
基于宽度学习的 HY-2微波散射计

海面高风速订正*

苏　月 1,2　  张金鑫 1,2　  刘桂红 1,3

马文韬 1　  于　暘 1　  吴之恒 5

汪　胜 1,3　  杨晓峰 4　  光　洁 1

1(中国科学院空天信息创新研究院 遥感与数字地球全国重点实验室　北京　100101)

2(中国科学院大学　北京　100049)

3(海南空天信息研究院 海南省地球观测重点实验室　三亚　572022)

4(南京大学空间地球科学研究院　苏州　215163)

5(武汉科技大学数学与系统科学学院　武汉　430065)

摘   要   针对国产微波散射计高风速订正需求, 以 2021－2022年 9个台风的 HY-2系列微波散射计观测资料为

数据源, 以机载步频微波辐射计 (Stepped Frequency Microwave Radiometer, SFMR)风速为参考真值, 通过时空

匹配构建建模数据集, 并将其以 7∶3随机划分为训练集与测试集; 基于轻量化的宽度学习系统 (Broad Learning

System, BLS)开展回归分析 , 构建高风速订正模型 . 模型测试结果表明 : 订正后 HY-2风速的均方根误差

(Root Mean Square Error, RMSE)为 4.47 m·s–1, 比订正前提升了 35%; 风速大于 25 m·s–1 时, 订正后风速的

RMSE为 6.76 m·s–1, 相比订正前的 13.27 m·s–1 有了明显改善. 此外, 以 2021年台风灿都为例进行对比分析, 结果

显示订正后 HY-2C最大风速从 22.09 m·s–1 提高至 32.73 m·s–1, 并且风速廓线的对比进一步证实了本文模型的有

效性.
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Abstract    Accurate observation of  sea surface wind fields is  essential  for tropical  cyclone forecasting
and meteorological hazard mitigation. The HY-2 series microwave scatterometer continuously measures

Ku-band ocean surface winds. However, its current wind speed retrieval algorithm struggles in high wind

conditions and  systematically  underestimates  speeds  during  extreme  events  such  as  typhoons.  To   ad-

dress this bias, this study utilized the HY-2 wind speed data of nine tropical cyclones between 2021 and

2022 as the data source. The Stepped Frequency Microwave Radiometer (SFMR) wind speed measure-

ments served as the ground truth. A modeling dataset was constructed by resampling the SFMR refer-

ence data to match the 25 km spatial resolution of the HY-2 scatterometer, followed by spatiotemporal

matching within a two-hour time window. The matched dataset was then randomly divided into a train-

ing set and a testing set at a 7∶3 ratio. Subsequently, the Broad Learning System (BLS) was employed

to conduct the regression analysis and develop a high-wind-speed correction model. BLS employs a shal-

low,  flat  architecture  in  which  input  features  are  expanded into “enhanced nodes” ,  avoiding  the  deep

stacks typical  of  conventional  neural  networks.  This  structure  reduces  computational  cost  and acceler-

ates convergence while maintaining predictive performance. Validation results demonstrate that the cor-

rected HY-2 wind speeds achieved a Root Mean Square Error (RMSE) of 4.47 m·s–1, representing a 35%

improvement  compared  to  the  uncorrected  data.  For  wind  speeds  exceeding  25  m·s–1,  the  corrected

RMSE  reached  6.76  m·s–1,  marking  significant  enhancements  over  the  original  values  of  13.27  m·s–1.

Additionally,  a  comparative  analysis  using  Typhoon  Chanthu  (in  2021)  as  a  case  study  revealed  that

the corrected HY-2C maximum wind speed increased from 22.09 m·s–1 to 32.73 m·s–1,  closely matching

wind fields retrieved by Synthetic Aperture Radar (SAR). Further validation through wind speed profile

comparisons  confirmed  the  effectiveness  of  the  proposed  model.  These  results  demonstrate  that  our

correction framework markedly improves extreme-wind retrieval accuracy, yielding bias-corrected HY-2

products  that  are  more  reliable  for  applications,  such  as  storm  surge  simulation  and  typhoon  track

forecasting.
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correction model, Underestimation of high wind speed

 0　引言

海面风场是大气与海洋相互作用的重要体现, 也

是海洋监测中的重要参数, 在海洋气象、气候变化、

海洋灾害预警等方面具有广泛的应用. 台风及其引发

的风暴潮、海浪等灾害性海洋现象与海面高风速密切

相关, 准确的海面高风速观测对于气象灾害的预警与

预报具有重要的科学价值与实际意义[1,2]. 随着卫星遥

感技术的发展, 星载微波散射计逐渐成为全球海洋风

场观测的主要手段之一. 国际上关于星载微波散射计

的研究和发展起步较早, 主要由美国、欧洲及日本等

国家和地区主导, 已形成多个成熟的星载散射计系
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统, 例如美国的 SeaWinds[3] 和 RapidSCAT[4]、欧洲

航天局的 ASCAT[5] 以及日本的 AMSR系列 [6] 微波

散射计, 这些传感器广泛应用于海洋、气象、气候和

环境监测. 中国在星载微波散射计领域的研究起步较

晚, 但是近年来在“风云”[7] 和“海洋”系列卫星[8] 的

带动下, 取得了显著进展, 散射计的性能不断提升, 与

国际上微波散射计的性能差距逐步缩小. HY-2微波

散射计的应用使中国在海洋环境监测领域摆脱对国

外数据的依赖, 确保了数据的自主权与连续性. 此外,

国产数据针对中国近海和远洋复杂的气候条件进行

了针对性优化, 特别是在季风、台风环境下, 具有更

强的适应性, 能更好地为中国海洋环境监测提供数据

支持.

微波散射计是利用微波与海面相互作用的原理

测量海面风速, 当风速达到一定程度时, 散射计的回

波信号会出现饱和现象[9], 当前使用的 HY-2微波散

射计的风速反演算法难以适用于高风速条件, 普遍出

现了高风速低估现象, 影响了数据的可靠性, 并限制

了数据的应用范围. 因此, 解决国产微波散射计的高

风速低估问题、提升风速反演精度具有重要的科学意

义与实用价值. 针对微波散射计的风速反演和高风速

改善问题 , 已开展一系列研究 . Stoffelen等 [10] 利用

ERS-1和 ERS-2卫星的散射计数据, 提出了一种基

于测量空间的风速反演方法 , 利用最大似然估计

(Maximum Likelihood Estimation, MLE)技术改进

高风速条件下的反演精度. 结果表明, 该方法在中低

风速区间表现良好, 但是在高风速下存在非线性误差.

Wentz等[11] 利用 NSCAT (NAST Scatterometer)数

据, 构建了海面风速反演模型. 该模型在高风速下调

整了海表粗糙度参数, 提升了风速反演的准确性, 而

且在热带气旋海况下表现良好, 但是无法应对极端海

况情形. Freilich等[12] 将 NSCAT数据与全球浮标风

速观测进行对比, 证实了 NSCAT在中低风速范围内

具有良好的精度, 但是在高风速情况下出现低估现象,

并提出了改进散射模型以解决高风速下的误差问题.

Bourassa等[13] 使用船舶观测数据对 SeaWinds散射

计数据进行验证, 结果表明 SeaWinds在高风速条件

下存在系统性低估问题, 并提出采用动态校准方法以

改进数据精度. Polverari等[14] 提出一种新的方法, 评

估系泊浮标观测风与机载步频微波辐射计 (Stepped

Frequency  Microwave  Radiometer,  SFMR)反演风

之间的一致性; 针对这两个数据集缺乏大量直接匹配

坐标位置的问题 , 研究利用了 2009－2017年 AS-

CAT风场资料, 将其与 SFMR数据、全球系浮标风

数据进行对比. 其中, SFMR测量值已通过下投探空

仪数据完成校准. 结果表明, 在风速 25 m·s–1 以上的

区间, ASCAT反演风与系泊浮标观测风的结果相对

一致. 此外, 采用线性模型对 ASCAT风速进行了订

正, 使其在高风速下更加准确.

针对国产星载散射计的反演任务也已开展了系

列研究. Lan等[15] 应用 HY-2A微波散射计观测数据

开展台风监测研究, 验证了 HY-2A具备全天时、全

天候准确获取热带气旋观测数据的能力. Yang等[16]

利用 HY-2微波散射计数据构建了一种台风定强方

法, 结果表明, 该方法不受 HY-2难以正确反演高风

速的影响. Liu等[17] 基于 HY-2B微波散射计数据, 分

析热带气旋二维风场的散度和旋度分布特征, 并基于

总结的分布规律提出了一种热带气旋中心定位方法.

Wang[18] 基于 HY-2A微波散射计数据与神经网络方

法构建了适用于高风速反演的地球物理模式函数, 结

果表明, 该模型可实现较高精度的高风速反演. Jin[19]

基 于 CCMP  (Cross-Calibrated  Multi-Platform)融

合数据, 采用统计分析的方法对西北太平洋与北印度

洋海面风场的气候特征、线性变化趋势以及 6级以上

大风频率分布特征进行分析, 并利用 5种集成学习方

法对上述两个海域 6级以上大风过程频发区域的

GFS进行订正. Lü等[20] 利用浮标数据与欧洲中期天

气预报中心 (European  Centre  for  Medium-Range

Weather Forecasts, ECMWF) ERA5资料定量评估

了不同传感器获取的海面风速数据的误差特性与标

定系数, 阐明不同卫星遥感海面风单位误差相对大

小, 结果证实, 在高风速条件下 (风速大于 20 m·s–1),

微波散射计与辐射计观测资料呈现明显的偏差. 这些

结论为多源卫星海面风场融合、同化等定量应用提供

了技术支撑.

上述研究表明, 针对星载微波散射计的风速订正

问题一直是研究的热点, 而当前研究中还缺乏针对

HY-2系列卫星观测数据的统一高风速订正方案, 这

在一定程度上限制了海洋动力环境卫星在台风等极

端天气下的应用范围和准确性. 因此, 本文拟采用宽

度学习算法对 HY-2B, C, D三颗卫星的微波散射计

观测数据进行高风速订正研究. 与深度学习模型相
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比, 宽度学习 (Broad Learning System, BLS)采用浅

层结构, 所需要参数数量显著降低, 因此在运算量和

训练时间上具备优势. Kong等[21] 将 BLS引入高光谱

图像分类, 通过引导滤波提取光谱和空间特征, 并结

合类别概率信息构建半监督模型, 该方法在训练效率

及分类性能上优于深度学习和传统方法. Liu等[22] 基

于 BLS架构开发了一种实时交通预测模型, 并验证

其训练速度比传统算法快 2～3个数量级. 在回归分

析和参数化建模领域, Kuok等[23,24] 基于 BLS开展了

地震相关参数估算与黏土参数回归分析.

Xia等[25] 将 BLS应用于合成孔径雷达 (Synthe-

tic Aperture Radar, SAR)图像分类检测, 开展了雨

胞识别研究. Zhang等[26] 首次将 BLS与深度学习模

型相结合 , 显著提升了裂缝检测的精度 . 此后 ,

Wang等[27] 基于多特征输入的 BLS模型开展了热带

气旋生成识别研究, 进一步拓展了 BLS在遥感领域

的应用. 值得注意的是, BLS利用随机映射构建节点,

并通过伪逆算法求解输出层权重, 在引入新增样本或

节点时, 只需更新部分权重, 而不需要重新训练模型.

这种高效的增量学习机制使得 BLS在面对随时间持

续累积的卫星遥感数据时能够快速响应, 从而实现模

型的实时更新与高效优化. 与依赖复杂网络结构及梯

度下降策略的深度学习方法相比, 其在更新效率和系

统响应能力方面展现出明显的优势.

综上所述, 本文将采用轻量化、少参数的 BLS开

展 HY-2系列微波散射计高风速订正研究, 以改善微

波散射计高风速观测的数据质量, 拓展数据在高海况

下的适用范围和利用率.

 1　数据介绍

研究使用到的数据包括中国国家卫星应用中心

(NSOAS)发布的 HY-2系列微波散射计 (HSCAT)

轨道级海面风场数据、美国国家海洋和大气管理局

(NOAA)发布的步频微波辐射计 (Stepped Frequen-

cy Microwave Radiometer, SFMR)风速资料和法国

海洋开发研究院 (IRREMER)的 CyclObs平台提供

的 C-波段双极化 SAR影像反演获取的台风风速, 该

风速由 MS1 A/MS1 AHW模型反演获取[28,29]. 这里

将 SFMR风速资料作为 HY-2风速校正的参考真值,

SAR反演风速则用于模型验证阶段的案例分析.

 1.1　HY-2系列卫星微波散射计数据

HY-2系列卫星均搭载 Ku波段微波散射计, 采

用笔形波束圆锥扫描体制, 具有内外两个波束, 内波

束为水平极化 (HH), 入射角 41.4°; 外波束为垂直极

化 (VV), 入射角 48.5°. 处理后的空间分辨率为

25 km × 25 km, 满足中尺度海洋风场监测需求. 通

常情况下, 一个风单元有内波束前视、内波束后视、

外波束前视和外波束后视 4次观测. 在风场反演过程

中, 采用 NSCAT-4地球物理模型函数与多解方案的

风场反演算法得到模糊风场, 然后采用二维变分模糊

度消除 (2-DVAR)方法进行模糊度消除.

表 1给出了 HY-2系列星载散射计发射现状及主

要技术参数. HY-2B卫星运行于太阳同步轨道, 倾角

为 99.34°, 轨道重复周期 14 d, 每日固定时间 (06:00

LT降轨, 18:00 LT升轨)穿越赤道, 其设计的风速精

度< 2 m·s–1, 风向精度< 20°. HY-2C和 HY-2 D卫

星采用倾角为 66°的顺行倾斜非太阳同步轨道, 轨道

重复周期缩短至 10 d, 形成与 HY-2B互补的异步观

测体系, 显著提高了对海洋过程的时间采样率.

 1.2　SFMR观测数据

SFMR常被用于飓风期间的风速与降水估算, 该

传感器可获取 4.6～7.2 GHz之间 6个频段的亮温观

测, 然后根据风速与亮温之间的地球物理模型函数反

演获得飞行轨迹沿线的海面风速 [30]. SFMR能够提

供 1 s的高时间分辨率风速数据, 能以较高的精度获

取 10 m·s–1 以上的风速 [30]. 此外, 对于 15～45 m·s–1

范围内的风速, 研究还校正了强降雨对风速反演的干
 

表 1    HY-2系列微波散射计主要信息

Table 1    Main information of HY-2 series microwave scatterometer

卫星 散射计 在轨时间 波段 标称风速范围/(m·s–1) 轨道重访周期/d

HY-2B HSCAT-B 2018-10至今 Ku 2～24 14

HY-2C HSCAT-C 2020-09至今 Ku 2～24 10

HY-2 D HSCAT-D 2021-05至今 Ku 2～24 10
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扰, 进一步提升了 SFMR测量数据的准确性[31]. 海面

粗糙度效应是 SFMR反演研究的基础, 在较高风速

下, 海面粗糙度增加, 导致垂直和水平极化的辐射差

异 (极化差)更明显, 这有助于准确测量风速. 在低风

速时, 海面较为平静, 极化差较小, 受限于仪器灵敏

度, 风速反演结果不再可靠[31, 32]. 尽管低风速反演精

度不佳, 但是 SFMR仍被视为目前热带气旋高风速

观测中最为精确的传感器之一, 广泛用于飓风监测、

预报以及数值模式中的高风速算法训练与验证[33].

 1.3　数据处理与数据集构建

 1.3.1　数据时空匹配

HY-2系列微波散射计风速观测与 SFMR参考

风速的时空匹配数据集是开展高风速订正研究的基

础, 这里按照以下操作开展数据匹配.

SFMR数据质量控制. 根据 SFMR数据的质量

标签 (FLAG), 将数据分为可靠 (FLAG=0)和不可

靠 (FLAG不为 0)两类, 本研究仅保留可靠的 SFMR

数据; 此外, SFMR数据的时间分辨率为 1 s, 为抑制

数据偶然误差对数据质量的影响, 选用 20 s的时间窗

口对数据进行平滑处理.

SFMR数据位置校正 . 在进行 HY-2与 SFMR

数据匹配时, SFMR数据的时间范围往往长达数小

时, 在此期间内, 台风系统的位置会发生变化, 需要进

行位置校正 [29,34,35]. 本研究将与 SFMR有时空重叠

的 HY-2数据的平均获取时间作为 HY-2数据的获取

时刻, 将此时刻作为 SFMR的校正基准. 首先, 根据

热带气旋最佳路径数据计算当前热带气旋的移动速

度与方向; 然后, 根据 SFMR观测时刻与 HY-2获取

时刻间的时间差, 计算由于时间差引起的 SFMR的

位置偏差; 最后, 使用位置偏差校正当前 SFMR数据

记录的位置信息, 得到校正后的 SFMR的位置信息.

图 1给出了 2020年飓风道格拉斯 (Douglas)  7月

25日 16:45 UTC左右 HY-2B的风速数据和 14:45－

18:45 UTC期间的 SFMR观测数据, 图 1(a)(b)分别

表示 SFMR位置校正前后与 HY-2的时空匹配情况.

从图中可以看出, 校正位置后 SFMR风速与 HY-2数

据更加契合, 而且其低风速、高风速的分布特征更加

合理, 与台风系统具备的风眼区域低风速和眼墙区域

高风速的结构特点一致.

SFMR重采样. SFMR数据的空间分辨率远高

于 HY-2数据, 二者难以直接进行匹配, 因此需要对

SFMR数据进行重采样. 为确定最优的重采样分辨

率 , 选取飓风道格拉斯 (Douglas)作为案例 , 针对

HY-2观测时刻 2020年 7月 26日 16:34:00 UTC对

应的 SFMR数据, 分别采用 1, 10, 25 km三种目标

分辨率进行重采样, 相应的时空匹配散点密度如图 2

所示 . 当 SFMR重采样至 1 km时 , 匹配数据量为

1062组, 此时每个 HY-2栅格点对应多个 SFMR数

据点, 导致匹配结果具有较大的不确定性; 类似地, 采

用 10 km重采样时, 匹配数据减少至 97组, 尽管结

果改善显著, 但是仍存在部分异常点. 相比之下, 当

SFMR数据重采样达到与 HY-2空间分辨率一致的

25 km时, 二者基本实现一一对应, 匹配数据减少至

38组. 研究不采用更大的重采样分辨率, 这会导致高
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图 1    HY-2B微波散射计风速与 SFMR的时空匹配结果. (a) SFMR位置校正前, (b) SFMR位置校正后

Fig. 1    Spatiotemporal matching diagram of wind speed between HY-2B microwave scatterometer

and SFMR before (a) and after (b) SFMR position correction
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风速数据准确性下降, 尤其是在风速变化剧烈的区域,

也会削弱风速订正模型对局部风速波动的响应能力.

数据匹配. 在匹配过程中, 为充分考虑台风系统

在短时间尺度内的快速演变, 以 HY-2观测时刻为基

准, 将该时刻前后两小时的 SFMR数据视为有效匹

配数据, 逐一遍历该时间内的 SFMR数据, 搜索与其

空间最为接近且不超过 1 pixel (0.25°)的 HY-2匹配

数据点, 将匹配成功的两个数据组成有效数据对, 最

终构成匹配数据集. 为探索不同时间窗口下数据匹配

情况, 选取飓风道格拉斯 (Douglas)作为案例开展对

比实验 . 在 1,  2,  3 h的时间窗口下 , 分别匹配到

22组、38组和 49组数据. 因此, 时间窗口过小将导

致匹配数据点数量偏少, 难以满足实验要求. 此外, 由

图 3(c)可知, 当时间窗口较大时, 匹配数据点中将出

现更多的异常点, 影响数据集的整体质量. 需要指出

的是, 本研究假设热带气旋在 4 h内处于稳定状态,

这一假设在相关研究中广泛使用[29,34–37].

 1.3.2　数据集构建

选取 2020－2021年 9个 HY-2系列微波散射计

和 SFMR存在同步观测的飓风案例作为数据集构建

的基础, 具体信息见表 2, 其中 HY-2的观测时刻由

与 SFMR观测数据存在空间重叠的 HY-2观测数据

的时间平均值代替. 遵循上述数据匹配原则, 共获取

391组匹配数据, 图 4给出了 HY-2散射计和 SFMR
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图 2    不同 SFMR分辨率下的 HY-2B微波散射计风速与 SFMR的时空匹配散点密度. (a) SFMR分辨率为 1 km,

(b) SFMR分辨率为 10 km, (c) SFMR分辨率为 25 km

Fig. 2    Spatiotemporal matching point density distribution of wind speed between HY-2B microwave

scatterometer and SFMR at various SFMR resolutions. (a) SFMR resolution is 1 km,

(b) SFMR resolution is 10 km, (c) SFMR resolution is 25 km
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图 3    不同时间窗口下 HY-2B微波散射计风速与 SFMR的时空匹配散点密度.

(a)时间窗口为 1 h, (b)时间窗口为 2 h, (c)时间窗口为 3 h

Fig. 3    Spatiotemporal matching point density distribution of wind speed between HY-2B microwave

scatterometer and SFMR under different time windows. (a) 1-hour time window,

(b) 2-hour time window, (c) 3-hour time window
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风速的散点分布以及二者差值随风速变化的趋势. 结

果表明, HY-2风速的主要分布范围为 5～25 m·s–1,

数据点最为集中的速度区间是 15～25 m·s–1, 而高于

25 m·s–1 的数据点则极少, 这与 HY-2微波散射计高

风速测量能力不足的情况一致. 对于 SFMR数据, 其

分布范围为 5～55 m·s–1, 在 15～30 m·s–1 范围内, 数

据分布较为集中. 此外, 从二者数据对比来看, SFMR

的测量风速整体明显高于 HY-2散射计, 当风速高于

15 m·s–1 时该趋势开始显现; 当 HY-2测量风速增高

至 25 m·s–1 左右时, 其风速不再变化, 而 SFMR的风

速则依旧呈现增长趋势. 定量化计算表明, HY-2与

SFMR风速测量之间的 RMSE为 7.98 m·s–1, 相关系

数和偏差分别为 0.83 m·s–1 和 –4.96 m·s–1.

将 SFMR风速按照 5 m·s–1 的间隔划分为若干

个区间, 分别统计各个区间中 SFMR与 HY-2风速差

值的平均值. 结果表明, 二者风速差距随着风速增加

逐渐扩大; 此外, 在 5～10 m·s–1 区间内, 二者最为接

近, 差值波动也最小; 对于其他风速区间, 两类测量的

差值变化情况很接近 , 但波动范围均远大于 5～

10 m·s–1 区间; 比较特殊的是 40～45 m·s–1 区间, 数

据波动显著增强, 说明匹配数据集在该区间内可靠性

偏低.

 

表 2    飓风案例及对应的 SFMR与 HY-2卫星观测数据

Table 2    Hurricane cases and corresponding SFMR and HY-2 satellite observation data

台风名称 日期 HY-2数据源 HY-2观测时间 (UTC) SFMR观测时间段 (UTC)

道格拉斯 (Douglas) 2020-07-25 HY-2B 2020-07-25 03:20:00 2020-07-25 02:15:34－05:20:59

道格拉斯 (Douglas) 2020-07-26 HY-2B 2020-07-26 16:34:00 2020-07-26 16:04:10－18:34:59

萨利 (Sally) 2020-09-17 HY-2B 2020-09-17 21:45:00 2020-09-17 20:30:27－23:35:58

贝塔 (Beta) 2020-09-20 HY-2B 2020-09-20 00:16:00 2020-09-20 00:00:00－02:16:59

泰迪 (Teddy) 2020-09-21 HY-2B 2020-09-21 09:57:00 2020-09-21 07:57:01－11:57:59

泰迪 (Teddy) 2020-09-21 HY-2B 2020-09-21 21:33:00 2020-09-21 19:33:00－23:33:59

德尔塔 (Delta) 2020-10-08 HY-2B 2020-10-08 00:00:00 2020-10-08 00:00:00－02:00:59

德尔塔 (Delta) 2020-10-08 HY-2B 2020-10-08 12:49:00 2020-10-08 10:49:00－14:49:59

拉里 (Larry) 2021-09-07 HY-2C 2021-09-07 20:30:00 2021-09-07 18:30:00－22:30:59

山姆 (Sam) 2021-09-27 HY-2C 2021-09-27 15:52:00 2021-09-27 15:22:22－17:52:59

 

60

50

40

30

20

10

0

60
(a) (b)

50

40

30

20

10

00

78
0

0 78 10 20 30
HY-2 wind speed / (m·s−1)

40

Number: 391
RMSE: 7.98 m·s−1

Bias: −4.96 m·s−1

50 60 10 20 30
SFMR wind speed / (m·s−1)

40 50

0 10

Counts

C
ou

nt
s

20 30 40 50 60

SF
M

R
 w

in
d 

sp
ee

d 
/ (

m
·s

−1
)

B
ia

s (
H

Y
2-

SF
M

R
) /

 (m
·s

−1
)

1.0

0

−5

−10

−15

−20

−25

−30

0.8

0.6

0.4

0.2

0

N
or

m
al

iz
ed

 d
en

si
ty

图 4    HY-2与 SFMR风速的散点分布及二者风速差值变化趋势. (a) SFMR与 HY-2时空匹配数据风速

散点分布, (b)不同风速区间 HY-2与 SFMR风速差值分布

Fig. 4    Scatter plot of wind speeds between HY-2 and SFMR, and the vatiation trend of the wind speed difference

between them. (a) Scatter plot of wind speed distribution for SFMR and HY-2 spatiotemporal matching data,

(b) distribution of wind speed difference between HY-2 and SFMR in different wind speed ranges
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 2　HY-2微波散射计海面高风速
订正模型

 2.1　宽度学习系统

宽度学习系统 (BLS)作为一种高效且灵活的浅

层学习模型, 以其独特的结构设计与高效的算法特

性, 为海面风场卫星观测数据订正等数据处理任务提

供了一种轻量化非线性计算的解决方案. 相比传统的

深度学习方法, BLS通过扁平化网络架构与动态更

新机制, 在模型效率、计算资源占用及适应性方面展

现出显著优势. 具体来说, BLS通过随机映射生成特

征节点 (Feature Nodes)和增强节点 (Enhancement

Nodes)的并联结构, 避免深层网络中的梯度消失与

梯度爆炸问题; 其次, BLS利用伪逆算法直接求解输

出权重矩阵, 计算复杂度比深度学习显著降低[21]. 最

后, BLS的增量学习能力使其在模型更新方面具备独

特优势 , 即当模型需要增加节点或训练数据时 ,

BLS无需重新训练整个网络, 而是通过增量伪逆算法

动态更新权重, 极大节约了计算成本.

针对 HY-2高风速订正任务, 研究构建的宽度学

习系统框架如图 5所示, 主要包括数据输入层、特征

层和数据输出层 : 输入数据为 HY-2观测数据与

SFMR参考风速经时空匹配得到的数据对; 特征层包

括特征节点 (Mapped  Feature)与增强节点 (En-

hancement Feature); 输出层表述输出的风速, 其与

特征层之间通过权重矩阵连接. BLS的计算主要包括

特征节点计算、增强节点计算及权重矩阵计算三部分.

X RN×d d = 1

Φ

本研究中给定的输入数据为 HY-2观测风速

∈ .  , 表示输入的风速数据是一维的 ;

N 为数据的个数. 将 BLS中特征节点的集合记为 F,

非线性变化函数记为  , 则对于 F中任一特征节点,

HY-2风速的映射变化关系可表示为

Fi = Φ (XWei + bei) , i = 1, ..., NF . (1)

Fi i Wei ∈ Rd×m

bei ∈ Rm

m = 1

ei i

NF NF

FNF ≡ [F1, F2, ...,

FNF
]

其 中 ,  表 示 第 个 特 征 节 点 ;  和

为随机生成的权重矩阵和偏置向量, 此处

, 表示每个数据点仅包含风速这一个变量, 下

角标 表示第 个特征节点的权重, 用以区分后续的

增强节点;  为特征节点数量, 由 个特征节点组

成 的 特 征 节 点 层 可 以 表 示 为

.

FNF

ξ

在特征层的基础上, 基于所有的特征节点 可

以进一步构造增强节点 E, 用于提高特征表示能力.

假设增强节点映射函数为 , 则第 j 个增强节点的计

算方式如下:

Ej = ξ
(
FNFWhj

+ bhj

)
, j = 1, ..., NE. (2)

Whj
bhj

hj j

NE

ENE ≡ [E1, E2, ..., ENE
]

其中,  和 分别代表随机生成的权重和偏置量,

此处下角标 表示第 个增强节点的权重, 用以区分

特征节点;  表示增强节点的总数. 所有增强节点的

集合可以表示为 . 最终, 特征
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图 5    宽度学习系统框架

Fig. 5    Framework diagram of Broad Learning System (BLS)
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NF NE层 A由 个特征节点与 个增强节点共同组成,

其表达式为

A = [F1, ..., FNF
|E1, ..., ENE

] =
[
FNF |ENE

]
. (3)

A Y

W

在 BLS中, 特征层 与输出 之间通过权重矩阵

建立连接, 其关系可简洁表示为

Y = AW . (4)

A+ A其中,  为矩阵 的伪逆矩阵 (pseudo-inverse). 为

了提高数值稳定性, 采用岭回归方法近似求解, 有

A+ =
(
λI +AAT

)−1
AT. (5)

λ其中,  为正则化参数.

 2.2　模型训练与结果验证

 2.2.1　模型参数与验证指标

N1

N2 NE

NF NF = N1 ×N2

N1

N2 NE

s γ

N1 N2 NE

在 BLS训练过程中, 模型性能会受到多个关键

超参数影响, 包括特征节点窗口数 、每个特征节点

窗口内的节点数 以及增强节点数量 等. 其中特

征节点总数用 表示, 有 . 特征节点

用于初步映射输入特征, 而增强节点则用来进一步提

升特征表达能力. 为实现自动化超参数搜索, 本文采

用贝叶斯优化方法, 该方法给定各个超参数的检索范

围与评价参数, 其中评价参数可选取模型在测试集上

的精度; 贝叶斯优化算法通过遍历各个参数组合方

案, 然后将评价参数的最佳参数组合作为模型参数.

本研究涉及的回归分析任务相对简单, 因此将超参数

的搜索空间定义为 : 特征节点数 取值范围为 [1,

20]; 窗口数  取值范围为 [1, 30]; 增强节点数 取

值范围为 [1, 500]; 评价参数设定为模型在测试集上

的精度. 此外, 为了防止增强层过度拟合, 参数收缩因

子 设置为 0.8; 正则化系数 设置为 10–6. 最终, 网格

搜索确定的最佳超参数为 =18,  =15,  =338.

 2.2.2　模型验证指标

均方根误差 (RMSE, δRMSE), 作为评价 HY-2风

速订正效果的主要指标, 定义如下:

δRMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2
. (6)

ŷi yi

N

其中 ,  为 HY-2风速订正值 ;  为 SFMR参考值 ;

为样本数.

相关系数 C 表示 HY-2观测风速与 SFMR参考

真值间的线性相关性, 其计算公式如下:

C =

∑N

i=1
(ŷi − y) (yi − y)√∑N

i=1
(ŷi − yi)

2

√∑N

i=1
(yi − y)

2

. (7)

ŷi yi其中,   和   分别表示 HY-2订正风速和 SFMR参

考值的均值.

 2.2.3　结果分析

将时空匹配获取的数据集按照 7∶3的比例随机

划分训练集与测试集, 分别包含 273组和 118组数据对.

对于订正前的 HY-2风速, 其在训练集和测试集上与

SFMR参考风速相比的 RMSE分别为 8.48 m·s–1 和

6.99 m·s–1; 经模型订正后, HY-2风速在两个数据集

上的 RMSE分别为 5.56 m·s–1 和 4.54 m·s–1, 相比订

正前各提升了 34.4%和 35.1%, 整体上证实了本文订

正模型的有效性. 为了开展更细致的定性与定量验

证, 图 6给出了测试集上 HY-2风速与 SFMR参考风

速之间的散点密度图, 其中图 6(a)和 (b)分别表示模

型订正前后 HY-2风速与 SFMR参考风速的散点分

布情况. 从图 6(a)可知, 二者在测试集上的匹配点大

部分分布在 HY-2风速的 15～20 m·s–1 范围内. 当风

速低于 10 m·s–1 或者高于 30 m·s–1 时, 数据点极少.

整体来看, 散点绝大部分分布在 1∶1基准线以上, 说

明 HY-2风速整体低于 SFMR参考风速; 此外, 随着

风速的增加 , 二者之间的差值呈现单调递增趋势 ,

HY-2风速的低估现象越来越显著 . 当风速超过

25 m·s–1 时, HY-2风速的准确性急剧下降, 几乎失去

参考价值 . 图 6(b)给出了订正后的 HY-2风速与

SFMR风速的散点分布情况, 经模型调整后, HY-2

风速的分布范围扩展至近 50 m·s–1, 与 SFMR分布范

围相近. 整体来看, 散点不再像订正前那样偏向于基

准线的某一侧, 而是较为均匀地分布在两侧: 风速在

15～25 m·s–1 区间内时, 散点分布最为集中, 且与基

准线之间的距离较小, 说明两类数据的一致性较好;

当风速在 25 m·s–1 以上区间时, 散点虽然与基准线偏

差较大, 但是相对均匀地分布于两侧, 相比订正前的

数据有显著改善, 证实了模型对于高风速测量的改善

作用显著.

为了进一步定量化评价模型对于各个风速区间

的作用 , 将风速按照 0～10 m·s–1  (包含 10 m·s–1)、

10～25 m·s–1 (包含 25 m·s–1)和 >25 m·s–1 划分为低

风速、中高风速与高风速三个类别, 分别统计模型订

正前后 HY-2风速与 SFMR参考风速之间的均方根
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误差、相关系数 (Correlation Coefficient, CC)和标准

差 (Standard Deviation, SD), 结果列于表 3. 在未进

行模型订正前, 由于 HY-2风速位于 10 m·s–1 以下和

25 m·s–1 以上的数据极少, 数据具有明显的偶然误差,

因此统计的三项指标波动性较大. 例如 RMSE在低

风速和高风速区间分别为 2.03 m·s–1 和 13.27 m·s–1;

相关系数在这两个风速区间几乎不具备参考价值. 模

型订正后, 对于低风速区间, RMSE比订正前更差,

而标准差和相关系数有了显著提升. 这是因为经过模

型订正后, 部分原来小于 10 m·s–1 的数据点订正后大

于 10 m·s–1, 导致订正后 HY-2风速中低于 10 m·s–1

的数据点更少; 但是这些剩余点的分布相比之前更加

集中, 因此相关系数和标准差有了显著改善. 对于中

高风速区间, 相关系数的增加说明订正后数据的分布

更加合理. 然而, 模型的 RMSE和 SD均有不同程度

的降低, 这可以通过图 6给出的散点分布情况来解

释: 模型订正前 HY-2风速虽然整体低估明显, 但数

据分布较为集中; 模型订正后数据分布的离散性有所

增强, 这是因为模型的非线性订正方式使得部分原本

接近的风速经订正后差异拉大 , 从而使得统计的

RMSE和 SD有所增加; 对于高风速区间, 订正模型对

于数据 RMSE的改善最为显著, 将高风速的 RMSE

从 13.27 m·s–1 降至 6.76 m·s–1, 充分验证了本文提出

的高风速订正模型的有效性.

 2.2.4　台风案例分析

为验证本文高风速订正模型在热带气旋高风速

情况下的表现, 选取台风灿都进行案例分析. 台风灿

都于 2021年 9月 5日在菲律宾以东的西北太平洋洋

面生成, 受热带辐合带和温暖海温的影响, 其强度迅

速增强, 9月 7日夜间发展为超强台风级, 并在 9月 8

日达到巅峰状态, 中心附近风速达到 58 m·s–1. 图 7(a)

给出了 2021年 9月 8日 HY-2C微波散射计全球风

速分布, 图 7(b)为该日 08:36－08:39 UTC台风灿都

核心区域附近的风速分布. HY-2C微波散射计观测
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图 6    模型订正前后 HY-2与 SFMR风速值散点密度. (a)订正前, (b)订正后

Fig. 6    Scatter density plot of HY-2 and SFMR wind speed. (a) Before model correction, (b) after model correction
 

 

表 3    模型订正前后各风速区间指标统计结果

Table 3    Statistical results of metrics for each wind speed interval before and after model correction

风速区间/(m·s–1) RMSE/(m·s–1) CC SD/(m·s–1)

订正前 0～10 2.03 –0.07 1.98

10～25 3.76 0.77 2.44

> 25 13.27 0.24 5.25

订正后 0～10 2.67 –0.06 1.95

10～25 3.84 0.76 3.70

> 25 6.76 0.25 6.07
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到台风最大风速为 22.09 m·s–1, 远低于最佳路径数据

记录的 55 m·s–1 左右, 说明 HY-2C存在显著风速低

估问题.

将覆盖台风灿都时间段 (08:36－08:39 UTC)的

HY-2C微波散射计风速作为 BLS高风速订正模型的

输入数据 , 经模型计算后可以得到对应的订正后

的 HY-2C风速. 图 7(c)给出了订正后 HY-2C风速

的二维分布情况, 结果表明, 在台风核心区域内, 高风

速得到明显改善 , 最大风速从 22.09 m·s–1 提升至

32.73 m·s–1; 此外, 模型订正处理并未改变风速的空间

分布特征, 说明本文构建的点订正模型在空间模式上

也具有较好的稳定性. 为进一步评估模型表现, 本文

获取时间 (2021年 9月 8日 09:17 UTC)与 HY-2C

观测最为接近的 Sentinel-1 B SAR数据反演的风速

作为第三方验证数据, 该风速由 MS1 A/MS1 AHW

算法反演获取 . 图 7(d)给出了 SAR反演风速 , 在

3 km空间分辨率下, 其最高风速为 50.36 m·s–1, 将其

重采样至 25 km空间分辨率后 , 其最大风速为

39.90 m·s–1. 图 7(b)(c)中黑色虚线框所示范围即为

SAR的空间覆盖范围. 从图 7(b)(d)可以看出, 在台

风核心区域, SAR反演风速显著高于 HY-2C风速;

在台风外围区域, 二者风速整体偏低且差别不大, 但

是 SAR风速中存在零星的高风速小块, 这可能与强

降雨引起的风速反演偏差相关 . 模型订正后 , HY-

2C数据在台风核心区域的高风速区开始与 SAR风

速接近, 但在台风外围区域的中低风速区, 模型订正

的影响较小.

为定量验证模型订正前后 HY-2C风速的表现,

首先将 SAR反演风速降采样至 25 km的空间分辨

率, 使其与 HY-2C风速分辨率保持一致. 然后将二者
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Fig. 7    Wind speed of HY-2C microwave scatterometer and Typhoon Chanthu on 8 September 2021.

(a) Global wind speed of HY-2C microwave scatterometer, (b) wind speed of Typhoon Chanthu at
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直接进行空间匹配, 由于二者时间间隔约为 40 min,

匹配时可忽略台风在两个观测数据的时间差内的位

置移动. 图 8(a)给出了 HY-2C订正后风速与 SAR

风速的散点分布密度情况, 在 8～15 m·s–1 的中低风速

范围内, 散点分布最为集中, 且与基准线较为接近; 对

于中高风速区域, 散点的数量较少, 且散点的离散情

况更为明显, 但整体还是均匀分布在基准线两侧. 此

外, 统计结果表明, 订正前后的 HY-2C风速与 SAR

参考风速的 RMSE分别为 5.58 m·s–1 和 6.00 m·s–1,

订正后风速的 RMSE下降的原因可能是本文模型是

基于 SFMR参考风速构建的, 而 SFMR在中低风速

区可信度降低; 模型对中等风速进行订正后可能会导

致其与 SAR之间的误差增加. 对于 20 m·s–1 以上的

风速区间 , 订正前后的结果分别为 9.90 m·s–1 和

5.88 m·s–1, 这是因为 SFMR数据在高风速区可信度

高, 构建的高风速订正模型能有效订正高风速观测.

此外, 本文以包含台风中心的 (15.5°N附近)的东–西

向数据为例, 验证了模型在风速廓线变化特征抓取上

的能力. 图 8(b)中绿色和蓝色虚线分别表示订正前后

HY-2C的风速分布, 而红色实线则表示 SAR的风速

分布情况. 从图中可知, 在低风速区域, 订正前后的

HY-2C风速相差不大, 但与 SAR风速之间存在偏差.

这可能是 SAR与 HY-2存在数据获取时间的差异,

导致台风系统的状态改变, 因此在该廓线位置的风速

分布出现了变化. 在高风速区域, 订正前的 HY-2C风

速显著低估 , 而订正后的 HY-2C风速最高超过

30 m·s–1, 其与 SAR风速的一致性更好. 上述结果表

明, 本文的订正模型并不适用于低风速区域, 但是对

于高风速区, 模型改善效果十分显著, 这与本文建模

使用数据的类型、风速分布范围和质量密切相关.

 3　结论与展望

通过时空匹配基于 HY-2系列星载散射计与机载

SFMR风速数据构建了研究数据集, 利用轻量化的宽

度学习系统开展数据分析与建模, 并基于贝叶斯最佳

估计方法确定模型最优参数, 构建完成适用于中国卫

星的高风速订正模型. 模型订正后的 HY-2系列微波

散射计风速在测试集上的均方根误差和相关系数

分别为 4.47 m·s–1 和 0.75; 此外, 在 25 m·s–1 以上风

速区间内, 模型订正风速的均方根误差为 6.76 m·s–1,

显著优于订正前的 13.27 m·s–1. 最后, 以 2021年超

强台风灿都进行了案例分析, 结果表明, 经模型订正

后 ,  HY-2C测量的最大风速从 22.09 m·s–1 提升至

32.73 m·s–1, 使其接近于同一空间分辨率的 SAR反演

得到的风速 (39.9 m·s–1). 此外, 对于 20 m·s–1 以上风

速区间, 订正后 HY-2C风速与 SAR的一致性更好,

且 RMSE统计值显著优于订正前. 上述结果证实了

所提出的基于宽度学习的高风速订正模型的有效性,

可为星载微波散射计风速质量优化提供可选方案.

上述研究还存在两个局限性: 一是受限于高风速

观测稀缺以及星载观测与机载观测的时空匹配要求

高, 当前用于建模的数据集包含的高风速数据太少,

模型稳定性和适用性还需要进行大的提升 ; 二是

SFMR数据在低风速条件下精度较差, 无法作为参考

真值, 严重制约了模型在低风速下的表现. 针对上述

两点问题, 未来将聚焦于拓展高风速观测数据量及增

 

60 (a) (b)
50

40

30

SA
R

 w
in

d 
sp

ee
d 

/ (
m

·s
−1

)

W
in

d 
sp

ee
d 

/ (
m

·s
−1

)

20

10

0
0 10 20 30

Corrected HY-2 wind speed / (m·s−1)
40 50 60 128

35

30

25

20

15

10

5

129 130 131 132
Longitude / (°)

133 134 135

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

D
at

a 
de

ns
ity

1∶1 Line

RMSE:  4.81 m·s−1

CC:  0.755
Bias:  0.88 m·s−1

SD:  4.73 m·s−1

HY-2 wind speed
Corrected HY-2 wind speed
SAR wind speed

图 8    订正后 HY-2与 SAR风速散点 (a)及订正前后 HY-2风速廓线与 SAR风速廓线 (b)

Fig. 8    Scatter plot of wind speed of corrected HY-2 and SAR (a). Wind speed profiles of

HY-2 and SAR before and after correction (b)
 

苏　月 等: 基于宽度学习的 HY-2微波散射计海面高风速订正 331



加高质量中低风速观测数据. 一方面, 除了 SFMR具

备测量热带气旋高风速能力之外, 随着 SAR风速反

演算法的发展[36,37], 双极化 SAR可以获取高空间分

辨率、高质量的高风速数据. 另一方面, 全球浮标数

据可提供长时序、稳定且高质量的中低风速观测数

据. 因此, 未来可利用多源观测丰富数据集, 进而优化

模型性能. 此外, 本文使用的宽度学习系统核心功能

之一是该网络的增量学习能力, 未来在数据集中增加

新的输入数据时, 模型无需重新训练, 可通过增量学

习方案更新模型, 提升模型更新效率.
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