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摘要：中法海洋卫星散射计（CSCAT）丰富的观测几何信息为极地海冰遥感提供了新的机遇。本文

提出一种适用于 CSCAT 的贝叶斯海冰识别算法，不需要构建海冰地球物理模式函数和计算后向散射

系数离海冰地球物理模型函数（GMF）的距离，仅利用海面风场反演伴随的最小残差即可构建

CSCAT 海冰识别模型。研究结果与欧洲气象卫星组织的海冰边缘线产品进行了比较，表明 2021 年

9 月南极和北极区域逐日的海冰覆盖面积估计标准差分别为 1% 和 7%，与其他卫星散射计的海冰识

别结果基本一致。这种新的海冰识别方法具有模型参数少、处理速度快、检测结果可靠的优点，对卫

星地面系统的业务化处理具有重要的借鉴意义。
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 1　引言

海冰对船舶航行、海洋工程作业、海洋环流以及

海洋水文要素的垂直分布有着重要影响，并通过调制

海洋与大气之间的能量交换，影响底层大气的运动、

区域天气过程和全球气候系统 [1–2]。全球气候变化反

过来会影响海冰的演化和分布，近年来两极地区的海

冰覆盖面积在全球变暖和“极地放大效应” [3] 的双重

作用下不断减少 [4]。因此，当前各个海洋大国积极发

展海冰监测技术，为船只走航、全球气候变化和海气

相互作用研究提供有力支撑。

卫星遥感是目前全球海冰监测最主要的技术手

段，常见的遥感仪器包括可见光和红外传感器 [5]、微

波辐射计 [6]、合成孔径雷达 [7] 以及微波散射计 [8] 等。

这些遥感器的观测原理、时空分辨率和观测刈幅不

尽相同，共同构成了多尺度、多要素的海冰遥感监测

体系。其中，星载微波散射计具有宽刈幅、全天时、

全天候的观测优势，是当前海冰覆盖范围监测的主要

技术手段之一，单颗卫星散射计基本上可以对两极全

域每天重访一次。特别地，随着我国海洋动力环境卫

星的迅猛发展，国内外在轨运行卫星散射计的数量迅

速增加，多星组网为全球海冰高频次的观测提供了前

所未有的机遇。

基于卫星散射计的海冰识别方法大致可以分为

4 种。第一种是基于图像重构技术的高分辨率海冰

识别。Long 等 [9] 开发了一种散射计图像重构技术，将

卫星散射计后向散射系数（σ0）的空间分辨率从数十

千米提高至 2.5～5 km。在此基础上，针对美国航空

航天局散射计（NSCAT）、快速散射计（QuikSCAT）、

先进散射计（ASCAT）等多个卫星散射计开展了高分

辨率海冰覆盖信息提取，其反演的海冰面积与微波辐

射计的海冰密集度具有良好的一致性 [10]。但是，图像
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重构计算复杂、时效性不高，通常需要 2～6 d 的观测

数据才能形成一幅高分辨率冰情图 [11]。第二种是基

于贝叶斯原理的中等分辨率海冰识别。Rivas 等 [12– 13]

首先分别计算散射计测量的一组后向散射系数与开

阔洋面和海冰表面雷达后向散射模型的“距离”，然后

利用最大似然估计判断相应的网格单元是否为海

冰。与第一种方法相比，该方法原理简单、计算便

捷，可用于生产散射计沿轨海冰产品，在海冰监测的

时效性方面具有明显的优势。同时，该方法可以为散

射计的海面风场反演提供近实时的海冰辅助信息，有

助于减少散射计风场反演所需要的辅助数据种类。

第三种是基于机器学习（如支持向量机、神经网络）

的海冰识别，首先利用训练样本得到合适的核函数或

神经网络，然后使用训练之后的模型对散射计测量的

一组数据进行分类。例如，赵朝方等 [14] 利用神经网络

算法对极地海冰进行识别，得到的海冰边界介于微波

辐射计  0%～30% 海冰密集度边界之间；Zhai 等 [15] 利

用随机森林分类法开展了中法海洋卫星（CFOSAT）
散射计海冰观测研究，海冰识别的准确率优于 93%。

第四种是基于线性判别法的海冰识别，即寻找一组散

射计相关的海冰敏感参数，通过确定合适的分类阈值

实现冰水判别。例如，Zou 等 [16] 利用后向散射系数阈

值和极化比进行海冰识别，其海冰面积估计的准确率

（与微波辐射计相比）优于 91%。

上述海冰识别方法大多应用于传统的固定扇形

波束散射计和笔形波束圆锥扫描散射计。这两类散

射计具有固定的观测方位角或入射角，因此海冰模型

构建及反演原理都比较直观。中法海洋卫星散射计

（CSCAT）采用扇形波束圆锥扫描体制，能够从多角度

对同一海面网格单元进行观测，且独立观测的视数远

大于前两类散射计，为海冰监测带来了新的机遇和挑

战。本文针对 CSCAT 开展基于贝叶斯原理的海冰识

别方法研究，旨在开发一种时效性高、适用于 CSCAT
沿轨数据近实时处理的海冰监测算法，为船只走航、

全球气候变化和海气相互作用研究提供新的支撑。

 2　数据和方法

 2.1    数据及基本流程

本文基于 CSCAT L1B 级（3.3 版本）数据产品开

展极地海冰识别研究，该处理流程与 CSCAT 海面风

场反演的流程基本一致。首先，把 CSCAT 的观测刈

幅沿着顺轨方向和垂直于星下点地面轨迹（交轨）方

向划分为空间分辨率一致的规则网格；其次，将入射

角和方位角相近的高分辨率条带（slice）组合平均至

规则网格单元；然后，对组合平均之后的 σ0 进行定标

处理，并利用贝叶斯原理估计每个网格单元的海冰概

率；最后，寻找合适的阈值进行冰水区分，并利用极射

赤平投影得到两极海冰分布的投影图，进而与海冰参

考数据进行对比验证。

CSCAT 海冰识别结果验证使用的是欧洲气象卫

星组织（EUMETSAT）海洋与海冰卫星应用设施（OSI
SAF）提供的海冰边缘数据。该数据产品是利用多源

卫星遥感数据融合处理得到的，时间分辨率为 1 d、空

间分辨率为 10 km，提供了 3 种类型的海洋表面信息：

水面或极稀疏海冰（海冰密集度 SIC < 40%）、稀疏海

冰（open ice；40% < SIC < 70%）以及密集海冰（ close
ice；SIC > 70%）。图 1 展示了 2021 年 9 月 1 日南北极

海冰边缘数据的分布情况。

 2.2    研究方法

考虑 CSCAT 独特的观测几何以及海冰快速监测

的需求，本文拟使用海面风场反演伴随的残差进行海

冰识别。海面风场反演算法为最大似然估计（Maxim-
um Likelihood Estimator, MLE）方法，其代价函数如下：

MLE = 1
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式中，N 表示观测视角的个数，N 的值为 4～16； 是

第 i 个视角测量的雷达后向散射系数， 是通过

NSCAT-4 地球物理模式函数（GMF）仿真的第 i 个视

角的后向散射系数； 表示第 i 个视角雷达后向

散射系数的测量方差。风场反演就是要寻找使公式

（1）取得局部最小值的风矢量（通常有 2～4 个局部最

小值），这些风矢量称为模糊解，其对应的最大似然估

计值即为模糊解的残差值。实际上，海冰识别仅使用

风场反演伴随的最小残差值（以下简称残差最大似然

估计，即 MLE）。本文取残差的对数值使其概率分布

近似为高斯分布，方便后续的海冰监测处理。具体而

言，海表面类型 si（ i = 1, 2, 3 分别对应海水、稀疏海

冰、密集海冰）的概率为
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式中， 表示不同海表类型的先验概率；

表示第 i 种海表类型对应的 MLE 先验概率，两者皆可

通过分析 CSCAT 与 OSI SAF 海冰边缘产品匹配的数

据得到。对于海冰覆盖范围监测，仅需要给

或 MLE 设定一个合适的阈值，就可以进行冰水区分。

实际上，海冰遥感监测还须考虑以下两点。首

先，海冰覆盖范围是动态变化的，故式（2）右边的先验
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概率也是动态变化的，须定时更新海表面及其 MLE

先验概率分布。具体做法为：海冰识别当日零时，基

于前 10 天的结果生成两极海域的海表面类型及 MLE

先验概率分布查找表，进而基于动态更新的先验概率

进行当日的海冰识别。其次，MLE 分布特性与网格

单元在观测刈幅交轨方向的位置息息相关 [17]，因此若

直接使用 MLE 进行冰水区分，其阈值应随网格序号

的变化而变化。本文为了方便处理，首先根据式（2）

估计海冰的后验概率，然后设置唯一的 阈

值进行冰水判别。

 3　结果分析

 3.1    海冰后向散射特征分析

海冰覆盖的海洋表面与开阔大洋表面的雷达后

向散射特征明显不同 [13]，这是散射计海冰识别的基

础。C 波段固定扇形波束散射计和 Ku 波段笔形波束

扫描散射计的海冰散射模型已得到了较为充分的研

究，并成功地应用于各类海冰识别方法。然而自 NSCAT
失效以后，Ku 波段扇形波束散射计的海冰散射特征

尚未得到进一步的研究和应用。图 2 展示了不同海

表类型下 CSCAT 测量的垂直极化平均 σ0 随入射角

和风速 [ 即匹配的欧洲中期天气预报中心（ECMWF）
预报风速 ] 变化的二维等值图（2021 年 9 月）。上下

两行分别表示南北极海域的统计结果。图 2e 至图 2f
的空白部分表示数据缺失，说明该时间段内北极海域

基本不存在高风速的情况。

由图 2 可以看出，南北两极开阔海域的雷达后向

散射特征基本一致，σ0 等值线与观测入射角近似呈线

性关系；等值线不完全重合主要是因为图 2 没有考虑

σ0 随风向变化的情况，也就是 CSCAT 在两极海域不

完全相同的相对方位角分布可能造成不尽相同的平均 σ0

分布。两极稀疏冰面或密集冰面的后向散射特征明

显不同：北极海冰的后向散射系数显著大于南极海

冰，这可能与该月份北极海冰处于增长期，而南极海

冰处于消融期有关。当海冰密集度较低时，散射计观

测面元内既有海冰又有大面积的裸露海水，其测量的

后向散射系数受海水布拉格散射和海冰表面的双重

调制，因此图 2b 和图 2e 明显呈现出风速的调制效

应；随着海冰密集度的增大，散射计观测面元内裸露

海水的占比减小，因此其 σ0 的风速调制效应变小（如

图 2c、图 2f 所示）。

图 3 展示了 CSCAT 在南极海域海水表面、稀疏

冰面和密集冰面获取的垂直极化 σ0 的二维密度图。

该图对应的 ECMWF 预报风速为 6～7 m/s、观测入射

角为 40°～41°。可见，当  CSCAT 观测面元的海冰密

集度大于 40% 时，风向对 CSCAT 后向散射的调制作

用并不明显。稀疏海冰的表面通常具有良好的一致

性，而密集海冰的表面粗糙度受冰龄、积雪等因素的

影响更为复杂，因此前者的 σ0 分布比后者更为集中。

总之，CSCAT 后向散射系数与观测几何、海面风

速、海冰密集度等因素息息相关，呈现复杂的依赖关

系。由于 CSCAT 的观测几何信息十分丰富，从上述

复杂的 σ0 分布特征中梳理出一种最有效的海冰识别

方法并不是一件容易的事。但总体而言，海水和海冰
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Fig. 1    Illustration of OSI SAF sea ice edge on September 1, 2021
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表面的 σ0 显著不同，这为本文仅利用风场反演的最

小残差进行海冰识别带来了机遇。

 3.2    海冰识别结果

本节首先分析风场反演伴随的最小残差用于海

冰识别的可行性。图 4 展示了 2021 年 9 月份南极海

域（图 1b）不同海表面的 MLE 先验概率分布。这些曲

线对应的网格单元离星下点轨迹的距离约 290 km。

由图可见，稀疏海冰和密集海冰对应的 MLE 先验概

率分布明显不同，但是由于该时段密集海冰的数量是

稀疏海冰的 7 倍多，图中黑色虚线更接近密集海冰对

应的 MLE 分布（红色曲线）。若将黑色实线和虚线的

交点设置为冰水区分的阈值，那么黑色阴影面积表示
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图 2    中法海洋卫星散射计垂直极化 σ0（dB）的二维等值线图

Fig. 2    Two-dimensional contour plots of CSCAT vertically-polarized σ0 (dB)

a. 南极海域，海水表面；b. 南极海域，稀疏冰面；c. 南极海域，密集冰面；d. 北极海域，海水表面；e. 北极海域，稀疏冰面；f. 北极海域，密集冰面

a. Antarctic, open water; b. Antarctic, open ice;  c. Antarctic, close ice;  d.  Arctic, open water; e.  Arctic, open ice;  f.  Arctic, close ice
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图 3    南极海域中法海洋卫星散射计垂直极化 σ0 的二维密度图

Fig. 3    Two-dimensional density plots of the CSCAT vertically-polarized σ0 at Antarctic

a. 海水表面；b. 稀疏海冰；c. 密集海冰。图中对应的风速为 6～7 m/s，入射角为 40°～41°

a. Open water; b. open ice; c.  close ice. Here the wind speed is 6～7 m/s, and the incidence angle is 40°～41°
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Fig. 4    A priori probability of MLE over different sea surface

in Antarctica

6 期    刘建强等：基于 CFOSAT 散射计的海冰识别方法研究 137

 



水误判为冰的概率（3.0%），红色阴影面积表示冰误判

水的概率（3.9%）。这个值与参考文献 [14] 的结果（1%～7%）

已然十分接近了，但本方法仅使用了风场反演伴随的

最小残差，既不需要构建海冰后向散射模型，也不需

要计算 CSCAT 测量的一组 σ0 与海冰模型之间的欧

式距离，更加适用于对处理时效性要求较高的业务化

系统。

p
(

si

∣∣MLE
)

如 2.2 节所述，原理上人们可以直接利用 MLE 阈

值进行冰水判别，但这种判别方法的阈值应随交轨方

向网格序号的变化而变化。为了方便处理，本节首先

根据式（2）估计海冰的后验概率，然后设置唯一的

阈值进行冰水判别。以 CFOSAT 在 2021 年

pth = p
(

s2

∣∣MLE
)
+ p

(
s3

∣∣MLE
)

9 月 1 日的观测数据为例，图 5 给出了两极海域海冰

的后验概率。图外侧空白部分表示当日没有被 CSCAT

观测的区域。虽然 CSCAT 的观测刈幅（1 000 km）小

于 Ku 波段笔形波束扫描散射计的幅宽（1 800 km），

但基本上也可以实现每天都对两极区域进行一次全

覆盖。总体而言，图中红色区域与图 1 的密集冰分布

具有较好的一致性，而青色区域则与图 1 的稀疏冰分

布较为一致。将阈值 设

置为 30%～50%，即可较好地区分冰水（图 6）。需要

注意的是，上述区间范围内不同的 pth 值主要影响海

冰边缘区和高风速海域（图 6b 中 70°S、20°E 附近的

区域）的冰水判别。
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图 5    2021 年 9 月 1 日中法海洋卫星散射计反演的两极海冰概率

Fig. 5    Sea ice probability derived from CSCAT on September 1，2021

a. 北极，b. 南极

a. Arctic, b. Antarctic
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Fig. 6    Sea ice extents derived from CSCAT on September 1，2021
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通过对比 pth 值对海冰判别的影响，我们发现

2021 年 9 月南极和北极海冰检测的最佳 pth 值分别为

31% 和 51%。图 7 展示了 CSCAT 在该时间段逐日的

海冰覆盖面积（圆圈标记曲线），并与 OSI SAF 海冰边

缘线数据指示的海冰覆盖面积作了对比（粗实线）。

由于 CSCAT 在极区的观测可能存在空白的情况（图 5b），
对比之前需要将 OSI SAF 的海冰数据重采样至 CSCAT
网格，并只对比存在 CSCAT 观测数据的覆盖区域。

总体而言，CSCAT 在南极区域的海冰识别结果与参

考数据具有良好的一致性，逐日的海冰覆盖面积估计

标准差约为 1%；在北极区域的海冰检测结果则较差，

逐日的海冰覆盖面积估计标准差约为 7%。这是因为

该时间段北极海域稀疏海冰的覆盖面积较大（图 1a），
由图 4 蓝色曲线可知，稀疏海冰的 MLE 先验概率与

海水的 MLE 先验概率重叠面积较大，更容易出现冰

误判为水或水误判为冰的情况。
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图 7    2021 年 9 月中法海洋卫星散射计逐日海冰覆

盖面积检测结果
Fig. 7    The CSCAT-derived daily sea ice coverage

in September, 2019
 

 4　结论和展望

本文首先研究了 CSCAT 在海水、稀疏海冰和密

集海冰表面的后向散射系数特征，发现 CSCAT 在不

同类型的海洋表面获取的 σ0 具有显著的差异，且这

种差异随观测入射角、海面风速等因素的变化而变化。

考虑 CSCAT 独特的观测几何特征，上述后向散射系

数差异将导致海面风场反演伴随的最小残差（MLE）
在不同类型的海洋表面具有显著的区别。以 2021 年

9 月南极海域为例，分析表明基于 MLE 的海冰线性

判别把海水误判为海冰的概率约为 3%，而把海冰误

判水的概率约为 3.9%，与传统散射计的检测结果精

度相当。

由此，我们提出一种仅利用风场反演的最小残差

进行海冰识别的贝叶斯算法，极大地简化了 CSCAT
海冰识别处理流程。然后，利用 CSCAT 开展了 2021 年

9 月两极海冰识别研究，逐日估计的海冰面积与 OSI
SAF 海冰边缘数据指示的结果具有良好的一致性，南

北两极海冰面积估计标准差分别为 1% 和 7%。当稀

疏海冰的分布较广时，海冰覆盖面积的估计精度较差。

本文提出的海冰识别算法模型变量少、处理速度

快，不需要构建海冰散射模型并计算 CSCAT 测量的

σ0 与海冰 GMF 之间的距离，因此便于与当前卫星地

面系统运行的海面风场反演组件集成，进而实现基

于 CSCAT 观测的海冰和海面风场一体化监测。本方

法可减少对国外海冰辅助数据的依赖，具有十分重要

的意义。下一步我们将在目前研究的基础上，一方面

进一步挖掘 CSCAT 其他的海冰敏感因子，改进 CSCAT
海冰识别的正确率，特别是对稀疏海冰的正确判别

率；另一方面，着重分析不同季节的海冰监测结果，全

面评估 CSCAT 在海冰遥感观测中的应用价值。 

致谢：本文使用的海冰边缘线数据由 EUMETSAT 海

洋与海冰卫星应用设施（OSI SAF）提供，该数据可

通 过 网 站 （ https://osi-saf.eumetsat.int/products/sea-ice-
products）获取。ECMWF 风场数据由 ECMWF 气象

存档与检索系统（MARS）提供，已通过时空匹配处

理存储在 CSCAT L2B 数据产品中。
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Sea ice identification based on CFOSAT scatterometer

Liu Jianqiang1，Liu Siqi2，Lin Wenming2, 3，Lang Shuyan1，He Yijun2, 3

(1. National  Satellite  Ocean  Application  Service, Beijing 100081, China;  2. Nanjing  University  of  Information  Science  and  Technology,
Nanjing 210044, China;  3. Key  Laboratory  of  Space  Ocean  Remote  Sensing  and  Application, Ministry  of  Natural  Resources, Beijing
100081, China)

Abstract: The  scatterometer  onboard  China-France  Oceanography Satellite  (CFOSAT) observes  sea  surface  with
abundant viewing geometries, opening up new opportunities for sea ice detection. This paper proposes a Bayesian
sea ice detection method for the CFOSAT satellite scatterometer (CSCAT), which only uses the minimal inversion
residual derived from the wind inversion procedure, hence it does not need to develop a sea ice geophysical model
function (GMF) and to calculate the distance between CSCAT backscatters and sea ice GMF. The results are com-
pared  with  the  sea  ice  edge  data  from  European  Organisation  for  the  Exploitation  of  Meteorological  Satellites,
which shows that the normalized standard deviation error of CSCAT daily sea ice extent is about 1% and 7% in the
Antarctic and the Arctic, respectively, agreeing well with the prior scatterometers. In summary, the proposed meth-
od is advanced in terms of model input parameters, processing speed and detection accuracy, so it is of great signi-
ficance to the operational ice detection in the satellite ground segment.

Key words: China-France Oceanography Satellite (CFOSAT)； scatterometer； sea ice detection；Bayesian theory；maxim-
um likelihood estimator
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