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Abstract    In order to make better use of the observational data of a large number of satellite cloud images to improve the forecasting

ability of typhoon rain, increase the forecast accuracy of cloud system changes related to typhoon heavy precipitation, and increase

the timeliness of the forecast for future cloud system changes, a model is constructed based on the cooperative strategy Shapley-fuzzy

neural network for non-linear intelligent calculation of satellite cloud images of typhoons in South China. It is of great significance to

enhance the practicability and timeliness of satellite cloud image data in the weather forecast of typhoon rain. Based on satellite cloud

images of typhoon processes in South China during 2013—2016, an ensemble forecast method similar to the numerical forecast model

is used to decompose the sample sequence of the cloud top brightness temperature of the satellite cloud images at 6 h intervals by the

empirical orthogonal function, and the time coefficients decomposed are used as the forecast component in the cloud image forecast

model. The development and changes of typhoon clouds are mainly affected by the atmospheric environmental flow field. Here, the

physical quantity forecast products of the numerical forecast model are used as the forecast factors of individual forecast components

of  cloud  images. And  the  stepwise  variable  selection  algorithm  of k-nearest  neighbor  mutual  information  estimation  is  adopted  to

realize  the  selection  of  related  variables  and  the  elimination  of  weakly  related  variables  through  a  two-step  process. The  Shapley-

fuzzy  neural  network  ensemble  forecast  model  of  the  corresponding  time  coefficient  components  is  established,  and  the  time

coefficients and space vectors of each cloud image obtained by the forecast are further synthesized to reconstruct the forecast cloud

image at the future time. In this way, the long-term and objective rolling prediction of the satellite cloud image at forecast lead time

from 6 h to 72 h is realized. The prediction results of satellite cloud images of typhoons in southern China show that the cloud images

predicted by the new scheme are highly correlated with the observed cloud images. The reconstructed predicted cloud image's basic

contour, texture feature distribution, clarity, and cloud strength are relatively close to that of the observed cloud image. In addition,

based on the forecast factors of the same cloud images,  this paper further used the multiple linear regression scheme to predict  the

cloud images consistent with the new scheme for the same modeling and forecasting samples. Comparison of the results shows that

this  nonlinear  forecasting model  can better  predict  long-term development,  movement,  and trend of  typhoon cloud cluster  than the
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linear scheme. And the predicted cloud images are more consistent with the main features of the observed cloud images. The valid

time  of  the  cloud  image  forecast  in  this  experiment  has  reached  72  h,  which  has  a  practical  significance  in  operational  weather

forecasting.

Key  words    Satellite  image，Typhoon  in  South  China，Shapley-fuzzy  neural  network， k-nearest  neighbor  mutual  information

estimation，Multiple linear regression

摘     要     为了更好地利用大量的卫星云图观测资料来提高台风暴雨的预报能力，解决并提高对台风强降水云系变化的预报精

度，延长对未来云系变化的预报时效，构建基于合作对策 Shapley-模糊神经网络的华南区域台风卫星云图非线性智能计算滚动

集合预测模型，对增强卫星云图资料在台风暴雨天气预报中的实用性和及时性具有重要意义。依据 2013—2016年华南区域台

风影响过程的卫星云图，采用类似于数值预报模式的集合预报方法，通过对间隔 6 h的卫星云图云顶亮温样本序列做经验正交

函数分解，将提取出的时间系数作为云图预报建模的预报分量。考虑台风云系的发展变化主要受云团环境物理量场的影响，利

用数值预报模式的物理量预报产品作为各预报分量的预报因子，并采用 k-近邻互信息估计的分步式变量选择算法，通过两步过

程实现相关变量的选择与弱相关变量的剔除，分别建立相应时间系数的 Shapley-模糊神经网络集合预报模型，进一步将预报得

到的各时间系数与空间向量合成，重构得到未来时刻的卫星云图预报图，实现了云图 6—72 h的长时效客观滚动预测。试验结

果表明，新方案所预测的云图与实况云图相关较高，重构云图的基本轮廓、纹理特征分布、清晰度以及云系强弱方面都比较接

近原始云图。另外，研究进一步基于相同的云图预报因子，针对同样的建模和预报样本采用多元线性回归方案进行和新方案一

致的云图预测。对比结果表明，这种非线性预报模型比线性方案能更好地预报未来较长时效台风云团的发展、移动的主要特征

和变化趋势，其预测的云图与实际云图的主要特征更相似。云图预报时效达到了 72 h，具有业务实用价值。

关键词    卫星云图， 华南区域台风， Shapley-模糊神经网络， k-近邻互信息估计， 多元线性回归
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1    引　言

卫星云图以其时空分辨率高、覆盖面广的特点

在气象领域得到了广泛应用，成为除地面气象观测

资料、空中风资料、空中温、压、湿资料等常规资料

以外的重要的非常规气象资料。当前卫星云图的

应用研究主要是在实时的监测分析和目标识别等

方面（Welch， et  al， 1989；张韧等， 2004；王敏等，

2010；张志清等， 2017；李博等， 2018；岳治国等，

2018；郑建宇等， 2018；丁璐等， 2018；郝晓静等，

2019；王新等，2020；崔林丽等，2020；Zhang，et  al，
2020），人工判读仍是卫星云图分析的主要方法之

一，这既包含一定程度的主观因素，不利于卫星云

图丰富信息的充分提取，同时也有碍天气预报制作

的自动化与定量化。如果能实现对云图移动和变

化状况进行一定时效的预测，则可从一定程度上弥

补实时卫星云图应用在时间上的缺陷，能够显著增

强卫星云图资料在天气预报中的实用性和及时性，

使卫星云图在灾害天气的预警、预报工作中发挥更

大的作用。

中外对于云图的预测研究工作虽然已经进行

了很久，也取得了较大的研究进展，但是主要以系

统保持稳定为前提条件，采用一些线性方法来基于

云图局部特征匹配和前后时次云图运动矢量关系

进行线性外推，在对云的发展趋势预测和预报时效

上存在一定的不足，限制了这些短时效云图预测的

可用度（Endlich， et  al，1971；Smith，1975；Arking，
et al，1978；Li，1998；Genkova，et al，1999；王登炎，

2000；兰红平等，2009；蔡叔梅等，2011；梁立为等，

2015）。而且，到目前为止，对云图未来发展演变的

预测研究大多是基于一些短时效（1—3 h）的预测，

超过 3 h的更长时效的未来云图状况变化的云图预

测理论和方法目前并不完善，模型预测效果也不理

想 （ Hamill， et  al， 1993； 白 洁 等 ， 1997； 王 雷 等 ，

1999； 龚 克 等 ， 2000； 陈 刚 毅 等 ， 2005； 黄 勇 等 ，

2005；刘科峰等，2006，2008；王伟等，2014）。
由于云的形成是一个非常复杂的过程，云图随

时间的变化受到云内部和外部大气环境的综合影

响，因而云图与大气各要素场存在非线性关系，而

且云总是在不断发生移动、形变、扩展收缩甚至分

裂、融合以及更复杂的生、消过程中，使对云图追

踪过程比计算机视觉中对一般的线性或近线性物

体的追踪问题要难得多。因此，传统的线性预测方

法存在一定的局限性，特别是超过 3 h的未来云图

状况变化，仅依靠线性外推或不涉及云图移动变化

的物理过程、动力和热力因子，可能难以获得好的
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预测结果。一些学者尝试运用非线性智能计算预

报方法来解决这一问题，王继光等（2007）引入遗传

算法构造了云图非线性动力预测模型，预报时效达

到了 42 h，云图预测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，主要特征也描

述较好。刘科峰等（2008）则提出了奇异值分解和

径向基网络相结合的云图预测思想，对云图特征值

进行动力模型重构和模型参数反演的云图演变非

线性动力预测方法，该方法能合理地描述云运动的

基本特征和演变趋势。但上述方法都没有考虑大

气中水汽相态变化和云物理过程，制约了对云发展

变化本质的刻画和描述。何如等（2010）、金龙等

（2011）利用数值预报模式的物理量预报产品作为

各预报分量的预报因子，并采用系统降维计算处理

方法分别建立相应的时间系数神经网络预报模型，

得出未来时刻的卫星云图预报图。但是这种非线

性卫星云图预报模型在因子处理方法和预报模型

上都还是处于探索阶段，云图的预测准确率也有待

进一步的提高。因此，文中尝试根据云团发生、发

展直至消亡的整个生命过程会明显受到大气环境

场各个物理量因子影响的特点，并且云态变化更多

的是非平稳、非线性的不规则变化，从云的演变过

程与环境场影响因子的相关出发，建立二者的非线

性统计关系模型，进一步设计采用 k-近邻互信息估

计的分步式变量选择算法（Kraskov，et al，2004；韩
敏等，2012），通过两步过程分别实现相关因子的选

择与弱变量的剔除，并结合运用合作对策的 Shapley
值（Shapley，1953；雷勋平等，2012）与模糊神经网

络个体生成相结合的方法，设计一种新的非线性统

计集合预报方法，来提高单一统计预报方程的预报

技巧和预报稳定性，对卫星云图的未来发展演变进

行预测，探索卫星云图较长时效的预报方法。 

2    资料与预报建模设计
 

2.1    资　料

华南区域受台风影响较为频繁，因此文中在建

立卫星云图非线性集合预报模型时云图选用的是

2013—2016年华南区域（15º—30ºN，100º—120ºE）
有台风影响过程的资料。

卫星云图资料选用的是 FY-2E的云顶亮温

（TBB）资料，云顶亮温是气象卫星获取的红外探测

通道的数据，它是生成红外云图以及其他显示云图

中最原始的定量资料。云顶亮温是以相对于黑体

温度而言，它的值一般低于 0℃，黑体温度越低表明

云顶越高、对流越活跃，降水的潜在性越大。因此，

可以根据云顶亮温以及一系列的相关数据，通过网

络模型学习方法，为强降水的预测提供可能。文中

云顶亮温投影方式为等经纬度投影；云图大小为 401×
301像素；星下点分辨率为 0.05º×0.05º（5 km）；采

样间隔为 6 h。
与华南台风卫星云图对应的预报因子来自于

数值模式预报产品，选用欧洲气象资料中心（ERA-
Interim）的全球再分析资料（ https://www.ecmwf.
int/），空间分辨率为 0.75º×0.75º经纬度，时间分辨

率 6 h（00、06、12和 18时，世界时，下同），200、500、
700、850 hPa 4个高度的温度、风场、位势高度场、

速度场、涡度、散度、水汽通量、水汽平流、相对湿

度、湿度以及各种物理量指数等，共 4年（2013—
2016年）。所选取的数值预报模式产品资料范围与

云图资料范围一致。在卫星云图的物理量预报因

子初选时，针对提取出的每张云图的 n 个反映云图

主要特征的预报分量，分别与每个要素场做场相关

计算普查，通过设定适宜的阈值得到云图各个预报

分量的初选预报因子。 

2.2    预报建模设计

在华南区域台风卫星云图 6、12、18、24、48
和 72 h共 6个时效的滚动预报建模时，主要的设计

思想包括构造一系列云图的时间序列，根据分辨率

的不同每一幅云图包含了若干的像素点，若将每个

点作为研究对象建立预测模型，计算量将非常庞

大，同时也会增加模型的噪声干扰和计算误差。为

此，根据 Takens（1981）的相空间重构理论把原始的

云图观测资料看成是某动力系统的离散值，求解与

之相反的数值问题，即可重构出表现该云区移动的

动力模型。即从云图资料序列中反演重构描述云

区移动的动力预报模型。云图资料序列视为三维

时间-空间场，研究引入经验正交函数分解（EOF）方
法，对云顶亮温的数值矩阵采用 EOF展开方法进行

时、空分离，将提取出来的空间场典型模态对应的

时间系数序列作为模型输出的预报分量。进一步

根据云图建模样本作 EOF展开后的主分量的方差

和累积方差贡献选出能够较好地反映云图主要特

征的前若干个主分量对应的时间系数作为 n 个预报

分量，分别建立非线性集合预报模型。取这些空间
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特征向量对应的时间系数作为建立云图预测模型

的预报分量，可以减少噪声影响和误差积累，提高

预报的精度。

云系的移动和生消变化等与云系周围大气环

境条件密不可分，目前以欧洲预报中心为代表的数

值预报模式产品的精度已经得到公认。在此合理

地提取反映云系变化的主要特征，并找出这些主要

特征与其未来变化密切相关的物理量预报因子，构

建合适的数学预报建模方法，就可能建立较长时效

的卫星云图预测模型。文中以欧洲预报中心数值

预报产品为基础，构造对应的华南台风卫星云图预

报因子。进一步采用 k-近邻互信息估计的分步式

变量选择算法，通过两步过程分别实现相关变量的

选择与弱相关变量的剔除，从高维预报因子数据集

中提取少数几个包含主要信息的变量作为卫星云

图变化智能计算方法集成预报模型的输入，从而构

建网络结构规模小、有效预报信息量大的非线性集

成预报模型，提高卫星云图客观预报的精度。

目前的神经网络大多用于回归估计，集成的输

出通常由各网络的输出通过简单平均或加权平均

产生。当神经网络个体较多，集成规模较大时，优

化权值会适得其反，适宜采用简单平均方法；而在

集成规模较小，或者数据集中噪音较多时，优化权

值将会提高学习系统的泛化能力（ Sollich， et  al，
1996）。Jin等（2008）也通过密度函数的积分推导，

证明了当神经网络集成个体之间的差异越大时，神

经网络集成预报的精度将越高。另外，由于云系移

动或演变过程主要是受到云团内部和云系周围大

气环境条件的综合影响，因此其变化特征主要为非

平稳的非线性变化。为此，华南区域台风卫星云图

的预测模型主要采用合作对策的 Shapley值与模糊

神经网络相结合的方法，设计一种新的非线性统计

集合预报方法，确定模糊神经网络集成预报个体的

权重系数，以此提高单一统计预报方程的预报技巧

和预报稳定性。

最后，计算得到华南区域台风卫星云图独立样

本序列的时间系数的预测值。与该云图样本通过

EOF得到的空间特征向量经过时、空反演重构，得

到云图独立样本二维云顶亮温矩阵的预测值，并对

结果进行分析检验。图 1为基于 Shapley-模糊神经

网络的华南区域台风卫星云图建模设计流程。 

3    方　法
 

3.1    k-近邻互信息估计的分步式变量选择算法

Z = (X,Y) εi/2 zi = (xi,yi)

εx(i)/2

zi = (xi,yi)

εy(i)/2 xi εi/2

nx(i) ny(i)

针对每张云图都存在的高维因子集问题，采用

k-近邻互信息估计的分步式变量选择算法，通过两

步过程分别实现相关变量的选择与弱相关变量的

剔除，替代原有的多元线性回归技术。该算法采用

Kraskov等（2004）提出的基于 k-近邻互信息计算方

法，避免了直接对变量进行概率密度估计，适用于

高维变量的互信息计算。其基本思想是：在 X 和

Y 构成的空间 中，以 为点 到其

k-近邻的距离（通过最大值范数来度量）， 为

点 到 x 轴上相应点的距离，同理可得到

。统计到点 的距离严格小于 的数目

（ ），同样对变量 Y 作相同的处理得到 。则变

量 X、Y 的互信息通过下式计算

 

云图样本系列

云图时间序列 云图空间序列

n 个时间系数样本场（预报量）

云系变化相关初选预报因子

选入若干相关变量

剔除弱相
关变量

剔除显著性检验

预报模型的因子输入

时、空重构反演
得到预测云图

EOF 时空分解

根据方差和累积方差贡献

冗余性阈值

相关性阈值

Yes

No

预测得到 n 个时间系数

k-近邻互信息估计的
分步式变量因子选择

Shapley-模糊神经网络
云图智能预报计算

n 个空间系数样本场

图 1    基于 Shapley-模糊神经网络的华南区域台风卫星
云图建模设计流程

Fig. 1    Flow chart of the forecast model based on the
Shapley-fuzzy neural network for satellite cloud

images of typhoons in South China
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I(X;Y) = ψ(k)−⟨ψ(nx+1)+ψ(ny+1)⟩+ψ(N) （1）

εi(i = 1,2, ···,N)

ψ(∗)
ψ(1) = ψ(∗+1) = ψ(∗)+1/∗ ⟨∗⟩

i = 1,2, ···,N

Î

式中，N 为随机变量 X 的样本数， 为

任意小的数（文中取 0.01）， 为双 Γ 函数，且满足

−0.5772516， ；符号 表示

对其中的所有变量  取平均；同时，近邻

数目 k 的取值决定估计密度函数的光滑性，k 值越

大，函数曲线越光滑，同时互信息量 的统计误差越

小，而系统误差却相反。为了平衡这两种误差，经

过多次计算试验，文中 k=8。

Xi

分布式算法的变量选择过程分为相关变量的

选择与弱相关变量的剔除两个步骤，理论上预报模

型的输入矩阵只包含强相关变量，而不应包含无关

变量和弱相关变量。因此，分步算法首先考虑输入

变量与输出变量的相关程度，分别得到强相关变量

和弱相关变量的子集，由于弱相关变量中包含冗余

变量，需要进一步对子集进行筛选，剔除冗余变

量。如果输入变量 满足

I(Xi;Y) > δ1I(Y;Y) （2）

δ1(δ1 ∈ [0,1]) Xi

Xi

Xi Xi

δ1

δ1

式中， 为相关系数阈值，则表明 包含了

关于 Y 的一定量的信息，即 为 Y 的相关变量。如

果输入变量 不满足式（2），可将 视为无关变量，

将其从输入子集中剔除。一般而言，当特征维数较

高时， 可以设置得较大，从而有效降低特征维数。

因为文中试验的预报因子特征维数较高，经综合考

虑和试验， =0.35较合适。

通过 k-近邻互信息估计的分步式变量选择算

法从大量云图备选因子中选择出有限的预报因子

后，可以充分挖掘预报因子集的有效预报信息，增

强预报方法的物理基础，提高预报模型的预报精度。 

3.2    Shapley-模糊神经网络集合预报个体生成

方法和原理 

3.2.1    模糊神经网络集合预报个体生成

考虑到云变化的复杂性和非线性，在建立云图

未来变化的预测模型时采用了模糊神经网络计算

模型作为基础模型。模糊神经网络本质上也是一

种多层前馈网络，文中所采用的模糊神经网络结构

为数值型 4层前馈网络，包括输入层、隶属度生成

层、推理层和反模糊化输出层（王士同，1998），其中

模糊规则形式为：

if x1 is µ1k and x2 is µ2k, ···, then y = ωk, k = 1, ···,m

文中在模糊神经网络的隶属度生成层中，采用

比较常见的高斯函数作为隶属度函数，该函数具有

较高的拟合和隶属性，比较适合数据量比较大、预

报精度要求较高的情况下运用。高斯隶属度函数

仅由 2个参数确定，公式表达为

µi j = exp
(
−(xi−ai j

)2
/σ2

i j

)
i = 1,2, ···,n; j = 1,2, ···,m

（3）

ai j σi j式中，m 是模糊分割数， 和 分别确定隶属函数

的中心和宽度。

在模糊逻辑中，按照“和”运算，一般有 3种计

算方法：①按照取最小方式，②按照相乘方式，③按

照相加方式。研究结果（Zeng，et al，1996）表明，相

乘方式的性能优于取最小方式。文中在推理层中

选择第②种方法，即各节点的输出值分别为该节点

所有输入的代数乘积。

π j = µ1 j ×µ2 j× ···×µn j =

n∏
i=1

µi j

j = 1 , ···,m
（4）

在输出层中，采用如下的反模糊化网络输出。

y = ω1π1+ω2π2+ ···+ωmπm （5）

ω j j = 1 , ···,m式中， （ ）为连接权。

模糊神经网络是利用前馈网络的 BP算法来训

练调整参数，在网络训练过程中，设隶属度函数为

式（3），首先利用构建的预报因子学习矩阵对网络

进行训练，其主要计算步骤归结为

i α

e1

（1）设初始值 ＝1，学习率 =0.9，网络训练误差

为 。

（2）初始时刻，对网络的连接权、隶属函数的中

心值及宽度值均用随机数进行初始化。

（3）采用 BP算法对参数和权值进行训练调整。

e2（4）计算网络的实际输出与期望输出的误差 。

e2＞e1（5）当 时，返回到步骤（3），否则网络训练

结束，利用训练得到的网络参数和连接权进行预

测，得到预测个体。 

3.2.2    合作对策 Shapley值在个体中的分配

多个模糊神经网络预测个体生成后会存在相

互间的过拟合和泛化性问题，为了改进模糊神经网

络个体预报能力，在进行华南区域台风卫星云图变

化较长时效预测模型研究时，主要设计采用 Shapley
值方法，以组合预测有效度的平方和作为合作准

则，按合作对策的 Shapley值在各模糊神经网络预

报个体中进行分配，从而确定各预报个体在模糊神
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经网络预报中的权重系数，提高模糊神经网络预报

个体的差异度，建立一种新的卫星云图变化的机器

学习客观集成预报模型。Shapley值为如何决策一

个 n 人讨价还价博弈中每个参与者所得的分配比例

提供了一种很好的方法。近年来，学者们根据实际

需要，对该方法做了相应改进（陈菁等，2011；陈启

明等，2012）。陈启明等（2012）将各单项预测模型

看作组合预测合作对策的局中人，按合作对策的

Shapley值确定各单项预测模型在组合预测中的权

重系数。

Yt(t = 1,2, ···,N)

M= {yi, i = 1,2, ···,m}

具体假设存在 m 个模糊神经网络对某一个云

图主分量 进行了预测，其预测结果记

为 ，则 M 为组合预测方法的局中

人集合。

s ∈ 2M

设 M 的所有子集为 2M，则 M 中的任一子集

形成组合预测方法的一个联盟，若干个局中人

结成联盟后，这个联盟作为一个整体进行组合预测

就是希望尽可能提高预测有效性。

M= {1,2, ···,m} s ⊆ M v(s) 2M

v(s)=F(s) v(Φ)=0 v(M)≥
m∑

i=1

v({i}) m

Γ= [M,v] v(s) m

F(s) s

设 ， ， 为定义在 集合上

的 实 值 函 数 ， 令 ， 满 足 ，

，则称组合预测方法为一合作 人对策。记

为 。 称为 人对策的特征函数，其中，

表示联盟 进行组合预测所得的预测有效度的

平方和。

v(s∪{i})− v(s) i

s s ⊂ M φi(v) i

称 为第 种各单项预测方法对联盟

合作的“贡献”，其中 。记 为第 种各单项

预测方法的平均“贡献”，有

φi(v)=
∑
i∈s

(m− |s|)!(|s| −1)!
m!

[v(s)− v(s−{i})]

i=1,2, ···,m
（6）

s M {i} |s| s

φ(v) = (φ1(v),φ2(v))

Γ= [M,v]

式中， 为 中包含 的所有子集合； 为子集 中局

中人的单项预测模型的个数。称

为 合 作 m 个 模 糊 神 经 网 络 个 体 对 策 的

Shapley值，可以证明
m∑

i=1

φi(v) = v(M) （7）

φi(v)

式中，各单项模糊神经网络预报个体在组合预测方

法中的平均贡献 之和等于合作的总成果，各单

项模糊神经网络预报个体在组合预报方法中的加

权系数的大小应根据合作中的平均贡献来确定。

v(M) φi(v)考虑到 为组合预测有效度，将 作如下归一

化处理，可求得各单项模糊神经网络预报个体的权

重系数

li = φi(v)
/ m∑

j=1

φ j(v) （8）

li≥0
m∑

i=1

li = 1显然， ， 。式（8）即为所求的组合预

测权系数的计算公式。用该式对华南区域台风卫

星云图变化的模糊神经网络集成预报模型中的集

成预报个体进行权重系数的计算，进而合理分配，

提高个体之间的差异度，充分考虑了各单项预报模

型对提高预测有效度的贡献是一种优性的组合预

测，能较好地提高卫星云图预报的准确度。 

4    华南台风卫星云图的非线性智能预报
试验

 

4.1    预报建模样本和试验预报样本

台风所引发的强降水是目前大气科学研究的

重点和难点，若能较为准确地预报未来云系的发

生、发展情况，就能较好地判断台风强降水过程是

否发生。因而，在建立卫星云图非线性集合预报模

型时，主要选择的是华南区域有台风影响过程的云

图资料作为预报试验对象。根据上述云图资料的

选择标准以及云图资料的完整性，主要选择 2013—
2015年的台风过程 6 h间隔共 196张云图资料作为

初次的预报建模样本建立预报模型，后续随着预报

样本的增加，建模样本也相应增加。为了提高预报

建模研究的客观性，以相同的标准，选择 2016年的

台风影响过程，共 86张云图作为预报模型的独立

样本进行实际的滚动预报检验。 

4.2    预报对象的处理

由于每一张卫星云图的像素点较多（120701个），

如果对全部每个点都进行预报建模，计算量巨大，

耗费时间长，对实际业务预报不适用。因此，采用

自然正交函数分解方法对云图的实际云顶亮温数

据场时间序列作时-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，对时间系数进行建模预测，对预测后

的时间系数与空间模态进行重构，得到新预测的卫

星云图。

首先，采用 EOF方法，对建模云图样本作分解
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X = VZ （9）

即任一时刻的云图可以表示为

X(x,y, t) =
n∑

i=1

v(x,y)•ξi(t) （10）

v(x,y) ξi(t)

i

式中， 为 EOF的主分量， 为相应于各主分

量的展开时间系数， 为自然正交展开的阶数。表 1
给出了云图建模样本作 EOF展开后，前 30个主分

量展开的方差和累积方差贡献。可以看到，前 30个

主分量累积方差贡献接近 75%，与原始云图的平均

相关率为 81.3%。进一步增加 10个主分量（第 31—
40个）进行计算分析可以发现，其累积方差贡献仅

提高 4.07个百分点，对应的相关率基本保持不变；

再继续增加到 50个主分量，累积方差贡献也仅增

加了 3.09个百分点，相关率基本没有提高。分析可

知，后续的方差贡献率增加越来越缓慢，但是增加

的主分量越多，意味着反演结果的误差也会增大。

因此，综合比较分析，前 30个主分量已经能够较好

地反映云图的主要特征，故取前 30个主分量进行

预报试验。

这 30个主分量能否较好地还原出原始卫星云

图的主要画面特征呢？进一步采用分解出的这

30个主成分的时间系数与空间相应的空间向量进

行重构合成绘图，并与原始卫星云图进行比较。运

用 ENVI软件进行卫星云图的绘制，为了进行客观

的对比分析，在云图的颜色设定过程中，以每一张

原始图片的最大、最小值作为基准，从 2.1节介绍

的云顶亮温的设定可知，温度越低，表明云顶越高，

对流越活跃，从而降水的潜在性也越大，因而温度

低即值越小的数据用白色表示，最大值设定为黑

色，从白色到黑色一共分为 256级，如此设定得到

T1,T2,T3, ···,T30

每一张云图的标准色标。图 2和 3分别为 2013年

1306号台风“温比亚”和 2014年 1409号超强台风

“威马逊”的 4个时次的原始云图与提取的 30个主

成分向量合成云图的对比。可以发现，前 30个主

分量描绘出的云图轮廓与原始云图的轮廓基本相

似，能较好地反映原始云图的主要特征。为此，以

这前 30个主分量对应的时间系数 作

为 30个预报分量，分别建立华南区域台风卫星云

图的非线性集合预报模型。再根据式（10）将预报

出的时间系数与相应的空间向量合成，即可得出未

来时刻的预报云图。 

4.3    预报因子的处理

由云图观测资料可以清楚地看到，大量的云系

移动、生消变化都非常快，特别是一些强对流云系，

可能在较短的时间内发生显著变化。这种云系随

时间的快速变化，其根本原因是云系内部的动力、

热力、水汽状况发生了变化，同时也与云系周围大

气环境条件密不可分。因此，要想能够有效地预测

云系在相对长时间间隔（如 24 h后）的状况，必须在

预报模型中考虑上述的云系内部、外部大气物理因

子状况，建立云系的移动、变化状况与导致云系变

化的大气物理量因子的非线性关系。

按上述方法普查可以得到的初选云图预报因

子数量众多，如果全部将这些预报因子放入模型中

进行建模，则预报模型的输入结构将过于庞大，容

易出现过学习的现象。为了减少预报模型的输入

节点，同时又尽可能保留所有预报因子携带的预报

信息，在此采用 k-近邻互信息估计的分步式变量选

择算法，通过两步过程分别实现相关变量的选择与

弱相关变量的剔除，对预报因子群进行降维去噪处

表 1    云图前 30个主分量展开的方差和累积方差贡献 （%）
Table 1    Variances and cumulative variance contributions of the first 30 principal components

of the satellite cloud images （%）

项目 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10

方差贡献 18.83 8.74 7.74 5.46 3.99 3.77 2.98 2.29 2.12 1.71

累积方差贡献 18.83 27.57 35.30 40.76 44.76 48.52 51.50 53.79 55.90 57.61

项目 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PC16 PC17 PC18 PC19 PC20

方差贡献 1.68 1.54 1.38 1.24 1.05 1.02 0.95 0.93 0.89 0.77

累积方差贡献 59.29 60.83 62.21 63.44 64.49 65.51 66.47 67.40 68.29 69.06

项目 PC21 PC22 PC23 PC24 PC25 PC26 PC27 PC28 PC29 PC30

方差贡献 0.69 0.68 0.65 0.61 0.59 0.57 0.56 0.53 0.51 0.48

累积方差贡献 69.75 70.43 71.08 71.69 72.28 72.85 73.41 73.94 74.45 74.93
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理。具体做法为

     （1）采用式（1）对初选的云图预报因子群进行互

信息计算。

（2）通过式（2）判定该预报因子与预报对象（云

图时间系数）是否为相关变量，满足则选入，无关变

量则剔除。

 

(a)

(b)

(c)

(e)

(f)

(g)

图 2    台风“温比亚”4个时次 （2013年 7月 1日 12 （a、e）、18 （b、f） 时，7月 2日 00 （c、g）、06 （d、h） 时 ）
实况云图 （a—d）与 30个主成分重构云图 （e—h）

Fig. 2    Four times （12:00 （a, e），18:00 （b, f） UTC 1 July 2013，00:00 （c, g），06:00 （d, h） UTC 2 July 2013） of observational cloud
images （a－d） of Typhoon "Rumbia" and predicted cloud images （e－h） reconstructed by 30 principal components
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(h)(d)

续图 2     

Fig. 2    Continued
 

 

(a)

(b)

(e)

(f)

图 3    超强台风“威马逊”4个时次 （2014年 7月 18日 12 （a、e）、18 （b、f）时、19日 00 （c、g）、06 （d、h）时 ）
实况云图 （a—d）与 30个主成分重构云图 （e—h）

Fig. 3    Four times （12:00 （a, e），18:00 （b, f） UTC 18 July 2014，00:00 （c, g），06:00 （d, h） UTC 19 July 2014） of observational cloud
images （a—d） of super typhoon "Rammasum" and predicted cloud images （e—h） reconstructed by 30 principal components
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（3）对所有云图预报因子做 k-近邻互信息估计

的分步式变量选择算法筛选后得到的所有因子组

合在一起构成新的云图预报因子集，新组成的高相

关云图预报因子群进一步进行显著性检验，保留通

过显著性检验的预报因子。

具体以 6 h的预报时效为例，在对 6 h的 30个

云图时间系数预报分量的智能计算预报模型研究

时，首先根据欧洲预报中心数值预报模式 6 h间隔

的各种物理量相关要素场普查初选的云图预报因

子。针对第 1个云图时间系数，首先进行欧洲预报

中心模式中的某一要素某一层次的每一个格点（共

567个）分别与云图时间系数的相关计算，将成片

（≥10个格点）稳定高相关（相关系数≥0.3）格点作

为预报因子的选择区，在区内选 3个相邻格点的最

大平均值作为该相关区的代表值，作为待选因子。

共在 21个云图物理量场中提取预报因子，包括各

层次的散度场、垂直速度场、涡度场、比湿场等，以

及各种云图与水汽相变相关的物理量指数—

K指数场、ky指数场，SI指数场等。经过初选因子

的相关计算后，第 1个云图时间系数预报分量的预

报因子的相关系数最大 (0.7042)，入选的因子总数

量超过 2000个。可以发现，随着云图时间系数预

报分量的增加，相关在不断下降，到第 30个时，初

选因子的最大相关系数仅为 0.4033，相关程度下降

近一半。分析可知，前 3个云图时间系数预报分量

对于云图的预报精度有更大贡献。

δ1

进一步用 k-近邻互信息估计的分步式变量选

择算法、设定 =0.35阈值计算判识预报对象（云图

时间系数）的高相关变量，此时第 1个主分量的预

报因子已经只剩下 247个，而第 30个主分量的数量

仅为 64个。进一步进行显著性检验后，第 1主分量

选入预报模型仅 36个，而第 30个主分量的因子数

 

(g)

(h)

(c)

(d)

续图 3     

Fig. 3    Continued
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量为 12个。

值得注意的是，进行显著性检验后的预报因子

集可以很好地控制因子间的复共线性关系，同时能

分解出有物理意义的云图预报因子，剔除影响预报

效果的噪音因子，从而控制选入最终预报模型的预

报因子数量。一般来说，适宜的预报因子矩阵结构

进入预报模型能得到较高的预报精度，但是模型输

入过于庞大，则容易产生过拟合等问题（金龙等，2004）。 

4.4    Shapley-模糊神经网络华南台风卫星云图

的智能计算滚动预报试验

利用 3.2节 Shapley-模糊神经网络集合预报建

模的集合预报个体生成方法，分别建立预报时效为

6、12、18、24、48和 72 h的各 30个云图时间系数

预报分量的智能计算集合预报模型。在此，模糊神

经网络预测个体生成的参数设置统一为：各云图预

报分量的预报因子数量为网络的输入节点，输出节

点为 1，3个推理层节，网络训练次数设定为 1000次，

学习因子取 0.9，总体误差定为 0.001。训练过程

中，为了提高计算效率，设定了两种终止训练的条

件，一是计算误差小于目标误差（0.001），二是训练

次数达到 1000次，计算过程满足其中的条件之一，

就终止网络训练。

具体以 6 h预报时效为例，针对卫星云图的第

一个时间系数，采用 Shapley值方法，以组合预测有

效度的平方和作为合作准则，按合作对策的 Shapley
值对各模糊神经网络预报个体进行合理分配，确定

各预报个体在集成预报中的权重系数，提高集成预

报个体的差异度，并充分考虑各单项预报模型对提

高预测云图有效度的贡献，从而建立云图第一个时

间系数的预报模型进行云图预测建模。在计算过

程中，按照时间顺序，逐次滚动进行，即用建模样本

（196个）确立预报模型后，采用该预报模型首先对

第一个独立预报样本进行预报，得到预测结果后，

加入到建模样本中（此时建模样本增加 1，为 197个），

接着对第二个独立样本进行预报检验，依此类推，

完成最后一个（第 282个）独立预报样本的预报，如

此就得到云图第一个时间系数的全部 86个独立预

报样本的预测值。按该方法和预报步骤，对其余的

29个云图时间系数分量进行预报，得到最终的 30个

云图时间系数的全部独立预报样本的预测值，使用

该预测结果，与相应的 30个云图空间向量进行合

成，可以得到预报样本的每一张云图的预报结果。

按照此方法，完成所有预报时效的云图滚动预测。 

4.5    云图预测效果检验分析 

4.5.1    相关性评估分析

通过上述的建模预报试验，可以分别得到预报

时效为 6、12、18、24、48和 72 h的各 30个时间系

数预报分量的 Shapley-模糊神经网络集合预报结

果，分别与对应的空间系数进行合成，得到预测云

图。检验预报效果可用每一张预测云图与实况云

图的像素点相关进行评估。这里进一步分别统计

这 6个预报时效的每一张预测云图的像素点与实况

云图像素点的相关系数（图 4a）。可以看到，新方案

的 6个预报时效的预报中，这些华南区域台风影响
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图 4    新方案预测云图与实况云图云顶亮温值的相关 （a. 相关系数分布，b. 平均相关系数）

Fig. 4    Correlation between cloud images predicted by the new scheme and cloud top brightness temperatures
of the observed cloud images （a. distribution of correlation coefficient，b. average correlation coefficient）
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过程 86张预测云图与实况云图的相关系数主要分

布在 0.4— 0.8，相关系数为 0.5— 0.6的个数以及

0.6—0.7个数最多，其次为相关系数 0.7—0.8的个

数，0.4以下相关较差的云图个数较少。总体而言，

新方案预测云图与实况的相关总体较好，相关系数

0.5以上的个数超过总样本的半数。

进一步分别统计 6个预报时效的平均相关系

数（图 4b）发现，随着预报时效的延长，相关逐渐下

降，这与实际情况吻合。主要原因与预报因子随着

预报时效的延长相关逐渐减弱有关。但是值得注

意的是，云图预测时效达到了 72 h，这样长的预报

时效是有意义的。

为了客观分析基于 k-近邻互信息估计的分步

式变量选择的 Shapley-模糊神经网络集合预报方

法对华南区域台风卫星云图预报的优越性，将其预

报结果与传统采用的线性方法进行比较。针对同

样的建模样本和独立预报检验样本，采用同样的方

案选出的云图预报因子进行多元线性回归的预报

建模运算。可以发现（表 2），在每一张预测云图的

像素点与实况云图像素点的相关系数分布场上，多

元线性回归方案的 6个预报时效的预报中，这些台

风过程 86张预测云图与实况云图的相关系数主要

分布于 0.3—0.7，相关为 0.4—0.5的个数最多，其

次为 0.5—0.6个数，0.7以上相关较强的云图个数

较少。对比分析可知，在预测云图与实况云图的相

关上，新方案的相关性明显高于多元线性回归方

案。6个预报时效的平均相关系数的对比情况同样

如此（图 5），两个方案的预报结果随着预报时效的

增加，相关都是逐步下降的，但是新方案的预报精

度均明显高于多元线性回归方案。

另外，两种预报方案都存在预测云图与原始云

图相关系数低于 0.3的预报较差个例，以预报效果

最佳的 6 h预报时效进行分析发现，新方案中这样

的个例有 8个，其时序分布基本不连续。分析这些

云图个例的特征可以发现，共同表现为云型比较松

散，对流云体积小并且分布零散，这些个例较多为

台风前期发展和后期消散阶段，说明预报方案对该

时段分散凌乱云的预报能力相对较弱。而线性回

归方案在这方面的表现却不太一致，其预报较差的

个例基本与新方案的个例不同，9个个例的时序连

续分布较多。云型的分布特征差别也较大。后者

中大多数云图的有云区和无云区的分布较为分明，

对流云体积较大，云系处于较为旺盛的阶段，但是

线性回归方案对这些云系的预报能力却不足。在

表 2    新方案和多元线性回归方案预测云图与实况云图云顶亮温值的相关系数样本数对比 （单位：个）

Table 2    Comparison of the number of samples for the correlation coefficients of the cloud images
predicted by the new scheme and by the multiple linear regression scheme with the cloud

top brightness temperatures of observed cloud images （unit：piece）

相关系数 方案 6 h 12 h 18 h 24 h 48 h 72 h

0.0—0.2
新方案 3 6 4 5 6 5

多元回归 5 7 7 7 7 7

0.2—0.3
新方案 5 2 7 5 5 6

多元回归 4 5 6 6 6 7

0.3—0.4
新方案 6 7 7 6 4 7

多元回归 13 13 13 10 11 13

0.4—0.5
新方案 14 17 7 13 11 12

多元回归 17 14 14 20 18 24

0.5—0.6
新方案 16 20 23 18 22 18

多元回归 20 19 17 21 20 17

0.6—0.7
新方案 23 17 16 19 18 21

多元回归 19 19 20 15 13 9

0.7—0.8
新方案 14 12 17 16 13 10

多元回归 6 7 7 5 7 6

0.8—0.9
新方案 5 5 5 4 7 7

多元回归 2 2 2 2 4 3
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预报因子一致的情况下，两种方案预报表现却几乎

不一样，这除了与线性和非线性方案的预报性能有

关外，是否还与各方案对入选的预报因素的敏感性

有关，值得进一步深入研究。 

4.5.2    实际预报个例分析

为了更直观地对比分析非线性新方案和线性

方案预报性能的差异，进一步针对预报检验的独立

样本进行预测云图与实况云图的绘制，绘制方案与

4.2节介绍的绘制方案相同。图 6和 7为 2016年影

响华南区域的台风“妮妲”实况云图与预测重构云

图的对比。其中图 6为“妮妲”发展旺盛期的卫星

云图，图 7为其减弱接近消失的云图。

具体分析可知，图 6a为 2016年 8月 2日 18时

的实况云图，图 6b为 30个主成分未做预报的拟合

云图，两者相似度很高，说明提取的 30个主成分分

量是可以很好地展示原始云图的主要特征的。

图 6c—h分别为预报时效 6、12、18、24、48和 72 h
的各 30个时间系数预报分量的 Shapley-模糊神经

网络集合预测云图。可以看到，6个时效预测云图

与实况云图在云的基本轮廓、纹理特征分布以及云

系强、弱方面相似度都很高。特别是在台风的主体

 

6 12 18 24 48 72
Forecast period (h)

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7
A

ve
ra

ge
 c

or
re

la
tio

n 
co

ef
fic

ie
nt

New scheme

Multiple regression

图 5    不同预报时效新方案及多元回归预测云图与实况
云图云顶亮温值的相关系数

Fig. 5    Distribution of correlation coefficient between the
cloud images predicted by the new scheme and the cloud
top brightness temperatures of the observed cloud images

 

 

(a) (b)

(c) (d)

图 6    台风“妮妲”实况云图与预测重构云图 （2016年 8月 2日 18时实况云图 （a），30个主成分重构云图 （b），
非线性方案预测云图 （c—h对应 6—72 h）；线性方案预测云图 （i—n对应 6—72 h））

Fig. 6    Observed and predicted cloud images of Typhoon "Nida" at 18：00 UTC 2 August 2016
（a. observed cloud images，b. cloud images predicted by 30 principal components，c—h. cloud images

predicted by nonlinear scheme （6—72 h），i—n. cloud images predicted by linear scheme （6—72 h））
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(e) (f)
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(i) (j)

(k) (l)

续图 6     

Fig. 6    Continued
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云团即广西西南部到越南和北部湾一带的云图的

预报上，预测云图基本都能有所体现，形状较好，强

度也较接近实况。而多元线性回归方案所得到的

预测云图（图 6i—n），则明显在云系强弱上有所欠

缺，清晰度也不够，即黑白不分明，云系轮廓和纹理

都较难分辨。

分析预测的像素点上的数值可以发现，实况云

图的最小值为 1760（对应白色，云图发展旺盛，对流

较强），最大值是 2940（对应黑色，为无云状态）。新

方案所预测的云图的像素值最小值的 6个预报时效

为 1793—1973，最大值则分布在 2896—3043，与实

况云图在最小值上的差距为 33—213，差距较小。

 

(m) (n)

续图 6     

Fig. 6    Continued
 

 

(a) (b)

(c) (d)

图 7    台风“妮妲”实况云图与预测重构云图 （2016年 8月 3日 00时 ）（a. 云图，b. 30个主成分重构云图，

非线性方案预测云图 （c—h对应 6—72 h），线性方案预测云图 （i—n对应 6—72 h））

Fig. 7    Observed and predicted cloud images of Typhoon "Nida" at 00：00 UTC 3 August 2016，observed cloud images （a），
cloud images predicted by 30 principal components （b），cloud images predicted by nonlinear scheme （c—h correspond

to 6—72 h）， cloud images predicted by linear scheme （i—n correspond to 6—72 h）
 

黄小燕等：Shapley-模糊神经网络方法在华南台风卫星云图的长时效滚动预测中的应用 323



 

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)
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续图 7     

Fig. 7    Continued
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因此，能较好地显示台风云图对流旺盛的区域。多

元线性回归方案的最大、最小值的预报与实况云图

差距较大，云图的像素值最小值的 6个预报时效在

2183—2392，最大值则分布在 2814—2955，与实况

云图在最小值上的差距较大，为 423—632，因而在

强度上预报都偏弱，不能较好地显示云图发展强盛

的部分。

分析图 7的情况亦如此，新方案 6个时效预测

云图（图 7c—h）与实况云图在云的基本轮廓、纹理

特征分布以及云系强弱方面相似度比多元线性回

归方案（图 7i—n）都更好。这是“妮妲”的一个消亡

减弱阶段图，实况图上显示其较强的主体云团主要

位于越南和北部湾上空，广西境内还存在一些残留

云系。新方案 6个时效预测云图（图 7c—h）在位置

上预报把握较理想，强度则比实况云图略强。而多

元线性回归方案（图 7i—n）在强度上的预报则同样

表现偏弱，图片清晰度较差。总体上，新方案预测

的重构云图效果优于多元线性回归方法。 

5    结　语

为更好地利用大量的卫星云图观测资料提高

对台风暴雨的预报能力，解决并提高对台风强降水

云系变化的预报精度，加大对未来云系变化的预报

时效，根据华南区域台风卫星云图生消、演变的非

线性、时变性和非平稳性特点，从寻找对云团未来

变化有显著影响的大气物理量预报因子出发，进行

未来 6—72 h共 6个预报时效的云图变化趋势集合

预报建模。

该方案的主要特点是：在云图预报建模过程

中，采用经验正交函数分解方法进行华南台风云图

的特征抽取，并以时间系数作为预报建模的预报分

量，建立从云图中抽取的主要特征向量与数值预报

模式产品的非线性映射关系，使各预报分量预报模

型具有很好的物理基础。并进一步对预报因子采

用 k-近邻互信息估计的分步式变量选择算法，通过

两步过程分别实现相关变量的选择与弱相关变量

的剔除，充分挖掘了预报因子集的有效预报信息。

而在数学预报建模方法上，设计了类似于数值预报

模式集合预报方法的 Shapley-模糊神经网络集合

预报方法。该方法不同于大气科学中传统的统计

预报方法，是一种基于智能计算方法的非线性统计

集合预报建模方法。从研究的华南区域实际台风

卫星云图预测试验结果看，该方法对各预报分量进

行实际预报时，不需要调整预报建模的各项参数，

各预报分量预报模型具有很好的稳定性和普适性，

这为开展云图预测提供了客观实用的新方法。

另外，还进一步做了基于相同的云图预报因

子，针对同样的建模和预报样本采用多元线性回归

方案进行和新方案一致的云图预测。对比结果表

明，新方案预测的云图与实况云图相关高的样本更

多，重构云图的基本轮廓、纹理特征分布、清晰度

以及云系强弱方面都优于多元线性回归方案。

值得注意的是，文中的云图预报时效达到了

72 h，具有业务实用预报意义。
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