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摘要  针对常用激光雷达边界层高度估计方法在云层或悬浮气溶胶层等复杂大气结构下会产生误判的问题，提出一种

融合 K-means 和熵权法的高鲁棒性大气边界层高度估计方法。选取美国大气辐射测量项目南部大平原站点的微脉冲激

光雷达数据，将 K-means 算法和熵权法应用于多种条件下的边界层高度估计，从初始参数选取和距离计算两个方面提升

基于聚类分析的边界层高度的估计性能。实验结果表明：与常用激光雷达边界层高度估计方法相比，所提方法具有较强

的抗干扰能力，能更好地追踪复杂大气结构下的边界层高度日变化过程；在晴朗无云天气和复杂大气结构下，其边界层

高度的估计值与无线电探空仪边界层高度的测量值基本一致，相关系数分别为 0. 9718 和 0. 9175。所提方法具有较高的

鲁棒性，可以可靠地估计多种条件下的大气边界层高度。
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1　引         言
大气边界层是对流层的最低层，该层直接受地表

的影响。大气边界层高度（ABLH）是大气边界层的重

要参数，其范围从几百米到数千米，对于分析边界层内

热辐射传输过程、了解空气污染状况和制定污染控制

策略等具有重要的作用［1-2］。探测边界层高度的仪器

有多种，如系留气球［3］、微波辐射计［4］、无线电探空仪［5］

和激光雷达［6］。其中，无线电探空仪通过寻找位温廓

线的最大梯度位置或比湿廓线的最小梯度位置确定边

界层高度，是比较可靠的一种边界层高度探测工具。

然而，边界层高度受太阳辐射和其他因素的影响，在一

天中不断演变，无线电探空测试有限的发射次数无法

监测边界层高度的演变过程。激光雷达是一种主动遥

感探测工具，具有较高的时空分辨率，并且可连续和自

动测量边界层高度，其与传统的无线电探空仪相比具

有显著的优势［7］。基于激光雷达数据估计边界层高度

的方法主要有阈值法［8］、梯度法［9］、小波协方差变换

法［10］和方差法［11］等。但是，这些方法仅适用于特定的

气象条件，云和悬浮气溶胶层等的干扰会产生边界层

高度的误判［12］。研究表明，不同天气状况的气溶胶变

化存在很多不同之处，云和雾霾的存在会显著降低热

通量，抑制边界层发展，从而减弱污染物的扩散，易导

致重污染的发生［13］。此外，云是一种普遍的天气现象，

覆盖了地球表面约三分之二的地区［14］。因此，在多云、

悬浮气溶胶层、雾霾等复杂大气结构下估计 ABLH 是

一项必要且具有挑战性的任务。

机器学习是一种强大的数据分析方法，广泛应用

于光电探测［15-16］、目标识别［17］、机器视觉［18］等领域。本

文将边界层高度的检测视为机器学习中的聚类问题，

并探讨如何在复杂大气结构下进行边界层高度估计。

Toledo 等［19］在不同大气条件下测试了 6 种常用的激光

雷达边界层高度估计方法的鲁棒性，结果表明，在海陆

微风和无尘条件下，6 种方法均取得了较好的测试结

果，但是当残留层存在时，这些方法估计的边界层高度

与无线电探空仪的测试值具有较大的误差。Thomas
等［20］描述了基于 K-means 和基于 AdaBoost 的两种激

光雷达边界层高度检测方法，结果表明，整体上两种算

法都具有较好的表现，但是 AdaBoost 受其训练数据的

约束，而 K-means 估计的边界层高度受 K-means 初始

收稿日期：2022-07-26；修回日期：2022-09-13；录用日期：2022-10-14；网络首发日期：2022-10-24
基金项目：国家自然科学基金（61875089，62175114）、江苏高校“青蓝工程”资助项目（苏教师函〔2020〕10 号）、泰州市科技支撑

计划社会发展项目（TSZ202132）、泰州职业技术学院院级重点科研项目（TZYKYZD-19-5）
通信作者：*jianhuachang@nuist. edu. cn

https://dx.doi.org/10.3788/AOS221534
mailto:E-mail:jianhuachang@nuist.edu.cn
mailto:E-mail:jianhuachang@nuist.edu.cn


1228004-2

研究论文 第  43 卷  第  12 期/2023 年  6 月/光学学报

值、云层等的影响，具有较大的不确定性。

本文针对常用激光雷达边界层高度估计方法在复

杂大气结构下存在的不足，提出一种融合 K-means 和
熵权法（EK-means）的边界层高度估计方法，综合考虑

聚类对象特征构建样本数据，通过对激光雷达后向散

射信号梯度的分析确定 K-means 的初始值，采用带权

重的欧氏距离对样本进行聚类，并基于聚类类别的特

征对边界层高度进行估计。

2　数据来源与说明

本研究使用的地基微脉冲激光雷达和无线电探空

数据来自美国大气辐射测量（ARM）项目南部大平原

（SGP）站点（36°36′36″N， 97°29′24″W）的中央设备

（C1）［21］。选取 2002 年 1 月到 2004 年 5 月的数据作为

研究对象，以下描述的设备为该时期所使用的设备。

此外，本研究中还使用了与 SGP 观测点相邻的气溶胶

自动观测网  （AERONET） Cart站点的数据，用于识别

污染天气。

2. 1　微脉冲激光雷达

SGP C1 的脉冲激光雷达发射波长为 523 nm，脉

冲重复频率为 2. 5 kHz，垂直分辨率为 30 m，时间分辨

率为 30 s，最大探测距离可达 60 km。ARM 站点提供

的微脉冲激光雷达数据为经过系统死区时间校正、背

景噪声扣除、距离校正、重叠因子校正、后脉冲校正和

能量归一化处理的相对后向散射信号（NRB），即

SNRB ( r )=
{ }{ }n ( r )× D [ n ( r ) ] - n ap ( r )- nb r 2

O c ( r ) E
=

Cβ ( r )T ( r )2， （1）
式中：r 为距离；n ( r )为以每秒光子数表示的 r 处的返

回信号；D [ n ( r ) ] 为死区时间；n ap ( r ) 为后向脉冲；nb

为背景噪声；O c ( r )为重叠因子；C 为系统校准常数；E
为发射的激光脉冲能量；β 为后向散射系数；T 为大气

透过率；SNRB 为 ARM 的增值数据产品，用于探测云和

气溶胶，垂直分辨率为 90 m，时间分辨率为 1 min。此

外，增值数据产品提供了云底高度、云顶高度和云顶数

据衰减程度等信息，有利于进行实验验证。本文采用

区间阈值技术［22］进行降噪处理， 使用 4. 37 km 以下的

NRB 数据，其中 120 m 以下的数据由于存在探测盲

区，误差较大而被剔除。

2. 2　无线电探空仪

为了评估基于激光雷达的边界层高度估计的准确

性，将其与无线电探空仪数据进行对比。SGP 现场使

用的无线电探空仪为 Vaisala RS90，通常每天发射 4
次，发射时间分别为 05：30、11：30、17：30 和 23：30 
UTC，提供气压、温度、相对湿度等的垂直变化信

息［23］。白天，地面热辐射会产生强烈的湍流和对流，使

边界层内位温和气溶胶几乎呈均匀分布［5］，边界层变

化明显。因此，本研究主要关注白天对流边界层高度

的估计，当地时间为 UTC 时间减去 6。为了匹配激光

雷达数据和无线电探空数据估计的 ABLH，激光雷达

数据采用探空仪发射 10 min 内的平均值。

2. 3　气溶胶自动观测网

AERONET 是全球地基气溶胶遥感观测网，该网

络利用 CIMEL 自动太阳光度计作为基本观测仪器，

为气溶胶研究和表征、卫星反演验证以及与其他数据

库的协同作用提供了长期、连续和易于获取的气溶胶

光 学 、微 物 理 和 辐 射 特 性 等 公 共 领 域 数 据 库 。

AERONET 提供的数据产品包括气溶胶光学厚度

（dAOD）、反演产物和不同气溶胶状态下的可降水量的

全球分布观测。气溶胶数据分为 3 个等级：Level 1. 0、
Level 1. 5、Level 2. 0。 Córdoba-Jabonero 等［24］ 将

AERONET 提供的 Level 1. 5 等级的气溶胶光学厚度

和反演产物 Angstrom 指数（ηAE）作为沙尘天气的判断

依 据 ，指 出 沙 尘 天 气 发 生 时 dAOD，500>0. 15 并 且

ηAE，440/675<0. 5。刘诏［25］指出，在晴朗无云的大气条件

下 ，清 洁 天 气 的 dAOD，500<0. 2，阴 霾 天 气 的 dAOD，500>
0. 2。基于此，本研究使用 AERONET 观测的 Cart 站
点 dAOD，500和 ηAE，440/675数据作为污染天气的判断依据，判

断标准为污染天气 dAOD，500>0. 2 并且 ηAE，440/675<0. 5。

3　原理和方法

3. 1　K-means
K-means 是一种经典的无监督机器学习算法，它

根据样本到 k 个聚类中心的距离进行聚类。由于计算

简单、效率高，该算法在许多应用中被广泛使用。基于

K-means的 ABLH 估计方法的执行过程如下：

步骤 1 建立数据集 X̂ ∈ RN × F。 N 为数据点个

数，F 为数据的维度，每个维度代表集群的一个特征。

步骤 2 归一化数据。不同维度上信息的数量级

差别较大，为了确保各维度的影响效果，需对数据进行

归一化处理。

Xij =
X̂ ij - μ X̂

σ X̂
， （2）

式中：Xij 为归一化后的数据；i=1,… ,N；j=1,… ,F；

μ X̂为均值；σ X̂为标准差。

步骤 3 选择聚类数量 k 和初始聚类中心 C。通

常，簇的数量 k 根据经验进行选取，初始中心为数据集

内的随机位置。本文对聚类中心 k 和初始中心 C的选

取进行了研究，在后续 EK-means中进行了详细描述。

步骤 4 根据欧氏距离对数据 X i 聚类。

X i ∈ j， j = argmin j d ( X i，C j )， （3）
式中：j 为聚类类别；d ( X i，C j )为数据 X i 与聚类中心 C j

之间的欧氏距离。

步骤 5 使用簇中数据的平均值更新集群中心，

定义为

C j = 1
N j

∑
Xi ∈ j

X i， （4）

式中：N j 为簇 j的数据点数量。

重复步骤 4 和步骤 5，直到达到最大迭代次数或聚

类中心停止移动。在本研究中，由 K-means 确定的

ABLH 位于聚类强度从下到上第一次减弱的类别

边界。

3. 2　熵权法

熵权法是根据样本属性的变异程度来确定样本属

性权重的一种方法。一般来说，样本属性变异程度越

大，其信息熵越小，提供的信息量越多，在综合评价中

的权重越大［26］。熵权法赋权的步骤如下：

步骤 1 数据预处理。如前面所述，假设数据集

X̂ ∈ RN × F，则数据预处理后有

Y ij = X̂ ij - minX̂ j

maxX̂ j - minX̂ j

。 （5）

步骤 2 计算信息熵，即

gij = Y ij ∑
i = 1

N

Y ij， （6）

Ej =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

- 1
ln N ∑

i = 1

N

gij ln gij

0

，gij ≠ 0
，gij = 0

， （7）

式中：Ej 表示样本数据中第 j个元素的信息熵。

步骤 3 计算各属性权重：

W j = 1 - Ej

∑
j = 1

F

( 1 - Ej )
。 （8）

3. 3　EK-means
常用 K-means 方法对聚类类别数和初始聚类中心

很敏感，聚类结果随机性大。此外，常用于 K-means 的
欧氏距离没有考虑多维样本中不同维度对聚类贡献的

区别。针对这些问题，本文提出了 EK-means 方法。

基于 EK-means 的 ABLH 估计流程如图 1 所示，该流程

的执行过程如下：

步骤 1 构建样本数据集。考虑到便捷性和普适

性，本研究仅用激光雷达数据进行聚类分析来估计边

界层高度。通过对簇的特征分析发现，在理想大气状

态下，激光雷达后向散射信号的强度随探测高度升高

而减小，但与云或其他悬浮气溶胶相互作用时，强度会

急剧增加，并在其上部迅速减小，从而会产生较大的相

对增长和梯度。本研究综合考虑气溶胶的时空分布特

征，将高度 r、归一化相对后向散射信号 SNRB ( r )和方差

信号 SVAR[SNRB ( r )]作为样本的其中 3 个元素。此外，

考虑到复杂大气条件，故将相对变化 rRI[SNRB ( r )]或梯

度 G grd[SNRB ( r )]= dSNRB ( r ) dr 作 为 样 本 的 第 4 个

元素。

图 2 为 2004 年 3 月 22 日 17：32 UTC 多云天气激

光雷达后向散射信号特性图。从图 2（a）可以看出，激

光雷达回波信号整体上随高度的增加而减弱，在地面

1. 7~2 km 范围内存在云层，回波信号强度在云层下

方显著增大，而后在云层上方迅速衰减直至淹没。从

图 2（b）可以看出，在云层出现的位置产生了极强的正

图 1　基于 EK-means的 ABLH 估计流程图

Fig.  1　Flowchart of ABLH estimation by EK-means from lidar data
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C j = 1
N j

∑
Xi ∈ j

X i， （4）

式中：N j 为簇 j的数据点数量。
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类中心停止移动。在本研究中，由 K-means 确定的
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边界。

3. 2　熵权法

熵权法是根据样本属性的变异程度来确定样本属
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í

î

ïïïï
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Fig.  1　Flowchart of ABLH estimation by EK-means from lidar data
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负梯度信号，而云层上方由于信号衰减，产生的梯度信

号非常弱。从图 2（c）可以看出，在云层出现的位置，

产生了极强的相对增长信号，而云层上方虽然信号衰

减，但产生的相对增长也非常强。研究表明，当相对增

长大于 0. 55 时，可判断为云层［21］，故通过观察相对增

长廓线，可以猜测观测区域可能存在多个云层，而这与

实际情况不一致。由此可知，在云层顶信号衰减较大

的情况下不易将相对增长作为样本元素，否则会出现

误 判 ，产 生 较 大 的 误 差 。 因 此 ，选 取 r、SNRB ( r )、
SVAR[SNRB ( r )]和 |G grd[SNRB ( r )] |作为类别属性。

步骤 2 基于熵权法确定样本属性权重W。考虑

到不同属性在基于欧氏距离的类别划分时贡献的大

小，引入效用函数 f ( x )= x2。根据效用函数转换后的

数据，按照式（5）~（8）计算样本各元素的权重属性

W= [W 1，W 2，W 3，W 4 ]。
步骤 3 确定聚类类别数 k 和初始中心 C。由前

面的分析可知，当出现云层、悬浮气溶胶层时会产生强

的信号变化，因此将梯度信号作为参照，选取聚类数

k。设想，在理想大气状态下，激光雷达回波信号强度

随高度上升而减弱，整个观测范围内信号的梯度值为

负值，此时回波信号经过间隔阈值处理后，同向区间数

为 1，至少需要聚类为 2 类才能将边界层检测出来。当

有云层存在时，回波信号在云层下方的强度随高度上

升而增强，在云层上方的强度变化则相反，故会产生 3
个同向区间，如图 3 所示。

图 4 所示为来自图 2 的数据在不同簇数下的 K-

means 聚类效果。由无线电探空数据可知，此时边界

层在云层下方。由图 4 可知：当 k = 3 时，聚类为边界

层、云层和自由对流层，此时易将云底高度估计为边界

层高度，从而产生较大的误差；当 k = 4 时，聚类为边界

层、云中间层、云边缘层和自由对流层，此时可以估计

边界层高度；当 k = 5 时，聚类为边界层、自由对流层、

云边缘层、云中间层和云上衰减层，此时可以估计边界

层高度，与 k = 4 相比边界层高度有所下降；当 k = 6
时，对云层进行进一步分割，其增加了计算量，但对边

界 层 的 估 计 帮 助 不 大 。 因 此 ，通 过 计 算 梯 度

Ggrd［SNRB（r）］，然后采用间隔阈值处理获取同向间隔数

n，可得聚类类别数 k = n + 1 或 k = n + 2。根据实验

可知，当云上的信号完全衰减时取 k = n + 2，否则取

k = n + 1。聚类初始中心选取同向区间的最大信号

强度位置，其中第一个负值区间均匀选取两个中心，并

采用 davis-bouldin 指数［20］进行微调。

步骤 4 计算样本到中心的距离，进行聚类。

v ( X i，C j )= ∑
t = 1

4

W t ( X it - Cjt )2 ， （9）

X i ∈ j，   l = argmin j v ( X i，C j )， （10）
式中：l = 1，⋯，k，表示聚类类别；v ( X i，C j ) 为所提出

的样本 X i 与聚类中心 C j 之间的距离。

步骤 5 参照式（4）更新中心，返回上一步重新计

算各样本到中心的距离，并进行聚类，直至中心更新停

止或达到最大迭代次数。

步骤 6 确定边界层高度。一般情况下，ABLH
位于聚类强度从下到上第一次下降的类别边界。

4　实验和讨论

对常用 K-means 方法进行改进，采用本文方法确

图 2　2004 年 3 月 22 日 17：32 UTC 多云天气 NRB 特性图。（a） NRB 垂直廓线；（b） NRB 梯度廓线；（c） NRB 相对增长廓线

Fig.  2　Characteristics of NRB on cloudy at 17:32 UTC, 22 March 2004.  (a) Vertical distributions of NRB; (b) gradient of NRB; 
(c) relative increase of NRB

图 3　经区间阈值技术处理后的 NRB 梯度信号廓线

Fig.  3　 Profile of NRB gradient after processed by interval 
thresholding technique
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定初始值。将本文方法——EK-means 方法、改进后的

K-means 方法、小波协方差变换法和梯度法等基于激

光雷达数据的方法进行边界层高度估计实验，分别选

取晴朗无云天气、污染天气和多云天气等 3 种典型天

气的对流边界层日变化过程进行分析，并将晴朗无云

天气和多云或悬浮气溶胶层结构下激光雷达法估计的

边界层高度与无线电探空仪测试结果进行比较。

4. 1　激光雷达法估计的边界层高度日变化过程对比

分析

图 5 所示为 2004 年 3 月 31 日晴朗无云天气下利用

不同方法确定的边界层高度，横坐标表示 UTC 时间，

纵坐标表示地表高度，背景信号为 NRB，GM 表示梯

度法，WM 表示小波协方差变换法， RS 表示无线电探

空仪，当天无线电探空仪发射的时刻为 17：29 和 23：
30 UTC。从图 5 可以看出，当天边界层结构明显，在

地表面 0. 5~0. 9 km 范围内有明显的信号突变，4 种激

光雷达方法都可以很好地追踪边界层高度的日变化过

程。在 16：30 UTC 之前，EK-means 和 K-means 方法

估计的边界层高度略大于梯度法和小波协方差变换法

的估计值；16：40—18：40 UTC 时间段，利用 EK-means
和 K-means 方法估计的边界层高度略低于梯度法和小

波协方差变换法的估计值；其他时段，4 种方法估计的

边界层高度有略微的差别，但是整体上这些方法估计

的边界层高度差异不大，表现出很好的一致性。

图 4　不同 k值下的聚类效果。（a） k=3；（b） k=4；（c） k=5；（d） k=6
Fig.  4　Clustering effects under different clusters to profile of NRB.  (a) k =3; (b) k =4; (c) k =5; (d) k =6

图 5　2004 年 3 月 31 日晴朗无云天气下的各种方法估计的 ABLH
Fig.  5　ABLH estimated by different methods on clear sky conditions on 31 March 2004
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图 6 所示为 2002 年 5 月 17 日污染天气下利用不

同方法确定的边界层高度，当天 17：29 UTC 时刻的无

线电探空数据为无效值。根据 AERONET Cart_Site 
站点数据，20：40—23：50 UTC 时段 dAOD，500>0. 2 且

ηAE，440/675<0. 5，故该时段为污染天气。由图 6 可知，

15：00—20：00 UTC 时段地表面 0. 5~1 km 高度范围

内有云层存在，而在云层下方无强的信号衰减，故边

界层高度在云层上方或与云层耦合。此时段，4 种方

法 皆 将 云 顶 处 高 度 估 计 为 边 界 层 高 度 。 20：10—
23：50 UTC 时段，在地表面 1. 4 km 高度处有较强的

气溶胶信号存在，该位置附近气溶胶浓度值较高，与

AERONET 数据信息基本一致，可判断为高浓度的

污染气溶胶层，此时 4 种方法将高浓度气溶胶层顶端

高度估计为边界层高度。23：30 UTC 时刻 4 种方法

的边界层高度估计值与无线电探空仪测量值基本

一致。

图 7 为 2004 年 3 月 22 日多云天气下利用不同方法

估计的 ABLH 日变化示意图。由图 7 可知，当日气溶

胶结构复杂，既存在云层，又存在悬浮气溶胶层。无线

电探空仪发射时间为 17：29 和 23：30 UTC。从图 7 可

以看出，观测的开始阶段，地面 1 km 和 1. 3 km 处存在

悬浮气溶胶层，梯度法和小波协方差变换法皆将悬浮

气溶胶层顶高度估计为 ABLH，而 K-means 和  EK-

means 能可靠地识别近地面的边界层。15：30—21：00 
UTC 时段，地面 2 km 附近存在云层；21：00—24：00 
UTC 时段，地面 1. 6 km 处存在云层。梯度法和小波

协方差变换法始终将气溶胶浓度变化最强烈的区域即

云层上方的高度估计为 ABLH。然而，由图 7 可知，

15：30—22：40 UTC 时段，云层下方有清晰可见的边

界层，故利用梯度法和小波协方差变换法估计的边界

层高度存在较大的误差。该时段，利用 K-means 和

EK-means 方法均能较好地捕捉到云层下方的边界层

高度位置，其中 EK-means 的效果最好，能可靠识别并

捕捉 ABLH 的变化过程。在 17：29 UTC，梯度法和小

波协方差变换法估计的 ABLH 远远高于无线电探空

仪的 ABLH 估计值，而 K-means 和 EK-means 测定的

ABLH 与无线电探空仪测定的 ABLH 具有较高的吻

合度。23：00—23：20 UTC 时段，云层下方的气溶胶

浓 度 变 化 不 显 著 ，4 种 方 法 皆 将 云 层 顶 高 度 当 作

ABLH。23：30—23：50 UTC 时段，在地面 1 km 处存

图 6　2002 年 5 月 17 日污染天气下不同方法估计的 ABLH
Fig.  6　ABLH estimated by different methods on polluted conditions on 17 May 2002

图 7　2004 年 3 月 22 日多云天气下不同方法估计的 ABLH
Fig.  7　ABLH estimated by different methods on cloudy conditions on 22 March 2004
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在明显的气溶胶浓度突变，K-means 和 EK-means 方法

皆将该位置当作 ABLH，其估计值与无线电探空仪测

量值一致，梯度法和小波协方差变换法将云层顶的高

度当作 ABLH。

4. 2　激光雷达法与无线电探空仪法测量的 ABLH
对比分析

图 8 所示为晴朗无云天气下基于激光雷达的方法

估计的边界层高度与无线电探空仪测量的边界层高度

的结果比较，其中 R 为相关系数，No 为例子数量。本

研究选取观测站点 2003 年 1 月至 2004 年 5 月 46 例边

界层清晰的数据进行对比分析。从结果可以看出，在

晴朗无云天气，利用 4 种激光雷达方法估计的边界层

高度均匀分布在对角线 y=x 两侧，其边界层高度估计

值与无线电探空仪的测量值具有很高的相关性，相关

系数皆大于 0. 95，其中本文方法估计的边界层高度的

相关系数最大，为 0. 9718。

图 9 所示为多云天气或多层气溶胶结构下基于激

光雷达方法估计的边界层高度与无线电探空仪的边界

层高度测量结果对比。本研究选择了 43 例边界层清

晰的数据进行比较。从图 9（a）、（b）可以看出，当有云

层或悬浮气溶胶层存在时，这些强信号会对梯度法和

小波协方差变换法估计边界层高度产生严重的干扰，

此时这两种方法估计的边界层高度与无线电探空仪测

量的边界层高度具有较大的差异，前两者的估计值远

远大于后者，其与无线电探空仪测量值相关系数分别

为 0. 4247 和 0. 4453。从图 9（c）、（d）可以看出，利用

K-means 和 EK-means 方法估计的边界层高度接近无

线电探空仪的测量值，其相关系数分别为 0. 7986 和

0. 9175，可见本文方法显著提高了边界层高度估计的

可靠性。

表 1 所示为与图 8 和图 9 对应的两种典型气象条

件下 4 种激光雷达方法估计的边界层高度与无线电探

空仪测量值的对比，采用相关系数 R、绝对误差均值

（MAE）和绝对误差中位数（MDAE）表征算法性能。

从表 1 可以看出，在晴朗无云天气，利用这 4 种激光雷

达方法估计的边界层高度与无线电探空仪测量的边界

层高度具有较大的相关性，绝对误差均值和绝对误差

中位数皆较小，其中本文方法性能最优，相关系数为

0. 9718，绝对误差均值为 0. 1059 km，绝对误差中位数

为 0. 0869 km。在多云天气或悬浮气溶胶层结构下，

利用梯度法和小波协方差法估计的边界层高度与无线

电探空仪测量值相比，相关系数非常小，绝对误差均值

和绝对误差中位数皆较大，可见强信号的存在严重干

扰了梯度法和小波协方差法对边界层高度的估计，产

生较大的误差；K-means 和 EK-means 方法由于采用多

个特征对观测对象进行聚类，具有较强的抗干扰性能，

其中所提出的 EK-means 方法性能最优，相关系数为

0. 9175，绝对误差均值为 0. 1317 km，绝对误差中位数

为 0. 1155 km。

图 8　晴朗无云天气激光雷达法估计的边界层高度与无线电探空仪测量值的比较。（a） GM 和 RS；（b） WM 和 RS；（c） K-means 和
RS；（d） EK-means和 RS

Fig.  8　Comparisons between ABLH results determined by lidar-based methods and radiosonde on clear sky.  (a) GM and RS; (b) WM 
and RS; (c) K-means and RS; (d) EK-means and RS



1228004-8

研究论文 第  43 卷  第  12 期/2023 年  6 月/光学学报

5　结         论
边界层高度的可靠估计对于大气污染防治、天气

预报和气候变化研究等具有重要作用。本文提出一种

融合 K-means 和熵权法的高鲁棒性 ABLH 估计方法，

通过对激光雷达后向散射梯度信号进行分析确定 K-

means 初始参数，采用熵权法计算样本各特征的权重

属性，改进了基于距离聚类的边界层高度估计方法。

实验结果表明，相比于梯度法和小波协方差变换法等

常用的激光雷达边界层高度估计法，所提方法在晴朗

无云天气、污染天气和多云或悬浮气溶胶层结构等条

件下都能更好地追踪边界层高度的日变化过程；在晴

朗无云天气和多云或悬浮气溶胶层结构等条件下，其

估计的边界层高度与无线电探空仪边界层高度测量值

具有更好的一致性，相关系数更高，绝对误差均值更

小。但当云层位于边界层内时，受限于探测方式，所提

方法的优越性未能得到体现，后续工作将采用星载激

光雷达和地基激光雷达联合探测的方式开展研究。
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Abstract 

Objective　 The atmospheric boundary layer is the lowest layer of the troposphere, which is directly influenced by the 
surface.  The atmospheric boundary layer height (ABLH) is an important parameter of the atmospheric boundary layer, 
whose value ranges from several hundred meters to thousands of meters.  It plays an important role in analyzing the heat 
radiation transmission process in the boundary layer, acquiring the air pollution status, and formulating pollution control 
strategies.  Lidar is an active remote sensing tool, which has high spatial and temporal resolutions and can continuously and 
automatically measure ABLH.  The methods of estimating ABLH based on lidar data mainly include the threshold 
method, the gradient method, the wavelet covariance transform method, and the variance method.  However, these 
methods are only suitable for specific meteorological conditions, and the interference of clouds or a suspended aerosol layer 
can easily lead to the misjudgment of ABLH.  A highly robust ABLH estimation method combining K-means and entropy 
weight method, i. e. , EK-means, is proposed to solve the problem of erroneous detection by commonly used lidar-based 
ABLH estimation methods under complex atmospheric structures.  The proposed method improves the performance of 
ABLH estimation based on cluster analysis in terms of initial parameter selection and distance calculation.  Compared with 
commonly used lidar-based ABLH estimation methods, the proposed method has a strong anti-interference ability.  It can 
well track the diurnal variation process of the boundary layer under complex atmospheric structures.  Under clear sky and 
cloudy weather or a suspended aerosol layer structure, the ABLH estimated by the proposed method is basically consistent 
with that measured by a radiosonde, and the correlation coefficient is 0. 9718 and 0. 9175, respectively.  The proposed 
method has high robustness and can reliably estimate ABLH under different conditions.

Methods　 The proposed method integrates K-means and entropy weight method to improve the ABLH estimation 
performance based on cluster analysis from two aspects of initial parameter selection and distance calculation.  Firstly, a 
sample dataset is constructed depending on the characteristics of the boundary layer, the free troposphere, a cloud layer, 
and a suspended aerosol layer.  Then the utility function is introduced, and the entropy weight method is used to calculate 
the weight attributes of sample features.  Next, the initial parameters of K-means are determined.  The number n of 
intervals in the same direction is obtained by analyzing the gradient of the lidar backscattering signal, and the number of 
clustering categories (k=n+1 or k=n+2) can be obtained for different conditions.  The initial center of clustering is 
selected as the position of the maximum signal intensity in the intervals in the same direction.  Two centers are evenly 
selected in the first negative interval, and the Davis-Bouldin index is used for fine tuning.  Finally, the ABLH is estimated 
with category features, which is located at the category boundary seeing the first decrease in the clustering strength from 
bottom to top.

Results and Discussions　 To assess the validity of the proposed EK-means, this paper uses the lidar data over 
Atmospheric Radiation Measurement (ARM) Southern Great Plains (SGP) central facility (C1) to estimate ABLH under 
various conditions.  Experiments show the comparison results of the diurnal variation of ABLH tracked by four methods 
under the conditions of clear sky, polluted weather, and cloudy weather or a suspended aerosol layer structure (Figs.  5-7).  
The improved K-means and the proposed EK-means can reliably track the diurnal variation process of ABLH under these 
three conditions, and the proposed EK-means has the best performance (Figs.  5-7).  The gradient method and the wavelet 
covariance transform method are susceptible to complex atmospheric structures such as clouds or a suspended aerosol 
layer, and the tops of clouds or the suspended aerosol layer is estimated as the ABLH, which has a large error (Fig.  7).  
Experimentally, the paper also compares the ABLHs estimated by the four lidar-based methods and by the radiosonde 
under clear sky and cloudy weather or a suspended aerosol layer structure (Figs.  8-9).  The ABLH estimated by the 
proposed method under clear sky and cloudy weather or a suspended aerosol layer structure is consistent with that 
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measured by a radiosonde, and the correlation coefficients are 0. 9718 and 0. 9175, respectively [Fig.  8(d) and Fig.  9(d)].  
The improved K-means also yields good experimental results with correlation coefficients of 0. 9522 and 0. 7986, 
respectively [Fig.  8(c) and Fig.  9(c)].  The ABLHs estimated by the gradient method and the wavelet covariance transform 
method are significantly different from that measured by a radiosonde under cloudy weather or a suspended aerosol layer 
structure, and the correlation coefficients are both less than 0. 5 [Fig.  9(a) and Fig.  9(b)].  The proposed method has high 
robustness and can reliably estimate ABLH under different conditions (Table 1).

Conclusions　 The experimental results show that the proposed method is a highly robust ABLH estimation method 
compared with other commonly used lidar-based ones such as the gradient method and the wavelet covariance transform 
method.  The proposed method can better track the diurnal variation of ABLH under clear sky, polluted weather, and 
cloudy weather or a suspended aerosol layer structure.  Under the conditions of clear sky and cloudy weather or a suspended 
aerosol layer structure, the ABLH estimated by the proposed method has better consistency with that measured by a 
radiosonde, having a higher correlation coefficient and a smaller mean absolute error.

Key words remote sensing; lidar; atmospheric boundary layer height; complex atmospheric structures; cluster
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