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摇 摇 摘要:固态降水粒子进行准确而细致的分类对许多大气过程及天气雷达的应用是十分重要的。 使用二维光学

粒子谱仪(2DVD)对单个降水粒子进行测量,并基于测得的粒子微物理参数及特性提供降水过程中一分钟单位时

间间隔内主要降水粒子类型的估测,对固态降水粒子进行自动分类。 为实现自动分类任务,考虑将该工作与常用

的机器学习分类算法相结合,应用朴素贝叶斯,支撑向量机(SVM),决策树三种监督学习算法对单位时间间隔内的

粒子分类。 文中将降水粒子归类为雪花和霰两种主要类型,并结合人工检测进行结果验证,最终利用独立的数据

集进一步验证,证明分类算法的准确性。
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0摇 引言

识别固态降水粒子形状对理解其微观特性十分重

要[1]。 识别降水粒子,尤其是固态降水粒子形状对于

云降水微物理的认识研究具有重要意义。 粒子形状会

影响自身的散射特性、增长率和下落末速度[2]。 准确

分类降水粒子类型可以为许多大气相关研究提供有效

的信息帮助,如:天气雷达降水估计的验证[3],数值天

气预报模式的开发、改进和验证[4],云微物理结构变

化如粒子的凝华、淞化过程等。
另外,随着天气雷达降水估测工作的开展及双偏

振雷达的普及应用,有关降水粒子分类的工作也得以

发展并基于不同探测仪器不断开展。 例如,遥感中较

为典型的目前开展广泛的基于双偏振雷达的模糊逻辑

算法识别降水粒子的相关研究[5],以及一些用于观测

冰相云的机载雷达和激光雷达探测工作[6]。 这些探

测仪器能够在短时间内进行高分辨率的采样,但由于

这些仪器间接反演参数的原理,分析中受到数值模拟

的约束,并且难以进行广泛验证。 相比之下,机载成像

仪等仪器虽能进行直接的穿云观测,但受限于飞机的

飞行姿态,观测过程不稳定,成本过高。 可进行直接定

点探测的地基探测仪器虽采样面积较小,但可以作为

单个参考点补充降水资料。 自地面滴谱仪被国外科研

工作者提出以来,在降水过程相关研究方面的应用逐

渐展开。 一维光学雨滴谱仪(parsivel)可以提供单位

测量时间间隔内降水粒子下落末速度、降水强度及降

水分类等信息[7],目前已广泛用于降水研究并相对成

熟。 二维视频粒子谱仪(以下称 2DVD)能够直接测量

固态降水粒子的自然下落速度,并实时记录单个粒子

的尺寸、形状、体积等微观特征。 因此,可用以描述液

态和固态降水的微观物理和微观结构,显著提高地面

降水观测的能力[8]。 使用地基探测仪器-2DVD 进行

冬季近地面固态降水粒子的测量及自动分类工作。

1摇 数据处理

主要进行降水粒子的特征提取,根据人工监测给

出的待分类项标签,形成训练样本集合。 数据特征的

充分表达以及训练样本集的质量是决定分类器实现效

果及性能的关键,对整个过程将有重要影响。

1. 1摇 仪器与试验

数据由二维视频粒子谱仪(2DVD)在两次冬季观

测试验中收集提供。
2DVD 粒子谱仪中共配置 2 个正交光源和(A、B)

2 个高速线性扫描相机,并根据其相耦合的结构构成



约 10 cm伊10 cm 的层叠测量区域[8]。 当降水粒子下

落经过测量区域时,2DVD 通过 A、B 2 个相机的同步

扫描,在 2 个正交视图上记录降水粒子在测量区域的

阴影,根据像素点信息重建粒子形状和大小。 另外,两
摄像机之间约6. 2 ~ 7 mm的(确切的值由机械校准确

定)垂直距离的设计能够用以测量降水粒子的下落速

度,粒子纵横比等参数信息[9]。 自从 2DVD 研制以来,
因其对单个粒子信息记录准确而详细,已被广泛应用

于许多其他相关研究。 该仪器的性能也已经得到评估

和不断改善。
2DVD 的测量原理及结构如图 1 所示。

图 1摇 2DVD 测量原理图

使用 2DVD 对冬季固相降水粒子进行观测与分

析。 在降水过程中,记录测量区域内下落的固态降水

粒子大小、形状和末速度等物理参数信息。 文中使用

的 2DVD 数据来源于 2015-2016 年及 2018-2019 年两

次冬季观测。 这两次观测分别于中国北京顺义国家气

象观测站和张家口市崇礼区气象站展开。

1. 2摇 数据预处理

原始的 2DVD 降水资料在进行分析前必须要经过

质量控制。 2DVD 数据质量控制主要包括剔除与匹配

两个方面[4]。 降水粒子在下降过程中,由于碰撞,下
落间隔与设备自身分辨率以及 2DVD 设备周围的空气

动力学影响会引起获取资料中不可避免地包含一些不

合理的测量,即伪粒子的数据记录。 伪粒子的存在,导
致从粒子图像获取的微物理参数发生一定偏差,这不

仅不利于云降水物理研究,也将影响测量结果[6]。 因

此,首先要对 2DVD 降水粒子图像中的伪粒子进行识

别和剔除。 伪粒子一般包括破碎粒子、空白粒子、条形

粒子等。 为剔除伪粒子,对 A、B 两个相机的测量数据

进行合理的条件约束。
2DVD 数据的匹配是指经过相机 A、B 对同一粒子

一致性的简单匹配[9]。 固态粒子由于其复杂的形状

及结构特征使相机图像的匹配变得复杂。 相机下粒子

的匹配包括图像匹配与数量匹配。 尽管实际的固态粒

子从不同的视角将呈现出不同的形状,但是将两台相

机截然不同的粒子图像滤除可以减少误差。 文中关于

2DVD 图像的匹配,基于 Hanesch (1999 ) 和 Huang
(2010)的工作并根据实际情况加以合理的修正。 根据

粒子在两相机下唯一相同的参数———粒子图像的高度

H 作为判断准则[6],测量下降速度用于设置匹配的时间

窗口,在时间窗口内完成 A、B 相机图像对的匹配。
除了上述数据质量控制,对固态降水粒子进行形状

识别还要考虑到其他因素的潜在影响。 2DVD 对风具

有敏感性,仪器周围的水平风场产生的局部风很可能导

致测量区域内降水粒子和 2DVD 图像本身的空间分布

水平失真,进而影响对降水粒子尺寸分布的测量,尤其

是小密度、小尺寸的粒子。 研究中,结合固态降水粒子

的属性特征,为提高数据质量,粒径臆1 mm的降水粒子

为可疑粒子并进行剔除,选用静风至中等风速条件下的

2DVD 降水资料,风速约束条件为 vwind臆5 m·s-1[9]。

1. 3摇 数据特征提取及表达

降水粒子经测量区域下落时,2DVD 提供单个粒

子的 A、B 两个视图的像素以及粒子粒径、体积、下落

速度等信息。 选取合理的图像和数据特征作为粒子特

征参数,并通过这些参数进行粒子特征表达。
这些特征量包括通过直接测量得到的粒子参数和

进一步处理得到的图像形状参数。 直接测量得到的粒

子参数包括粒子直径 De、下落速度 Ve、长轴 Obl_l、短
轴 Obl_s,粒子高度 height,粒子宽度 longest line。 这些

属性由 A、B 两个相机联合计算得到。 其中,粒子直径

是指粒子的等体积直径,见表 1。
降水粒子的形状参数需要对两个视图的原始图像

进行相应的图像处理。 经过初步图像处理得到的一些

参量定义如图 2 所示[10]。 其中,Pa 为通过图像处理

获得的粒子图像周长,Aa 为面积,W、H 分别代表粒子

还原图像的最小外接矩形边长。

图 2摇 相机 A、B 对中对粒子周长、面积、高和宽的定义

利用这些特征量,可以进一步计算出更多详细的

无量纲形状特征参量用以补充描述降水粒子的形状和

尺寸参数。
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表 1摇 粒子特征描述量

序号 特征量 含义

1 v 下落末速度 / (m / s)

2 De 等体积直径 / mm

3 Vol 粒子体积 / mm3

4 AA,B 粒子测量面积 / mm2

5 PA,B 粒子还原图像周长 / mm

6 OblA,B 粒子横纵比

7 ElongA,B 粒子伸长程度

8 PFA,B 像素分位数(矩形)

9 RoundnessA,B 像素分位数(外接圆)

10 Shape_factorA,B 形状指数

11 SIA,B 形状指数

12 FDA,B 分形维数

其中,OblA,B 为 A,B 相机测量的粒子的横纵比,
ElongA,B为还原的粒子图像的最小外接矩形的边长之

比,PFA,B和 RoundnessA,B特征量分别表示粒子还原图

像在最小外接矩形和最小外接圆中所占的面积比例。
Shape_factorA,B、FDA,B和 SIA,B则均作为形状指数从多

个角度共同描述了单个降水粒子的形状特征及形状复

杂度。 A,B 分别表示由相机 A 或者 B 计算得到的该

项特征参数。
根据定义的粒子特征量经过计算可以得到以下无

量纲的形状特征参量,进一步详细描述降水粒子的形

状特征。

Obl=
Obl_lA,B
Obl_sA,B

摇 [1 / 3,3] (1)

Elong =
WA,B

HA,B
摇 [1,+¥] (2)

PFA,B =
AaA,B

WA,B·HA,B
摇 (0,1] (3)

Roundness=
4·Aa

A,B

仔·(max(WA,B,HA,B)) 2 摇 (0,1] (4)

Shape_factor=
4·仔·Aa

A,B

PaA,B
2 摇 (0,1] (5)

FDA,B =2
ln(

PaA,B

4 )

ln(AaA,B)
摇 [1,2] (6)

SIA,B =
PaA,B

4 AaA,B

摇 [ 仔 / 2,+¥] (7)

将时间序列中每分钟内数据为单位进行样本划

分,并使用这些属性在每分钟内的统计分布用作降水

粒子分类的输入信息。 这些统计量包括单位分钟内 N
个粒子各参数的中值、平均值、标准差、分位数、四分位

距以及距平[11],以及 A、B 两个相机形状参数的相关

系数。 因为 A、B 两个相机信息高度相关[4],只选取其

中一个相机(A)的记录数据进行处理作为待用样本。

1. 4摇 训练数据集

监督式学习分类器主要的实现问题在于学习阶段

的训练。 研究在 2015-2016 年(顺义)、2018-2019 年

(崇礼)共开展了 2 次冬季连续观测活动,期间分别收

集了 4 次、5 次连续降雪过程,样本总数为 3379 分钟。
为给样本进行较为准确的类别标记,选择尽可能

纯粹的可用样本并对该单位时间间隔内占比最多的粒

子类型进行主要类型标记。
为准确地将降水粒子分类为雪花和霰,首先对采

集的数据进行粒子图像还原及数据处理,应用 2DVD
仪器软件中. SNO(雪花文件,已进行粒子的初步固态

筛选)文件进行粒子分类研究。 研究中用于训练和测

试分类器的粒子样本数有 2231 分钟数据。 其中,包含

1996 个雪花样本和 235 个霰样本组成。

2摇 方法

2. 1摇 冬季固态降水粒子分类

固态降水粒子不同于液态降水粒子仅由形状相似

的雨滴组成,根据不同的参数特征,可分为多种类别。
参数受各种因素影响,例如降雪过程的发展和宏观物

理条件。
旨在结合常用的不同机器学习分类算法实现对冬

季固态降水粒子关于雪花和霰两种基本类型的自动识

别分类。

2. 2摇 分类算法

分类是数据分析和机器学习领域的一个基本问

题,也是近年来各领域进行研究的热点。 选用了 3 种

不同的监督式分类学习方法对冬季降水粒子进行自动

分类,分别是朴素贝叶斯、支持向量机和决策树算法模

型。 样本数据集的分类标记基于观测者对于降水粒子

的人工识别并结合粒径-下落速度关系[12-13]和粒子形

状因子最终给出[14]。
2. 2. 1摇 朴素贝叶斯

朴素贝叶斯分类方法是基于贝叶斯定理与特征条

件独立假设的分类方法[15]。 朴素贝叶斯模型( naive
Bayesian model,NBM)基于古典数学理论,有着坚实且

成熟的数学基础以及稳定的分类性能。 同时,该模型

所需估计的参数较少,对缺失数据不太敏感,算法实现

也比较简单。
但实际应用中,由于朴素贝叶斯分类模型很难满

足数据样本属性之间相互独立的假设条件。 因此,不
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相互独立的样本数据往往会给朴素贝叶斯分类模型的

分类性能效果带来影响。
朴素贝叶斯是最为简单且常用的一种贝叶斯分类

器。 其原理为计算某类的先验概率,利用贝叶斯公式

计算出其后验概率,即该目标属于某一类的概率,选择

具有最大后验概率的类作为该对象所属的类。 即

yk讦yk沂y
=arg max(P(yk讦x)) (8)

根据贝叶斯理论,P(yk | x)计算方法为

P(yk | x)=
P(x | yk)P(yk)

P(x) (9)

根据朴素贝叶斯算法的属性条件独立性假设,可
以得到:

P(x | yk)P(yk)= P(yk)仪
D

d=1
P(xd | yk)= P(yk)P(x1 | yk)

P(x2 | yk)P(x3 | yk)…P(xD | yk) (10)
贝叶斯决策算法考虑基于概率分布和误判损失来

选择最优的类别标记结果。 应用的朴素贝叶斯分类算

法中采用的概率密度函数为高斯分布。
2. 2. 2摇 SVM

支持向量机(support vector machine, SVM)分类器

是一类以监督学习(supervised learning)方式对数据进

行二元分类的广义线性分类器,其分类边界是对学习

样本求解的最大边距超平面[16]。
SVM 分类模型的目标在于通过找到一个最佳超

平面将数据分为两个独立的类。 而且,这个超平面的

选择应满足不同的类到该平面之间的距离都尽可能

大[17]。 当样本特征非线性时,SVM 可以通过引入核函

数,即通过映射特征到另一个高维空间,得出非线性假

设函数并在该空间中实现数据的线性分离。
SVM 是线性二元监督分类器,目标是寻求不同两

类观测值之间的最佳分离。 SVM 能够处理高维输入,
比其他监督方法更不容易出现过度拟合问题。 间隔最

大化问题如下:

min 1
2 椰w椰{ }2 摇 s. t.

yi[掖x,w业+b]逸1
xi逸0摇 j=1,…,{ N

(11)

为解决粒子形状分类工作,对该目标函数进行修

改及重写:

min 1
2 椰w椰2+c移

Ntrain

i=1
灼{ }i 摇 s. t.

yi[掖x,w业+b]逸1-灼i
灼i逸0摇 i=1,…,N{

train

(12)
使用拉格朗日乘数 琢 求解该优化模型,允许将问

题重写为:

max 移
m

i=1
移
m

j=1
琢i琢 jyiy j掖xi,x j{ }业 摇 s. t.

0臆琢i臆c
移
i
yi琢i

{ =0
(13)

对两类样本分类的 SVM 模型结构如图 3 所示。

图 3摇 SVM 二元分类模型分类效果示意图

使用带有标准预测变量的二元 SVM ECOC 学习

分类器。 为解决输入特征线性不可分的问题,选择高

斯径向基核函数(RBF) SVM 二元分类器实现粒子自

动分类。
2. 2. 3摇 决策树

决策树是当下使用的最流行的非线性框架之一。
分类决策树(decision tree)模型是一种简单易用的非

参数分类器。 它采用树形结构,每个分支代表一个测

试输出,每个叶节点代表一种类别。 简单地说,就是根

据训练数据集构造一个类似树形的分类决策模型,然
后用这个模型辅助分类决策。 决策分类树不需要对数

据有任何的先验假设,计算速度较快,而且稳健性较

强[11]。 但在应用决策树进行分类工作时,若不加以控

制条件,树的生长会趋向于达到训练集的最佳拟合,此
时容易使树的结构变得十分复杂。

学习时,利用训练数据,根据损失函数最小化的原

则建立决策树模型。
对于分类树的构建,重要的是结点数和特征划分

选择。 特征选择表示从众多的特征中选择一个特征作

为当前节点分裂的标准,并逐层生成树。 建立生成的

决策树分类模型结构如图 4 所示。

图 4摇 决策树分类模型示意图

应用以“基尼指数(Gini)冶进行特征划分的 CART
分类决策树,并对构建的分类树进行剪枝防止过拟合,
以提高其泛化能力。

3摇 结果与分析

降水粒子分类算法设计中另一个具有挑战性的关
键是分类器的性能评估。 实际上,在仪器分辨率范围
内收集独立且一致的降水粒子测量值十分困难。 对分
类结果进行分析并对文中所构建的分类器的分类性能
进行合理性评估。

583第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 林慧玲,等:基于二维粒子谱仪的固态降水粒子自动分类研究-雪花和霰



为评估预测样本分类的性能,通常进行交叉验证。
交叉验证是为了避免将全部用于数据训练模型而造成

没有数据集对该模型进行验证从而采用的一种合理的

样本划分方法。 采用 10 重交叉验证:将给定的数据集

随机分为 10 份,轮流将其中 90% 的数据样本集用于

训练分类器,剩余的 10%则用以分类性能测试。 将 10
次验证后每次试验得出相应正确率的平均值作为对算

法精度的估计,一般还需要进行多次 10 折交叉验证

(例如 10 次 10 折交叉验证),再求其均值,作为对算

法准确性的估计。 10 折交叉验证方法可以有效地避

免过拟合与欠拟合的发生,最后得到的结果也比较具

有可靠性。
分类器模型的超参数优化方式一般包括网格搜

索、随机搜索和贝叶斯优化优化理论。 文中进行二元

粒子分类模型的构建与优化时,对 3 种不同的分类算

法模型均采用不同的优化方式,并对优化结果进行比

较。 最后分别给出适用于不同分类算法的优化方式下

分类效果最好的分类器模型结果。
图 5 显示样本集在不同分类模型下的预测集分类

效果。 图 5(a)给出了朴素贝叶斯分类器在预测集的

分类结果,图 5(b)为随机优化方法的 SVM 算法分类

器模型效果。

(a)朴素贝叶斯模型分类器预测集结果

(b)SVM 模型分类器预测集结果

图 5摇 样本集在不同分类模型下的预测集分类效果

摇 摇 为更加准确、定量的评价分类情况,引入常用的模

型评估统计量-混淆矩阵进行说明。 混淆矩阵(也称

误差矩阵,confusion matrix)是分类型模型评判的指标

中最常见的方法之一。
混淆矩阵多用于判断分类器性能的优劣,同时也

是衡量分类模型准确度方法中最基本、最直观且计算

最简单的一种[18]。 表 2、表 3 分别给出了朴素贝叶斯

分类器、SVM 分类器在样本不均衡下预测集结果的混

淆矩阵 C。

表 2摇 朴素贝叶斯分类器样本不均衡下预测集结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 190 9

霰 1 26

表 3摇 SVM 分类器样本不均衡下预测集结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 189 7

霰 2 28

以上两种算法的 20 次交叉验证预测集平均分类

准确率结果由表 4 给出。

表 4摇 朴素贝叶斯分类模型和 SVM 分类器模型的平均分类准确率

朴素贝叶斯 SVM

雪花分类准确率 / % 99. 6324 98. 4261

霰分类准确率 / % 71. 2857 78. 9231

预测集分类准确率 / % 93. 9684 95. 7164

10 重交叉检验误差 0. 1794 0. 0198

在正负样本不平衡的情况下,准确率这个评价指

标有很大的缺陷,单纯靠准确率来评价一个算法模型

远远不够全面、也不够可靠。 因此,基于上文混淆矩阵

的计算,进一步计算得到分类器的分类精确率和召回

率。 其中,分类精确率表示被分为正例的示例中实际

为正例的比例,召回率是覆盖面的度量,度量有多个正

例被分为正例。 F1 score 是精确度和召回率的加权调

和平均,平衡了两个指标的结果,当 F1 较高时则能说

明试验方法比较有效,见表 5。

表 5摇 朴素贝叶斯分类模型和 SVM 分类器模型的评价指标

单位:%

NBM SVM

精确率 0. 6650 0. 9655

召回率 0. 6775 0. 9032

F1 Score 0. 6687 0. 9333

根据分类结果可知,朴素贝叶斯模型分类器和

SVM 模型分类器对于雪花类别的粒子具有很高的分

类准确率,但对霰粒子的分类准确率却低,两类粒子整

体分类准确率差异过大。 由于雪花粒子在样本中占比

较大,高准确率的雪花粒子分类带来了较高的预测集
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分类准确率,但此时的预测集准确率忽略了小比例的

霰类,过于乐观,可靠性低。
研究中,收集和应用的两类样本(雪花和霰)的数

据量存在很大差异:雪花样本总数为 3051 min,而霰样

本量仅有 306 min。 根据对霰粒子的样本数据统计可

知,收集的霰粒数量相对过少且数据过于集中,样本分

布不完整。 不同类别样本集的数据不均衡使分类结果

的准确性受到明显影响。
文中应用的高斯朴素贝叶斯模型基于贝叶斯理

论,通过对数据的概率分布拟合进行样本分类。 当训

练集中各个类别的样本分布不均匀且存在数据稀疏问

题时,分类器容易倾向于大类别而忽略小类别,使朴素

贝叶斯算法分类不够准确。
同样地,由于 SVM 算法对缺失数据敏感,构建的

SVM 分类器模型的分类性能对参与分类的不同类别

样本集的数量有很大的依赖性,在数据偏斜时会造成

一定程度的分类偏斜。 类别数据不均衡是分类任务中

一个典型的存在的问题。 文中,雪粒子样本相对充足,
分布区域覆盖广,而霰粒子由于发生受限,导致样本过

少,数据分布不完整,霰粒子的分类准确率较雪花样本

存在很大差异。 为解决样本不均衡造成的数据偏斜,
可以尝试通过修改正则化系数为偏斜数据赋权,即对

模型加以惩罚进行改进[18]。

(a)朴素贝叶斯模型分类器预测集结果

(b)SVM 模型分类器预测集结果

图 6摇 改进后不同模型分类器预测集结果

摇 摇 文中首先按两类样本的比例设定正则化系数对模

型进行修改:对雪花样本集使用小的正则化系数,对霰

粒样本集则使用大的正则化系数。 之后,在初步的训

练结果上根据训练情况不断调整正负样本权重比例,
得到最佳分类器模型。 图 6(a)为引入比例权重后的

朴素贝叶斯分类器模型预测集的分类效果,图 6(b)为
改进后的 SVM 分类器的分类效果。 混淆矩阵结果如

表 6、表 7 所示。

表 6摇 朴素贝叶斯分类器数据偏斜改进后预测集结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 187 6

霰 8 25

表 7摇 SVM 分类器数据偏斜改进后预测集结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 188 5

霰 4 30

经过偏斜数据改进算法训练得到的 SVM 分类器

模型对于冬季固态降水粒子的分类取得不错的结果:
对于雪花分类的平均准确率达到98. 7692% ,而霰粒子

的分类也达到91. 3226% ,预测集的最终平均分类准确

率约为97. 8089% 。 广义分类估计误差为0. 0132,表明

该分类器的泛化效果较好,见表 8。

表 8摇 朴素贝叶斯分类模型和 SVM 分类器模型的平均分类准确率

单位:%

朴素贝叶斯 SVM

雪花分类准确率 96. 9388 98. 7692

霰分类准确率 80. 6452 91. 3226

预测集分类准确率 95. 3846 97. 8089

10 重交叉检验误差 0. 0397 0. 0132

改进后的朴素贝叶斯分类器分类性能也有一定的

改进: 雪 花 分 类 准 确 率 为 96. 9388% , 霰 类 为

80. 6452% ,预测集平均分类准确率约为95. 3846% ,广
义分类误差估测为0. 0397。 此时,训练得到的朴素贝

叶斯分类器模型的准确率虽已达到 95%左右,但由于

霰类 和 雪 花 的 先 验 概 率 相 差 过 大 ([ 0. 0957,
0. 9043]),霰类的分类效果依然明显偏低。

由于降水过程的自然属性,固态降水粒子特征的分

布是未知的。 因此在假设概率密度分布前提下实现的

朴素贝叶斯度算法分类器的分类性能会受到一定程度

的影响。 SVM 分类器模型通过参数的迭代优化得以实

现,而并不需要降水粒子的分布信息。 因此在对降水粒

子的分类工作中,分类性能更加优秀。 另外,霰类极小
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的先验概率以及样本数据的稀疏使得霰类的分类效果

大大降低。 在 SVM 分类器模型中,虽引入权重增加霰

类错误分类的代价弥补样本数据的不足,但因为用于分

类的霰类样本缺失值较多,分类依然偏向于雪花。 SVM
分类器较朴素贝叶斯分类器有更高的泛化能力,见表9。

表 9摇 朴素贝叶斯分类模型和 SVM 分类器模型的评价指标

单位:%

NBM SVM

精确率 0. 8750 0. 9688

召回率 0. 7797 0. 9959

F1 Score 0. 8279 0. 9841

摇 摇 分类决策树是一种十分直观且分类性能很高的分
类决策模型。 但决策树在长成的过程中极易出现过拟
合的情况,导致泛化能力低。 在构建和训练分类决策
树模型时,文中对构建的分类树进行改进从而防止和
解决决策树分类的过拟合问题。 图 7 给出了分类决策
树对于降水粒子的分类情况。 图 7(a)描述了叶子节
点所含最小样本数与生成的决策分类树交叉验证误差
的关系。 训练中选择的叶子节点最小样本数为 28。
图 7(b)为构建生成的决策分类树,训练时通过交叉验
证、约束最大树深和剪枝的方法控制树的生长防止过
拟合。 图 7(c)为决策树分类模型对于预测集样本的
分类结果。

图 7摇 分类决策树模型的分类情况

摇 摇 决策树使用基于类变量的划分规则创建分类树,
可以强制地将不同类别的样本分开。 因此,往往在类

别不均衡数据上表现不错。 根据上述的分类情况可

知,训练的决策树分类器对于雪花的平均分类准确率

为99. 2633% ,霰类约为98. 6667% ,预测集整体平均分

类准确率达到99. 0013% ,训练后的决策分类树的交叉

验证误差为0. 0286。 通过最优化交叉验证误差训练得

到的分类决策树获得很好的两类分类结果,且泛化能

力良好,见表 10。 另外,通过如表 11-12 的计算结果,
可以明显看出决策树分类算法的分类精确性、可靠性

较另外 2 种算法更高,误分比更低。

表 10摇 决策树分类器预测集分类平均准确率结果

雪花分类

准确率 / %
霰分类

准确率 / %
预测集分类

准确率 / %
交叉检验

误差

99. 2633 98. 6667 99. 0013 0. 0286

表 11摇 决策树分类器预测集结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 188 2

霰 2 34

表 12摇 决策树分类器预测集分类评价指标 %

精确率 召回率 F1 Score

1 0. 9999 0. 9999

4摇 应用

通过对 2015 年 11 月至 2016 年 2 月冬季(顺义)
收集的一次独立的连续性降雪过程进行分类性能验
证。 这一次过程发生在 2015 年 11 月 22 日,等效液体
的积雪量(持续时间累积)为11. 4 mm(820 min) [19]。

4. 1摇 2015 年 11 月 22 日案例

图 8 显示了 2015 年 11 月 22 日观测到的 2015-
2016 年 1 例冬季降水过程。 此次降雪过程在 0700 LST
时,环境温度略高于0 益。 发展到 0700 到1000 LST
时,温度由0. 3 益 下降到-1. 7 益,并稳定在-2. 5 益,
平均风速为1. 4 ms-1。

图 8摇 2015-11-22(0700-1959 LST)小时

累积降水量的时间序列
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4. 2摇 分类验证结果
摇 摇 3 种分类器模型 20 次交叉验证下的验证集平均

分类准确率结果如表 13 ~ 15 所示。

图 9摇 三种模型分类器验证集分类结果

摇 摇 根据 3 种方法对于独立验证集得到的分类效果可

知,朴素贝叶斯方法分类器对于霰类的分类准确率过

低,导致模型整体分类准确性较低。 SVM 分类器模型

较之朴素贝叶斯分类器模型获得更好的验证集分类效

果,但对于霰类的分类准确率依然偏低。 决策分类树

模型对于雪花和霰类均获得不错的分类准确率,对于

验证集的分类获得最好的整体分类效果。

表 13摇 朴素贝叶斯分类器模型验证集分类结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 456 20

霰 2 50

表 14摇 SVM 分类器验证集分类结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 455 13

霰 3 57

表 15摇 分类决策树分类器验证集分类结果混淆矩阵

雪花 霰

雪花 453 2

霰 5 68

3 种分类器模型 20 次交叉验证下的验证集平均

分类准确率结果如表 16 所示。 分类器模型评价指标

结果如表 17 所示。

表 16摇 3 种分类器模型验证集平均分类结果 单位:%

朴素贝叶斯 SVM 决策树

雪花分类准确率 99. 7817 99. 3450 98. 4716

霰分类准确率 71. 4286 81. 4286 97. 5714

验证集分类准确率 95. 0227 97. 9697 98. 4427

表 17摇 3 种分类器模型验证集评价指标计算结果 单位:%

朴素贝叶斯 SVM 决策树

精确率 99. 7817 0. 9722 1

召回率 71. 4286 0. 9934 0. 9857

F1 score 95. 0227 0. 9827 0. 9989

5摇 结束语

为实现对冬季固态降水粒子的———雪-霰二元自

动分类,分别应用朴素贝叶斯分类算法、SVM 和决策

分类树 3 种常用的监督式分类算法构建分类器模型。
朴素贝叶斯模型是一种非常简单快速的分类算

法,其原理和实现比较简单,学习和预测的效率高。 但

数据之间属性独立性的条件是朴素贝叶斯分类器的不

足之处。 在应用朴素贝叶斯算法时采用了普适性较强

的正态函数。 但由于朴素贝叶斯算法样本相互独立的

假设前提在实际样本集中并未满足,对于降水粒子的

分类性能较其他两种算法较差。
SVM 能够处理高维输入,比其他监督方法也更不

容易过拟合。 但 SVM 对缺失数据敏感,数据偏斜情况

下的分类会导致分类偏斜,工作需要对模型进行改进。
SVM 分类器模型获得不错的分类效果。

决策树分类模型高效且所需的数据准备工作简

单,对于样本数不均衡的数据也能够进行比较高效的

分类。 但在构建时极容易发生过拟合。 训练的决策树

分类模型经过改进获得十分不错的分类效果。
文中应用不同的算法训练分类模型实现降水粒子

的主要类型分类。 在实际构建分类器模型时,通过引

入正则化系数增加权重处理数据偏斜问题并利用交叉

验证方法估算误差并使用独立的未分类的降雪过程数

据作为验证集进行进一步验证。
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总的来说,针对固态降水粒子分类训练得到的 3
种分类器模型在预测集和独立的待分类验证集上的总

体平均准确率均在 95% 以上。 基于之前相关工作的

判断原则,实现的 3 种粒子分类器模型均获得良好的

分类效果。 文中 3 种分类器模型对于雪花的分类准确

率均达到 97% 左右,获得相当好的分类效果;但朴素

贝叶斯和 SVM 分类模型在验证集上对于霰类的分类

准确率却明显偏低,分别为71. 4286% 和81. 4286% 。
因此,由于雪花样本占比较大,朴素贝叶斯模型和

SVM 分类器模型的整体分类准确率由于大样本的倾

斜过于乐观。
根据对 3 种分类模型的分类性能评估,由于粒子

的随机性不适用于概率密度假设的前提,朴素贝叶斯

分类模型分类效果相对较差,因此仅考虑作为粒子粗

糙分类的测试分类模型。 SVM 模型受数据偏斜影响,
对于小样本的分类准确率不够,需要不断地调整参数

及权重,进一步改进。 数据样本不均衡的影响对决策

树分类器较小,因此训练的决策树模型获得了不错的

分类结果。 但在构建决策树分类模型时,尽管通过对

生成的树按照一定规则进行剪枝以提前停止树的生

长,在一定程度上解决了决策树分类模型过拟合问题,
但也很难避免过拟合问题发生。 尤其是在多类别分类

的情形下,构建的决策树经常过拟合严重,稳定性低。
因此,在后续即将进行的固态降水粒子多分类工作中,
考虑使用集成方法来替代单棵决策树进行。
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Auto鄄classification of Solid Precipitation Particles based on
A 2DVD into Snowflake and Graupel

LIN Huiling1,摇 XIAO Hui2,3,摇 YAO Zhendong1,摇 SUN Yue2,3,摇 YANG Huiling2,摇 FENG Qizhen4,摇 RAO Chen1

摇 摇 (1. College of Electronic Engineering,Chengdu University of Information and Technology,Chengdu 610225,China;2. Institute of Atmos鄄
pheric,Chinese Academy of Sciences,IAP,LACS,Beijing 100029,China;3. Institute of Atmospheric,Chinese Academy of Sciences, Beijing
100049,China;4. Mianyang Flight College, Civil Aviation Flight University, Mianyang 621000,China)

Abstract:Giving an accurate and detailed classification of solid precipitation particles is of a paramount importance to
most of the atmospheric processes and the application of weather radar. This paper aims to use two鄄dimensional optical
disdrometer ( hereinafter referred to as 2DVD) to measure the precipitation of a single particle, and based on its micro鄄
physical parameters and characteristics of precipitation in the course of a minute of the main types of precipitation parti鄄
cles in the unit Interval estimation, this paper classifies the solid precipitation particles. In order to actualize the auto鄄
matic classification, this paper also attempts to make this task and common classification of machine learning algorithms
combined, and the three supervised learning algorithm, naive Bayesian algorithm, support vector machine (SVM),and
Decision Tree, applied to classify particles in the unit interval. In this paper, precipitation particles is classified mainly
as snowflake and graupel, and its result is tested with the help of Manual detection. Besides,the independent data has
been searched to do further examination, proving the accuracy of classification algorithms.
Keywords:solid precipitation particles;2DVD;automatic classification algorithms
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