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摘 要：全天空卫星可见光反射率资料蕴含关键的云雨信息，具有重大的同化潜力。传统的可见光反射率资料同

化观测算子基于数值方法求解辐射传输方程，计算效率偏低，尚不能满足资料同化的业务应用需求。鉴于此，本

研究在Scheck（2021）神经网络观测算子的基础上，优化了神经网络参数与结构，构建了风云四号A星（FY-4A）
先进静止轨道辐射成像仪（AGRI）可见光反射率资料同化的快速观测算子NNFO。NNFO的输入参数包括液相和

冰相总云水路径（转换到对数空间）、冰相云水路径与总云水路径之比、液滴有效粒子半径、下垫面反照率、太

阳天顶角、卫星天顶角、太阳与卫星的相对方位角，输出数据为对应条件下的天顶反射率。结果表明，NNFO的

计算效率是传统观测算子 RTTOV-DOM 的 15 倍（串行）或 6 倍（并行），并且 NNFO 具有与 RTTOV-DOM 相当

的模拟精度。此外，NNFO可以较好地重构FY-4A/AGRI可见光云图，反射率模拟结果的偏差和均方根误差分别

为-0.016和0.143。因此，NNFO具有同化应用的潜力。
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1　引 言

当前卫星资料直接同化大多关注微波和红外

通道辐射资料（孟智勇 等，2002；龚建东，2013；
Chen等，2015；Geer等，2018；杨春 等，2017；Yin
等，2021）。作为微波和红外辐射资料的补充，可

见光—中波红外（≤4 μm，统称为短波）的辐射资

料包含了关键的云雨信息，同样具有重大的同化

潜力。与微波辐射资料相比，短波辐射资料具有

更高的空间分辨率（Yang等，2017），对中小尺度

同化应用具有重要价值。红外辐射资料主要提供云

顶相关信息（薛纪善，2009；Li等，2022）。相比

之下，短波辐射能够深入到云顶以下一定厚度范

围，可以提供云内部信息（Nakajima和King，1990；
Zhou等，2021）。因此，卫星短波辐射资料正逐步

受到同化领域的重视 （Polkinghorne 和 Vukicevic，
2011；Schröttle 等，2020；Scheck 等，2020；Zhou
等，2022，2023）。

在卫星短波辐射资料同化过程中，观测算子

将大气状态变量转化到观测空间，并将观测增量

（O-B）转换为状态变量的分析增量，从而实现状

态变量的更新。将状态变量转化为卫星辐射观测

量涉及到辐射传输过程的模拟。短波辐射传输模

拟涉及多次散射过程中源函数的求解，因而计算

过程相对缓慢。在高分辨率模式模拟条件下，还

需要考虑由于邻云效应导致的三维（3D）辐射传

输效应（Scheck等，2018；Zhou等，2021）。理论

上，基于 3D辐射传输方案的观测算子可以进行高

分辨率条件下辐射传输过程的精确模拟，但其计

算效率远不能满足实时资料同化的要求。因此，
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业务运行的主流观测算子在求解辐射传输方程时

均采用独立像元假定，也即一维（1D）辐射传输

方案，如欧洲中期天气预报中心 （ECMWF） 的

RTTOV-DOM （Discrete Ordinate Method） 和美国

卫星数据同化中心 （JCSDA） 的 CRTM 观测算子。

Scheck 等（2018）的研究表明，1D 观测算子在大

多数条件下可以取得较高的精度。

尽管 1D 观测算子极大地提高了观测算子的

计算效率，但在资料同化过程中准确而又高效地

开展高时空分辨率的可见光辐射观测模拟依然充

满挑战。此外，基于集合卡尔曼滤波（及其变种

方法）的同化过程涉及到将多个集合成员的状态

变量转化为辐射观测量的计算，这对观测算子的

计算效率提出了更高的要求。为了进一步提高 1D
观测算子的模拟精度，不同学者分别提出了基于

查找表 LUT （Look-up Table） 和神经网络的观测

算子。

Scheck 等 （2016） 构建了基于 LUT 的观测算

子 MFASIS。目前，MFASIS 已被纳入 RTTOV 中作

为一个独立的观测算子并投入业务应用。由于

MFASIS不涉及多次散射过程的数值求解，其计算

速度比RTTOV-DOM快 4个数量级。然而，反射率

与大气状态变量（或诊断量）之间的关系往往是

非线性的。因此，Scheck（2021）提出基于神经网

络构建观测算子，一方面可以避免 LUT 的线性插

值问题，另一方面还可以更好地处理变分法或者

混合同化方法中观测算子的伴随和切线性算子。

目前，中国已经具备了高精度、大范围、高时

空分辨率的静止卫星短波辐射资料观测能力。中国

新一代静止气象卫星风云四号A星和B星（FY-4A
和 FY-4B）搭载先进的静止轨道辐射成像仪 AGRI
（Advanced Geostationary Radiation Imager），可实现

中国区域大气的高频次（全圆盘扫描时间为15 min）
和高水平分辨率（0.5—2 km）观测（Yang等，2017）。
AGRI 包括 8 个短波通道，对快速演变的中小尺度

天气系统的同化预报具有广大的应用前景（Zhang
等，2019）。尽管国外已有相关研究构建了基于

LUT 或神经网络的观测算子，但是他们的研究并

不能直接推广应用到 FY-4A/B 星。本研究针对

FY-4A/AGRI第 2通道响应函数特性和中国区域的

资料同化需求，在优化Scheck（2021）神经网络模

型的基础上，构建了一个适用于 FY-4A/AGRI第 2
通道可见光辐射资料同化的快速观测算子。

2　理论基础

2.1　Scheck（2021）神经网络模型的适用性分析

Scheck（2021）神经网络模型的输入参数包括

液相云光学厚度 τliq，冰相云光学厚度 τice，液态云

滴有效粒子半径Re liq，冰晶粒子有效粒子半径Re ice，

太阳天顶角 θs、卫星天顶角 θv，以及太阳和卫星之

间的相对方位角 Δϕ。然而，将 Scheck （2021）模

型直接应用于 FY-4A/AGRI第 2通道观测算子的构

建存在以下3个方面的问题：

（1）冰晶模型亟需进一步优化。RTTOV-DOM
（version 12）包括Baum等（2011）和Baran等（2014）
两类冰晶模型 （Saunders 等，2018）（以下分别

简称为 Baum 和 Baran 模型）。Scheck （2021）利用

RTTOV-DOM 模式和 Baum 模型构建了神经网络训

练数据集。

Baum 模型根据冰晶的质量混合比和 Re ice 插值

得到光学参数（相函数、单次散射反照率、消光

系数）。Baran模型不依赖于Re ice，而是基于质量混

合比和云内温度，通过参数化方案得到冰晶的光

学参数（Saunders 等，2018）。在一些微物理方案

组合情况下，一些数值模式输出结果并不显式地

包含Re ice。在基于 Baum 模型的辐射传输模拟过程

中，为了完成模式状态变量到观测空间的转化，

需基于一些诊断方法计算Re ice，这无疑会增加资料

同化过程的计算量。此外，Baum 和 Baran 模型的

冰水含量适用范围分别是 4.98×10-5—0.1831 gm-3和

6.0×10-6—1.969 466 gm-3 （Hocking 等，2016）。本

研究数值模式模拟结果表明，冰水含量在一些情

况下超过 Baum 模型的冰水含量适用范围。因此，

在 FY-4A/AGRI 第 2 通道观测算子的构建中采用

Baum模型是次优方案。

（2）下垫面反照率ω的近似处理方案可能导致

不适定问题。Scheck（2021）的神经网络模型并未

将ω作为输入参数，而是分别针对R (0 )、D0.5 和D1
构建了 3 个独立的神经网络模型 （其中 D1=R (1) -
R (0.5)，D0.5=R (0.5) - R (0 )，R表示天顶反射率，

括号内数字表示下垫面反照率）。根据 R (0 )、D0.5
和 D1 神经网络估计结果和 Jonkheid 等 （2012） 提

出的近似公式计算得到任意ω的天顶反射率。

上述方法适定的前提是D1>0。然而，当云达

到一定的厚度后，云顶以上的辐射很难穿透云到
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达下垫面，且下垫面反射的辐射很难穿透云到达

大气顶。此时，R (1) 与 R (0.5) 相等，也即 D1=0
（图 1）。因此，Scheck （2021）的ω近似处理方法

会导致 FY-4A 可见光辐射观测模拟计算中的不适

定问题。

（3） 云光学厚度作为观测算子输入参数不符

合 FY-4A 可见光资料同化的实际需求。当前针对

FY-4A/AGRI可见光辐射资料的同化试验大多基于

WRF-DART/RTTOV同化系统展开（Zhou等，2022，
2023）。WRF 模式的状态变量不包含云的光学参

数，只包括常规的大气状态变量和云微物理变量

（质量混合比、有效粒子半径等）。因此，将云光

学参数作为同化观测算子的输入参数不符合当前

FY-4A可见光资料同化的实际需求。

2.2　神经网络模型参数优化方案

基于 2.1 节的分析，本研究在 Scheck （2021）
模型的基础上，从以下 3个方面优化了神经网络模

型的输入参数：

（1） 在神经网络模型输入参数中去除 Re ice。

Baran 模型比 Baum 模型具有更大的冰水质量混合

比适用范围。此外，当数值模式不能显式地模拟

Re ice 时，Baran模型比Baum模型具有更高的计算效

率。因此，本研究中选择Baran冰晶模型构建神经

网络训练数据集，并在输入参数中去除Re ice。

值得注意的是，Baran冰晶模型的光学参数还

取决于云内温度。然而，对图2（a）所示的温度廓

线T_ref添加±20 K的扰动，并未造成天顶反射率明

显的扰动（图 2 （b））。因此，本项目基于图 2 （a）
所示的 T_ref 温度廓线构建神经网络训练数据集，

并在神经网络模型输入参数中去除温度变量。

（2） 在神经网络模型输入参数中加入 ω。由

2.1 节分析可知，Scheck （2021） 针对 ω的处理方

法可能会导致 FY-4A 可见光辐射观测模拟中的不

适定问题（D1=0）。为避免此类问题，本研究在神

经网络模型的输入参数中加入ω。
（3） 将神经网络模型输入参数中的光学厚度

替换为云水路径。由于 RTTOV 模拟过程隐式地完

成了质量混合比到消光系数的转化过程，云水路

径 （水成物质量混合比的垂直路径积分，CWP）
或云光学厚度 （云消光系数的垂直路径积分，τ）
作为输入参数是等价的。因此，将 τ替换为CWP，
不仅可以保证模型的精度，还避免了将数值模式

的状态变量转化为云光学参数的过程，从而简化

计算过程。

综上所述，本研究神经网络模型的输入参数包

括冰相云水路径与总云水路径之比η、总云水路径

CWP （转换为对数）、Re liq、ω、θs、θv，以及 Δϕ，
输出参数为对应条件下的天顶反射率R（图3）。

3　模型、数据与方法

3.1　机器学习数据集

本研究基于 RTTOV-DOM 辐射传输模式模拟

表 1 所示的预设条件 （神经网络的输入变量） 下

FY-4A/AGRI第 2通道的天顶反射率（输出变量），

以此构建神经网络训练数据集。RTTOV-DOM 的

其他参数配置与 Zhou 等 （2022，2023） 的相同，

在此不再赘述。

当卫星视场被部分云覆盖时，天顶反射率R根

据式（1）计算（Saunders等，2018）。

R (θs,θv,Δϕ ) = (1 - Ce )Rclr (θs,θv,Δϕ ) +
CeRcld (θs,θv,Δϕ ) （1）

式中，Ce表示气柱有效云量，Rclr 表示晴空条件下

天顶反射率，Rcld 表示视场被云完全覆盖时天顶反

射率。式 （1） 中 Ce 参考 Geer 等 （2009） 的方法

计算。

图1　在不同下垫面反照率ω条件下，用RTTOV-DOM模拟

的FY-4A/AGRI第2通道反射率随云水路径变化示意图

（模拟时有效粒子半径为10 μm，太阳天顶角、卫星天顶角、

太阳与卫星的相对方位角分别为40°、30°和140°）
Fig.1　The variation of FY-4A/AGRI channel 2 reflectance with 
cloud water path for different ω （The simulations were performed 
by RTTOV-DOM configured with an effective radius of 10 μm. 

The solar zenith angle， viewing zenith angle， and relative 
azimuth angle were 40°， 30°， and 140°， respectively）
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3.2　神经网络模型及超参数优化试验设计

本研究用于数据训练与测试的神经网络为前

馈式神经网络。基于式（2）对输入数据作线性归

一化，

x' = x
xmax

（2）

基于 Python Tensorflow 框架下 Adam 优化器进

行神经网络模型训练。损失函数为均方误差。使

用 90% 的数据作为训练集，10% 的数据作为验证

集。为优化神经网络模型配置，本研究基于表 2的

参数设置，针对 batch-size、激活函数、隐层数、

隐层节点数开展了4组敏感性试验。

3.3　神经网络观测算子的验证与评估

神 经 网 络 观 测 算 子 NNFO （Neural Network 
based Forward Operator）的验证包括两个方面。首

先，通过 NNFO 与 RTTOV-DOM 的比较，揭示

NNFO在模拟精度和效率方面的性能。其次，通过

表 1　构建训练数据集的 RTTOV-DOM 输入变量设置

（各变量含义详见第 2.2 节）

Table 1　　The input variable settings of RTTOV-DOM for 
constructing the training dataset （The meanings of the 

variables are detailed in section 2.2）

变量

CWP/（kg m-2）

η

Re liq/μm
ω

θs/（°）
θv/（°）

Δϕ/（°）

取样数

12
6
8
7
8
8

10

取值

0.001、0.01、0.0316、0.1、0.3162、1、
3.1623、10、31.6228、100、316.2278、1000

0、0.2、0.4、0.6、0.8、1.0
2、6、10、14、18、22、26、30

0.001、0.05、0.10、0.15、0.20、0.25、0.30
0、10、20、30、40、50、60、70
0、10、20、30、40、50、60、70

0、20、40、60、80、100、120、140、160、180

图3　神经网络结构示意图（此网络包含5个隐藏层，每个隐

藏层包含N个神经元。各变量的含义详见2.2节）

Fig. 3　The diagram of a neural network which includes 5 hidden 
layers， with each hidden layer configured with N nodes （The 

meaning of each variable is detailed in section 2.2）

（a） 参考温度廓线T_ref以及5组扰动温度廓线，分别用

T_1—T_5表示。扰动温度廓线是在零度层以上对

T_ref添加±20 K的随机扰动生成的

（a） The reference temperature profile T_ref and five perturbed 
temperature profiles， denoted by T_1—T_5. The perturbed 

temperature profiles were generated by adding ±20 K 
perturbations above the 0℃ layer of the T_ref

（b） 用RTTOV-DOM模拟的不同温度廓线和云水路径对应

的FY-4A/AGRI第2通道反射率（模拟时太阳天顶角、卫

星天顶角、太阳与卫星的相对方位角分别为40°、30°和
140°，下垫面反照率为0.314，有效粒子半径为50 μm）

（b） Variation of the FY-4A/AGRI channel 2 reflectance with cloud 
water path for different temperature profiles （The reflectance was 
simulated by RTTOV-DOM configured with the solar zenith angle 

of 40°， viewing zenith angle of 30°， relative azimuth angle of 
140°， surface albedo of 0.314， and effective radius of 50 μm）

图2　FY-4A/AGRI第2通道反射率对温度廓线敏感性分析

Fig. 2　Sensitivity study of FY-4A/AGRI channel 2 reflectance to temperature profiles
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NNFO 模拟结果与 FY-4A/AGRI 真实观测的比较，

验证NNFO模拟结果对真实观测的代表性，从而为

NNFO在 FY-4A/AGRI可见光资料同化中的应用奠

定基础。

3.3.1　基于 WRF 模式生成测试数据集

为了验证NNFO的模拟效果，本研究基于WRF v4.1
（Skamarock 等，2008） 模式生成大气背景场。模

拟区域与模式微物理方案设置与 Zhou 等 （2023）
保持一致。模式模拟的起始时间为2020年8月17时

00分，终止时间为2020年9月19日。为了避免模式

冷启动对模拟结果的不利影响，选择 2020 年 9 月

12日至2020年9月19日之间的模拟结果进行分析。

由于FY-4A/AGRI可见光观测只在白天提供有

效数据，分析时刻选择北京时间 （BJT） 10：00，
13：00，以及 16：00，分别对应上午、中午和下午

的观测。这 3个时刻的观测可以涵盖大部分太阳高

度角范围，从而保证测试结果在不同太阳—卫星

角度条件下的代表性。

3.3.2　基于 FY-4A 观测评估 NNFO 效果

基于 FY-4A 全圆盘 4 km×4 km 分辨率云检测

产品和反射率产品验证 NNFO 模拟结果对真实大

气的代表性。 FY-4A/AGRI 全圆盘扫描周期为

15 min。为了尽可能保证观测与模拟结果在时间

上相匹配，允许观测与模拟的最大时间差在

15 min以内。此外，为了获得与 WRF模式水平分

辨率相匹配的反射率观测结果，对 FY-4A/AGRI 
4 km×4 km L1 反射率产品与云检测产品做水平融

合处理。基本的思路是，以 WRF模式任一格点为

圆心画半径为 10 km 的圆 （WRF 模式水平格点尺

度为 20 km），FY-4A 观测落在圆内的像元记为匹

配像元。将所有匹配像元的反射率作平均，即可

得到与模拟空间匹配的反射率观测结果。FY-4A
云检测 clm结果包括0（cloud）、1（probably cloud）、

2 （probably clear）、3 （clear）。对于任一模拟像

元，水平融合后的云检测结果 CLM 根据式 （3）
计算。

CLM =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1(有云), ∃pi, pi ∈ P, clm ( pi ) = 0
       0 (晴空), N [ clm ( pi ) = 3 ]

N [ clm ( pi ) = 1 ] + N [ clm ( pi ) = 1 ] + N [ clm ( pi ) = 3 ] ≥ 80%, pi ∈ P

-1(不确定 ), N [ clm ( pi ) = 3 ]
N [ clm ( pi ) = 1 ] + N [ clm ( pi ) = 1 ] + N [ clm ( pi ) = 3 ] < 80%, pi ∈ P

（3）

式中，P表示与模拟像元空间匹配的观测像元集合，

pi表示P中的任一像元，∃表示数学中的存在符号，

N [ clm ( pi ) = 3 ]表示 P中 clm 观测结果为 3 （clear）
的观测像元数目，其他变量含义以此类推。

4　结果与分析

4.1　神经网络超参数优化结果分析

基于表 2 的 4 组敏感性试验结果表明，当

batch-size 为 512、隐藏层激活函数为 Swish 函数

（输出层无激活函数）、隐藏层为 5、每个隐藏层有

57 个神经元时，神经网络模拟效果优于其他参数

设置。此外，本研究采用式（4）的动态学习率和

上述超参数优化结果，对神经网络训练 250次得到

NNFO。

lri =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.01
log4.3 ( i + 4) ( )4.2 + 0.3( i|10) , i ≤ 35
         min ( lri - 1,lossi - 1 ), i > 35

（4）

式中，lri表示第 i组训练对应的学习率，每组训练

对应 5 个 epoch。( i|10) 表示被 10 整除的商。lossi - 1

表示利用第 i-1组训练得到的神经网络计算的验证

表 2　神经网络敏感性试验超参数配置

Table 2　　The configuration of hyperparameters of the neural network for sensitivity studies

实验组

1
2
3
4

batch-size
128、256、512

512
512
512

激活函数

tanh
sigmoid、hard swish、softplus、softsign、relu、elu、

relu6、leaky relu、selu、crelu、tanh、swish
swish
swish

单层隐藏层节点数

22
22

12、17、22、27、32、37、42、47、52、57、62、67、72
57

隐藏层数

4
4
4

3、4、5、6

学习率

0.005
0.005
0.005
0.005
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集损失函数值。当 i≤35 时，学习率在模型训练前

期较大，可保证模型较快的收敛速度，在训练后

期较小，可以保证模型稳定性（损失函数在局部

最优解附近振荡小）。当 i > 35时，损失函数的下

降速度减小，并且损失函数与学习率相近，故采

用与损失函数相关的动态学习率。

4.2　神经网络模型测试结果

4.2.1　NNFO 与 RTTOV-DOM 模式的对比

基于 WRF 模拟结果，分别用 RTTOV-DOM 和

NNFO 模拟对应大气状态条件下 FY-4A/AGRI 第 2
通道天顶反射率，共得到 1355344个测试样本。结

果表明，RTTOV-DOM和NNFO模拟结果具有较高

的一致性 （图 4）。在测试过程中，NNFO 会输出

0—1 区间外的异常值。尽管异常值样本仅占总样

本数的 0.004%，为了使 NNFO 模拟结果具有实际

物理意义，基于式（5）对 NNFO 模拟结果（记为

rNN）作进一步异常值后处理，

rNN = ì
í
î

0, rNN < 0
1, rNN > 1 （5）

式中，rNN 与 rRT （RTTOV-DOM 模拟结果）的偏差

（rNN - rRT的平均值）仅为 0.001。此外，rNN - rRT的

MAE （Mean Absolute Error） 和 RMSE （Root Mean 
Squared Error）分别为 0.029 和 0.048。因此，在一

定的误差允许范围内，同化过程中可以用NNFO替

代RTTOV-DOM完成状态变量到观测变量的转化。

4.2.2　NNFO 模拟结果与实际观测的比较

为了进一步验证 NNFO 模拟结果对 FY-4A/
AGRI第 2通道观测结果（记为 robs）的代表性，将

rNN 与 robs 作对比。图 5 是北京时间 （BJT） 2020 年

9 月 15 日 10：00、13：00 和 16：00 FY-4A/AGRI 第 2
通道观测与模拟结果的对比分析。结果表明，rNN
较好地还原了东亚地区大部分云场分布特征，且

反射率的空间分布与FY-4A/AGRI观测结果具有较

好的一致性。

需要指出的是，NNFO模拟结果的准确性除了

受到神经网络模型性能的影响，还在很大程度上

依赖于 WRF模拟结果的准确性。因此，在定量评

估 NNFO 模拟误差时，需要尽量避免 WRF 模式模

拟误差的影响。为此，基于FY-4A/AGRI云检测结

果和 WRF 模式模拟的有云/晴空参数，摒除 WRF
模拟中虚报（观测无云，模拟有云）和漏报的云

（观测有云，模拟无云），仅对比观测与模拟均为

有云或晴空的模拟结果。

对所有测试样本经上述处理共得到911281个匹

配样本。结果表明，NNFO的模拟误差较好地符合

高斯分布（图 6）。集合卡尔曼滤波（及其变种方

法）和变分同化方法均假定观测误差符合高斯分布，

这为资料同化算法中NNFO的同化应用奠定了良好

的基础。总体而言，rNN 偏小于 robs，偏差为-0.016。
为了分析造成NNFO模拟结果偏小的可能原因，本

研究进一步分析了匹配样本反射率概率密度分布

函数（图7）。

（a） rNN与 rRT的散点图

（a） The scatter plot between rNN and rRT

（b） rNN - rRT的概率密度分布直方图

（b） The histogram of the probability density function 
distribution of rNN - rRT

图4　基于RTTOV-DOM与NNFO模拟的反射率（分别用 rRT和 rNN表示）对比分析

Fig. 4　Comparison of the reflectance simulated by RTTOV-DOM and NNFO， which are denoted by rRT and rNN， respectively
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反射率概率密度分布函数呈现出单峰特征。

模拟反射率的峰值在 0.1左右，而观测反射率的峰

值在 0.18，表明模拟结果低估了实际观测。这一

结果可能与模拟反射率未考虑气溶胶效应有关，

而实际大气中气溶胶在无云或薄云条件下会增大

天顶反射率（Geiss等，2021）。

当反射率在 0.12—0.5之间时，robs 在此区间的

发生频率大于 rNN。分段误差分析结果 （表 3） 表

明，rNN - robs 的平均偏差为-0.006，这表明模拟结

果在此区间存在轻微负偏差。

当反射率在0.5—1.0之间时，NNFO和RTTOV-
DOM 模拟结果的平均偏差高达-0.137 和-0.139
（表 3）。较大的反射率对应较厚的云。在厚云条件

下，气溶胶粒子的Mie散射效应对天顶反射率的影

响变小 （Geiss 等，2021）。robs > rNN，可能主要与 
WRF 云模拟结果或 RTTOV-DOM 中云粒子光学模

型存在系统性偏差有关。一方面，在相同含水量

的情况下，低云对反射率的贡献比高云更为明显

图6　NNFO模拟反射率的误差概率密度分布直方图。rNN
表示NNFO模拟的反射率，robs表示观测的反射率

Fig. 6　The probability density distribution function of the error 
for the reflectance simulated by NNFO. rNN and robs denote the 

simulated and observed reflectance， respectively

图7　NNFO和RTTOV-DOM模拟的反射率（分别表示为 rNN
和 rRT）与观测反射率（表示为 robs）的概率密度分布直方图

Fig. 7　The probability density distribution function of the 
reflectance simulated by NNFO and RTTOV-DOM， 
and the observed reflectance， denoted by rNN， rRT， 

and robs， respectively

图5　北京时间2020年9月15日10：00、13：00和16：00观测与NNFO模拟的FY-4A/AGRI第2通道可见光云图

Fig. 5　The observed and NNFO-simulated FY-4A/AGRI channel 2 visible imageries at 10：00， 13：00， and 16：00 BJT 
on 15 September 2020
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（Geiss等，2021）。因此，WRF模拟结果可能低估

了液相云或高估了冰相云。另一方面，RTTOV-
DOM 中的水云或冰云光学模型对辐射传输模拟结

果有直接影响，且这种影响在厚云条件下更为

明显。

总体来说，NNFO具有与RTTOV-DOM相当的

模拟能力（表 3）。在南京信息工程大学精细化区

域地球模拟与信息中心服务器集群 （2.20 GHz 
Xeon Silver 4214 CPU）上，用NNFO模拟一副包含

254 × 232 个格点卫星云图的时间仅为 50 s （包含

数据读取预处理的时间），而RTTOV-DOM 在并行

（包含 32 个进程） 和串行条件下分别需要 5 min
（并行）和 13 min。这表明 NNFO 在保证模拟结果

可靠的条件下，有效地提高了计算效率。

5　结 论

本研究针对 FY-4A/AGRI第 2通道可见光波段

反射率资料同化过程中观测算子计算效率偏低的

问题，在优化 Scheck （2021） 神经网络观测算子

模型的基础上，构建了适用于集合滤波同化方法

的神经网络快速观测算子NNFO，简化了短波辐射

资料同化过程中涉及多次散射的辐射传输求解过

程，从而提高了计算效率。NNFO的输入参数包括

冰相和液相总云水路径、冰相云水路径占总云水

路径之比、液滴有效粒子半径、下垫面反照率、

太阳天顶角、卫星天顶角、太阳与卫星的相对方

位角。其中，总云水路径、冰相云水路径占总云

水路径之比、液滴有效粒子半径是 WRF模式的状

态变量或状态变量的诊断量，可支撑基于 WRF或

其他数值模式的资料同化与应用。

为了实现此目标，首先针对神经网络主要超

参数开展了一系列敏感性试验，得到一组优化的

神经网络超参数：batch-size 为 512，隐藏层节点

数为 57，隐藏层数为 5，隐藏层激活函数为 Swish。
在此基础上，提出了一种动态调整学习率的方法，

在训练前期设置较大的学习率，在训练后期设置

较小的学习率，从而在模型训练过程中一方面加

速神经网络的收敛速度，另一方面保证神经网络

模型的收敛效果。

基于大量样本开展了NNFO与RTTOV-DOM模

拟性能的对比分析。结果表明，NNFO与 RTTOV-

DOM 模拟反射率之间的偏差、MAE 和 RMSE 分别

为 0.001、0.029 和 0.048，且 NNFO 的模拟速度比

RTTOV-DOM 快 15倍（串行）或 6倍（并行）。此

外，基于 FY-4A/AGRI 第 2 通道观测对 NNFO 进行

了评估。结果表明，NNFO模拟结果的误差符合高

斯分布特征，偏差、MAE 和 RMSE 分别为-0.016、
0.091和 0.143。这些结果表明，NNFO 在模拟速度

方面具有较大的优势，并且具有与 RTTOV-DOM
相当的模拟精度，具备同化应用的潜力。

需要指出的是，本研究中使用的训练数据集

各参数分辨率较低（如太阳方位角取值间隔 10°，
相对方位角取值间隔 20°）。因此，当前训练数据

集的代表性还有待进一步提高。此外，当前观测

算子模型中未充分考虑气溶胶粒子对模拟结果的

影响，这也是NNFO在一些条件下模拟误差较大的

原因。目前我们正在构建更高分辨率、更大样本

量的训练数据集，并在输入参数中纳入气溶胶相

关参数，预计会增强神经网络观测算子的泛化性

能，从而进一步优化NNFO的模拟性能。此外，在

接下来的工作中，计划将 NNFO 集成到 WRF-
DART 资料同化系统中，并开展基于 WRF-DART/
NNFO的 FY-4A/AGRI可见光资料同化试验，进一

步检验NNFO在资料同化应用中的能力。

志 谢 此论文的FY-4A/AGRI 4 km × 4 km
全圆盘反射率观测数据与云检测产品来自国家卫

星气象中心官网，在此表示衷心的感谢！

表 3　NNFO 和 RTTOM-DOM 模拟反射率的误差

Table 3　　Errors of the reflectance simulated by NNFO and RTTOV-DOM

robs

rNN - robs

rRT - robs

Bias
［0，0.12）

0.007
-0.002

［0.12，0.5）
-0.006
-0.004

［0.5，1.0］
-0.137
-0.139

［0，1.0］
-0.016
-0.017

MAE
［0，0.12）

0.032
0.033

［0.12，0.5）
0.098
0.100

［0.5，1.0］
0.196
0.197

［0，1.0］
0.091
0.092

RMSE
［0，0.12）

0.064
0.062

［0.12，0.5）
0.139
0.141

［0.5，1.0］
0.263
0.265

［0，1.0］
0.143
0.144

注：robs、rNN和 rRT分别表示观测反射率、NNFO模拟反射率和RTTOV-DOM模拟反射率。
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Abstract： Satellite all-sky visible reflectance contains critical information on cloud and precipitation. Data Assimilation (DA) of these 

information has great potential to improve the forecasting skills of numerical weather prediction models. Conventional forward operators for 

DA of visible reflectance employ numerical methods to simulate radiative transferring processes and suffer from a high computational 

burden. Therefore, conventional forward operators cannot meet the needs of operational DA. 

The study constructs a fast, accurate forward operator for DA of visible reflectance data provided by the Advanced Geostationary 

Radiation Imager (AGRI) onboard the Fengyun-4A satellite. The forward operator is comparable with conventional forward operators in 

terms of accuracy and outperforms the latter in terms of computational efficiency. 

A feed-forward neural network is utilized to construct the forward operator. The input parameters of the Neural Network-based Forward 

Operator (NNFO) include the cloud water path converted into logarithmic space, mixing ratio of ice cloud water path and total cloud water 

path, effective radius of cloud liquid droplets, underlying surface albedo, solar zenith angle, satellite zenith angle, and relative azimuth angle 

between the sun and the satellite. Top-of-atmosphere reflectance is the output of NNFO. A series of sensitivity studies is performed to 

determine the optimal (or suboptimal) neural network settings, which include 5 hidden layers, 57 nodes in each hidden layer, the Swish 

activation function for the hidden layers, and batch size of 512. In addition, the neural network is trained with an adaptive learning rate 

depending on the training epoch and the loss for the validation dataset, which is defined by the Root Mean Square Error (RMSE). 

NNFO is compared with RTTOV-DOM, a typical forward operator based on the discrete ordinate method for simulating radiative 

transfer processes. Results indicate that NNFO is 15 or 6 times faster than RTTOV-DOM is in serial or parallel modes. The mean difference, 

RMSE, and mean absolute error of the difference in reflectance simulated by RTTOV-DOM and NNFO (RTTOV-DOM minus NNFO) are 

0.001, 0.048, and 0.029, respectively, implying that the simulation accuracies of the two forward operators are comparable. In addition, 

NNFO is validated using FY-4A/AGRI one-week reflectance observations. The results reveal that the probability density function of the 

simulation errors conforms to a Gaussian function, with a mean bias and standard deviation of -0.016 and 0.052, respectively. 

NNFO is comparable with traditional forward operators in terms of accuracy, with a distinguished advantage in computational efficiency. 

However, the current version of NNFO only supports ensemble Kalman filter methods (including their variants). For four-dimensional variational 

methods, NNFO should be developed by including its adjoint. Moreover, NNFO could be further improved by including aerosol effects. The 

improvement of NNFO in the aforementioned aspects and the extension of NNFO to DA applications are ongoing.

Key words： Fengyun-4A satellite, Advanced Geostationary Radiation Imager (AGRI), visible reflectance, RTTOV, data assimilation, 

forward operator, neural network, adaptive learning rate
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