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　　摘　要：　针对传统降水粒子分类算法存在的过度依赖专家经验和模型预设误差问题，本文提出了一种基于离散
属性贝叶斯网络（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅＴｗｏｒｋ，ＢＮＴ）的双偏振气象雷达降水粒子分类（ＨｙｄｒｏｍｅｔｅｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＨＣ）方法．首先
对双偏振气象雷达获取的偏振参量取值进行离散化处理生成离散化标准，并根据离散化标准制作训练数据集合；然后

使用训练数据集合对贝叶斯网络进行结构学习学得贝叶斯网络结构，以及参数学习学得与贝叶斯网络结构匹配的条

件概率表；最后加入附加信息计算出每种降水粒子类先验概率，与贝叶斯网络结构和条件概率表共同组成贝叶斯网络

分类器．训练好的贝叶斯网络分类器根据最大后验概率准则完成对测试数据的降水粒子分类，与模糊逻辑算法对比评
价结果．实验证明：该方法能有效区分不同的降水粒子得到准确的降水粒子分类结果．
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ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ；ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ；ＢＮＴ（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅＴｗｏｒｋ）

１　引言
　　双偏振气象雷达作为一种新型天气信号回波探测

工具［１］，能交替发射和接收水平与垂直偏振方向的信

号，通过对回波数据进行处理，可以提取出有关降水粒

子的大小、形状、空间取向及相态等信息，与传统气象雷
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达相比，在定量估测降水、粒子相态识别、预测灾害性天

气等方面具有明显优势［２］，在天气预报、防洪减灾、航

空危险预警、航路规划以及人工影响天气等方面有重

要应用价值［３］．
对双偏振气象雷达降水粒子分类的研究始于１９９６

年，根据不同类型的降水粒子的偏振参量具有不同取

值范围确定相应的隶属度函数（ＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＭＦ），首次将模糊逻辑算法（ＦｕｚｚｙＬｏｇｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＦＬＡ）应用到降水粒子分类中来．借助于模糊逻辑对不
确定性问题的准确描述，成功实现了降水粒子的分

类［４］．在此之后对模糊逻辑算法的研究大部分专注于
对隶属度函数（ＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＦ）的改进［５］、对

特定降水粒子的识别［６］以及提高模糊逻辑算法的鲁棒

性［７］．２０１８年中国科学院大气物理研究所肖辉［８］等利

用模糊逻辑算法对２０１５年８月７日北京一次较大范围
的降雹进行水凝物粒子分类识别结果与真实情况一

致．模糊逻辑算法成为主要的双偏振气象雷达降水粒
子分类算法，但其也存在缺陷：过度依靠专家经验，模糊

逻辑算法中每一种降水粒子对应每一个雷达偏振参量

都需要定义一个梯形、Ｂｅｔａ、高斯或半高斯隶属度函数，
而每个隶属度函数的参数及相关权重的确定都需要依

赖专家经验．另外隶属度函数本身形状是预定的，因此
可能会对分类结果带来误差．不仅如此，传统的贝叶斯
分类方法也存在概率密度函数模型预设误差问题［９］．

本文提出了一种基于离散属性贝叶斯网络的双偏振

气象雷达降水粒子分类算法．首先对雷达偏振参量的取
值进行离散化处理生成离散化标准，然后通过构建一种

离散属性贝叶斯网络（ＢＮＴ）分类器实现降水粒子的分
类．其中构建 ＢＮＴ分类器包括结构学习、参数学习和计
算类先验概率三部分：根据离散化标准生成训练数据集

合，使用训练数据集合对贝叶斯网络进行结构学习学得

贝叶斯网络结构；确定结构后继续进行参数学习求出网

络结构中每个节点的条件概率表；使用包含融化层信息、

异常值信息以及场景影响信息作为附加信息确定贝叶斯

网络类先验概率，完成 ＢＮＴ分类器的构建．根据贝叶斯
网络结构、条件概率表以及类先验概率计算不同降水粒

子的后验概率，依据最大后验概率准则实现降水粒子分

类．本文方法使用条件概率表存储概率信息，无需进行概
率模型或隶属度函数模型假设就可以表示概率空间中任

意分布的降水粒子．

２　数据预处理：雷达偏振参量取值的离散化
处理

　　选择雷达偏振参量包括雷达反射率因子（ＺＨ）、差
分反射率因子（ＺＤＲ）、互相关系数（ρＨＶ）以及差分相移
率（ＫＤＰ）作为降水粒子分类的属性依据．构建离散属性

贝叶斯网络分类器前需要进行雷达偏振参量取值离散

化处理，雷达偏振参量的离散化处理即找到适宜的断

点集来表示原本连续取值的雷达偏振参量，采取基于

粗糙集信息熵的离散化算法［１０］对雷达偏振参量取值进

行离散化处理，该算法由模糊逻辑分类算法提供的降

水粒子样本集合进行雷达偏振参量取值离散化．共分９
类降水粒子（地杂波也认为是一种降水粒子类别）如下

表所示：

表１　降水粒子输出类别标签数据集合

类标签（Ｃ） 降水类型 英文名称 简记

Ｃ＝１ 地杂波 ＧｒｏｕｎｄＣｌｕｔｔｅｒ ＧＣ

Ｃ＝２ 冰晶 ＩｃｅＣｒｙｓｔａｌｓ ＩＣ

Ｃ＝３ 干雪 ＤｒｙＳｎｏｗ ＤＳ

Ｃ＝４ 湿雪 ＷｅｔＳｎｏｗ ＷＳ

Ｃ＝５ 雨 Ｒａｉｎ ＲＡ

Ｃ＝６ 暴雨 ＨｅａｖｙＲａｉｎ ＨＲ

Ｃ＝７ 大雨滴 ＢｉｇＤｒｏｐＲａｉｎ ＢＤ

Ｃ＝８ 霰 Ｇｒａｕｐｅｌ ＧＲ

Ｃ＝９ 冰雹 Ｈａｉｌ ＨＡ

　　基于粗糙集信息熵的离散化算法使用决策表描述
由雷达偏振参量数据与对应降水粒子类标签组成的粗

糙集，通过计算最小信息熵求得雷达偏振参量离散化

结果．决策表示意图如表２所示．
表２　决策表示意图

论域 条件属性 决策属性

Ｕ ＺＨ ＺＤＲ ρＨＶ ＫＤＰ Ｃ

ｕ１ ｕ１，１ ｕ１，２ ｕ１，３ ｕ１，４ Ｃ１（Ｃ１∈｛１，…，９｝）

ｕ２ ｕ２，１ ｕ２，２ ｕ２，３ ｕ２，４ Ｃ２（Ｃ２∈｛１，…，９｝）

     

ｕＮ ｕＮ，１ ｕＮ，２ ｕＮ，３ ｕＮ，４ ＣＮ（ＣＮ∈｛１，…，９｝）

　　其中Ｎ为论域 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＮ｝中的样本个数，
表２中样本的决策属性为 ｊ（ｊ∈｛１，２，…，９｝）的样本个
数记为Ｇ（ｊ），则该决策表的信息熵如式（１）．

Ｈ（Ｕ）＝－∑
９

ｊ＝１
ｑｌｏｇ２ｑ，　其中ｑ＝

Ｇ（ｊ）
Ｎ （１）

下面以条件属性 ＺＨ为例介绍离散化算法：首先对
Ｕ中的样本按ＺＨ取值大小进行排序和去重处理，生成
集合Ｕ′，初始化候选断点集合Ｄｈｘ为Ｕ′中相邻元素的中
点，初始化断点集合Ｄ＝，设Ｕ中条件属性ＺＨ的值域
为Ｒ（Ｒ∈［ｌＺ，ｒＺ］），候选断点集合 Ｄｈｘ中的某一候选断
点ｄｈｘ（ｄｈｘ∈Ｄｈｘ）将 Ｒ分为［ｌＺ，ｄｈｘ）∪［ｄｈｘ，ｒＺ］，论域 Ｕ
中样本条件属性 ＺＨ取值属于［ｌＺ，ｄｈｘ）的样本集记为
Ｕｌ，论域Ｕ中样本条件属性 ＺＨ取值属于［ｄｈｘ，ｒＺ］的样

０２６
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本集记为Ｕｒ，用Ｇ（Ｕｌ）和Ｇ（Ｕｒ）分别表示集合Ｕｌ和 Ｕｒ
的样本个数，则加入候选断点 ｄｈｘ后 Ｕ的信息熵计算方
式如式（２）．

Ｈｄ（Ｕ）＝
Ｇ（Ｕｌ）
Ｎ Ｈ（Ｕｌ）＋

Ｇ（Ｕｒ）
Ｎ Ｈ（Ｕｒ） （２）

设Ｕ中样本的条件属性 ＺＨ小于 ｄｈｘ且决策属性为
ｊｌ（ｊｌ∈｛１，２，…，９｝）的样本个数记为 Ｇ（ｊｌ），条件属性
ＺＨ大于等于ｄｈｘ且决策属性为ｊｒ（ｊｒ∈｛１，２，…，９｝）的样
本个数记为Ｇ（ｊｒ）．那么式（２）中 Ｈ（Ｕｌ）和 Ｈ（Ｕｒ）计算
方法如下式（３）．

Ｈ（Ｕｌ）＝－∑
９

ｊｌ＝１
ｑｌｌｏｇ２ｑｌ，　其中ｑｌ＝

Ｇ（ｊｌ）
Ｇ（Ｕｌ）

Ｈ（Ｕｒ）＝－∑
９

ｊｒ＝１
ｑｒｌｏｇ２ｑｒ，　其中ｑｒ＝

Ｇ（ｊｒ）
Ｇ（Ｕｒ）

（３）

根据式（２）计算集合Ｄｈｘ中所有候选断点针对Ｕ的
信息熵，选取具有最小信息熵的候选断点 ｄｍｉｎｈｘ作为结果
断点加入到集合Ｄ中，并从Ｄｈｘ中去掉ｄ

ｍｉｎ
ｈｘ．完成了一个

断点的选取工作．
迭代计算更新后 Ｄｈｘ中候选断点针对论域 Ｕ的信

息熵，选出具有最小信息熵的候选断点加入到集合Ｄ＝
｛ｄ１，ｄ２，…，ｄａ｝中．当迭代第 ａ次时，Ｄ将 ＺＹ划分为
［ｌＺ，ｄ１）∪［ｄ１，ｄ２）∪…∪［ｄａ，ｒＺ］记为 Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕａ＋１，
根据式（２），则此时候选断点 ｄａｈｘ针对 Ｕ的信息熵计算
变为下式：

Ｈｄ（Ｕ）＝Ｈｄ（Ｕ１）＋Ｈ
ｄ（Ｕ２）＋…＋Ｈ

ｄ（Ｕａ＋１） （４）
每次迭代后验证决策表相容性作为迭代是否终止

的条件．如果决策表相容则结束，如果决策表不相容，则
继续迭代直到整个决策表相容为止．最终输出集合 Ｄ
称为离散化标准，作为后续训练数据集和测试数据集

的离散化依据．

３　基于离散属性贝叶斯网络降水粒子分类
算法

　　基于ＢＮＴ的双偏振气象雷达降水粒子分类算法首
先根据离散化标准对训练数据集进行离散化；其次使用

按离散化标准处理后的训练数据集合进行贝叶斯网络学

习学得贝叶斯网络结构和条件概率表，引入附加信息确

定不同降水粒子的类先验概率，与贝叶斯网络结构和条

件概率表共同构成贝叶斯网络分类器．最后依据最大后
验概率准则完成降水粒子分类．下面进行详细阐述：
３１　贝叶斯网络学习

贝叶斯网络学习［１１］包括结构学习学得有向无环图

（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ）和参数学习学得条件概
率表（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴａｂｌｅ，ＣＰＴ）．

ＢＮＴ结构学习按照最小欧式距离准则，将雷达采
集的实测数据按照离散化标准进行离散化制作训练数

据集．贝叶斯网络分类器可以理解为朴素贝叶斯分类
器（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ）的网络依赖扩展，允许
属性节点（即雷达偏振参量属性节点）之间形成任意有

向图．朴素贝叶斯分类器认为每个属性节点仅以类节
点作为父节点，不同属性节点之间相互独立．

结构学习即在朴素贝叶斯结构基础上继续确定各

属性节点之间的依赖关系，基本思想是利用信息论的

方法定量的分析偏振参量属性节点间的依赖关系求得

表述偏振参量属性节点关系的网络结构．首先计算两
两属性节点间的互信息，选取大于门限值 ｅ（ｅ＝０２５）
的节点对之间建立无向边．然后对已建立的无向边定
向，定向原则为由与类节点 Ｃ互信息值大的属性节点
指向与类节点 Ｃ互信息值小的属性节点．如果求得的
贝叶斯网络中存在成环的部分，则去掉环中互信息最

小的边，最终得到一个有向无环图，完成贝叶斯网络结

构学习．学得贝叶斯网络结构如图１所示．

ＢＮＴ参数学习的目的是学得贝叶斯网络结构中属
性节点的条件概率表．通过概率统计的方式确定每个
属性节点取值情况的概率．
３２　引入附加信息确定类先验概率

在没有任何附加信息的情况下，各降水粒子类先

验概率相同．传统降水粒子分类算法提出引入融化层
信息、温度信息以及异常值信息中一种或几种作为附

加信息［１２］进行分类优化．ＢＮＴ方法将附加信息加入类
先验概率中，利用类先验概率可以为０的特点，当某降
水粒子类先验概率为０时，认为分类器的输出结果不包
括该类降水粒子．由此达到针对每一个雷达回波单元
构建不同分类器的目的，更好地完成降水粒子分类．确
定ＢＮＴ类先验概率的具体描述如下：
３２１　融化层信息

如图２［１３］根据雷达主瓣波束宽度和雷达仰角信息
将雷达扫描区域按径向距离分为５个融化区域，不同融
化区域内允许存在的降水粒子如图所示．图中不同融
化区域内标出的降水粒子类型为在该区域可能存在该

种降水粒子，否则认为不可能存在该种降水粒子，若某

雷达融化区域内不允许某种类型降水粒子存在，将该

降水粒子类先验概率置为０，否则为１．
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３２２　异常值信息
异常值信息结合了降水粒子类型的特征，根据不

同降水粒子偏振参量取值范围不同确定类先验概率．
比如暴雨（ＨＲ）的反射率ＺＨ不可能小于３０ｄＢＺ，因此当
ＺＨ＞３０ｄＢＺ时认为暴雨的类先验概率为０，更多异常值
信息参见表３．

表３　属性特定范围内禁止存在粒子类别

极化参量 取值范围 禁止存在类别

ＺＨ ＞４０ｄＢＺ ＣＲ

ＺＨ ＞５０ｄＢＺ ＲＡ

ＺＨ ＜３０ｄＢＺ ＨＲ

ＺＨ ＜４０ｄＢＺ ＨＡ

ＺＨ ＜２０ｄＢ ＷＳ

ＺＨ ＜１０或＞６０ｄＢＺ ＧＲ

ＺＤＲ ＜０ｄＢ ＷＳ

３３　ＢＮＴ分类器降水粒子分类原理
设贝叶斯网络分类器输入为［ＺＨ，ＺＤＲ，ρＨＶ，ＫＤＰ］＝

［ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４］，根据最大后验概率准则，ＢＮＴ实现降水粒
子分类问题可以描述为式（５）所示的最大后验概率问题：

ａｒｇｍａｘ
ｊ
Ρ（ｃｊ｜ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４），　ｊ∈｛１，２，…，９｝（５）

其中ｊ表示类别标签，ｃｊ即第ｊ类降水粒子．根据贝
叶斯式可将式（５）转化为：
ａｒｇｍａｘ

ｊ
Ρ（ｃｊ｜ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４）

＝ａｒｇｍａｘ
ｊ

Ρ（ｃｊ，ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４）
Ρ（ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４）

＝ａｒｇｍａｘ
ｊ

Ρ（ｃｊ）∏
４

ｉ＝１
Ρ（ｘｉ｜πｉ，ｃｊ）

Ρ（ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４）
，　ｊ∈｛１，２，…，９｝

（６）
其中ｘｉ表示第 ｉ（ｉ∈｛１，２，３，４｝）号雷达偏振参量

节点，πｉ表示节点 ｘｉ的父节点配置
［１４］（即存在哪些父

节点）根据贝叶斯网络结构确定，Ρ（ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４）为常
数，式（５）所示后验概率转化为先验概率和似然函数的
乘积，如式（７）所示，最终求得的ｊ对应的降水粒子类型
即为降水粒子分类结果．

ａｒｇｍａｘ{ｊ
Ρ（ｃｊ）∏

４

ｉ＝１
Ρ（ｘｉ｜πｉ，ｃｊ }） ，　ｊ∈｛１，２，…，９｝

（７）
综上所述，基于离散属性 ＢＮＴ的降水粒子分类算

法流程图如图３示．

４　实验验证

４１　实测数据验证
数据采集自美国国家海洋和大气管理局（Ｎａｔｉｏｎａｌ

ＯｃｅａｎｉｃａｎｄＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＯＡＡ）官方网
站，选取ＷＳＲ８８Ｄ雷达网中坐落于俄克拉荷马市（Ｏ
ＫＬＡＨＯＭＡ）的一部双偏振气象雷达 ＫＴＬＸ．采集了
ＫＴＬＸ（０５°仰角）在２０１８年６月７日１５：１４的一次雷
达回波数据，进行降水粒子分类，然后给出了ＢＮＴ算法
和ＮＯＡＡ的分类结果（作为模糊逻辑算法的分类结
果），如图４所示．不同类别降水粒子数量统计如表４．
引入基于灰度共生矩阵的纹理特征统计量［１５］来定量评

估分类结果，如表５所示．
通过图４（ａ）可以看出 ＢＮＴ分类算法可以很好完

成降水粒子分类．比较图４发现ＢＮＴ算法图像相邻分类
单元连续性强，物理聚类特征表现更明显，这在表５特征
统计量中得到验证，本文方法分类结果各个方向的同质

性均高于模糊逻辑分类结果．通过表４发现，在中型降雨
天气下，ＢＮＴ分类结果中降水粒子总量比ＮＯＡＡ模糊逻
辑算法多，说明对于一些未知的输入数据，在模糊逻辑

算法不能给出分类结果的情况下，ＢＮＴ算法给出了降
水粒子分类结果．这主要得益于雷达获得的实测数据
ＢＮＴ算法首先根据离散化标准对其进行离散化处理，
使得ＢＮＴ算法对未知数据的处理能力更强，证明 ＢＮＴ
算法具有良好的泛化性．
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表４　各类粒子数量及占比（２０１８／０６／０７１５：１４）

类别
ＢＮＴ算法 ＮＯＡＡ

数据个数 占比（％） 数据个数 占比（％）

地杂波 ３２６６１ １８６３ ２７２８１ １６５７

冰晶 ８９１ ０５１ ４５２ ０２７

干雪 ２２１８５ １２６６ ２４４７０ １４８６

湿雪 ４９０５ ２８ ５４３０ ３３０

雨 ８１５２０ ４６５１ ８０６３７ ４８９６

暴雨 １４７４４ ８４１ １０７７７ ６５４

大雨滴 ７７６０ ４４３ ６６３１ ４０３

霰 １０１１８ ５７７ ８３２６ ５０６

冰雹 ４８８ ０２８ ６８２ ０４１

合计 １７５２７２ １００ １６４６８６ １００

表５　灰度共生矩阵统计量特征（２０１８／０６／０７１５：１４）

方向
ＢＮＴ算法 ＮＯＡＡ

熵 同质性 熵 同质性

０° １７９４２ ０９５２６ １８５５７ ０９５０５

４５° ２０６４０ ０８８５８ ２１３０３ ０８７９３

９０° ２０５４０ ０８８７９ ２１１８５ ０８８１９

１３５° ２０６２７ ０８８５６ ２１２７８ ０８７９５

５　结束语
　　本文提出了一种基于离散属性贝叶斯网络的双偏
振气象雷达降水粒子分类算法，通过多个实验证明，使

用条件概率表描述雷达偏振参量概率分布，避免了传

统方法中概率模型或隶属度函数模型预设带来的误

差，同时离散化过程使分类器具有较好的泛化性．
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