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基于生成对抗网络的仿真卫星云图生成方法 
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摘要：针对气象领域中仿真云图生成问题，提出一种基于深度生成对抗网络的仿真卫星云图生成方

法。利用深度学习的非线性映射能力和对栅格数据的信息提取能力，选取合适的数值模式产品要素

作为输入，建立深度生成对抗模型提取同时次、同区域数值模式产品和卫星云图产品的对应有效信

息，再利用提取的信息将数值模式产品重构为卫星云图产品。基于欧洲中期天气预报中心数值模式

再分析场产品和风云 4A 气象卫星产品的实验表明，所提方法可以有效的将数值模式产品重构为卫

星云图仿真产品。 
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Abstract: To create the synthetic satellite cloud data in the domain of Meteorology, a method based on 
Generative Adversarial Networks (GAN) is proposed. Depending on ability of the nonlinear mapping and 
the information extraction of raster data with the deep learning network, a deep generative adversarial 
network model is proposed to extract the corresponding information between the numerical weather 
prediction(NWP) products and the satellite cloud data, and then the appropriate elements of the NWP 
product are chosen as the input to synthesize the corresponding satellite cloud data. The experiments are 
conducted on the re-analysis products of the European Centre for Medium-Range Weather Forecasts 
(ECMWF) and FY-4A satellite cloud date.The results show that the proposed method is effective to create 
synthetic satellite cloud data by using the NWP products. 
Keywords: deep learning; generative adversarial networks; numerical weather prediction products; 
satellite cloud data; simulation 

引言 

随着卫星遥感技术的快速发展，卫星云图在天

气分析和预报中的作用日益增大。利用卫星云图可

以分析不同尺度云系结构及其活动规律，云的分

布、形态、数量及其变化体现了大气运动的变化趋

势和状态，是天气变化的重要征兆，也是灾害性天

气预警和预报的有效手段之一，具有先导性价值[1-2]，

而且云图数据直观性强，易于理解，是气象预报员

实时分析天气现象的重要资料。由于卫星云图是一

种实时监测数据，实际业务过程中只能获取过去临

近时次的卫星云图，而获取未来数小时或数十小时

的卫星云图对于预报员判明未来天气演变具有重

要的指导意义。 

天气的数值预报模式是能够定量表述未来天
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气变化的一种技术手段，通过在数值模式产品基础

上生成仿真卫星云图，可获取未来数小数或数十小

时的卫星云图仿真产品，对于预报员直观的掌握未

来天气形势发展有很大的帮助，具有重要的实际使

用价值。在现有技术方法中，可以通过 RTTOV 

(Radiative Tansfer for TOVS)[3]和 CRTM (Commu- 

nity Radiative Transfer Model)[4]等辐射传输模式根

据大气温、压、湿廓线及地表、卫星参数计算辐射

亮温，从而生成红外通道的仿真云图。国内外在此

基础上开展了一系列的工作，丁伟钰等[5]根据 WRF

模式输出的气象场，利用 RTTOV 模式模拟了台风

“珍珠”的 HIRS/3 红外辐射亮温，马刚等[6]利用

RTTOV7 模式对风云二号红外和水汽通道进行了

模拟，Chevallier 等[7]利用欧洲中长期气象中心资

料和 RTTOV 模式模拟了有云条件下静止卫星

11µm 通道的辐射亮温，张兴海等[8]利用飓风天气

预报模式(HWRF)输出的大气状态参数结合 CRTM

模式实现了 FY-2F 红外通道的亮温仿真，史小康等
[9]利用 WRF 模式输出产品及 RTTOV 模式实现了

FY-2D 红外模拟亮温图的制作。这些基于辐射传输

模式的云图仿真方法在实际使用过程中存在一定

的限制条件，具体表现为：①针对可见光通道的仿

真产品研究较少，效果一般。常规的辐射传输模式

仅计算辐射亮温，一般不计算可见光通道的反照率

数据，因而仅能模拟云图的红外通道；②起始预报

时次仿真效果不佳。基于辐射传输模式的方法需要

经历一个启动过程后才能获取稳定的输出，在实际

中通常使用模式起报时刻 3~6 时次后的产品；③辐

射传输模式需要的基础输入数据的类别和相应高

度层较多，对输入数据条件有较高的要求；④辐射

传输模式的计算过程需要大量计算资源，在基层气

象台站的实际业务工作中难以满足。 

当前，深度学习在图像分类、图像识别和语音

识别等领域的应用取得了较好的结果，基于卷积神

经网络(CNN)的深度学习方法[10]在计算机视觉等

领域有了广泛的应用，但在图像生成领域中使用欧

式距离作为相似性度量的常规深度学习方法通常

会倾向于产生模糊的图像[11-13]。生成对抗网络模 

型[14]是近年来人工智能领域有较多研究的一个方

向，通过生成器和判别器的对抗，实现生成器参数

和判别器参数的训练优化，从而建模从特定领域 A

向特定领域 B 的数据映射关系，实现从领域 A 向

领域 B 的转换，生成对抗网络模型目前在图像生

成领域有较广泛的应用。 

本文提出一种基于生成对抗网络技术和数值

模式再分析场产品仿真生成卫星云图的方法。利用

深度学习网络的非线性映射能力，使用生成对抗的

网络架构建立仿真卫星云图生成模型，从而实现将

数值模式再分析场产品重构为卫星云图产品的目

标。由于数值模式再分析场产品与数值模式预报场

产品具有相同的要素和格式，而利用数值模式预报

通常可以获取未来数小时至数十小时的预报场产

品，因而使用本文所提方法可以生成未来对应时次

的预报仿真云图产品，对于气象保障具有重要的实

用价值。 

1  资料和方法 

1.1 所用资料 

本文选用欧洲中期天气预报中心提供的

0.25º×0.25º 分辨率的 ERA5 再分析场产品和 FY-4A

气象卫星 4 km 分辨率产品进行实验分析，选取产

品的覆盖范围均为北纬 10º~北纬 50º、东经 90º~东

经 130º。目前 FY-4A 气象卫星数据在国家气象卫

星中心网站上的数据获取起始时间为 2018 年 3 月

18 日，因而训练数据选取了 2018 年 4 月 1 日~7 月

20 日逐小时数据，共计 2 500 余个时次的数据，测

试数据为 2018 年 7 月 21 日~25 日逐小时数据。 

(1) FY-4A 卫星资料。 

FY-4A 地球静止气象卫星是我国第二代静止

轨道气象卫星的首发星，搭载了多通道扫描成像

仪、干涉式大气垂直探测仪、闪电成像仪、空间环

境监视仪器包等多种载荷，本文的工作中选择

FY-4A 搭载的多通道扫描成像仪产品作为仿真云 
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图模拟的对象。多通道扫描成像仪的主要任务是对

地球表面和云物理状态参数的高频次、高精度、多

光谱定量遥感，直接为天气分析和预报、短期气候

预测以及环境和灾害监测服务。观测波段覆盖可见

光、近红外、短波红外、中波红外和长波红外，既

可观测到大尺度天气系统的全貌，又可观测到中、

小尺度天气系统的迅速演变过程。多通道扫描成像

仪共配备 14 个通道，包括 7 个可见光-近红外通道

和 7 个红外通道。14 个通道中 500 m 地面分辨率

通道 1 个，1 km 通道 2 个，2 km 通道 4 个，4 km

通道 7 个，全圆盘观测时间间隔为 15 min。 

本文工作中选择红外 12 通道(波段: 10.3~  

11.3 μm)和可见光 1、2、3 通道合成图作为目标

产品；为统一各通道产品分辨率，且不影响工作

的一般性，均选取 4 km 分辨率的产品，则在所

考察范围(N 10º~N 50º，E 90º~E 130º)内单一通道

产品分辨率为 1 000×1 000；为配合数值模式产品

的时效，云图产品也选择逐小时的整点产品。 

(2) 欧洲中期天气预报中心第五代再分析场产

品 ERA5。 

欧洲中期天气预报中心发布的数值模式产品

是实际业务中使用较为广泛的产品之一，是各个气

象业务部门进行天气分析和预报的重要资料源。

ERA5 再分析数据是其发展的第 5 代全球大气再分

析数据，通过欧洲中期天气预报中心网站可下载该

中心制作的 1979 年至今的历史 ERA5 再分析场产

品，本文中使用 0.25º×0.25º 空间分辨率的逐小时

ERA5 再分析场产品，则在所考察范围(N 10º~N 

50º，E 90º~E 130º)内单一要素产品分辨率为

160×160。 

选取的产品类别和高度层如表 1 所示。其中云

量产品直接与云图云量相关，地表温度是计算红外

通道产品的基础数据之一，云液水含量和固水含量

与云状相关[9]，风场数据以及涡度场数据与云的流

向和外形相关。 
 
 

表 1  作为模型输入的数值模式再分析场产品要素 
Tab. 1  Elements of the NWP re-analysis products as the 

model input 

要素 英文名 单位 层次 

云量 
Fraction of cloud 

cover 
(0-1) 

100/200/300/ 
400/500/600/ 
700/800/850/ 
900/950/1000 

U 风场 
U-component of 

wind 
m/s 

V 风场 
V-component of 

wind 
m/s 

涡度 Vorticity S–1 
温度 Temperature K 
湿度 Relative humidity % 

地表温度 Skin temperature K 单层 

云液水含量 
Total column cloud 

liquid water 
Kg·m–2 单层 

云冰水含量 
Total column cloud 

ice water 
kg·m–2 单层 

 

不同时次仿真云图产品的生成依赖于输入的

对应时次数值天气预报模式产品。由于欧洲中期天

气预报中心的 ERA5 产品为小时间隔数据，即提供

每小时整点时刻的要素产品，而本文的研究目标为

使用数值天气预报模式产品作为输入，建立模型生

成同时次、同区域的仿真云图产品，因而生成的结

果产品是与输入的数值模式产品时次对应的逐小

时整点时刻的仿真云图产品。 

1.2 基于生成对抗网络的仿真云图生成方法 

本文采用基于生成对抗网络的模型用于生成

仿真卫星云图产品。仿真云图产品生成过程示意如

图 1 所示，该问题可形式化为如下表述： 

定义 1：仿真云图产品 给定 S 为卫星云图的

特定通道产品，S为由数值模式产品生成的与 S 同

属性仿真云图产品，N1,N2,…,Nn 为数值预报模式  

产品要素集合，则重构出的仿真云图产品为条件期

望值： 

1 2= [ | , ]nS E S N N N , ,  (1) 

为了生成仿真云图产品，首先收集同一时次、

同一区域历史数值模式产品和云图产品构建训练

数据集，继而构建深度生成对抗模型提取数值模式

产品与云图产品间的对应信息，最后将待重构时次

3
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的数值模式产品作为模型的输入，获取对应时次的

仿真云图产品作为输出结果。 

 
图 1  仿真云图产品生成过程示意图 

Fig. 1  Process of creating the synthetic satellite cloud data 

如图 2 所示，生成对抗网络需要训练 2 个不同

的网络，分别为生成网络 G 和辨别网络 D。选用

SEBlock 模块[15]、U-Net 结构[16]再结合一个上采样

层(Upsample)构成生成网络 G。由于参与计算的数

值模式产品类别及层次总数多达 75 种(如表 1 所

示)，这些产品类别及层次对于仿真云图生成的贡

献权重不同，如无区别的作为模型输入将会影响模

型的收敛。因而在输入层之后引入压缩-激活模块

(SEBlock)来显式的将各输入要素类别及层次的重

要性参数化。该模块首先进行压缩(Squeeze)操作，

顺着空间维度进行特征压缩，将每个输入的二维气

象要素通过全局平均池化层变成一个实数，该实数

表征着在特定要素上响应的全局分布，使得靠近输

入的层也可以获得全局的感受野，该步骤后共生成

75 个与输入要素相对应的实数。其次是激活

(Excitation)操作，通过引入全连接神经网络层

(FCNLayer)在 Squeeze 步骤操作获取的实数数组基

础上为每个要素特征通道生成权重，该权重被用来

显式的建模要素特征通道间的相关性。最后将

Excitation 步骤输出的权重看做为各个输入产品类

别及层次的重要性权重，通过点积操作逐要素通道

加权到输入数据上，完成输入产品的重标定。U-Net

结构是一种增加了跳跃连接的编码-解码器网络，

在图像分割领域有较广泛的使用，由于数值模式产

品与云图产品具有不同的分辨率，因此在 U-Net

结构后增加上采样层。辨别网络 D 为一个多层卷

积分类网络，通过计算输入其中的图像为真实云图

的概率，辨别输入其中的图像是真实云图还是仿真

生成云图。在训练过程中，判别器 D 尝试正确的

辨别真实云图与仿真云图，生成器 G 则尝试生成

尽可能真实的云图使辨别器 D 无法辨别真伪。令 x

表示数值模式产品，y 表示对应的真实云图产品，

为了提取输入数值模式产品 x 与云图产品 y 的映射

关系，使用条件 GAN 模型[17]作为辨别器的基本架

构，即将 x和 y一起作为辨别器D的输入(常规GAN

模型的辨别器仅使用 y 作为输入)。 

令 D(x,y)为辨别器准确识别真伪云图的概率，

G(x,z)为由数值模式产品 x 生成仿真云图的函数(z

为随机噪声)，则对于辨别器 D，目标函数为找到

如下使 D 最大化的模型参数： 
lb( ( , )) lb(1 ( , ( , )))Dargmax D x y D x G x z   (2) 

对于生成器 G，目标函数为找到如下最优化 

参数： 
lb( ( , ( , )))Gargmax D x G x z  (3) 

具体实现中，使用二元交叉熵作为损失度量。 

即对于辨别器 D 而言，损失函数如下： 
( ( , ),1) ( ( , ( , )),0)D bce bceL L D x y L D x G x z   (4) 

其中： 

1

1ˆ ˆ ˆ( , ) ( l b (1 ) l b(1 ))
N

bce i i i i
i

L a a a l a a a
N 

      

     (5) 
式中：N 为模型输入的一个批样本数量； {0,1}a 表

示输入数据的标签(0：仿真云图；1：真实云图)；

ˆ [0,1]a 为辨别器 D 输出的辨别值，该值靠近 0 则

判别器认为输入是仿真云图的概率高，靠近 1 则认

为输入是真实云图的概率高。 

对于生成器 G 而言，文献[11]的研究表明将生

成对抗损失与传统的损失函数结合将得到更好的

结果。因此令 G 的损失函数为生成对抗损失与 L1

损失的按比例合成，具体损失函数如下： 
1 2( ( , ( , )),1) | ( , ) |G bceL L D x G x z y G x z     (6) 
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图 2  仿真云图产品生成对抗网络架构 

Fig. 2  GAN architecture for creating the synthetic satellite cloud data 

训练过程以迭代方式执行。首先对辨别器 D

进行训练，对 D 批量输入真实云图和生成器 G 生

成的仿真云图，利用损失 LD 通过反向传播的方式

更新 D 的参数；继而冻结辨别器 D 的参数，对生

成器G批量输入数值模式产品x和对应的真实云图

y，计算生成器损失 LG，通过反向传播的方式更新

G 的参数。重复上述过程直至生成器和辨别器的能

力达到平衡。 

在训练过程中，优化方法为使用 minibatch 

SGD 的 ADAM 方法[18]，学习率为 0.000 2，优化

器动量参数 1=0.5 ， 2 =0.999 ，Upsample 上采

样层采用 Phase-Shift 方法[19]提高输出结果的分

辨率。在推理过程中，使用生成器网络用于生成

仿真云图，生成器网络架构与训练阶段的生   

成器网络模型相同，参数为训练后的生成器模型

参数。 

2  结果验证 

为便于观察和量化重构效果，生成的仿真云图

质量判别方法为平均绝对误差 MAE 和均方误差根

RMSE，在实验中 MAE 和 RMSE 仅计算真实云图产

品和仿真云图产品中不同时为 0 的格点。出于对云

图产品进行可视化的考虑，使用图像重构领域中常

用的峰值信噪比 PSNR(该值越大说明重构效果越

好)度量云图可视化重构质量。对于尺寸为 m×n 的

仿真云图产品数据 I 以及真实云图产品数据 K，本

文涉及的相关计算公式如式(7)~(9)所示： 
1 1

0 0

1 | ( , ) ( , ) |
m n

i j
MAE I i j K i j

mn

 

 

   (7) 

20lg( )IMAXPSNR
MSE

                   (8) 

1 1
2

0 0

1 [ ( , ) ( , )]
m n

i j
RMSE I i j K i j

mn

 

 

 
     (9) 
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式中：MAXI 为图像点颜色的最大数值，本文中取

255。 

实验环境配置如下，CPU：Intel Xeon 4116×2，

内存：64 GB，GPU：NVIDIA GTX 1080ti 11GB×2，

硬盘：512GB SSD，操作系统：Ubuntu 18.04，深

度学习平台：Pytorch 1.0.1。训练数据选取 2018 年

4 月 1 日－7 月 20 日逐小时数据，其中红外通道产

品共计 2 523 个时次的数据，可见光通道产品共计

1 057 个时次(仅取每日白天北京时 08 时－17 时)

的数据。模型输入的数值模式产品的水平分辨率为

160×160，模型输出的仿真云图产品水平分辨率为

1 000×1 000。模型经历 300 个训练周期(epoch)的训

练，红外通道产品的训练时长为 34 h 05 min，可见

光通道产品的训练时长为 25 h 08 min。 

2.1 结果统计分析 

参与统计分析的测试数据为 2018 年 7 月 21 日

－25 日逐小时数据，红外通道共 116 个时次，由

于夜晚可见光通道无数据，因而可见光通道仅取每

天白天 10 个时次(北京时 08 时－17 时)共 50 个时

次的数据。表 2 为可见光组合产品和红外 12 通道

产品的 MAE 误差(小值更优)、RMSE 误差(小值更

优)和 PSNR 评价值(大值更优)统计，从统计结果中

可以发现，红外 12 通道产品的所有样本均方根均

值为 17.4 K（热力学温度单位），误差变化范围为

10.7 ~21.6 K，与文献[9]中提到的 FY-2D 的红外 1

通道预报场仿真云图个例产品的 20 ~27 K 误差范

围，文献[5]中提到的 20 ~40 K 误差范围，文献[6]

中提到的 25 ~45 K 误差范围相比有了一定的提高，

说明基于深度生成对抗网络的仿真云图生成方法具

有较好的重构效果。另外现有基于辐射传输模式的

方法一般较少计算云图可见光通道的反照率，因而难

以模拟可见光通道的云图产品，而本文所提方法也能

对可见光通道的云图产品进行仿真模拟，可见光通道

仿真云图产品的均方根均值为 0.19，误差变化范围为

0.15~0.22。 

2.2 红外通道云图仿真个例分析 

图 3 为使用本文所提基于深度学习方法模拟

FY-4A 红外 12 通道产品的效果图，图 3(a)~(c)为

2018 年 7 月 21 日北京时 8 时的仿真云图效果对比

图，其中(a)为欧洲细网格 0.25 格距分析场图(为进

行可视化，仅使用 RGB 颜色显示数值模式产品的

高、中、低云量数据)，(b)为基于本文方法的 FY-4A

红外 12 通道仿真云图，(c)为 FY-4A 红外 12 通道

实际数据。其平均绝对误差 MAE 为 6.9 K，均方

根误差RMSE为 10.7 K，峰值信噪比PSNR为 27.4。

图 3(d)~(f)为 2018 年 7 月 21 日北京时 19 时的仿真

云图效果对比图，其中(d)为欧洲细网格 0.25 格距

分析场图(同样仅使用RGB颜色显示产品的高、中、

低云量数据)，(e)为基于本文方法的 FY-4A 红外 12

通道仿真云图，(f)为 FY-4A 红外 12 通道实际数据。

其平均绝对误差 MAE 为 13.3 K，均方根误差

RMSE 为 19.0 K，峰值信噪比 PSNR 为 22.4。从上

述仿真云图红外通道产品的误差数据及直观感受均

表明本文所提方法能够较好的仿真云图的红外通道

产品。通过从训练后的推理模型中提取压缩-激活

模块(SEBlock)中每个特征通道权重参数，可大致了

解生成仿真红外云图的数值模式产品要素对最终仿

真产品的贡献度。2018 年 7 月 21 日 8 时的数据经

模型运算后提取后的权重如表 3 所示。从表中可以

看出在各个多层要素中云量产品对于红外云图仿真

产品的生成具有最大的贡献，其次是湿度和温度要

素，而风场对仿真云图生成的贡献较低。需要注意 

表 2  数值模式产品生成仿真云图产品的结果统计 
Tab. 2  Results statistics of the synthetic satellite cloud data 

测试通道 取值范围 
Mean 
MAE 

Min 
MAE 

Max 
MAE 

Mean 
RMSE 

Min RMSE 
Max 

RMSE 
PSNR 

红外 12 通道亮温/K  11.9 6.9 15.3 17.4 10.7 21.6 23.2 

可见光通道反照率 0~1.65 0.15 0.09 0.17 0.19 0.15 0.22 17.5 
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的是由于生成对抗模型中的卷积操作本身具备一定

的通道权重调整能力，因而 SEBlock 模块的通道权

重仅能大致定性的反映该时次各要素对生成产品的

贡献度，并不是要素重要性的绝对定量度量指标。 

2.3 可见光通道云图仿真个例分析 

图 4 为使用本文所提基于深度生成对抗网络

方法模拟 FY-4A 可见光 3 个通道合成产品的效果 

图，仿真产品的时间区间为 2018 年 7 月 21 日 8 时

－11 时(北京时)共 4 个时次。图 4(a)~(d)为 8 时－

11 时(北京时)根据本文所提算法生成的仿真可见

光云图产品，图 4(e)~(f)为 8 时－11 时(北京时)对
应的实际可见光云图产品，仿真云图产品与实际云

图产品的误差数据如表 4 所示。从仿真可见光云图

产品的误差数据及直观感受均表明本文所提方法

能够较好的仿真云图的可见光产品。 
 

  
(a) 8 时模式产品 (b) 8 时仿真红外云图 (c) 8 时实际红外云图 

  
(d) 19 时模式产品 (e) 19 时仿真红外云图 (f) 19 时实际红外云图 

 

图 3  2018 年 7 月 21 日 8 时、19 时(北京时)红外 12 通道云图仿真效果对比 
Fig. 3  Comparison between the hourly synthetic satellite 12 infrared data and the ground truth at 08:00,19:00 (Beijing time) on 

July 21, 2018 

表 3  2018 年 7 月 21 日 8 时生成红外 12 通道产品的 SEBlock 模块中对应要素的权重 
Tab. 3  Elements weights of SEBlock module of the infrared channel 12 at 8:00 on July 21, 2018 

要素 通道权重 层次 要素累计权重 
云量 0.10/0.08/0.08/0.10/0.11/0.07/0.04/0.03/0.03/0.03/0.04/0.20 

100/200/300/400/ 
500/600/700/800/ 
850/900/950/1000 

0.91 
U 风场 0.04/0.09/0.02/0.01/0.03/ .04/0.05/0.03/0.02/0.01/ 0.02/0.04 0.40 
V 风场 0.02/0.07/0.06/0.03/0.03/0.02/0.03/0.02/0.01/0.01/0.03/0.06 0.39 
涡度 0.01/0.10/0.03/0.06/0.04/ .02/0.03/0.05/0.02/0.05/ 0.07/0.03 0.51 
温度 0.12/0.06/0.09/0.07/0.02/0.03/0.04/0.03/0.07/0.03/ 0.04/0.10 0.70 
湿度 0.06/0.06/0.12/0.10/0.10/0.10/0.08/0.07/0.03/0.03/ 0.03/0.09 0.87 

地表温度 1.00 单层 1.00 
云液水含量 0.31 单层 0.31 
云冰水含量 1.00 单层 1.00 
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表 4  2018 年 7 月 21 日 4 个时次误差 
Tab. 4  Result error on July 21, 2018 for 4 hours 

误差 8 时 9 时 10 时 11 时 
MAE/K 0.11 0.12 0.16 0.15 
RMSE/K 0.16 0.18 0.22 0.21 

PSNR 19.9 18.9 17.2 17.4 
 

与红外通道产品的实验类似，通过从推理模

型中提取压缩-激活模块(SEBlock)中每个特征通

道权重参数，可大致了解用于生成可见光仿真云

图的数值模式产品要素对最终仿真产品的贡献

度。2018 年 7 月 21 日 8 时的数据经模型运算后提

取的权重如表 5 所示，对比同时次红外通道仿真

产品，在多层要素中涡度的贡献度上升，而风场

的贡献依然较低，在单层要素中液水含量的贡献

度也有一定的上升。 
 

    
(a) 8 时仿真可见光云图 (b) 9 时仿真可见光云图 (c) 10 时仿真可见光云图 (d) 11 时仿真可见光云图 

    
(e) 8 时实际可见光云图 (f) 9 时实际可见光云图 (g) 10 时实际可见光云图 (h) 11 时实际可见光云图 

图 4  2018 年 7 月 21 日 08 时~11 时(北京时)可见光仿真云图与实际云图产品的效果对比 
Fig. 4  Comparison between the hourly synthetic satellite visible channel data and the ground truth at 08:00-11:00 (Beijing time) 

on July 21, 2018  

表 5  2018 年 7 月 21 日 8 时生成可见光通道产品的 SEBlock 模块中对应要素的权重 
Tab. 5  Elements Weights of SEBlock module of the visible channel at 8:00 on July 21, 2018 

要素 通道权重 层次 要素累计权重 

云量 0.06/0.07/0.11/0.16/0.27/0.19/0.18/0.20/0.15/0.16/0.22/0.69 

100/200/300/400/ 
500/600/700/800/ 
850/900/950/1000 

2.46 
U 风场 0.16/0.08/0.04/0.03/0.14/0.09/0.15/0.18/0.12/0.10/0.05/0.45 1.59 
V 风场 0.13/0.13/0.14/0.15/0.11/0.14/0.18/0.17/0.08/0.12/0.17/0.50 2.02 
涡度 0.36/0.28/0.26/0.18/0.21/0.26/0.22/0.11/0.18/0.27/ 0.58/0.63 3.54 
温度 0.56/0.31/0.13/0.23/0.17/0.25/0.21/0.33/0.18/0.03/ 0.31/0.77 3.48 
湿度 0.09/0.05/0.13/0.12/0.20/0.23/0.23/0.22/0.26/0.34/ 0.22/0.64 2.73 

地表温度 0.96 单层 0.96 
云液水含量 0.99 单层 0.99 
云冰水含量 1.00 单层 1.00 
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由于实际云图的可见光通道仅白天有数

据，而北京时 2018 年 7 月 21 日 19 时处于昼

夜相交时分，实际可见光云图产品东南部分已

经无数据，其后数小时实际云图可见光产品已

完全无数据，而仿真云图产品仍能模拟出上述

时刻整个区域的仿真可见光云图产品，这对于

预报员连续掌握天气状况有一定帮助。夜间可

见光云图仿真效果如图 5 所示，图 5(a)~(d)为

19 时~22 时(北京时)本文所提算法生成的仿  

真可见光云图产品，图 5(e)~(f)为 19 时~22 时

(北京时 )对应的实际可见光云图产品，由于  

实际产品的可见光通道在这些时次已经不可

用，因而不再计算相关误差，仅进行直观的视

觉对比。 
 

 
(a) 19 时仿真可见光云图      (b) 20 时仿真可见光云图   (c) 21 时仿真可见光云图    (d) 22 时仿真可见光云图 

 
(e) 19 时实际可见光云图     (f) 20 时实际可见光云图    (g) 21 时实际可见光云图     (h) 22 时实际可见光云图 

图 5  2018 年 7 月 21 日 19 时~22 时(北京时)可见光仿真云图与实际云图产品的效果对比 
Fig. 5  Comparison between the hourly synthetic satellite visible channel data and the ground truth at 19:00-22:00 (Beijing time) 

on July 21, 2018 

3  结论 

人工智能技术，特别是深度学习技术是当前研

究的热点领域，在很多研究点上已经取得了相对于

传统方法的突破性进展。本文通过引入深度生成对

抗网络方法探索了一种从气象数值模式产品生成

仿真卫星云图产品的新途径，提出了仿真云图生成

对抗网络模型和相应的损失函数。本文所提基于深

度学习的方法可以通过训练提取历史数值模式产

品数据和卫星云图产品数据的相关性，从而有效地

从数值模式产品生成仿真云图产品，实验表明该方

法在统计指标及直观视觉效果上均有较好的表现。 

在此研究的基础上，未来的研究工作包括： 

(1) 产品分级模型。本文的工作中所有数值模

式产品要素均采用统一的输入方式，后续将尝试区

分模式产品要素类型进行合适的数据前处理和特

征工程； 

(2) 区域分割模型。本文工作中将模式产品和

云图产品作为整体输入模型，后续工作中将尝试将

根据不同云量或云状对各个区域进行区别处理； 

(3) 卫星同化应用。未来工作中将尝试使用本

文所提方法替换卫星资料同化过程中的辐射传输

模式。 
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(4) 保障及业务应用。未来将探索研制基于  

本文工作的业务系统平台，用于实际气象业务保障

工作。 
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