ＳＡＳＳⅠ模型，用以描述归一化雷达散
射截面（ＮＲＣＳ）与海面风矢量之间的关系，这是最
早的 Ｋｕ波段散射计 ＧＭＦ。随后，Ｗｅｎｔｚ等［４２］在

１９８４年根据 ＳＡＳＳ散射计 ３个月的观测资料对

ＪＡＳＩＮ模型改进，开发了 ＳＡＳＳ２ＧＭＦ。随着
ＮＳＣＡＴ散射计的运行，Ｗｅｎｔｚ等［４３］于１９９９年利用
３个月的ＮＳＣＡＴ散射计观测数据以及经过时空匹
配的欧洲中期天气预报中心（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｒｅｆｏｒ
ＭｅｄｉｕｍＲａｎｇｅＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭＷＦ）的数
据，开发了 ＮＳＣＡＴ１ＧＭＦ。随后，他们又利用 １０
个月的 ＮＳＣＡＴ散射计数据，通过与 ＳＡＳＳ２和
ＮＳＣＡＴ１ＧＭＦ等其他模式函数进行比较，开发了
ＮＳＣＡＴ２ＧＭＦ［４４］。此外，Ｒｉｃｃｉａｒｄｕｌｌｉ等［４５］基于

ＱｕｉｋＳＣＡＴ散射计和ＷｉｎｄＳａｔ的风场数据对 ＳＡＳＳ
２ＧＭＦ进行了改进，提出了 Ｋｕ２０１１ＧＭＦ，结果表
明，这一新的模式函数在高风速下对风速和风向

的反演精度都有显著提升。为了增强散射计在极

端风速条件下的反演能力，许多研究也对 ＮＳＣＡＴ
２ＧＭＦ进行了改进。Ｗａｎｇ等［４６］根据 ＮＳＣＡＴ４
ＧＭＦ结合海洋表面温度（ＳｅａＳｕｒｆａｃｅＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，
ＳＳＴ）建立了一种新的 Ｋｕ波段 ＧＭＦ（ＮＳＣＡＴ５
ＧＭＦ），用于改进ＲａｐｉｄＳｃａｔ的海面风场反演，研究
结果表明，ＮＳＣＡＴ５ＧＭＦ反演的风场精度有明显
改善，有效地校正了 ＳＳＴ对风场反演的影响。王
志雄等［４７］基于海表温度与 Ｋｕ波段归一化雷达后
向散射之间的关系，提出了 ＮＳＣＡＴ４ｐＳＳＴＧＭＦ，
并在此基础上进一步提出了ＮＳＣＡＴ５ＧＭＦ。这一
新模型不仅消除了 ＳＳＴ对后向散射的影响，而且
减小了 ＮＳＣＡＴ４ｐＳＳＴＧＭＦ对风速反演的误差。
此外，陈克海等［４８］采用人工神经网络方法建立起

一种ＳＳＴ相关的 ＧＭＦ（ＴＮＧＭＦ），对 ＴＮＧＭＦ进行
分析后发现，该模型可较好地纠正 ＳＳＴ对风速偏
差均值的影响，从而提高反演风场的质量。赵晓

康等［４９］定量研究了 ＳＳＴ对中法海洋卫星散射计
反演风速和后向散射测量值的影响，并基于

ＮＳＣＡＴ４ＧＭＦ提出了一种考虑海表温度影响机
制的ＧＭＦ，使用该模型进行风场反演可以校正海
表温度的影响，增强了风场反演的准确性。

从ＳＡＳＳⅠ到ＮＳＣＡＴ５，以及基于人工神经网
络的ＴＮＧＭＦ，各种ＧＭＦ从早期简单模型到如今复
杂算法的演变过程中不断改进和优化，以适应不

同的观测条件和应用需求。其主要特点包括结合

物理和经验模型、逐步精细化和改进、适应不同海

况和风速条件、引入人工智能和机器学习方法，以

及多源数据融合。通过这些发展，ＧＭＦ在风场反
演中的精度和应用范围得到了显著提升，为海洋

７
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学和气象学研究提供了重要的工具和数据支持。

２．２　模糊解去除方案
由于ＧＭＦ对风向存在双调和特性，因此反演

过程中会产生多个模糊解，需要从模糊解序列中

选择一个与真实解最接近的风矢量，这一过程称

为模糊解去除过程［５０］。回顾国内外学者关于模糊

解去除的相关研究，大致可以总结为以下发展

历程：

模糊解去除方法最初采用的是一种主观的分

析方法，即依赖于人工判别能力［５１］，然而这种方法

并不适用于对数据进行长期的处理，并且过于依

赖个人主观判断；随后提出了一些客观的方法，这

些方法需要与数值分析风场、观测资料等气象附

加资料以及雷达数据进行对比，尽管其结果相对

准确，但受到时空分布的影响较大，仅在反演大尺

度海面风场中具有较好效果［５２］；后来李燕初等［５３］

发现模糊解去除操作与噪声问题类似，在由模拟

的ＥＲＳ１散射计数据反演风场中，引入一种圆中
数滤波技术能有效地排除风向模糊解，但在使用

圆中数滤波方法去除模糊解的过程中，由于滤波

窗口从轨道左侧向右侧移动，因此会导致模糊解

集中分布形成块状模糊。为了解决这个问题，陈

克海等［３９］根据 ＳｅａＷｉｎｄｓ散射计第一模糊解的空
间分布特性，改进了滤波方式。研究证明，在缺乏

参考数据对风场进行初始化的前提下，该滤波方

式仍能有效去除块状模糊。

此外，二维变分分析方法（ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＶＡＲ）作为业务化运行的
高效模糊解去除方法之一，也广泛应用于风场反

演中。Ｈｏｆｆｍａｎ等［５４］最早使用二维变分分析方法

对ＮＳＣＡＴ散射计进行模糊解去除，证明了２ＤＶＡＲ
方法的可行性；刘宇迪等［５５］基于 ＱｕｉｃｋＳＣＡＴ散射
计数据，将２ＤＶＡＲ方法应用于风向模糊的去除，
研究表明，２ＤＶＡＲ模糊去除方案取得的结果与模
式背景风场比较接近，能够有效去除模糊解；Ｈｅｎ
ｄｅｒｓｏｎ等［５６］比较了中值滤波法和２ＤＶＡＲ方法对
模糊解的去除效果，２ＤＶＡＲ在多数情况下具有更
好的效果。虽然两种方法都表现出较好的性能，

但其模糊解去除能力受背景风场的质量影响。

Ｖｏｇｅｌｚａｎｇ等［５７］通过应用２ＤＶＡＲ结合多解反演算
法（ＭｕｔｉｐｌｅＳｏｌｕｔｉｏｎＳｃｈｅｍｅ，ＭＳＳ），将其应用于
ＳｅａＷｉｎｄｓ风场反演，可以有效地抑制 ＳｅａＷｉｎｄｓ最

低点带的观测噪声。由于 ＭＳＳ的存在，使得该方
法能够有效去除２５ｋｍ分辨率的噪声，反演结果
的空间连续性更好且异常值较少。

２．３　神经网络算法
神经网络算法最早由 Ｔｈｉｒｉａ等［５８］于１９９３年

提出，并在ＥＲＳ１散射计的海面风场反演中使用
了神经网络方法，通过利用多层感知器反演风速，

神经网络分类器反演风向，证明了神经网络能够

对复杂函数进行有效建模，且高效、准确地解决了

风矢量反演问题。之后，国内外许多学者也做了

相关方面的研究。

Ｍｅｊｉａ等［５９］以ＥＲＳ１散射计的后向散射测量
值和 ＥＣＭＷＦ再分析风场作为训练数据，提出了
使用神经网络计算的 ＥＲＳ１散射计的 ＧＭＦ，与欧
洲航天局 Ｃ波段模型（ＣＭＯＤ４）ＧＭＦ相比，该
ＧＭＦ对ＥＲＳ１散射计后向散射系数测量值的建模
具有高度准确和相关的功能，提高了 ＣＭＯＤ４的反
演精度；Ｒｉｃｈａｕｍｅ等［６０］基于 Ｔｈｉｒｉａ等的模型，提
出了一种从ＥＲＳ１散射计数据中反演风矢量的神
经网络方法。结果表明，基于神经网络的风场反

演方法性能非常优秀，特别是在风向反演方面更

为显著；Ｋａｓｉｌｉｎｇａｍ等［６１］和Ｃｈｅｎ等［６２］通过从模拟

风场数据中随机选择输入输出，针对风速和风向

单独训练，建立了相应的ＣＭＯＤ４神经网络反演模
型，验证了神经网络能够准确地学习逆映射过程，

值得进一步研究；Ｃｏｒｎｆｏｒｄ等［６３］在Ｔｈｉｒｉａ等的基础
上，使用具有周期核函数的混合密度神经网络

（ＭｉｘｔｕｒｅＤｅｎｓｉｔｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＤＮ），以解决风向反演
中因周期性而存在的多解问题。

林明森等［６４］利用ＥＲＳ１／２散射计数据和ＥＣ
ＭＷＦ再分析风场数据作为神经网络训练和检验
数据集，建立了一种神经网络反演海面风场的算

法，该算法提高了数据处理的精度和效率，反演的

风速和风向与标准数据吻合较好；解学通等［６５］提

出了适合ＳｅａＷｉｎｄｓ散射计旋转圆锥扫描方式的神
经网络反演模型及相应算法，并采用先反演风向

后反演风速的思路，在能够保证反演精度的前提

下，运行效率有显著提高；但反演中风速范围被

限定在３～１５ｍ／ｓ适应性小，后续仍需要进行模
糊解去除操作；陈坤堂等［６６－６７］利用海洋二号

（ＨＹ２）卫星微波散射计数据和ＥＣＭＷＦ再分析风
场数据，使用后向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神

８
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经网络反演风速，ＭＤＮ反演风向，证明了神经网络
对于ＨＹ２散射计数据进行海面风矢量反演的有
效性。与ＨＹ２微波散射计的 Ｌ２Ｂ级数据相比，
反演的风场更接近 ＥＣＭＷＦ风场数据模式风场；
丁苑［６８］在２０２０年对高分三号交叉极化测量数据
使用ＢＰ神经网络进行海面风速反演，证明了 ＢＰ
神经网络相较于逐步回归模型具有更强的适应性

和学习能力；２０２１年，郭鑫等［６９］基于ＢＰ神经网络
对不同风速区间进行分组建模，提高了高风速区

间的反演精度，这种分组建模的方法为风速模型

建立提供了新思路。

２．４　深度学习在海面风场反演中的应用
深度学习是神经网络算法的延伸和深化，其

核心思想是在神经网络的基础上，通过构建和训

练深层神经网络来实现对复杂数据的学习和理

解。与传统机器学习方法相比，深度学习具有更

多层次的结构，可以自动地从数据中学习到多层

次的抽象特征表示，从而能够处理更加复杂和高

维度的数据。在遥感领域中，深度学习已经成功

应用于遥感图像分类、地表覆盖变化检测、地物识

别和地形地貌分析等领域［７０－７２］。

深度学习中的卷积神经网络因其强大的非线

性拟合能力，已成功应用于海面风场反演。王斯

嘉［７３］以ＧＮＳＳＲ技术结合深度学习神经网络来反
演海面风场展开了相关工作，通过建立卷积神经

网络模型和ＢＰ神经网络模型，对 ＧＮＳＳＲ数据进
行海面风速反演。实验证明，两种模型的反演精

度都符合业务化需求，而 ＣＮＮ模型的反演精度比
ＢＰ模型高１２％，验证了 ＣＮＮ神经网络方法具备
建模时间短、反演速度快、精度高的特点，值得进

一步研究其在风场反演中的应用；Ｓｈｅｎ等［７４］将合

成孔径雷达数据作为输入数据，使用深度卷积神

经网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣ
ＮＮ）架构 ＵＮｅｔ来反演海面风速。结果表明，Ｕ
Ｎｅｔ反演模型能够利用基于物理模型的数据从
ＳＡＲ数据中反演高风速。同时，ＵＮｅｔ模型在两条
数据的接缝面积上具有更好的连续性。

上述研究均是针对海面风速建立的反演模

型，可以不经过模糊解去除直接得到反演结果，但

是没有对风向进行反演。此后，谢宏梁［７５］使用

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１卫星的ＳＡＲ图像以及 ＮＤＢＣ浮标数据，
将基于ＲｅｓＮｅｔ的迁移学习算法应用于海面风场反

演中。通过相关数据集测试表明，反演的风速误

差在４ｍ／ｓ以内，风向误差在２０°以内，证明了深度
学习算法能够应用于ＳＡＲ海面风场反演。尽管该
模型是基于彩色图像针对单个风矢量单元进行的

风场反演，但在没有模糊解去除的情况下，直接获

得了海面风速和风向，为后续研究提供了新的方

向；２０２１年，Ｓｈｉ等［７６］首次对 ＨＹ２Ｂ散射计通过
将一定范围内连续风场的观测数据输入神经网络

构建神经网络模型，进而同步获取该范围内的风

场，建立了ＣＮＮ＿ＦＴＦ模型，成功反演了风速和风
向，证明了卷积神经网络用于微波散射计海面风

场反演的可行性，值得进一步研究探索。Ｊｉａｎｇ［７７］

将波谱信息作为输入建立两个深度学习网络

（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）模型，分别用于反演
风速和风向。结果表明，该模型不仅可以用于紧

凑型波浪浮标的风力估计，还可以用于气象浮标

风浪测量的质量控制。

３　结论与展望

目前，利用星载微波散射计反演海面风场技

术已日趋成熟，并且取得了令人满意的成果，但也

存在进一步改善的空间。由于散射计观测区域的

星下点区域方位角差异小，仅存在前后两个入射

方位角，此外，外部区域后向散射测量值少，入射

角的变化范围较小，加上边缘效应的影响，使得上

述区域反演得到各个模糊解都与真实风矢量有一

定的差距，从而在这些区域能否找到更合适的模

糊解去除方法，仍然值得探索；海面风场反演受后

向散射系数测量精度的影响，同时在测量过程中

还受到降雨等各种外部物理条件作用。因此，寻

找更有效的方法来消除降雨等的影响，进而提高

在暴雨以及台风等恶劣天气下风场反演精度，是

一个具有挑战性的问题；目前，地球物理模型函数

普遍采用经验模型，其准确性受到所使用样本数

质量和数量的影响，并且模型函数在不同地区的

适用性也存在差异，因此，要建立区域性的高精度

模型函数（比如南海区域），仍需要进行大量的研

究工作；此外，尽管引入二维变分问题来解决模糊

解去除问题，取得了显著效果，但在选择背景场误

差协方差等方面仍需进一步研究。神经网络算法

和深度学习算法仍处于不断发展的阶段，但它们

９



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２３卷　

已经表现出了优秀的反演效果，并为未来海面风

场反演的改进提供了可行途径。随着对散射计风

场反演的不断研究与改善，相信今后散射计一定

能够给我们提供更多高质量的海面风场数据，为

气象及海洋领域的相关研究做出更多贡献。
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［３４］蒋兴伟，林明森．ＨＹ２卫星微波散射计海面风矢量场反演技术研究［Ｊ］．中国工程科学，２００９，１１（１０）：８６９５．
［３５］ＤｒａｐｅｒＤＷ，ＬｏｎｇＤＧＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｗｉｎｄａｎｄｒａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇＳｅａＷｉｎｄｓｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，４２（７）：１４１１１４２３．
［３６］解学通，方裕，陈克海，等．一种海面风场反演的快速风矢量搜索算法［Ｊ］．遥感学报，２００６，１０（２）：２３６２４１．
［３７］彭逸桓．ＨＹ２Ａ散射计观测数据的海面降雨识别研究［Ｄ］．广州：广州大学，２０２１．
［３８］杨晟．星载全极化微波散射计系统仿真与风场反演分析［Ｄ］．北京：国家海洋环境预报中心，２０１８．
［３９］陈克海，解学通，陈晓翔，等．一种修正的ＳｅａＷｉｎｄｓ散射计圆中数滤波法［Ｊ］．热带海洋学报，２００６，２５（５）：３１

３５．
［４０］王志雄．ＨＹ２Ａ卫星微波散射计海面风场反演算法改进［Ｄ］．青岛：中国海洋大学，２０１４．
［４１］ＳｃｈｒｏｅｄｅｒＬＣ，ＢｏｇｇｓＤＨ，ＤｏｍｅＧ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｗｉｎｄｖｅｃｔｏｒａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒａｄａｒｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｕｓｅｄｔｏ

ｄｅｒｉｖｅＳＥＡＳＡＴＡｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｗｉｎｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９８２，８７（Ｃ５）：３３１８３３３６．
［４２］ＷｅｎｔｚＦＪ，ＰｅｔｅｈｅｒｙｃｈＳ，ＴｈｏｍａｓＬＡ．Ａｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｏｃｅａｎｒａｄａｒｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｓａｔ１４．６ＧＨｚ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏ

ｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９８４，８９（Ｃ３）：３６８９３７０４．
［４３］ＷｅｎｔｚＦＪ，ＳｍｉｔｈＤＫ．Ａｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｏｃｅａｎｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒａｄａｒｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎａｔ１４ＧＨｚｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍＮＳＣＡＴｏｂｓｅｒ

ｖａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９９９，１０４（Ｃ５）：１１４９９１１５１４．
［４４］ＥｂｕｃｈｉＮ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＮＳＣＡＴ２ｗｉｎｄｖｅｃｔｏｒｓｂｙｕｓｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄｓａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，２０００，５６（２）：１６１１７２．
［４５］ＲｉｃｃｉａｒｄｕｌｌｉＬ，ＷｅｎｔｚＦＪ．Ａｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｃｌｉｍａｔｅｑｕａｌｉｔｙｗｉｎｄｓ：ＱｕｉｋＳＣＡＴＫｕ２０１１［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｎｄＯｃｅａｎｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，３２（１０）：１８２９１８４６．
［４６］ＷａｎｇＺＸ，ＳｔｏｆｆｅｌｅｎＡ，ＺｈａｏＣＦ，ｅｔａｌ．ＡｎＳＳＴｄｅｐｅｎｄｅｎｔＫｕｂａｎｄｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒＲａｐｉｄＳｃａｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，２０１７，１２２（４）：３４６１３４８０．
［４７］王志雄，赵朝方，林明森．地球物理模式函数与卫星散射计遥感海面风场［Ｍ］．北京：科学出版社，２０１９．
［４８］陈克海，解学通，张金兰，等．一种温度相关的ＨＹ２Ａ散射计地球物理模型函数［Ｊ］．热带海洋学报，２０２２，４１（２）：

９０１０２．
［４９］赵晓康，林文明，王志雄，等．海表温度对中法海洋卫星散射计测量的影响［Ｊ］．空间科学学报，２０２３，４３（１）：１９０

１９８．
［５０］钟剑，黄思训，张亮．星载微波散射计资料反演海面风场进展研究［Ｊ］．气象科学，２０１０，３０（１）：１３７１４２．
［５１］ＷｕｒｔｅｌｅＭＧ，ＷｏｉｃｅｓｈｙｎＰＭ，ＰｅｔｅｈｅｒｙｃｈＳ，ｅｔａｌ．ＷｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉａｓｒｅｍｏｖａｌｓｔｕｄｉｅｓｏｆＳＥＡＳＡＴｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｄｅｒｉｖｅｄ

ｗｉｎｄｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９８２，８７（Ｃ５）：３３６５３３７７．
［５２］ＨｏｆｆｍａｎＲＮ．ＳＡＳＳＷｉｎｄａｍｂｉｇｕｉｔｙｒｅｍｏｖａｌｂｙｄｉｒｅｃｔｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｏｎｔｈｌｙＷｅａｔｈｅｒＲｅｖｉｅｗ，１９８２，１１０（５）：４３４

４４５．
［５３］李燕初，孙瀛，林明森，等．用圆中数滤波器排除卫星散射计风场反演中的风向模糊［Ｊ］．台湾海峡，１９９９，１８（１）：

４２４８．
［５４］ＨｏｆｆｍａｎＲＮ，ＬｅｉｄｎｅｒＳＭ，ＨｅｎｄｅｒｓｏｎＪＭ，ｅｔａｌ．ＡｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒＮＳＣＡＴａｍｂｉｇｕｉｔｙｒｅ

１１



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２３卷　

ｍｏｖａｌ：Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ａｎｄｔｕｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｎｄＯｃｅａｎｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００３，２０（５）：５８５
６０５．

［５５］刘宇迪，亓晨．散射计海面风场的二维变分模糊去除方法［Ｊ］．热带气象学报，２０１０，２６（５）：６２０６２５．
［５６］ＨｅｎｄｅｒｓｏｎＪＭ，ＨｏｆｆｍａｎＲＮ，ＬｅｉｄｎｅｒＳＭ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄａｎｄａ

ｍｅｄｉａｎｆｉｌｔｅｒｆｏｒＮＳＣＡＴａｍｂｉｇｕｉｔｙｒｅｍｏｖａｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，２００３，１０８（Ｃ６）：３１７６．
［５７］ＶｏｇｅｌｚａｎｇＪ，ＳｔｏｆｆｅｌｅｎＡ，ＶｅｒｈｏｅｆＡ，ｅｔａｌ．ＶａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｍｂｉｇｕｉｔｙｒｅｍｏｖａｌｏｎＳｅａＷｉｎｄｓｓｃａｔ

ｔｅｒｏｍｅｔｅｒｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｎｄＯｃｅａｎｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００９，２６（７）：１２２９１２４５．
［５８］Ｔｈｉｒｉａ，Ｓ，ＭｅｊｉａＣ，ＢａｄｒａｎＦ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｏｒ

ｗｉｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｒｏｍｓｐａｃｅｂｏｒｎｅｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９９３，９８（Ｃ１２）：２２８２７
２２８４１．

［５９］ＭｅｊｉａＣ，ＴｈｉｒｉａＳ，ＴｒａｎＮ，ｅｔａｌ．ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＥＲＳ１ｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｂｙｔｈｅｕｓｅｏｆ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９９８，１０３（Ｃ６）：１２８５３１２８６８．

［６０］ＲｉｃｈａｕｍｅＰ，ＢａｄｒａｎＦ，ＣｒéｐｏｎＭ，ｅｔａｌ．ＮｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｒｏｍＥＲＳ１ｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｄａｔａ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔ
ｉｎｇ，２０００，３０（１）：３７４６．

［６１］ＫａｓｉｌｉｎｇａｍＤ，ＬｉｎＩＩ，ＫｈｏｏＶ，ｅｔａｌ．ＩＧＡＲＳＳ９７．１９９７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ－ＡＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＶｉｓｉｏｎｆｏｒＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，Ａｕｇｕｓｔ０３０８，１９９７［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ，１９９７．

［６２］ＣｈｅｎＫＳ，ＴｚｅｎｇＹＣ，ＣｈｅｎＰＣ．Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｏｃｅａｎｗｉｎｄｓｆｒｏｍｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｂｙａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９９，３７（１）：２４７２５６．

［６３］ＣｏｒｎｆｏｒｄＤ，ＮａｂｎｅｙＩＴ，ＢｉｓｈｏｐＣＭ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｗｉｎｄｖｅｃｔｏｒｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｒｏｍｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒｄａｔａ［Ｊ］．
ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，１９９９，８（３）：２０６２１７．

［６４］林明森，宋新改，彭海龙，等．散射计资料的风场神经网络反演算法研究［Ｊ］．国土资源遥感，２００６，１８（２）：８１１．
［６５］解学通，方裕，陈克海，等．用 ＳｅａＷｉｎｄｓ散射计数据反演海面风矢量的神经网络模型［Ｊ］．高技术通讯，２００８，１８

（２）：１８４１８９．
［６６］陈坤堂．星载微波散射计神经网络方法反演海面风场研究［Ｄ］．北京：中国科学院国家空间科学中心，２０１６．
［６７］陈坤堂，董晓龙，徐星欧，等．微波散射计反演海面风场的神经网络方法研究［Ｊ］．遥感技术与应用，２０１７，３２（４）：

６８３６９０．
［６８］丁苑．全极化ＳＡＲ图像处理与海面风场反演研究［Ｄ］．南京：南京信息工程大学，２０２０．
［６９］郭鑫，韩震，张雪薇，等．ＨＹ２Ｂ卫星散射计神经网络多区间风速反演［Ｊ］．海洋科学进展，２０２１，３９（２）：２６８２７８．
［７０］范迎迎，张姗姗．基于深度主动学习的高光谱遥感图像分类方法［Ｊ］．东北师大学报（自然科学版），２０２２，５４（４）：

６４７０．
［７１］ＪｉａｎｇＭ，ＺｈａｎｇＸＣ，ＳｕｎＹ，ｅｔａｌ．ＡＦＳＮｅｔ：Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｆｕｌｌｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅ

ｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＧＩＳｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２２，５９（１）：１８８２１９００．
［７２］ＭａＬ，ＬｉｕＹ，ＺｈａｎｇＸＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：Ａｍｅｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＩｓｐｒｓＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１５２：１６６１７７．
［７３］王斯嘉．基于神经网络模型的ＧＮＳＳＲ海面风速反演算法研究［Ｄ］．北京：中国科学院大学（中国科学院国家空间

科学中心），２０２０．
［７４］ＳｈｅｎＤＬ，ＬｉｕＢ，ＬｉＸＦ．ＩＧＡＲＳＳ２０１９－２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，Ｊｕｌｙ２８

Ａｕｇｕｓｔ０２，２０１９［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１９．
［７５］谢宏梁．深度学习算法在地物分类与ＳＡＲ海面风场反演中的应用研究［Ｄ］．长沙：国防科技大学，２０１７．
［７６］ＳｈｉＸＪ，ＤｕａｎＢＨ，ＲｅｎＫＪ．ＡｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｆｉｅｌｄｔｏｆｉｅｌｄｍｅｔｈｏｄｔｏｗａｒｄｓｔｈｅｗｉｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆＨＹ２Ｂｓｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒ［Ｊ］．

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２１，１３（１２）：２４１９．
［７７］ＪｉａｎｇＨＹ．Ｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｗａｖｅｓｐｅｃｔｒａｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＴｅｃｈ

ｎｉｑｕｅｓ，２０２２，１５（１）：１９．

【责任编辑：孙向荣】

２１




