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摘要：从热带云团中识别有可能生成热带气旋的云团，对台风灾害的早期预警至关重要。基于星

载微波辐射计亮温数据和决策树方法，开展了西北太平洋热带气旋生成过程识别研究，构建了热

带气旋生成预测模型。样本数据来自 2005~2009年间每年 5~10月台风季获取的 SSM/I微波辐

射计观测数据，共包含 326个热带气旋样本和 2 112个未生成气旋的热带扰动样本。基于该数据集

计算得到了 35个亮温特征参数，包括 25个统计量参数和 10个描述像元空间分布的景观格局参数。

然后，将数据集分为训练集（2007~2009年）和测试集（2005~2006年），在训练集上模型的总体精

度为 85.27%，热带气旋正确预报率为 90.91%，错误预报率为 20%；上述 3项指标在测试集上的结

果中分别为 79.47%、80%和 20.79%；表明利用微波亮温数据构建的热带气旋生成模型能有效预

测热带气旋的发展。
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1 引 言

热带气旋（Tropical Cyclone，TC）是发生在热

带洋面上的强烈气旋性涡旋，又称台风（西北太平

洋）、飓风（大西洋和东北太平洋）等。作为地球上

最具破坏性的自然现象之一，由其引起的风暴潮不

仅使沿海地区面临严重威胁，而且对海上交通运

输、军事活动、海洋工程和渔业都带来严重影响［1］。

相比于其他大洋，西北太平洋的热带扰动发生得最

为活跃，平均每年会生成数以百计的热带扰动，但

能发展成热带气旋的仅有 20个左右，准确的热带气

旋全生命周期观测和预测对防灾减灾至关重要［2-4］。

针对热带气旋的预报问题，一种方法是使用数

值 天 气 预 报 模 型（Numerical Weather Prediction
Models，NWP）。 例 如 ，Halperin 等［5］对 比 了 5 个

NWP模型针对 2004年至 2011年间在北大西洋上

发生的热带气旋的预报能力，结果表明其条件正确

预报率为 26%~44%。然而，大多数的 NWP模型

难以判断一个热带扰动最终是发展成热带气旋还

是不会继续发展并逐渐消亡［6］。另一种方法是使用

统计模型，这类方法是从大量的、不完全的、有噪声

的随机数据中提取出与热带扰动和热带气旋发展
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过程密切相关的有用信息，然后利用数据挖掘算法

分析所获取的信息以构建热带气旋识别的统计模

型。数据挖掘算法主要包括关联规则、分类、聚类

等分析方法。热带气旋的预测本质上是将热带扰

动分为发展（Developing，DEV）和非发展（Non-De⁃
veloping，NON_DEV）的分类问题［7］。 Schumach⁃
er［8］等综合利用美国国家环境预测中心（National
Center for Environmental Prediction，NCEP）、美国

国家大气研究中心（National Center for Atmospher⁃
ic Research，NCAR）再分析获得的大尺度环境数

据［9］和多个地球同步卫星的观测数据，采用线性判

别分析（Linear Discriminant Analysis，LDA）的方法

估测了热带气旋在各种大洋海盆的 5°×5° 子区域

内的热带气旋生成情况。类似的，Hennon等［10］基于

NCEP-NCAR再分析数据获取的 8个大尺度预报

因子也使用 LDA方法进行热带气旋的生成预测。

此外，Fan等［11］基于 NCEP-NCAR再分析数据提取

的大尺度环境因子进行多元线性回归分析，进而对

大西洋的热带气旋生成进行了预测。

上述基于线性模型的方法在使用时需要假设

预测因子和预测结果之间的线性关系，因而存在较

大的局限性［12-13］。由于机器学习的方法无需线性假

设的前提［14］，使得机器学习方法在热带气旋的探

测［15-17］和其他遥感研究［18-22］中得到了广泛应用。通

常机器学习算法包括决策树（Decision Trees，DT）、

随机森林（Random Forest，RF）、支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine，SVM）以及近年来兴起的深

度学习方法（Deep Learning，DL）等。其中，决策树

是根据类似树的决策规则递归地将数据划分为子

集，而随机森林则可以视为分类树的集成［23］。支持

向量机则是通过超平面对数据集进行划分，达到分

类的目的［24］。相比于随机森林和支持向量机算法，

决策树分类算法具有简单和分类规则可见的优势，

因此在热带气旋发生的预测中运用最为广泛。

针对热带气旋生成预测问题，学者们基于机器

学习方法提出了一系列预测模型。Zhang等［15］从粗

分辨率的全球预报系统中计算得到一系列大尺度

的环境指数，并基于决策树方法对上述预测因子构

建了分类规则，使得热带气旋的总体预测精度为

81.72%，而在气旋发生前 24 h提前预测的精度则达

到了 84.6%。Park等［16］使用WindSat卫星遥感风场

数据提取了预测因子构建了决策树规则，其总体分

类 精 度 达 到 81.05%，正 确 预 报 率 为 88.35%，且

93.55%的热带气旋能在发生前 13.5 h内准确预测。

在 Park等［16］的研究基础上，Kim等［25］使用相同的数

据集对比评估了线性判别分析、决策树、随机森林

以及支持向量机 4种方法在预测热带气旋发生中的

表现。研究结果表明，3种机器学习的方法的正确

预 报 率（94%~96%）均 高 于 线 性 判 别 分 析 方 法

（77%），但其错误预报率（21%~28%）也高于线性判

别分析方法（13%）。此外，机器学习方法能提前 26~
30 h预测热带气旋的发生，而线性判别方法仅能提

前 5~9 h成功预测。此外，Matsuoka等［26］基于计算

模拟得到的外向长波辐射（OLR）数据和卷积神经

网络（CNN）方法提出了一种用于识别热带气旋及

其前兆的学习模型。实验结果表明该模型在西北

太平洋正确检测热带气旋及其前兆的精度为 79.9%~
89.1%，错误警报率为 32.8%~53.4%。Zhang等［27］

开发了一种机器学习框架来预测中尺度对流系统

（MCS）是否会演变成热带气旋。结果表明，机器学

习分类器AdaBoost在气旋生成前 6 h可较为准确地

预测。当预测的前置时间延长到 12、24和 48 h时，

该分类器在北大西洋和西北太平洋仍具有较好的

表现。Su等［28］基于卫星遥感获取的热带气旋内部

结构信息，使用机器学习方法，有效提高了对热带

气旋快速增强过程的预报精度，并降低了误报率。

上述研究多是使用再分析获取得环境数据或

遥感反演得到的产品资料来预测热带气旋的生成，

相 比 直 接 获 取 的 卫 星 原 始 辐 射 亮 温 观 测 数 据

（Brightness Temperature，TB），这些数据的质量会

受到中间处理过程的影响，且由于存在中间过程，

导致处理时效性较低。因此，本研究将直接使用卫

星观测的微波亮度温度数据，采用决策树方法，构

建热带气旋生成预测模型。

2 数据说明

2.1 SSM/I亮温数据

美国国防气象卫星计划（Defense Meteorologi⁃
cal Satellite Program，DMSP）于 1999年 12月 12日
发射了 DMSP F15卫星，其采用高度约为 850 km，

倾角 98.7度的近极地轨道。卫星上搭载了特种微

波成像仪 SSM/I，该辐射计以 45°的天底角做圆锥

形扫描，因此当它扫描地球时，观察区域和倾斜路

径几乎保持不变，能有效避免跨轨迹横扫描仪器中

的临边效应［29-30］。SSM/I提供 7个窗口通道，用来

检测和反演大气和地表参数，如降水量、海冰覆盖
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率、海表面风速、柱积分水汽含量、地表温度、发射

率以及土壤水分等［31-33］。SSM/I辐射计 7个频段的

主要技术指标详见表 1。

为尽量与热带云团数据的覆盖周期相匹配，综

合参考现有［16，25］研究中使用数据的时间周期后，本

研究使用的 SSM/I微波辐射计数据的时间范围为

2005~2009年期间每年 5~10月，研究范围为西北

太平洋区域（0°~30° N，150° E~180°）。对于刚生成

的热带气旋，由于对流发展较弱，冰粒子较少，此时

85 GHz通道上亮温对其不敏感，因此本文使用 5个
低频段通道上获取的数据作为实验样本，这些频段

分别是 19 GHz（H）、19 GHz（V）、22 GHz（V）、37
GHz（H）和 37 GHz（V）。

2.2 最佳路径数据

研究采用的西北太平洋的热带气旋最佳路径

数 据 由 美 国 台 风 联 合 预 警 中 心（Joint Typhoon
Warning Center，JTWC）提供。该数据集收集了热

带气旋随着时间发展的经度、纬度、风速等信息，其

时间分辨率为 6 h。使用该数据集获取热带气旋的

位置信息，进而提取出热带气旋发生的样本数据。

为保证最佳路径数据与亮温影像更为准确地匹配，

需将最佳路径数据的时间分辨率插值为 1 h。
2.3 热带云团数据

研究采用到的西北太平洋的热带云团资料来

自 1982~2009年的全球热带云团数据集［34］（Global
Tropical Cloud Cluster Dataset v01r01），该数据集通

过分析红外卫星资料云顶亮温来确定和跟踪热带

云团的移动和发展情况，其时间分辨率为 3 h。利用

该数据集提供的位置信息提取得到未发展成热带

气旋的样本数据。为保证云团路径数据与亮温影

像匹配更加准确，需将热带云团路径数据的时间分

辨率插值为 1 h。

3 方 法

研究技术流程如图 1所示。首先通过星载亮温

数据和描述热带气旋或扰动位置的路径数据与热

带云团数据提取 16°×16°范围内的辐射计影像，然

后在各个频段上提取特征参数，进而得到本研究所

需的样本数据集，然后基于决策树 C4.5算法和训练

集数据构建热带气旋生成预测模型，最后利用测试

集数据对模型进行验证。

3.1 数据预处理

在获取热带气旋的样本时，参考 Park等［16，23］的

做法，将热带气旋的最大风速第一次达到 13 m/s
（25 knot）的时刻定义为气旋发生时刻，为了保证有

足够的样本并尽可能不引入成熟期热带气旋的干

扰，仅从气旋发生后 72 h以内来获得发展类样本。

此外，还需对样本进行如图 2所示的质量控制：以热

带扰动中心为圆心，4° 范围为半径确定为核心区

域，只有该区域内的非空值像元比例大于 60%时，

该样本才被划分为有效数据。根据以上规则从

2005~2009年的辐射计影像中共提取出 326个发展

成热带气旋的正样本，2 112个未发展为热带气旋的

负样本，其详细信息见表 2。然后，将所有数据按时

间分为训练集和测试集，其中 2007~2009年的数据

划分为训练集，2005~2006年数据划分为测试集。

由于发展类和非发展类的样本在数量上存在明显

差距，因此将对训练集中非发展类样本采用随机提

取的方式进行欠采样，使得两类样本数量相当。最

终训练集中包含 187个发展类样本，200个非发展类

图 1 热带气旋生成预报建模流程图

Fig.1 The flowchart of tropical cyclone prediction

表 1 SSM/I 通道特性

Table 1 Channel characteristic of SSM/I

频段/GHz
19.35
22.235
37.0
85.5

极化方式

H / V
V

H / V
H / V

NEDT/K
0.8
0.8
0.6
1.1

采样间隔/km
25
25
25
12.5
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样本。对于测试集，两类样本数量没有条件约束，

均采用随机采样的方式分别从发展类和非发展类

中提取 50个和 101个样本作为测试集数据。

3.2 特征参数选择

研究采用的特征参数主要有两类，分别是亮温

统计量和描述高亮温像元空间分布的景观格局参

量。由于未发展成气旋的热带扰动与热带气旋在

亮温统计量之间的差异性较小，难以直接将二者进

行准确区分。考虑到热带气旋往往具有一定的螺

旋特性，其高亮温像元会集中分布在气旋中心附

近；而未发生气旋的热带扰动往往不具备这种螺旋

特性，其高亮温像元分布较为分散［35］。以 2009年台

风“彩云”和同时期的一个非气旋热带扰动为例，

图 3为二者在各个通道上的亮温图。对比图中任一

通道上的两幅子图，其亮温的大小并没有明显的差

别。为此，以 19 H波段为例，统计了两组影像核心

区域（中心 4° 范围）的均值、最大值、最小值以及它

们之间的差值。从图 4中可以看出，这两组样本在

19 H波段下的各个统计值的区别很小。进一步，考

虑到图 3中非发展类的扰动的高亮温值分布较为分

散，而台风“彩云”的高亮温像元主要集中在中心区

域，因此引入描述像元分布特征的景观格局参量来

弥补亮温统计量在区分能力上的不足。在景观格

局参量的选择过程中，参考 Park等［16］基于风速和降

雨率的集中度指数以及相似邻接比参数来分析热

带气旋发生的研究，选择高亮温值像元的集中度指

数（Clumpiness Index，CI）和相似邻接比（Percent⁃
age of Like Adjacencies，PLADJ）作为特征参数。

集中度指数的取值范围从-1~1，数值从小到大表示

越来越集中，相似邻接比的取值范围为 0~100，值
越大表示相同类别之间连接处斑块更加集中。以

上两个景观格局参数可使用 FRAGSTATS软件直

接计算，软件的下载地址为（http：//www.umasse.
edu/landeco/research/fragstats/fragstats. html）。表

3给出了研究使用的特征参数的定义及其缩写。在

计算 CI和 PLADJ之前，需要将亮温影像分为高亮

温区和低亮温区，以总数据集中两类样本在各个通

道的亮温均值为参考，确定了各个通道的亮温分割

阈值（表 4）。将亮温大于该阈值的像元的标签值设

置为 1，小于该阈值则设置为 0，利用 FRAGSTATS
软件计算得到集中度指数和相似邻接比。最终，共

确定了 7个特征参数，在每个通道上计算以上参数，

共获得了 35个特征参数。

为分析各个通道的数据样本的分布情况，以

19 GHz水平极化通道为例进行了简要分析，图 5为
正、负两类样本数据分布的箱线图。结果表明所选

择的 7个特征参数均具有较好的区分度。从图 5中
最上层子图可以看出，发展类样本与非发展类热带

扰动相比，其最大值 MAX、均值 MEAN和最小值

表 2 训练集（2007~2009年）和测试集（2005~2006年）

所包含的发展类和非发展类扰动数量

Table 2 The Sample size of developing and non-develop⁃

ing tropical disturbances in training dataset（2007~2009）

and test dataset（2005~2006）

数据集名称

训练集（2007~2009年）

测试集（2005~2006年）

总数据集（2005~2009年）

发展类

187
139
326

非发展类

1 233
879
2 112

总计

1 420
1 018
2 438

图 2 无效数据与有效数据

Fig.2 The invalid data and valid data
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MIN均较大。对于发展类样本，其最大值分布较非

发展类更为集中，均值和最小值的分布范围更广。

另外，从中间子图可以看出，无论是最大值与均值的

差值还是均值与最小值的差值，发展类样本结果均

高于非发展类，且分布更为集中。最后，集中度指数

CI和相似邻接比 PLADJ的数据分布情况也具有较

图 3 非发展类热带扰动与发展类热带气旋各个通道亮温图

Fig.3 Bright temperature maps of non-developing tropical disturbance and developing tropical cyclone for each channel
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好的区分度，发展类样本的CI和 PLADJ取值偏大且

分布的范围更为集中。

因此，当热带气旋发生时，不仅其亮温数值可能

较高，其高亮温像元的空间分布也相对集中，反之当

高亮温像元的空间分布较为分散时，该热带扰动很

可能不会发展成热带气旋。

图 5 19 GHz 水平极化下各个参数数值分布箱线图

Fig.5 The box plot of distribution of parameter

value in 19 GHz channel（H-polarized）

表 3 参数标识的缩写及含义

Table 3 The abbreviations and meanings of parameters

参数缩写

MAX
MIN
MEAN

MAX_MEAN
MEAN_MIN

CI 2

PLADJ 3

含义

核心区域 1亮温最大值

核心区域 1亮温最小值

核心区域 1亮温平均值

核心区域 1亮温最大值减去平均值

核心区域 1亮温平均值减去最小值

集中度指数（Clumpiness Index）
相似邻接比（Percentage of Like Adjacencies）

注：1以扰动中心为圆心 4°范围内的区域，即图 2所示的黑色圆形

区域；

CI2表示集中度指数，其计算公式为 Gi =
gii

∑ k = 1

m gik

；

CI =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

Gi - Pi

1- Pi
Gi ≥ Pi

Gi - Pi

1- Pi
Gi < Pi ；Pi ≥ 0.5

Pi - Gi

-Pi
Gi < Pi ；Pi < 0.5

，其中 gii 表示 i 类像元之间的邻接数

（双重计数法），gik 表示 i 类和 k 类像元之间的邻接数（双重计数

法），Pi 表示 i 类像元占总像元的比例：

3 PLADJ为相似邻接比，其计算公式为 PLADJ = (
∑
i = 1

m

gii

∑
i = 1

m

∑ k = 1

m gik

)100

表 4 亮温分割阈值

Table 4 The segmentation thresholds of brightness

temperature

频段/GHz
19 H
19 V
22 V
37 H
37 V

阈值/K
190
230
260
200
240

图 4 非发展类扰动与热带气旋的统计量直方图

Fig.4 The histogram of statistics of non-developing distur⁃

bance and tropical cyclone
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3.3 C4.5决策树算法

C4.5决策树算法通过属性信息增益的大小来

选择每个节点的分类属性，根据能够带来最大增益

的属性拆分样本，递归拆分直到满足停止条件［7］。

本文使用的 C4.5算法可利用Weka软件实现，该软

件是集成了机器学习算法的数据挖掘并开源软件

（http：//www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html）.
在决策树算法中，最小叶子节点的尺寸决定了

规则的复杂程度。当最小叶子节点较小时，决策树

较复杂，但更大的树更可能是训练样本过拟合的结

果，通常会导致对未来事件的预测准确性不佳。另

一方面，较小的树又无法从训练样本中获取足够的

信息。因此，如何确定最佳的最小叶片尺寸是构建

决策树算法的关键。最常见的策略是将训练样本

中传达信息最少的节点删除［15］，通常情况下选择总

样本数量的 5%作为最小叶子节点的尺寸，但在实

际研究中会根据不同的预测因子以及预测对象发

生改变。图 6为本研究决策树模型的总体精度和正

确预报率对叶子节点最小尺寸变化的折线图。从

图中可以看出，当叶子节点最小尺寸较小时，模型

总体精度虽然较高，但是叶子节点数也相应较大，

即决策树规则较为繁琐；而当叶子节点最小尺寸大

于 14时，模型精度过低。当叶子节点最小尺寸为 10
时，既能保证较高的模型精度，也能使得模型的规

则较为简洁。因此，为保证决策树模型能从样本中

获得足够多的信息，尽可能避免数据过拟合并且保

证模型的简洁性，将最小叶子节点的尺寸设置为 10
（图 6黑色虚线所示），其余参数均采用 C4.5算法的

默认值。

4 热带气旋生成预测模型

图 7给出了利用训练集数据获得的决策树模

型，其叶子节点共计 6个，采用的 5个特征参数分别

为 19H_MAX、37H_AVG、19_MEAN_MIN、22V_PLADJ
和 37V_MAX。该模型在训练集上测试得到的分类

混淆矩阵见表 5。结果表明训练集得到的总体精度

为 85.27%，对于发展为热带气旋的正确预报率为

90.91%，而错误预报率为 20.00%。

表 6为本文建立的 6条分类规则，其分类精度

为 64.28%~93.39%。其中，规则 1、3、4和规则 6的
分类精度均在 80%以上，且规则 4的精度达到了

93.39%。使用这 4个高精度的规则可区分占总样

本数量 91.47%（354/387）的样本。相比而言，规则

2和规则 5的分类精度则均低于 70%，但这些规则

的分类样本仅占总样本数的 8.53%（33/387）。以上

图 6 叶子节点数目及模型精度折线图

Fig.6 Line diagram of the number of leaf nodes and the

model accuracy

图 7 C4.5算法建立的决策树

Fig. 7 The decision tree built by C4.5 Algorithm

表 5 决策树模型训练结果

Table 5 The training results of the Decision Tree Model

训练集

分类

观测数据总和

总体精度 1

正确预报率 2

错误预报率 3

发展

非发展

观测

发展

170
17
187

85.27%
90.91%
20.00%

非发展

40
160
200

分类

总和

210
177
387

注：1 总体精度 =
正确预测的发展类和非发展类数目之和

发展和非发展类总数目

2 正确预报率 =
正确预测的发展类气旋数目

观测到的发展类气旋总数目

3 错误预报率 =
错误预测的发展类气旋数目

观测到的非发展类扰动总数目
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述图 3中的两组样本为例，非发展热带扰动和台风

“彩云”的 19H_MAX分别为 265.08和 267.27，按照

规则 1，它们均被划分为发展类热带气旋，出现了一

个错分现象。事实上，由于规则 1不涉及集中度指

数 CI或者相似邻接比 PLADJ相关的特征参数，因

此这两个案例无法正确区分。规则 1的错分数目占

总的错分数目的 50.88%（29/57），这也是本文决策

树模型的主要误差来源。假如按照图 6将叶子节点

最小尺寸设置为 2时，两个示例云团的 37V_PLADJ
分 别 为 76.757 8 和 81.359 6，而 决 策 规 则 关 于

37V_PLADJ的阈值为 78.819，因此可以将这两个

案例进行准确区分。但是此时的决策树过于复杂，

规则达到了 19个，不利于实际应用。因此，为保证

决策模型的简洁性并保证较高精度，最终只选择了

6条规则构建决策模型。

表 7为本文决策树模型在验证集上的精度测试

结果：其总体观测精度为 79.47%，正确预报率为

80.00%，错误预报率为 20.79%。与训练精度相比，

总体预测精度和正确预报率均有所下降，原因可能

是数据量不足和不同年份的数据之间存在一定特

征差异。即便如此，本文模型的正确预报率达到了

80%，说明模型较为稳定。此外，无论是训练集还

是验证集，错误预报率均为 20%左右，这与其他学

者的研究结果基本一致［15-16，23］。

5 结 论

本文基于 2005~2009年间 SSM/I微波辐射计

5个通道（19 H、19 V、22 V、37 H、37 V）的亮温观测

数据和决策树方法开展了西北太平洋热带气旋生

成预测研究。首先，从辐射计影像中提取描述亮温

数值特征的 5个统计量参数和描述高亮温像元空间

分布特征的 2个景观格局参数作为模型输入量；然

后，使用 C4.5决策树算法和训练集样本构建了西北

太平洋热带气旋生成预测模型；最后，在测试集样

本上验证了模型精度，结果表明新模型的总体精度

达到 80%以上。本文模型的主要创新如下：

（1）与使用反演获取的风场数据或再分析得到

的环境数据作为输入的方法相比，本文直接使用亮

温数据作为模型输入能有效避免中间处理过程造

成误差并提高了处理效率，为快速预报热带气旋发

生提供了可能。

（2）在描述高亮温像元的空间分布特征时，本

文引入了集中度指数（CI）和相似邻接比（PLADJ）
两个景观格局参数，有效提高了模型精度。

但是，本文构建的基于微波亮温的预测模型与

使用风场数据作为输入的模型在准确性上还存在

一定差距，误报率也较高［16］。后续研究将考虑使用

深度学习算法来替代决策树算法进一步提高热带

气旋生成预测的效果。
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Abstract：Forecasting and identifying the clouds that may develop into Tropical Cyclones（TCs）from tropical
clouds are essential for early warning disasters. In this study，spaceborne microwave brightness temperature ob⁃
servations are used to build a new model to predict TC genesis in the Northwest Pacific. A sample dataset con⁃
sists of 326 developing TC samples，and 2 112 non-developing tropical disturbance samples is established.
They are collected by DMSP satellite during the typhoon season（May to October）from 2005 to 2009. Based
on this dataset，35 brightness temperature characteristic parameters were calculated including 25 statistical pa⁃
rameters and 10 landscape pattern parameters. Landscape pattern parameters are included to describe the spatial
distribution of brightness temperature near TC center. The dataset is then divided into a training set（2007~
2009）and a test set（2005~2006）. For the training set，the model's overall accuracy is 85.27%，the hit rate
and false alarm rate of tropical cyclones are 90.91% and 20%，respectively. For the test set，the above three pa⁃
rameters are 79.47%，80%，and 20.79%，respectively. Therefore，the tropical cyclone generation model based
on microwave brightness temperature data can effectively predict tropical cyclones' development.
Key words：Tropical cyclone genesis；SSM/I brightness temperature；Decision tree method；Northwest Pacific
Ocean
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