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FY-4A/GIIRS资料云上温度廓线反演研究
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摘要 云污染容易造成星基红外高光谱观测精度下降，导致大量观测信息损失。针对有云情况下的干涉式大气垂

直探测仪（FY-4A/GIIRS）的观测数据，提出一种云上温度廓线反演方法。利用辐射传输模型分别开展晴空和有云

情况下的观测亮温模拟实验，统计分析不同通道的模拟亮温变化特征，根据云顶气压确定通道优选方案，通过神经

网络算法实现云上的温度廓线反演，温度廓线反演的精度评估采用 ERA5再分析数据作为参照标准。实验结果表

明均方根误差（RMSE）整体优于 1. 5 K，反演的温度廓线具有较高的精度，有效地提高了 FY-4A/GIIRS在云污染

情况下的观测资料使用率。
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Abstract Cloud pollution can easily decrease the accuracy of satellite infrared hyperspectral observation data,
leading to the loss of a large amount of observation information. In this study, a method for retrieval of temperature
profile on the cloud is proposed based on observation data of FY-4A/GIIRS with cloud conditions. The radiative
transfer model is used to carry out simulation experiments of observation brightness temperature under conditions of
clear sky and cloud, respectively. We statistically analyze the characteristics of simulated brightness temperature
changes under different channels, determine the channel selection scheme according to the cloud top pressure, and
realize the retrieval of the temperature profile on the cloud through the neural network algorithm. The ERA5
reanalysis data is used as the reference standard in the accuracy evaluation of the temperature profile retrieval. The
experimental results show that the overall root mean square error is better than 1. 5 K, and the retrieval temperature
profile has a high accuracy, which effectively improves observation data usage rate of the FY-4A/GIIRS in the cloud
under pollution.
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1 引 言

星载红外高光谱仪可以探测到精细的垂直大

气结构，获得丰富的大气光谱信息［1-3］。云的存在对

红外观测有着很大的影响，且云顶上方的大气温湿

度廓线是重要的大气参数［4-6］，因此利用红外高光谱

资料，结合相关辐射传输模型，使用物理法、统计回

归，以及神经网络等方法来进行云上大气温湿度廓

线的反演，是获取大面积、高频次、高精度的大气温

湿度廓线的有力手段。

风云四号 A星（FY-4A）是中国面向定量遥感

应用的新一代静止轨道气象卫星，于 2016年 12月
11日成功发射。星上搭载的干涉式大气垂直探测

仪（GIIRS）是国际上第一台在静止轨道上以红外干

涉分光方式探测三维大气垂直结构的仪器，其主要

作用是实现对大气温度和湿度等参数的垂直结构

观测，提高气象垂直观测分辨率，为数值预报与天

气监测以及大气化学成分探测提供服务［7］。文献［8］
以信息熵（ER）与自由度（DFS）为判据，计算得到温

度与水汽所包含的信息熵分别为 37. 53和 28. 79，自
由度分别为 10. 78和 8. 08，并与风云三号 D星/高光

谱红外大气探测仪（FY-3D/HIRAS）相比较，发现

FY-4A/GIIRS具有反演大气温湿度廓线等大气参

数的能力。

目前国内外学者基于红外高光谱资料反演大

气温湿度廓线的主要方法有统计法、人工神经网络

法、物理法。常用的统计法包括特征向量法、经验

正交函数展开法、最小二乘法［9-10］。其中文献［11］利

用特征向量求解初始廓线，同时利用牛顿非线性迭

代进一步提高反演精度。因为统计反演方法不需

要计算权重函数，所以其计算速度很快，但该方法

只限于线性或者一些简单的非线性形式，反演误差

较大［12］。

随着机器学习理论的发展，传统的统计回归方

法逐渐被机器学习中的神经网络等算法取代。这

些新方法有着较为坚实的理论基础，相比传统的统

计回归方法，新方法能更好地解决非线性问题，而

且不需要对非线性映射本身做过多的分析［13-14］。文

献［15］基于人工神经网络（ANN）对 FY-4A/GIIRS

进行大气温湿度廓线反演，并且利用大气红外探测

仪（AIRS）相关产品进行验证，结果表明，温度的均

方根误差（RMSE）在对流层平均小于 1 K，湿度在

200 hPa以下整体小于 10%，精度较高。文献［16］
使用反向传播（BP）神经网络结合 AIRS探测的数

据进行了大气湿度廓线反演，其相关结果表明，神

经网络相对于特征向量反演方法有着更高的反演

精度。文献［17］使用神经网络结合 FY-3D微波湿

度计（MWHS）和微波温度计（MWTS）进行了全球

大气的温度和湿度廓线反演实验，其结果表明，在

1000~400 hPa之间神经网络方法优于传统的统计

回归方法，在其他层上两种方法的效果相当。基于

红外高光谱物理反演算法和神经网络反演算法进

行大气温湿度廓线的反演，结果表明在晴空的条件

下两者均具有较高的精度，但由于云顶上空温湿度

廓线的反演工作存在一定难度，受到云污染的观测

信息会被大量浪费［18-21］。

本文利用 FY-4A/GIIRS，基于大气快速辐射传

输模型（RTTOV），模拟了不同云参数下的卫星观测

结果，同时根据模拟结果选择云上温度反演通道，采

用神经网络反演算法进行云顶上空大气温度廓线的

反演，并根据再分析资料分析反演结果的精度，验证

了该方法的可行性。基于上述分析，评估了 FY-4A/
GIIRS对红外高光谱云上大气温度的探测能力。

2 基本原理与模型介绍

2. 1 基本原理

现有的大气辐射传输模型主要考虑了地面发

射辐射、大气上行辐射和大气下行辐射，然而云在

红外波段的散射和吸收特性复杂，多数通道观测数

据会受到较大的云污染，导致辐射传输模型在有云

的条件下出现较大的偏差。由于通道在不同气压

高度层的响应权重差异明显，导致不同通道受到云

污染的程度不同，因此存在一部分通道受云污染程

度较小的问题，这些云污染程度较小的通道可以用

来反演云上的温度廓线。

选择具有代表性的 100个适合温度反演的通

道，在辐射传输模型中输入再分析数据，得到雅可

比（Jacobian）矩阵。把 Jacobian矩阵进行最大值归

一化，得到每个通道对于大气高度的权重函数，这

里的权重大小反映了该通道对于本层大气的响应

大小，权重峰值对应的气压高度对该通道观测数值

的影响最大。图 1中，不同的曲线代表不同的通道，

一共有 100根曲线，纵轴代表大气气压（气压高度），

横轴代表通道对于大气高度的响应权重，因为对

Jacobian矩阵进行了最大值归一化，所以权重函数

的峰值为 1。通常来说，峰值越密集的气压高度对

观测数据的影响越大，使用这些通道对其反演的效

果越好；利用峰值越稀疏的气压高度，反演的效果

越差。从图中可以看出，在某一气压高度层添加了

云污染之后，部分通道的权重函数峰值在云顶之

上，其受到云污染的影响较小，可以将其作为反演

云上大气温度廓线的有效通道。

2. 2 RTTOV辐射传输模型

RTTOV快速辐射传输模式是由 1990年初欧

洲中期天气预报中心（ECMWF）开发的快速辐射传

输 模 式（TOVS）发 展 而 来 。 本 研 究 主 要 使 用

RTTOV作为辐射传输模型，采用 RTTOV官网提

供的 FY-4A/GIIRS系数文件和其地表发射率数据

集 ，输 入 为 给 定 大 气 状 态 参 数 ，输 出 为 FY-4A/
GIIRS的模拟亮温及其 Jacobian矩阵。

2. 3 BP神经网络模型

实验中每层的神经元与相邻层的神经元通过

权重W、截距 b和激活函数连接，选定激活函数为

sigmoid函数，则有

y= 1
1+ exp ( )-x

， （1）

式中 x和 y分别为输入和输出。

E= ∑
k= 1

c

(Tk- Ok )2 ， （2）

W +
jk =Wjk-η·

∂E
∂Wjk

=Wjk+η (Tk-Ok ) ·Ok · ( 1-Hj )，

（3）

W +
ij =Wij- η· ∂E∂Wij

=Wij+ η{ }∑
k= 1

c

[ ](Tk- Ok ) ·Ok · ( 1- Hj ) ·Wjk ·Hj · ( 1- Hj ) ·Ii， （4）

式中：I为神经网络输入数据；i代表输入的第 i个
神经元（共 a个神经元）；H为神经网络训练隐藏层

的输出数据；j代表隐藏层的第 j个神经元（共 b个

神经元）；O为神经网络训练输出层的输出数据；

k代表输出层的第 k个神经元（共 c个神经元）；T为

目标输出数据；E代表神经网络训练的输出与目标

输出的均方误差；Wij代表输入层 i和隐藏层 j的权

重 ；Wjk 代表隐藏层 j和输出层 k 的权重 ；η 代表

步长。

实验设定网络的输入为所选通道的卫星观测

亮温，为了引入观测角度的信息，将每个样本的观

测亮温都乘以卫星观测天顶角的余弦值，网络的目

标输出为温度廓线的再分析数据。实验中设定 1层
的隐藏层用来连接输入层和输出层，隐藏层节点数

h的表达式为［22］

h= 0.43nm+0.12m 2+2.54n+0.77m+0.35+0.51 ，

（5）

其中 m为输入层节点数，n为输出层节点数，h四舍

五入取整数。

图 1 通道权重函数示意图

Fig. 1 Schematic diagram of channel weight function

图 2 神经网络示意图

Fig. 2 Schematic diagram of neural networks
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一化，得到每个通道对于大气高度的权重函数，这

里的权重大小反映了该通道对于本层大气的响应

大小，权重峰值对应的气压高度对该通道观测数值

的影响最大。图 1中，不同的曲线代表不同的通道，

一共有 100根曲线，纵轴代表大气气压（气压高度），

横轴代表通道对于大气高度的响应权重，因为对

Jacobian矩阵进行了最大值归一化，所以权重函数

的峰值为 1。通常来说，峰值越密集的气压高度对

观测数据的影响越大，使用这些通道对其反演的效

果越好；利用峰值越稀疏的气压高度，反演的效果

越差。从图中可以看出，在某一气压高度层添加了

云污染之后，部分通道的权重函数峰值在云顶之

上，其受到云污染的影响较小，可以将其作为反演

云上大气温度廓线的有效通道。

2. 2 RTTOV辐射传输模型

RTTOV快速辐射传输模式是由 1990年初欧

洲中期天气预报中心（ECMWF）开发的快速辐射传

输 模 式（TOVS）发 展 而 来 。 本 研 究 主 要 使 用

RTTOV作为辐射传输模型，采用 RTTOV官网提

供的 FY-4A/GIIRS系数文件和其地表发射率数据

集 ，输 入 为 给 定 大 气 状 态 参 数 ，输 出 为 FY-4A/
GIIRS的模拟亮温及其 Jacobian矩阵。

2. 3 BP神经网络模型

实验中每层的神经元与相邻层的神经元通过

权重W、截距 b和激活函数连接，选定激活函数为

sigmoid函数，则有

y= 1
1+ exp ( )-x

， （1）

式中 x和 y分别为输入和输出。

E= ∑
k= 1

c

(Tk- Ok )2 ， （2）

W +
jk =Wjk-η·

∂E
∂Wjk

=Wjk+η (Tk-Ok ) ·Ok · ( 1-Hj )，

（3）

W +
ij =Wij- η· ∂E∂Wij

=Wij+ η{ }∑
k= 1

c

[ ](Tk- Ok ) ·Ok · ( 1- Hj ) ·Wjk ·Hj · ( 1- Hj ) ·Ii， （4）

式中：I为神经网络输入数据；i代表输入的第 i个
神经元（共 a个神经元）；H为神经网络训练隐藏层

的输出数据；j代表隐藏层的第 j个神经元（共 b个

神经元）；O为神经网络训练输出层的输出数据；

k代表输出层的第 k个神经元（共 c个神经元）；T为

目标输出数据；E代表神经网络训练的输出与目标

输出的均方误差；Wij代表输入层 i和隐藏层 j的权

重 ；Wjk 代表隐藏层 j和输出层 k 的权重 ；η 代表

步长。

实验设定网络的输入为所选通道的卫星观测

亮温，为了引入观测角度的信息，将每个样本的观

测亮温都乘以卫星观测天顶角的余弦值，网络的目

标输出为温度廓线的再分析数据。实验中设定 1层
的隐藏层用来连接输入层和输出层，隐藏层节点数

h的表达式为［22］

h= 0.43nm+0.12m 2+2.54n+0.77m+0.35+0.51 ，

（5）

其中 m为输入层节点数，n为输出层节点数，h四舍

五入取整数。

图 1 通道权重函数示意图

Fig. 1 Schematic diagram of channel weight function

图 2 神经网络示意图

Fig. 2 Schematic diagram of neural networks
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3 实验数据与实验流程

3. 1 数据集介绍

FY-4A/GIIRS由中国科学院上海技术物理研

究所研制，可提供包括长波与中波共 1650个光谱通

道，均选用 32 pixel×4 pixel的面阵探测器，通过长

时间积分来提高探测灵敏度，可实现对大气红外辐

射高分辨率连续光谱的覆盖［23］，其详细仪器性能参

数如表 1所示。

本次实验主要使用 FY-4A/GIIRS的 L1级数据

作为红外高光谱观测数据 ，再分析数据集使用

ECMWF提供的 ERA5数据集，ERA5再分析数据

作为反演温度廓线的参照标准，主要用于评估模型

的训练和反演精度。所选数据区位主要为中国华

南地区（东经 104. 5°~117°，北纬 18°~26. 5°），时间

为 2020年 2月上旬。

3. 2 实验流程

本实验通过 RTTOV辐射传输模式进行模拟实

验，分别针对晴空和有云的情况计算每个通道的模

拟亮温，根据两者亮温变化选择合适的反演通道。

随后结合文献［24］中的阈值法进行云顶气压高度的

求取，使用 FY-4A/GIIRS L1级数据结合神经网络

算法进行云上温度廓线反演，并使用 ERA5再分析

数据作为网络的目标输出，同时验证反演精度。

3. 2. 1 通道选择

根据上述分析，制定通道选择方案，所选通道

的观测亮温作为温度反演模型的输入。图 3为通道

优选方案的流程图，选择区位为华南地区，数据时

间为 2020年 2月 1日至 2月 3日。首先从训练数据

中随机挑选 400组 ERA5再分析数据，将其作为

RTTOV辐射传输模式的输入，在晴空条件下得到

FY-4A/GIIRS观测模拟亮温。然后在 RTTOV中

加入相关云参数（云污染），包括云的种类、云顶气

压和有效云分数，模型输出有云条件下的模拟亮

温，将该结果与晴空条件下的模拟亮温进行对比。

随后统计在不同云参数下所有通道在有云和晴空

条件下模拟亮温的均方根偏差，将每个通道的偏差

按照从小到大的顺序进行排列，设定亮温差阈值为

1 K，偏差小于阈值的通道为在该云参数条件下适用

于温度反演的通道。最后将 600 hPa至 1000 hPa的
气压高度层划分成 13层，根据不同云顶气压制定不

同的光谱通道优选方案。

3. 2. 2 神经网络反演
神经网络反演方法通过使用大量卫星观测数

据对网络结构进行优化，并最终实现对大气温度廓

表 1 FY-4A/GIIRS的性能参数

Table 1 FY-4A/GIIRS instrument performance parameters

Parameter
Spectral range /cm-1

Spectral resolution /cm-1

Number of channels
Sensitivity /（mW·m-2·sr-1·cm）

Spatial resolution /km

Time resolution /h

Area of detection /（km×km）

Spectral calibration accuracy
Radiometric calibration accuracy /K

Indicator
700-1130（long wave）；1650-2250（medium wave）

0. 625
689（long wave）；961（medium wave）

0. 5-1. 12（long wave）；0. 1-0. 14（medium wave）
16（Nadir）

<1（China regions）
<1/2（Meso-small scale）
5000×5000（China regions）
1000×1000（Meso-small scale）

10-5

1. 5

图 3 通道优选流程图

Fig. 3 Flow chart of channel optimization

线的反演，反演的速度和精度都比较理想。

图 4为神经网络反演的流程图。首先对实验数

据进行数据预处理，为了减少观测数据与再分析数

据在时间维度以及空间维度不匹配对反演精度造

成的影响，需要对 FY-4A/GIIRS观测数据和 ERA5
再分析数据进行线性插值处理，分别得到时间维与

空间维相匹配的数据对。同时为了降低由于通道

频率响应函数的旁瓣效应对反演带来的误差，采用

Hamming函数作为切趾函数，对 FY-4A/GIIIRS观

测数据进行切趾处理［25］。接着，进行云顶高度的计

算并选择通道，引用文献［24］中的阈值法进行云顶

气压高度的求取，结合 3. 2. 1节提出的通道选择方

案，挑选合适的光谱通道用于云上温度廓线的反

演。然后对数据集进行了划分。为了防止训练数

据与测试数据具有较强的相关性，实验所选用的测

试数据在时间上滞后于训练数据至少一天。根据

设定的 13种云顶气压高度，确定其通道选择方案，

依次训练 13个神经网络进行温度廓线的反演（训练

模型见 2. 3节），将测试数据依据不同的云顶气压分

别输入至对应的网络中进行温度廓线的反演。最

后以再分析数据 ERA5的温度廓线为标准，验证并

分析温度廓线反演的精度。

4 分析与讨论

4. 1 通道选择方案

本节使用的训练数据时间为 2020年 2月 1日至

2020年 2月 3日，在本次通道选择的模拟实验中，将

有效云分数［26］设置为 0. 8，云顶气压设置在 600~
1000 hPa之间，云的种类只考虑积云与层云。以晴

空的模拟亮温为参考基准，计算在添加不同云参数

后各个光谱通道的模拟亮温 ，同时统计两者的

RMSE以及均值误差（ME），并分析在添加不同云

参数后各个光谱通道模拟亮温的变化。

如图 5所示，将云顶气压设定在 975 hPa，通过

统计有云和晴空条件下模拟亮温的 RMSE，观察所

有受到层云与积云影响的通道并比较其污染程度。

结果表明，云种类对受到云污染通道亮温变化的影

响不大，但各个通道之间受云污染的影响差异比较

明显，其中在 700~800 cm−1和 2200 cm−1波数附近

影响较小，这些影响较小的通道主要集中在 CO2吸

收波段附近。由于 CO2在大气中含量稳定且变化较

小，因此这些通道适用于温度廓线的反演。
图 4 云上温度廓线反演流程图

Fig. 4 Flow chart of retrieval of temperature profiles on cloud

图 5 975 hPa添加层云和积云污染前后的模拟亮温均方根误差。（a）层云；（b）积云

Fig. 5 Root mean square error of simulated brightness temperature before and after adding stratus and cumulus pollution at
975 hPa. (a) Stratus; (b) cumulus
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线的反演，反演的速度和精度都比较理想。

图 4为神经网络反演的流程图。首先对实验数

据进行数据预处理，为了减少观测数据与再分析数

据在时间维度以及空间维度不匹配对反演精度造

成的影响，需要对 FY-4A/GIIRS观测数据和 ERA5
再分析数据进行线性插值处理，分别得到时间维与

空间维相匹配的数据对。同时为了降低由于通道

频率响应函数的旁瓣效应对反演带来的误差，采用

Hamming函数作为切趾函数，对 FY-4A/GIIIRS观

测数据进行切趾处理［25］。接着，进行云顶高度的计

算并选择通道，引用文献［24］中的阈值法进行云顶

气压高度的求取，结合 3. 2. 1节提出的通道选择方

案，挑选合适的光谱通道用于云上温度廓线的反

演。然后对数据集进行了划分。为了防止训练数

据与测试数据具有较强的相关性，实验所选用的测

试数据在时间上滞后于训练数据至少一天。根据

设定的 13种云顶气压高度，确定其通道选择方案，

依次训练 13个神经网络进行温度廓线的反演（训练

模型见 2. 3节），将测试数据依据不同的云顶气压分

别输入至对应的网络中进行温度廓线的反演。最

后以再分析数据 ERA5的温度廓线为标准，验证并

分析温度廓线反演的精度。

4 分析与讨论

4. 1 通道选择方案

本节使用的训练数据时间为 2020年 2月 1日至

2020年 2月 3日，在本次通道选择的模拟实验中，将

有效云分数［26］设置为 0. 8，云顶气压设置在 600~
1000 hPa之间，云的种类只考虑积云与层云。以晴

空的模拟亮温为参考基准，计算在添加不同云参数

后各个光谱通道的模拟亮温 ，同时统计两者的

RMSE以及均值误差（ME），并分析在添加不同云

参数后各个光谱通道模拟亮温的变化。

如图 5所示，将云顶气压设定在 975 hPa，通过

统计有云和晴空条件下模拟亮温的 RMSE，观察所

有受到层云与积云影响的通道并比较其污染程度。

结果表明，云种类对受到云污染通道亮温变化的影

响不大，但各个通道之间受云污染的影响差异比较

明显，其中在 700~800 cm−1和 2200 cm−1波数附近

影响较小，这些影响较小的通道主要集中在 CO2吸

收波段附近。由于 CO2在大气中含量稳定且变化较

小，因此这些通道适用于温度廓线的反演。
图 4 云上温度廓线反演流程图

Fig. 4 Flow chart of retrieval of temperature profiles on cloud

图 5 975 hPa添加层云和积云污染前后的模拟亮温均方根误差。（a）层云；（b）积云

Fig. 5 Root mean square error of simulated brightness temperature before and after adding stratus and cumulus pollution at
975 hPa. (a) Stratus; (b) cumulus
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基于上述分析，控制有效云分数和云种类等参

数不变，只改变云顶气压，比较不同气压层下各个

通道受云污染的影响程度，与晴空的模拟实验进行

比对，统计各个通道模拟亮温的 ME和 RMSE，如

图 6所示。根据层云和积云在不同云顶气压下的

比对实验结果，发现云顶气压值越小，即云的高度

越高，其 RMSE越大，光谱通道受云污染的影响越

严重。

针对不同的云顶气压，提出不同的温度廓线反

演通道优选方案，选择条件为添加相关云参数（云

污染），统计得到的通道模拟亮温变化的 RMSE需

小于固定阈值 1 K，最终选择的通道需要同时满足

积云和层云的选择条件。图 7为不同云顶气压条件

下选择的通道，其中横轴为所选通道的波数，纵轴

为云顶气压，可以看出云顶气压越高，即高度越低，

可用于反演温度廓线的通道越多，且所选通道大部

分集中在 CO2波段。

4. 2 神经网络反演精度验证与评估

将 ERA5再分析资料中的温度廓线设为理想的

真值数据，同时将其作为训练集的目标输出与测试

集温度廓线反演误差的评估标准。本次实验中使

用 BP神经网络方法进行云上温度廓线的反演实

验，使用大量样本数据进行神经网络输出（反演结

果）和目标输出（再分析数据）RMSE的计算，其中

RMSE越小代表反演的精度越高，训练数据的时间

是 2020年 2月 1日至 2020年 2月 3日，测试数据的

时间是 2020年 2月 4日至 2020年 2月 10日。如

图 8（a）~图 8（c）和图 8（d）~图 8（f）分别表示训练集

和测试集的误差大小，图中横轴代表 RMSE，纵轴

代表温度廓线的气压，不同颜色的线条代表在不同

图 6 加入不同云顶气压的云污染通道模拟亮温的变化。（a）层云ME；（b）层云 RMSE；（c）积云ME；（d）积云 RMSE
Fig. 6 Channel simulation brightness temperature changes after adding cloud pollution with different cloud top pressures.

(a) Stratus ME; (b) stratus RMSE; (c) cumulus ME; (d) cumulus RMSE

云顶高度的云上温度反演实验，实验统计了云顶以

上的廓线误差，本研究使用气压值（如图例所示）表

示云顶高度。

依据统计的实验结果发现，训练集反演的温度

廓线 RMSE在 100~975 hPa之间小于 1. 8 K，整体

平均值在 1 K以内。测试集反演的温度廓线 RMSE
在 150~975 hPa之间（除云顶气压 950 hPa，温度廓

线对应气压 550 hPa处）小于 2 K，整体平均值在

1. 5 K之内。测试集和训练集的反演精度在大部分

气压层上比较接近，反演精度效果较为理想，但存

在三部分气压层的温度反演精度较低。由于 10 hPa
到高空之间大气稀薄，气体吸收较弱，训练集和测

试集在 10 hPa处的反演效果都不理想。此外 50~
150 hPa和 550 hPa两处的测试集反演精度偏低，其

主要原因可参考图 1，由于这两部分气压高度层所

对应的通道权重函数曲线较为稀疏，符合条件（受

图 8 BP神经网络方法反演精度的验证。（a）（b）（c）训练数据反演精度；（d）（e）（f）测试数据反演精度

Fig. 8 Verification of retrieval accuracy of BP neural network method. (a) (b) (c) Retrieval accuracy of training data;
(d) (e) (f) retrieval accuracy of test data

图 7 通道优选方案

Fig. 7 Channel optimization
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云顶高度的云上温度反演实验，实验统计了云顶以

上的廓线误差，本研究使用气压值（如图例所示）表

示云顶高度。

依据统计的实验结果发现，训练集反演的温度

廓线 RMSE在 100~975 hPa之间小于 1. 8 K，整体

平均值在 1 K以内。测试集反演的温度廓线 RMSE
在 150~975 hPa之间（除云顶气压 950 hPa，温度廓

线对应气压 550 hPa处）小于 2 K，整体平均值在

1. 5 K之内。测试集和训练集的反演精度在大部分

气压层上比较接近，反演精度效果较为理想，但存

在三部分气压层的温度反演精度较低。由于 10 hPa
到高空之间大气稀薄，气体吸收较弱，训练集和测

试集在 10 hPa处的反演效果都不理想。此外 50~
150 hPa和 550 hPa两处的测试集反演精度偏低，其

主要原因可参考图 1，由于这两部分气压高度层所

对应的通道权重函数曲线较为稀疏，符合条件（受

图 8 BP神经网络方法反演精度的验证。（a）（b）（c）训练数据反演精度；（d）（e）（f）测试数据反演精度

Fig. 8 Verification of retrieval accuracy of BP neural network method. (a) (b) (c) Retrieval accuracy of training data;
(d) (e) (f) retrieval accuracy of test data
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云污染影响较小）的通道对这两部分气压高度层的

响应较小，故温度廓线反演的 RMSE偏高。

5 结 论

基于国际上第一台静止轨道的 FY-4A/GIIRS
探测数据，利用 RTTOV辐射传输模型，统计晴空

和有云的情况下不同光谱通道的模拟亮温变化，分

析并选择了在多种有云情况下适用于温度反演的

优选通道，制定温度廓线反演的通道优选方案。经

过实验分析可得，最终所选的 GIIRS温度反演通道

主要集中在 CO2波段，云顶气压越高，选择的通道就

越多。同时基于 BP神经网络的方法实现了云上温

度廓线的反演，测试集的反演均方根误差整体平均

在 1. 5 K以内，大部分气压高度层的均方根误差小

于 2 K。

在本次研究中存在个别气压高度层云上温度

廓线反演精度较低的情况，在后续的研究工作中还

需要针对特殊的气压高度层改进其反演算法。
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