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摘　要: 认识风廓线雷达数据在不同天气条件下的普适性特征对于改善预报服务质量具有重要意义. 本文基于数据

挖掘中的聚类技术, 以天津静海风廓线雷达逐时观测数据为研究对象, 构建了风廓线雷达数据特征聚类分析模型,
并在此基础上挖掘出了静海风廓线雷达的最大探测高度、最大垂直速度在晴天、多云、降水发生前、降水期间和

降水结束后等天气条件下的不同特征, 为天气预报服务提供了新参考依据, 为风廓线雷达数据特征分析提供了新思路.
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Abstract: Understanding the general characteristics of wind profiler radar data under different weather conditions is of
great significance for improving the quality of weather forecast service. On the basis of clustering technology in data
mining, with the hourly observation data obtained by the wind profiler radar in Jinghai, Tianjin Municipality as the
research object, this study builds a cluster analysis model for characteristics of wind profiler radar data. On this basis,
different characteristics of the maximum detection height and maximum vertical velocity of the wind profiler radar in
Jinghai are mined under weather conditions such as sunny, cloudy, pre-precipitation, precipitation, and post-precipitation.
This study provides a new reference for weather forecast service and offers a new idea for the characteristic analysis of
wind profiler radar data.
Key words: wind profiler radar; clustering; characteristics research; data mining

 
 

风廓线雷达是利用大气湍流对电磁波的散射作用

对大气风场进行探测的设备, 可连续获得测站上空较

高时间、空间分辨率的垂直风廓线资料, 研究其在不

同天气条件下的变化规律对于改善气象预报服务质量

具有重要意义, 因此许多专家学者开展了风廓线雷达

数据特征的分析研究.

杨引明等[1] 讨论了风廓线雷达的垂直速度和温度

资料在强对流天气中的应用. 郑石等[2] 运用风廓线雷

达数据对南京浦口区短时暴雨过程进行分析, 发现了

风廓线雷达产品的水平风廓线、垂直气流和折射率结

构常数等在降水过程不同阶段的精细特征 .  董保举

等[3] 利用云南大理的一次暴雨过程, 研究了风廓线雷
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达资料在降水前和降水期间的不同特征. 陈楠等[4] 利

用 2005–2008年两部风廓线雷达风场数据对南京地区

低空急流的活动特征进行了统计分析. 史珺等[5] 基于

天津地区一次短时强降雨过程, 利用 3 部风廓线雷达

资料和降水实况资料, 对比分析了降水发生、维持和

消亡期间风廓线雷达资料的变化特征, 探讨了风廓线

雷达对降水天气的监测能力. 王彦等[6] 联合应用 5 部

风廓线雷达、多普勒天气雷达组网观测资料、海河流

域自动气象站资料详细分析了 2012年 7月 21日海河

流域强降水发生、发展过程中温度场、风场演变特征.
周芯玉等[7] 利用风廓线雷达对广东前汛期短时强降水

类暴雨过程低空风场特征进行了研究. 王佳津等[8] 分

析了成都两次暴雨期间风廓线雷达观测的低空风场

特征.
总体来看, 目前针对不同天气条件下风廓线雷达

数据特征的研究多采用的是少量典型天气个例和常规

的统计分析, 利用挖掘技术的研究较少. 数据挖掘是从

大量数据中发现有价值信息的有效手段 ,  通信、电

力、气象等领域的诸多专家学者将数据挖掘技术引入

实际应用, 取得了不错的效果. 林勤等[9] 将双聚类算法

引入电信高价值客户细分, 实验结果表明, 可挖掘出更

多高价值客户群体. 周笑天等[10]、史静等[11] 基于关联

规则、聚类, 提出了气象数据质量控制的新方法. 刘伟

东等[12] 利用 K 均值聚类方法, 将北京地区 2007–2010
年 123 个自动气象站夏半年小时降水分为 4 个区, 进
而分析得到了北京地区降水的精细化时空分布特征.
熊亚军等[13] 开展了 KNN数据挖掘算法在北京地区霾

等级预报中的应用研究. 杜良敏等[14] 提出了基于聚类

分区的中国夏季降水预测模型. 雷景生等[15] 利用模糊

C 均值算法得到了不同区域用户的用电特征. 苟浩峰

等[16] 基于聚类方法得到了兰州地区自动站降水的精细

化特征. 李宗飞等[17] 基于聚类开展了 X波段双偏振雷

达相态识别的研究, 取得了良好的效果. 兰荣亨等[18] 以

斗鱼直播平台为例, 聚焦于直播平台上的高消费群体,
通过构建观众特征, 采用聚类方法分析高消费群体的

行为. 任禹丞等[19] 将聚类分析技术应用在电力客户用

电问题分析领域, 挖掘出了隐藏的客户用电问题关键

信息, 为改进电力客服质量与潜在服务风险预测提供

了数据支撑.
天津静海边界层风廓线雷达站已积累了大量的观

测资料, 探索基于数据挖掘技术的风廓线雷达数据特

征分析方法, 揭示风廓线雷达数据更具普遍性的规律,
为气象预报预测、防灾减灾提供更多参考, 具有非常

重要的意义.
本文主要研究了将聚类分析技术应用在风廓线雷

达数据特征分析领域, 通过数据预处理及改进的聚类

方法, 对风廓线雷达观测数据进行分析. 文中基于聚类

技术, 以天津静海风廓线雷达观测数据为基础, 提出了

针对风廓线雷达数据分析的改进聚类算法, 并通过实

验验证了该方法可快速准确地实现风廓线雷达数据的

自动聚类, 挖掘出风廓线雷达数据中更具普遍性的规

律, 从而为风廓线雷达数据特征分析提供了新思路, 为
气象预报服务提供了新参考依据. 

1   聚类模型设计 

1.1   K-means 算法原理及适用性分析

聚类包括基于划分、基于层次、基于密度、基于

网格等多种方法, 本文采用基于划分的聚类方法中较

为经典的 K-means 算法. K-means 算法把类的形心定

义为类的均值, 对包含 N 个对象的数据集 D 的聚类处

理流程如下:
Step 1. 从数据集中随机选取 K 个样本作为初始聚

类中心 C={c1, c2, …, ck}.
Step 2. 针对数据集中每个样本 xi, 计算它到 K 个

聚类中心的距离并将其分到距离最小的聚类中心所对

应的类中.
Step 3. 针对每个类别 ci, 重新计算它的聚类中心.
Step 4. 重复第 2 步和第 3 步直到聚类中心不再

变化.
K-means 方法适合处理数值型数据集, 可对大量

数据根据属性进行高效分类. 风廓线雷达数据的探测

高度、垂直速度属性均为数值型. 边界层风廓线雷达

工作在 L波段, 在无降水天气条件下, 接收的信号主要

是大气湍流运动造成折射率分布不均匀而产生的散射;
在降水天气条件下, 接收的信号主要是雨滴在入射电

磁波极化下作强迫的多极震荡而产生的散射[20,21]. 不同

天气条件下, 风廓线雷达探测能力差别很大. 风廓线雷

达的探测原理决定了其在不同天气条件下的探测数据

会存在较大差异, 已有个例研究也表明, 风廓线雷达数

据的探测高度、垂直速度在降水、晴天等天气条件存

在不同规律, 因此, 可将 K-means方法应用于风廓线雷

达数据探测高度、垂直速度属性的聚类划分. 
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1.2   基于 K-means 改进的风廓线雷达数据聚类算法

本文选用 K-means算法对风廓线雷达数据进行聚

类分析, 考虑到传统 K-means 算法的初始聚类中心随

机生成, 容易陷入局部最优, 本文针对初始聚类中心的

选择进行了改进, 采用 K-means++算法初始化聚类中

心, 具体步骤如下:
(1) 从输入样本中随机选择一个样本作为初始聚

类中心 Ur.
(2) 首先计算每个样本与当前已有聚类中心间的

最短距离 (即与最近一个聚类中心的距离), 用 D(x) 表
示; 接着计算每个样本被选为下一个聚类中心的概率

P, P 的计算如式 (1) 所示. 最后, 按照轮盘法选择出下

一个聚类中心.

P =
D(x)2∑

x∈X
D(x)2

(1)

(3) 重复第 2步直到选择出 K 个聚类中心. 

1.3   数据规范化方法

对于基于距离度量的聚类方法, 数据标准化可以

赋予所有属性相等的权重, 避免值域较大的属性与较

小值域的属性相比权重过大, 保障聚类效果, 包括最

小-最大规范化、Z-score 规范化、按小数定标规范化

等方法, 本文选用 Z-score规范化方法对聚类指标进行

预处理, Z-score规范化方法公式如下.
首先计算均值绝对偏差和平均值:

S f =
1
n

n∑
i=1

|Xi f −M f | (2)

M f =
1
n

n∑
i=1

Xi f (3)

其中, Mf 为第 f 个属性的平均值; Sf 为第 f 个属性的均

值绝对偏差; Xif 表示第 i 条记录的第 f 个属性.
然后计算标准化度量值, Zf 为标准化后的第 f 个属

性值, 计算公式为:

Z f =
Xi f −M f

S f
(4)

 

1.4   聚类最优 K 值选取方法

对于 K-means算法, 聚类数 K 的选取非常重要. 为
避免 K 值选取上的主观性, 本研究运用肘部法则和轮

廓系数两种方法确定最优 K 值, 这两项指标综合考虑

了聚类结构中不同类别样本的离散性和同类别样本的

凝聚性.
肘部法则 (elbow method) 基于如下观察: 增加类

个数有助于降低每个类的类内误差平方和 (sum of the
squared errors, SSE), 这是因为有更多的类可以捕获更

细的数据对象类, 类内对象间更为相似. 然而, 如果形

成太多的类, 则降低 SSE的边际效应可能下降, 因为把

一个凝聚的类分裂成两个引起 SSE 的降幅较小. 绘制

SSE 关于聚类数 K 的曲线, 曲线的第一个 (或最显著

的)拐点即手肘处对应最佳聚类数.
对于包含 N 个对象的数据集 D, 假设 D 被划分为

K 个类 C1, C2, …, Ck. 对于每个对象 o∈D, 其轮廓系

数 (sihouette coefficient) s(o)的定义如下:

s(o) =
b(o)−a(o)

max {a(o),b(o)} (5)

其中, a(o) 代表对象 o 与 o 所属类的其他对象间的平

均距离, b(o) 代表 o 与除自身所在类外对象的最小平

均距离. a(o) 反映了 o 所属类的紧凑性, b(o) 反映了

o 与其他簇的分离程度.
由定义可知, 轮廓系数值在−1和 1之间. 我们计算

数据集中所有对象轮廓系数的平均值, 以评估聚类质

量. 轮廓系数值越接近 1, 代表聚类效果越好. 

2   风廓线雷达数据聚类及结果分析 

2.1   总体流程

本研究针对风廓线雷达数据聚类分析的步骤主要

包括: (1) 构建风廓线雷达观测信息数据库: 基于风廓

线雷达观测的小时数据文件, 解析提取其中不同高度

的观测数据, 建立风廓线雷达观测信息数据库. (2) 数
据预处理: 对存储在风廓线雷达观测信息数据库中的

数据, 首先剔除不合理数据, 并按时次统计得到逐时最

大探测高度、最大垂直速度; 其次将最大探测高度、

最大垂直速度进行规范化处理, 得到聚类指标. (3) 聚
类分析及特征提取: 利用改进后的 K-means算法, 对预

处理后的风廓线雷达数据进行聚类, 根据聚类结果、

自动站观测的降水及人工观测的云量、天气现象等数

据归纳总结出不同天气条件下风廓线雷达数据特征. 

2.2   数据来源及预处理

研究选取天津静海的风廓线雷达观测数据, 同时

结合自动站观测的降水及人工观测的天气现象、云量

数据标记各时次天气条件 .  天津静海风廓线雷达为
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CFL-03B 型边界层风廓线雷达, 雷达基本技术性能如

表 1所示. 静海自动站与风廓线雷达站距离在 1 km以

内, 自动站降水量数据可代表风廓线雷达上空降水情

况, 风廓线雷达及自动站皆选用 1 h 频次数据. 天津地

区降水主要发生在 5–9月, 故研究时段选取 2017–2019
年 5–9月. 由于静海站相关时段无云量人工观测, 因此

云量数据选用距静海站最近的西青站人工观测数据.
 

表 1     风廓线雷达基本性能参数
 

站点
工作频率

(MHz)
最低探测

高度 (m)
最高探测

高度 (m)
时间分辨

率 (min)
扫描波束

数
高度层

静海 1 360 60 7 080 6 5 66
 
 

静海风廓线雷达小时观测数据包括 66 个高度层,
2017–2019 年 5–9 月小时产品数据文件解析入库后得

到逐时、分高度层观测数据共计 697 008条. 通过剔除

无效数据, 对风廓线雷达小时观测数据按时次统计得到

10 553 条记录. 本文所使用的垂直速度是风廓线雷达

探测到的垂直速度 (定义垂直速度向下为正, 向上为

负), 未经订正, 所以降水时代表了空气的垂直运动和

降水粒子下沉运动的总和 ,  探测高度指距离地面的

高度.
按照 GB/T 35663-2017 中定义的天气预报基本术

语, 根据自动站观测的过去 1 h降水量及人工观测的天

气现象、云量 ,  将各时次划分为晴、少云、多云、

阴、降水形成 (降水发生前 1–6 h)、降水期间、降水

结束 (降水结束后 1–3 h) 7种状态, 详细划分规则如下:
(1) 若当前时次自动站观测的过去 1 h 降水量≥

0.1 mm 或人工观测的天气现象记录有降水, 标记为降

水期间; 否则, 转 (2).
(2) 当前时次未来 1 至 6 h 为降水阶段, 标记为降

水形成阶段. 否则, 转 (3).
(3) 当前时次前推 1 至 3 h 为降水阶段, 标记为降

水结束阶段. 否则, 转 (4).
(4) 根据人工观测的日均总云量标记天气条件. 日

均总云量 0–2 成 ,  标记为晴 ;  3–5 成 ,  标记为少云 ;
6–8成, 标记为多云; 9–10成标记为阴. 

2.3   最佳聚类数 K 值确定

轮廓系数值越大聚类效果越好, 肘部法则中理论

上最佳 K 值在肘处取得. 聚类数 K 的范围设定为 [2, 9],
轮廓系数及聚类误差平方和 (sum of the squared errors,
SSE) 随聚类个数 K 的变化如图 1 所示. 由图 1 可知,
聚类数 K 与误差平方和的拐点出现在 K=3 处, 此时轮

廓系数也较大, 综合考虑轮廓系数、肘部法则, 确定聚

类数 K 为 3.
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图 1    不同 K 值的 SSE及轮廓系数变化

  

2.4   传统 K-means 算法与改进算法对比分析

分别利用原 K-means 算法和改进后的 K-means
算法对风廓线雷达数据进行聚类, K 值选取最佳聚类

数 3, 每种算法运行 10 次, 选取平均值进行对比, 对比

指标包括轮廓系数、迭代次数、运行时间 3 方面, 对
比结果如表 2所示. 由对比结果可见, 改进后的算法在

迭代次数和运行时间均明显降低的情况下, 可获得与

原 K-means算法同等聚类效果.
 

表 2     K-means和改进后的 K-means算法聚类对比
 

评价指标 K-means 改进后的K-means算法

轮廓系数 0.583 6 0.583 8
迭代次数 11.2 7.8

运行时间 (ms) 129.3 83.4
 
  

2.5   基于聚类的风廓线雷达数据特征分析

应用改进后的 K-means 算法对 10 553 个时次风

廓线雷达数据进行聚类, K 值选取最佳聚类数 3, 聚类

结果如图 2所示, 计算每类各特征统计描述, 结果如表 3
所示. 根据表 3可知, class0包含 7 669个时次数据, 占
比 72.7%. class1 包含 615 个时次数据, 占比仅 5.8%.
class2 包含 2 269 个时次数据, class0 的最大探测高

度、最大垂直速度均最低 ,  最大探测高度均值低于

3 500 m, 最大值低于 5 000 m, 最大垂直速度均值在

0.5 m/s. class1 的最大探测高度和最大垂直速度皆最

高, 最大探测高度均值为 6 718 m, 该类近 70%的时次

最大探测高度可达静海风廓线雷达的最大探测高度

7 080 m, 最大垂直速度均值在 5.5 m/s. class2的最大探

测高度和最大垂直速度介于 class0 和 class1 之间, 最
大探测高度远高于 class0, 均值亦在 6 000 m 以上, 但
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达到 7 080 m 的仅占 38%, 最大垂直速度均值略高于

class0, 为 1 m/s, 明显低于 class1.
经分析 ,  class0 主要为晴、少云天气观测数据 ,

class1 主要为降水期间的观测数据. class2 主要为多

云、阴天及降水前 1–6 h、降水后 1–3 h的观测数据.
探测高度方面, 晴天、少云天气的最大探测高度

均值在 3 562 m, 多云、阴天的最大探测高度均值为

4 414 m, 降水前 1–6 h、降水后 1–3 h的最大探测高度

均值为 5 480 m, 降水期间的最大探测高度均值为

6 548 m. 多云、阴天探测高度高于晴天及少云天气, 降
水前 1–6 h、降水后 1–3 h风廓线雷达的探测高度较多

云、阴天更高, 降水期间探测高度最高且多数可达静

海风廓线雷达的最大探测高度. 风廓线雷达主要以晴

空大气作为探测对象, 利用大气湍流对电磁波的散射

作用来探测大气风场等要素. 其探测高度除了和雷达

技术指标有关之外, 受天气状况的影响很大[22], 当有天

气系统的时候, 大气湍流活动加强, 高层的水汽含量增

加, 雷达探测高度会增加[23], 聚类结果表明风廓线雷达

的最大探测高度对于大气高层水汽含量增大有较好的

指示作用.
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图 2    聚为 3类的风廓线雷达数据分布

 

表 3     各类最大探测高度、最大垂直速度特征
 

类别 时次数 类中心 (max_height, max_v_speed)
最大探测高度 (m) 最大垂直速度 (m/s)

均值 中位数 最小 最大 均值 中位数 最小 最大

class0 7 669 (3 440, 0.5) 3 442 3 480 660 4 920 0.5 0.4 −0.4 3.7
class1 615 (6 718, 5.5) 6 718 7 080 1 800 7 080 5.5 5.3 3.2 9.9
class2 2 269 (6 146, 1.0) 6 152 6 120 4 440 7 080 1.0 0.9 0 3.4

 
 

垂直速度方面, 晴天、少云天气的最大垂直速度均

值为 0.5 m/s, 多云、阴天的最大垂直速度均值为 0.7 m/s,
降水前 1–6 h、降水后 1–3 h 的最大垂直速度均值为

1.4 m/s, 降水期间数据最大垂直速度均值为 5.5 m/s. 降
水期间数据最大垂直速度大于等于 4 m/s的占 74%, 而
其他天气条件 97%的时次最大垂直速度低于 4 m/s. 杨
引明等[1] 分析发现, 4 m/s的垂直速度反映了降水开始

和结束 (定义垂直速度向下为正, 向上为负), 本文研究

结果与其研究结论基本一致.
总体来说, 风廓线雷达的最大探测高度在天气状

况由晴天、少云转变为多云、阴天、降水天气时, 会
有明显的上升. 但最大垂直速度仅在降水开始时急剧

增大, 在降水开始前增长趋势不明显.
两个典型天气个例也印证了本文的挖掘结果. 图 3

展示了 2018 年 7 月 23 日 00 时至 2018 年 7 月 26 日

05时静海站最大探测高度、最大垂直速度与小时雨量

的时序变化对比. 23 日属于少云天气, 24 日 00 时至

12时, 静海本站出现大暴雨, 累计降水量 153.6 mm, 最
大小时降水量 27.1 mm.
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图 3    2018年 7月 23日至 24日静海风廓线雷达最大探测

高度、最大垂直速度与小时雨量对比图
 

由图 3可见, 降水前 24 h到降水开始, 探测高度不

断上升. 降水前 24–12 h 最大探测高度均值在 3.5 km

左右, 降水前 12–6 h最大探测高度均值升至 4.5 km, 之

后探测高度有所下降, 23 日 22 时后又开始升高, 到

24 日 01 时升至静海风廓线雷达最大探测高度 7 km,

3 h增幅达 4.3 km, 强降水期间一直维持在最大探测高
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度. 说明随着降水临近, 大气的湍流活动明显加强、大

气高层的水汽含量急剧增加. 降水结束后, 由于属于多

云天气, 最大探测高度在 4.8 km以上维持了一段时间,
直到 25 日 05 时后, 才降低到 3.5 km 以下. 降水期间,
最大垂直速度均在 4 m/s以上, 降水结束后最大垂直速

度迅速降低.
图 4 展示了 2018 年 8 月 18 日 00 时至 2018 年

8 月 20 日 12 时静海风廓线雷达在阴天及地面降水前

后最大探测高度、最大垂直速度的时序变化.
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图 4    2018年 8月 18日至 20日静海风廓线雷达最大探测

高度、最大垂直速度与小时雨量对比图
 

8月 18日静海为阴天并在 15时至 16时发生 1.4 mm
小雨级别降水 ,  最大探测高度基本处于 5 km 以上 ,
18日 12时降至 4.5 km后又在降水前 1 h的 14时再次

升至 6.5 km, 2 h跃升 2 km, 18日 20时后逐渐下降. 探
测高度从 19 日 02 时的 3.7 km 又开始升高, 到 19 日

04 时降水前 1 h 升至最大探测高度 7 km, 19 日 05 时

至 22时静海再次发生 17 mm中雨级别降水, 降水期间

探测高度基本维持在 7 km, 20 日 03 时之后开始逐渐

下降. 从探测高度曲线图可以看出, 降水前 6 h 最大探

测高度基本在 5 km 及以上, 即使有降低至 4 km 以下

的时次, 也会在降水前 1 h 回升, 这可能是地面降水前

高空先有水汽到达的缘故, 降水结束后, 探测高度没有

立即降低, 在降水结束 3 h或更长时间后才逐渐降至 4 km
以下, 可能是高空还有一定潮湿空气的缘故, 降水期间

最大探测高度多在 7 080 m. 对比最大垂直速度和小时

降水量曲线图可知, 降水期间最大垂直速度多在 4 m/s
以上, 降水强度大时垂直速度较大, 但最大垂直速度值

不一定出现在降雨最强时次. 垂直速度在降水开始会

迅速增大, 降水结束会快速下降. 

3   总结与展望

针对风廓线雷达观测数据特点, 本文利用改进的

K-means 聚类算法建立了风廓线雷达数据特征聚类分

析模型, 对天津静海边界层风廓线雷达 2017–2019 年

(5–9月)的观测资料进行聚类, 挖掘出了风廓线雷达的

最大探测高度、最大垂直速度在晴、阴天、降水前

1–6 h、降水期间、降水后 1–3 h等天气条件下的一些

变化规律, 为气象预报服务提供了更具普遍性的参考

依据, 为风廓线雷达数据特征分析提供了新思路. 但本

文仅对探测高度、垂直速度特征进行了分析, 风廓线

雷达还有水平风向、水平风速、折射率结构常数等观

测要素, 下一步有必要对风廓线雷达其他观测信息继

续开展挖掘分析, 以获取更多的数据特征为气象预报

服务提供支撑.
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