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用神经网络方法对雷达资料

进行降水类型的分类
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提　要：利用不依赖先验统计模型的多层前馈神经网络模型对合肥的新一代Ｓ波段

Ａ系列雷达２００１—２００３年的降水资料进行了三种降水类型的分类，并将训练完成后

的网络应用于一次降水过程。利用单隐层的多层前馈神经网络模型，在取适当参数

时，已经可以较好地对雷达资料进行对流云降水、层状云降水和混合云降水三种降水

类型的分类。同时验证了：训练集样本的数量和顺序、隐层神经元的数目以及学习率

的选择等都将影响分类的成功率。
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引　言

我国是一个雨季集中、暴雨多发的国家，

对于降水的研究早已超过了一个科学研究的

范围。对降水时空分布的了解，有着深远的社

会影响，并且可以产生明显的经济效益［１］。

依据犣犐关系式（犣＝犃犐犫）
［２］，理论上可以

由雷达接收的回波强度犣定量估测出目标降

水区域或单点的降水强度犐。合理的犣犐关系

主要取决于降水系统中滴谱的分布状况，然而

滴谱分布在一般情况下是随时间和空间，特别

是随不同的降水类型而变化的。对于某一区

域，在某一季节，犣犐关系主要取决于降水类

型。因此不同降水类型的区分，对于得到更合

适的犣犐关系，以便更精确的进行雷达定量测

量降水有着非常重要的意义。

对于如何进行不同降水类型的分类，现有

的方法总的来说，分为确定性方法和统计性方

法两大类［３４］。但是这两类方法都基于两点：

第一，基于一个假设，即地面雨量计的观测值

是正确的；第二，依赖于判断者的经验。因此，

在理论上和推广应用上都存在着不足。

随着计算机技术的发展，雷达图像的识

别已经由目视判读向自动化发展。传统的计

算机识别方法基于统计决策理论，当假设的

统计概率模型不成立时，其识别性能会大大

下降。神经网络的发展解决了这一问题。在

国内外的研究中，神经网络分别被应用于对

卫星资料进行云分类［５７］以及进行天气预

测［８１０］，都取得了很好的结果。随着我国已可

获取高质量、稳定的雷达资料，将神经网络方

法应用于雷达资料降水类型的分类，已日益

可行而重要。

１　人工神经网络模型及犅犘（犅犪犮犽犘狉狅狆犪犵犪

狋犻狅狀）算法

１１　人工神经网络模型

神经网络模拟人脑神经系统的工作原

理，它通过学习获得知识，神经网络学习的

过程就是各个权和神经元的自动调节过程。

调节的准则是使神经网络的输出与实际的模

式尽可能地接近，如果有误差，则自动调节

权使误差减小直至满足要求。与传统的统计

方法相比较，该方法不需要获取待识别模式

的先验概率。

人工神经网络目前已有几十种网络模

型。根据不同人工神经网络的特点和研究的

实际问题，本试验选择多层前馈网络，其模

型如图１所示。本文的传递函数（也称激活

函数）选择连续可微的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

  

 

 

 

图１　ＢＰ网络模型

１２　ＢＰ算法

在多层前馈网络中，对每一个（输入、输

出）模式对，其误差平方犈为

犈＝
１

２∑犐
（犔犻－犗犻）

２
　　 （１）

下标犻代表第犻个神经元，犔代表理想模式，犗

代表多层前馈网络的实际输出。

利用梯度下降法，输出层权的调节量

δ犜犻犼为

δ犜犻犼 ＝犃犇犻犗犼　　　　 （２）

其中　犇犻＝犗犻（１－犗犻）（犔犻－犗犻）　 （３）

式中犃是学习的步长，称为学习率，犗犼 是与

输出层相连的第犼隐层的各个神经元的输

出，犇犻为输出层的误差项。

对于隐层，

犇犽 ＝犗犽（１－犗犽）∑
犐

犇犾犜犾犽　　　 （４）
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式中犇犽 为犽隐层的误差项，犗犽 是比犽隐层

低一层的神经元的输出值，犜犾犽为犾层与犽层

之间的连接权重。

权犜的调节是通过将误差项反向传播完

成的。通过调节犜 使输出的误差犈 逐渐减

小直到满足要求。该算法也叫ＢａｃｋＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎ算法，简称ＢＰ算法
［５７］。

２　降水类型分类原理

根据不同类型降水回波在 ＰＰＩ（Ｐｌａｎｅ

ＰｏｓｉｔｉｏｎＩｎｄｉｃａｔｏｒ）上的特征及神经网络方法

的可行性，本文仅选取了三种降水类型的回

波强度的特征作为识别因子，取最大中心回

波强度犣ｍａｘ及回波梯度犌两个特征量来进行

判断。其中回波梯度为最大回波强度中心点

与其周围８个格点的回波强度差的绝对值的

平均值。

通过对所用资料的仔细分析，因为论文

所用的对流云降水和混合云降水的资料来自

中国暴雨项目外场试验，且观测资料的时间

都是在２００１—２００３间每年的６月中旬到７

月下旬，观测的个例都是发生在江淮地区的

暴雨过程，因此对流云降水回波的犣ｍａｘ及犌

就有较大的值。而混合云降水回波中的则存

在着密集的对流泡，且存在多个强度很大的

犣ｍａｘ，而犌却不是很大。同时，由于层状云降

水资料的观测时间是冬季，因此层状云的降

水回波中，只存在较小的犣ｍａｘ，而由于层状云

降水比较均匀，因此其犌 值也相应的较小。

训练网络时对三种降水类型的定义分别为：

层状云连续性降水：犣ｍａｘ＜３０ｄＢｚ；犌＜５ｄＢｚ；

对流云降水：犣ｍａｘ＞４５ｄＢｚ；犌＞１０ｄＢｚ；混合云

降水：犣ｍａｘ＞４０ｄＢｚ；犌＜５ｄＢｚ。

３　人工神经网络的训练过程

３１　资料

本文中所用的资料来自位于合肥的新一

代 Ｓ 波 段 Ａ 系 列 雷 达，该 雷 达 位 于

３１°５２′１″Ｎ、１１７°１５′２８″Ｅ；天线的海拔高度为

１６５ｍ，最大遮挡仰角为１．５°，最佳观测仰角

为０．５°；其天线增益为４５．６９ｄＢ，峰值功率为

６９０ｋＷ，波长为１０ｃｍ。

所用资料是利用该雷达的原始体扫资料

经过补漏测方位处理、水平方向双线性插值、

垂直方向线性插值后得到的直角坐标下的１～

１５ｋｍ的不同层次的回波强度的ＣＡＰＰＩ（Ｃｏｎ

ｓｔａｎｔＡｌｔｉｔｕｄｅＰＰＩ）资料。该资料的水平格距

为１．５ｋｍ，垂直格距为１ｋｍ。其中，对流云降

水和混合云降水用的是２００１—２００３年中国暴

雨项目外场试验的资料（２００１年是６月１７

日—７月１５日；２００２年是６月１０日—７月１５

日；２００３年是６月２２日—７月１７日）；层状云

降水用的则是２００３年１１月５日—１２月４日

雷达探测层状云降水所得的资料。

３２　训练集和检验集的建立

从已有的研究结果中得知，神经网络训

练集的样本质量和数量将直接影响网络的推

广能力。因此所建立的训练集应当尽量的包

含所要分类三种降水类型中的各种情况；同

时，为了网络有较快的学习速度，训练集一定

要全面且大小合适。

考虑到所研究对流系统的水平尺度及层

状云、对流云系统的垂直特征，从上述１～

１５ｋｍ的各层次资料中选择５～１０ｋｍ间的层

次的资料，并且从各层资料中选取了具有代

表性的３０ｋｍ×３０ｋｍ范围的典型的层状云降

水、混合云降水和对流云降水的回波强度矩

阵各１００个，且每个矩阵中只有一个对流中

心最大值存在，来建立数据库。各类型的１００

个回波强度矩阵中取２０个建立训练库，剩下

的８０个作为检验库。

３３　网络结构设计

基于ＢＰ算法的多层前馈网络的输入层、
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输出层的设计完全根据问题的要求而定［５７］。

本文所用的ＢＰ网络结构如图１所示。输入

层神经元数目等于样本特征数据的维数，因

此为２。输出层根据所要识别的类型设计，因

此设为３个神经元。

关于隐层的设计，目前还没有理论上的

指导。基于单隐层的网络已经能够完成所需

分类，因此本论文选了单隐层结构。隐层神

经元的数目靠实验来确定。实验结果如表１

所示。从表中可见，当单隐层取６个神经元

时，网络的分类效果最好。

表１　ＢＰ网络隐层神经元数目实验结果

网络结构 系统误差
识别率

训练集 测试集

２—２—３ ０．０５４２９５ ３８．３３％ ２２．５０％

２—４—３ ０．００５８７２ ８３．３３％ ７９．５８％

２—６—３ ０．０００３８４ ９８．３３％ ９６．２５％

２—８—３ ０．００１５６２ ９１．６７％ ８７．０８％

２—１０—３ ０．０８３７４１ ７８．３３％ ４９．５８％

３４　参数的选择

学习率犃对网络的收敛效果影响很大。

借鉴诸多已有的研究结果［５１０］，本文中，将犃

设为［０，１］区间内的一个常数。通过多次实

验得知，当犃＝０．７时，网络的收敛效果较好。

因为处理不同的问题，甚至处理同一问

题而训练集不同时，犃都将取不同的最优值。

所以，在以后的工作中，作者将尝试犃随学习

过程变化的自动优化算法。

３５　样本的输入顺序对网络性能的影响

在以前的研究中，曾得出结论：样本的输

入顺序将会对网络的学习效果产生很大的影

响。网络能很好的记忆后输入的样本，先输

入的类别信息被后输入的类别信息所覆盖，

出现先学后忘的现象［５７］。本文的研究结果，

验证了这一结论。

４　训练完成的犅犘网络在一次降水过程中的

应用

４１　过程介绍

此次降水过程取自中国暴雨项目外场试

验个例库，其从２００１年６月１６日１５时开始

至２００１年６月１９日０８时，是长江中下游一

次中低层切变线与中尺度对流系统的相互作

用造成的过程降水。该过程资料用的是２００１

年中国暴雨试验项目的雷达回波资料，观测

起始时间为北京时间２００１年６月１６日２１

时０１分，观测结束时间为世界时２００１年６

月１９日０５时５３分，每隔５分钟左右观测一

次。

４２　ＢＰ网络对对流性降水回波的识别

北京时间２００１年６月１７日０９时３０分，

合肥雷达探测此降水过程的回波强度和径向

回波速度图（图２，见彩页）。从图上可以很明

显的看到在该雷达的正东方向有两个强的对

流性系统，其系统的中心犣ｍａｘ的回波都在

５０ｄＢｚ以上，且犌值也较大。

取该时刻的ＣＡＰＰＩ资料，从５～１０ｋｍ层

资料中的５ｋｍ、７ｋｍ和９ｋｍ三个高度层分别

以犣ｍａｘ为中心取３０ｋｍ×３０ｋｍ的回波强度矩

阵，其中９ｋｍ处的降水回波已很弱，故舍弃

（图３和图４，见彩页）。

　　将上述矩阵输入训练好的ＢＰ神经网络

进行识别，分类结果均为对流性降水。

４３　ＢＰ网络对混合性降水回波的识别

北京时间２００１年６月１８日０３时０４分，

合肥雷达探测此降水过程的回波强度和径向

回波速度图分别如（图５，见彩页）所示。从图

上可以很明显的看到在该雷达的西北方向有

大片的混合云降水系统，其系统的中心犣ｍａｘ

都在５０ｄＢｚ以上，但其Ｇ值并不大。

８５　　　　 　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　 　　　　　　　　　 　　 　　　第３３卷　



取该时刻的ＣＡＰＰＩ资料，从５～１０ｋｍ层

资料中的５ｋｍ、７ｋｍ和９ｋｍ三个高度层分别

以犣ｍａｘ为中心取３０ｋｍ×３０ｋｍ的回波强度矩

阵（图６和图７，见彩页）。

　　将上述矩阵输入训练好的ＢＰ神经网络

进行识别，分类结果均为混合性降水。

５　结　语

（１）神经网络在对雷达资料进行三种降

水类型的分类时可以达到较高的成功分辨

率。当取适当参数时，对训练集和测试集都

可取得９５％以上的成功分辨率。

（２）神经网络进行识别时不需要知道降

水类型的先验统计模型，且所用特征维数仅

为２。因此，其相对于传统的统计方法更利于

推广使用。

（３）验证了以往研究中所得的一些结

论：神经网络的性能受其结构和参数的影响

较大；训练集的样本质量和数量是一个关键

问题；训练网络时，样本的输入顺序将会很大

的影响网络的学习效果。
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