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基于卫星云图历史资料反演云团非线性预测模型
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摘� 要: 针对线性预测方法难以有效描述云团的非线性、非平稳变化的困难, 基于经验正交函数分解

( EOF)和遗传算法参数优化结合的思想,提出了一条云团非线性预测模型反演的方法途径。首先将卫星云图

序列作 EOF的时、空分解;在此基础上, 引入遗传算法对 EOF 的时间系数序列进行了动力模型重构和模型参

数反演, 建立了 EOF 时间系数的非线性微分方程组; 再通过时、空函数合成, 构造了云团演变的动力预报模

型。试验结果表明,反演的云团预报模型能较为合理地描述特定季节区域内云团演变的基本趋势, 预测结果

与实际云图的主要特征基本相符,尤其是实现了云图3h以上的中、长时效的客观预测。
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Non- linear Forecast Model of Cloud Clusters Movement Based on

Parameters Retrieval of Historical Satellite Cloud Pictures Time Series
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Abstract: Due to the fact that linear prediction method is difficult to describe the nonlinear, non- stationary changes of cloud

clusters, a technique of retrieval nonlinear clouds clusters forecast model, based on the idea of combining the decomposition of empirical

orthogonal function ( EOF) and the genetic algorithm optimization parameters, was presented. Firstly, satellite image sequences were

tempora-l spatially decomposed by EOF. On this basis, genetic algorithms were introduced to make the dynamic model reconstruction and

model parameters optimization retrieval of EOF time coefficients sequence, and a nonlinear differential equations of EOF time coefficients

were established. Then, by the EOF tempora-l spatial functions synthesis, a dynamic forecast model of cloud clusters evolution was

structured. The experimental results showed that the retrieved clouds dynamic forecast model was more reasonable in describing the cloud

evolution of the underlying trend in particular seasons and region, and the forecast results were better accorded with the basic

characteristics of actual satellite cloud pictures. Especially, a middle- long period over three hours objective cloud clusters predictions was

achieved.

Key words: satellite cloud pictures; cloud clusters forecast; empirical orthogonal function; genetic algorithms; parameter

optimization

卫星云图是当前灾害性天气监测、预报的重要手段,在实际工作中, 我们除关注实时卫星云图的监

测分析外,也关注云图上云团的移动与演变。

由于云生消机理的复杂性和影响制约云发展演变因子的非线性,致使云团预测的难度极大,国内外

关于这方面的研究工作主要滞留于通过云图的局部特征匹配
[ 1- 2]

,计算云图前一时次的运动矢量, 并利

用该矢量对云团的演变发展进行线性外推
[ 3- 5]
。这些方法的应用前提是假定云团的移动是一种平稳的

过程,未来的云团移动遵从前期特征矢量所导出的运动规律;预测期间云团没有明显的长消和路径变

更。显然,这种条件在实际天气中很难满足, 实际的云团运动不仅有规则的渐变,更有不规则的突变和

生消,表现出显著的非平稳性和非确定性。因此, 基于特征匹配外推的线性预测方法, 无论特征匹配精
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度如何,其预测时效也很难有所突破,尤其是在大气环流较为特殊、天气变化较为剧烈的期间,预测结果

往往会出现很大偏差。因此, 要从本质上改进提高云图的预测时效以及对云团的非线性、非平稳过程有

较客观、准确的描述和把握,必须探索云图预测的新思想、新方法。

1 � 云团非线性预测思想

云团非线性动力预报建模的基本思想是:特定地区、特定季节的大气环流、天气系统以及地形、水汽

状况与大气的动力、热力过程均具有内在的统计规律; 相应地,该地区、季节的云的发展演变也遵从与之

相关的内在运动规律(即云的运动尽管复杂, 但并非随机)。因此,如何辨识、反演云发展演变的运动规

律和预报模型是研究的重点。由于云生消机理和影响因子的非线性和复杂性, �精确�建立云团运动的

动力预报模型非常困难, 为此,采用�反问题�思想来构建云团运动的动力预报模型。

Takens在相空间重构理论
[ 6]
中对从观测资料时间序列中重构动力系统给予了严格的阐述和证明:

系统中任一分量的演化是由与之相关的其它分量所决定的, 这些相关分量的信息隐含在任一分量的发

展过程中。这样,从观测数据时间序列中能够提取和重构出系统发展演变的动力模型。在特定地区、特

定季节积累的云图资料序列可视为该地区、该季节云发展演变的动力模型的一系列特解(即在其相空间

中留下的运动轨迹)。这样,若把这些云图资料看成是该动力系统的离散值,求解与之相反的数值问题,

即可重构出表现该云团运动的动力模型。

基于此,我们拟从云图资料序列中反演重构描述云团运动的动力预报模型。云图资料序列可视为

三维时间- 空间场 F( x , y , t ) ,其中, x , y 代表云图经、纬向空间分布, t 代表云图不同时刻, F 则为上述

时空点的云图灰度值。由于 F ( x , y , t )包含了 x , y , t 三维独立变量,直接反演 F( x , y , t )的偏微分方程

组极为困难。为此引入经验正交函数分解( EOF)方法, 首先对云图时间序列进行时、空分解, 以 EOF 分

解的时间系数序列为动力模型变量,用遗传算法进行模型参数的优化反演,分别建立起各分解模时间系

数的非线性动力模型,再通过 EOF 分解模的时、空重构,进而实现对云图的数值积分预测。

2 � 经验正交函数分解

经验正交函数( Empirical Orthogonal Function, EOF)是地球科学中得到广泛应用的场分析方法。它对

实际数据场序列作时- 空正交分解,将时空要素场转化为若干空间的基本模态和相应的时间系数序列

的线性组合,进而得以客观定量地分析要素场的空间结构和时变特征
[7]
。

设某要素场有 n 个测点, 进行了 m 次观测( m> n) , 将 n 个测点 m 次距平观测值排列成矩阵

Xm� n。经验正交函数展开, 即是把时空要素场序列分解成彼此正交的时间函数和空间函数的乘积之

和:

x̂ ij = �
N

n= 1
t nilnj � � i = 1, 2, �, m � � j = 1, 2, �, n

式中, l nj表示序号为h 的空间典型场在第j 个点的值,它只依赖于空间点变化, 不随时间变化,称为空间

函数; tni表示序号为h 的空间典型场在第 i 个时刻的权重系数,只随时间变化, 称为时间函数(或时间权

重系数)。上述资料阵可写成: Xm� n= Tm � mLm � n ,其中,

Tm � m=
t 11 � t 1m

tm1 � tmm
� � Lm � n =

l 11 � l 1n

lm1 � lmn

通常把空间函数 l nj视为典型场,时间函数 t ni视为典型场的权重系数。因此观测要素场时间序列可

转化为空间典型场与时间权重系数的线性叠加,各场之间的差别主要表现在时间权重系数的不同。

3 � 动力模型重构原理

由于云图序列 EOF 分解的空间场典型模态是从样本云图序列中提取产生的, 表现了云图资料在特

定区域、季节的气候统计学结构特征,除表现样本期间的基本分布特征外, 也可用于描述未来相邻时段
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云的空间典型结构(除非出现异常突变)。这样对云图的预报建模就转换为对云图序列 EOF 分解的时

间系数序列的预报建模, 然后再用该时间系数的预报结果进行 EOF的时空重构,进而实现云图的预测。

模型反演的基本思想表述如下:设任一非线性系统随时间演变的物理规律可表示为

dqi
dt = f i ( q 1 , q2 , �, qi , �, qN ) � i= 1, 2, �, N ( 1)

函数 f i 为 q 1 , q2 , �, qi , �, qN 的广义非线性函数, N 为状态变量个数,一般可根据动力系统吸引子的复

杂性(可通过计算其分维数来衡量)来确定。方程( 1)的差分形式可写成:

q
( j + 1) �t
i - q

( j- 1) �t
i

2�t = f i ( q
j�t
1 , q

j �t
2 , �, qj �ti , �, qj �tN ) � � j= 2, 3, �, M- 1 ( 2)

M 为观测资料的时间序列长度, 模型参数和系统结构可以通过反演计算从观测数据中获取。f i ( q
j�t
1 ,

q
j�t
2 , �, qj�ti , �, qj�tN )为未知非线性函数, 设 f i ( q

j�t
1 , q

j �t
2 , �, qj �ti , �, qj�tN )有 Gj k个包含变量 qi 的函数展

开项和对应的P i k 个参数(其中, i = 1, 2, �, N , j = 1, 2, �, M , k= 1, 2, �, K ) , 可设为 f i ( q
j�t
1 , q

j�t
2 , �,

q
j�t
i , �, qj�tN ) = �

K

k= 1
Gj kP ik ,式( 2) 的矩阵形式为 D = GP,其中

D=

d1

d2

�

dM

=

q
3�t
i - q

�t
i

2�t

q
4�t
i - q

2�t
i

2�t

�

q
M�t
i - q

(M- 2) �t
i

2�t

, � G=

G11 , G 12 , �, G1K

G21 , G 22 , �, G2K

�

GM1 , GM2 , �, GMK

, � P=

P i 1

P i 2

�

P iK

( 3)

上述广义的未知方程组的系数项可通过实际观测数据予以反演确定。给定一个向量 D, 要求一个

向量 P,使上式满足。对于 qi 而言,这是一个非线性系统, 但是换个角度,对 P 而言(即把 P 当作未知

数) ,上式正好是一个线性系统,可以用经典的最小二乘估计,使残差平方和 S= ( D- GP)
T
( D- GP )最

小,进而得到正则方程 G
T
GP= G

T
D。

图 1 � 云图预测模型的建模和计算流程

Fig. 1 � Flow chart of model building and

� � � � computation of cloud motion prediction

由于 G
T
G 经常是奇异矩阵, 所以可将其特征值与特征向量求出,剔除其中为 0的那些值, 剩下 K

个�1 , �2 , �, �i 组成对角矩阵 �k , 并与相应的 K 个特征

向量组成特征矩阵 UL , VL =
GUi

�i
, H = UL �

- 1
V
T
L , 再由 P

= HD,求出参数 P。

基于上述途径, 即可反演出非线性动力方程组系数,

得到对应观测数据序列的动力学预报模型。

4 � 遗传算法与模型参数搜索

由于常规参数估计方法在参数空间中大多沿梯度单

向搜索,需遍历整个参数空间, 且由于梯度收敛的局限性

和对初始解和邻域函数的依赖性, 其参数估计易陷入局部

最优,而非全局最优。遗传算法全局搜索和并行计算优势

是对上述缺陷的一个很好的补充和完善。为此,我们用遗

传算法进行动力模型反演和最优参数搜索。模型参数反

演的基本过程即是基于上述基本思想, 以残差平方和 S=

( D- GP)
T
( D- GP)最小为约束,以种群(多解)和并行方

式在模型参数空间作最优参数搜索,基本操作步骤包括编

码与种群生成、种群适应度估算、父本选择、遗传交叉和基
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因变异等,详细的计算过程和算法流程可参阅相关研究文献[ 8] ,不再赘述。经上述遗传算法搜索计算,

可实现非线性动力模型参数的优化反演。云图预测建模的分析与算法流程如图 1所示。

5 � 云图样本序列的时空分解

对有限区域和特定季节以及有限云图样本序列进行分解、建模, 建模的云图资料选择如下:

云图类型: 国家卫星气象中心 GMS- 5红外通道的麦卡托投影云图序列(星下点分辨率10km) ;

样本序列: 1997~ 1999年夏季( 5月 1日 02时到 6月 30日 20时)的连续时间序列云图, 采样间隔为

6h,即逐 6h的连续云图序列。

建模时段: 1997~ 1998年夏季( 5月 1日 02时到6月30日20时)及 1999年夏季大部( 5月 1日 02时

到6月 27日20时) ;

检验样本时段: 1999年 6月 28日 02时到 1999年 6月 30日 20时。

预测区域: 为检验不同下垫面的云图预测效果,截取了东南沿海地区作为云图预测区域, 分析范围:

55(经向) � 60(纬向)像素(范围约550km� 600km)。

采用 EOF 方法对上述云图样本序列进行时间(系数)、空间(结构)分解, 各空间典型场的特征模系

数方差贡献如表 1。其中前 8个特征模时间系数的累积方差贡献已达到原始场的 72�80%, 其后的诸特

征模的系数方差贡献均低于 1�3%。因此, 取前 8个空间特征模所对应的时间系数向量作为建模对象,

并以云图样本序列 EOF 分解的典型空间场与对应的典型空间场时间系数的时、空重构来逼近实际的云

图。

表 1 � 云图序列前 8个 EOF分解模的方差与累积方差贡献

Tab. 1 � Square error and contributions of accumulative square error of 8 EOF decomposition models ahead in cloud series

EOF 特征模 1 2 3 4 5 6 7 8

方差贡献( % ) 32�279 21� 507 6� 484 4�599 2�578 2�323 1�728 1�299

累计方差( % ) 32�279 53� 786 60� 269 64�869 67�447 69�769 71�497 72�796

6 � EOF时间系数动力模型重构

根据 EOF 分解,任一时刻 t 的云图可表示为X ( x , y , t ) = �
n

i= 1

L i ( x , y ) � T i ( t ) , L i ( x , y ) 为 EOF 分

解的空间典型场模态, T i ( t )则为空间模态对应的时间系数, i 为 EOF 分解的展开阶数。根据上述方差

贡献和计算量综合考虑, 本文取 i = 8,即用 EOF 分解的前 8阶空间典型场的时间系数序列 T 1、T 2、T 3、

T 4、T 5、T 6、T 7、T 8进行动力模型重构。鉴于云图演变的特殊性和复杂性, 本文取广义的三次非线性常

微方程组作为云图预测模型, 利用遗传算法进行模型参数的优化反演。

将云图样本序列 EOF 分解所得的前 8阶空间模态的时间系数序列(建模样本)作为�观测资料�,并

基于动力模型参数反演思想和遗传算法途径,构造模型与样本间的误差泛函作为遗传算法搜索的适值

函数, 然后对广义非线性方程组中各项系数进行全局搜索和遗传迭代, 取迭代步长为 6h,经 15次遗传

迭代参数搜索, 即可收敛于目标适值,反演得到满足适值函数误差约束的预报模型参数。

为定量比较模型中各项对系统的相对贡献大小,我们计算了各项的相对方差贡献,计算公式为:

Ri =
1
m �

m

j= 1
[ T

2
i�( �

108

i= 1
T

2
i ) ] , � i = 1, 2, �, 108

其中, m 为建模时段的云图样本序列长度, Ti 为模型方程中各项的系数。模型中的真实项除本身的系

数量级较大外, 其对应的方差贡献 R i 也占有较大比重; 而虚假项则反之(其方差贡献几乎为零)。通过

剔除模型中系数量级和方差贡献很小的虚假项后,经反演即可得到云图的预测优化模型。
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7 � 反演模型的云图预测效果检验

为检验上述反演得到的云图预测模型的客观性和合理性,我们将检验时段的云图样本(未参加模型

反演)用于所建模型的预测试验,检验其云图预测性能和效果。取 1999年 6月 28日 02时的 EOF 分解

的前 8个时间系数作为初值,代入反演所得的非线性预测方程组, 进行时间系数数值积分运算, 得到

1999年 6月 28日 08时至6月 29日20时共 42h的 EOF 系数预测值,如图 2所示。

图 2� 反演模型的 EOF各空间模态时间系数预测(积分时段: 1999�06�28�08- 29�20)

Fig. 2 � Time parameters prediction results in 8 space models of EOF decomposition ( 1999� 06�28�08- 29� 20)

prediction value( real line) rea-l time value( dash line)

上述 EOF 分解的时间系数预测结果显示,前 12h的预测值基本上能够较好地逼近实际情况, 12h后

的预测误差相对较大,但大部分预测值与实际值在变化趋势上均能够较好地相符,两者相关系数大多在
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0�8以上(表 2)。另一预测个例( 1999年 6月 27日 20时至 6月 29日 20时共54h)的 EOF时间系数预测

值(图略)与实际值的相关系数比较如表 3,预测效果类似于上述个例,亦表现出较好的预测潜能(但 42h

后预测值出现较大误差, 进而使预测值相关系数低于前一个例)。

表 2 � EOF分解的空间典型场时间系数预测效果比较( �= 0�05) (时段: 1999 年 6月 28 日 08 时至 6月 29 日 20时)

Tab. 2� Comparison of time parameters prediction results in space models of EOF decomposition( �= 0�05)

( time from 08h UTC 28th , June 1999 to 20h UTC, 29th June 1999)

� � � � 时间系数

� 预测效果
第 1模态 第 2模态 第 3模态 第 4模态 第 5 模态 第 6 模态 第 7 模态 第 8 模态

相关系数 0�8135 0�9406 0�9083 0�8596 0�6273 0� 8568 0� 8992 0�9360

表 3 � EOF分解的空间典型场时间系数预测效果比较( �= 0�05) (时段: 1999 年 6月 27 日 20 时至 6月 29 日 20时)

Tab. 3� Comparison of time parameters prediction results in space models of EOF decomposition( �= 0�05)

( time from 20h UTC 27th , June 1999 to 20h UTC, 29th June 1999)

� � � � 时间系数

� 预测效果 第 1模态 第 2模态 第 3模态 第 4模态 第 5 模态 第 6 模态 第 7 模态 第 8 模态

相关系数 0�7678 0�8020 0�6788 0�7197 0�7114 0� 8985 0� 6197 0�6584

� � 将模型计算所得的 T 1 ~ T 8 等 8 个 EOF 时间系数的预测值代入下式进行 EOF 的时、空重构:

X j ( x , y , t ) = �
8

i= 1
L i ( x , y ) � T ij ( t ) ( j = 1, 2, �, 7) ,其中, L i ( x , y ) 为 EOF分解的前8阶空间典型场, T ij

( t )为前 8阶空间模对应的时间系数预测值。经 EOF 时、空重构, 分别得到对应于表 2、表 3个例的 42h

和54h的云图预测结果。预测云图与实况云图对比的结果表明: 预测云图(前8阶EOF分解的预测值时

空重构)在灰度分布与总体结构上与实际云图(前 8阶 EOF 分解实际值时空重构) 基本相符, 可在一定

程度上较为客观、准确地描述未来较长时间内云运动演变和云量增减生消的基本趋势。本文主要对

EOF分解的前 8阶模态进行预测和重构,忽略了 8阶以后的模态信息,尽管所忽略的信息的累积方差贡

献不到原始云图的 30%,但它们包含了大量的高频信息,即云图结构的细节特征, 为更清晰地显示和比

较预测效果,我们将上述预测云图和实际云图(前 8阶 EOF重构)分别补上忽略了的云图高频信息(由 8

阶后的时空模态 EOF 重构) ,得到更清晰的预测云图(前 8阶为 EOF 的预测值重构, 8阶以后为 EOF 实

际值重构)和实际云图(均为EOF的实际值重构) (图3)。预测结果显示, 6~ 42h的预测云图与实际云图

在云形态特征和云量分布上表现出较好的一致性和相似性, 平均点相关系数达 0�906, 预测时效和预测
效果上取得明显改进,有效地实现了云图整体态势运动演变的长时效预测。

图 3 � EOF时空重构云图预测( 1999�06�28�08- 29�20) ;预测图( a ~ h) ;实际图( A~ H )

Fig. 3 � Cloud motion prediction with EOF tempora-l spatial reconstruction ( 1999�06� 28�08- 29�20) ;

prediction figures ( a~ h) ; rea-l time figures ( A~ H )
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8 � 结果与讨论

近年来,国外开展云团形态估计和云团活动预测的手段之一是将大气运动模式(考虑大气运动与热

力、凝结过程)与多光谱卫星资料(红外和可见光云图等)相结合的4维变分同化研究( 4DVAR)
[ 9]
。根据

美国气象学会 2005年度研究通报
[ 10]

, 美国 NASA(美国国家航空航天局)和 NOAA(美国海洋大气管理

局)的研究者基于多星源卫星云图同化技术和多传感器数据融合技术进行了对流层大气云迹风识别和

云团活动矢量反演, 并将其应用于数值预报模式的改进之中。上述研究工作中由于考虑了大气中的水

汽相态变化和云物理过程,以及利用了多方位的传感信息, 因此代表了该领域未来的重要发展趋势。但

上述研究涉及了多星源的海量气象卫星资料信息,其变分同化技术和数据融合技术的复杂性和计算量

也是巨大的,因此国内尚未见到类似的研究报告。

本文采用经验正交函数分解( EOF)方法进行云图序列的时、空分离, 在此基础上, 引入遗传算法对

EOF的时间系数序列进行动力模型重构和模型参数反演,建立了云团演变的 EOF 时间系数的非线性方

程组, 再通过EOF时、空函数合成, 构造了云团演变动力预报模型。与国外的相关研究相比, 本文提出

的云团预测方法对卫星云图数据信息要求较低,建模复杂性和计算量较小,在普通微机上即可实现云团

移动的建模与预测。预测试验结果表明,反演的云团预报模型能够较为客观合理地描述特定季节和区

域云演变的基本结构,预测结果与实际云图的主要特征相似,并实现了云图中、长时效( 6h以上)非线性

预测, 研究成果为云团预测研究提供了有益参考。本文不足之处是模型中未及考虑大气中的水汽相变

和云物理过程, 因而制约了对云发展变化本质的刻画和描述。
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