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基于轻量级梯度提升机对毫米波雷达
云回波数据分类

宋冬昊1, 王文明2, 王敏仲3, 明虎1∗

(1. 山东理工大学计算机科学与技术学院, 淄博 255000; 2. 成都远望科技有限责任公司, 成都 610225;
3. 中国气象局乌鲁木齐沙漠气象研究所, 乌鲁木齐 830002)

摘　 要　 传统云分类方法具有主观性强、分类效率和精度较低等缺点。 针对上述问题,提出一种基于轻量级梯度提升机( light
gradient boosting machine,LightGBM)的云分类预测模型。 首先将毫米波雷达获取到的云顶高度、云底高度、云层厚度、平均反

射率因子、液态水含量、持续时间作为特征变量,结合分类标签制作为满足模型需求的数据集。 之后使用此数据集构建分类

模型,将云分为 St、Sc、Cu、As、Ac、Cs、Cc 其 7 类云型。 结果表明,模型准确率、精确率、召回率和 F1 高达 94. 70% 、94. 68% 、
94. 97% 、94. 65% ,较其他模型有更好的分类效果。 因此,LightGBM 模型对云体分类识别效果显著,具有较强适用性,对云类

识别业务自动化工作有广阔的应用前景。
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Classification of Millimeter-wave Radar Cloud Echo Data Based on
Lightweight Gradient Boosting Machine
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[Abstract]　 Traditional cloud classification methods exhibit limitations such as subjectivity and low efficiency and accuracy. To ad-
dress these issues, a cloud classification prediction model based on the light gradient boosting machine (LightGBM) was proposed.
Firstly, feature variables, including cloud top height, cloud bottom height, cloud layer thickness, average reflectivity factor, liquid wa-
ter content, and duration obtained through millimeter-wave radar were utilized. A dataset was then constructed by combining these fea-
tures with classification labels to meet the requirements of the model. This dataset was subsequently used to build a classification model
that categorizes clouds into seven types: St, Sc, Cu, As, Ac, Cs, and Cc. The experimental results demonstrate that the model achieves
an accuracy of 94. 70%, precision of 94. 68%, recall of 94. 97%, and F1 of 94. 65% . These results indicate superior classification per-
formance compared to other models. Therefore, the constructed LightGBM model shows significant effectiveness in cloud classification and
recognition, exhibits strong applicability, and holds promising prospects for the automation of cloud recognition services.
[Keywords]　 LightGBM; machine learning; cloud classification; millimeter wave radar

　 　 云是大自然的产物,由大气中的水蒸气遇冷液化

成的小水滴或凝华成的小冰晶混合组成[1]。 云的状

况对太阳辐射和地表热辐射的能量平衡有显著影响,
一方面,云层既可以反射部分太阳辐射,减少其到达

地表的能量,从而降低地表温度;另一方面,可以吸收

地表的热辐射,然后再向大气层散发热量,有助于保

持地表温度[2]。 此外,不同类型的云也会产生不同的

影响,例如厚密的积雨云通常会导致降水。 所以云的

类型对气温、降水和气候变化等方面有着重要影

响[3-4]。 因此,云的分类不仅是大气科学研究的基础
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任务,也是多领域实际应用的重要技术手段,在航空

航天、灾害预警、农业生产等方面具有重要意义。
如今常用的云分类方法主要有人工观测法、阈

值法、聚类法以及神经网络法等[5]。 杨晓等[6] 利用

分级的多参数、宽阈值判别方法对毫米波雷达云回

波数据进行云分类;王继光等[7] 运用遗传算法、模
糊 C-均值聚类以及模糊减法聚类算法的优势进行

互补,使用综合优化方法对卫星云图进行云分类;
王猛等[8]利用风云二号静止气象卫星实时云图图

像建立样本库,之后采用具有噪声的基于密度的聚

类方法(density-based spatial clustering of applications
with noise,DBSCAN)算法对云区聚类,对结果得到

的云团与样本库中各类云的光谱特征和纹理特征

进行对比匹配,最终确定云团所属的云类别。 然而

传统的人工观测方法具有主观性强、观测不连续、
效率低等缺点。 阈值法和聚类法均为非监督学习,
其优点是节省了预处理时间, 无需选择训练样本,
但这类算法很难找出统一通用的阈值标准和方法,
初始化参数的设置对分类结果有很大影响。 近年

来随着人工神经网络技术的不断发展,利用神经网

络模型对卫星云图进行云分类的研究取得了显著

的进展。 王杉等[9] 提出一种基于卷积神经网络-长
短期记忆 ( convolutional neural networks-long short-
term memory,CNN-LSTM)网络的卫星云图云分类方

法,该方法可以自动提取光谱信息和空间信息,提
升云分类准确率;张敏靖等[10]提出结合生成对抗学

习和迁移学习的卷积神经网络框架对卫星云图分

类的方法。 然而基于深度学习的云分类方法通常

需要大量图片数据且训练过程耗时较长。
针对上述问题,现采用毫米波雷达进行云观

测。 其波长较短,对云中的云粒子有较好的探测结

果,时间分辨率和空间分辨率高,且具有良好的穿

云探测能力,可以不间断地监测云的发展演变过

程,以此获得云的宏微观物理参数,是当前最有效

的测云设备。 对于分类方法,现采用更高效的轻量

级梯 度 提 升 机 ( light gradient boosting machine,
LightGBM)算法进行自动云分类工作。

LightGBM 是一种基于单边梯度采样算法(gradi-
ent boosting decision tree,GBDT)改进的集成学习算

法,它通过将许多弱分类器组合起来迭代训练从而不

断改善模型的预测能力[11]。 其相比于传统机器学习

模型,LightGBM 采用了两种创新的采样算法,分别为

单边梯度采样算法(gradient-based one-side sampling,
GOSS)和互斥特征捆绑技术(exclusive feature bund-
ling,EFB)。 GOSS 算法通过保留大梯度样本和采样

小梯度样本的方式,在不降低模型性能的情况下加快

了训练速度[12];EFB 技术通过互斥特征的捆绑,合并

生成新的特征,降低数据特征维度,提高模型运算效

率[13]。 所以 LightGBM 具有更快的训练速度、更低的

内存消耗、更高的准确率等优点[14-15]。 在气象研究方

面,欧阳彤等[16]使用 LightGBM 算法对中小雨、冰雹、
湿雪及杂波 4 种气象目标进行分类识别,指出该算法

具有高识别精度的同时还具有极高的识别速率,表现

出良好的通用性、鲁棒性。
综上所述,现根据研究区状况,使用云顶高度、

云底高度、云层厚度、平均反射率因子、液态水含量

以及持续时间共 6 个特征变量作为预测因子,运用

LightGBM 算法进行云分类预测。 通过贝叶斯优化

算法在训练过程中不断优化 LightGBM 模型中存在

的超参数,提高模型预测准确性。 最后通过与其他

经典算法进行验证对比和分析。 为使用雷达云回

波数据结合机器学习进行云分类预测的研究提供

新的思路。

1　 数据来源

所使用的毫米波雷达安放在塔克拉玛干沙漠

腹地的塔中试验站,观测时段为 2018 年 4—6 月。
受噪声和雷达波束形成高度的影响,300 m 以下观

测数据不可靠[17],且根据雷达与探空垂直观测的一

致性, 10 km 以上云层的垂直结构表征并不准

确[18]。 因此,主要利用 0. 3 ~ 10 km 高度数据来研

究腹地上空云。
首先根据云底高度将云分为低、中、高 3 类,然后

按照形态及特征将云分为积状云和层状云。 低云包

括层云、层积云和积云;中云包括高层云和高积云;高
云包括卷层云和卷积云,总计 7 种类型。 其云状特征

如表 1 所示[19]。 最终,经整理共收集到 659 条云类

样本,7 类云的有效数据统计如表 2 所示。

表 1　 云的基本信息

Table 1　 Basic information of cloud

名称 简写 云状特征

积云 Cu
具有圆拱形向上凸起的顶部,云团大小与拳头

类似,边缘清晰

层积云 Sc
云块分布松散,呈群、行、波状分布,常呈灰色

或灰白色

层云 St
云体均匀成层,覆盖面积大,几乎布满天空,多
呈灰色

高层云 As
云体较厚,布满天空,太阳透过几乎没有光晕,
云体常具有条纹结构,呈灰白色或灰蓝色

高积云 Ac
云块较小,轮廓分明,云体呈椭圆形、瓦块状、
鱼鳞片或水波状分布

卷层云 Cs
云底具有丝缕的结构,云体较薄,能透过日月

光,在太阳照耀下有明显的光晕

卷积云 Cc 云块发白、发亮,呈白色细鳞片状,常成群排列
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　 　 根据云观测人员的经验总结以及雷达探测的

云回波参数,选取云顶高度、云底高度、云层厚度、
平均反射率因子、液态水含量以及持续时间共 6 个

特征变量进行云分类。 如图 1 所示,矩阵散点图是

可视化高维度数据的常用方法,其对角线上为箱线

图,显示单个特征数据的分布情况,帮助了解数据集

表 2　 7 类云的有效数据统计结果

Table 2　 Statistical results of effective data for
seven types of cloud

类别 数量 / 个 比例 / %
Ac 118 17. 91
As 98 14. 87
Cc 93 14. 11
Cs 77 11. 68
Cu 95 14. 42
Sc 90 13. 66
St 88 13. 35

中趋势和离散程度;非对角线为散点图,可以查看

所有特征两两之间的关系[20],右上角的数据为皮尔

森相关系数,用来检测两个连续型变量之间的线性

相关程度,其值为 - 1 ~ 1,绝对值越大表明相关性越

强[21]。 将标准化后的数据绘制为矩阵散点图,从箱

线图可得到知,对于云顶高度和云底高度特征, Cc
和 Cs 高度最大,其次为 Ac 和 As,最小的为 Cu、Sc
和 St。 St 和 Sc 的平均反射率因子离散明显,而其余

云类比较集中。 7 类云的液态水含量相差不大。
Ac、Cc 和 Sc 积云的持续时间明显短于其余云类。
而对于散点图可以得知,云顶高度和云底高度的相

关系数为 0. 81,有较为明显的线性关系。 持续时间

与其他 5 个特征间相关系数均处于 0. 00 ~ 0. 20,表
明几乎没有相关性。 其余部分的相关系数大多处

于 0. 3 ~ 0. 6,表明特征两两间具有弱相关性或中等

相关性。

图 1　 矩阵散点图

Fig. 1　 Matrix scatter plot
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2　 研究方法

2. 1　 算法流程

模型训练过程算法流程如图 2 所示。 主要包括

以下步骤:数据采集、特征工程、 模型训练、参数优

化和模型评估。
数据采集是指使用毫米波雷达进行云观测并

记录数据,整理得到初始数据集。 特征工程指的是

把原始数据转变为模型训练数据的过程。 首先需

要对初始采集数据中异常的样本进行筛选和清洗,
然后再将数据进行标准化处理使其满足正态分布,
避免数据分布对模型训练产生影响。 完成数据预

处理后,根据气象观测人员经验总结以及所有特征

分析选择出对分类起重要作用的特征,得到最终数

据集。 将其划分为训练集和测试集,使用 LightGBM
算法进行建模,然后经贝叶斯优化算法对最大深

度、学习率、最大叶子数等模型超参数进行搜索,得
到的最优超参数组合如表 3 所示。 最后对测试集进

行预测,根据结果对模型性能进行评估。

图 2　 算法流程图

Fig. 2　 Algorithm flowchart

表 3　 最优超参数组合

Table 3　 Optimal hyperparameter combination
超参数名称 数值

max_depth 5
num_leaves 29

colsample_bytree 0. 8
subsample 0. 95
reg_alpha 0. 15
reg_lambda 0. 5
learning_rate 0. 1

2. 2　 评价指标

主要采用混淆矩阵、精确率-召回率( precision-
recall, P-R)曲线以及受试者工作特征( receiver op-
erating characteristic, ROC)曲线来评估模型的性能。

混淆矩阵是在统计学和机器学习领域中常用

的一种表格,用于对分类模型的性能进行评估。 它

将实际类别与模型预测的类别进行比较以展示分

类模型在不同类别上的表现情况[22]。 同时,混淆矩

阵衍生的准确率(accuracy,Acc)、精确率(precision,
P)、召回率(recall,R)、F1 等是机器学习中必不可少

的模型评价指标[23]。
准确率表达式为

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% (1)

精确率表达式为

P = TP
TP + FP × 100% (2)

召回率表达式为

R = TP
TP + FN × 100% (3)

式中:TP 为判定为阳性且呈阳性的样本数目;FP 为

判断为阳性但呈阴性的样本数量;TN 为判断为阴性

且呈阴性的样本数;FN 为判断为阴性但呈阳性的样

本数量。
F1通过计算精确率和召回率的调和平均值来

综合评价模型的性能,取值范围是[0,1],通常其值

越高,代表模型性能越好,其表达式为

F1 = 2PR
P + R × 100% (4)

如上所述的精确率、召回率以及 F1的计算方式

只适用于二分类模型。 由于为多分类模型,所以按

照宏平均(macro-average)规则来进行计算,即分别

计算每个类别精确率、召回率以及 F1,然后求平均

值[24]。 用于多分类的准确率、精确率与 F1 的表达

式分别为

Pmacro = 1
n ∑

n

i = 1
P i (5)

Rmacro = 1
n ∑

n

i = 1
R i (6)

F1macro = 1
n ∑

n

i = 1
F1i (7)

P-R 曲线是由模型的精确率和召回率为坐标轴

形成的曲线,精确率 P 为纵坐标,召回率 R 为横坐

标。 AP 为 P-R 曲线下的面积,AP 越大说明模型性

能越好[25]。
ROC 曲线通过展示真阳性率(true positive rate,
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TPR)与假阳性率(false positive rate, FPR)之间的关

系,来评估一个分类器或诊断测试的准确性[26]。
AUC 为 ROC 曲线下的面积,是衡量模型性能优劣

的一种指标。 其值为 0 ~ 1,当 AUC 越接近于 1 时,
表示模型的分类效果越好[27]。

3　 效果分析

3. 1　 特征变量分析

图 3 展示了各个特征对分类结果的重要程度。
可以看出,云层厚度的重要性得分远高于其他指

标,这表明其对云分类预测最为关键。 持续时间、
云顶高度、云底高度、平均反射率因子以及液态水

含量指标的得分相差不大,对分类也起到了一定的

效果。 结果表明,所选取的 6 个特征变量均为云分

类预测的重要特征,对分类结果有着至关重要的

作用。

图 3　 特征重要性排名

Fig. 3　 The importance ranking of features

3. 2　 预测结果分析

将数据集以 8∶ 2 的比例划分为训练集和测试

集。 首先使用训练集进行模型训练,然后输入测

试集进行多分类预测,得到混淆矩阵图(图 4)以

及分类报告表(表 4)。 如图 4 所示,其中 1 条 Ac
被预测为 Cc,2 条 As 被分别预测为 Cc 和 Sc,3 条

Cc 被预测为 Cs 以及 1 条 Cu 被预测为 Ac。 大部

分数据位于主对角线上,是预测正确的。 由表 4
可知,对于 7 类云型,分类效果最好的为 St 云,各
指标均为 100% 。 而分类效果最差的为 Cc 云,各
指标均低于 90% 。 结果表明 LightGBM 模型在充

分训练后能够达到较高的准确率,效果比较理想。
为了更直观地观测每类云的特征,从测试集中

随机选取了预测正确的样例进行绘图。 如图 5 所

示,以当地标准时间为横坐标,天空高度为纵坐标,
绘制了云体内部反射率因子的状况。

图 4　 LightGBM 算法混淆矩阵

Fig. 4　 Confusion matrix of LightGBM algorithm

表 4　 LightGBM 分类效果

Table 4　 The LightGBM classification results
类别 精确率 / % 召回率 / % F1 / %
Ac 95. 83 95. 83 95. 83
As 100. 00 90. 00 94. 74
Cc 88. 89 84. 21 86. 49
Cs 83. 83 100. 00 90. 91
Cu 100. 00 94. 74 97. 30
Sc 94. 74 100. 00 97. 30
St 100. 00 100. 00 100. 00

3. 3　 不同模型对比

为充分判断 LightGBM 算法分类预测性能,使用

同样的数据集搭建支持向量机( support vector ma-
chine, SVM) 模型、 K 最近邻 ( K-nearest neighbor,
KNN)模型、Logistic 回归模型以及高斯朴素贝叶斯

模型,对比各模型对云型识别分类的优劣。 5 种分

类方法的结果对比如表 5 所示。 通过对准确率、精
确率、召回率以及 F1 对模型在测试集的结果进行对

比,从结果中得知 LightGBM 的各项指标均优于其他

模型,比效果次之的 KNN 在 4 种性能指标上分别高

出 3. 75% 、4. 12% 、4. 49% 和 4. 24% 。 高斯朴素贝

叶斯模型的分类效果最差,其各项指标均低于

85% ,效果不太理想。
5 种模型的 P-R 曲线和 ROC 曲线分别如图 6

及图 7 所示。 可知,LightGBM 模型 AP 和 AUC 最

高,分别为 0. 973 1 和 0. 995 5,依然为效果最好的模

表 5　 5 种分类模型的结果对比

Table 5　 Comparison results of five classification models

模型名称 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % F1 / %

LightGBM 94. 70 94. 68 94. 97 94. 65
SVM 88. 64 90. 33 89. 08 88. 92

Logistic 回归 87. 12 88. 66 87. 77 87. 81
高斯朴素贝叶斯 81. 82 82. 95 82. 61 81. 73

KNN 90. 95 90. 56 90. 48 90. 41
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图 5　 7 类云样例图

Fig. 5　 Seven types of cloud sample diagram
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图 6　 5 种模型的 P-R 曲线

Fig. 6　 P-R curves of five models

图 7　 5 种模型的 ROC 曲线

Fig. 7　 ROC curves of five models

型。 因此选择 LightGBM 模型进行云分类和预测是

具有可行性的。 综合来看,LightGBM 算法的云分类

模型准确率最高,性能稳定且具有良好的泛化能力。

4　 结论

云分类是云观测中的重要课题之一,具有显著
的实际应用价值,因而备受关注。 为解决传统云分

类方法效率低、人工成本大以及准确率低的问题,
本文提出了基于 LightGBM 的云分类算法。

基于毫米波雷达探测到的云回波数据,采用

LightGBM 算法构建模型并使用贝叶斯优化算法调

整超参数,针对塔克拉玛干沙漠腹地上空云进行分

类研究。 通过对比验证,得出以下结论。
(1)通过对模型的特征重要性排序发现,在云

顶高度、云底高度、云层厚度、平均反射率因子、液
态水含量和持续时间共 6 个特征变量中,云层厚度

是影响云分类最重要的指标。
(2)实验结果表明,相比于 SVM、KNN、Logistic

回归以及高斯朴素贝叶斯所构建的模型,使用

LightGBM 算法构建的模型准确率高达 94. 70% ,具
有更精准的预测性能。

综上所述,利用 LightGBM 算法构建的模型较以

往分类方法准确率显著提高,为云分类工作提供了

新思路,将继续对该模型进行各种改进研究,以进

一步提高分类性能。
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