
书书书

刘，官莉．人工神经网络法反演晴空大气湿度廓线的研究［Ｊ］．气象，２０１１，３７（３）：３１８３２４．

人工神经网络法反演晴空大气湿度廓线的研究
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提　要：高光谱分辨率大气红外探测器ＡＩＲＳ（ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＩｎｆｒａｒｅｄＳｏｕｎｄｅｒ）作为第一个超高光谱大气红外探测仪，开辟了

卫星大气探测的新时代。以无线电探空值与ＳＡＲＴＡ（ＳｔａｎｄＡｌｏｎｅＲａｄｉａｔｉｖｅＴｒａｎｓｆｅｒＡｌｇｏｒｉｔｈｍ辐射传输模式）ｖ１．０５版的前

向模式模拟出的ＡＩＲＳ辐射亮温值组成样本对，利用神经网络法反演大气湿度廓线。将反演所得的结果与特征向量统计法的

反演结果进行比较，结果表明，与特征向量统计法相比，神经网络法反演精度高，所获得的水汽廓线更加贴近真实廓线。ＡＩＲＳ

因其高光谱分辨率（即高垂直分辨率）显示了精细的大气结构。在基于高光谱资料反演大气湿度廓线技术上，神经网络显示

出了较强的非线性处理能力。
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引　言

在过去的几十年中，大气温度、湿度等廓线的反

演已经取得一定进展，然而其精度并没有达到数值

天气预报的要求，主要原因有两个：第一，目前业务

上使用的是多分辨率的红外垂直探测器，受遥感技

术水平限制，光谱分辨率较低，反演精度和分辨率不

如人意。小尺度的垂直结构很难反演［１］，是当前反

演面临的一大难题。解决这一问题的办法在于发展

高光谱分辨率的红外垂直探测仪器。第二，反演处

理上存在的一些问题以及大气透过率计算的误差，

下垫面的一些未知因素，云的影响等。解决办法是

提高大气透过率计算精度，发展一套高效率的反演
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算法。由于反演问题是一个非适定性问题，即其解

不唯一、不稳定，必须在求解过程中增加一些附加条

件后才能得到一个稳定解。

美国地球观测系统ＥＯＳ（ＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍ）第二颗卫星 Ａｑｕａ上的大气红外探测仪

（ＡＩＲＳ）是一个高光谱红外垂直探测器，它可以实现

的光谱分辨率达到了分辨大气成分单个谱线的水

平，使大量通道同时遥感反演大气温、湿廓线成为可

能［２］。目前国内基于 ＡＩＲＳ资料反演大气温度、湿

度垂直廓线大多采用的是特征向量统计反演法，该

方法本质是一种基于最小二乘法的统计回归算

法［３］。神经网络是一个由大量简单的处理单元组成

的高度复杂的大规模非线性自适应系统，可以实现

输入空间到输出空间的非线性映射。２０世纪８０年

代中期以来，神经网络的应用研究取得了很大的成

就，涉及面非常广泛。误差反传算法，即ＢＰ算法

（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ），已成为至今影响最大、应用最

广泛的一种网络学习方法［４］。２０世纪９０年代，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［５６］，在中、长期天气预

报应用中也有不少成功的例子［７］。近几年来，人工

神经网络已经应用于降雨的预报［８］、ＡＭＳＵＡ（Ａｄ

ｖａｎｃｅｄＭｉｃｒｏｗａｖｅＳｏｕｎｄｉｎｇＵｎｉｔＡ，先进的微波垂

直探测器）仪器微波观测资料的反演［９］以及数值预

报产品的释用［１０］。基于 ＡＩＲＳ高光谱资料采用神

经网络法进行模拟资料的晴空大气温度廓线反演，

较之特征向量统计法，各高度层精度均有不同改进，

获得了较好的反演结果［１１，１９］；而实况资料的温度廓

线反演，神经网络法的反演精度并没有明显提

高［１２］，原因之一是所选的神经网络结构并不是泛化

性能最佳的网络。本文尝试用人工神经网络法反演

大气湿度廓线，着重优化网络结构，以提高精度，提

高适用性。

１　训练样本

样本是由全球晴空反演训练样本廓线和相应的

ＳＡＲＴＡ模式模拟的亮温值组成样本对。ＣＩＭＳＳ

（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅ

Ｓｔｕｄｉｅｓ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷｉｓｃｏｎｓｉｎＭａｄｉｓｏｎ，气象卫

星合作研究所，威斯康星大学麦迪逊分校）全球晴空

反演训练样本集由ＴＩＧＲ３（ＴＯＶＳＩｎｉｔｉａｌＧｕｅｓｓＲｅ

ｔｒｉｅｖａｌ，泰罗斯业务垂直探测器初始猜测回归场）、

ＮＯＡＡ８８（ＮａｔｉｏｎａｌＯｃｅａｎｉｃａｎｄＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＡｄ

ｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，美国国家海洋和大气局）和ＥＣＷＭＦ

（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｅｒｏｆＭｅｄｉｕｍｒａｎｇｅＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅ

ｃａｓｔｓ，欧洲中期天气预报中心）等全球有代表性的

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，共１２２０８条廓

线样本，并按ＩＧＢＰ（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｐｈｅｒｅＢｉｏ

ｓｐｈｅｒｅＰｒｏｇｒａｍｍｅ，国际地圈生物圈计划）生态系统

进行分类，其中１５个红外通道的地表比辐射率由与

生态系统相关的 ＭＯＤＩＳ（ｍｏｄｅｒａｔｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａ

ｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，中分辨率成像光谱仪）

（ＭＯＤ１１）产品得到。廓线地区分布在海洋上较稀

疏，在大陆上较发达地区分布密集，如图１。对全球

晴空反演训练样本集使用ＳＡＲＴＡｖ１．０５版的前向

模式（该软件包是ＡＩＲＳＲＴＡ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）模拟出ＡＩＲＳ辐射亮温值。

如果前向模式的精度能达到仪器噪声的水平，ＡＩＲＳ

具有的高光谱分辨率及低噪声的特性可使得到与现

有的世界上业务无线电探测网络相媲美或更精确的

大气廓线。

图１　１２２０８条廓线全球分布情况
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２　人工神经网络法

神经网络是一个由大量简单的处理单元组成的

高度复杂的大规模非线性自适应系统，具有良好的

学习功能。它可以接受用户提交的样本集合，依照

系统给定的算法，不断地修正用来确定系统行为的

神经元之间连接的强度，并存放于系统中。

神经网络包含许多网络模型，ＢＰ算法是应用最

为广泛的多级网络训练算法。ＢＰ神经网络的基本

原理是，网络得到输入以后，经过加权并通过各层激

励函数的计算得到输出层的输出值。将这个值与期

望值做比较，如果均方根误差在理想范围内，则认为
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网络学会这一问题，停止训练，保存网络的权值，建

立该网络；如果均方根误差未达到预期值则把误差

反向传播，根据误差修改各连接权重，进行下次训

练。如此反复，直到网络输出期望输出的均方根误

差达到预期标准。

相对传统的数理统计方法而言，ＢＰ神经网络可

以求解非线性问题，同样对样本大小的要求也可以

相对少得多（如果样本能够代表该问题的各种类型

特征），并不要求样本独立或遵从正态分布，还具有

较强的容错能力，即网络系统的判别精度一般不受

样本中噪声的影响。

２．１　犅犘网络的设计

ＢＰ网络可有效地用于复杂的非线性函数的逼

近，一个３层的前馈网络能够实现任意精度的连续

函数映射［１３］。ＢＰ网络模型见图２。

图２　ＢＰ网络模型示意图
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２．２　亮温温度分类

为提高反演的精度，将训练样本根据波数１０００

ｃｍ－１（窗区）时的亮温温度分成６类，分别训练网

络，反演时不同亮温分类采用不同的网络。表１给

出亮温分类每类阈值。为减少错误分类的影响，亮

温分类时每类的阈值重叠了１０Ｋ
［１４］。

表１　亮温温度分类方案

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狊犮犺犲犿犲狅犳犫狉犻犵犺狋狀犲狊狊狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲（犓）

类别
训练：１０００ｃｍ－１的

亮温温度／Ｋ

反演：１０００ｃｍ－１的

亮温温度／Ｋ

１ 亮温温度≤２６０ 亮温温度≤２５５

２ ２５０＜亮温温度≤２７０ ２５５＜亮温温度≤２６５

３ ２６０＜亮温温度≤２８０ ２６５＜亮温温度≤２７５

４ ２７０＜亮温温度≤２９０ ２７５＜亮温温度≤２８５

５ ２８０＜亮温温度≤３００ ２８５＜亮温温度≤２９５

６ ２９０＜亮温温度 ２９５＜亮温温度

２．３　加噪处理

为确保模拟的真实性，在进行反演前，需要给计

算的辐射值增加些模拟的ＡＩＲＳ仪器噪音。噪音根

据高斯分布随机产生，平均值取零，标准差为ＡＩＲＳ

通道特性文件中的 ＮＥΔＴ（ＮｏｉｓｅＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＤｅｌｔａ

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，等同于２５０Ｋ亮度温度时噪音值）。

２．４　主特征分析的应用

主成分分析方法ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡ

ｎａｌｙｓｉｓ）是系统降维和特征提取的一种基本方法。研

究表明，对ＡＩＲＳ的２３７８个通道的观测值取其前３０

个主成分可以代表９９．９９８８％的所有 ＡＩＲＳ的信息

量［１４］。因此，在我们研究中，就选取前３０个主成分。

将经过主成分分析之后的数据应用于大气温湿

廓线反演具有明显的优越性：（１）直接去除特征值

为零或接近于零的特征值对应的主分量。（２）只保

留与反演量相关程度高的主分量，降维作用直观显

著。（３）由于主分量间是正交的，所以不会有多余

的重复信息噪声影响。

２．５　输入输出强欠定问题的处理

由于我们选取前３０个主成分作为输入，１０１层

湿度廓线作为输出，造成了网络结构的强欠定性，会

使得网络的训练预测能力下降。这里采取一种方

法，将作为输出的１０１层湿度廓线进行分段，分段依

据特征向量统计法反演的水汽混合比相对于真值的

均方根误差 ＲＭＳＥ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）曲

线。如图３所示：可以看出，从近地面到８００ｈＰａ处，

图３　特征向量统计法反演的水汽

混合比与真值的均方根误差曲线

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｔｒｕｅｖａｌｕｅｏｆｗａｔｅｒｖａｐｏｒｍｉｘｉｎｇｒａｔｉｏａｎｄｔｈｅ

ｖａｌｕｅｒｅｔｒｉｅｖｅｄｂｙｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
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ＲＭＳＥ约为２；从８００ｈＰａ到６００ｈＰａ处，ＲＭＳＥ约

为１；从６００ｈＰａ到接近２５０ｈＰａ处，ＲＭＳＥ小于１；

２５０ｈＰａ以上的高空，ＲＭＳＥ几乎为０。因此将１０１

层湿度廓线分成４段（如表２）。

表２　廓线分段方案

犜犪犫犾犲２　犜犺犲狆犾犪狀狅犳狋犺犲狆狉狅犳犻犾犲狊犲犮狋犻狅狀

分段号码 层号 气压大概范围／ｈＰａ

１ １～６０ ０～２５０

２ ６１～８０ ２５０～６００

３ ８１～９０ ６００～８００

４ ９１～１０１ ８００～１１００

　　由此可见，分段以后除了第一段的变量数仍大

于输入以外，其他三段的输出均少于输入。经验证，

这样分段训练，不仅提高了训练精度，并且大大地节

省了训练时间。需要指出的是，这里的分段方案只

是根据经验，综合考虑网络训练的精度与速度而制

定的一种分类方案，并不一定是最优方案。

２．６　过拟合问题的处理

衡量网络训练的性能好坏依据 ＭＳＥ（Ｍｅａｎ

ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，均方差）这个参量。一般来讲，ＭＳＥ越

小，网络训练的精度越高。但是，神经网络很容易出

现过拟合现象，即网络训练到一定程度时，随着训练

的能力提高，预测的能力反而下降。不仅浪费时间，

而且最终结果可能也达不到要求，解决这个问题的一

种办法是：在数据输入中，给训练的数据分类，分为正

常训练用、变量数据、测试数据，三种数据的比例这里

采用６０％、２０％、２０％。为避免相邻的样本具有相关

性，每５个样本中选取１个作为变量数据，１个作为测

试数据，３个作为训练数据。在网络训练的时候监测

ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｓ这个参量，设定一个阈值。当训练

网络过程中该参量达到阈值，则停止训练。ＢＰ算法

很有可能陷入局部极值，使训练失败。如果停止训练

后，网络训练没有达到预期的精度，则重新训练，直到

网络训练达到目标精度为止。

２．７　激活传递函数的选取

激活函数是一个神经元及网络的核心。网络解

决问题的能力与功效除了与网络结构有关，在很大

程度上取决于网络所采用的激活函数。激活函数的

输入为神经元输入矢量的加权和。经试验，二层均

选取双曲正切Ｓ型函数：ｔａｎｓｉｇ。网络输出的计算

公式为：

犃＝ｔａｎｓｉｇ（犠×犘＋犅） （１）

其中，犠 为权值，犘为输入矢量，犅为偏差。

２．８　隐节点数的选取

三层的ＢＰ网络中有一层隐含层，当隐含层神经

元数目足够多时，可以以任意精度逼近任何一个具有

有限间断点的非线性函数。隐含层节点数的设置关

系到网络性能的好坏。怎样确定隐含层中适宜的神

经元个数使模型的泛化能力最大，至今没有很好的结

论［１５１６］。隐节点数太少会造成信息不足，造成网络训

练达不到要求；太多会造成浪费，使训练时间加长。

在试验中发现，针对不同的样本，即使输入层输出层

节点数相同，网络收敛最快的隐节点数值也可能会不

同。输入输出层节点数均相同的二组数据，隐节点的

选取和当时的网络初始权值也有关系。最后根据前

人经验计算的数值作为参考值，缩小选取隐节点数的

区间。以不同的网络初始权值多次训练网络，同时更

改隐节点数，以求达到较高的训练精度。

２．９　训练算法的选取

在选择算法对网络进行训练的时候，在网络参

数很多，需要考虑存储容量问题时，选择共轭梯度

法［１７］。经试验，这里选择Ｓｃａｌｅｄ共轭梯度法ｔｒａｉｎ

ｓｃｇ。该算法区别于其他算法的参数有ｓｉｇｍａ缺省

设置为５ｅ－００５，ｌａｍｂｄａ缺省设置为５ｅ－００７。

３　反演结果

３．１　与特征向量统计反演法湿度反演结果比较

特征向量统计法是一种线性的、统计的算

法［１８］。而ＢＰ网络是通过误差不断地反传来调整权

值，使得最终的网络输出与真值的误差达到预期要

求。神经网络法是一种非线性的方法，在非线性函

数拟合上，理论上要优于特征向量统计法。

采用上述全球１２２０８个训练样本，间隔选取

８１３８个样本进行训练，其他４０７０个样本用于独立

的反演检验。分别用人工神经网络算法（简称

ＮＮＷ）和特征向量统计方法（简称ＥＳＷ）进行反演，

将得到的结果与样本真值进行比较，计算均方根误

差犚犕犛犈。

犚犕犛犈误差定义为：

犚犕犛犈 ＝
１

犖犛∑

犖犛

犻＝１

（犡ＲＡＯＢ－犡ＡＩＲＳ）槡
２ （２）
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其中犡ＲＡＯＢ和犡ＡＩＲＳ分别是样本廓线及ＡＩＲＳ反演的

参数值，犖犛 是样本个数。

图４ａ是反演的温度均方根误差，图ａ１ 为图ａ２

的局部。图４ｂ是反演的水汽混合比均方根误差，图

ｂ１ 为图ｂ２ 的局部。从图４ａ可以看出，在温度反演

问题上，神经网络法反演的结果略优于特征向量统

计法，但效果不明显。从图４ｂ可以看出，神经网络

法反演的结果在所有的气压层上都要优于特征向量

统计法的结果。在近地面到５００ｈＰａ层面，这种优

势更加明显。改进的最大值为０．７９２６ｇ·ｋｇ
－１，近

地面到５００ｈＰａ平均改进值大于０．４ｇ·ｋｇ
－１。

图４　（ａ）温度均方根误差 （图ａ１ 为图ａ２ 的局部）；（ｂ）水汽混合比均方根误差 （图ｂ１ 为图ｂ２ 的局部）

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＲＭＳｅｒｒｏｒｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ａ，Ｋ）ａｎｄｗａｔｅｒｖａｐｏｒｍｉｘｉｎｇｒａｔｉｏｎ（ｂ，ｇ·ｋｇ
－１）

ＩｎＦｉｇ．４ａａｎｄＦｉｇ．４ｂ，ｔｈｅｌｅｆｔｆｉｇｕｒｅｉｓｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄｐａｒｔｏｆｔｈｅｒｉｇｈｔｆｉｇｕｒｅ

　　由于训练样本是从全球样本中挑出，并没有考

虑它不同的下垫面情况、地形、地表辐射等，以及区

域气候。采用全球样本训练是为了使训练好的网络

可以推广到全球范围的反演。可以预见，若想反演

某一区域的大气廓线，可以采用该区域的样本训练

网络，以达到更精确的结果。

３．２　湿度廓线的拟合

为判断两种反演方法的拟合情况，将上述湿度

反演均方根误差ＲＭＳＥ分成４类：

（１）两种廓线的拟合情况均理想。从近地面到

２００ｈＰａ的高空这近５０个气压层，平均每层与真值

的绝对误差小于０．１５ｇ·ｋｇ
－１，有４８３条廓线。

（２）两种廓线的拟合情况均不理想。从近地面

到２００ｈＰａ的高空这近５０个气压层，平均每层与真

值的绝对误差大于１．５ｇ·ｋｇ
－１，有２５３条廓线。

（３）神经网络法的反演结果优于特征向量统计

法的反演结果。这类廓线是除去前二类之外二种方

法进行比较所得，有２３０３条廓线。

（４）特征向量统计法的反演结果优于ＮＮＷ，共

有１０３１条廓线。

这４种情况的廓线分布如图５ａ～５ｄ。图５ａ第

一类廓线分布，发现这些点大都集中在高纬度地区。

图５ｂ是第二类廓线分布，发现这些点大都集中在山

地，或者赤道附近。由于山地下垫面复杂，地表比辐

射率复杂；赤道水汽含量多，增加了反演的难度。

图５ｃ是第三类廓线分布情况，图５ｄ则是第四类廓

线分布。后两幅图的廓线分布从直观上看并未发现

有什么明显特征。

　　在以上４类廓线中，任取一条为例，如图６ａ～

６ｄ所示。这４条廓线１０１个气压层的ＲＭＳＥ见表

３。其中ＲＴＶＲＭＳＥ表示特征向量统计法反演结

果与真值比较所得的均方根误差，ＮＮＷ ＲＭＳＥ表

示神经网络法反演结果与真值比较所得的均方根误

差。由这４幅图可以看出，经特征向量统计法反演

所得的廓线都比较平滑，当真实廓线波动较大时，拟

合效果比较差。图６ｂ、６ｄ虽然神经网络法拟合的廓

线的ＲＭＳＥ不是很理想，但是本方法的廓线很好地

拟合出了真实廓线的走向。
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图５　第一类廓线分布（ａ）；第二类廓线分布 （ｂ）；

第三类廓线分布 （ｃ）；第四类廓线分布（ｄ）

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｐｒｏｆｉｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ）ｔｈｅｆｉｒｓｔｋｉｎｄ，（ｂ）ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｋｉｎｄ，

（ｃ）ｔｈｅｔｈｉｒｄｋｉｎｄ，ａｎｄ（ｄ）ｔｈｅｆｏｕｒｔｈｋｉｎｄ

图６　第一类廓线拟合（ａ）；第二类廓线拟合（ｂ）；第三类廓线拟合（ｃ）；第四类廓线拟合（ｄ）

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｐｒｏｆｉｌｅｆｉｔｔｉｎｇｏｆ（ａ）ｔｈｅｆｉｒｓｔｋｉｎｄ，（ｂ）ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｋｉｎｄ，（ｃ）ｔｈｅｔｈｒｉｄｋｉｎｄ，ａｎｄ（ｄ）ｔｈｅｆｏｕｒｔｈｋｉｎｄ

表３　４条廓线的犚犕犛犈

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犚犕犛犈狅犳犳狅狌狉犽犻狀犱狊狅犳狆狉狅犳犻犾犲狊

廓线序列号 １０５６（一类）８３０（二类） ３６３（三类）１７２６（四类）

ＲＴＶＲＭＳＥ ０．０６０９ １．０２５２ ０．３８２１ ０．３３３０

ＮＮＷＲＭＳＥ ０．０５９３ １．０３５０ ０．０７６３ ０．５３７４

经纬度
７６．７５°Ｎ

１３７．８７５°Ｅ

２２．７９１°Ｎ

３９．３９１°Ｅ

２８．０６２°Ｎ

１２２．２７３°Ｅ

４９．７９７°Ｎ

７．２３４°Ｗ

４　总结与展望

本文基于 ＡＩＲＳ模拟资料，尝试使用神经网络

法反演大气湿度廓线，较之特征向量统计法，本方法

提高了反演精度，并且神经网络法更能揭示真实大
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气湿度廓线的细微结构。

理论上，一个３层的ＢＰ网络可以以任意精度

逼近一个非线性函数。但是在实际应用中，尤其是

这种多输入、多输出大量样本的情况下很难达到这

种程度。本文针对网络过拟合的情况采取了对训练

数据分类，在训练中监控某些参量，避免过拟合的发

生。另外，采取气压层分段训练也解决了方程强欠

定性问题，提高了训练精度，节省了训练时间。

由于样本数量庞大，怎样集中选取代表性的样

本，这也是个值得思考的问题。如果选取得当，将缩

短训练时间，提高训练精度。另外，由于没有考虑地

形、地表辐射以及区域气候等因素，故个别廓线的反

演上出现较大的误差。下一步将开展关于实况资料

的反演及地形因子的订正等方面的研究，期待神经

网络法带给我们更好的表现。
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