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利用人工神经网络方法反演大气温度廓线
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提　要：高光谱大气红外探测仪ＡＩＲＳ（ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＩｎｆｒａｒｅｄＳｏｕｎｄｅｒ）资料能够显

示小尺度的大气温度垂直结构，为数值预报和天气诊断提供了更加准确精细的初始

场。目前处理数据主要使用晴空大气业务反演国际 ＭＯＤＩＳ／ＡＩＲＳ处理软件包

ＩＭＡＰＰ（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭＯＤＩＳ／ＡＩＲＳＰｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇＰａｃｋａｇｅ）中的特征向量统计回

归算法，由于统计法算法简单，反演精度受到较大限制。现提出一种利用人工神经网

络的算法来对晴空状况下ＡＩＲＳ模拟辐射值进行大气温度廓线反演的方法，并与特征

向量统计法结果相比较。结果表明，神经网络方法与特征向量统计法反演所耗时间相

当，减小了反演误差，各高度层温度反演精度均有不同程度的改进，获得了较好的反演

结果。
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引　言

气象卫星探测资料对现代天气预报起到

了越来越大的作用［１］，但由于卫星感应器接

收到的能量是来自某一厚层的大气的辐射，

反演的垂直分辨率精度比较低［２］，使得卫星

资料在数值预报及天气诊断中的使用具有较

大的局限性。装载在地球观测系统（ＥＯＳ）

Ａｑｕａ卫星上的先进的大气红外探测器

ＡＩＲＳ（ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＩｎｆｒａｒｅｄＳｏｕｎｄｅｒ）是一

个高光谱大气红外探测仪，它使大气探测的

垂直分辨率和反演精度上了一个台阶。

ＡＩＲＳ仪器的信息量是以往探测仪器的上百

倍，它能够显示精细的大气结构［３］，但目前对

其大信息量资料的处理还不完善。

业务上处理ＡＩＲＳ数据主要使用晴空大

气业务反演 ＭＯＤＩＳ／ＡＩＲＳ 处理软件包

ＩＭＡＰＰ （ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭＯＤＩＳ／ＡＩＲＳＰｒｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇＰａｃｋａｇｅ）中的特征向量统计反演

法［４］，它算法简单、求解过程稳定且运算速度

快，但由于线性的统计方法精确度不高，使得

反演结果的误差较大。

２０世纪９０年代以来，国内外在气象学

科中开展了很多有关神经网络预报建模和气

候分析等应用的研究［５６］，人工神经网络已经

应用于降雨的预报［７８］、ＡＭＳＵＡ仪器的微

波观测资料反演［９］等。本文针对气象卫星高

光谱红外资料反演问题，尝试采用神经网络

的方法来提高ＡＩＲＳ资料反演大气温度廓线

的精度。

１　资料来源

ＡＩＲＳ是ＮＡＳＡＡｑｕａ卫星平台上六个

观测仪器中的一个主要观测仪器，红外辐射

资料具有通道多、信息量大、光谱窄的优点。

它的光谱覆盖从３．７μｍ到１５．４μｍ共２３７８

个红外光谱通道，能提供从地面到４０ｋｍ高

度的大气信息。Ａｑｕａ卫星每天过境中国两

次，大约在北京时间１：３０和１３：３０
［３］。

基于晴空状况下的大气参数反演使用

ＣＩＭＳＳ（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＭｅｔｅｏｒｏ

ｌｏｇｉｃａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｔｕｄｉｅｓ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷｉｓ

ｃｏｎｓｉｎＭａｄｉｓｏｎ）的全球晴空反演训练样本，

ＣＩＭＳＳ由ＴＩＧＲ３（ＴＯＶＳＩｎｉｔｉａｌＧｕｅｓｓＲｅ

ｔｒｉｅｖａｌ）、ＮＯＡＡ８８和ＥＣＭＷＦ等的全球有

代表性的温、湿和臭氧等廓线组成，同时还补

充了沙漠地区的无线电探空和臭氧探空值

（所有廓线从１１００ｈＰａ到０．００５ｈＰａ被内插

到１０１个气压层）。在研究中使用的辐射值

是 由 ＳＡＲＴＡ （ＳｔａｎｄＡｌｏｎｅ Ｒａｄｉａｔｉｖｅ

ＴｒａｎｓｆｅｒＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）辐射传播模式得到的，

该软件包是ＡＩＲＳＲＴＡ（大气红外探测器辐

射传输算法）的实际应用，是一个用于计算

ＡＩＲＳ辐射传输值的快速前向模式
［１０］。

２　神经网络反演法

２１　ＢＰ网络结构

　　人工神经网络模型中ＢＰ网络（Ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）应用最为广

泛，一个３层的前馈网络能够实现任意精度

的连续函数映射，它可以有效地用于复杂的

非线性函数的逼近［１１］。ＢＰ模型由不同层次

的结点组成（图１），每一层的结点输出送到

下一层结点，输出值由于连接权值不同而被

放大衰减或抑制。每一个结点的激励输出值

由结点输入、激励函数及偏置量决定。

图１　神经网络模型示意图
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　　神经网络模型的输出是狕犼＝犳（∑
犕

犻＝１
狔犻狑犻犼＋

狉犼），式中狔犻是隐含层到输出层新的激活值，

狑犻犼是隐含层到输出层的连接权系数，初始时

刻为一组随机数，狉犼为输出层单元偏置值。

２２　输入层的设置

用于训练网络的模拟ＡＩＲＳ资料具有信

息量大的特点，涵盖２３７８个通道的辐射值，

样本值约为１２２０８个，反演１０１个高度层上

的温度值，尝试用这么多的数据来训练出一

个适合的神经网络是困难的。

主成分分析方法（ＰＣＡ）是系统降维和特

征提取的一种基本方法。它的思想是将原多

维序列特征，通过线性变换，得到一组性质与

原特征相同的新特征。新的综合因子变量与

原因子变量相比有如下特点［４］：

（１）每一个新的综合因子变量是原因子

变量的线性组合，即

狕犻＝狏犻１狓１＋狏犻２狓２＋…＋狏犻狀狓狀

（犻＝１，２…狀）其中狏犻为特征向量 （１）

　　（２）新的综合因子变量之间是相互正交

的，即各个因子间的相关系数为零：

狉（狕犻，狕犼）＝０　（犻，犼＝１，２…狀，犻≠犼）（２）

　　（３）各个新的综合因子变量的特征值明

确表示了它对于原因子组的方差贡献大小。

反演时，最佳特征向量个数与所使用通

道个数有关。对ＡＩＲＳ的２３７８个通道的辐

射值作主成分分析，根据参考文献［１２］总结

的经验，选取前３０个主成分分量作为神经网

络的输入。

２３　隐含层的设置

三层的ＢＰ网络中间一层是隐含层，确

定隐含层中适宜的隐节点数使模型的泛化能

力最大是神经网络设计中重要的环节［１３］。

为了寻找泛化性能好的适宜网络结构，很多

研究工作给出了不同的确定适宜隐节点数计

算公式［１４１５］。由于选用３０个特征向量值作

为输入层，１０１个高度上的温度值为输出层，

是一个输出多于输入的网络模式，所以使用

文献［１６］中用曲面对隐节点数的规律进行拟

合分析后得到的公式：

犺＝ ０．４２狀犿＋０．１２犿
２
＋２．５４狀＋０．７７犿＋０．槡 ３５＋

０．５１　　　　　　　　　　　　　　（３）

其中犺为隐节点数，狀为输入节点数，犿为输

出节点数。

由公式（３）算出隐节点数为５２，以此为

初定隐节点数，实际计算不同个数隐节点时

网络的训练误差，寻找能使网络收敛最快的

隐节点适合量。计算３０至７０个隐节点时网

络训练１０００步以后的网络性能，以均方根误

差为参考，网络性能越好误差值应越小，得到

表１。

表１　不同隐节点数时网络训练

１０００步以后的网络性能

隐节点数 均方根误差

３０ ７６．５

４０ ７４．７

５０ ７２．７

６０ ６９．３

７０ ７４．５

　　从表１中可看出，隐节点为６０时均方根

误差值最小，即最佳隐节点数在５０至７０之

间。再在５０到７０间，逐个运算，发现隐节点

最适合值在６０到６５之间，如表２。

表２　隐节点取６０到６５时的网络性能

隐节点数 均方根误差

６１ ６９．０

６２ ６８．８

６３ ６６．２

６４ ６６．３

６５ ７１．２

　　从表２中可以得出，当隐节点为６３时，

网络收敛最快。神经网络可定型为如图２样

式：输入层、隐含层、输出层节点数分别为
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３０、６３、１０１。

图２　用于训练的神经网络结构

　　ＩＷ｛１，１｝为输入层到中间层的权值，ＬＷ

｛２，１｝为中间层到输出层的权值，ｂ｛１｝、ｂ｛２｝

分别为两层的偏置。

３　反演结果

在晴空状况下ＣＩＭＳＳ资料的ＡＩＲＳ模

拟辐射值在全球有１２２０８个样本，使用其中

９７６７条廓线训练神经网络，其余２４４１条独

立廓线模拟出ＡＩＲＳ的观测值，代入训练好

的网络反演得到１０１层上的温度值，将此数

值与探空观测值及特征向量统计反演法（以

下简称统计回归方法）结果作比较，检验神经

网络方法的反演结果。

３１　反演个例

图３给出了两种算法温度反演的个例，

图３　反演的温度廓线个例

该样本位于东经２２．２度，北纬６５．８度。图

中实线为无线电探空观测值（ｒａｄｉｏｓｏｎｄｅ），

虚线为统计回归方法（ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）反演得到

的温度廓线，圆点为神经网络方法（ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ）反演得到的温度值。可以看出，圆

点走向与探空值的黑线一致，较好地覆盖了

实线，经计算平均误差为０．４５Ｋ，而统计法结

果与实线重合程度较差，平均误差为１．７Ｋ。

图４为两种方法反演的温度值相对于无线电

探空值的误差，虚线为统计回归方法的误差

值，圆点为神经网络法反演结果的误差。图

中虚线偏离探空值（０线）较远，而圆点则集

中于０线周围，误差幅度小于统计方法１．

２４Ｋ。可以看出神经网络方法得到的整条廓

线反演结果较好，近地面层误差减小明显。

且在各高度层上都有不同程度的改进，反演

结果更加贴合无线电探空的温度廓线。

图４　不同方法反演的温度误差值

（图注见图３）

３２　总误差的比较

综合考虑检验反演效果的２４４１条廓线

的均方根误差，得到图５。图中实线代表使

用神经网络反演算法得到的温度与无线电探
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空观测值的均方根误差曲线，虚线代表回归

方法反演得到的温度值与无线电探空观测值

的均方根误差曲线。从中可以看出，使用神

经网络反演算法比原先使用回归方法反演的

廓线与无线电探空温度值误差更小，垂直方

向平均改进０．６３Ｋ。神经网络反演算法在

０．０１～１ｈＰａ改进较大，平均值在２．１Ｋ；在１

～２００ｈＰａ改进较小，约为０．３６Ｋ；在２００ｈＰａ

到近地面层改进值为０．５６Ｋ。从这样的反演

结果看出，神经网络的方法在各高度层上均

有一定程度的改进。

图５　不同反演方法时反演廓线与无线电探空值的均方根误差

（ａ）０．０１～１０００ｈＰａ；（ｂ）１～１０００ｈＰａ

４　结论

ＡＩＲＳ红外探测资料能够显示精细的大

气结构，信息量是以往探测仪器的上百倍，文

中使用神经网络的方法来处理ＡＩＲＳ资料反

演大气温度，并将反演结果与目前使用的特

征向量统计回归反演法得到的结果作比较，

结果表明，神经网络反演方法略优于特征向

量回归反演法。

从训练网络的过程来看，神经网络方法

的训练时间长于特征向量回归反演法；从反

演的两千多条温度廓线的均方根误差来看，

神经网络的方法在大气各层都有着一定程度

的改进，特别是在０．０１～１ｈＰａ改进较大，在

平流层和对流层也有０．５Ｋ左右的改进；从

反演的温度廓线个例来看，神经网络方法反

演的结果更加贴合无线电探空的温度值，在

温度转折或变化较大的地方反应更加灵敏。

下一步工作中准备使用ＡＩＲＳ实际观测

资料，将由神经网络反演得到的温度廓线与

匹配的ＥＣＭＷＦ（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｅｒｏｆＭｅｄｉ

ｕｍｒａｎｇｅＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅｃａｓｔｓ）欧洲中心中

期天气预报分析场数据比较，进行神经网络

反演算法的检验。
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