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摘  要 

多普勒天气雷达产生的雷达回波数据是降雨分析及预测的重要依据，针对如何有效利用雷达回波进行降

雨等级分析问题，本文研究了一种基于XGBoost集成学习算法的雷达回波与降雨关系分析模型。本文使

用辽宁省气象台提供的历年雷达和降雨气象观测数据，经过数据解码、清洗、匹配后，使用经网格搜索

算法优化后的XGBoost方法训练，建立多层雷达回波数据与降雨等级的分类关系。最后通过实验结果表

明，基于XGBoost方法得到的结果更接近实际，能够较好地反映云团雷达回波和降雨的关系。 
 
关键词 

XGBoost，集成学习，降雨分析，机器学习，雷达回波 

 
 

Relationship Analysis of Radar Echo  
and Rainfall Based on Machine Learning 

Jianwei Huang, Yong Duan, Kun Yang, Xia Yu 

School of Information Science and Engineering, Shenyang University of Technology, Shenyang Liaoning 
 

 
Received: Jan. 14th, 2021; accepted: Feb. 13th, 2021; published: Feb. 25th, 2021 
 

 
 

Abstract 

Radar echo data generated by Doppler weather radar is an important basis for rainfall analysis 
and prediction. Aiming at the problem of how to make effective use of radar echo for rainfall grade 
analysis, this paper studies an analysis model of the relationship between radar echo and rainfall 
based on XGBoost ensemble learning algorithm. In this paper, we use the radar and rainfall me-
teorological observation data provided by Liaoning Meteorological Station over the years. After 
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data decoding, cleaning and matching, we use XGBoost method optimized by grid search algorithm 
to establish the classification relationship between multi-layer radar echo data and rainfall level. 
Finally, the experimental results show that the results based on XGBoost method are closer to re-
ality and can better reflect the relationship between cloud radar echo and rainfall. 
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1. 引言 

降水作为全球水循环三个最重要组成部分之一，其对人类生活影响程度不言而喻。多普勒天气雷达

是进行气象观测的重要工具，其可产生三个最主要的数据：雷达反射率因子(雷达回波)、平均径向速度和

谱宽。利用雷达回波可确定降雨(雪)带，但是如何准确分析二者关系，例如确定某次降雨的等级或者大小，

是一个具有挑战性的工作。 
目前被广泛研究用于雷达回波与降雨量关系分析的方法主要有两种：Z-I 关系法和雷达外推法。

Jones 等发现了反射率因子(雷达回波强度单位)与降水量间的 Z-I 关系。多普勒效应被发现后，雷达数

据与雨量站数据开始结合使用，简单的 Z-I 关系也逐渐开始被优化[1]。Suzana R 等人为了获得更准确

的区域 Z-I 关系，使用了最优化方法[2]；而汪瑛则提出了动态分级 Z-I 关系估计法[3]。Brandes 引入

Bares 客观分析法来分析雷达回波与降雨关系[4]。目前，与 Z-I 关系结合使用最主要的雷达外推方法

是光流法[5]。使用光流法进行雷达外推后，还要使用 Z-I 关系进行反演，二者误差叠加，整体分析精

度会降低。 
近年来，机器学习相关技术为很多领域解决问题带来了新的途径，使得许多原来棘手的非线性问

题迎刃而解。在气象领域，Lee 等人根据当地雷达信息和降水数据通过径向基神经网络，预测了 24 小

时后的降雨量[6]；Robert 等在降雨数值分析的基础上，引入了人工神经网络进行局部地区降雨分析[7]；
Luk 等人使用多层前反馈神经网络、偏循环神经网络和时间延迟神经网络 3 种方法对帕拉玛塔河流域

上游暴雨量进行了预测，表明选用这 3 种模型用来进行分析预测是可行的[8]；Chau 等将极限学习机与

马尔科夫蒙特卡洛方法、Copula 和 Bat 算法结合，实现了巴基斯坦 3 个农业带的降雨分析，取得了很

好的结果[9]；韩婷婷、时玮域[10]等人使用 SVM 方法对大雾天气进行预测，在大雾预测方面实现了新

的突破。 
基于此，本文采用 XGBoost 集成学习算法，采用多层雷达数据进行降雨分类问题分析。本文使用辽

宁省气象局提供的辽宁省内的雷达回波数据及多个降雨观测站点测得的降雨数据，经数据预处理与匹配

后，形成雷达回波与降雨数据集。随后，使用优化后 XGBoost 模型对雷达回波与降雨量之间的关系进行

分析。最后，搭建了雷达回波与降雨分析系统，并投入日常气象工作中使用。文中第 2 节描述了数据组

织方式以及预处理办法；阐述了如何建立优化模型、搭建降雨分析系统的过程以及系统实现的主要功能。

第 3 节则对实验结果进行分析，研究模型内部分析数据规律，以及使用该方法进行分析预测的可行性。

论文第 4 节则对全文进行了总结。 
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2. 多层雷达数据与降雨关系分析 

2.1. 雷达和降雨数据集的处理 

本模板本文使用历年辽宁省地区的多层雷达回波数据和降雨数据来建立机器学习训练样本数据集，

原始数据由辽宁省气象局提供。为了有效利用多层雷达和降雨数据提供的有用信息，构建可靠的雷达回

波和降雨关系分析模型，需要将原始的雷达数据和降雨数据进行数据预处理。数据预处理包括去除脏数

据、站点观测值提取、强化特征，然后按照时间相近原则匹配雷达观测数据和降雨测量数据。 
 

 
Figure 1. Visualize radar map 
图 1. 可视化雷达图 

 
雷达数据每间隔 6 分钟产生一次，每次产生 21 层雷达数据，它们对应间隔 0.5 km 不同高度的雷达

回波，其可视化后如图 1 所示。据气象领域经验，通常最上和最下 2 层雷达所得数据存在较强的杂波干

扰并且降雨量关系不明确。因此，本文选取 3~19 共 17 层雷达回波值来构成数据集的特征序列，其组织

形式如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Multilayer radar data organization form 
图 2. 多层雷达数据组织形式 

 
首先依据规格说明对原始雷达数据文件进行解析，获得雷达图分辨率、中心经纬度、像素间距对应

实际距离等头部信息。然后，将二进制数据流文件转成雷达图对应的数值矩阵。最后，根据气象观测站
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点经纬度，在多层雷达数据中找到其位置，并求得该位置八邻域雷达回波数据均值，依据式(1)转换为对

应的雷达回波值。其中 dBZ 是雷达回波的单位，Grey 表示灰度值。八邻域雷达回波数据均值是指依据经

纬度在雷达图中找到雷达站点对应回波值后，同时取其周围八个回波值，加自身共 9 个数据均值作为站

点对应的回波值，其目的是减少雷达回波数据的稳定性，从而更好地反映降雨的变化关系。 

( )66
2

Grey
dBZ

−
=                                       (1) 

降雨数据间隔产生，一小时内累计，下一小时重新计算，表示雨量站监测的一小时内降雨量。为了

得到固定间隔内准确的降雨值，在数据库中提取有雨数据，然后添加精确位置和时间信息。然后进行数

据清洗，删除空数据，得到数据集中的标签列。 
进行雷达数据和降雨数据匹配时，由于采样频率不同，进行匹配要求时间接近、站点编号完全一致。

匹配完成后，根据气象分析预测需求，将匹配后的数据分为 5 个等级。 

2.2. 基于 XGBoost 的雷达回波与降雨分析系统 

2.2.1. XGBoost 集成学习算法 
本文采用集成学习中的 XGBoost 方法来分析雷达回波与降雨量之间的关系。基于集成学习的雷达回

波与降雨分析方法通过集成多个弱分析器的结果来提升分析的准确率[11]。本文所述多层雷达回波数据与

降雨量之间存在着复杂的函数映射关系，普通弱学习器很难取得很好的效果。把多个弱学习器组合在一

起，形成一个强学习器，这是集成学习的核心思想。 
XGBoost 是 GBDT (Gradient Boosting Decision Tree)的改进版本。为了避免过拟合问题，它将树模型

的复杂程度纳入到正则项中；损失函数使用泰勒展开式展开，使用了一阶导数与二阶导数。经历𝑡𝑡次迭代

后样本 i的分析结果可以被表示为：前𝑡𝑡 − 1棵棵决策树分析结果与使用迭代函数𝑓𝑓的第𝑡𝑡次迭代结果之和。 

( ) ( ) ( ) ( )1

1
ˆ ˆ

t

i
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=

= = +∑                                  (2) 

XGBoost 的目标函数可被表示为式(3)，其中，第一项为损函数差，例如常见的 logistic 或 MSE，其

代表了模型的偏差；为了尽可能减小模型方差，控制树的复杂程度，在一定程度上防止发生过拟合现象

[12]，在目标函数中加入了第二项正则项Ω，它的更详细表示见式(4)。式(4)中，T 表示每棵树叶子节点

的数量，其值越小表示模型越简单，ω 表示这些树叶子节点权重组成的集合，ω 中权重不宜过高，γ 、λ
是参数，可依据实际应用自行设置。 

( ) ( ) ( )ˆ ,i i k
i k

L l y y fϕ = + Ω∑ ∑                                   (3) 

( ) 21
2

f Tγ λ ωΩ = +                                      (4) 

为建立 XGBoost 分析模型，需将前文所述预处理后的数据集划分成 2 部分，一部分用来训练 XGBoost
模型，另一部分用来验证模型效果。XGBoost 模型接受雷达数据的 3~19 层，共 17 层雷达回波作为输入，

经内部多棵决策树分析后，输出多层雷达回波数据对应的降雨等级(0~4 级，共 5 个等级)。 

2.2.2. 基于 XGBoost 的雷达回波与降雨分析模型优化 
虽然 XGBoost 在防止过拟合、泛化能力等方面表现不俗，但只有找到一组最优超参数，该模型表现

才能最优。目前，网格搜索、随机搜索、遗传算法以及粒子群算法等常被用来进行参数优化。上述方法

除网格搜索方法外，在进行多个超参数优化时，都存在参数间相互影响的问题，往往不能保证结果最优。 
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网格搜索(Grid Search)是一种穷举搜索调参手段，这种优化方法将尝试范围内的每一种超参数组合，

以此确定最优的超参数组合。显然，网格搜索方法可以避免选取局部最优解的问题。为了尽量提高分析

模型的准确率，本文选取网格搜索作为超参数优化方法，并且采用𝐾𝐾折交叉折验方式来验证选取的超参

数组合是否合理。 
K 折交叉验证(K-fold cross validation)是一种检验分类器性能的统计学方法[13]。其基本思想是将训练

集分为 K 份(均等划分，K ≥ 2)，其中 K − 1 份作为训练集，带入模型训练，剩余 1 份子集作为验证集[14]。
上述过程重复 K 次，验证集每次选取第 1，2，3，……，K 份子集，记录每次验证集得分 Ei(1 < i ≤ K)，
并求得均值作为得分[15]。网格搜索与交叉验证关系见图 3。 
 

 
Figure 3. Grid Search and Cross Validation 
图 3. 网格搜索与交叉折验确定参数 

2.2.3 降水分析系统的设计与实现 
为将前文设计实现的分析算法投入日常气象工作中，本文设计并实现了一个功能齐全、用户友好的

分析系统。系统功能可以被分为四个部分，分别是：雷达数据自动获取处理模块、雷达数据分析模块、

降雨数据分析模块以及结果分析模块，相关模块功能框图见图 4。 
 

 
Figure 4. System functional block diagram 
图 4. 系统功能框图 
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雷达数据自动获取处理模块主要完成两项工作：一是在后台自动完成对雷达数据的预处理工作，处

理过程如前文所述，处理过后得到数据集；二是对雷达数据进行转码、解码、可视化等一系列操作，得

到每间隔 6 分钟的 21 层雷达图，随后使用雷达数据分析模块注册的回调函数告知该模块，雷达数据已准

备完成，可供调用。 
雷达数据分析模块主要完成雷达数据分析和雷达可视化工作，其界面如图 5 所示。在该模块中可以

选择查看指定时间的雷达可视化图片以及雷达数据头部信息，包括：文件说明、纵深数量、网格开始经

纬度及中心经纬度、有效站点等信息。 
 

 
Figure 5. Radar data analysis module 
图 5. 雷达数据分析模块 

 

 
Figure 6. Analysis results display 
图 6. 分析结果显示模块 
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最后一个模块显示 XGBoost 分析模型输出的分析数据。左侧选择当前查看的时刻后，右侧会显示这

一时刻 XGBoost 模型的分析结果。分析结果包含一张由 basemap 绘制的辽宁省地图，地图内包含按照经

纬度位置信息绘制的降雨雷达监测站点。降雨量从大到小被分为 5 个等级，分别由绿色、蓝色、黄色、

橙色以及红色标识，如图 6 所示。 

3. 实验结果及分析 

文中所述降雨分析属分类过程，其评价指标有准确率(Accuracy，式(5))、精确率(precision，式(6))、
召回率(recall，式(7))，F1 得分(F1-Score 式(8)) [16]。上述式中 TP、TN、FP、FN 等含义见表 1，正类使

用“1”表示，负类使用“0”表示。 
 
Table 1. Abbreviations used in evaluation method 
表 1. 评价方法中涉及缩写含义 

缩写 名称 真实类别 预测类别 

TP True Positive 1 1 

FP False Positive 0 1 

TN True Negative 0 0 

FN False Negative 1 0 

 

TP TNaccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                                 (5) 

TPprecision
TP FP

=
+

                                     (6) 

TPrecall
TP FN

=
+

                                      (7) 

1
2precision recallF score

precision recall
× ×

=
+

                                 (8) 

准确率主要评价模型正确预测分析样本能力，精确率即查准率，被用来评价模型的精确性，指类别

真正为“1”的数据占所有预测为“1”的数据比例；召回率又称查全率，被用来评价模型对于类别为“1”
的数据识别能力；而 F1 得分是折中进行模型评估。 

在使用本文所述 XGBoost 方法建立基于多层雷达回波数据的降雨强度等级分析模型时发现，在一定

范围内当训练迭代次数(即模型中树的数量)增加时，模型分析效果有一定提升，但超过某个值时，即使训

练集误差减小，测试集误差率仍不变甚至轻微上升，这说明发生了过拟合现象，详见图 7。在图 7 中，迭

代次数小于 600 时，测试集与训练集误差均在减小，说明此时为欠拟合状态；而迭代次数大于 1000 以后，

训练集误差近似一条直线，表明此时发生了过拟合现象，这证明理想的模型弱分析其数量为 700~900 个。 
各分类等级指标详细统计数据见表 2，不同降雨等级对应不同的精确度、召回率和 F1-SCORE 得分

指标数据，表明对应的多层雷达回波数据的特征显著程度不同。 
为了进一步验证研究工作的有效性，使用本文的 XGBoost 方法和当前常用的机器学习算法进行对比

实验。比较的方法为 Adaboosting，GBDT，Bagging 三种集成学习算法。实验结果如图 8 所示。本文的

XGBoost 方法建立的基于多层雷达回波数据的降雨强度等级模型准确率为 75.66%，高于其他对比集成学

习模型，包括 Adaboosting (72.59%)、GBDT (70.35%)以及 Bagging (71.28%)。由此可见本文使用的 XGboost
模型较其他机器学习模型取得了较高精度，更适合进行气象分析，特别是降雨相关的分析预测。 
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Figure 7. Relationship of iteration and error rate system result of standard experiment 
图 7. 迭代次数与错误率关系 

 
Table 2. Each classification level index data 
表 2. 各分类等级指标数据 

类别 PRECISION RECALL F1-SCORE 

0 0.69 0.65 0.67 

1 0.63 0.61 0.62 

2 0.81 0.82 0.81 

3 0.92 0.96 0.94 

4 0.91 0.95 0.93 

 

 
Figure 8. The accuracy of various methods 
图 8. 各种方法分析的准确率 

4. 结论 

使用多层雷达回波数据进行降雨分析预测时，本文尝试采用 XGBoost 方法进行分析，并构建了可用

的分析系统。经过数据预处理、模型建立、超参数选取、模型优化等过程后，得到了较好的降雨值与降

雨等级分类结果。此外，还比较了 XGBoost 方法与其他机器学习方法的分类结果，结果表明，XGBoost
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较主流的 Bagging、Adaboosting、GBDT 等方法，结果更贴近实际，这说明使用 XGBoost 方法进行降雨

相关分析预测是可行的。 
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