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摘要: 基于 2017 年 8 月至 10 月 FY-4A 的云顶高度、云光学性质等上游产品和 A-Train 系列卫星星载毫米波雷达和

激光雷达主动探测的云底高度资料，利用随机森林算法建模，提出了 FY-4A 对最上层云云底高度的估计算法，并用
2017 年 11 月独立样本对算法进行了检验与评估． 结果表明，该算法可以有效实现对最上层云云底高度的估计，与

星载主动探测结果相比，平均绝对偏差为 1． 29 km，相关系数为 0． 80． 对单层云的估计结果相对较好，而多层云存在

时云底高度的估计结果一般偏小．
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Estimation of cloud base height for FY-4A satellite
based on random forest algorithm
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Abstract: Based on upstream products of FY-4A and A-Train satellites data during August and October，
2017，an estimation algorithm of cloud base height for FY-4A has been presented utilizing Ｒandom
Forest model． The algorithm is evaluated in the comparison with CloudSat and CALIPSO． The results
show that cloud base height for top layer cloud can be generated by using upstream products of FY-4A．
Compared with CloudSat and CALIPSO，the mean absolute error is less than 1km and the relationship
coefficient is bigger than 0． 8． The presence of multi-layer clouds may result in underestimate of cloud
base height．
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引言

云是大气中水滴、过冷水滴、冰晶或其混合物组

成的可见聚合体，能显著影响地球的辐射传输和水

汽循环． 云边界高度尤其是云底高度代表了云的垂

直分布，不仅在大气环流、辐射强迫、云结构的分析

等研究领域中起重要作用，而且是数值天气预报模

式的基础参数． 因此，准确获取云底高度信息对于定

量描述地气系统辐射收支、研究气候变化以及保障

飞行安全具有重要意义［1］．
随着气象卫星探测技术的发展，卫星遥感逐渐

成为业务上获取全球云参数的主要手段． 卫星遥感

云底高度可分为主动遥感和被动遥感． 主动遥感如

美国 A-Train 系列卫星中的 CloudSat 和 CALIPSO，利
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用星载毫米波雷达和激光雷达，能获取全球云廓线

信息，但都只能沿轨进行垂直探测，覆盖区域十分有

限［2］; 严卫等基于相对湿度阈值法，利用 COSMIC 掩

星湿空气数据反演全球的云底高度［3］，并与探空

仪、毫米波雷达反演结果进行了对比分析，发现掩星

的云底高度反演结果除高层云和卷云外普遍偏小，

且对低云的反演误差较大［4］．
被动遥感器如 MODIS( Moderate Ｒesolution Ima-

ging Spectroradiometer) 、VIIＲS ( Visible Infrared Ima-
ging Ｒadiometer Suite) 等多通道辐射成像仪，已经有

很多方法对云顶高度 ( CTH) 进行有效的反演［5-7］，

但星载多通道辐射成像仪只能获取云顶的可见光通

道反射率、红外通道亮温以及垂直空间的水汽总含

量等信息，无法准确得到云底信息，因此对云底高度

的反演仍然是一个难题［8］． 孙学金等基于光谱匹

配，将 CloudSat /CALIPSO 的云底高探测结果外推至

MODIS 视场中，得到了三维云结构信息，但只能运

用于主被动探测器在同一视场内的情况［9］; Hutchi-
son 等基于 VIIＲS 的被动遥感数据，假定各类云的云

水含量为固定值，利用云光学厚度、云液态水路径等

产品，通过统计分析确定了估计云几何厚度的经验

公式，再由云顶高度减去云几何厚度得到云底高度，

实现了 VIIＲS 视场内的云底高度估计，但结果非常

依赖于对云水含量的假定［10］． 但基于卫星资料很难

准确识别云的类型，且即使是同一类云，其云水含量

也会有显著差异，所以根据经验值确定的云水含量

会给云底高度估计带来较大的不确定性［8］．
Breiman 等 建 立 的 随 机 森 林 ( Ｒandom Forest，

ＲF) 算法［11］是一种用于分类和回归的集成学习方

法，适 合 处 理 预 测 值 与 非 线 性 输 入 间 的 复 杂 关

系［12］． 随机森林算法已经在生态领域得到广泛应

用［13-14］，现 在 也 越 来 越 多 的 用 于 卫 星 遥 感 领

域［15-16］． Mutanga 等将随机森林算法用于估算湿地

植被的高密度生物量，结果优于传统的多元线性回

归法［17］．
我国第二代静止轨道气象卫星风云四号系列首

颗科学实验卫星 FY-4A 于 2016 年 12 月 11 日发射

成功［18］，并于 2018 年 5 月 1 日正式投入业务运行．
FY-4A 搭载的可见光红外成像仪 AGＲI ( Advanced
Geostationary Ｒadiation Imager) 拥有 14 个光谱通道，

15min 能进行一次全圆盘探测，通道信息如表 1 所

示． 由于静止轨道卫星的优势，FY-4A 能对约三分之

一地球表面进行连续探测． 基于 FY-4A 高时空分辨

率的探测数据，中国气象局国家卫星气象中心开发

出云检测、云分类、云顶高度、云光学性质等多种业

务产品，为云底高度的估计提供了有利条件．

表 1 FY-4A/AGＲI 通道特性
Table 1 FY-4A/AGＲI Channel Specifications

通道 波长 ( μm) 空间分辨率 ( km) 主要应用

1 0． 45 － 0． 49 1 气溶胶

2 0． 55 － 0． 75 0． 5 云，雾

3 0． 75 － 0． 90 1 植被

4 1． 36 － 1． 39 2 卷云

5 1． 58 － 1． 64 2 云，雪

6 2． 1 － 2． 35 2 云，气溶胶

7 3． 5 － 4． 0 ( high) 2 地表特征

8 3． 5 － 4． 0 ( low) 4
9 5． 8 － 6． 7 4 水汽

10 6． 9 － 7． 3 4 水汽

11 8． 0 － 9． 0 4 水汽，云

12 10． 3 － 11． 3 4 海表温度，云

13 11． 5 － 12． 5 4 海表温度，云

14 13． 2 － 13． 8 4 云

基于 FY-4A 的上游产品和 A-Train 卫星数据，

利用随机森林算法建模，避免了对云水含量的假设，

增加了对地理特征的考虑，提出新的云底高度估计

算法，实现了基于 FY-4A 数据对最上层云的云底高

度估计． 第一章介绍了本文用到的数据，第二章分析

了新算法的理论依据，并详细描述了基于随机森林

的 FY-4A 云底高度估计算法，第三章对算法进行了

应用和误差分析，同时选取了一个典型个例进行研

究，第四章对全文做了总结．

1 数据

国家卫星气象中心自 2018 年 5 月 8 日起陆续

公布 FY-4A 产品，基于 AGＲI 探测数据提供的产品

主要有两种，一种是经过质量检验、地理定位以及辐

射定标后的 L1 产品，一种是基于 L1 数据和辅助数

据开发的 L2 产品，表 2 列举了本文用到的 8 种产

品，表中产品的空间分辨率均为 4 km ×4 km．

表 2 FY-4A/AGＲI 产品
Table 2 FY-4A/AGＲI Productions used in the algorithm

名称 产品信息 主要物理量
CLM 云检测产品 0: 有云;1: 可能有云;2; 可能晴空;3: 晴空
CTH 云顶高度产品 云顶高度，km
CPD /
CPN

白天 /夜间云光学
和微物理性质

云光学厚度，云有效粒子半径，云水( 冰)
路径

CLT 云类型产品
Water、supercool、mixed、ice、cirrus、overlap
六类云

CTT 云顶温度产品 云顶温度，K

CloudSat 数据处理中心( Data Processing Center，
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DPC) 提供的标准数据产品中，一级产品为 CPＲ 的

直接测量结果，二级产品是根据一级产品和其他卫

星辅助数据 联 合 处 理 后 的 结 果，本 文 用 到 的 2B-
GEOPＲOF 产品主要包含云顶高度、云底高度、MO-
DIS 云量、CPＲ 掩膜以及海陆标志等信息． CALIPSO
卫星搭载的激光雷达 CALIOP 对薄卷云更加敏感，

但对不 透 明 云 探 测 时 衰 减 较 大［19］． 本 文 用 到 的

CALIPSO 数据为 L2-1 km-Cloud-Layer 产品，包含 1
km 水平分辨率的云顶高度、云底高度以及云层结构

等信息． 需要指出的是，CloudSat 与 CALIPSO 原本

在 A-Train 系列中组成编队飞行，两者的联合探测

结果提供更加完整、准确的云廓线信息，但在 2011
年 CloudSat 机械故障之后不再与 CALIPSO 提供联

合产品．
将 FY-4A 产品分别与 CloudSat 和 CALIPSO 数

据进行精确的时空匹配，数据匹配时要求时间间隔

不超过 5 min，空间间隔不超过 2 km． 基于 2017 年 8
月至 10 月 的 数 据，最 终 得 到 与 CloudSat 匹 配 的

159686 组训练样本，与 CALIPSO 匹配的 178542 组

训练样本，同时，基于 11 月的数据分别得到 85986
组、96139 组测试样本．

2 算法描述

2． 1 理论依据

随机森林以决策树为基学习器构建 Bagging 集

成，并进一步在决策树的训练过程中引入了随机属

性的选择，通过样本扰动和属性扰动增强了最终集

成的泛化能力，相比传统的神经网络算法计算更快，

抗噪声能力更强．
每颗决策树包含一个根节点、若干个内部节点

和若干个叶节点，叶节点对应于决策结果，从根节点

到每个叶节点的路径对应了一个判定测试序列． 用

于回归时，通过最小均方差法判定选取的特征值和

特征值划分点．
Bagging 是一种并行式集成学习方法，基于自助

采样法( Bootstrap Sampling) ，对采样集进行随机、放
回的采样，得到多个不同的采样集． 然后基于每个采

样集训练一个决策树，再将这些决策树的结果进行

结合，回归问题中通常使用简单平均法．
在云底高度研究中，云水含量与云顶高度、云光

学厚度、云有效粒子半径、云水路径以及地理特征等

信息有复杂且非线性的关系，通过随机森林建模，可

以避免对云水含量的假设，同时可以引入经度、纬度

包含的地理特征等更多影响因子，增强对云底高度

的估计能力． 本文以 FY-4A 上游业务产品为输入特

征，以 CloudSat 和 CALIPSO 卫星探测的云底高度为

目标输出，对模型进行训练，然后建立基于 FY-4A
自身产品对最顶层云云底高度的估计算法．
2． 2 算法框架

FY-4A 对最顶层云云顶高度估计算法的原理图

如图 1 所示，主要分为随机森林算法训练、云底高度

估计算法两部分．
2． 2． 1 随机森林算法训练

对随机森林算法进行训练首先要建立包含输入

特征 和 目 标 输 出 的 训 练 集． 本 文 基 于 FY-4A 与

CloudSat 和 CALIPSO 在 2017 年 8 月至 10 月的匹配

数据建立训练集． 首先进行数据预处理: 先进行云检

测，然后基于 FY-4A 云分类产品，将有云样本分为

6 类;

针对水云( water) 、过冷云( supercool) 和混合云

( mixed) ，由于毫米波雷达对非透明云探测能力较

强，以云顶高度( CTH) 、云光学厚度( COT) 、云有效

粒子半径( CEＲ) 、云液态水路径( LWP) 以及样本点

的经纬度作为输入特征，以 CloudSat 最顶层云的云

底高度作为目标输出，对每种云分别建立样本集． 针

对冰云( ice) 、卷云( cirrus) 和重叠云( overlap) ，考虑

到激光雷达对光学厚度较小的冰云敏感性更好，以

CALIPSO 最顶层云的云底高度作为目标输出．
建立训练集后，对 6 类云分别进行随机森林的

训练，并将训练过的模型输入到云底高度估计算

法中．
2． 2． 2 云底高度估计算法

如图 2 所示，FY-4A 仅依赖自身上游产品和训

练过的随机森林算法即可得到对最上层云云底高度

的估计． 算法的主要步骤如下:

A． 输入上游产品． 读取 FY-4A 的云检测、云分

类、云顶高度以及云光学和微物理性质等产品;

B． 云检测． 对数据进行云检测，只针对有云样

本点进行云底高度估计;

C． 云分类． 将云分为 6 类，对每类云提取相应

的输入数据;

D． 输入随机森林算法． 将每类云的输入数据代

入随机森林算法，得到云底高度估计结果;

E． 质量控制． 对估计的云底高度进行筛选，剔

除无效值和异常值;

F． 输出． 输出 FY-4A 对最上层云云底高度的估

计结果．
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图 1 FY-4A 对最上层云云底高度估计原理图
Fig． 1 Diagram of estimation of top layer cloud CBH for FY-4A

3 算法应用与误差分析

为检验算法的有效性，利用 2017 年 8 月至 10
月的 FY-4A 与 A-Train 卫星数据，对随机森林算法

进行了训练，然后将训练过的模型应用至 11 月的

FY-4A 上游业务产品，得到云底高度的估计结果，并

与 CloudSat 和 CALIPSO 卫星探测的云底高度进行

对比检验．
3． 1 计算结果

图 2 所示为云底高度对比结果，横坐标表示

CloudSat 或 CALIPSO 探测的云底高度，纵坐标表示

FY-4A 的云底高度估计值．
基于 FY-4A 的云分类产品，将结果分为六类云

进行分析． 其中水云与过冷云的云底高度估计值与

CloudSat /CALIPSO 云底高度的一致性相对较好． 而

对混合云、冰云和卷云，当云底高度大于约 1 km 时，

误差相对较小; 当云底高度小于约 1 km 时，结果会

出现了较大的误差． 这些误差较大的样本主要为深

对流云，平均云几何厚度大于 7． 5 km，而基于云光

学厚度、云有效粒子半径、云水路径等信息无法准确

估计深对流云的云底高度［8］． 另外，FY-4A 云分类算

法对水云和过冷云的识别准确率相对较高，而对冰

云、卷云和多层云的识别准确率相对较低，因此可能

有部分误差较大的样本源于对云类型的误判．

表 3 FY-4A 与 CloudSat、CALIPSO 云底高度对比结果
Table 3 Comparison of FY-4A、CloudSat and CALIPSO

CBH
Water Supercool Mixed Ice Cirrus Overlap All

平均云底高度( km) 1． 25 2． 15 3． 14 4． 83 7． 44 7． 28 4． 19
平均云顶高度( km) 1． 80 3． 4 5． 90 10． 92 10． 34 9． 55 7． 69
平均云层厚度( km) 0． 66 1． 55 2． 98 6． 4 3． 16 2． 12 3． 14
平均绝对偏差( km) 0． 35 0． 64 1． 08 1． 72 1． 56 1． 33 1． 29

STDE( km) 0． 66 1． 09 1． 63 2． 44 2． 14 1． 80 1． 76
相关系数 0． 84 0． 83 0． 81 0． 77 0． 80 0． 79 0． 80

表 3 列举了各类云的平均云底高度、平均云顶

高度、平均云层厚度、平均绝对偏差( MAE) ，均方根

误差( STDE) 和相关系数( Ｒ) ． 表中可以看到，不同

483



3 期 谭仲辉 等: 基于随机森林算法的 FY-4A 云底高度估计方法

图 2 FY-4A 与 CloudSat、CALIPSO 云底高度对比散点图
Fig． 2 Comparison of FY-4A、CloudSat ＆ CALIPSO CBH

类型云的云底高度、云顶高度和云层厚度存在明显

的差异，水云的云顶高度最小，云层厚度也最小，而

冰云的平均云顶高度最大并且云层厚度最大． 水云、
过冷云和混合云的平均绝对偏差和均方根误差相对

较小，相关系数都超过 0． 8，说明其云底高度的误差

相对冰云、卷云和重叠云较小． 为深入分析误差来

源，下面对多层云系统、云层厚度、云顶高度等因素

进行研究．

图 3 FY-4A 云底高度偏差在单层云和多层云条件下的频率分布
Fig． 3 Distribution of FY-4A CBH bias for single-layer and multi-layer clouds

3． 1． 1 多层云

根据 CloudSat 和 CALIPSO 卫星的云廓线，将结

果分为单层云和多层云． 图 3 为 6 类云的云底高度

偏差的分布，实线代表单层云，虚线代表多层云． 图

中单层云的云底高度偏差都集中在 0 附近，表明单

层云时云底高度偏差较小; 多层云的云底高度偏差

则比较分散且主要集中在负数区，表明多层云存在

时云底高度估计的误差较大，并且 FY-4A 的云底高
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度一般小于 CloudSat 和 CALIPSO 卫星探测最上层

云的云底高度． Holz 等研究发现基于多通道辐射计

资料反演多层云云顶高度时，结果通常介于两层云

之间，即反演结果通常小于最上层云云顶高度［20］．
当多层云存在时，多通道辐射计对光学厚度、云有效

粒子半径等光学参数的反演同样具有较大的不确定

性［21］． 因此，这些输入参数的误差是算法对多层云

云底高度的估计误差较大的重要原因．
3． 1． 2 云顶高度

表 4 计算了水云情况下不同云顶高度误差对应

的云层厚度的误差以及云底高度的误差． 从表中可

以看出，云顶高度的误差越大，云层厚度的误差越

大，云底高度的误差也更大． 同时，云底高度偏差小

于 500 m 的比例也随云顶高度误差的增大而减小．

表 4 水云的云顶高度误差与云层厚度、云底高度误差的
关系

Table 4 Ｒelationship between CTH bias and cloud thick-
ness ＆ CBH errors

云顶
高度

误差率

云层厚度
误差平均

值( m)

云层厚度
误差率

云底高度
误差平均

值( m)

云底高度
误差率

云底高度
偏差小于
500m 比例

10% 226． 4 18% 240． 7 26% 90%
20% 292． 6 21% 389． 3 31% 86%
30% 370． 3 24% 558． 2 37% 78%

表 5 对冰云计算了相应参数，结果表明冰云的

云层厚度与云底高度的误差随云顶高度误差的变化

趋势与水云相同． 此外，冰云的云层厚度误差和云底

高度误差均大于 1 km，云底高度偏差小于 500 m 的

比例也明显小于水云，表明 FY-4A 对冰云云底高度

的估计误差相对较大．

表 5 冰云的云顶高度误差与云层厚度、云底高度误差的
关系

Table 5 Ｒelationship between CTH bias and cloud thick-
ness ＆ CBH errors

云顶
高度

误差率

云层厚度
误差平均

值( m)

云层厚度
误差率

云底高度
误差平均

值( m)

云底高度
误差率

云底高度
偏差小于
500 m

10% 1106． 4 19% 1 190． 7 24% 36%

20% 1223． 5 22% 1 480． 5 30% 32%

30% 1434． 7 26% 1 670． 2 38% 28%

3． 1． 3 云层厚度

图 4 所示为 FY-4A 云底高度偏差随云层厚度

的变化趋势． 由图 4 可知，当云层厚度小于约 3 km
时，FY-4A 的云底高度偏差较小，表明对厚度较小的

云，FY-4 的云底高度更接近 CloudSat 和 CALIPSO 探

测的云底高度; 当云层厚度大于约 3 km 时，云底高

度偏差逐渐增大，表明对厚度较大的云，FY-4A 云底

高度误差较大． 另外，当云层厚度小于 3 km 时，云底

高度偏差为负值，即 FY-4A 的云底高度低于 Cloud-
Sat 或 CALIPSO 探测的云底高度，而对厚度较大的

云，云底高度偏差为正值，表明此时 FY-4A 的云底

高度一 般 高 于 CloudSat 或 CALIPSO 探 测 的 云 底

高度．

图 4 云底高度偏差随云层厚度的变化
Fig． 4 CBH bias changes with cloud thickness

综合以上分析，云分类、云顶高度和云光学性质

等输入数据的误差会影响算法对云底高度估计结果

的精 度，尤 其 体 现 在 多 层 云 时 算 法 估 计 值 相 较

CloudSat /CALIPSO 探测的云底高度偏小． 此外，本

文使用了 3 个月的匹配数据对随机森林模型进行训

练，未来若能使用更多的数据将会一定程度上提高

算法的精度．
3． 2 个例分析

图 5 左边为 2017 年 11 月 29 日 FY-4A 的全圆

盘云顶高度，右边是由算法估计的云底高度，黑色实

线代表 CloudSat 卫星的星下点轨迹． 图中对 FY-4A
云顶高度产品存在有效值的区域，都能通过算法得

到云底高度的估计值． 为检验云底高度的估计结果，

选取图中纬度为 3°S 至 4°N 范围内 CloudSat 卫

星探测的云廓线与相应的 FY-4A 云顶高度、云底高

度作为典型个例，如图 6 所示． 图 7 中黑色代表

CloudSat 卫星探测的云廓线，红色代表 FY-4A 的云

顶高度产品和估计的最上层云云底高度． 图中所示

结果与上述分析相吻合，A 区域附近对单层云的云

底高度估计结果较好，而对 B 区域的多层云，FY-4A
云顶高度小于 CloudSat 探测的云顶高度，由算法估

计的云底高度也小于最上层云云底高度． 另外，当云

层厚度较大时( C 区域) ，FY-4A 的云底高度明显大

于 CloudSat 卫星探测的云底高度．
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图 5 FY-4A 云 顶 高 度 产 品 与 算 法 估 计 的 云 底
高度
Fig． 5 CTH product and CBH estimates of FY-4A

图 6 CloudSat 卫星云廓线( 灰色) 与 FY-4A 云边界高度
( 红色) 对比
Fig． 6 CloudSat cloud profile ( grid ) and FY-4A cloud
boundary( red) at Nov． 29，2017

4 结论

基于随机森林算法建立了 FY-4A 对最上层云

云底高度的估计算法，利用 2017 年 8 月至 10 月的

FY-4A 与 A-Train 卫星资料的匹配数据对随机森林

算法进行了训练，然后将算法应用至 11 月的 FY-4A
上游产品，得到对最上层云的云底高度，并用 Cloud-
Sat 和 CALIPSO 卫星探测的云底高度对结果进行了

检验与误差分析，得到主要结论如下:

基于随机森林算法，利用 FY-4A 的云顶高度、

云光学厚度、云有效粒子半径、云液态水 ( 冰) 路径

等上游产品，能有效估计云底高度． 结果与 CloudSat
或 CALIPSO 卫星探测的最上层云云底高度有较好

的一致性，其中对水云、过冷云和混合云的云底高度

估计结果相对较好，平均绝对偏差小于 1 km，相关

系数均大于 0． 8，对冰云的云底高度估计误差相对

较大，平均绝对偏差为 1． 72 km，相关系数为 0． 77．
单层云的云底高度偏差分布主要集中在 0 附

近，表明其云底高度误差相对较小． 当多层云存在

时，云底高度偏差比较分散且主要集中在负数区，表

明多层 云 时 FY-4A 的 云 底 高 度 小 于 CloudSat 或

CALIPSO 卫星探测的最上层云云底高度．
云顶高度的误差会显著影响云层厚度和云底高

度的结果，对水云和冰云的统计分析表明: 随着云顶

高度误差增大，云层厚度和云底高度的误差也随之

增大． 此外，冰云的云层厚度误差和云底高度误差相

对水云较大，这也与前面的结论一致． 对云层厚度小

于约 3 km 的云，FY-4A 的云底高度偏差相对较小．
但是当云层厚度大于 3 km 时，云底高度偏差随云层

厚度的增加而逐渐增大． 对云层厚度较大的云，云底

高度偏差一般为正值，即 FY-4A 的云底高度高于

CloudSat 或 CALIPSO 探测的云底高度．
需要指出的是，在本文的算法训练与结果评估

中，都以 CloudSat 和 CALIPSO 卫星探测的云底高度

为真值，而根据 Welliver 等人的研究结果，CloudSat
与 CALIPSO 对最底层云的云底高度探测结果与实

际云底高度存在一定的误差［22］，而随机森林算法的

训练效果十分依赖给定的目标输出． 因此，未来若能

结合多站点的地基探测数据和 A-Train 系列卫星的

星载主动探测结果构建更加准确的样本集，可以有

效减小算法误差，借助 FY-4A 静止气象卫星的大范

围，高时间分辨率的探测优势，可以得到更加精确的

云底高度结果，对于气候变化研究、数值天气预报和

航空安全等领域具有重要意义．
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