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提　要：随机森林算法是当前得到较为广泛应用的机器学习方法之一，有着很高的预测精度，训练结果稳定，泛化能力强，解

决多分类问题有明显优势。本文将随机森林算法应用于强对流的潜势预测和分类，分短时强降水、雷暴大风、冰雹和无强对

流四种类别，基于２００５—２０１６年ＮＣＥＰ１°×１°再分析资料计算的对流指数和物理量，开展强对流天气的分类训练、０～１２ｈ预

报和检验，经２０１５—２０１６年独立测试样本检验表明，针对强对流发生站点的点对点检验，整体误判率为２１．９％，８５次强对流

过程基本无漏报，模型尤其适用于较大范围强对流天气。随机森林算法筛选的因子物理意义较为明确，和主观预报经验基本

相符，模型准确率高，可用于日常业务。
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引　言

气象学中，对流指的是大气中由浮力产生的垂

直运动所导致的热力输送，强对流天气通常指的是

由深厚湿对流（ＤＭＣ）产生的包括冰雹、大风、龙卷、

强降水等各种灾害性天气，具有突发性、生命史短、

局地性强、易致灾等特点。强对流天气预报尤其是

分类强对流天气一直是业务天气预报的难点之一，

热动力物理参数敏感性分析及利用“配料法”、统计

分析方法以及高分辨率数值模式进行强对流客观预

报方法的研究逐渐成为预报强天气潜势的基础（郑

永光等，２０１５；２０１７；田付友等，２０１５；漆梁波，２０１５；雷

蕾等，２０１１）。ＤｏｓｗｅｌｌⅢ（２００１）、俞小鼎等（２０１２）、

孙继松等（２０１４）系统总结了ＤＭＣ和不同类型强对

流天气（冰雹、雷暴大风、短时强降水和龙卷）发生发

展的环境条件、中尺度结构和特征，这些条件和结构

特征是目前进行强对流天气分类预报的物理基础。

近几年国内一些学者基于数值模式计算的对流参数

利用配料法和模糊逻辑法开展了分类强对流潜势预

报的业务化试验。曾明剑等（２０１５）基于中尺度数值

模式预报的对流参数，综合历史频率分布和权重分

配，构建了分类强对流天气预报概率，并以优势概率

作为分类判据，做出强对流分类预报。雷蕾等

（２０１２）将统计的强对流天气判别指标应用到数值模

式（快速更新同化系统），计算模式格点上的强对流

发生概率，并针对冰雹、雷暴大风和短时暴雨天气下

不同物理量的阈值范围，实现了对强对流的分类概

率预报。机器学习等人工智能的方法多应用在强对

流临近识别和概率预报中，Ｍｅｃｉｋａｌｓｋｉｅｔａｌ（２０１５）

使用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归和人工智能随机森林（ｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等方法发展了基于卫星资料和数值模式

资料的对流初生（ＣＩ）临近概率预报技术。李国翠等

（２０１４）和张秉祥等（２０１４）基于雷达三维组网数据利

用模糊逻辑方法分别开发了雷暴大风和冰雹的自动

识别算法；周康辉等（２０１７）将模糊逻辑算法用于雷

暴大风的监测识别，实现了雷暴大风和非雷暴大风

的有效区分；修媛媛等（２０１６）用机器学习中有监督

学习模型支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，

ＳＶＭ）来进行强对流天气的识别和预报。

ＲＦ算法在近几年实际应用中得到了广泛关

注，已经成为数据挖掘、模式识别等领域的研究热

点，在生态学、水文学、经济学、医学等领域得到了广

泛应用（张雷等，２０１４；李欣海，２０１３；石玉立和宋蕾，

２０１５；侯俊雄等，２０１７；ＢｅｌｇｉｕａｎｄＤｒǎｇｕ，２０１６；

Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０１７）。ＲＦ是一种基于分类回归树的数

据挖掘方法，是由Ｂｒｅｉｍａｎ和Ｃｕｔｌｅｒ在２００１年提

出的一种较新的机器学习技术（方匡南等，２０１１）。

ＲＦ算法通过聚集大量分类树来提高模型预测精

度，与决策树一样，可用来解决分类和回归问题，预

测精度很高，在异常值和噪声方面有很高的容忍度，

且不易出现过度拟合现象（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１）。国内外

学者将ＲＦ算法与传统的神经网络、ＳＶＭ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

等机器学习方法做了一些对比，黄衍和查伟雄

（２０１２）证明 ＲＦ泛化能力在多分类问题上优于

ＳＶＭ；梁慧玲等（２０１６）在基于气象因子的塔河地区

林火发生预测模型研究中，得出ＲＦ模型的预测准

确率高于传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型１０％左右；余胜男等

（２０１６）研究表明ＲＦ模型预测精度较高、稳定性好、

泛化能力强，能有效预测年、月降水量，与ＢＰ神经

网络模型和ＳＶＭ 模型相比，ＲＦ模型效率更高、性

能更优，尤其适用于大样本的逐月降水量预测；白琳

等（２０１７）和Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０１７）研究均证明ＲＦ算法

比传统的多元线性回归的结果更为理想，处理非线

性和分级关系更具优势；Ｎａｇｈｉｂｉｅｔａｌ（２０１７）应用

ＲＦ、ＲＦＧＡ（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ）、

ＳＶＭ三种模型评估地下水资料的潜势，发现ＲＦ和

ＲＦＧＡ 比 ＳＶＭ 更 高效 且更 准确；Ｐｅｔｅｒｓｅｔａｌ

（２００７）基于ＲＦ和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型建立了生态水文分

布模型，对比得出ＲＦ的预测误差小于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模

型；Ｋａｍｐｉｃｈｌｅｒｅｔａｌ（２０１０）通过５种机器学习方法

对比，发现 ＲＦ明显优于神经网络、ＳＶＭ 等方法；

ＣｏｕｓｓｅｍｅｎｔａｎｄＶａｎｄｅｎＰｏｅｌ（２００８）比较了ＳＶＭ、

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型和ＲＦ的客户流失预测能力，ＲＦ始终

优于ＳＶＭ和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ。由此可见，大量的研究表明

ＲＦ算法在不同领域已取得较好的应用效果。

ＲＦ算法应运而生，给解决很多问题带来了新

的方向，但将ＲＦ应用于强对流的分类预测，相关研

究为数不多。传统的配料法等通过挑选对不同类型

强对流天气具有指示意义的物理量，根据历史个例

的统计结果挑选预报因子，预测结果完全取决于天

气学要素和物理量对强对流天气发生发展物理条件

的代表性，而人工智能等机器学习算法可以建立在

大数据集的应用基础上，通过智能化的筛选、组合多

种因子进行预测分类，尤其在多分类预测方面有一

定的优势，能够处理很高维度的数据，在训练完后，

６５５１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４４卷　



能够给出特征量的重要性排序，可以很好地预测多

达几千个解释变量的作用。因此，本文将ＲＦ算法

尝试性地应用于分类强对流的潜势预测，构建反映

强对流发生发展环境条件的大数据集，通过训练学

习达到预测分类的目的。

１　ＲＦ算法

１．１　犚犉算法原理

ＲＦ是由加州大学伯克利分校Ｂｒｅｉｍａｎ（２００１）

提出来的一种统计学习理论。ＲＦ的基本组成单元

是决策树，又称为分类回归树。基本思想是一种二

分递归分割方法，在计算过程中充分利用二叉树，

在一定的分割规则下将当前样本集分割为两个子样

本集，使得生成的决策树的每个非叶节点都有两个

分枝，这个过程又在子样本集上重复进行，直至不

可再分成为叶节点为止。由于单棵决策树模型往往

精度不高，且容易出现过拟合问题，为此需要通过

聚集多个模型来提高预测精度，ＲＦ中采用的是

Ｂａｇｇｉｎｇ方法来组合决策树，其核心是重抽样自举

法，第一步，对样本量为犖 的原始样本集犛 进行有

放回的随机抽样，得到一个容量为犖 的随机样本犛１

（称自举样本），第二步，将自举样本视为训练样本，

建立分类树犜１，重复上述两步 犕 次，最终得到 犕

个自举样本犛１，犛２，…，犛犕 以及犕 个预测模型犜１，

犜２，…，犜犕。然后组合犕 个决策树的预测模型，通

过投票得出最终预测结果。ＲＦ的思路就是训练出

在某一个方面有决策能力的决策树，这个决策树几

乎不存在过度复杂和过分拟合数据的问题，相对而

言它是一个弱决策树，但是多个方面的弱分类器集

图１　ＲＦ分类结构图

Ｆｉｇ．１　Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

成能够形成一个强大的分类器。

１．２　泛化误差与重要性因子评价原理

ＲＦ用Ｂａｇｇｉｎｇ方法生成训练集，样本容量为犖

的总训练集犛中每个样本未被抽取的概率为（１－

１／犖）犖，当犖 足够大时，（１－１／犖）犖→１／ｅ＝０．３６８，

这表明原始样本集中接近３７％的样本不会出现在

训练集中，这些数据称为袋外（ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）

数据，使用这些数据来估计模型的性能称为 ＯＯＢ

估计。ＯＯＢ数据可以用来估计决策树的泛化误差，

或用来计算单个特征的重要性。泛化误差是指分类

器对训练集之外数据的误分率，泛化误差越小表示

分类器性能越好，相反则表明分类器性能较差。每

一棵树都可以得到一个 ＯＯＢ误差估计，将森林中

所有树的ＯＯＢ误差估计取平均，即可得到ＲＦ的泛

化误差估计。Ｂｒｅｉｍａｎ通过试验已经证明，ＯＯＢ误

差是无偏估计，并且相对于交叉验证，ＯＯＢ估计是

高效的，且其结果近似于交叉验证的结果（杨柳和王

钰，２０１５）。

ＲＦ测度输入变量重要性的基本思路是：对于

解释变量重要性，一个直观的评价标准是，该变量越

重要，其对预报结果的影响也越大。ＲＦ算法的解

释变量重要性评价采用类似标准：对所有检验样本，

随机打乱某一解释变量取值，采用原ＲＦ算法对检

验样本进行再次预报，袋外拟合误差增加愈多，该解

释变量愈重要，表现为各类别的预测置信度变化明

显，总体预测精度变化明显，袋外拟合误差增加量可

用于定量评价解释变量重要性。因此，本文对于输

入变量重要性的评判指标采用预测精度的平均下降

量，测度输入变量对输出变量的重要性。

２　模型建立过程

本文将ＲＦ算法应用于强对流的环境场分类，

基于ＮＣＥＰ１°×１°０８时的分析场资料计算的若干

对流指数和物理量指标作为输入变量，输出变量为

短时强降水、雷暴大风和冰雹三种类别的强对流天

气和无上述强对流天气。从理论和经验角度，不同

的环境场有利于不同灾种的强对流发生，因此，采用

多种物理量全面描述强对流发生的环境场，再应用

机器学习算法，对强对流天气进行预测及分类，预报

模型的建立过程如图２，具体步骤为：
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图２　ＲＦ预报模型的建立过程

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＲＦｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ

２．１　选取预报因子

资料选用２００５—２０１６年的强对流监测资料，基

于０８时 ＮＣＥＰ１°×１°资料计算若干对流指数和

５００、７００、８５０、９２５ｈＰａ各层物理量场，这些要素涵

盖了强对流天气的构成要素包括静力稳定度、水汽、

能量及垂直风切变等动力热力因子。代表要素见

表１，表中物理量要素根据其计算公式和物理意义

简单归为五类，其分类方法和条件参考文献（刘建文

等，２０１５）。文后附录中列出了四种综合指数和条

件对流稳定度指数的计算公式和物理意义。因此，

基于数值模式分析场资料计算的若干对流指数和物

理量场共６８类组成预报因子数据集，构建强对流分

类预报模型。

２．２　选取目标变量

目标变量分为四类，分别是短时强降水、雷暴大

风和冰雹等强对流天气以及无强对流天气。以

２００５—２０１６年浙江省６９个基准站点的监测实况为

标准，实况选取时间段为００—２０时，任一站点观测

到冰雹记为一次过程，共监测到７５次冰雹过程；为

了区分强降水拖曳产生的局地性大风，雷暴大风样

本选取影响范围相对较大的过程，至少３个站点出

现８级或以上雷暴大风记为一次过程；短时强降水

过程历史样本量较多，考虑到数据平衡性问题，仅选

取全省１１个地、市代表站点的短时强降水过程，任

表１　应用于犚犉算法的主要预报因子类型和要素

犜犪犫犾犲１　犕犪犻狀狋狔狆犲狊犪狀犱犲犾犲犿犲狀狋狊狅犳犿犪犻狀

狆狉犲犱犻犮狋狅狉狊犪狆狆犾犻犲犱狋狅犚犉犪犾犵狅狉犻狋犺犿

水汽因子

整层可降水量（犘ｗ）

比湿（狇）

水汽通量（犙ｆｌｕｘ）

相对湿度（犚ｈ）

水汽通量散度（犙ｆｄｉｖ）

温度露点差（犜－犜ｄ）

９２５ｈＰａ露点温度（犜ｄ９２５）

动力因子

散度（犇ｉｖ）

涡度（犞ｏｒ）

垂直速度（ω）

垂直风切变（犛ｈｒ）

高度层因子

０℃层高度（犣ｈｔ）

－１０℃层高度（犕ｈｔ）

－２０℃层高度（犉ｈｔ）

热力因子

假相当位温（θｓｅ）

犓指数（犓ｉ）

沙氏指数（犛ｉ）

最佳抬升指数（犅ｌｉ）

最佳不稳定能量（犅ＣＡＰＥ）

不稳定能量（犆犃犘犈）

总指数（犜犜）

８５０与５００ｈＰａ假相当位温差（θｓｅ８５０－５００）

８５０ｈＰａ温度（犜８５０）

条件对流稳定度指数（犐ｌｃ）

下沉有效位能（犇ＣＡＰＥ）

温度差（犜８５０～５００）

综合指数

强天气威胁指数（犛ｗｅａｔ）

瑞士雷暴指数（犛ｗｉｓｓ００）

修正深对流指数（犕ｄｃｉ）

风暴强度指数（犛ｓｉ）
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一站点出现２０ｍｍ·ｈ－１以上降水，记为一次过程。

三种强对流天气往往是相伴产生的，在选取的强对

流样本中，同时观测到短时强降水、雷暴大风或冰雹

的有１３次，观测到冰雹和雷暴大风相伴产生的有

１０次，因此，在分类过程中遵循一定的原则，根据灾

害影响程度对强天气进行侧重分类，对于雷暴大风

和短时强降水均出现的情况，一般记为雷暴大风过

程，而雨强在５０ｍｍ·ｈ－１及以上的极端降水则同

时记为短时强降水和雷暴大风过程；对于冰雹和短

时强降水均出现的情况，一般记为一次冰雹过程；对

于雷暴大风和冰雹均出现的情况，则记为冰雹过程；

对于无强对流样本，以２０１０—２０１５年全省６９个基

准站无雷暴日和１０ｍｍ·ｈ－１以下的弱降水样本为

主。因此，模型训练期为２００５—２０１５年共１０２６个

样本，模型验证期为２０１５—２０１６年共４０６个独立

测试样本（表２）。

表２　模型训练和测试样本集

犜犪犫犾犲２　犛犪犿狆犾犲狊狅犳犿狅犱犲犾狋狉犪犻狀犻狀犵犪狀犱狋犲狊狋犻狀犵

强对流分类 短时强降水 雷暴大风 冰雹 无强对流

训练样本集 ２５５ １８１ ７３ ５１６

测试样本集 １６３ ８２ ２ １５９

２．３　预报模型构建过程

设ＲＦ包括犕 颗分类树，在第犻颗决策树的建

立过程中，首先通过随机方式选取犽个输入变量构

成候选变量子集犡犻，依据变量子集犡犻 将建立一颗

充分生长的决策树且无需剪枝。确定犽的依据是：

第一，决策树对袋外观测的预测精度，也称决策树的

强度；第二，各决策树间的相互依赖程度，也称决策

树的相关性。森林中包含的众多决策树形成一个组

合预测模型，利用投票原则确定最后的预测结果。

本研究基于Ｒ语言ＲＦ程序包进行强对流分类

预报研究。ＲＦ算法包含２个参数，即犕 颗决策树

和每棵树的输入变量犽，犕 越大，ＲＦ算法过拟合效

应越小；犽越大，子预报模型间差异性越小。对于分

类树，变量子集的大小犽默认为槡犘，犘为预报因子

个数。犕 取值为５００，犽取值为８，以选取的６８个预

报因子作为解释变量（自变量），１０２６个分类强对流

作为目标变量，构建ＲＦ模型对解释变量进行重要

性评价。

２．４　误差分析

利用 ＯＯＢ数据估计模型的泛化误差，为了更

好地检验模型的预报性能，再利用检验期独立数据

集进行验证，采取泛化误差和独立样本测试两种方

式可以更全面地说明模型的预报效果。基于ＲＦ算

法对全部观测做预测，计算混淆矩阵和整体的误判

率。整体误判率＝分类错误的样本数／总的样本数。

３　模型训练与预报结果分析

３．１　评判精度分析

３．１．１　泛化误差

建立模型后需对训练模型与测试结果进行评

估，其评估精度满足要求后模型才能被应用。以

２００５—２０１５年训练期的强对流样本基于 ＲＦ预测

模型构建的ＯＯＢ误差见表３。由表３可见，ＲＦ对

全部观测进行预测，预测误差很小，仅为０．３９％，而

单棵树的预测误差约２０％，说明由ＲＦ构建的预报

分类模型效果比较理想。

表３　２００５—２０１５年模型训练期犗犗犅预测误差表

犜犪犫犾犲３　犈狉狉狅狉狊狅犳犗犗犅狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犻狀狋犺犲犿狅犱犲犾

狋狉犪犻狀犻狀犵狆犲狉犻狅犱犱狌狉犻狀犵２００５－２０１５

实况

预报

无强对流 冰雹 强降水 雷暴大风
整体误

判率／％

无强对流 ５１６

冰雹 ７３

强降水 ２５５

雷暴大风 １ ２ １７８

０．３９

３．１．２　独立样本测试

根据建立的ＲＦ模型，对２０１５—２０１６年检验期

的４０６次独立数据进行预测。由于冰雹样本较少，

选取了影响浙江省较为严重的三次过程进行预测检

验，结果见表４。检验期的独立测试样本均是点对

点的验证，即针对站点监测到短时强降水、雷暴大风

的实况进行预测，整体误判率为２１．９％。由于２０１６

年基准站点没有观测到冰雹，不能准确判断冰雹过

程，因此对于预报出现冰雹必然会增加一定的错误

率。三次冰雹过程中一次判断为雷暴大风过程，实

际情况既出现了冰雹又伴随大范围的雷暴大风，另

外两次过程是２０１４年３月１９日和２０１５年４月５

日均发生了影响较严重的大冰雹天气，模型均准确

判断出；无强对流过程判断准确率高。由于短时强

降水和雷暴大风的实况很难明确客观的分类，导致

强降水和雷暴大风的误判率相对较高；短时强降水
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和雷暴大风站点预测存在部分漏报的情况，但是从

预报过程的检验来看，共有８５次过程，包括局地强

降水过程和较大范围雷暴大风过程，基本无漏报，预

报落区偏差是导致站点漏报的主要原因。对于５个

基准站点及以上出现强对流天气的较大范围过程，

共有１２次，仅一次大风过程误判为短时强降水，其

余都预报正确；４０次无强对流过程，４次为空报。总

体来说，基于ＲＦ的预报分类模型效果比较理想，强

对流过程基本能准确预报，尤其适用于较大范围的

强对流天气。但是，由于强对流天气观测的原因，尽

管我们采用了１１年的观测数据，但还是存在样本不

足的问题，使得ＲＦ模型存在一些缺陷，主要是存在

训练不充分的情况，且模型的训练期样本在分类的

过程中，会存在混淆的情况，因此导致了一定的错误

率的增加。

表４　２０１５—２０１６年模型检验期预测误差表

犜犪犫犾犲４　犈狉狉狅狉狊犻狀狋犺犲犿狅犱犲犾狋犲狊狋犻狀犵狆犲狉犻狅犱

犱狌狉犻狀犵２０１５－２０１６

实况

预报

无强对流 冰雹 强降水 雷暴大风
整体误

判率／％

无强对流 １４８ ８ ３

冰雹 ２ １

强降水 １８ ２ １３３ １０

雷暴大风 １９ ４ ２５ ３４

２１．９

　　图３列出了２０１６年的两次预测个例，简单说明

模型的预报效果，２０１６年两次过程均出现了较大范

围的雷暴大风和短时强降水过程，５月５日过程据

了解在浙南出现了局地小冰雹，６月１日过程浙南

出现了较大范围的雷暴大风，预测效果来看，预报模

型对出现的灾害性天气都有所反映，包括冰雹和雷

暴大风的落区，不足的是，预报落区比实况范围大，

落区也存在一定的偏差。

３．２　强对流分类指标的重要性分析

ＲＦ在计算过程中能根据预测精度的平均下降

量计算各指标重要度。图４是ＲＦ算法对影响强对

流分类因子的重要性排序，值越大表示越重要，从中

可见，沙氏指数（犛ｉ）在分类过程中的重要性高于其

他指标，表明其对强对流分类的贡献程度最大。预

测精度平均减少量筛选的前几位的因子分别是８５０

和５００ｈＰａ的温度差（犜８５０～５００）、低层相对湿度

（犚ｈ８５０和犚ｈ９２５）、整层可降水量（犘ｗ）、总指数（犜犜）、

０～６ｋｍ 风垂直切变（犛ｈｒ０～６ｋｍ）、最大抬升指数

（犅ｌｉ）、强天气威胁指数（犛ｗｅａｔ）、低层假相当位温

（θｓｅ８５０）及风暴强度指数（犛ｓｉ）。

　　从输入变量对分类强对流的重要性指标排序来

看（图５），区分有无强对流的指标，能量、水汽条件

是发生强对流天气的必要条件，其中稳定度因子贡

献较为显著，其中犛ｉ指数和犅ｌｉ等稳定度指数表现

较好，这两个指标是强对流主观预报的优选指标，其

次综合指数有较好的表现，如犛ｗｅａｔ，犛ｓｉ，犕ｄｃｉ可以综

合反映中低层热力稳定度特性及适宜风暴发生动力

环境对风暴发生所产生的共同作用。从短时强降水

的重要性因子排序可见，短时强降水更倾向于表征

水汽条件的因子，如犘ｗ、低层相对湿度、比湿、各层

θｓｅ表征整层高温高湿的环境场，即深厚的湿对流有

利于短时强降水的发生。雷暴大风的环境场特征除

了层结不稳定，代表环境温度直减率的因子犜８５０～５００

的贡献较为显著，环境大气有较大的温度递减率，既

有利于强上升气流，也有利于强下沉气流。此外，下

沉有效位能（犇ＣＡＰＥ）代表干下沉气流的作用以及低

层相对湿度条件（犚ｈ８５０和犚ｈ９２５），对雷暴大风的贡献

也较显著（图略）。冰雹天气的环境场，贡献最为显

著的是不同高度层的风垂直切变，尤其是犛ｈｒ０～６ｋｍ，

其次－２０℃高度层（犉ｈｔ）、－１０℃高度层（犕ｈｔ）、０℃

高度层（犣ｈｔ）等特性层的高度对于冰雹的形成起重

要作用。综合指数中犛ｓｉ对冰雹天气的贡献较为显

著，犛ｓｉ计算方法和垂直风切密切相关，由０～３６００ｍ

的环境风垂直切变和 ＣＡＰＥ 决定 （刘建文等，

２００５）；此外，温度直减率（犜８５０～５００）较大同样有利于

冰雹天气的发生。由此可见，ＲＦ算法筛选的因子

的物理意义较为明确，和主观预报经验基本相符，因

此，ＲＦ建立的强对流分类模型可信度较高，可以应

用于日常业务。

３．３　预报因子特征分析

针对ＲＦ算法筛选的重要物理量绘制核密度估

计图（图６），为了更加精确刻画变量的分布特点，可

在变量的频率分布图上添加核密度估计曲线，将频

率转化为概率密度，可直观对比不同组数值的分布

形状以及不同组之间的重叠程度（李文娟等，２０１７）。

从不同灾害性天气的对流指数分布可以直观地看

出，有无强对流天气表现在环境场的物理量指标存

在较明显的差别，尤其是稳定度指标犛ｉ，犓ｉ，犅ｌｉ和

犛ｗｅａｔ，黑色曲线（无强对流）和其他三条曲线分离度
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图３　２０１６年５月５日（ａ，ｂ）和６月１日（ｃ，ｄ）强对流个例预测（ａ，ｃ）和实况（ｂ，ｄ）的对比

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ａ，ｃ）ａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ（ｂ，ｄ）ｏｆｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎｃａｓｅｓ

ｏｎ５Ｍａｙ（ａ，ｂ）ａｎｄ１Ｊｕｎｅ（ｃ，ｄ）２０１６

图４　ＲＦ对强对流分类前２０项因子

的重要性排序

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ２０

ｆａｃｔｏｒｓｏｆｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙＲＦ

较高，峰值处于不同的阈值区间，例如，犅ｌｉ发生强对

流的峰值在－５℃左右，无强对流时一般在０℃以

上；犛ｗｅａｔ发生强对流的峰值一般集中在２５０～３００，而

这个区间对应无强对流的低概率密度区。犛ｓｉ在５０

～７０易发生强对流天气，冰雹天气在６０～７０具有

高概率密度，而短时强降水集中在５０左右，雷暴大

风的分布较不集中，说明犛ｓｉ对冰雹天气的指示性较

好。犜８５０～５００可以较好地区分短时强降水和风雹类

强对流，２５～２７℃是风雹类强对流的集中区，而短时

强降水分布在２２～２４℃。和水汽条件密切相关的

因子如犘ｗ，犚ｈ９２５，犓犻，可以较好地指示短时强降水

的发生条件，如短时强降水犘ｗ 峰值在６０ｍｍ，而风

雹类强对流在５０ｍｍ，此外，雷暴大风的犚ｈ９２５峰值

在６０％～８０％，明显低于短时强降水９０％的相对湿

度；犇ＣＡＰＥ可以较好地表征雷暴大风类强对流天气，

和短时强降水的曲线存在一定的分离度。同时发

现，冰雹的环境指标有明显的双峰特征，如 犘ｗ，

犚ｈ９２５，犇ＣＡＰＥ，分析环境指标不同季节地演变特征可

以解释双峰特征，春季是浙江省冰雹天气的高发季，

指标和夏季相比有明显的季节性特征，这里不做详
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图５　ＲＦ对各类别前１０项因子的重要性测度排序

（ａ）无强对流，（ｂ）短时强降水，（ｃ）雷暴大风，（ｄ）冰雹

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ１０ｆａｃｔｏｒｓｏｆｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙｂｙＲＦ

（ａ）ｎｏｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ，（ｂ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｒａｉｎｆａｌｌ，

（ｃ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅ，（ｄ）ｈａｉｌ

图６　物理量核密度估计分布：

（ａ）沙氏指数（犛ｉ），（ｂ）最大抬升指数（犅ｌｉ），（ｃ）强天气威胁指数（犛ｗｅａｔ），

（ｄ）风暴强度指数（犛ｓｉ），（ｅ）整层可降水量（犘ｗ），（ｆ）９２５ｈＰａ相对湿度（犚ｈ９２５），

（ｇ）温度差８５０～５００ｈＰａ（犜８５０～５００），（ｈ）下沉有效位能（犇ＣＡＰＥ）

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｃｈａｒｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ（ａ）ＳＩｉｎｄｅｘ（犛ｉ），（ｂ）ｍａｘｌｉｆｔｅｄｉｎｄｅｘ（犅ｌｉ），

（ｃ）ｔｈｒｅａｔｉｎｄｅｘ（犛ｗｅａｔ），（ｄ）ｓｔｏｒｍｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｄｅｘ（犛ｓｉ），（ｅ）ｗｈｏｌｅａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｐｒｅｃｉｐｉｔａｂｌｅｗａｔｅｒ（犘ｗ），

（ｆ）９２５ｈＰａｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ（犚ｈ９２５），（ｇ）ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ（犜８５０－５００），

（ｈ）ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｎｅｒｇｙ（犇ＣＡＰＥ）
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细讨论。因此，ＲＦ算法可以自动筛选物理量的重

要性，再结合核密度估计分布可以直观地反映物理

量在分类过程中的作用及阈值区间，为主观预报提

供参考。

４　结论与讨论

随着大数据时代的到来，计算机辅助预测的方

法日益丰富。一般来说，机器学习算法的性能会随

着数据量的增多而提高，但是随着数据量的增大模

型也容易出现过拟合的现象，从而影响模型性能，例

如ＳＶＭ、人工神经网络等机器学习模型都有着类似

的特点，而ＲＦ算法具备训练结果稳定、泛化能力强

的特点。因此，将ＲＦ算法运用于浙江省强对流天

气的潜势分类，针对２００５—２０１５年 ＮＣＥＰ再分析

资料计算的对流指数和物理量进行分类训练，建立

模型预测强对流的潜势和类别。

误差分析结果表明，ＲＦ算法建立的模型准确

率高，基于袋外观测ＯＯＢ的泛化误差仅为０．３９％，

基于２０１５—２０１６年独立测试样本的整体误判率为

２１．９％，８５次强对流过程基本无漏报，模型尤其适

用于较大范围的强对流天气，但是预报落区和范围

仍存在一定的偏差。强对流分类因子的重要性分析

表明，犛ｉ，犜８５０～５００，犚ｈ８５０，犚ｈ９２５，犘ｗ，犜犜，犛ｈｒ０～６ｋｍ，犅ｌｉ，

犛ｗｅａｔ，θｓｅ８５０及犛ｓｉ等指标对ＲＦ强对流分类模型的贡

献较为显著；犛ｈｒ０～６ｋｍ、犜８５０～５００及－２０℃层高度对冰

雹等强对流天气贡献显著。根据核密度估计分析，

强对流天气犛ｗｅａｔ集中在２５０～３００；犛ｓｉ对冰雹的指示

性较强，在６０～７０具有高概率密度。犜８５０～５００可以

较好地区分短时强降水和风雹类强对流，２５～２７℃

是风雹类强对流的集中区，而短时强降水分布在２２

～２４℃。短时强降水易发生在整层高温高湿的环境

场，短时强降水犘ｗ 的高概率密度区在６０ｍｍ左右；

此外，雷暴大风的犚ｈ９２５峰值在６０％～８０％，明显低

于短时强降水９０％的相对湿度；犇ＣＡＰＥ也可以较好

地表征雷暴大风类强对流天气。

该模型也存在不足，受历史强对流样本的数量

限制，训练不够充分，在业务应用的过程中，需要不

断动态训练模型，加入新的训练样本以及综合更多

因子才能更好地发挥强对流分类模型的作用。
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　　　附录：

对流指数 计算公式 物理意义

条件对流稳定度

指数（犐ｌｃ）

犐ｌｃ＝（θｓｅ５００－θｓｅ０）＋（θｓｅ５００－θｓｅ０）

θｓｅ０表示地面假相当位温，θｓｅ表示饱和假相当位温

条件性稳定度是考虑一小块空气上升

得到的，而对流性稳定度是考虑厚度

相当大的某一层空气抬升得到的，常

把犐Ｌ 与犐Ｃ 相加称为条件对流稳定

度指数

修正的深对流

指数（犕ｄｃｉ）

犕ｄｃｉ＝（犜８５０＋犜ｄ８５０）／２＋（犜ｓ＋犜ｄｓ）／２－犔犐

犜ｓ与犜ｄｓ分别表示地面温度和地面露点温度，犔犐表示抬

升指数

综合反映低层（地面～８５０ｈＰａ）温湿

特性及中低层条件稳定度的参数。

强天气威胁指数

（犛ｗｅａｔ）

犛ｗｅａｔ＝１２犜ｄ８５０＋（犜犜－４９）＋２犳８５０＋犳５００＋１２５（狊＋０．２）

犛＝ｓｉｎ（α５００－α８５０）

α５００与α８５０分别代表５００和８５０ｈＰａ风向

综合反映了中低层热力稳定度特性及

适宜风暴发生动力环境对风暴发生所

产生的共同作用。

瑞士雷暴指数

（犛ｗｉｓｓ００）

犛ｗｉｓｓ００＝犛犐８５０＋０．４犛ｈｒ
３－６
＋０．１（犜－犜ｄ）６００

犛ｈｒ
３～６
为３～６ｋｍ垂直风切变

当犛ｗｉｓｓ００＜５．１时预报有雷暴，否则无

雷暴。

风暴强度指数

（犛ｓｉ）

犛ｓｉ＝１００｛２＋［０．２７６ｌｎ（犛ｈｒ）＋（２．０１１×１０－４犆犃犘犈）］｝

犛ｈｒ代表０～３６００ｍ的环境风垂直切变；犆犃犘犈代表对流

有效位能

一个由犆犃犘犈 和犛ｈｒ组合的函数，可

将强雷暴与非强雷暴分开。
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