
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第7期

2025年4月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2417601

基于自适应可能性C均值的云相态识别方法*

周 颖1 李 晨2 李红旭2

(1.南京信息工程大学电子与信息工程学院
 

南京
 

210044;2.无锡学院江苏省通感融合光子器件及系统集成工程研

究中心
 

无锡
 

214105)

摘 要:云相态不仅是气象学和气候学研究的重要参量,也是云参数反演的关键要素,准确识别云相态对天气监测和

预报至关重要。传统的云相态识别方法多依赖阈值设定,主观性强且可靠性不高。为此,本研究提出了一种基于半监

督的自适应可能性C均值算法,该算法通过半监督学习并结合自适应特征加权机制和正则化技术,增强了多维数据处

理能力和分类的稳健性。通过对拉曼激光雷达和毫米波云雷达数据的应用,该方法能够实现对冰云、水占主体的混合

云、冰占主体的混合云及过冷水云的精确分类。与算法改进前相比,分类准确率从0.699提升到0.967,显著提高了云

相态分类的准确性。
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Abstract:
 

Cloud
 

phase
 

is
 

not
 

only
 

an
 

important
 

parameter
 

in
 

meteorological
 

and
 

climatological
 

research
 

but
 

also
 

a
 

key
 

element
 

in
 

cloud
 

parameter
 

inversion.
 

Accurate
 

identification
 

of
 

cloud
 

phase
 

is
 

crucial
 

for
 

weather
 

monitoring
 

and
 

forecasting.
 

Traditional
 

cloud
 

phase
 

recognition
 

methods
 

often
 

rely
 

on
 

threshold
 

setting,
 

which
 

is
 

highly
 

subjective
 

and
 

not
 

very
 

reliable.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

semi-supervised
 

adaptive
 

possibility
 

C-means
 

algorithm
 

that
 

enhances
 

the
 

processing
 

capability
 

of
 

multi-dimensional
 

data
 

and
 

the
 

robustness
 

of
 

classification
 

through
 

semi-
supervised

 

learning
 

combined
 

with
 

an
 

adaptive
 

feature
 

weighting
 

mechanism
 

and
 

regularization
 

techniques.
 

By
 

applying
 

this
 

method
 

to
 

Raman
 

lidar
 

and
 

millimeter-wave
 

cloud
 

radar
 

data,
 

it
 

is
 

possible
 

to
 

accurately
 

classify
 

ice
 

clouds,
 

water-
dominated

 

mixed
 

clouds,
 

ice-dominated
 

mixed
 

clouds,
 

and
 

supercooled
 

water
 

clouds.
 

Compared
 

with
 

the
 

algorithm
 

before
 

improvement,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

has
 

been
 

significantly
 

increased
 

from
 

0.699
 

to
 

0.967,
 

greatly
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

cloud
 

phase
 

classification.
Keywords:cloud

 

phase;possibilistic
 

C-means
 

algorithm;Raman
 

lidar;millimeter-wave
 

cloud
 

radar

 收稿日期:2024-12-10
*基金项目:江苏省基础研究计划重点项目(BK20243021)、江苏省产学研合作项目(BY20230745)、江苏省高等学校基础科学研究面上项目

(22KJB510043)、无锡市科技创新创业资金“太湖之光”科技攻关计划(K20241049)、无锡学院引进人才科研启动专项经费(550222001,

550221028,550223012)项目资助

0 引  言

  地球上约有67%的区域被云覆盖[1]。云层在地球-大
气系统中的能量平衡和辐射传输过程中扮演着关键角色,
它们通过反射、吸收和散射太阳辐射与地球长波辐射,显著

影响天气系统和气候模式的动态变化[2]。云相态及其粒子

大小分布是理解云微物理和动力学过程的关键,对提高气

象和气候模型的预测精度具有重要作用。Bjordal等[3]指

出,液态和冻结云粒子的辐射特性显著不同,含有过冷液态

水的云通常具有更大的光学厚度,能够反射更多的太阳辐

射,进而影响天气系统的演变。Tan等[4]和Zelinka等[5]强

调,在云微物理参数化方案中准确表示云相态对于云和地

球辐射预算的精确预测至关重要。
传统的云相态识别方法大多依赖于设定固定阈值。例
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如,Shupe[6]通过对北极云层的地基雷达和激光雷达观测数

据设立 阈 值,以 识 别 不 同 的 云 相 态。Ceccaldi等[7]及

Kikuchi等[8]将这种方法应用于CloudSat和CALIPSO卫

星的数据分析中。然而,由于不同相态的云粒子在观测数

据中常常表现出重叠,固定阈值法容易受到主观性和环境

条件的影响,导致误分类现象增多。此外,云相态分类标准

容易受到环境、探测方法、数据误差的影响,无法获得一个

长期且可靠的分类标准,因此如何实现云相态的准确和自

动化识别成为了云微物理特性研究的重点。近年来,国内

外学者在云检测识别与分类方面进行了很多卓有成效的探

索。Roberto等[9]使用支持向量机对双偏振雷达观测中的

粒子进行分类,并用模糊逻辑算法的分类结果进行训练和

评估。Garcia等[10]和Sokol等[11]集成多普勒速度测量的

粒子下落速度阈值到决策树水成物分类算法中,实现了水

成物的分类。因为不同颗粒类型的遥感观测结果存在重

叠,固定阈值也会导致颗粒类型的误分类。Romatschke
等[12]提出了一种基于模糊逻辑的云和降水粒子识别算法,
该方法在分类粒子的相态和尺寸方面表现良好,但其相态

分类的验证主要依赖于特定的数据集,混合相态区域的分

类精度有待提升。Li等[13]提出了基于深度学习的云相态

分类算法,在云相态识别和多层云检测方面表现优异,但难

以处理复杂云层和混合相态云。Shang等[14]提出了结合阈

值测试和极端随机树的混合算法,提升了全天候云检测的

准确性,但在日夜交替时的云检测一致性上仍需进一步优

化。Wang等[15]提出了基于FY-4A卫星红外波段的多层

云检测算法,冰云覆盖水云的识别能力显著提升,但在处理

光学厚度极端的云层时仍存在误报率较高的问题。Guo
等[16]提出了一种基于机器学习的静止辐射成像仪云分类

模型,显著提升了云的检测与分类精度,但在多层云和光学

厚度较低的云层识别上仍有改进空间。
无论是星载主、被动测量,还是地基遥感探测,在云相

态分类时,仍存在阈值法的主观性强、机器学习方法的精度

不足、深度学习方法的算法复杂度等问题。为此,本文基于

拉曼激光雷达和毫米波云雷达探测数据,提出了一种结合

自适应特征加权、正则化技术和半监督学习的可能性C均

值算法(possibilistic
 

C-means,PCM),实现云相态的精细分

类。自适应加权动态调整多维数据权重,显著提升了聚类

性能与精度,尤其在应对数据多样性和复杂性方面表现优

异;正则化技术通过惩罚项调控权重分布,有效防止过拟合

并增强算法的鲁棒性;半监督学习利用部分标注数据指导

聚类,减少了对标注数据的依赖,提高了模型在复杂场景中

的适应性与准确性。

1 探测设备及其原理

1.1 数据来源

  本研究使用的数据来源于美国能源部科学办公室资助

的大气辐射测量计划(atmospheric
 

radiation
 

measurement,
 

ARM)南部大平原(southern
 

great
 

plains,
 

SGP)站点提供

的云增值产品(value-added
 

product,
 

VAP)。该站点的中

央设施仪器包括毫米波云雷达、微脉冲激光雷达、拉曼激光

雷达及无线电探空仪等在内的多种观测设备,为本研究提

供了详细的云层时空分布及相关气象数据。

1.2 云相态探测和识别原理

  云相态探测是通过分析云中粒子的物理和化学性质来

确定云的相态,主要依赖于多种观测设备,包括地基、机载

和卫星遥感技术[17]。在云相态研究中根据云层的温度、散
射特性的不同一般将云层分为水云、混合云、冰云、过冷水

等相态[18]。本文采用拉曼激光雷达和毫米波云雷达两种

地基遥感数据进行云相态识别。
拉曼激光雷达通过发射激光脉冲并接收大气分子拉曼

散射产生的回波信号,测量水汽和氮气拉曼信号,推断云中

水汽的分布和含量,进而推断云的相态。该能提供高分辨

率的大气温度(temperature,
 

T)信息,这对于区分水云和

冰云具有重要作用。
毫米波云雷达是一种主动遥感探测设备,利用云粒子

对毫米波的散射特性来反演云的宏观和微观结构。该雷达

能够该雷达能够提供回波反射率因子(reflectivity,
 

RE)、
径向速度(radial

 

velocity,
 

RV)和谱宽(spectrum
 

width,
 

SW)等重要参数,帮助分析云的微物理性质。
因此,本研究基于拉曼激光雷达的温度(T)数据,以及

毫米波云雷达的回波反射率因子(RE)、径向速度(RV)和
谱宽(SW),结合改进的PCM 算法,进行云相态分类。不

同云相态在这4个变量上的表现差异为模型提供了丰富的

特征信息,有助于提高分类精度和准确度。

2 改进的算法模型

  聚类算法是一种无监督的分类方法,聚类的目的就是

将数据对象分成多个类或簇[19]。自从Zadeh引入模糊集

的概念并允许数据点对所有簇具有隶属度函数以来,模糊

聚类算法已被广泛应用于工程和其他科学领域[20]。模糊C
均值(fuzzy

 

C-means,FCM)算法是基于划分的一种典型聚

类算法,每个像素对应所有类别均有一定的隶属度,取值在

0~1,值越接近于1,像素的属性越相似[21]。然而FCM 算

法对噪声较为敏感,可能导致聚类结果不稳健。为解决这

一问题,Krishnapuram 和 Keller提出了PCM 算法[22],该
算法通过去除隶属度约束,能够在存在异常值的情况下保

持较好的分类稳健性。

PCM算法在处理噪声数据和复杂数据分布时存在一

定的局限性,例如对噪声较为敏感、参数选择复杂以及对初

始化条件依赖性强等问题。为解决这些问题,Yu等[23]提

出了 截 集 式 可 能 性 C-均 值(cutset-type
 

possibilistic
 

C-
means,

 

C-PCM)聚类算法。C-PCM 通过引入截集门限机

制,修改样本的典型值,并引入类间关系,有效减轻了聚类

中心重合的问题。然而,C-PCM在处理小目标数据时仍可
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能出现聚类中心偏移或部分中心重合的问题,且对输入参

数(如截集门限和惩罚因子)的依赖性较强。在此基础上,
范九伦等[24]结合半监督学习思想,提出了半监督截集式可

能性 C-均值(semi-supervised
 

cutset-type
 

possibilistic
 

C-
means,

 

SS-C-PCM)聚类算法。该算法通过半监督学习与

截集机制相结合,提升了聚类性能,但依然面临对标注数据

依赖较高、参数敏感性强、计算复杂度高,以及在噪声干扰

和复杂数据分布情况下表现不佳等问题。此外,SS-C-PCM
在多维数据和复杂分布场景中的适应性仍有限。

为了克服PCM 及其改进算法在噪声处理、特征权重

分配和多维数据融合方面的不足,本文提出了基于半监督

学习的 自 适 应 可 能 性 C-均 值(semi-supervised
 

adaptive
 

possibilistic
 

C-means,
 

SS-APCM)聚类算法。SS-APCM通

过引入自适应特征加权机制、正则化技术和半监督学习机

制,显著提升了算法在处理复杂、多维数据时的效率和稳定

性。具体而言,自适应加权机制能够根据数据特性自动调

整各特征的权重,有效融合来自不同数据源的信息,避免单

一特征对聚类过程的过度影响,从而提升聚类性能。正则

化技术通过惩罚项调控权重分布,确保特征权重的调整更

加稳定,使得算法在处理复杂数据集时能保持较好的收敛

性和泛化能力,并减少噪声干扰,提高模型的稳定性。此

外,通过引入少量标注数据,半监督学习机制能在样本不平

衡的情况下,通过已知标签指导未标注数据的聚类过程,从
而提高聚类精度并减少对全数据集标注的需求,最终提升

计算效率。算法流程如图1所示。

图1 SS-APCM算法流程

Fig.1 Algorithm
 

flowchart
 

of
 

SS-APCM

具体步骤如下:

1)数据预处理。首先,对拉曼激光雷达和毫米波云雷

达的输入数据进行标准化处理,以消除由于不同量级引起

的偏差,确保各类数据在相同尺度上进行比较和分析。标

准化处理后,进行时空匹配,将拉曼激光雷达和毫米波云雷

达的观测数据与已标注的云相态数据进行匹配,形成标签,
以便后续的半监督学习。

2)在聚类算法初始化阶段。基于云相态的类别及实验

数据特性选择聚类数量K。在本研究中,选择了4个聚类

中心,分别对应冰云、水占主体混合云、冰占主体混合云和

过冷水云。模糊指数m 取值在[1.5,
 

2.5]范围内。较高的

模糊指数能使数据点在多个聚类中具有较均匀的隶属度,
但可能降低聚类的分离性。因此,通过实验调优以找到最

佳的m 值。

3)计算加权距离。为了量化数据点与聚类中心之间的

相似性,定义了加权距离dik:

dik =∑
V

v=1
β2h∑

dv

j=1
γv,j(xi,v,j -ck,v,j)2 (1)

式中:V 为维度数量;βv 是视图v 的权重,反映该视图在聚

类过程中的相对重要性;γv,j 为视图v 中第j 个特征的权

重,衡量该特征在聚类过程中的贡献度;xi,v,j 和ck,v,j 分别

表示数据点i和聚类中心k在视图v中第j个特征的值。
4)计算隶属函数。隶属函数uik 用于量化数据点i对

聚类中心k的归属度:

uik = ∑
K

h=1

dik

dih  
2

m-1􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 -1

(2)

式中:K 为聚类中心数量,m 是模糊指数,该函数通过归一

化每个数据点与所有聚类中心的加权距离,使得与聚类中

心距离较近的数据点具有较高的隶属度。

5)引入半监督学习。对已标注的云相态数据点施加更

强的惩罚约束,调整其隶属度计算,使得这些数据点与其真

实标签相符的聚类中心之间的距离尽可能缩小,从而使这

些数据点对聚类过程产生更大影响,改善聚类结果的准

确性。

6)计算目标函数。目标函数如式(3)所示,是由聚类误

差项和正则化项组成。前一项是传统的聚类误差项,后两

项为正则化项,用于防止特征权重过大或过小,减轻噪声干

扰,提高聚类过程的稳定性。

J=∑
n

i=1
∑

K

k=1
um

ikdik+λ1∑
V

v=1
‖βv‖2+λ2∑

V

v=1
∑
dv

j=1
‖γv,j‖2

(3)

7)更新权重。根据当前隶属度和目标函数,动态调整

维度权重βv 和特征权重γv,j。两者的更新公式如式(4)和
式(5)所示。式中,λv 和λv,j 分别是不同维度数据及其特征

更新的正则化参数,用于控制权重的大小,防止过拟合。

βv =
1
2∑

n

i=1
∑

K

k=1
um

ik∑
dv

j=1
γv,j(xi,v,j -ck,v,j)2+λv‖βv‖2

(4)
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γv,j =
1
2∑

n

i=1
∑

K

k=1
um

ikβv(xi,v,j -ck,v,j)2+λv,j‖γv,j‖2

(5)

8)目标函数收敛判断。计算目标函数的变化量,如果

变化量小于预设的阈值或者达到最大迭代次数,算法停止

迭代,输出最终聚类结果。如果未收敛,则返回步骤4)继
续迭代。

9)输出最终聚类结果。当算法收敛后,根据隶属度

矩阵输出数据点的最终聚类标签,完 成 云 相 态 的 精 细

分类。

3 实验结果与分析

3.1 云相态特征选取

  毫米波云雷达作为大气探测的重要工具,能够提供云

内微物理特性的高分辨率观测数据。RE 与粒子尺寸的六

次方成正比,指示云中粒子的大小,较高值通常代表较大的

冰晶或雨滴,较低值则可能反映小液滴或气溶胶。RV 通

过多普勒效应测量粒子的垂直运动速度,有助于区分降水

粒子与非降水粒子。SW 反映雷达波束内粒子运动的多样

性和湍流强度,较大谱宽通常表示粒子种类多样或运动复

杂。T 直接影响水汽的相变过程,是决定云相态的重要因

素,探测数据来自于拉曼激光雷达:低于0℃时,云中多为

冰晶,高于0℃时则多为液态水滴。上述变量的时空分布

情况如图2~5所示。在本研究中,选取了RE、RV、SW、T
构建了多维特征空间,以输入到SS-APCM 算法中进行云

相态分类。这些变量分别反映了云中的不同物理特性,对
云相态的分类识别具有重要作用[25]。

图2 反射率因子时空分布图

Fig.2 Spatiotemporal
 

distribution
 

of
 

reflectivity

图3 径向速度时空分布图

Fig.3 Spatiotemporal
 

distribution
 

of
 

radial
 

velocity

图4 谱宽时空分布图

Fig.4 Spatiotemporal
 

distribution
 

of
 

spectrum
 

width

图5 温度时空分布图

Fig.5 Spatiotemporal
 

distribution
 

of
 

temperature

3.2 云相态分布与标签构建

  本文选取了SGP站点2006年3月10日0
 

时~23时,
共140条廓线的云VAP数据进行分析,结果如图6所示。
在凌晨1

 

时~6
 

时,云层主要集中在6
 

km左右的高空,呈
现出稳定的分布,这与夜间的辐射冷却效应和大气稳定性

增强密切相关,导致云层保持在高空且没有显著的变化。
随着地表温度的升高,早晨7

 

时~下午18
 

时,云层的高度

逐渐下降至4~6
 

km之间,反映出强烈的对流活动和大气

不稳定性。白天气温升高,地表加热导致空气上升并形成

中低层云。在晚间19
 

时至午夜时段,云层的高度保持在

6
 

km左右,并没有进一步上升到更高的层次,云层处于稳

定状态。这表明,即使在大气趋于稳定时,云层依然维持在

较高的高度,而没有显著的消散或升高。午夜之后,云层逐

渐消散或继续维持在高空,显示出夜间辐射冷却和大气稳

定性增强的特征。整体而言,云层的高度分布与气温变化、
大气稳定性密切相关,呈现出典型的日夜变化模式,反映了

该地区春季常见的云层特征。
由于云相态识别领域缺乏统一分类标准,单一经验阈

值法存在局限性,易导致误判或漏判。本研究采用常用的

退偏比联合温度法和多源数据融合法对图6中的云层数据

进行云相态判别。其中多源数据融合法来自本课题基于地

基微脉冲激光雷达、微波辐射计和毫米波云雷达探测数据

提出的云相态判别方法[26]。图7展示了基于退偏比联合

温度法的云相态分类结果,该方法能够较好地区分冰云和

混合云。图8展示了基于多源数据融合法的云相态分类结

果。与图7相比,该方法对冰云的分类准确性明显提高,尤
其是能准确地识别出来过冷水云,表明多源数据融合法具
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有更高的准确性,所以本研究选取多源数据融合法得到的

分类结果作为半监督学习输入的标签。

图6 云层位置

Fig.6 Cloud
 

layer
 

location

图7 基于退偏比联合温度法的云相态分类结果

Fig.7 Cloud
 

phase
 

classification
 

results
 

of
 

depolarization
 

ratio
 

and
 

temperature
 

method

图8 基于多源数据融合法的云相态分类结果

Fig.8 Cloud
 

phase
 

classification
 

results
 

of
 

Multi-source
 

data
 

fusion
 

method

3.3 结果分析
 

  为了更好地展示本文方法的优越性,设置了未改进的

PCM算法、SS-C-PCM算法、APCM算法(增加了自适应特

征加权机制和正则化技术)和SS-APCM算法的对比实验。
图9为PCM算法的分类结果。从图8和图9的对比中,可
以看到在冰云和水占主体的混合云区域出现了显著的误

判,此外,过冷水云也有较多误判。这表明PCM 算法在处

理复杂云相态时存在局限性,尤其是在识别混合云和过冷

水云时,其分类精度相对较低。
图10展示了SS-C-PCM算法分类结果。图11展示了

APCM算法分类结果。该两种算法与原始PCM 算法相

比,都在识别过冷水云的边界区域方面表现出了显著改进。
过冷水云的识别精度有了显著提高,之前被误识为过冷水

云的区域已被准确分类为混合云,同时冰云的分类准确率

也有所提升。但是,SS-C-PCM 算法仍存在较多的水占主

体混合云的误判。这表明APCM在处理多维数据时,尤其

是在识别接近过冷点的水滴时,具有更高的准确性和鲁

棒性。
图12展示了SS-APCM 算法的分类结果。与前面几

种方法相比,SS-APCM算法仅存在少量误判,大部分云相

态都被准确分类,且各个相态之间的分类轮廓更加清晰。
且冰云、过冷水云和水占主体的混合云在图12中的边界更

加明显,未出现交叉误判现象。此外,SS-APCM 算法还成

功地提高了过冷水云和冰云的识别精度。

图9 PCM分类结果

Fig.9 PCM
 

algorithm
 

classification
 

results

图10 SS-C-PCM分类结果

Fig.10 SS-C-PCM
 

algorithm
 

classification
 

results

图11 APCM分类结果

Fig.11 APCM
 

algorithm
 

classification
 

results
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图12 SS-APCM分类结果

Fig.12 SS-APCM
 

algorithm
 

classification
 

results

4种方法的统计准确率计算结果如表1所示,APCM
和SS-APCM算法相较于传统PCM 算法和SS-C-PCM 算

法时具有显著的优势,特别是在处理多源数据和复杂云相

态时,能够有效提高分类的精度和可靠性。

表1 不同方法准确率对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

accuracy
 

with
 

different
 

methods
方法 准确率

PCM 0.669
SS-C-PCM 0.812
APCM 0.848
SS-APCM 0.967

  为了更加直观地展示不同算法的云相态分类结果,图
13和14分别展示了选取的第6

 

条和第138
 

条廓线的退偏

比联合温度法、多源数据融合法、PCM 和SS-APCM 四种

方法的分类结果。

图13 第6条数据的退偏比廓线和4种方法分类结果

Fig.13 Depolarization
 

ratio
 

profile
 

of
 

the
 

6th
 

data
 

and
 

cloud
 

phase
 

classification
 

results
 

of
 

four
 

methods

通过对比图13(a)、(b),可以看出多源数据融合法能

够更准确地识别冰云的分布,在退偏比大于0.3的部分都

图14 第138条数据的退偏比廓线和4种方法分类结果

Fig.14 Depolarization
 

ratio
 

profile
 

of
 

the
 

138th
 

data
 

and
 

cloud
 

phase
 

classification
 

results
 

of
 

four
 

methods

能准确识别为冰云,分类结果与实际云相态分布相符。在

图13(c)、(d)中,PCM 算法存在冰云和水占主体的混合云

的误判,特别是在高层云区。而在SS-APCM 算法的分类

结果中,冰云的分类准确率得到了显著提高,且误判区域减

少,说明该算法在边界识别和云相态的区分上具有较大的

优势。
通过对比图14(a)、(b)可以看出,多源数据融合法判

定能准确识别出来过冷水云在退偏比小于0.05的部分能

准确判断为过冷水云。在图14(c)、(d)中,PCM 算法存在

冰云和过冷水云的误判,改进后的SS-APCM 算法通过优

化了云相态的边界识别,显著提高了过冷水云和冰云的分

类准确性。

4 结  论

  本研究针对传统云相态识别方法的不足,提出了一种

基于半监督的自适应可能性C均值算法。该算法以毫米

波云雷达的反射率因子、径向速度、谱宽和拉曼激光雷达探

测的时空连续温度作为SS-APCM云相态识别模型的输入

参数,实现了对冰云、水占主体混合云、冰占主体混合云以

及过冷水云的精确分类。该算法的创新之处引入了自适应

特征加权机制,使算法能够根据不同数据特征的重要性动

态调整其权重,从而增强了对多维数据的处理能力。此外,
正则化技术的引入进一步提高了算法对噪声和异常值的抵

抗力,有效避免了过拟合现象的发生。引入的半监督学习

提升了云相态分类的精度和稳健性。SS-APCM 算法相比

于PCM算法在云相态的分类,分类准确率从0.699提升到

0.967。此外,本文方法的成功实施,验证拉曼激光雷达数

据应用于云相态识别的可行性,为后续采用单一设备(如拉

曼激光雷达或高光谱分辨率激光雷达)实现云相态的精细
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反演奠定基础。
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