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摘 要：在 GNSS-R 遥感领域中，镜面反射点预测是地面遥感探测的前提，其预测精度和运算速度

会直接影响后续反演结果的可靠性，传统镜面反射点预测方法存在收敛速度慢、结果稳定性不足

等问题。本文提出一种改进型 LSTM 的多变量时序预测算法，主要针对河流区域的反射点定位问

题进行优化。通过对 LSTM 模型的改进，相较于传统的镜面反射点搜索算法，所提方法在预测稳定

性和精度方面均有所提升。仿真结果表明，所采用方法在河流场景下具有较高的精度，其平均绝

对误差较传统算法有显著下降，其决定系数R2达到 0.951 6。研究结果表明，将镜面反射点预测从

“几何约束求解”转变为“时序特征学习”具有可行性，可为河流水位监测中的参数反演提供一定的

参考价值。
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全 球 导 航 卫 星 反 射 信 号（Global Navigation 
Satellite System Reflectometry， GNSS-R）遥感技术，

已成为当前国内外遥感领域的研究热点。随着全

球对地观测需求的深化与卫星导航技术的成熟，

GNSS-R技术凭借信号源丰富、成本低、多信号同步

观测、具备一定穿透力等优势，在工程建造、精密导航

等领域的应用价值逐步凸显［1］。其研究应用已覆盖

河流水位反演、海冰厚度反演、降雨量监测、海水盐度

反演、植被覆盖度监测等多个方向［2-5］，在地表遥感、

海洋环境动态监测等领域展现出良好的应用前景。

镜面反射点三维坐标搜索是GNSS-R遥感的核

心任务，其精度直接影响地理定位、天线指向调整

和参数反演效果［6，7］。现在的镜面反射点的搜索算

法主要有 Gleason 算法、Wu 算法和线段二分法。

Gleason算法精度高，但是模型复杂、收敛速度慢［8］；
Wu 算法精度高，但是在极端几何条件下稳定性较

差［9］；线段二分法模型简单、稳定，但是收敛速度慢，

依赖初始线段的选择［10］。
鉴于GNSS-R技术在不同地表环境中反射机理

存在差异，本文将研究对象限定于河流场景。相较

于海洋环境，河流具有尺度适中、边界清晰及水面

连续性较强等特点，更有利于分析镜面反射点的时

序变化规律。同时，河流水位反演是 GNSS-R 遥感

的重要应用方向之一，对镜面反射点定位精度具有

较高要求。因此，本文围绕河流场景构建基于深度

学习的改进型 LSTM 模型，借鉴现有研究中机器学

习方法在 GNSS-R 参数反演中的应用思路［11-12］，通
过时序特征学习代替传统的几何约束求解，进一步

提升了预测精度。

1　镜面反射点

镜面反射点三维坐标定位精度直接决定参数
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反演效果，而传统算法的缺陷本质源于对“镜面反

射点核心特征与约束逻辑”的应用局限。因此，要

构建更优的预测方法，需先明确镜面反射点的物理

本质、几何约束及数学表达，为后续算法改进提供

理论基准。

镜面反射点的几何关系如图 1所示，存在一个

特殊交汇点，这个交汇点使“发射机-地球表面-接
收机”这条传播链路的空间距离达到最小，该点被

定义为镜面反射点，在理想环境假设下，镜面反射

点要同时满足三项核心条件［13-14］：1）空间位置严格

处于地球表面；2）对应的信号反射路径长度是所有

可能路径里最短的，约束条件如式（1）所示；3）信号

入射角度和反射角度相等，约束条件如式（2）所示。

在理想的条件下，搜索镜面反射点的约束条件为

l = | R - S | + |T - S | =
(Xr - Xs )2 + (Yr - Ys )2 + (Zr - Zs )2 +
(Xt - Xs )2 + (Yt - Ys )2 + (Zt - Zx )2，（1）

ar = at， （2）
其中，R为接收机坐标，T为发射机坐标，S为镜面反

射点三维坐标。它们的几何关系如图 1 所示，ar与
at分别为反射角与入射角，根据菲涅尔定律，ar与 at
是相同的。

后续精度评价环节中，大地坐标系下的经度

（L）、纬度（B）以及高度（h），均通过 WGS84 椭球参

数转换为ECEF直角坐标系下的X\Y\Z坐标，统一量

纲后完成误差计算，转换公式如下：

ì

í
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ï
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X = ( )N + H cosBcosL，
Y = ( )N + H cosB sin L，
Z = ( )N ( )1 - e2 + H sin B，

（3）

其中，N为WGS84椭球的卯酉圈曲率半径，e为椭球

第一偏心率，对应WGS84椭球基准的标准参数为长

半轴a=637 813 7 m，f=1/298.257 223 563。
基于上述镜面反射点的三重约束，传统算法通

过几何求解实现三维坐标搜索，但该类方法依赖严

格的理想假设，在近岸多散射、动态水文等实际场

景中，易因约束条件的简化导致收敛慢、稳定性差。

因此，需从新的技术方向来构建三维坐标预测模型。

2　镜面反射点的预测

针对传统“几何约束求解”方法在实际场景中

存在的适应性不足，并结合镜面反射点三维坐标预

测具有的“多变量时序关联”特性，本文引入深度学

习方法构建预测模型。为评估不同时序模型性能，

本文选取循环神经网络（RNN）作为基线模型［15］、门
控循环单元（GRU）用于考察模型效率与性能［16］以
及长短时记忆网络（LSTM）作为基准模型来进行对

比分析［17］。
LSTM依靠门控机制，可有效改善 RNN 处理长

序列时普遍存在的梯度消失与梯度爆炸问题，进

而更稳定地捕捉时序数据中不同时间步间的动态

关联特征。但将传统 LSTM直接应用于 GNSS-R镜

面反射点预测时，仍面临两方面挑战：一是对长时

序变化的适应性仍存在不足，难以充分捕捉遥感

数据中跨越长时间尺度的依赖特征；二是在多变

量耦合的高维 i场景下，其门控机制的运算效率与

特征交互能力仍有提升空间。这些限制使得传统

LSTM 难以完全适应 GNSS-R 数据高动态、非线性

的特点，从而限制三维坐标预测精度与稳定性的进

一步提升。为此，本文从以下3个方面对LSTM模型

进行优化。

2.1　特征筛选与归一化

在模型训练前，需对数据集进行预处理。首

先，从原始数据中筛选出 7类与镜面反射点三维坐

标预测强相关的输入特征（入射角、天线增益、菲涅

尔反射系数平方、陆海掩码、卫星坐标、离岸距离和

卫星仰角）；当单样本特征值缺失率超过 30%时，模

型会自动过滤掉无效样本；对缺失率小于 30%的样

本，采用线性插值法补全缺失值，保障数据的连续

性与鲁棒性。然后，通过天线增益、陆海掩码以及

卫星仰角对数据进行初步筛选，随后将数据集按照

时间升序以 8∶1∶1划分为训练集、验证集与测试集；

由于不同特征量纲差异显著（如“离岸距离”为千米

图1　镜面反射点示意图
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级，“菲涅尔反射系数平方”为小数级），需将筛选后

的特征与目标变量（镜面反射点经度、纬度、高度）

分别归一化至［0，1］区间，以避免数值范围对模型

训练的干扰，归一化公式为

xscaled = x - xmin
xmax - xmin

， （4）
其中，xmin 与 xmax 分别为原始数据的最小值与最大

值，用于后续预测结果的逆归一化。构建“历史特

征-未来目标”的样本对，即使用第 i至 i+9步的 7维

特征数据，预测第 i+10步的镜面反射点三维坐标预

测值。

2.2　模型结构设计

经筛选与归一化后的多变量时序数据，既具备

时间维度上的连续性，又存在各特征之间的耦合关

联。为了充分挖掘数据中蕴含的深层规律，本文设

计了一套堆叠式的 LSTM 网络结构。如图 2 所示，

该模型的核心为编码器式的顺序结构，整体由输入

层、双层LSTM特征提取层、正则化层和全连接输出

层构成，各层协同完成镜面反射点三维坐标的预测

任务。

该模型的输入层结构为“批量大小、时间步长、

特征维度”的张量，结合数据特征与训练结果，将时

间步长设为 10、特征维度设为 7，两层 LSTM的隐藏

单元数均设置为64，Dropout层的失活率定为0.3。
在本研究中，设置时间步长 t=10，即利用历史

连续 10个时刻的 7维特征观测数据，来预测下一时

刻的镜面反射点三维坐标，输入层的核心作用是将

预处理后的时序数据，组织成 LSTM 网络能够直接

处理的张量格式。

其次该模型采用两层堆叠的LSTM单元构成核

心特征提取器。第一层 LSTM 设置隐藏单元数为

64，用于初步学习输入序列在时间维度的低维时序

特征和短期依赖关系（入射角、菲涅尔反射系数平

方、陆海掩码和天线增益）；第二层 LSTM 同样设置

隐藏单元数为 64，接收第一层的输出序列。该层致

力于捕捉更高级、更复杂的长期时序依赖与特征交

互（卫星坐标、离岸距离和矫正信号参数）。堆叠结

构增强了模型的表征能力，使其能够从原始数据中

抽象出多层次的信息。层间设置Dropout=0.3，即在

训练时随机屏蔽 30%的神经元连接，以缓解深层网

络可能出现的过拟合问题。

第二个LSTM层在最后一个时间步输出的隐藏

状态 hT，被视为整个输入序列的浓缩表征。该状态

向量首先通过一个独立的 Dropout层进行进一步正

则化，随后馈入一个全连接（Dense）层。全连接层

执行线性变换 y = W·ht + b（W为特征矩阵），将64维

的特征向量映射为三维的标量输出，即预测的镜面

反射点经度、纬度、高度。

LSTM结构的核心在于输入门、遗忘门与输出门

协同构成的门控逻辑，可针对长时序输入数据完成特

征的选择性留存与跨步长传递，从根本上规避了传

统循环神经网络处理长序列时的梯度消失与梯度

爆炸痛点，完美契合本文 GNSS-R 镜面反射点预测

任务中，带强时序相关性的遥感数据三维建模需求。

2.3　训练策略优化

“双层 LSTM+Dropout”模型结构增强了时序特

征的表征能力，但在训练过程中，仍然可能面临梯

度不稳定、收敛速度波动和过拟合等问题。为了提

高模型训练的稳定性和泛化能力，本文在训练过程

中进行了梯度裁剪、动态学习率调整以及早停机制

的优化。

首先，采用均方误差（MSE）δMSE作为损失函数，

如式（5）所示。

δMSE = 1
N∑

i = 1

N ( yi - ŷ i )2， （5）
其中，yi代表归一化后的镜面反射点经度、纬度、高

度的真实值，ŷ i为模型对应纬度的归一化预测值，N

为单次训练的样本数量，通过该损失函数能够直观

地反映出预测值与真实值之间的差异。

优化过程中，本研究选用Adam优化器，并结合

L2权重衰减以进行正则化，以此有效抑制模型的过

拟合现象；初始学习率设置为 0.001，这样既能保证

模型有较快的收敛速度，又能保持训练过程的稳定

性，避免因学习率过高导致的训练振荡。

在反向传播阶段，首先根据均方误差计算梯

度，然后应用梯度裁剪策略限制梯度的L2范数。如

图2　改进型LSTM模型
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果梯度的 L2 范数超过设定的阈值（1.0），则对其进

行缩放，以确保参数更新的稳定性。具体计算公式

如式（6）所示。

ĝ = g. max _norm
max (norm (g ). max _norm ) ， （6）

其中，g为原始梯度，norm（g）为 L2 范数（欧几里得

范数）。对梯度向量g计算其L2范数 g 2，若 g 2>
1.0，则按 g = g ÷  g 2 进行缩放，以确保梯度更新

过程的稳定性，进而保障参数更新的稳定进行。

学习率采用基于验证集损失的动态调整策略。

当验证集损失在连续 15次训练迭代中未能进一步

下降时，学习率会自动降低，从而帮助模型在后期

训练中更稳定地收敛。

此外，本文还引入了早停机制。如果验证集损

失在连续 50轮训练中没有改善，训练将被终止，并

恢复到验证性能最佳时的模型参数。这个机制能

够避免无效的训练时间，同时减少训练后期过拟合

的风险。

在训练完成后，测试集数据会输入到训练得到

的最优模型中，预测出镜面反射点的经度、纬度和

高度。然后，利用训练阶段保存的缩放器参数对预

测值和真实值进行反归一化处理，再通过式（3）进行

坐标转换，最终获得实际的镜面反射点位置。最后

计算测试集上的平均绝对误差（Mean Absolute Error， 
MAE） δMAE以及决定系数（R²）指标，通过量化指标来

客观评价改进型 LSTM 模型的实际预测性能。其

中，δMAE和R2的计算公式如式（7）和式（8）所示。

δMAE = 1
N∑

i = 1

N ( yi - ŷ i )， （7）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
。 （8）

其中，ȳ为所有样本标准值的均方。

如图 3所示，本文提出的镜面反射点预测模型

以改进型LSTM为核心组件。LSTM通过输入门、遗

忘门和输出门完成时序特征提取与状态更新，可有

效捕GNSS-R时序数据中镜面反射点的动态变化规

律；模型基于提取的时序特征输出镜面反射点三维

坐标预测值，通过计算预测值与真实值的 MSE 损

失，结合 Adam 优化器、梯度裁剪、动态学习率策略

完成参数迭代优化，最终实现镜面反射点的高精度

稳定预测。

3　仿真分析

为了验证本文所搭建的改进型LSTM模型在镜

面反射点三维坐标预测任务中的性能，本文基于

FY-3 GNOS-R 在长江流域的实测数据［18］构建仿真

实验，将该模型与RNN、GRU两种时序神经网络以及

传统的 Gleason几何求解算法进行对比分析。实验

从训练过程的稳定性、三维空间坐标的实际预测精

度、核心评估指标的量化表现三个角度切入，重点分

析不同模型在经度、纬度、高度三个维度的预测差

异，以此客观验证改进型LSTM模型的优越性。

本次仿真实验的参数设置，综合考虑了模型训

练需求与实测数据的自身规律。结合改进型 LSTM
模型设定的 10步历史特征窗口，将输入时间步长确

定为 10；通过前期试训的模型收敛曲线分析，把基

础训练迭代轮次设为 100次。同时为保障训练稳定

性，在优化策略中设置早停机制的耐心值为 50个训

练轮次，学习率动态调整的触发条件为连续 15个训

练轮次验证损失无下降，确保所有对比模型的训练

参数保持一致，让实验结果更具可比性。

3.1　损失曲线和优化策略验证

模型训练过程的稳定性与收敛效率，是其能否落

地应用的重要前提。图4展示了不同时序模型在训练

集和验证集上三维坐标预测的综合损失变化曲线。

图 4A为改进型 LSTM模型的损失变化情况，可

以明显看出其损失曲线呈平滑且快速的下降趋势，

在迭代约 30个周期后就进入了稳定平台期，没有出

现明显的振荡现象。同时，验证集的损失曲线与训

图3　模型训练和预测流程
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练集贴合度极高，最终均稳定在较低水平。实验结

果表明，这些标准优化策略的集成应用有效地抑制

了深层 LSTM 在处理三维坐标回归时的不稳定性，

证明了通过参数更新策略调优，可使模型在特定遥

感预测任务中获得理想的收敛效果。经计算，验证

集最终损失较初始值下降了 48.7%，进一步验证了

改进策略对模型训练的优化效果。

图 4B 为 RNN 与 GRU 模型的损失函数曲线，二

者的表现均不及改进型LSTM。传统RNN的损失曲

线振荡较为剧烈，收敛速度也很慢，且验证集损失

在训练后期出现明显上升趋势，暴露出其固有的梯

度不稳定问题，也容易产生过拟合，难以适配镜面

反射点的三维坐标预测任务；GRU模型的表现虽优

于RNN，收敛速度更快、曲线振荡也有所减弱，但其

验证集损失的稳定值仍显著高于改进型 LSTM，说

明其在捕捉GNSS-R数据中复杂的长时序依赖关系

上仍有明显局限，对多变量耦合的特征提取能力

不足。

3.2　三维坐标预测对比

镜面反射点预测的本质是三维空间定位问题，

经度、纬度、高度的联合预测精度直接决定模型的

实际应用价值，图 5展示了各模型在测试集上，对镜

面反射点三维坐标（经度、纬度、高度）的联合预测

结果与实际轨迹的对比情况。采用大地坐标系进

行可视化，可直观呈现镜面反射点的地理空间分布

与轨迹拟合效果。

从图 5 中可以直观看出，改进型 LSTM 模型的

预测点与真实轨迹在三维空间中高度重合，经纬度

维度的预测点紧密贴合真实坐标的分布规律，高度

维度的预测点也几乎分布在真实曲面附近，充分说

明该模型能精准学习镜面反射点空间坐标的联合

分布特征，对三维坐标的整体预测效果优异。而

RNN与 GRU模型的预测点则呈现出明显的离散性

和偏差：RNN 的预测结果在经度、纬度和高度三个

维度均出现系统性偏移，其中在高度上的偏移最为

突出，难以满足实际定位需求；GRU 模型在经纬度

维度的预测偏差相对较小，但在高度上的预测值波

动依旧明显，与真实值的偏差远大于改进型LSTM。

为进一步定量评估不同模型在三维坐标预测

中的拟合能力，引入决定系数（R²）作为补充指标，

其作为三维坐标综合决定系数。通过对实验结果

进行计算，改进型LSTM模型的R²达到 0.951 6，GRU
模型为 0.728以及 RNN 模型为 0.552 4，说明改进型

LSTM模型在整体趋势拟合与非线性关系刻画方面

具有更强能力。这一结果进一步印证了 RNN 与
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GRU 在处理长序列、非线性映射任务时的固有缺

陷，也凸显了改进型 LSTM 在镜面反射点这类三维

空间定位长序列预测任务中的优势。

3.3　基于测试集的高度预测准确率

图 6呈现了测试集高度的预测值与实际值的对

比。从曲线趋势看，蓝色预测高度曲线与红色实际

高度曲线整体贴合度较高，尤其在样本序号从 0~
600的变化过程中，对高度下降、平稳及上升等不同

阶段的刻画都较为准确。经计算，测试集高度预测

的MAE仅为 0.424 4 m，这一误差水平在GNSS-R镜

面反射点高度预测任务中处于较优水平，充分体现

出所构建LSTM模型在高度这一关键维度的预测精

度优势，能满足实际应用对镜面反射点高度精准获

取的需求。

3.4　改进型LSTM与传统算法的仿真误差对比

为定量对比不同方法在镜面反射点三维坐标

预测任务中的性能，本文对传统几何求解算法

（Gleason 算法、Wu算法和线段二分法）采用统一输

入数据，即基于改进型 LSTM 模型所使用数据集中

的卫星坐标与接收机坐标进行镜面反射点计算。

其中，Gleason 算法通过向量几何关系直接求解反

射点位置，Wu 算法基于费马原理构建路径最短约

束方程进行求解，线段二分法则通过迭代逼近满

足反射条件的解。表 1 给出了不同方法在统一数

据集上的 MAE以及传统算法的迭代次数。由于传

统几何方法为确定性解算过程，其输出不具备统

计学习意义上的拟合过程，因此本文未对其计算

R²指标。

由表 1可以看出，在统一数据集与实验条件下，

传统几何方法均能够实现镜面反射点的基本定位，

但其预测误差整体高于改进型 LSTM 模型。其中，

Wu 算法在传统方法中表现相对较好，而线段二分

法由于依赖初始区间，其误差相对较大。本文改进

型LSTM模型在三维坐标预测任务中取得了更低的

MAE（0.534 7 m）。这主要是由于河流近岸场景的

多路径效应、动态水文变化会打破传统算法依赖的

理想镜面反射假设，导致几何约束求解误差放大。

相比之下，LSTM模型通过对历史时序特征的学习，

能够有效缓解复杂场景下的误差累积，具备更强的

稳定性与场景适应性。

4　结论

本文提出了一种基于 LSTM 的 GNSS-R 镜面反

射点三维坐标预测方法。该方法通过双层LSTM结

构增强时序特征提取能力，并结合Dropout、L2正则

化、梯度裁剪、动态学习率调度与早停机制对训练

过程进行优化，从而提升模型的训练稳定性与泛化

能力。实验结果表明，改进型 LSTM 模型相较于

RNN 和 GRU 模型更适用于镜面反射点预测任务，

同时与传统算法相比，也表现出更高的预测精度，

可为河流水位反演提供一定参考。
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GNSS-R specular reflection point prediction algorithm based on LSTM
LIU Xinyu1，CAO Xinliang1，2*

（1. School of Physics and Electronic Information， Yan’an University；
2. Provincial-Municipal Joint Laboratory for Energy Big Data， Yan’an 716000， China）

Abstract：In the GNSS-R remote sensing field， the prediction of mirror reflection points is the prerequisite for 
ground remote sensing detection. The prediction accuracy and computing speed will directly affect the reliability of 
the subsequent inversion results. The traditional geometric-based specular reflection point prediction methods have 
problems such as slow convergence speed and insufficient result stability. This paper constructs a multivariate time 
series prediction model using an improved LSTM network， with targeted optimization for the characteristics of river 
scene reflection point positioning. This paper optimize the LSTM’s dual-layer structure and training strategy to 
enhance its temporal feature extraction capability for GNSS-R observation data， which enables the model to 
outperform traditional algorithms in both prediction stability and positioning accuracy. Simulation test results verify 
that the proposed method achieves high-precision prediction in typical river scenarios， with a significant reduction 
in mean absolute error （MAE） compared to conventional methods， and the coefficient of determination （R2） 
reaches 0.951 6. The research results prove that it is feasible to replace the traditional geometric constraint solving 
method with a temporal feature learning framework for specular reflection point prediction， which can provide valu⁃
able theoretical and technical support for parameter inversion in river water level monitoring.
Key words：GNSS-R； specular reflection point； Long Short-Term Memory （LSTM）

140


