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摘 要:GNSS-IR技术作为一种近地表遥感的新兴手段,在水库水位监测方面凭借其成本低、精度

高等优势成为了研究热点。为了提高GNSS-IR技术反演水库水位变化的精度,提出了利用GPS、

BDS双系统观测量基于小波分解与BP神经网络联合的方法反演水库水位变化。选取位于南水北

调山东境内双王城水库 GNSS变形观测站2017年10月1日—12月26日共87天 的 信 噪 比

(SNR)数据为研究对象,分别利用小波分解和二阶多项式拟合两种方法消除其趋势项并生成SNR
残差序列,然后进行Lomb-Scargle谱分析得到水库水位高度变化值,并与实测水位结果相比较。
结果表明:各频 段SNR利 用 小 波 分 解 和 二 阶 多 项 式 反 演 水 位 变 化 的 平 均 均 方 根 误 差 分 别 为

0.1062m和0.2245m,说明小波分解去趋势项的方法更优。最后,在小波分解去趋势项的基础上,
利用阈值筛选出融合所用的频段(S1C、S2L、S5Q和S7I),分别采用均值算法、中值算法、随机森林

算法和BP神经网络算法对GPS、BDS多频多模信号进行水库水位的融合反演。结果表明,对于水

面较为平静的环境,以上算法均能实现厘米级的反演精度,其中BP神经网络算法用于水位反演的

效果更优。
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Abstract:Asanewmethodofnearsurfaceremotesensing,GNSS-IRtechnologyhasbecomeare-
searchhotspotinreservoirwaterlevelmonitoringduetoitslowcostandhighaccuracy.Inorder
toimprovetheaccuracyofGNSS-IRtechnologyininversionofreservoirwaterlevelchanges,an
inversionmethodofreservoirwaterlevelbasedonwaveletdecompositionandBPneuralnetworkis
proposedbyusingGPSandBDSdualsystemobservations.Thesignal-to-noiseratio(SNR)data
of87daysfromOctober1toDecember26,2017attheGNSSdeformationobservationstationof
ShuangwangchengreservoirinShandongProvinceoftheSouth-to-NorthWaterDiversionProjectis
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selectedastheobservationdata.Firstly,waveletdecompositionandsecond-orderpolynomialfit-
tingarerespectivelyusedtoeliminatethetrendtermoftheoriginalSNRobservationdata.Sec-
ondly,theLomb-Scarglespectrumanalysismethodisemployedtoobtainthecorrespondinginver-
sionwaterlevelchanges.Comparingwiththeinsituwaterlevelmeasurements,resultsshowthat
themeanrootmeansquareerrorsofallthefrequencyrangesare0.1062mand0.2245m,respec-
tively,indicatingthattheresultofwaveletdecompositionisbetterthanthatofsecond-orderpoly-
nomialfittingforSNRdetrending.Finally,basedonwaveletdecompositionwithoutthetrend
term,theavailableSNRsignalsofS1C,S2L,S5QandS7Iareselectedthroughthresholdmethod,

whiledifferentdatafusionalgorithmsincludingtheaveragealgorithm,themedianalgorithm,the
randomforestalgorithmandtheBPneuralnetworkalgorithmareemployedtocarryoutthefusion
inversionforthereservoirwaterlevelfromtheGPSandBDSmulti-frequencyandmulti-modesig-
nals.Resultsshowthatallthesealgorithmscanachievetheinversionwaterlevelatcentimeter
precision,whiletheresultofBPneuralnetworkalgorithmisthebestofthefouralgorithms.
Keywords:Reservoirwaterlevelmonitoring;GNSS-IR;Signaltonoiseratio;Waveletdecompo-
sition;BPneuralnetwork

0 引言

长期、高精度的水位监测可为防洪抗旱和水利

建设提供重要的参考资料,且对于农业生产及水资

源的合理运用具有重要意义。通常情况下,水库会

建立水位监测站或设置标尺进行水位数据的读取,
但是这些方法浪费人力物力、效率低、出错率高。
因此,使用一种高效且精确的水位监测方法代替传

统的水位数据收集方法十分重要。
近年来,基于单天线的 GNSS干涉反射测量

(GNSSInterferometricReflectometry,GNSS-IR)技术

持续受到关注,可用于近地表环境参数(包括土壤湿

度、积雪深度、植被、潮汐、水位等)反演[1-5]。对于已

建立全球卫星导航系统(GlobalNavigationSatellite
System,GNSS)变形监测网的大坝库区,GNSS-IR
技术无需增加额外设备,仅利用现有GNSS接收设

备和大量免费的GNSS信号得到的信噪比(Signal-
to-NoiseRatio,SNR)数据即可反演得到水库水位,
利用这种新的水库水位反演方法可代替传统方法

实现水位读取的准确化、自动化,并能提高 GNSS
信号的利用率,节约水库水位监测成本,对于水库

范围内的灾害监测与预警具有独特的优势和广泛

的应用前景[6]。
国内外学者针对GNSS-IR反演水位开展了大

量研究。苏晓容、WANG等在海潮反演过程中进

行小波去噪,消除复杂环境下SNR信号中的噪声,
使得GNSS-IR技术反演潮位的精度提高到分米

级[7-8];吕铮等利用GPSL1、L2和BDSB1、B2信噪

比数据,在水库水位反演过程中,分析信号频率、高
度角范围及弧段长度等因素对大坝水位反演结果

的影响,并认为GPSL1和BDSB1信号更适用于大

坝水位反演,在此基础上利用中值法进行GNSS信号

多频融合,得到了0.1~0.13m的水库水位反演精

度[6];王杰等引入潮波函数对复杂环境下GNSS-IR
反演 的 海 潮 潮 位 进 行 改 正,使 反 演 精 度 提 高 至

0.13m[9];王瑞芳利用经验模态分解方法提取海港水

面反射信号,使 GNSS-IR反演结果的均方根误差

(RootMeanSquareError,RMSE)提高至0.15m[10];
张一等利用NARX回归神经网络反演海面有效波

高,RMSE为0.505m[11];陈昊晟等基于GNSS-IR技

术利用均值法融合GPSL1、GLONASSL1L2和BDS
B1频段的SNR信号,获得了0.162m的水位反演精

度[12]。以上研究大多数是针对海洋潮汐的反演,针
对内陆水体水位的反演研究目前主要集中在信号

频率、高度角范围及信号弧段长度对反演结果的影

响[6,13],反演精度仅达到分米级。为了提高GNSS-
IR反演水库水位的精度,本文基于多频多模GNSS
信号融合反演的策略,选取位于南水北调山东省境

内双王城水库 GNSS变形观测站2017年10月1
日—12月26日共87天的原始SNR数据为研究对

象,首先通过设置高度角和方位角范围选取有效的

SNR观测量;其次分别利用最小二乘拟合法和小波分

解法对原始SNR序列进行去趋势项,提取去趋势项后

的SNR残差序列;然后对全球定位系统(GlobalPosi-
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tioningSystem,GPS)和北斗卫星导航系统(BeiDou
NavigationSatelliteSystem,BDS)各频段SNR残

差序列进行Lomb-Scargle频谱分析(LS谱分析),
得到对应的水位反演结果;最后分别利用均值算

法、中值算法、随机森林算法和BP神经网络算法对

各频段SNR水位反演结果进行数据融合,并与实测

水位数据进行对比分析。

1 基本原理

1.1 GNSS-IR水库水位高度反演基本原理

卫星发射的微波信号在传播过程中不免会产

生多路径效应,其直射信号与经由平静水面以及地

表反射的反射信号在干涉效应下形成的复合信号

被接收机所接收,经处理生成复合信号数据,即

SNR数据。基于GNSS-IR技术可以充分利用SNR
数据来反演水库水位高度,反演的基本原理如图1
所示[14]。

图1 GNSS-IR技术反演水库水位高度的原理图

Fig.1 Schematicdiagramofinversionofwaterlevel

heightbasedonGNSS-IRtechnology

SNR主要由以下两部分组成[15]

SNR=SNRd+dSNR (1)
式中,SNRd 为趋势项信号;dSNR为直射信号

和反射信号经由干涉效应所形成的残差序列。
从信号振荡的角度考虑,SNR序列也可以通过

振荡幅度和相位差来表示[5]

SNR2 ≈Ac
2=Ad

2+Ar
2+2AdArcosψ (2)

式中,Ad为直射信号分量振荡幅度;Ar为多路

径反射信号分量振荡幅度;ψ 为两者的相位差。在

卫星运动过程中,直射信号和反射信号的相位差ψ
随着卫星高度角e的变化而变化,体现在受信号干

涉的SNR值的增强和减弱。由于多路径和天线增

益,低高度角下SNR值的振荡更加明显。
由于测量型GNSS接收机天线有效抑制了地表

反射的多路径信号,直射信号的振幅远大于反射信号

的振幅,即Ad >>Ar。 为了得到包含反射信息的

SNR残差序列,通常采用低阶多项式拟合[14]的方法

提取出SNR序列的趋势项。低高度角下的SNR残

差序列可表示为[5]

dSNR=Acos4π
􀭵h

λ sine+φ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (3)

式中,dSNR表示包含反射信息的低高度角下

的残差序列;A 为振幅;􀭵h 为等效天线高(如图1所

示);e为卫星高度角;φ 为反射信号的相对延迟相

位。设t=sine,f=
2􀭵h
λ
,则式(3)可简化为标准的余

弦函数表达式[5]

dSNR=Acos(2πft+φ) (4)
对SNR残差序列进行LS谱分析[16],即可得到

振荡频率f,则等效天线高可表示为[5]

􀭵h=
λf
2

(5)

式中,􀭵h 为通过LS谱分析得到的等效天线高;

λ为载波波长。对于水位反演,通过对两次计算得

到的等效天线高求差,即可得到水位变化量,实现

GNSS-IR技术对水面高度的测量。

1.2 小波分解原理

在式(1)中,SNR包含直射信号分量和反射信

号分量,需要从SNR 序列中消除趋势项以得到

dSNR 残差序列,进而通过LS谱分析得到等效天

线高。常用的消除趋势项的方法为二阶多项式

法[14],本文采用小波分解[17-18]的方法,其原理如下

所示。
设SNR观测值G(t)为

G(t)=[x0
1,x0

2,…,x0
t],

t=1,2,…,I (6)
式中,t为历元。小波分解的算法为[17]

Aj[G(t)]=∑
k
H(2t-k)Aj-1[G(t)] (7)

Dj[G(t)]=∑
k
G(2t-k)Aj-1[G(t)] (8)

式中,Aj 为低频信号的小波系数,j 为分解层

数;Dj 为高频信号的小波系数;G(t)为原始信号,t
为历元。以db5作为小波基对原始SNR序列进行

5层分解处理,将原始SNR信号减去第五层低频信

号,即可消除趋势项获得包含水面信息的反射信

号,并与传统的二阶多项式法得到的结果进行对比。

1.3 多星多频数据融合方法

理论上,根据式(1)~式(5),利用一颗卫星一

个频率的SNR观测量即可实现水库水位反演。但

是,受限于测站周边环境、卫星信号质量、接收机软
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硬件差异等多种因素影响,不同卫星、不同频率反

演结果互有差异,因此要探索多频多模数据融合的

最优方法。本文分别采用均值算法、中值算法、随
机森林算法[19]和BP神经网络算法[20]对 GPS和

BDS各频段的数据反演结果进行融合,进而探寻最

优的融合算法。四种算法的原理如下:
均值算法和中值算法是常用的数据融合算法,

其主要区别在于:均值算法是对观测数据取平均

值,而中值算法是直接选取数据的中间值作为输出

结果。
随机森林[19]是目前机器学习算法中一种常用

的算法,将多个决策树通过集成的方法融合在一

起,最终结果由每个决策树的结果综合得到。每一

个决策树的训练样本是通过自助采样法抽取的,即
随机从所有特征中抽取一个子集,其随机性抽取可

避免过拟合的问题,且训练抽取的随机性增加了各

个决策树之间的差异,使得最终融合的模型具有较

高的精度[19]。

BP神经网络[20]是一种由误差反馈训练的多层

感知器网络,主要由输入层、隐藏层和输出层组成。
在一个神经网络中可以有多个隐藏层,同一层的神经

元相互独立,相邻层之间的神经元完全相连。这种网

络由一系列节点组成,包括正向传播和误差反向传播

两个过程。其最核心的特点就是:信号是前向传播,
而误差是反向传播。前向传播过程中,输入信号经由

输入层、隐藏层逐层处理,到输出层时,如果结果未达

到期望要求,则进入反向传播过程,将误差信号原路

返回,修改各层权重。其基本思想是通过迭代调整权

重,使网络的实际输出值和期望输出值之间的均方根

误差最小化。因此具有良好的自学习、自适应、鲁棒

性和泛化能力[20]。

2 试验配置及流程

2.1 数据选取

GNSS观测数据由位于南水北调东线山东境内

的双王城水库GNSS变形监测网SW50测站提供,
数据类型是GPS和BDS双系统SNR原始数据;实
测水位数据由现场水位观测站提供。如图2所示,

SW50测站位于库区西北角,以观测墩的方式安置

在大坝内侧,附近有水位观测站提供每日实测水位

数据。从图2可以看出,当信号方位角在200°~300°
时,反射表面为测站西侧的地表;当方位角在30°~
120°时,反射表面从远到近分别为水库水体和大坝护

坡。由此可见,方位角应选择30°~120°,且高度角应

选择水面反射区域,即5°~15°,尽量避开大坝护坡

的表面反射信号。

(a)SW50测站实景照片

(b)第一菲涅尔反射区的实地分布图

图2 测站照片及周边环境

Fig.2 Stationphotosandsurroundingenvironment

2.2 水位反演策略

收集了SW50测站2017年10月1日—12月

26日(年积日DOY274~360)共87天观测数据和

同期水位监测站的实测水位数据,具体的水位反演

策略为:

1)SNR数据筛选。根据测站位置(图2(a))和菲

涅尔反射区(图2(b))确定水面反射区域,其中方位

角范围为30°~120°,高度角范围为5°~15°,选取运

动轨迹在此范围内的可用卫星,提取其有效的SNR
观测量。

2)SNR去趋势项。分别使用二阶多项式拟合

法及小波分解法对SNR序列进行去趋势项,得到包

含水面高度信息的SNR残差序列。

3)LS谱分析。对SNR残差序列进行LS谱分

析,获取不同频段SNR信号反演的等效天线高,
并与对应频段DOY274反演的等效天线高求差,
从而得到DOY274以来反演的水位变化值;在此基
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础上,与实测水位变化值进行对比分析,选出较好

的去趋势项方法。

4)多频多模SNR信号融合。分别利用均值算

法、中值算法、随机森林算法和BP神经网络算法对

GPS和BDS多频多模信号反演结果进行融合,并分

析其精度。

3 结果与分析

3.1 SNR信号去趋势项方法对比分析

为了比较二阶多项式法和小波分解法去趋势项

的效果,分别用这两种方法对原始SNR观测序列进

行去趋势项处理。以2017年10月1日(DOY274)

G26卫星观测到的S1C频段SNR数据为例,图3所

示为利用二阶多项式拟合去趋势项和频谱分析的序

列图。其中,图3(a)为去趋势项前后的SNR序列图,
黑色线为原始SNR序列,红色线为SNR的去趋势项

序列,蓝色线为消除趋势项信号后的SNR残差序列;
图3(b)为SNR残差序列LS谱分析曲线图。从图3
可以直观地看出,对于S1C频段的SNR数据,传统的

二阶多项式法去趋势效果比较理想。
图4所示为利用db5作为小波基对上述SNR

序列进行5层小波分解处理后的结果。其中,黑色

线为原始SNR序列;深蓝色线为小波分解的5层高

频信号,即细节信号,反映原始SNR序列的细节信

息;浅蓝色线和红色线为小波分解下的5层低频信

号,也称作逼近信号,是原始SNR序列缓慢变化的

部分,红色线为趋势项。将趋势项与原始SNR序列

相减可提取SNR残差序列,结果如图5(a)所示,对
所得到的dSNR残差序列进行LS谱分析即可求得

等效天线高,图5(b)所示为G26卫星S1C频段的

SNR残差序列LS谱分析曲线图。结合图3和图5可知,

(a)

(b)

图3 原始SNR序列、趋势项序列和利用二阶多项式

拟合去趋势项后的SNR残差序列(2017,DOY274,G26
卫星S1C频段信号)

Fig.3 SeriesoforiginalSNRobservations,SNRtrend

termandoriginalSNRobservationwithtrendtermremoved

bysecond-orderpolynomial(DOY274,2017,

G26,S1Csignal)

图4 小波分解的原始SNR序列高频和低频信号(2017,

DOY274,G26卫星S1C频段信号)

Fig.4 Highandlowfrequencysignalsseparatedfrom

originalSNRseriesbywaveletdecomposition(DOY274,

2017,G26,S1Csignal)

(a)消除趋势项后的SNR残差序列
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(b)LS谱分析结果

图5 小波分解后SNR去趋势项序列及LS谱分析得到的

有效天线高(2017,DOY274,G26卫星S1C频段信号)

Fig.5 SNRserieswithtrendtermremovedbywavelet

decompositionanditsLSspectrumanalysisresults
(DOY274,2017,G26,S1Csignal)

对于S1C频段的SNR数据,二阶多项式法和小波

分解法去趋势项效果均比较理想。
为了进一步分析不同去趋势项方法对各SNR频

段的适用性,图6所示为2017年DOY274~360期

间,分 别 利 用 二 阶 多 项 式 和 小 波 分 解 对GPS的

S1C、S2L、S2W和S5Q这4个频段SNR观测值去趋

势项后采用LS谱分析反演得到的水位曲线,同时

与实测 水 位 曲 线 进 行 对 比。总 体 上 看,GPS的

S1C、S2L和S5Q这3个频段SNR的水位反演结果

(a)S1C

(b)S2L

(c)S2W

(d)S5Q

图6 小波分解法和二阶多项式法去趋势项后的水位反演结果

Fig.6 Inversionresultsofwaterlevelafterremoving
trendtermsbywaveletdecompositionmethodand

second-orderpolynomialmethod

与实测水位有较好的一致性。其中,S1C和S5Q频

段,如图6(a)、(d)所示,利用二阶多项式拟合和小波

分解去趋势项后反演的水位曲线高度一致甚至几乎

重合。此外,S2L频段小波分解的效果明显优于二阶

多项式拟合的效果,这是由于试验所用的GPS卫星

还未完全实现现代化,所用S2L频段是混合了L2C
码与L2P码的混合信号,其中的L2P码信号大大降

低了反演精度[13],甚至有些研究认为S2L信号不适

用于水位反演[6-7]。另外,对于S2W频段,如图6(c)

所示,不管是用二阶多项式拟合还是小波分解的方

法,其水位反演结果均不够理想,这是由于S2W信号

采用Z跟踪(Z-Tracking)技术导致噪声增加[21-22]。综

上可知,对于SNR观测值去趋势项方法的选择,小波

分解法整体上优于二阶多项式拟合法,但是 GPS-
S2W频段用于水位反演的效果不甚理想。

需要特别注意的是,图6(c)的S2W频段反演水

位结果显示,在DOY310之前小波分解结果与实测值

符合较好,DOY310~315之间反演结果出现了突变,

95
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



导航定位与授时 2023年1月

在DOY315之后又与实测结果有良好的一致性。究

其原因,是由于GPSS2W频段信号采用的Z跟踪技

术会导致L2信号被L1信号污染,出现“双峰”现
象[21]———S2W频段第一个峰值对应L2信噪比的多

径振荡,第二个峰值为L1污染L2产生的噪声信号。
为了分析GPSS2W“双峰”现象对水位反演造成的干

扰,图7绘制了S2W信号的LS谱分析图和水位反演

结果。其中,图7(a)为2017年DOY314的S2W频

段的LS谱分析图,可以看出,“双峰”的振幅非常接

近,难以进行有效区分。基于此,图6(c)在DOY310
~315之间才会出现反演结果突变现象。图7(b)为
分别利用“双峰”反演的水位时间序列图,其中第一个

主频峰值的水位反演结果与实测水位有较好的一致

性,其均方根误差、平均偏差和相关系数分别为

0.1439m、0.1094m和0.9987,但是反演的精度仍不

如GPS其他频段;第二个主频峰值的水位反演结果

与实测水位有较大的误差,其均方根误差、平均偏差

和相关系数分别为0.6792m、0.5578m和0.9420。
为了进一步验证上述结果,表1列出了GPS各

频段信号反演的水位相对于实测水位的精度指标。

(a)

(b)

图7 GPSS2W 频段DOY314的LS谱分析图和2个

主频峰值的水位反演结果

Fig.7 LSspectrumanalysisdiagramofDOY314inGPS

S2Wbandandwaterlevelinversionresultsoftwo

mainfrequencypeaks

从表1可以明显看出,与实测水位相比,无论采用二

阶多项式法还是小波分解方法,S2W 频段的反演结

果的均方根误差达到甚至超过了1m,再次验证了该

频段SNR观测量用于水位反演效果不佳的结论。此

外,小波分解和二阶多项式方法在S1C频段的反演精

度相当,而在S2L、S5Q频段,小波分解方法明显优于

二阶多项式法。限于篇幅,BDS各频段SNR去趋势

项后的水位反演结果仅用表格的形式列于表2中。
从表2可以看出,对于S1I、S6I和S7I这3个频段,小
波分解方法的反演精度略优于二阶多项式拟合法。
综合表1和表2的数据,剔除S2W频段第二主频峰

值反演结果后,对所有频段反演结果取算数平均值,
发现小波分解反演的水位与实测水位对比得到的平

均均方根误差、平均偏差和平均相关系数分别为

0.1062m、0.0304m和0.9986,而二阶多项式拟合法

的精度结果分别为0.2245m、0.1147m和0.9978。

表1 各频段GPS-SNR小波分解法和二阶多项式法去趋势项后反演水位精度对比

Tab.1 ComparisonofinversionaccuracyofwaterlevelafterGPS-SNRdetrendingbywavelet

decompositionmethodandsecond-orderpolynomialmethod

小波分解 二阶多项式

均方根误差/m 平均偏差/m 相关系数 均方根误差/m 平均偏差/m 相关系数

S1C 0.0839 0.0742 0.9998 0.0804 0.0707 0.9998

S2L 0.0597 0.0473 0.9997 0.6336 0.5262 0.9995

S2W-1 0.1439 0.1094 0.9987 0.1654 0.1354 0.9981

S2W-2 0.6792 0.5578 0.9420 0.8471 0.6571 0.9351

S5Q 0.0316 0.0246 0.9997 0.0507 0.0416 0.9996

 注:S2W-1为S2W频段LS谱分析后第一主频峰值反演结果,S2W-2为第二主频峰值反演结果。

06
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第1期 小波与BP神经网络联合反演GNSS-IR高精度水库水位变化

表2 各频段BDS-SNR小波分解法和二阶多项式法去趋势项后反演水位精度对比

Tab.2 ComparisonofinversionaccuracyofwaterlevelafterBDS-SNRdetrendingbywavelet

decompositionmethodandsecond-orderpolynomialmethod

小波分解 二阶多项式

均方根误差/m 平均偏差/m 相关系数 均方根误差/m 平均偏差/m 相关系数

S1I 0.2154 0.0198 0.9940 0.2641 0.0211 0.9900

S6I 0.1845 0.0142 0.9990 0.2383 0.0223 0.9989

S7I 0.0621 0.0024 0.9992 0.0802 0.0062 0.9990

  从理论上来说,传统的二阶多项式拟合法虽然

可用于处理大多数卫星频段的SNR数据,但其基本

原理是基于最小二乘思想,即基于残差的平方和寻

找数据的最优函数匹配,等权地处理所有数据。当

原始SNR序列中出现一部分质量不佳的信号时,残
差平方和会对拟合结果产生比较明显的影响,使拟

合曲线偏移,导致拟合出的趋势项与实际直射信号

相比出现较大的偏差[23]。而小波分解是基于信号

学理论,通过频率变化的快慢将非平稳的SNR信号

分离成低频信号和高频信号,从而实现去趋势项。
即使原始SNR序列中出现一部分质量不佳的信号,
也不会影响高频低频信号的分离效果。因此,理论

分析与试验验证均说明,小波分解法用于原始SNR
信号去趋势项的效果要优于二阶多项式拟合法。

综上可知,在水库水位高度反演消除SNR趋势

项的过程中,小波分解法总体上优于传统的二阶多

项式拟合法,且S2W频段信号用于水位反演效果不

佳。同时也可以发现,不同系统不同频段数据之间

存在不同的系统偏差,使得在同一水位基准下不同

系统不同频段数据的反演结果随着DOY的增加出

现偏移现象,需要根据误差调整权重,通过多星多

模融合以进一步减少系统误差的影响。

3.2 多频多模信号融合反演水位变化分析

虽然单一频段SNR信号能够用于水库水位反

演,但是可用卫星信号数量有限,难以发现可能存在

的粗差,且不同频段之间可能存在系统性偏差,因此

要考虑进行多星多频信号融合反演[24]。在利用小波

分解对SNR去趋势项和LS谱分析获得其反演结果

的基础上,分别利用均值法、中值法、随机森林算法和

BP神经网络算法这四种信号融合算法对测站接收到

的全部GPS、BDS频段信号反演结果进行融合,并与

实测水位进行比较,结果如表3所示。

表3 单频反演、多频融合反演结果与实测水位结果对比

Tab.3 Accuracycomparisonsofallbandsfusioninversion

andsinglebandinversion

频段 均方根误差/m 平均偏差/m 相关系数

S1I 0.2154 0.0198 0.9940

S6I 0.1845 0.0142 0.9990

S7I 0.0621 0.0024 0.9992

S1C 0.0839 0.0742 0.9998

S2L 0.0597 0.0473 0.9997

S2W-2 0.1438 0.1094 0.9987

S5Q 0.0316 0.0246 0.9997

均值法 0.1032 0.0394 0.9995

中值法 0.0921 0.0442 0.9996

随机森林 0.0602 0.0382 0.9997

BP神经网络 0.0554 0.0380 0.9997

由表3可知,将所有频段的反演水位进行多星

多频融合后,均方根误差只达到了分米级,甚至不

如某些单频信号(S1C、S2L、S5Q、S7I)的反演结果,
总体来说反演效果不太理想。这是由于融合过程

中反演精度较低的频段作为输入项会影响整体的

反演精度。因此,在信号融合前需要设置阈值将反

演精度较差的频段进行剔除。在确保数据利用率

的前提下,分别设置0.1m、0.15m和0.2m为阈值,
将均方根误差小于阈值的频段设置为可取频段,大
于阈值的频段设置为不可取频段予以去除,经过比

较发现,选择0.1m的阈值最为合适。由表1可知,

SW50测站 GPS的S1C、S2L和S5Q均为可取频

段;由表2可知,BDS的S1I和S6I频段的均方根误

差均超过阈值0.1m,均为不可取频段,只有S7I频

段的反演结果达到厘米级,为可取频段。水位反演

所用信号频段和对应卫星编号如表4所示。
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表4 水位反演所用信号频段和对应卫星编号

Tab.4 Signalfrequencybandandcorrespondingsatellite

numberusedforwaterlevelinversion

信号频段 卫星编号

S1C
 G1,G3,G4,G5,G7,G9,G11,G12,G13,G15,

G16,G22,G24,G25,G26,G27

S2L
 G1,G3,G5,G7,G9,G12,G15,G24,G25,

G26,G27

S5Q G1,G3,G9,G24,G25,G26,G27

S7I C11,C12,C14

将前50天各频段单独反演结果作为BP神经

网络和随机森林算法的训练样本进行训练,输出单

元为后37天的水位变化结果。为了避免网络收敛

过慢,对输入数据进行归一化处理。其中BP神经

网络采用37-1-1型网络结构,采用L-M 算法,各参

数设置为[20]:性能函数 mse,输入传递函数tansig,
输出传递函数purelin,目标误差0.0003,学习速率

0.01,最大训练次数1000。
将均值法、中值法、随机森林和BP神经网络四

种融合算法得到的水位变化结果与实测水位变化

进行对比分析,结果如表5所示。

表5 不同方法反演水位的精度

Tab.5 Accuracyofinversionofwaterlevelby

differentmethods

算法 均方根误差/m 平均偏差/m 相关系数

均值法 0.0493 0.0387 0.9998

中值法 0.0519 0.0399 0.9997

随机森林 0.0478 0.0303 0.9998

BP神经网络 0.0270 0.0215 0.9998

由表5可知,对于水面较平静的环境,四种算法

的均方根误差和平均偏差均达到了厘米级精度,且
相关系数高于0.999,说明均具有良好的反演效果。
其中,从均方根误差和平均偏差2个指标来衡量,

BP神经网络算法的水位反演效果明显优于其他三

种算法。从理论上来看,均值法和中值法对各频段

信号的反演结果分配的权重相同,因此对反演效果

不佳的频段不能有效抑制其反演误差;随机森林算

法中虽然每个决策树的训练样本是随机抽取的,但
是每个树的权重相等,其本质也是一种特殊的等权

算法;而BP神经网络可以通过每次训练的误差来

修正权重,使网络的实际输出值(反演水位结果)和
期望输出值(实测水位结果)之间的均方根误差最

小化。因此,理论分析和实测验证均说明BP神经

网络算法更优。

4 结论

以双王城水库SW50测站2017年10月1日—

12月26日的GNSSSNR原始观测量为研究对象,
全面分析了GPS和BDS双系统多频SNR信号的

变化特征,在此基础上提出了联合小波分解与BP
神经网络法反演水库水位变化的策略,并得到以下

结果:

1)在SNR去趋势项方法的选择上,小波分解算

法优于传统的二阶多项式拟合算法。

2)利用多频多模SNR信号反演水库水位变化,
需要提前设置阈值以消除粗差、提高精度,并且在

水库、大坝等水面较为平静的反演环境下,均值算

法、中值算法、随机森林算法和BP神经网络算法均

能达到厘米级精度,其中BP神经网络算法用于水

位反演的效果更优。
同时,本研究首次对GPSS2W 信号双峰现象

用于水位反演进行探讨,发现由于采用Z跟踪技

术,GPSS2W信号所呈现的“双峰”现象对水位变化

反演产生了明显干扰,在后续工作中需要对此现象

进一步研究以准确提取有用的信号。此外,由于所

选测站硬件设备的限制,BDS数据不包含北斗3号

的卫星信号,未来需对更多的北斗卫星反射信号反

演厘米级水位的方法进行探讨。
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