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基于神经网络的太赫兹冰云探测反演算法研究
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摘 要：太赫兹频段在冰云探测上具有独特优势，但是目前的太赫兹冰云反演算法将不同种类冰相粒子（主要

是冰和霰）视为冰粒子统一计算。本文根据冰云太赫兹辐射特性实现了一种预分类的神经网络算法，能够从太赫兹

亮温中分别反演得到冰、霰两种粒子的统计参数和廓线分布。首先，基于WRF数值模式和ATMS载荷真实观测的

冰云霰数据构建了包含冰、霰粒子密度廓线的混合冰云数据库，然后，使用DOTLRT辐射传输模式模拟183 GHz、
243 GHz、325 GHz、448 GHz、664 GHz和 874 GHz这 6个频段的星载太赫兹冰云探测亮温，最后，开展冰云参数

探测仿真试验，验证反演算法性能。仿真试验中反演得到的冰和霰的路径总量均方根误差分别为 8.97 g/m2和
10.90 g/m2，等效粒径均方根误差分别为7.54 μm和25.38 μm，反演的冰、霰密度廓线也具有较高的精度。研究结

果表明本文算法能够以较好的精度从多频太赫兹冰云探测亮温数据中分别反演得到冰、霰两种粒子的路径总量、

等效粒径、等效云高和密度廓线，突破现有研究仅仅计算单一冰粒子的局限，更加符合冰云真实情况。
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1 引 言

冰云位于大气对流层上层 6—15 km高度范围

（王虎 等，2017），完全或者部分由冰相粒子组成

（张欣 等，2018）。由于冰云对能量收支、水循环

等地球物理现象会产生重要影响，因此需要在大

气数值模式中对冰云进行合理的表示 （王虎 等，

2017）。然而，目前全球大气模式之间的冰云分布

存在显著差异，全球和区域平均云冰量相差一个

数量级 （Mendrok等，2009），造成这种模式间差

异的主要原因是当前还缺乏足够的全球冰云探测

数据。因此，获取全球冰云参数（高度、冰水路

径、等效粒径）的真实观测对于改善大气数值模

式中的对冰云的表征性能，减少气候预测和气象

预报的不确定性具有重要研究意义（Liou，1986）。

冰云中冰晶粒子尺寸主要集中在 20—600 μm
（Garrett等，2005；Donovan，2003），目前一些现

有的卫星遥感技术能够实现对部分冰云参数的探

测，但是都存在各自的局限（刘磊 等，2020）。微

波辐射计探测仪只对 500 μm以上的大尺寸冰晶敏

感，而红外和可见光频段的探测仪只对 50 μm以

下的小尺寸冰晶敏感（Waliser等，2009）；而处于以

上两者之间的太赫兹频段，其波长范围与冰云粒

子尺寸分布接近，探测范围能够覆盖冰云的全部

冰晶尺寸，兼顾了穿透能力与敏感性，因此星载

太赫兹辐射探测仪对于冰云探测具有独特的优势

（王虎 等，2017），全球在该领域已经开展多年研

究。美国研制出机载太赫兹冰云探测仪 CoSSIR
收稿日期：2020⁃05⁃09；预印本：2020⁃09⁃29

基金项目：国家自然科学基金（编号：42275141）；国防科工局民用航天十三五预先研究基金（编号：D040110）；上海航天科技创新基金（编
号：SAST2019-102）

第一作者简介：陈柯，研究方向为微波大气遥感、微波辐射计研制。E-mail：chenke@hust.edu.cn
通信作者简介：商建，研究方向为微波遥感探测及卫星图像定位。E-mail：shangjian@cma.gov.cn



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2022, 26（10）

（Compact Scanning Submillimeterwave Imaging
Radiometer）并开展了一系列机载试验，使用蒙特

卡洛贝叶斯算法反演冰云廓线、冰水路径 IWP（Ice
Water Path） 和 等 效 粒 径 Dme （the median mass
equivalentsphere diameter），验证了被动太赫兹具备探

测冰云的能力（Evans 等，2005和 2012）。Jiménez
等 （2007） 利用辐射传输模式对太赫兹频段星载

冰云探测亮温进行模拟，并利用神经网络算法完成

了对冰水路径 IWP、等效粒子尺寸Dme和等效云高

Zme（the median IWP cloud altitude）的反演。目前，

欧 空 局 已 经 在 欧 洲 第 二 代 气 象 卫 星 MetOp
（Meteorological Operational Satellite Program） 上规划

研 制 了 星 载 太 赫 兹 冰 云 成 像仪 ICI （Ice Cloud
Imager），探测频段包括5个，即183 GHz、243 GHz、
325 GHz、448 GHz和 664 GHz，计划 2022年发射

（Kangas等，2014）。

冰云的冰相粒子除了固态的冰粒子（Ice）外，

还存在有空气、液态水和固态冰混合构成的霰粒

子（Graupel）。两者介电常数、粒径分布都有一定

差异，但是目前的太赫兹冰云探测研究通常将冰

云视为仅由冰粒子构成，仅仅反演冰粒子参数，与

冰云真实情况存在差异 （Piyush等，2017；Brath
等，2018）。本文利用不同太赫兹频段亮温对冰、

霰两种粒子的辐射特性差异，提出一种预分类的

神经网络算法从 183—874 GHz多频段太赫兹亮温

数据中反演得到冰、霰两种粒子参数。为了验证该

算法，本文使用WRF（Weather Research and Forecasting
Model）模式预报场的冰密度廓线 IWC （Ice Water
Content） 和 ATMS （Advanced Technology Microwave
Sounder） 微波载荷实际探测的霰密度廓线 GWC
（Graupel Water Content）数据构建冰云数据库，再使

用 DOTLRT（Discrete-Ordinate Tangent Linear Radiative
Transfer） 辐射传输模式模拟 183 GHz、243 GHz、
325 GHz、448 GHz、664 GHz和本文 874 GHz这 6个
频段（表 1）的星载太赫兹冰云探测亮温，然后使

用神经网络算法从太赫兹亮温数据中反演得到冰、

霰两种粒子的参数和密度廓线，并对冰云探测频

率通道选择、反演算法优化、探测精度分析等太

赫兹冰云探测的关键问题开展研究。本文研究成

果可为中国将来发展太赫兹冰云探测载荷提供技

术支撑和反演算法。

2 太赫兹冰云探测亮温模拟

2.1 辐射传输模式

目前全球还没有在轨运行的太赫兹频段大气

探测载荷，因此本文使用大气辐射传输模式计算

模拟的太赫兹冰云探测亮温数据。辐射传输模式

通过对微分辐射传输方程求解实现从大气物理参

数到大气辐射亮温的映射计算。

DOTLRT 是美国 NOAA （The National Oceanic
and Atmospheric Administration）的科学家Voronovich
等 （2004） 使用离散纵标法对差分辐射传输方程

求解而实现的离散正切线性辐射传输模式。

DOTLRT输入参数除了常规的表面辐射率、气压、

高度、大气温度和水汽廓线外，还支持五中水凝

物，包括云液态水、雨、冰、雪、霰，仿真频率可

高至1000 GHz，适用于本论文的太赫兹频段仿真。

本文研究的太赫兹冰云探测频率通道采用了与 ICI
相同的频率再外加更高 874.38 GHz频率，以提升

对小尺寸粒子探测的灵敏度。仿真频率列表和各

个频率通道的灵敏度如表1所示。

2.2 冰云数据库的构建

试验案例选择了 2016年经过中国南海的台风

“尼伯特”和台风“莫拉蒂”。台风“尼伯特”分析

时刻为 2016年 7月 7日UTC：04：45，台风“莫拉

蒂”为2016年9月13日UTC：05：00。大气和冰云参

表1 太赫兹冰云探测仿真频率通道

Table 1 Frequency channels of Terahertz ice cloud
sounding simulation experiments

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

中心频率/GHz
183.31±7.0
183.31±3.4
183.31±2.0
243.2±2.5
325.15±9.5
325.15±3.5
325.15±1.5
448.0±7.2
448.0±3.0
448.0±1.4
664.0±4.2
874.38

灵敏度/K
0.6
0.7
0.7
0.6
1.1
1.2
1.4
1.3
1.5
1.9
1.5
2.5
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数以美国NCEP（National Centers for Environmental
Prediction）的GFS（Global Forecast System for Medium
Range） 再分析资料作为边界场和初始场，使用

WRF数值预报模式6 h预报输出。

为了验证冰云大气数据库和模拟冰云观测亮

温数据的可信度，首先将时间、空间、频率匹配

的 DOTLRT模拟亮温数据与美国 NPOESS （The
National Polar-orbiting Operational Environment
Satellite System） 气象卫星上的 ATMS微波大气探

测载荷的真实观测亮温数据进行对比。ATMS载荷

工作在 23.8—183.31 GHz频段的 22个频率通道

（Weng等，2012），本文只选择了对冰云敏感的

183 GHz频段5个频率通道进行对比。图1和图2分
别展示了 ATMS 18 通道 183.31±7 GHz 和 22 通 道

183.31±1 GHz两个频率的台风“尼伯特”场景亮温

对比，其中图1（a）和图2（a）是ATMS真实观测亮

温图像，图1（b）和图2（b）是使用WRF大气参数

输入 DOTLRT模式模拟的亮温图像，可以发现在

台风对流区域的冰云模拟亮温与ATMS真实观测值

差异较大，仅能在台风眼外围区域观察到冰云散

射造成的低温值，且周围的螺旋云带分布与观测

亮温也不太一致，冰云区域的低温值与观测值相

比也不太一致。

（a）ATMS观测

（a）ATMS observation
（b）WRF模拟

（b）WRFS imulation
（c）WRF NDE L2模拟

（c）WRF NDE L2 simulation

图2 ATMS 22通道183.31±1 GHz亮温对比

Fig. 2 Comparison of ATMS channel 22 183.31±1 GHz brightness temperature

（a）ATMS观测

（a）ATMS observation
（b）WRF模拟

（b）WRFS imulation
（c）WRF NDE L2模拟

（c）WRF NDE L2 simulation

图1 ATMS 18通道183.31±7 GHz亮温对比

Fig. 1 Comparison of ATMS channel 18 183.31±7 GHz brightness temperature
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为了提高冰云数据库的准确性，本文将美国

NOAA发布的 ATMS载荷大气参数产品 NDE L2级
数据也引入冰云数据库的构建。NDE L2数据产品是

由NOAA开发的微波综合反演系统MIRS（Microwave
Integrated Retrieval System） 从 ATMS SDR（Sensor Data
Records）观测亮温数据中反演生成的（Boukabara
等，2011）。由于ATMS最高探测频段只到183 GHz，
因此对于冰云相关的冰密度廓线 IWC和霰密度廓线

GWC，NDE L2数据只提供了GWC数据，IWC数据

是无效的。图 3展示了“尼伯特”场景的WRF和

NDE L2数据的霰粒子路径GWP分布对比。从图 3
中可以看出，WRF数据的霰粒子仅仅分布在台风

中心外围，而NDE L2数据的霰粒子不仅分布在台

风中心区域，在外围螺旋云带区域也存在，与

ATMS观测亮温图像中的低温冰云区域分布更加一

致。将来如果ATMS NDE L2 GWC数据被用于实际

冰云探测卫星的反演中，与仿真试验不同的一点

是必须考虑ATMS GWC数据与实际卫星亮温数据

的时空匹配问题，这会引起反演精度的下降，具

体将取决于两个卫星数据时空匹配的接近程度。

因此本文将 NDE L2级数据中的 GWC数据替

换掉冰云数据库中的WRF数据，WRF和 NDE L2
混合数据模拟的冰云亮温如图1（c）和图2（c）所

示。可以看出用NDE L2霰数据替换WRF霰数据之

后DOTLRT模型计算的亮温明显与ATMS观测亮温

数据更加接近，台风中心区域和外围螺旋云带区

域的冰云散射效应也很明显，与观测亮温一致性

较好。图 4列出了ATMS 183 GHz频段 5个频率通

道的两种模拟亮温与ATMS真实观测亮温数据的均

方根误差RMSE，可以看出数据分析结果与视觉观

感是一致的，加入真实观测霰数据的混合冰云数

据库输入 DOTLRT计算的模拟亮温具有更小的误

差，在 183 GHz最远翼频率通道 183.31±7 GHz，
RMSE从WRF模拟亮温的11.9 K下降到3.9 K，下降

幅度最大，在最中心的 183.31±1 GHz频率误差也

从4.1 K下降到了2.7 K。

ATMS观测亮温对比验证试验表明：（1）WRF
模式预报的台风对流区域的冰云霰密度廓线

GWC与真实数值差异较大，而从对比验证结果来

（a）WRF数据

（a）WRF data
（b）NDE L2数据

（b）NDE L2 data

图3 WRF和NDE L2数据的GWP分布

Fig. 3 GWP distribution of WRF data and NDE L2 data

图4 ATMS 183 GHz观测亮温与模拟亮温的RMSE
Fig. 4 Root mean square errors of the simulated brightness
temperature with respect to ATMS observation at 183GHz band
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看，ATMS探测的NDE L2的GWC数据相比WRF模
式预报的 GWC数据更加准确；（2） 在 183 GHz
频段冰云的霰粒子对亮温的影响是最明显的；

（3）DOTLRT模拟亮温可以较好的反映台风对流区

域的冰云特征。因此本文采用WRF数据+NDE L2
霰数据混合构建大气冰云数据库。

2.3 冰云参数

不同大气数值模式GCM（Global Climate Model）
中的冰云参数分布的差异可以高达一个数量级，

是目前大气数值模式不确定性的最大来源，这些

冰云参数差异产生的原因主要是由于不同的数值

模式对冰粒子特性和将云冰转化为降水的阈值做

出了不同的假设 （Heymsfield和 Iaquinta，2000）。

为了提高气候和气象预报水平，有必要对全球数

值模式中冰云的关键分布参数进行观测验证并解

决其差异（Buehler等，2007），这些关键参数包括冰

云含量廓线（XWC）、总路径（XWP）、有效粒子尺

寸 （Dme） 和等效云高 （Zme），这些也是本论文要

研究的冰云参数（X可以代表不同种类粒子，例如

冰含量 IWC、霰含量GWC）。下面给出这些冰云参

数的具体定义。

XWC是冰云粒子含量，代表冰云粒子在垂直高

度上的密度分布，单位为 g/m3；XWP是冰云总路

径，是XWC在高度上的积分（Buehler等，2007），

单位：g/m2，定义为

XWP = ∫XWC dz (1)

Dme是粒子的质量加权中位尺寸，为粒子等效

直径 （Buehler等， 2007），单位：μm，定义为

（Jiménez等，2007）：

XWP
2 = ∫0Dmem (D)N (D)dD (2)

式中，N (D)为粒子尺寸分布函数，表示等效球形

半径D和D+dD之间的粒子数。

Zme等效云高定义为 XWP一半时对应的高度

（Buehler等，2007），单位：km，定义为

XWP
2 = ∫0ZmeXWC dz (3)

2.4 模拟太赫兹冰云亮温

图 5展示了WRF数据+NDE L2霰数据混合大

气冰云数据库输入 DOTLRT模式计算得到的台风

“尼伯特”场景的太赫兹模拟亮温图像，频率如表1
所示。

（a）183.31±7.0 GHz

（d）243.2±2.5 GHz

（b）183.31±3.4 GHz

（e）325.15±9.5 GHz

（c）183.31±2.0 GHz

（f）325.15±3.5 GHz
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从图5中183—874 GHz亮温图像来看，DOTLRT
计算的亮温图像能够反映台风对流区域的冰云粒

子散射造成的低温值，与ATMS真实观测的冰云区域

一致，而且在太赫兹频段最高的664 GHz和874 GHz，
低温区域明显扩大，说明在太赫兹高频更小的冰

云粒子散射效应变强，能够对大气上视辐射亮温

造成下降，这与辐射传输理论也是吻合的。

3 霰粒子反演仿真试验

3.1 实验方案和数据

将冰云分为冰、霰两种粒子构成时，太赫兹频

段的冰云亮温下降是由两种粒子共同散射作用引

起的，由于冰、霰两种粒子尺寸分布、介电常数

不同，具有不同的散射谱特性（Wang等，2016），

因此在使用神经网络反演冰云参数时需要将两种

粒子分开。图 6展示了仅考虑冰粒子对亮温散射作

用时不同冰水路径 IWP下的冰云辐射亮温特性谱，

可以看出 183 GHz频段几乎不受冰粒子散射影响。

而本文 2.2节ATMS观测亮温与模拟亮温的对比验

证试验表明，183 GHz频段亮温对冰云的霰粒子有足

够的灵敏度。利用 183 GHz频段冰、霰两种粒子的

辐射特性差异，可以使用神经网络算法从 183 GHz

频段亮温先单独反演冰云的霰粒子参数。

神经网络算法的训练数据库需要两部分数据：

一是亮温数据作为输入，由 DOTLRT模拟亮温实

现；二是冰云数据作为输出，由输入到 DOTLRT
模式的冰云数据库实现。将两部分数据组成数据

对，选择以台风“莫拉蒂”的亮温—冰云数据对

作为训练数据集，台风“尼伯特”的数据对作为

测试数据集。本文用神经网络算法分别实现冰云

霰粒子的统计参数和垂直密度廓线GWC的反演，

反演的霰参数包括路径总量 （GWP）、等效粒径

（G_Dme）、等效云高（G_Zme）这3个参数。

图6 冰粒子亮温特性谱

Fig. 6 Spectrum of brightness temperature of ice particles

（g）325.15±1.5 GHz

（j）448.0±1.4 GHz

（h）448.0±7.2 GHz

（k）664.0±4.2 GHz

（i）448.0±3.0 GHz

（l）874.38 GHz
图5 台风“尼伯特”场景的太赫兹模拟亮温图像

Fig. 5 Simulated brightness temperature image of typhoon Nepartak at Terahertz band
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3.2 霰参数反演试验及结果分析

冰云霰粒子的统计参数反演试验流程如下：

（1） 对数据库中的亮温数据进行筛选，筛选

依据是霰粒子散射在183.31+7 GHz频率引起的亮温

差超过该频率通道灵敏度 0.6 K时，则认为对应的

霰粒子总量GWP能够被准确探测到，从DOTLRT
亮温中计算得到对应GWP门限阈值为12 g/m2。

（2）使用作为训练集的台风“莫拉蒂”数据训

练神经网络，网络隐藏层采用 32个神经元，训练

函数为 trainscg，网络收敛判别指标采用MSE（均

方误差）。神经元个数Nh通过以下经验公式得到：

Nh = Ns(α × (Ni + No ) ) (4)

式中，Ni是输入层神经元个数；No是输出层神经元

个数；Ns是训练集样本数；α是可以自取的任意值

变量，通常范围可取2—10。
（3） 将训练好的网络对测试数据集中的台风

“尼伯特”模拟观测亮温进行反演，得到霰参数。

（4）将反演得到的霰参数估值与测试数据集中

对应的真实霰参数进行对比分析，评估反演精度。

图7展示了反演的3种霰参数的散点图，横轴代

表真值，纵轴为反演参数值。分别使用了4500个样

本训练，3000个样本测试。图7（a）是反演的GWP
散点图，总体上大部分数据点都分布在 x=y的对角

线附近，说明反演GWP值与真值比较接近，均方根

误差RMSE为16.7 g/m2。从数据分布来看，绝大部分

冰云样本点位于GWP<500 g/m2的范围，而在GWP>
500 g/m2的范围里绝对误差变得更大，出现更多明

显偏离对角线的散点；而从图 7（b）展示的GWP
相对误差散点图来看，反而是GWP越小相对误差

越大，总体来说 95%以上测试数据的GWP反演相

对误差能够控制在±50%以内，只有GWP<100 g/m2

的部分样本相对误差超过这个范围；图7（c）是反

演的G_Dme散点图，总体上大部分数据点都分布在x=y
的对角线附近，说明反演G_Dme值与真值比较接近，

均方根误差RMSE为33.0 μm；从数据分布来看，绝

大部分冰云样本点位于G_Dme<1400 μm的范围，而

在G_Dme<800 μm的范围里绝对误差变得更大，出现

更多明显偏离对角线的散点；而从图7（d）展示的

G_Dme相对误差散点图来看，反而是G_Dme越小相对

误差越大，大部分测试数据的G_Dme反演相对误差

能够控制在±20%以内；图 7（e） 是反演的 G_Zme
散点图，总体上都分布在 x=y的对角线两侧，均方

根误差RMSE为 523.1 m；从数据分布来看，绝大

部分冰云样本点位于 7 km<G_Zme<12 km的范围，

而在 8 km<G_Zme<9 km和 G_Zme>10 km的范围里绝

对误差变得更大，出现更多明显偏离对角线的散

点；而从图 7（f）展示的G_Zme相对误差散点图来

看，大部分测试数据的G_Zme反演相对误差能够控

制在±20%以内。

3.3 霰廓线GWC反演试验及结果分析

冰云霰粒子的密度廓线GWC的神经网络反演

试验流程与 3.2节的霰参数反演流程类似，只是将

霰参数改成GWC。图 8展示了部分测试样本的反

演结果，其中蓝线代表真实GWC廓线，红线代表

反演GWC廓线。可以看出，不同测试样本的反演

精度差异很大，除了第一条样本廓线外，其它测

试样本的反演GWC廓线与真实廓线差异较大，说

明神经网络算法直接反演冰云霰粒子的GWC廓线

效果并不理想。主要原因在于神经网络算法非常

依赖于训练数据的表征性，变化多样、过于复杂

的训练数据会造成算法性能下降 （Zhang 等，

2016）。图 8是随机选取的一组霰廓线反演结果，

这些霰廓线就是一个典型的例子。
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解决这种复杂数据问题的一个思路就是对数

据进行预分类，将一个复杂数据集的反演问题分

成多个相对简单数据集的反演问题。本文试验的

分类思路是根据霰廓线的垂直分布特征进行分类，

例如图 8显示的一个明显分类特征是霰廓线两个峰

值的大小比例，但是由于实际应用时冰云霰廓线

的分布是未知的，因此不能直接根据廓线形状进

行分类。而我们研究发现，GWP对具有不同形状
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图7 霰参数反演结果散点图

Fig. 7 Scatterplot of the retrieved graupel parameters

0

0

GWC/(g/m3)

0.0
05
0.0
10
0.0
15
0.0
20
0.0
25
0.0
30
0.0
35
0.0
40

1200

1000

800

600

400

200

气
压
/h
P
a

0 1 2 3 4 5 6

0

GWC/(g/m3) ×10-3

200

400

600

800

1000

1200

气
压
/h
P
a

0 1.0 2.0

0

GWC/(g/m3) ×10-3
2.51.50.5

1200

1000

800

600

400

200

气
压
/h
P
a

0 1 2 3 4 5 6 7

0

×10-3GWC/(g/m3)

1200

1000

800

600

400

200

气
压
/h
P
a

0 1 2 3 4 5 6 7

0

GWC/(g/m3) ×10-3

1200

1000

800

600

400

200

气
压
/h
P
a

0

0

GWC/(g/m3)
0.0120.0100.0080.0060.0040.002

气
压
/h
P
a

200

400

600

800

1000

1200

0

0

GWC/(g/m3)

0.0
01
0.0
02
0.0
03
0.0
04
0.0
05
0.0
06
0.0
07
0.0
08
0.0
09
0.0
10

1200

1000

800

600

400

200

气
压
/h
P
a

0 1.0 2.0 3.0 4.0

0

1200
0.5 1.5 

GWC/(g/m3) ×10-3
2.5 3.5

1000

800

600

400

200

气
压

/h
P

a

真值
反演

图8 采用未分类神经网络的霰廓线GWC反演结果

Fig. 8 Retrieval results of GWC using unclassified neural network
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的霰廓线样本具有较好的指示关系，可以将GWP
值作为霰廓线样本分类的指示器，如图 9所示。

图 9中样本点的不同颜色代表具有不同形状的霰廓

线，蓝色代表低层与高层峰值比<1/3；橙色为峰值

比在1/3—2/3之间；黄色为峰值比在2/3—5/3之间；

紫色为峰值比在 5/3—5之间；绿色为峰值≥5，可

以看出不同类型霰廓线样本集对应的GWP值有明

显的差异。从图 9可以看出，大多数样本都属于第

一类蓝色霰廓线，第四类紫色和第五类绿色样本

数量很少，而且已经处于设定的可检测GWP阈值

以下，因此可以将所有霰廓线按照GWP值划分为

3类，对应的GWP取值区间分别为GWP>35 g/m2、

25≤GWP<35 g/m2和15≤GWP<25 g/m2这3种阈值。

加入数据预分类的霰廓线神经网络反演试验

流程如下：（1） 对训练数据集中的冰云廓线样本

根据GWP的3种阈值进行分类；（2）使用3种类型的

训练样本分别训练 3个神经网络；（3）对测试数据

集中的所有亮温数据使用 3.2节中的神经网络反演

得到GWP；（4）将测试数据集的亮温数据样本根据

上面的GWP的3种阈值进行分类；（5）对分类的亮

温数据样本使用对应的网络反演得到霰廓线GWC。

预分类的GWC反演试验结果如图10所示。分类

得到的第一类廓线共有3620个样本，第二类478个，

第三类 281个样本，可见 IWP越小、冰云越薄实际

中的样本数越少。图10（a）、10（c）、10（e）中红

线是反演GWC的均值，蓝线是RMSE；图 10（b）、

10（d）、10（f）是RMSE与GWC真值比值，代表

相对误差。表 2列出了 3类样本以及全部样本在不

同气压层的反演误差。其中，nn 1表示分类后的

第一类样本 （GWP>35 g/m2），nn 2表示分类后的

第二类样本（25≤GWP<35 g/m2），nn 3表示分类后

的第三类样本（15≤GWP<25 g/m2）。

从反演的绝对误差来看，第一类样本误差值

最大，RMSE范围为 0—8.2×10-3 g/m3，第二类样本

RMSE范围为 0—1.5×10-3 g/m3，第三类样本误差值

最小，RMSE范围为 0—0.7×10-3 g/m3。这主要是由

于这 3类样本是按照GWP大小——即冰云厚度来

划分的。但从相对误差来看，3类样本就整体趋于

图9 GWC廓线分类与GWP的关系

Fig. 9 Relationship between GWC profile classification and GWP
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图10 采用预分类神经网络的霰廓线GWC反演结果

Fig. 10 Retrieval results of GWC using pre-classified neural network
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一致，误差绝大部分都在60%以下。横向对比3类
样本的相对误差，可以发现，850—550 hPa范围对

应霰廓线第二峰值，第一类样本误差最大，是因

为第一类样本的峰值集中在 550 hPa以上，第二峰

值处霰密度值较小导致相对误差大；450—350 hPa
对应廓线第一峰值，第一类样本误差最小，反演

精度最高。由于第一类样本数占比达到了82%，可

以看到全部样本的平均误差与第一类样本误差最

为接近，预分类主要改进了冰云较薄的二、三类

样本的反演精度。

图11对比了霰廓线在未分类和预分类两种情况

下的反演误差，纵轴是压强（hPa），横轴是RMSE
（g/m3）。图 11中统计的是二、三类廓线的误差，

它们样本数少，提升最为明显。蓝色是未分类时

二、三类廓线样本的总体RMSE，红线和黄线分别

是分类后二、三类廓线的RMSE；可以看出分类后

的二、三类样本误差值远小于未分类的误差，验

证了预分类对提升这些样本反演精度的有效性。

3.4 霰参数反演精度对比

通过反演的霰密度廓线GWC也可以计算得到

GWP、G_Dme、G_Zme这 3种霰参数，称为间接反演

法（Indirect Inversion Method）。本节将相同冰云样

本的间接反演的霰参数精度与 3.2节直接反演的结

果进行对比。表 3展示了两种反演方法的均方根误

差RMSE和相对误差。从数值上来看，间接反演的

GWP，RMSE从直接反演的 11.80 g/m2下降到了

10.90 g/m2，G_Dme的 RMSE从 32.77 μm下降到了

25.38 μm，G_Zme 的 RMSE 从 513.62 m 上升到了

571.16 m。看起来两种方式反演的冰云霰参数精度

基本相当。

4 冰粒子反演仿真试验

4.1 试验方案和数据

在 183 GHz频段，亮温的冰云散射可以认为仅

仅来自于霰粒子的贡献，但在更高的太赫兹频段，

散射由冰和霰粒子共同引起 （Wang等，2016）。

因此要从太赫兹亮温中反演冰粒子参数，需要将

之前反演的霰密度廓线作为先验约束条件，再使

用神经网络算法根据冰粒子引起的散射亮温差反

演得到冰粒参数。具体实现方法是首先从WRF预
报大气参数中去除冰参数，再加上反演的霰密度

廓线GWC输入DOTLRT模式得到不包含冰粒散射

的模拟亮温，然后将无冰亮温和观测亮温相减，

表3 霰参数反演误差对比

Table 3 Comparison of the retrieval errors of
graupel parameters

变量

GWP RMSE/（g/m2）
GWP error/%
G_Dme RMSE/um
G_Dme error/%
G_Zme RMSE/m
G_Zme error/%

直接反演

11.80
7.9
32.77
4.1
513.62
5.6

间接反演

10.90
7.3
25.38
3.2
571.16
6.2

表2 霰廓线的分层反演误差

Table 2 Layered retrieval errors of GWC

气压/hPa
850
550
450
350
250
150
100

气压/hPa
850
550
450
350
250
150
100

RMSE/（10-3 g/m3）
nn 1
0.84
1.83
8.17
5.69
5.00
1.52
0.84

相对误差/%
nn 1
73.42
64.94
41.43
17.70
28.60
42.29
54.92

nn 2
0.34
0.54
1.44
1.10
0.71
0.44
0.24

nn 2
27.02
70.43
82.92
36.99
25.75
26.96
22.04

nn 3
0.63
0.25
0.65
0.66
0.49
0.31
0.18

nn 3
45.39
42.85
63.64
39.08
28.10
23.25
17.57

all
0.82
1.88
7.97
5.66
4.08
1.36
0.54

all
68.14
69.82
44.03
20.72
28.96
45.59
45.76

注：nn 1为第一分类样本，nn 2为第二分类样本，nn 3为第三分类

样本，all为全部样本。
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图11 未分类与预分类神经网络的GWC反演误差对比

Fig. 11 Comparison of retrieval errors of GWC using
unclassified neural network and pre-classified neural network
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则此亮温差代表了冰粒对大气辐射亮温的贡献。

图 13展示了太赫兹各个频率通道的台风“尼伯特”

场景的冰粒子亮温差图像。

用神经网络算法对冰粒子的反演仍然分为统

计参数和垂直密度廓线 IWC的反演，反演的冰参

数也是路径总量（IWP）、等效粒径（I_Dme）、等效

云高（I_Zme），定义与霰参数相同。观测数据使用

冰粒子在 243 GHz至 874 GHz频段 9个频率通道的

亮温差，如图 12所示。训练数据集仍然选择台风

“莫拉蒂”的亮温差—冰云数据对，测试数据集使

用台风“尼伯特”数据。

4.2 冰参数反演仿真试验及结果分析

基于亮温差的冰参数神经网络反演算法训练

和反演过程与本文3.2节霰参数类似，训练网络之前

也需要对数据进行筛选。冰参数的筛选条件是当

样本 IWP引起的亮温差值超过 874.38 GHz频率的

系统噪声 2.5 K时，则认为对应的冰云样本可以准

（a）243.2±2.5 GHz

（d）325.15±1.5 GHz

（g）448.0±1.4 GHz

（b）325.15±9.5 GHz

（e）448.0±7.2 GHz

（h）664.0±4.2 GHz

（c）325.15±3.5 GHz

（f）448.0±3.0 GHz

（i）874.38 GHz

图12 冰粒子亮温差图像

Fig. 12 Brightness temperature difference caused only by the ice particles at Terahertz band
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确探测到，计算得到对应IWP门限阈值为5.5 g/m2。

图 13展示了神经网络算法反演冰参数的结果

散点图，横轴代表真值，纵轴是反演值，分别使

用了6000个样本训练，6000个样本测试。图13（b）、
13（d）、13（f） 是相对误差分布图。总体上 3种
参数的大部分数据点都分布在 x=y的对角线附近，

说明反演的冰参数值总体上精度较好。 IWP的

RMSE为 11.34 g/m2，在 IWP>120 g/m2时，绝对误

差变得更大，出现更多明显偏离对角线的散点。

从相对误差来看，除具有非常小 IWP值的样本点

相对误差较大外，总体相对误差都能控制在±50%
以内。 I_Dme的 RMSE为 10.24 μm， I_Dme在 100—
140 μm时绝对误差更大，相对误差基本集中在

±30%以内。I_Zme的RMSE为 575.69 m，在 I_Zme低
于 10 km和高于 14 km时绝对误差更大，相对误差

基本集中在±20%以内。

为了分析太赫兹冰云探测技术中探测频率通

道选择对冰参数探测精度的影响，本文开展了使用

不同频率组合的观测数据反演冰参数的对比试验。

试验测试了以下 5种频率组合的观测亮温数据：

（1） 325 GHz+448 GHz2个频段的 6个频率通道；

（2） 325 GHz+448 GHz+664 GHz3个频段的 7个频率

通道；（3） 448 GHz+664 GHz2个频段的 4个频率

通道；（4） 243 GHz+325 GHz+448 GHz+664 GHz+
874 GHz5个频段的 9个频率通道；（5） 664 GHz+
874 GHz2个频段的2个频率通道。

表 4列出了 5种频率组合反演 3种冰参数的

RMSE。可以看出，仅有最高频率的 664 GHz+
874 GHz组合反演的 3种冰参数误差都是最大的。

对于 IWP，325 GHz+448 GHz频段组合反演误差其

次，而对于 I_Dme、I_Zme，其次是 448 GHz+664 GHz
频段组合反演误差较大。对3种冰云参数，325 GHz
448 GHz+664 GHz频段组合反演结果比前两种频率

组合反演误差都要更小，但是方案 4的 243 GHz+
325 GHz+448 GHz+664 GHz+874 GHz频段组合方

案反演精度最高。说明更多的太赫兹探测频段能

够明显提升冰粒子参数反演精度。

4.3 冰廓线反演仿真试验及结果分析

冰粒子主要分布在 7—15 km高度范围内，且

不同冰云样本的高度分布差异较大，例如某些区

域冰粒子主要集中在 10 km以下，某些区域集中在

10 km以上。因此冰密度廓线 IWC反演问题与

GWC类似，同样具有较高的复杂性，使用神经网
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图13 冰参数反演结果散点图

Fig. 13 Scatterplot of the retrieved ice parameters
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络算法反演 IWC同样需要进行数据预分类，本文

使用了 4.2节中反演的等效冰云高度 I_Zme对冰云样

本进行分类。I_Zme < 10 km为一类，I_Zme在 10—
15 km范围内的则按照1 km等高度间距分类。

加入数据预分类的冰廓线神经网络反演试验

流程如下：（1） 对训练数据集中的冰云廓线样本

根据上述 I_Zme的 6种阈值（即：I_Zme<10 km、10 km
<I_Zme<11 km、 11 km<I_Zme<12 km、 12 km<I_Zme<
13 km、13 km<I_Zme<14 km、14 km<I_Zme<15 km）
进行分类；（2）使用 6种类型的训练样本分别训练

6个神经网络；（3）对测试数据集中的所有亮温差

数据使用本文 4.2节神经网络算法反演得到 I_Zme；
（4）将测试数据集中的亮温差数据样本根据 I_Zme

的 6种阈值进行分类；（5）对分类的亮温差测试数

据使用对应的网络反演得到冰廓线。

预分类的 IWC反演试验结果如图 14所示，纵

坐标是大气层数，横轴为冰粒密度。图 14（a）、

14（c）、14（e）、14（g）、14（i）、14（k）中红线

是6种不同高度样本反演冰廓线的均值，蓝线是均方

根误差RMSE；图14（b）、14（d）、14（f）、14（h）、
14（j）、14（l）是反演RMSE与廓线真值相比的相

对百分比误差。表 5列出了 6种不同高度廓线在不

同气压层的反演误差平均值和相对误差。从反演

IWC的各层RMSE值和相对误差分布来看，基本上

也是在 IWC值越大的高度，反演绝对误差越大，

但是相对误差越小，大部分冰云样本在冰云密集

高度的相对误差都能控制在 50%左右，说明对

IWC的反演精度较好；但每种分类的云顶和云底

位置相对误差显得偏大，说明由于云层厚度的不

同，边界上的特征不明显，冰云厚度的差异依旧

会对反演结果造成影响。图 15展示了几组 IWC经

预分类与未经预分类的结果，可以看出，常规神

经网络反演的冰廓线 IWC可能会在本没有冰分布

的高度上引入较大的误差，而预分类神经网络反

演的冰廓线 IWC更加符合实际分布。

表4 不同频率组合的冰参数反演误差对比

Table 4 Comparison of the retrieval errors of ice
parameters with various frequency combinations

方案

频率方案1
频率方案2
频率方案3
频率方案4
频率方案5

IWP RMSE/（g/m2）
26.10
15.31
17.58
11.34
33.52
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1073.11
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结合表5中数据，从图14所示的不同高度的冰

云反演误差来看，小于 10 km分类采用了 159个样

本训练，13个样本测试，所选范围数据较少，RMSE
范围为 0—0.0019 g/m3，仅在 IWC廓线峰值高度的

反演误差<100%，此分类样本数据较少，但分布高

度存在较大差异，因此反演误差较大；10—11 km
分类采用了1337个样本训练，392个样本测试，反演

RMSE范围为0—0.0045 g/m3，在冰云密集的高度范

围 350—200 hPa，相对误差在 50%以内，在峰值

对应高度约 310 hPa，相对误差仅有 18.9%；11—
12 km反演RMSE范围为 0—0.0061 g/m3，在冰云密

集范围 320—160 hPa，相对误差在 50%以内，在

IWC廓线峰值对应高度约 270 hPa，相对误差仅为

15%左右；12—13 km分类使用了 813个样本训练，

365个样本测试，反演RMSE范围为0—0.0074 g/m3，

在廓线分布的主要高度 250—160 hPa相对误差小

于 50%，IWC廓线峰值对应高度约 240 hPa，相对

误差大小最小，为 21.7%；13—14 km分类使用了

458个样本训练，258个样本测试，反演RMSE范

围为 0—0.0021 g/m3，在 IWC廓线主要范围 230—
150 hPa，相对误差在 50%以内，在廓线峰值约

180 hPa处，相对误差最小，约为17%；14—15 km使

用了235个样本训练，133个样本测试，反演RMSE
范围为0—0.0038 g/m3，在 IWC廓线主要范围190—
130 hPa，相对误差在 50%以内，在廓线峰值约

160 hPa处，相对误差最小，约为22%。从不同云高

的反演结果可以看出，神经网络每一类型廓线主

要分布高度范围相对误差都在 50%以内，峰值对

应高度约为 20%。但是无论对哪种高度的冰云进

行反演时，云顶与云底的反演误差都较大。这是

因为虽然按照云高对冰云廓线样本进行了预分类，

但冰云厚度的差异依旧会对反演结果造成影响。
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图14 采用预分类神经网络的冰廓线 IWC反演结果

Fig. 14 Retrieval results of IWC using pre-classified neural network
表5 不同高度分类的冰廓线的分层反演误差

Table 5 Layered retrieval errors of IWC of ice clouds with various height

气压/hPa
500
400
300
200
150
100

气压/hPa
500
400
300
200
150
100

RMSE/（10-3 g/m3）
<10 km
0.52
0.58
0.95
0.21
0.13

相对误差/%
<10 km

114

10—11 km

2.52
4.28
1.78
0.70

10—11 km

18.5
57.2
129

11—12 km

4.94
2.17
1.18
0.63

11—12 km

32.8
22.5
75.2

12—13 km

5.07
4.56
2.17
1.17

12—13 km

34.9
66.2

13—14 km

1.46
1.49
1.01

13—14 km

18.5
44.8

14—15 km

2.80
2.47
3.09

14—15 km

58.6
28.1

all
0.09
1.78
5.06
2.85
1.51
1.26

all

52.0
33.1
51.3
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4.4 冰参数反演精度分析

与霰粒子类似，通过反演的冰密度廓线 IWC
也可以间接计算得到冰粒子参数。我们将相同冰

云样本的间接反演冰参数误差与本文 4.2节直接反

演的结果进行对比。表 6展示了两种情况下得到的

3种冰参数的均方根误差RMSE和相对误差。从数

值上来看，IWP的间接反演 RMSE从直接反演的

8.97 g/m2上升到了 11.25 g/m2；而等效云高 I_Zme是
间接反演误差更小，从 768.55 m下降到 309.21 m，

降低了一半；等效粒径 I_Dme也是间接反演的误差更

小，RMSE从 9.57 μm下降到 7.54 μm。从这次试验

结果来看，I_Dme和 I_Zme采用间接反演方法的反演精

度更高，IWP采用神经网络直接反演算法精度更

高。但是这一结论还需要更多样本测试来支持。

5 结 论

本论文基于 DOTLRT辐射传输模式模拟星载

太赫兹冰云探测亮温，使用神经网络算法开展了

冰云参数反演仿真试验对冰云探测频率通道选择、

冰云反演算法优化、冰霰参数和廓线的探测精度

分析等太赫兹冰云探测的关键问题开展研究。本

论文的创新之处在于探测和反演时将冰云粒子分

为冰和霰两种类型粒子分开计算，突破现有研究

仅仅计算冰云中单一冰粒子的局限，更加符合冰

云真实情况。主要研究结论如下：

（1） 辐射特性表明冰、霰两种粒子的散射作

用同时会对太赫兹频率亮温产生影响，同时反演
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图15 未分类与预分类神经网络的 IWC反演廓线对比

Fig. 15 Comparison of retrieval profiles of IWC using unclassified neural network and pre-classified neural network
表6 冰参数反演误差对比

Table 6 Comparison of the retrieval errors of ice parameters

变量

IWP RMSE/（g/m2）
IWP error/%

I_Dme RMSE/μm
I_Dme error/%
I_Zme RMSE/m
I_Zme error/%

直接反演

8.97
19.8
9.57
11.5
768.55
6.4

间接反演

11.25
24.9
7.54
9.9
309.21
2.5
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两种粒子参数模型太复杂，因此必须利用两种粒

子辐射特性的差异分开反演；

（2） 与 ATMS真实观测亮温对比发现WRF模

式预报的霰密度廓线GWC值准确性较差，因此用

WRF预报大气参数加上ATMS真实观测GWC构建

的混合冰云数据库更接近真实冰云状态；

（3）冰粒子对 183 GHz频段亮温影响很小，而

该频段霰粒子对亮温散射效应明显，因此可以使

用 183 GHz频段探测亮温单独反演冰云霰粒子参数

和GWC廓线。而GWC廓线样本分布复杂，本文基于

GWP对样本预分类实现了较好精度的GWC神经网

络反演算法；对霰粒子参数，GWP和G_Dme采用间接

反演算法精度更高，GWP反演误差为 10.90 g/m2，

G_Dme反演误差为25.38 μm，G_Zme采用直接反演算

法反演精度更高，反演误差为513.62 m；
（4） 以反演霰廓线为先验约束条件，基于太

赫兹频段冰云探测亮温差实现了对冰粒子参数和

冰廓线 IWC的神经网络反演算法。IWC廓线样本

分布复杂，本文基于 I_Zme对样本预分类实现了较

好精度的 IWC神经网络反演算法。对冰粒子参数，

I_Dme和 I_Zme间接反演精度更高，I_Dme反演误差为

7.54 μm，I_Zme反演误差 309.21 m，而 IWP直接反

演精度更高，反演误差为8.97 g/m2；

（5） 频率通道对比试验表明，更多的太赫兹

探测频率通道能够实现更好的冰云参数探测精度。

志 谢 感谢美国科罗拉多大学博尔德分校 Al.
Gasiewski教授提供的DOTLRT模式。
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Research on retrieval algorithm of terahertz ice cloud sounding based on
neural network
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1.Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China;
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Environmental Satellites, National Satellite Meteorological Center (National Center for Space Weather), China Meteorological

Administration, Beijing 100081, China

Abstract：Terahertz band has a number of potential advantages that complement existing visible and infrared techniques in ice cloud

sounding application, but treating various phase ice particles (mainly ice and graupel) as single ice particles is a major limitation of current

terahertz ice cloud retrieval algorithms. In this paper, a pre-classified neural network algorithm based on the terahertz radiation

characteristics of ice cloud is proposed, which is able to retrieve the physical parameters of ice and graupel particles, respectively. The

algorithm first uses a pre-classified neural network to retrieve the density profiles of graupel particles separately from the 183 GHz band

brightness temperature data. The retrieved graupel profiles are then used as a priori constraint to calculate the higher frequency band

brightness temperature difference due to ice particles only. Finally, another pre-classified neural network is used to retrieve the density

profiles of ice particles separately from the preceding terahertz brightness temperature difference data. The proposed algorithm are evaluated

through the end to end simulation experiments. Firstly, a hybrid ice cloud dataset including ice and graupel particle parameters is built based

on the numerical weather prediction (NWP) model and the actual observation data. Then the synthetic ice cloud brightness temperature data

from 183—874 GHz (i.e. 183 GHz, 243 GHz, 325 GHz, 448 GHz, 664 GHz and 874 GHz) are generated through Discrete-Ordinate Tangent

Linear Radiative Transfer (DOTLRT) radiative transfer model with the hybrid ice cloud dataset. Finally, the parameters of ice and graupel

are retrieved by the proposed algorithm from the simulated brightness temperature data, and compared with the input parameters to assess

the retrieval accuracy. The simulation experiments show that the average Root Mean Square Errors (RMSE) of the retrieved IWP and GWP

are 8.97 g/m2 and 10.90 g/m2 respectively, and the average RMSE of the retrieved I_Dme and G_Dme are 7.54 μm and 25.38 μm respectively,

and the average RMSE of the retrieved I_Zme and G_Zme are 309.21 m and 513.62 m respectively, and the retrieved density profiles of ice

and graupel particles also have high accuracy. The results indicate that the proposed algorithm can retrieve the total path amount, equivalent

ice particle size, and equivalent ice cloud height and density profile of ice and graupel particles respectively with high accuracy, which is

more consist with the real condition of ice cloud than the current retrieval algorithm.

Key words：terahertz, ice cloud sounding, neural network, ice and graupel particles, retrieval of ice cloud parameter
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