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基于模糊逻辑识别云粒子相态的优化算法
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摘要  为准确且精细地识别云相态，提出一种基于模糊逻辑识别云相态的优化算法，基于不同云粒子特征参数对 T 函数

系数进行了调整。考虑了回波反射率因子衰减和温度对云相态识别准确性的影响，利用毫米波云雷达订正后的回波反

射率因子、径向速度、谱宽和微波辐射计探测的连续时空温度，作为优化后的模糊逻辑算法的输入参数。优化后的模糊

逻辑算法在原有云粒子相态（冰晶、雪花、混合相态、液态云滴、毛毛雨和雨滴）识别的基础上，还可实现对过冷水和暖云

滴的识别。利用该算法对 2022 年 2 月 6 日陕西省西安市一次降雪过程的云粒子相态进行识别，将近地面的云粒子相态结

果与同址地面降水现象仪记录的降水粒子相态进行对比，二者探测的相态有较高的一致性，说明优化后的算法能准确且

精细地识别云粒子相态。
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1　引         言
云相态是云中水凝物所处的热力学状态，即液态

或固态，不同的相态类型具有不同的吸收和散射特性，

直接影响各种尺度天气系统的形成与演变［1-3］。云微

物理参数的各种反演模型都是根据不同的相态类型建

立的，因此准确识别云的相态对提高光学厚度、有效粒

子半径等云光学和微物理参数的反演精度尤为重要。

此外，云相态还是判别飞机积冰事件发生的重要因素

之一，获取云的相态分布信息对于飞机积冰的预报和

研究工作具有现实意义［4］。

云相态的准确识别是复杂且困难的，随着遥感技

术的发展［5］，以激光雷达、云雷达和微波辐射计为主的

主被动遥感探测方式是实现云相态精细识别的潜力仪

器。其中云雷达因具备强穿透力、高时空分辨率以及

丰富的产品数据（回波反射率因子、径向速度、谱宽和

功率谱信息）被广泛应用到云相态识别研究中［2，6-15］。

科学家在利用雷达数据进行云相态分类与识别方面做

了很多的研究，主要采用的识别算法有决策树识别法、

经典的统计判决识别法、神经网络、模糊逻辑算法以及

聚类算法等［8，14-20］。由于云中水凝物粒子特征复杂，不

同水凝物粒子对应的雷达参量信息并不具有绝对差

异，会存在某种程度上的重叠，因此基于“刚性”边界条

件的识别算法不适合水凝物粒子相态识别与分类。相

对来说，模糊逻辑识别算法可改进这种“刚性”阈值缺

陷。模糊逻辑算法是一种以模糊集合理论为基础的逻

辑算法［21］，从本质来看，它是一种将模糊逻辑的理论和

自动化处理技术相结合的新方法。

美国科学家 Shupe［2］提出了利用模糊逻辑算法对

北极云层的云相态进行反演与识别。在该算法中利用

激光雷达、毫米波云雷达、微波辐射计以及无线电探空

仪联合观测的数据作为算法识别云相态的输入参量；

该算法虽然利用了多种观测数据，但因观测时间短且

探测设备灵敏度和精度限制，对云相态的识别种类有

限。尽管如此，该思想依然为国内研究者利用遥感探

测设备识别云相态带来了思路。中国科学院大气物理

研究所彭亮等［8］利用模糊逻辑法和 W 波段的云雷达

（具有极化功能）探测结果进行云相态识别，在该算法

中建立的退偏振因子模糊基是通过实验尝试进行的，

T 函数系数的选取需要进一步考虑。国防科技大学李

玉莲等［6］也利用该算法及云雷达数据和 ECMWF 再分

析资料对云粒子相态进行了识别。上述算法虽然实现

了云粒子相态多个种类的识别，但是都没有识别出过

冷水和暖云滴，并且输入的 T 函数系数具有较大的不

确定性，这会影响到结果的精准度。袁云等［22］基于聚

类思想，根据同类粒子具有相同的特性，利用激光雷
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达、毫米波云雷达和微波辐射计数据作为多维聚类算

法的输入参数，初步实现了云相态的基本识别，但是识

别出的粒子种类有限，并且该算法需要很明确的先验

值作为输入，容易对粒子类别发生误判。

本文在上述研究的基础上基于毫米波云雷达和微

波辐射计数据，提出一种优化的模糊逻辑识别云粒子

相态的方法，在统计大量观测数据结果的基础上对不

对称 T 函数系数进行优化和改进，实现了云粒子相态

细致稳定的分类，同时实现了对云中过冷水的识别。

2　云粒子相态识别方法

2. 1　云粒子相态分类定义

基于各种传感器和分类框架，人们已经提出了许

多基于卫星测量的云分类方法［23］。大多数方法都倾向

于对气象云类型进行分类［24］，如积云、层云或高层云

等。云粒子相态在本质上是垂直方向上水凝物随温度

等外界因素变化所处的粒子状态［2］，主要类别如表 1 所

示 ，包 括 雪（snow）、冰 晶（ice）、混 合 相 态（mixed 
phase）、过 冷 水（supercooled water）、暖 云 滴（warm 
cloud drops）、毛毛雨（drizzle）和雨（rain）。该分类均基

于物理原理和人们对云粒子状态的研究与了解。

2. 2　云粒子相态识别方法

云粒子随温度改变而发生相态的变化，不同相态

的云粒子的形态、尺寸、质量等都具有一定的差异，这

些差异会引起遥感信号之间的不同。多普勒毫米波云

雷达在探测云时，可以得到回波反射率、径向速度和谱

宽。回波反射率因子的大小与粒子直径的六次方成正

比，因此其可作为粒子直径大小的判据；径向速度表征

了云粒子在垂直方向上的运动速度，其可作为识别降

水和非降水粒子的判据；谱宽是指在雷达照射体积内，

粒子的多普勒速度偏离其平均值的程度，可作为雷达

探测体积内包含粒子种类的判据［25］。温度（T）是云粒

子相态的重要影响因素之一，云中温度可根据微波辐

射计探测获得。在大气温度 T<0 ℃的情况下：雪花粒

子直径大、回波反射率因子大，但下沉径向速度通常小

于雨滴粒子速度；冰粒子的回波反射率因子、下沉径向

速度和谱宽通常较小；过冷水粒子的直径小、下沉径向

速度慢，同时粒子浓度大。在大气温度 T>0 ℃的情况

下：粒子处于非凝结状态，有暖云滴、毛毛雨、雨 3 种形

式，它们的粒子直径差异较大，可通过回波反射率因子

和径向速度进行区分。其中雨滴粒子的回波反射率因

子和下沉径向速度大于毛毛雨粒子，毛毛雨粒子的反

射率因子大于暖云滴粒子。基于不同相态粒子的信号

差异，图 1 给出了将云粒子回波反射率因子、径向速

度、谱宽和温度信息作为模糊逻辑算法输入参量以识

别云相态的结构框图。

表  1　云粒子相态分类［2］

Table 1　Classification of cloud particle phase state [2]

Class
Snow

Ice crystal
Mixed phase

Supercooled water
Warm cloud droplet

Drizzle

Rain

Description
Only snow particles （defined based on a reflectivity threshold which is related to particle size）

Only cloud ice particles
Cloud liquid droplets and cloud ice particles in the same volume

Liquid particles at temperature <0 ℃ （using reflectivity factor， radial velocity， and spectral width threshold）
Liquid particles at temperature >0 ℃ （using reflectivity factor， radial velocity， and spectral width threshold）

Only drizzle drops （defined based on a reflectivity threshold which is related to particle size）
Only rain drops （defined based on the thresholds of reflectivity and radial velocity which are related to particle 

size）

图  1　云粒子相态识别结构框图

Fig.  1　Structure diagram of cloud particle phase recognition

模糊逻辑算法具有较强的扩展性和兼容性［2，6，8，21］，

能够有效改善利用阈值法严格线性化地识别水凝物相

态。该算法的原理是将有关的影响因子输入参数矩

阵，通过设定的转换关系（即转换函数）将输入参数矩

阵定量化，通过一定的集合规则，将其最终转为水凝物

相态矩阵。

若有一个集合 A，空间中任一个元素 x，会有 x∈
A、x∉A两种结果。对于这个结果，可用函数表示为

xA ( x)=ì
í
î

1， x∈A
0， x∉A

。 （1）

在模糊逻辑算法中，将只取 0 和 1 两值的集合A推

广到区间为［0，1］的模糊集，定义如下：

A͂：X→ [0，1]，x→ A͂ ( x)， （2）
式中：A͂为 X上的 Fuzzy 集；A͂（x）是 Fuzzy 集 A͂的隶属

函数。A（x）用来说明元素 x属于 Fuzzy 集 A的程度。

A（x）的范围为 0~1，对应于 x属于 A的程度，A（x）的

值从 0 增大到 1，其属于A的程度也变大。

利用每一个参量为待分类的水凝物粒子类型建立

隶属函数。隶属函数的形式有多种，由于利用 T 函数

比较容易控制过渡区的设置，因此选其作为隶属函数

的基本形成，该函数的形状由 4 个参数决定——X1、

X2、X3、X4，隶属函数表示为

P ( x，X 1，X 2，X 3，X 4)=
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（3）
令 j表示需识别粒子的种类，i表示参数种类，则 j

类粒子的强度 Rj可表示为

Rj = ∑
i= 1

n

Ai Pij ， （4）

式中：Pij表示第 i种参数对第 j类粒子的贡献度；Rj表示

所有参数对第 j类粒子的总贡献度；系数 Ai表示第 i种
参数对 Rj的权重（Ai值选取参考文献［8］）。对每个距

离库上的探测值，基于各参数对应的隶属函数得到相

应的贡献度 Pij，基于总贡献度计算方案获得每种粒子

的 Rj，选择 Rj值最大所对应的第 j类粒子种类作为模

糊逻辑识别结果。

合理且准确构建 T 函数系数是准确和精细识别云

相态的前提。在以往利用模糊逻辑算法识别云粒子相

态的文献［2，6，8］中，一部分 T 函数系数是基于研究者

的研究经验来确定的，所给出的系数区间较大。因此，

当利用这样的 T 函数系数在云粒子相态识别中必然会

降低识别结果的可靠性。探测技术（遥感和原位测

量） 经过近 10 年的发展，已有大量回波信息及图像信

息记录了不同状态下云粒子的特性分布。本研究总结

归纳了近 10 年来的飞机和遥感仪器的同时观测结

果［1-2，6，8，16，18-19］，综合考虑了不同类型云的特征，对 T 函

数系数进行了调整和优化，构建了表 2 所示的不同相

态下的 T 函数系数参数表，经过优化的模糊逻辑识别

算法在原有的识别基础上还识别出过冷水和暖云滴。

2. 3　输入数据特征及处理方法

陕西省西安市泾河气象站（108°58'E；34°26'N）拥

有多种地基遥感仪器（毫米波云雷达、激光雷达、微波

辐射计等）和地面观测设备［如 DSG5 型地面降水现象

仪（包括雨滴谱数据和记录的降水粒子相态）、雨量计

等］，且各设备的近距离布置为云的协同观测和研究提

供了有效途径。本文使用 HT101 型全固态毫米波云

雷达和微波辐射计，毫米波云雷达的波长为 8. 6 mm，

以垂直固定扫描方式进行连续观测，时空分辨率为 5 s
和 30 m，最大探测高度为 15 km，可获得回波反射率因

子、径向速度、谱宽以及功率谱等信息。图 2（a）~（c）
所示为 2022-02-06T02：00（北京时间，下同）时刻毫米

波云雷达探测的反射率因子［图 2（a）中黑色实线］、径

向速度以及谱宽。微波辐射计可以获得云中温度的连

续变化。这两台仪器获得的信息是实现云粒子相态识

别的主要输入参数。

毫米波云雷达发射的电磁波遇到液水含量或冰水

含量高的云体时，电磁波发生衰减，使得雷达对云信号

的回波值要比真实值偏小，这将直接引起对云体认识

偏差。根据瑞利散射特征，回波反射率因子的大小与

粒子直径六次方成正比，因此在云相态识别中越是接

近真实的回波反射率因子越能准确地反映粒子尺寸大

小，对云相态识别结果的准确性和精度越高。通常情

况下，毫米波云雷达产品数据直接给出的回波反射率

并未考虑其在传输路径上的衰减，若将其直接用于识

别云相态将会直接影响识别结果的准确性，所以需要

在利用回波反射率因子识别云相态前对其进行衰减订

正。本文基于天气雷达衰减订正原理［4］，利用改进后

的逐库订正法［26-27］对探测得到的回波信号进行衰减订

正。图 2（a）所示（红色点线）为利用该方法对 2022-02-

06T02：00 时刻的回波反射因子进行衰减订正后的廓

线；在 0. 54~1. 35 km 高度范围内订正前后的回波反

射率因子数值差异不大；在 1. 35~7. 92 km 高度范围

内随着探测高度增加，回波反射率因子在传输路径上

的衰减也逐渐增大，订正后的反射率因子与产品原始

数据最大差值约为 7 dBZ （此次观测为降雪云层）。因

此利用订正后的回波反射率因子作为云相态识别输入

参量更能真实地表达云粒子特征信息。

与毫米波云雷达间隔 3 m 的微波辐射计可记录连

续的大气温度信息。在微波辐射计直线距离 50 m 处的

有无线电探空仪释放点，其每日 07：15 和 19：15 各释放

一次，可获得 0~30 km 高度范围内的温度、相对湿度、

风速、风向等大气参数信息［28］。以直接测量方式获得大
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ï

ï

ï

0， x< X 1

x- X 1

X 2 - X 1
， X 1 ≤ x< X 2

1， X 2 ≤ x< X 3

X 4 - x
X 4 - X 3

， X 3 ≤ x< X 4

0， x≥ X 4

。

（3）
令 j表示需识别粒子的种类，i表示参数种类，则 j

类粒子的强度 Rj可表示为

Rj = ∑
i= 1

n

Ai Pij ， （4）

式中：Pij表示第 i种参数对第 j类粒子的贡献度；Rj表示

所有参数对第 j类粒子的总贡献度；系数 Ai表示第 i种
参数对 Rj的权重（Ai值选取参考文献［8］）。对每个距

离库上的探测值，基于各参数对应的隶属函数得到相

应的贡献度 Pij，基于总贡献度计算方案获得每种粒子

的 Rj，选择 Rj值最大所对应的第 j类粒子种类作为模

糊逻辑识别结果。

合理且准确构建 T 函数系数是准确和精细识别云

相态的前提。在以往利用模糊逻辑算法识别云粒子相

态的文献［2，6，8］中，一部分 T 函数系数是基于研究者

的研究经验来确定的，所给出的系数区间较大。因此，

当利用这样的 T 函数系数在云粒子相态识别中必然会

降低识别结果的可靠性。探测技术（遥感和原位测

量） 经过近 10 年的发展，已有大量回波信息及图像信

息记录了不同状态下云粒子的特性分布。本研究总结

归纳了近 10 年来的飞机和遥感仪器的同时观测结

果［1-2，6，8，16，18-19］，综合考虑了不同类型云的特征，对 T 函

数系数进行了调整和优化，构建了表 2 所示的不同相

态下的 T 函数系数参数表，经过优化的模糊逻辑识别

算法在原有的识别基础上还识别出过冷水和暖云滴。

2. 3　输入数据特征及处理方法

陕西省西安市泾河气象站（108°58'E；34°26'N）拥

有多种地基遥感仪器（毫米波云雷达、激光雷达、微波

辐射计等）和地面观测设备［如 DSG5 型地面降水现象

仪（包括雨滴谱数据和记录的降水粒子相态）、雨量计

等］，且各设备的近距离布置为云的协同观测和研究提

供了有效途径。本文使用 HT101 型全固态毫米波云

雷达和微波辐射计，毫米波云雷达的波长为 8. 6 mm，

以垂直固定扫描方式进行连续观测，时空分辨率为 5 s
和 30 m，最大探测高度为 15 km，可获得回波反射率因

子、径向速度、谱宽以及功率谱等信息。图 2（a）~（c）
所示为 2022-02-06T02：00（北京时间，下同）时刻毫米

波云雷达探测的反射率因子［图 2（a）中黑色实线］、径

向速度以及谱宽。微波辐射计可以获得云中温度的连

续变化。这两台仪器获得的信息是实现云粒子相态识

别的主要输入参数。

毫米波云雷达发射的电磁波遇到液水含量或冰水

含量高的云体时，电磁波发生衰减，使得雷达对云信号

的回波值要比真实值偏小，这将直接引起对云体认识

偏差。根据瑞利散射特征，回波反射率因子的大小与

粒子直径六次方成正比，因此在云相态识别中越是接

近真实的回波反射率因子越能准确地反映粒子尺寸大

小，对云相态识别结果的准确性和精度越高。通常情

况下，毫米波云雷达产品数据直接给出的回波反射率

并未考虑其在传输路径上的衰减，若将其直接用于识

别云相态将会直接影响识别结果的准确性，所以需要

在利用回波反射率因子识别云相态前对其进行衰减订

正。本文基于天气雷达衰减订正原理［4］，利用改进后

的逐库订正法［26-27］对探测得到的回波信号进行衰减订

正。图 2（a）所示（红色点线）为利用该方法对 2022-02-

06T02：00 时刻的回波反射因子进行衰减订正后的廓

线；在 0. 54~1. 35 km 高度范围内订正前后的回波反

射率因子数值差异不大；在 1. 35~7. 92 km 高度范围

内随着探测高度增加，回波反射率因子在传输路径上

的衰减也逐渐增大，订正后的反射率因子与产品原始

数据最大差值约为 7 dBZ （此次观测为降雪云层）。因

此利用订正后的回波反射率因子作为云相态识别输入

参量更能真实地表达云粒子特征信息。

与毫米波云雷达间隔 3 m 的微波辐射计可记录连

续的大气温度信息。在微波辐射计直线距离 50 m 处的

有无线电探空仪释放点，其每日 07：15 和 19：15 各释放

一次，可获得 0~30 km 高度范围内的温度、相对湿度、

风速、风向等大气参数信息［28］。以直接测量方式获得大
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气参数的无线探空仪探测的结果通常在气象上被认为

是真值，但因其释放次数有限而无法获取时空连续温

度信息。在云相态识别中温度信息是十分重要的，因

此需要时空连续性高的温度信息作为识别算法的输入

参量，微波辐射计较无线电探空仪能提供时空连续的

温度信息。图 2（d）为 2022-02-06T07：15时刻微波辐射

计（黑色实线）和无线电探空仪（红色点线）探测的垂直

方向的大气温度信息，二者的探测结果差异较小，其偏

差［图 2（d）中蓝色曲线］主要分布在-1~1 ℃范围内，

同时在 3. 3~4. 7 km 高度范围内微波辐射计也准确探

测到无线探空仪记录的逆温现象。因此，本文将微波

辐射计探测的温度作为云相态识别算法的输入参量。

3　云相态探测与数据分析

2022 年 2 月 6 日，泾河区域地面出现降雪，毫米波

云雷达和微波辐射计于该日探测的云信息时空变化如

图 3 所示。图 3（a）~（d）所示依次为毫米波云雷达订

正后的回波反射率因子、谱宽、径向速度以及微波辐射

计探测的大气温度。图 3（a）所示的订正后的回波反

射率因子显示，此次降雪过程中空中分布着两层云，低

云位于 0~5 km，高云位于 5~8 km。在 00：00—05：
00，云底高度近似分布在 1 km，云层中部回波反射率

因子较大且对应区域内的下沉径向速度大［图 3（c）］，

可推测回波反射率因子的增大可能是因为有尺寸较大

表 2　优化后的不同粒子对应的 T 函数系数

Table 2　Optimized T-function coefficients corresponding to different phase particles
Function

P（Z）

P（V）

P（σv）

P（T）

Parameter
X1 /dBZ
X2 /dBZ
X3 /dBZ
X4 /dBZ

X1 /（m·s-1）

X2 /（m·s-1）

X3 /（m·s-1）

X4 /（m·s-1）

X1 /（m·s-1）

X2 /（m·s-1）

X3 /（m·s-1）

X4 /（m·s-1）

X1 /℃
X2 /℃
X3 /℃
X4 /℃

Snow
-5

0
15
20

-2. 5
-1
0. 2
0. 5

0
0. 4

2
4

-40
-30

0
0

Ice crystal
-40
-30
-10

0
-1. 5
-0. 5

1
2
0
0

0. 1
0. 4

-50
-50
-20
-10

Mixed phase
-25
-15
-5

5
-2

-1. 5
0. 5

1
0. 2
0. 6

4
4

-40
-20

0
5

Supercooled water
-31
-26
-17
-12

-0. 8
-0. 7

0
0. 5

0
0. 3
0. 7

1
-30
-28
-2

0

Warm cloud droplet
-35
-25
-20
-15
-1

-0. 5
0. 5

1
0

0. 4
0. 8
1. 2

0
0

50
50

Drizzle
-25
-17

0
5

-4
-3

-1. 5
-0. 5

0
0. 4

2
4
0
0

50
50

Rain
-15
-10

20
25

-13
-8

-2. 5
-1. 5

0
2
4
4
0
0

50
50

图 2　输入参数在垂直方向上的分布。（a）毫米波云雷达回波反射率因子；（b）径向速度；（c）谱宽；（d）温度

Fig.  2　Distribution of input parameters in the vertical direction.  (a) Reflectivity factor detected by millimeter wave cloud radar; 
(b) radial velocity; (c) spectral width; (d) temperature
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的粒子生成。在 00：50—13：00，两层云逐渐融为单层

云且云底高度接地，云层中下部回波反射率因子较大，

其主要分布在 5~20 dBZ，对应区域的下沉径向速度虽

有所增大，但增大区域不明显，可推测该区域内粒子浓

度较大。在 13：00—22：00，云层的回波反射率因子主

要分布在-15~0 dBZ，对应区域的下沉径向速度分布

在-1~-2 m/s；之后云层高度抬升伴随着云层消散。

由图 3（b）的谱宽分布情况可知，此次降雪过程中云层

粒子群下沉速度分布较为集中（粒子尺寸差异较小），因

此谱宽整体数值较小，主要分布在 0~0. 6 m/s，仅在两

层云的上部区域数值稍大。图 3（d）显示，在 2 km 高度

处温度约为-10 ℃，在 8 km 高度处温度约为-40 ℃。

根据文献［5，7，15］给出的函数系数，将图 3 中可

表征云粒子特征的数据作为模糊逻辑的输入参量，对

该日云层相态进行识别，结果如图 4 所示。云粒子自

上而下被识别为冰晶、雪花、混合态以及液态云滴；高

层云主要以冰晶为主，低层云主要以雪花和混合相态

为主；此次层状云的相态分布情况符合 Bühl 等［29］提出

的混合相态模型。从粒子相态的分布情况可知，此次

观测过程中不存在毛毛雨和雨粒子。

基于模糊逻辑用表 2 优化后的 T 函数系数，将图 3
中可表征云粒子特征信息的数据作为优化后的模糊逻

辑输入参量。对该日云层相态识别的结果如图 5 所

示。在 00：00—12：00 时段，高层云粒子相态以冰晶和

雪为主，低层云粒子相态主要以雪、混合相态、过冷水

为主，其中过冷水主要分布在云顶区域；在 12：00—
22：00 时段，在低层云中下部粒子以混合相态的形式

存在，云层中部存在过冷水和少量的冰晶粒子。结合

文献［4，29-30］等提出的混合云降水粒子的形成模型

可设推测：在 00：00—12：00，高层云顶处的冰晶［大气

温 度 约 为 -40 ℃ ，图 3（c）中 粒 子 径 向 速 度 约 为

0. 8 m/s］以凝华方式增长，随着冰晶粒子尺度不断增

长，上升气流无法支撑，冰晶粒做下沉运动。在下落过

程中，冰晶主要依靠冰晶间的相互黏连继续增长，冰晶

粒子尺寸逐渐增大形成雪；雪粒子在下落过程中遇到

低层云顶处的过冷水粒子和混合相态粒子后，在低层

云中进一步形成大量的雪粒子，直至降落到地面（地面

温度<0 ℃），地面降水现象仪也测量到降雪的发生

图 3　2022 年 2 月 6 日毫米波云雷达和微波辐射计观测结果。（a）订正后的回波反射率因子；（b）谱宽；（c）径向速度；（d）温度

Fig.  3　 Observation results of millimeter wave cloud radar and microwave radiometer on 6 February 2022.  (a) Corrected reflectivity 
factor; (b) spectral width; (c) radial velocity; (d) temperature

图 4　利用文献［5，7，15］中的 T 函数系数识别 2022 年 2 月 6 日的云相态结果

Fig.  4　Results of identifying cloud phase on 6 February 2022 using T-function coefficients in Refs.  [5,7,15]
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（图 6）。基于上述分析可推测，低层云顶部区域的过

冷水在此次降雪过程中起到了一定作用。图 5 的云

粒子相态分布显示，此次降水过程中不存在暖云滴、

毛毛雨和雨粒子。过冷水主要分布在底层云的云顶

和 2~4. 1 km 的高度区间，与探空温度［图 2（d）］中的

逆温层区间相对应，温度范围为-13~-20 ℃，这也

是过冷水经常存在的温度区间［30］。此外，已有的飞机

观测数据 [31]显示，混合相态云层的云顶经常出现过冷

水。从图 5 可以看到，本次降雪符合双层云之间的

“播种 -受播”机制［32-33］，高层冰晶掉落到低层云中，可

能发生了贝吉龙过程，其为低层发生降雪的主要形成

机制。

由优化后的模糊逻辑算法的识别结果（图 5）与参

考文献中算法的识别结果（图 4）的对比可知，利用优

化后的 T 函数系数能够将低层云上边缘区域原本仅被

识别为冰晶和混合相态的区域，重新识别为冰晶粒子、

混合相态以及过冷水，说明利用优化后的 T 函数系数

的模糊逻辑算法能将云粒子相态识别得更加细致，而

对云相态粒子的细致识别有利于解释云中粒子相态变

化过程和降水机制的研究。

由图 6 中显示的地面降水现象仪记录数据可知，

在此次降雪过程中地面降水粒子类型有雪花、雨夹雪、

毛毛雨以及雨等。降雪期间气温从 2. 0 ℃ 骤降到

-1. 2 ℃，随着降雪强度的减弱和太阳升起，地面温度

出现缓慢的增长趋势，但绝大部分时间内的温度低于

0 ℃。图 6 显示降雪主要集中分布在 05：30—12：44 和

15：30—20：00 时段内。在 05：30—12：44 时段，基于上

述的模糊逻辑识别算法也识别出云层中的粒子主要以

雪花为主；在 15：30—20：00 时段内，模糊逻辑将近地

表的云相态识别为混合相态。结合同址的地面降水现

象仪数据，利用粒子直径与下落末速度之间的关系进

一步对相态识别结果进行验证。

在毫米波云雷达直线距离 16 m 的地面降水现象

仪每 1 min 记录一次降水信息（尺寸和下落速度，该日

共记录 1440 组样本）。依据降水现象，在 05：30—12：
44 和 15：30—20：00 时段内降水样本分别为 425 个和

291 个，将这两个时段内的降水样本累积，分别绘制

对应时段内降水粒子直径、下落末速度与粒子数量分

布情况，结果如图 7 所示。同时，依据文献［34-38］中

降水粒子下落末速度与直径之间的经验关系，绘制了

雨（rain）、针 状 冰 粒 子（needle）、块 状 霰（lump 
graupel）、高密度聚合物（densely rimed aggregate）和

低密度聚合物（unrimed aggregate）经验曲线（在本文

中可将针状冰粒子、块状霰、密集聚合物和聚合物认

为是雪粒子）。由图 7（a）可知，在 05：30—12：44 时段

内降水粒子固液（雨和雪）共存且相态复杂，其中雪粒

子 数 量 占 主 导 ，其 下 落 末 速 度 主 要 集 中 在 0. 3~
3 m/s，即使直径大于 6 mm 的雪粒子的下落末速度也

不超过 3. 5 m/s。图 7（b）显示在 15：30—20：00 时段

内，降水粒子依然为固液（雨和雪）共存的混合态形

式，而粒子分布特征显示，粒子相态更偏向液态，即雨

粒子数量多于雪粒子。

毫米波云雷达探测盲区为 150 m，因此可将图 6 和

图 7 记录的地表降水类型与图 5 利用优化后模糊逻辑

识别的近地面云相态结果进行对比，以说明优化后的

模 糊 逻 辑 算 法 对 云 相 态 识 别 结 果 的 准 确 性 。 在

图  5　利用表 2 中的 T 函数系数识别 2022 年 2 月 6 日云相态的结果

Fig.  5　Results of identifying cloud phase on 6 February 2022 using T-function coefficients showed in Table 2

图 6　2022 年 2 月 6 日地面降水现象仪记录的不同时刻的降水粒子相态（蓝色框所在位置对应不同粒子相态，红线表示地表温度）

Fig.  6　Phase state of precipitation particles at different time recorded by ground precipitation phenomenon meter on 6 February 2022 
(the position of blue box corresponds to different particle phase states, and the solid line represents ground temperature)

05：30—12：44，模糊逻辑识别云相态为雪花，这与地面

降水现象仪和雨滴谱记录的粒子种类高度契合；在

15：30—20：00，所记录的近地表的云相态为混合相态，

而图 7（b）显示降水粒子固液态共存（大量的雨粒子和

少量的雪花处于混合态）。因此，通过与地面降水现象

仪记录的降水粒子特征对比可知，利用上述优化后的

模糊逻辑算法能够准确地识别云相态。

4　结         论
提出一种优化的模糊逻辑算法。通过对不对称 T

函数系数进行优化，且同时考虑回波反射率因子衰减

和温度对识别结果准确性的影响。以订正后的反射率

因子、径向速度、谱宽和微波辐射计探测的时空连续温

度作为优化后的模糊逻辑算法来识别云相态的输入参

数。优化后的模糊逻辑算法在原有云粒子相态（冰晶、

雪花、混合相态、液态云滴、毛毛雨和雨滴）识别的基础

上可进一步实现过冷水和暖云滴的识别。利用优化后

模糊逻辑算法对 2022 年 2 月 6 日一次降雪的云相态随

时间变化进行识别与分析，云相态识别结果与地面降

水现象仪和雨滴谱记录的降水粒子类型随时间变化有

高的一致性，说明优化后的模糊逻辑算法能合理且准

确地识别云相态。

利用遥感方式（毫米波云雷达、激光雷达以及微波

辐射计等）探测云中粒子信息时，探测体的体积中包含

粒子群，回波特征也是该粒子群的整体特征。在下一

步的研究中，若能准确地获取探测体积中粒子的含水

量和含冰量，可利用冰水含量和液态水量占比对云粒

子相态进行更加细致的界定与划分，并用飞机观测数

资料加以验证。
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Abstract 

Objective　Phase state recognition of cloud particles is an important content in cloud physics research and also significant 
for inverting other cloud microphysical parameters.  With the development of remote sensing detection technology, 
researchers have developed various recognition methods of cloud phase particles, such as decision tree recognition, classic 
statistical decision recognition, neural networks, clustering algorithms, and fuzzy logic algorithms.  However, due to the 
complex characteristics of cloud particles, the radar information corresponding to different particles does not have absolute 
features, and there may be some overlap degree.  Thus, recognition algorithms based on rigid threshold conditions are not 
well suitable for phase recognition and classification of cloud particles.  Fortunately, the fuzzy logic recognition algorithm 
can improve this rigid threshold defect, but the accuracy of the T-function coefficients in fuzzy logic will directly determine 
the accuracy of the recognition results.  To accurately and finely identify cloud phase states, we propose an optimization 
algorithm based on fuzzy logic to recognize the phase states of cloud particles.  The optimized fuzzy logic algorithm can also 
recognize supercooled water and warm cloud droplets compared to the original fuzzy logic algorithm which can only 
recognize ice crystals, snow, mixed phases, liquid cloud droplets, drizzle, and raindrops.

Methods　 Based on the induction and summary of a large number of aircraft and remote sensing instruments 
simultaneously observed data and comprehensive characteristic consideration of different cloud types, we adjust and 
optimize the T-function coefficients of fuzzy logic.  A table of T-function coefficient parameters for different cloud phase 
particles is constructed as shown in Table 2.  The corrected reflectivity factor, radial velocity, and spectral width detected 
by millimeter wave cloud radars with high spatiotemporal resolution, as well as the temperature detected by microwave 
radiometer, are adopted as input parameters for the optimized fuzzy logic algorithm.  According to the phase recognition 
process of cloud particles shown in Fig.  1, snow, ice, mixed phase, supercooled water, warm cloud droplets, drizzle, 
and rain in cloud particles can be identified.

Results and Discussions　The cloud particle phase of a snowfall observed on 6 February 2022 in Xi'an is inverted to verify 
the effectiveness and accuracy of the optimized algorithm.  Additionally, we input the parameters (corrected reflectivity 
factor, radial velocity, spectral width, and temperature) that can characterize the features of cloud particles in Fig.  3 into 
the optimized fuzzy logic algorithm, and obtain the phase recognition results of cloud particles shown in Fig.  5.  The cloud 
phase distribution in Fig.  5 (near the ground area, at a height of about 200 m) is highly consistent with the particle phase 
changes recorded by the ground precipitation phenomenon meter.  Meanwhile, we also compare the recognition results of 
the optimized fuzzy logic algorithm (Fig.  5) with the original fuzzy logic algorithm (Fig.  4) and find that the optimized 
algorithm can identify supercooled water that cannot be recognized by the original algorithm, which is beneficial for 
explaining the particle phase transformation process and precipitation mechanism research in clouds.

Conclusions　 We propose an optimized fuzzy logic algorithm by optimizing the asymmetric T-function coefficients and 
considering the effects of reflectivity factor attenuation and temperature on the accuracy of recognition results.  The 
corrected reflectivity factor, radial velocity, spectral width, and spatiotemporal continuous temperature detected by the 
microwave radiometer are leveraged as input parameters for the optimized fuzzy logic algorithm.  The optimized algorithm 
can accurately identify snow, ice, mixed phase, supercooled water, warm cloud droplets, drizzle, and rain particles in 
clouds, which would help study and invert cloud microscopic parameters.

Key words atmospheric optics; cloud particle phase recognition; fuzzy logic optimization; supercooled water; millimeter 
wave cloud radar
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