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摘　要：收集整理２０１７年５月到２０１８年３月的美国ＣＡＬＩＰＳＯ卫星云参数反演产品和日本“葵花８”静止卫星云

图。研究卫星遥感数据提取与处理技术，提取葵花卫星与美国ＣＡＬＩＰＳＯ卫星云参数反演产品对应位置、时次

数据，制成样本集。运用传统的亮温廓线法和神经网络的ＢＰ、ＣＮＮ、ＲＮＮ三种方法，构建模型对云顶高反演的

精度进行研究和比较。研究表明：ＢＰ神经网络模型反演效果较好，ＲＮＮ模型次之，ＣＮＮ和传统的亮温廓线法

反演结果相对较差。
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云对气候系统的反馈依赖于云顶高、云量和辐射特性，而云顶高研究一直备受关注。当今国内外对云

顶高的研究大多以传统的研究方法为主，其包含三大类：成像几何方法［１］、单通道反演方法［２］、多通道反演
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方法［３］。但是传统反演云顶高的方法有两大不足：云顶高反演误差较大；反演的方法所需的条件苛刻或较

为繁琐。

因此，本文用传统方法中最经典的亮温廓线法以及神经网络中研究较多的ＣＮＮ、ＲＮＮ、ＢＰ三大神经

网络方法，分别对相同的卫星数据进行反演。比较四种方法的精确度，从而建立较优的云顶高反演模型。

１　卫星数据结构

本文主要利用葵花８号（Ｈｉｍａｗａｒｉ８）气象静止卫星与美国的ＣＡＬＩＰＳＯ卫星的数据。

１．１　葵花８号数据

葵花８号气象静止卫星数据一共有１６个通道，主要由可见光、红外以及近红外三种通道构成。本文

为了使捕捉的点更为密集，选用Ｒ２１的０６００１＿０６００１文件，其中０６００１＿０６００１表示空间的网格数分辨率

为２ｋｍ。

１．２　犆犃犔犐犘犛犗数据

ＣＡＬＩＰＳＯ卫星数据一般由两级数据组成。本文主要利用的是ＣＡＬＩＯＰ卫星的二级云产品里的云顶

高参数［４］，该产品的分辨率为１ｋｍ。

１．３　数据提取与匹配

将两种卫星数据分别用ｐｙｔｈｏｎ编程读取。ｐｙｔｈｏｎ有ｎｅｔＣＤＦ４与ｐｙｈｄｆ４两个工具包用于读取葵花

卫星的ＮＣ文件与ＣＡＬＩＰＳＯ卫星的ＨＤＦ文件，均读取为ＴＸＴ格式。每一行代表一组数据，葵花卫星读

取的内容依次是：经度、纬度、１～１６通道的数值，以及其他参数，最后是时间。ＣＡＬＩＰＳＯ卫星读取的内容

依次是：时间、经度、纬度、云顶高等一系列参数。

ＨＤＦ文件读取出的第一栏里的时间是儒略日数，通过ｐｙｔｈｏｎ编码将其转化成年月日时分秒。

数据读取完之后就开始进行数据匹配。最主要的条件为：必须是两种卫星数据同经度、同纬度、同时

间点，该点才为有效数据。但是对于信息匹配存在两个问题：两种卫星数据的分辨率不同，为１ｋｍ或

２ｋｍ，所以很难有精确重合的点；很难找到完全重合的时间。因此，为了充分利用ＣＡＬＩＰＳＯ数据，匹配出

合适数量的数据。需要以ＣＡＬＩＰＳＯ的数据为基准，用葵花卫星的数据进行匹配。对于经纬度，各相差在

０．０５°即５ｋｍ的范围之内，可以看作是相同点；对于时间，相差一分钟以内的即可看作是同一时间点。当

一条ＣＡＬＩＰＳＯ数据可以对应于几条葵花卫星的数据时，解决的办法是每匹配一条ＣＡＬＩＰＳＯ数据，多出

的葵花数据分别和该条 ＣＡＬＩＰＳＯ数据的经纬度算直线距离，选取距离最近的点，就可以得到一条

ＣＡＬＩＰＳＯ数据对应一条葵花数据，这样匹配完的数据各近１４２万条。

２　反演方法介绍

２．１　亮温廓线法

２．１．１　方法介绍　传统的亮温廓线法是先根据亮温算出对应时次和地点的温度，然后依据所得的温度，

对大气温度的垂直廓线找出对应温度的高度，从而得到云顶高［５］。需要利用 ＮＣＥＰ数据中的ａｉｒ．ｎｃ与

ｈｇｔ．ｎｃ两类文件，并将该类文件读取为ＴＸＴ格式文件。

２．１．２　实现过程　首先根据葵花卫星的数据经度、纬度、时间和第１４通道的数据（这里的１４通道为红外

通道，其通道的数值就可以近似为云顶温度）。其次在ａｉｒ．ｔｘｔ的文件里寻找对应位置和时间点的数据，然

后根据葵花卫星第１４通道的温度值来找ａｉｒ．ｔｘｔ里面对应温度数值的层数。再将已有的位置、时间和所

对应层的位置，对应ｈｇｔ．ｔｘｔ的位置、时间和层数，该层的值就是要算的云顶高。最后再将已查到的云顶

高的值对应于ＣＡＬＩＰＳＯ卫星的相同位置、时间的云顶高，比较其误差。

其中关于时间、位置、高度、温度的取值问题，直接近似会产生更大的误差，所以需要对其运用插值法。

本文主要是运用线性插值法。

２．１．３　误差分析方式　对于误差的表示，本文使用平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均相

对误差（ＭＲＥ）来表示。

５３
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２．２　犅犘神经网络模型

２．２．１　模型构造　本文的数据匹配最后留下的数据为１４２８１２８组，利用Ｋｅｒａｓ框架构建模型。

１）构建网络训练样本。对最终筛选出的１４２８１２８组数据先预留１８１２８组数据作为测试集，剩下的

１４１００００组数据使用犓 折交叉验证法。模型中犓 取４，所以样本被随机分为１０５７５００个训练样本和

３５２５００个验证样本。２）输入层设计。将红外通道８～１６通道的数据以及经度、纬度和时间作为输入，神

经元的数量为１２。因此输入层的矩阵为（１２，１）。输入层设置的节点数量为２１个，效果最优。另外，对于

输入层的数据要实现归一化。３）输出层设计。根据样本数据，输出数据的神经元就一个，就是云顶高的数

值，并将输出值进行反归一化。４）隐藏层设计。此模型的隐藏层的层数设置为一层，神经元个数设置为

２１个，激活函数输入、输出以及激活层均设为“ＲｅＬＵ”。

本文运用Ａｄａｍ优化算法，并且在每一层的后面还设置了ｄｒｏｐｏｕｔ层。由公式（４）确定最优的神经元

个数［６］：

∑
狀

犻＝０

犆犻犕 ＞犽 （４）

其中，犽是训练样本的数量，狀是输入层神经元个数，犕 是隐藏层的节点数量，令犻＞犕 时，犆
犻
犕＝０。

依据本文样本数量可以算出隐藏层的节点数为１６，因此以犕 为１６作为参考值，对于低于或者高于

１６的值均进行尝试，可以得到当犕 为２１时，误差最小，模型最稳定。

２．２．２　实现效果　在运行代码时，还运用了Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ来记录训练过程的ｌｏｓｓ值，从而观察精度的

变化。

如图１、图２所示，对于训练集ｌｏｓｓ的数值呈下降趋势，刚开始下降很快，在１００步到５００步的时候下

降缓慢，集中在０．０２２５～０．０２４５；而对于验证集的数据，ｌｏｓｓ值虽然在图中的波动很大，但是一直集中在

０．０３６～０．０４４，可见验证集的ｌｏｓｓ也很小，模型训练的效果不错。

图１　犅犘神经网络训练集的犾狅狊狊值变化过程
　　

图２　犅犘神经网络验证集的犾狅狊狊值变化过程

２．３　犚犖犖神经网络模型

２．３．１　模型构造　首先需要构造的输入数据和ＢＰ神经网络的输入数据一样。模型主要是ＬＳＴＭ模型，

优化器是Ａｄａｍ，激活函数是ＲｅＬＵ，损失函数是均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ），神经节点设置为２１。

２．３．２　实现效果　训练集和验证集训练的效果如图３、图４所示。在训练集中，ｌｏｓｓ值呈下降趋势，初始

下降很快，１００步到５００步时下降缓慢，集中在０．０１５～０．０１８；验证集的ｌｏｓｓ虽然在图中的波动很大，但是

ｌｏｓｓ值一直集中在０．０３２～０．０４７。可见验证集的ｌｏｓｓ也很小，模型训练的效果不错。

６３
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图３　犚犖犖神经网络训练集的犾狅狊狊值变化过程
　　

图４　犚犖犖神经网络验证集的犾狅狊狊值变化过程

２．４　犆犖犖神经网络模型

２．４．１　模型构造　本模型依旧采用Ｋｅｒａｓ框架。１）构建网络训练样本。将对最终筛选出的１４２８１２８组

数据分成三类样本集，分别是训练集、验证集、测试集。２）输入层设计。经过对数据的观察，红外通道４～

１６通道的数据作为输入，即输入的神经元的个数为１３。另外加上时间、经度、纬度三个变量，共１６个。设

置成４×４的输入，且对输入层的数据实现归一化。３）输出层设计。根据样本数据，输出数据的神经元就

一个，即云顶高的数值，并需对输出数据反归一化。４）隐藏层设计。此模型的隐藏层设置为五层，三层卷

积层，两层全连接层。该模型没有用到池化层，因为每个数据输入规格不大。而且对４×４的周围补０，形

成５×５的数据。每一层的激活函数都是ＲｅＬＵ，并且在每一层的后面还设置了ｄｒｏｐｏｕｔ层，优化器选用

了Ａｄａｍ。

２．４．２　实现效果　训练集和验证集训练的效果如图５、图６所示。在训练集中，ｌｏｓｓ的数值呈下降趋势，

刚开始下降很快，在６０步到２００步的时候下降缓慢，集中在０．０４０～０．０４２；但对于验证集的数据，ｌｏｓｓ值

在图中的波动很大，ｌｏｓｓ值一直集中在０．１００～０．１２０。相较于上面两个神经网络模型，ＣＮＮ神经网络模

型效果较差，即使当训练集的损失较小，在验证集中的效果依旧也不太理想。

图５　犆犖犖神经网络训练集的犾狅狊狊值变化过程
　　

图６　犚犖犖神经网络验证集的犾狅狊狊值变化过程

３　对几种反演云顶高的误差分析

首先，本文的数据对应着２０１７年５月—２０１８年３月的某些天的数据，其反演的平均绝对误差和平均

相对误差如图７、图８所示，平均绝对误差和平均相对误差均为ＢＰ神经网络表现最好，其中平均绝对误差

集中在８００ｍ左右，平均相对误差集中在９％左右。ＲＮＮ表现稍差一些，平均绝对误差集中在１０００ｍ，

平均相对误差集中在１０％左右。ＣＮＮ网络模型和传统的亮温廓线法表现相当平均，且误差较大。

四种方法的平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根（ＲＭＳＥ）、平均相对误差（ＭＲＥ）的平均值如表１所示。可

见，ＢＰ神经网络模型的表现是较优的，ＲＮＮ神经网络模型次之，ＣＮＮ神经网络模型是效果较差的。其

中，ＣＮＮ神经网络模型误差和传统的亮温廓线法相当，不具备应用性。比较ＢＰ神经网络模型和ＲＮＮ神

经网络模型可以看出，ＢＰ神经网络模型的误差和均方根误差都较小，说明ＢＰ神经网络模型更加稳定。
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图７　四种反演模型的平均绝对误差

图８　四种反演模型的平均相对误差

表１　四种方法的误差对比

方法 平均绝对误差（ＭＡＥ）／ｍ 均方根误差（ＲＭＳＥ）／ｍ 平均相对误差（ＭＲＥ）／％

亮温廓线法 １９３２．６８ ３１２８．１０ ２３．４５

ＢＰ神经网络 ７９１．２２ １６３５．３０ ９．７１

ＲＮＮ神经网络 ９１０．３３ １７９２．１７ １１．２３

ＣＮＮ神经网络 １５０１．６３ ２８１５．９０ １８．７４

４　结　语

１）云反演的误差降低。从表１可以看出，深度学习中的ＢＰ神经网络与ＲＮＮ神经网络对于传统云顶

高反演误差较大的缺点有着明显的改善。测试集对反演云顶高的误差显示，误差最小的神经网络只相当

于传统方法误差的三分之一。

ＢＰ神经网络效果较好的原因是本文的卫星输入数据的矩阵为（１２，１），输出矩阵为（１，１），其类似于一

个十二元多次方程。ＢＰ神经网络利用训练数据不断地调整模型的权值与阈值来使得误差不断减小，使其

更趋近于真实值，其实就类似于一个拟合的过程。只是方程的元数与次数不好确定，但因为数据充足以及

反复训练，使得训练出的输出结果不断向真实值靠近。而且在构建ＢＰ模型的同时，也采取了多种方法防

止模型过拟合，这样能够训练出一个较好的模型。

２）云反演的条件简单化。就本文所实现的亮温廓线法反演云顶高而言，此方法已经是对反演的条件
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要求比较简单的，但还是需要葵花数据、ＮＣＥＰ数据，并且 ＮＣＥＰ数据并不是实时数据而是平均数据，所

以误差偏大。之前国内外云顶高反演方法的研究，有些是实现方法简单，误差较大，比如亮温廓线法；有些

是反演的误差较小，但是反演的条件苛刻并且多是对某一类云有效，比如成像几何法，其必须要在双星同

步观测的情况下，而且只是对强风暴云团的反演误差较小；单通道法虽然条件较简单，但是只适用于低云

或厚度很厚的云，对于多通道的则是先将云分成透明云、半透明云与不透明云三类，然后才可以进行反演，

反演的方法均比较繁琐。

深度学习的方法，规避了需要对云进行分类的环节，因为庞大的数据量足以让模型自己学习不同类的

云所应该具备的特征。因此，深度学习中的神经网络方法只需输入葵花数据，依据训练好的模型，对应输

出的就是云顶高。
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