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提　要：针对自动气象观测站资料存在高隐蔽度的异常风向问题，基于ＤＢＳＣＡＮ算法建立自动气象观测站风向异常识别方

法。选取２０１６—２０２２年影响广州的寒潮、冷空气、台风等１６个天气过程个例的自动气象观测站历史风向数据和第２３０９号台

风苏拉影响广州期间的自动气象观测站实时风向数据进行风向异常识别检测。分析结果表明，历史个例的风向可疑站点比

例介于０．４６％～５．５６％，风向错误的站点比例介于０．２５％～２．０５％；在“苏拉”实时个例中识别出与地面主导风向存在显著偏

离的异常风向站点有１３个，造成风向异常的原因为风向传感器故障和站点观测环境影响。与传统方法相比，该方法的风向错

误识别准确率提高了２０．３２百分点，为自动气象观测站历史风向数据质量控制提供了新思路，同时也为自动气象观测站设备

运行监控及现场核查提供了有力的参考依据。
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引　言

测风资料在气象监测预警、气象服务、气候统计

分析、城市通风廊道规划、环境污染气象条件分析、

港口大风航行管制等行业场景中发挥着至关重要的

作用。由于自动气象观测站建设在城市绿地、高楼

楼顶、山区、港口码头、海岛、高速公路等多样化的地

理环境中，其分布点多，且多为无人值守站，给仪器

的维护带来了不小的挑战。此外，风向传感器的安

装高度要求、安装不规范等，进一步增加了常规维护

工作的难度。这些客观条件导致仪器故障不能被及

时发现、诊断和排除，进而使得自动气象观测站日常

维护工作相对滞后，观测数据的质量受到影响。因

此，部分站点可能存在数据异常或错误的情况。自

动气象观测站数据风向异常检测与处理是气象数据

分析处理过程中不可或缺的一环，通过实施有效的

异常值检测与处理措施，可以排除异常风向值，提高

数据的准确性和可靠性，为气象监测预报预警服务、

气候分析和科学研究提供坚实的数据支撑。

风向异常检测方法研究按识别检测原理的不同

可分为两类：基于观测仪器的硬件检测法和基于观

测资料的间接异常表征分析法。观测仪器硬件检测

法主要依赖于对格雷码盘风向传感器的故障检测装

置（黄小静等，２０１９），将采集到的格雷码信号输出至

处理器，检测判断风向传感器故障，该方法简单、直

接有效、准确率高，其缺点是需要进行逐设备现场核

查，耗费大量人力、物力和时间成本，且在某些情况

下可能难以实施，特别是在偏远或难以到达的站点。

间接异常表征分析法是在不检测观测仪器硬件的情

况下，对风向资料缺失、内部一致性、样本分布等进

行分析识别检测（郭启云等，２０２０；刘莹等，２０１５；杨

国彬等，２０２１；王海军等，２００７），该方法通过监控风

向某一阈值参数、区间统计量的变化来间接推测数

据潜在异常或问题，其实施便捷性、实时性好，可以

及时发现自动气象观测站的风向异常情况，但无法

有效检测出隐蔽性较高的错误风向数据，例如当风

向传感器安装时没有正对正北，或者风向在所有区

间均可出现但在某一区间表征不足时，这种方法可

能无法准确识别此类隐蔽性高的风向错误。Ｋａｙａ

ｅｔａｌ（２０２３）基于物联网边缘数据处理提出了一种智

能的异常检测方法，可实现对温度、压力、湿度等传

感器数据缺失和异常的检测，该方法的不足是必须

在仪器端部署数据处理模块，需对仪器进行模块升

级，实施便利性差。

随着人工智能技术的发展，机器学习和深度学

习方法已经被广泛应用于各个领域。基于机器学习

方法的数据异常识别在各行业均有成熟的应用案

例，如ＤＢＳＣＡＮ（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ）聚类方法在风电（封焯文

等，２０２１）、地震（陈利军和王畅，２０２０）、交通（阮嘉琨

等，２０１９）、环境监测（潘渊洋等，２０１２）等行业开展数

据异常识别，并取得了较好的应用成效。气象行业

中，机器学习和深度学习方法在雷达地物回波识别

（李巧等，２０２４；魏鸣等，２０１９）、雷达数据异常检测及

缺失补全（Ｇｏｎｇｅｔａｌ，２０２３；Ｌｉｅｔａｌ，２０１９）、掩星反

射信号识别（罗文杰等，２０２３）、灾害性天气识别（兰

宇等，２０２３；李博勇等，２０２１；闫文辉等，２０２０）、天气

预报误差订正（任萍等，２０２０）等方面得到应用，有效

提高了大气探测资料数据质量、灾害性天气自动识

别率和天气预报能力。

针对台风、冷空气等典型天气过程，地面自动气

象观测站的风向数据通常呈现出较高的一致性，这

为风向异常情况的识别提供了有利条件。现有风向

异常检测方法在实际应用中仍存在一些不足，特别

是在不依赖观测仪器硬件检测的情况下，基于机器
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学习建立自动气象观测站风向异常识别方法，其利

用聚类分析中的ＤＢＳＣＡＮ对自动气象观测站的风

向数据进行异常检测和分析，旨在及时发现风向异

常的自动气象观测站，从而提高自动气象观测站风

向数据的质量。

１　资料和方法

１．１　数据资料

使用２０１６—２０２３年广州市区域自动气象观测

站１０ｍｉｎ平均风速和平均风向数据，数据时间分辨

率为５ｍｉｎ。业务使用的风向异常识别结果资料来

源于广东省气象局的实时常规地面观测质量控制系

统，资料时间为２０２２年１０月８日至２０２３年９月３０

日，用于与本方法的识别结果进行对比。全文所用

时间为北京时。

１．２　方法介绍

ＤＢＳＣＡＮ是一种基于密度的空间聚类算法，该

算法将具有足够密度的区域划分为簇，并在具有噪

声的数据集中划分任意形状的簇，它将簇定义为密

度（核心点邻域半径的最少点数）相连的点的最大集

合，把样本空间中距离（邻域半径）相近的聚成一簇。

算法基本概念定义（图１）如下：

ε邻域：对于狑犻∈犇，其中ε邻域包含样本集犇

中与样本狑犼的距离不大于ε的子样本集，即：

犖ε（狑犼）＝ ｛狑犼狘ｄｉｓｔ（狑犻，狑犼）≤ε｝ （１）

式中：函数ｄｉｓｔ（狓，狔）表示两个样本的直线距离，子

样本集的样本数量表示为｜犖ε（狑犻）｜。

三种点类别：

（１）核心点：对于任意一个样本狑犻∈犇，如果

｜犖ε（狑犻）｜≥ＭｉｎＰｔｓ，则狑犻是一个核心点；

（２）边界点：对于任意一个样本狑犻∈犇，如果

｜犖ε（狑犻）｜＜ＭｉｎＰｔｓ，则狑犻是一个边界点；

（３）噪声点：对于任意一个样本狑犻∈犇，狑犻既不

是核心点也不是边界点，则狑犻是一个噪声点。

ＭｉｎＰｔｓ为密度参数。

四种点关系：

（１）密度直达：如果狑犼 处于狑犻 的ε邻域中，且

狑犻是核心点，则称狑犻密度直达狑犼；

（２）密度可达：对于样本狑犻 和狑犼，如果存在样

本序列狓１，狓２，…，狓狀，满足狓１＝狑犻，狓狀＝狑犼 且狓１，

狓２，…，狓狀－１为核心点，且狓狀－１到狓狀 密度直达，则称

狑犻密度可达狑犼；

（３）密度相连：对于样本狑犻 和狑犼，如果存在核

心点样本狑ｃｏｒｅ，狑犻 和狑犼 均从狑ｃｏｒｅ密度可达，则称

狑犻和狑犼密度相连；

（４）非密度相连：对于样本狑犻 和狑犼，狑犻 和狑犼

不属于密度相连关系，则称狑犻和狑犼非密度相连。

１．３　技术思路

基于ＤＢＳＣＡＮ算法的聚类分析风向异常识别

实现技术思路如图２所示。该技术思路主要包含两

大核心环节：在地面环境风场风向一致性较好前提

下（即存在明显主导风向），构建风向异常识别模型

和开展风向异常识别。

注：Ａ～Ｋ为随机选取示例。

图１　ＤＢＳＣＡＮ算法图解说明

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｖｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图２　ＤＢＳＣＡＮ算法风向异常

识别实现技术思路

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｔｅｃｈｎｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙａｂｎｏｒｍａｌ

ｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　在构建风向异常识别模型的过程中，首先利用

历史台风、冷空气和寒潮等天气过程的风向数据，对

ＤＢＳＣＡＮ算法进行细致的参数调整。通过多次试

验和效果评估，确定最适合风向异常识别的参数组

合。根据调参结果，构建高效的风向异常识别模型。

在开展风向异常识别的过程中，首先启动对典

型天气过程的风向异常检测机制，获取自动气象观

测站逐时次的风向数据，使用已构建好的ＤＢＳＣＡＮ

算法对逐时次风向数据进行聚类分析，通过计算数

据点之间的密度和可达性，将风向数据划分为不同

的聚类，从而识别出潜在的异常风向。保存每次聚

类分析的结果，以便后续进行对比和分析。接着，对

每个自动气象观测站的风向聚类结果进行详细的统

计，统计异常聚类的次数和比例。根据统计结果，准

确识别出异常次数和比例较高的站点，即风向数据

存在异常的站点。

　　在算法调试训练阶段，使用了２０２３年１月

２４—２６日广州的冷空气过程以及２０２３年７月１６—

１７日的台风过程风向数据，样本数据有１４４０时次

共６３９３６１个风向数据，按时次计算风向样本犓距

离（犓距离是样本点狑犻到除狑犻点外所有点之间距

离最近的距离），统计 犓距离的样本分布情况

（图３ａ），在犓距离为７°时样本频率开始出现急剧

注：图３ａ小图为急剧下降拐点附近（红框）局部放大。

图３　２０２３年（ａ）１月２４—２６日和７月１６—１７日样本频率随犓距离的分布，

（ｂ，ｃ，ｄ）７月１７日１２时不同密度大小的风向异常识别结果

Ｆｉｇ．３　（ａ）Ｓａｍｐｌｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈ犓ｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍ２４ｔｏ２６Ｊａｎｕａｒｙａｎｄｆｒｏｍ１６ｔｏ１７

Ｊｕｌｙ，ａｎｄ（ｂ，ｃ，ｄ）ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｎｏｍａｌｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｓｉｔｙｌｅｖｅｌｓａｔ１２：００ＢＴ１７Ｊｕｌｙ２０２３
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下降拐点，根据ＤＢＳＣＡＮ算法的聚类原理，明显拐

点位置附近对应较好的参数，因此邻域半径参数ε

设置为８。ＭｉｎＰｔｓ分别取值为ε的１倍、２倍和３

倍，得出算法的异常识别结果如图３ｂ～３ｄ所示。取

值等于ε时，导致部分异常样本聚成一小簇（Ｅ１标

记处）；取值３倍ε时，导致本应归属簇１的部分样

本标记为异常样本（Ｅ２、Ｅ３标记处）。当取值２倍ε

时，ＤＢＳＣＡＮ算法的风向异常分类相对合理，最终

确定算法的密度参数设为１６。

　　站点风向异常次数比例（犘ＡＷＤ）计算方法为算

法识别出的风向异常总时次（犖ＡＷＤ）除以天气过程

检测时段总时次（犖ＴＯＴＡＬ），即：

犘ＡＷＤ ＝
犖ＡＷＤ

犖ＴＯＴＡＬ

×１００％ （２）

　　在个例分析经验基础上，结合实际识别需求将

犘ＡＷＤ≥８５％作为站点风向异常判断标准。

将错误风向站点的识别准确率（犘ＡＣ）定义为错

误站点数量（犖ＥＲＲＯＲ）与可疑站点数量（犖ＳＵＳＰ）的比

例，即：

犘ＡＣ ＝
犖ＥＲＲＯＲ

犖ＳＵＳＰ
×１００％ （３）

２　历史风向异常识别

选取２０１６—２０２２年广州台风、冷空气和寒潮天

气等过程个例１６个，对自动气象观测站历史风向数

据进行异常检测（表１）并分析发现，１４个天气过程

有明显风向错误的站点，风向错误站点比例介于

０．２５％～２．０５％，其中风向错误站点较多的过程是

２０１６年１月２２—２５日寒潮天气过程和２０２１年１２

月２５—２８日冷空气过程，风向错误站点数量分别为

６个和５个。在１６个不同天气过程中，０．４６％～

５．５６％的站点被识别为风向数据异常可疑。

　　为直观分析自动气象观测站的错误风向特征，

表１　２０１６—２０２２年广州天气过程个例风向数据异常识别情况

犜犪犫犾犲１　犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅犳犪犫狀狅狉犿犪犾狑犻狀犱犱犻狉犲犮狋犻狅狀犻狀狑犲犪狋犺犲狉犲狏犲狀狋犮犪狊犲狊犻狀犌狌犪狀犵狕犺狅狌犳狉狅犿２０１６狋狅２０２２

天气 开始时间／ＢＴ 结束时间／ＢＴ 风向错误站点／个 风向可疑站点／个

强冷空气 ２０２２年１２月１５日００时 ２０２２年１２月２０日００时 ４（０．９２％） ２（０．４６％）

２２２２号台风尼格 ２０２２年１０月３０日００时 ２０２２年１１月４日００时 ３（０．６９％） １０（２．３１％）

２２０３号台风暹芭 ２０２２年７月２日００时 ２０２２年７月５日００时 １（０．２５％） ７（１．７７％）

冷空气 ２０２１年１２月２５日００时 ２０２１年１２月２８日００时 ５（１．３１％） １２（３．１３％）

冷空气 ２０２０年１２月１３日００时 ２０２０年１２月１８日００时 ０ ８（２．１４％）

２００８号台风海高斯 ２０２０年８月１８日１７时 ２０２０年８月１９日１７时 ２（０．５３％） ９（２．３９％）

冷空气 ２０１９年３月２２日００时 ２０１９年３月２５日００时 １（０．２８％） ７（１．９９％）

冷空气 ２０１９年２月８日００时 ２０１９年２月１２日００时 １（０．２９％） ３（０．８６％）

１８２６号台风山竹 ２０１８年９月１６日００时 ２０１８年９月１７日００时 ０ １３（３．７６％）

寒潮 ２０１８年１月５日００时 ２０１８年１月１３日００时 １（０．３１％） ７（２．１７％）

冷空气 ２０１７年１１月１７日００时 ２０１７年１１月２５日００时 １（０．３３％） １２（３．９３％）

１７１５号台风帕卡 ２０１７年８月２７日００时 ２０１７年８月２８日００时 ４（１．３１％） １７（５．５６％）

１７１４号台风天鸽 ２０１７年８月２３日００时 ２０１７年８月２４日００时 ３（０．９８％） １１（３．５９％）

１６２４号台风海马 ２０１６年１０月２日００时 ２０１６年１０月２２日００时 ３（１．０１％） １２（４．０５％）

１６０６号台风妮妲 ２０１６年８月２日００时 ２０１６年８月３日００时 １（０．３４％） １３（４．３８％）

寒潮 ２０１６年１月２２日００时 ２０１６年１月２５日００时 ６（２．０５％） １５（５．１４％）

　　　　　注：括号内数据为比例。

选取过程个例前后时间长１～３个月的逐时风向序

列进行分析，错误风向特征表现为：（１）风向长期在

２个值区间变化。以 Ｇ３１６２自动气象观测站为例

（图４ａ），在２０１７年８月１—３０日，风向始终在２３０°～

３０５°波动，８月３１日至９月１３日，风向跳转至０°～

１４°，风向不变化不符合正常的风向变化规律。（２）

风向长期在单个值区间变化。例如自动气象观测站

Ｇ１０６１（图４ｂ），在２０１６年１０月１日至１１月３０日，

风向始终局限于０°～１８０°，而１８０°～３５９°内则完全

无风向分布，这种明显的风向长时间集中现象，与正

常的风场变化规律极不相符。（３）风向长期维持恒

定值不变。如Ｇ３１４７自动气象观测站（图４ｃ），该站

在２０１７年８月１日至９月３０日的２个月内，风向

始终维持恒定值２４０°不变，这种恒定不变的风向数

据，显然也与实际风向变化规律不符。（４）大多数风

向长期在单个值区间变化，仅转折天气过程出现极

少数风向游离于值区间外。如 Ｇ３３１９自动气象观

测站 （图４ｄ），在２０２１年１２月１—３０日，大多数风
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图４　２０１６—２０２２年广州自动气象观测站风向错误个例
（ａ）Ｇ３１６２站，２０１７年８月１日至９月１３日；（ｂ）Ｇ１０６１站，２０１６年１０月１日至１１月３０日；

（ｃ）Ｇ３１４７站，２０１７年８月１日至９月２９日；（ｄ）Ｇ３３１９站，２０２１年１２月１—３０日

Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｉｎｃｏｒｒｅｃｔｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕ（ａ）ａｔＮｏ．Ｇ３１６２
ｆｒｏｍ１Ａｕｇｕｓｔｔｏ１３Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１７，（ｂ）ａｔＮｏ．Ｇ１０６１ｆｒｏｍ１Ｏｃｔｏｂｅｒｔｏ３０Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０１６，

（ｃ）ａｔＮｏ．Ｇ３１４７ｆｒｏｍ１Ａｕｇｕｓｔｔｏ２９Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１７，（ｄ）ａｔＮｏ．Ｇ３３１９ｆｒｏｍ１ｔｏ３０Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２１

向一直处于１８０°～２４０°，仅在冷空气天气过程期间

出现极少数风向零散分布在０°～１８０°和２４０°～

３５９°，风向转变连续性特征不明显。

　　风向可疑自动气象观测站个例如图５所示，风

图５　２０１６—２０２２年广州自动气象观测站风向可疑个例

（ａ）可疑站Ｇ３１４４和参考站５９２９４，２０２２年７月１日００时至６日２３时；

（ｂ）可疑站Ｇ３３５５和参考站５９２８５，２０２１年１２月１日００时至３０日２３时

Ｆｉｇ．５　ＳｕｓｐｉｃｉｏｕｓｃａｓｅｓｏｆｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｔａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕｆｒｏｍ２０１６ｔｏ２０２２

（ａ）ｔｈｅｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｓｔａｔｉｏｎＮｏ．Ｇ３１４４ａｎｄｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｔａｔｉｏｎＮｏ．５９２９４

ｆｒｏｍ００：００ＢＴ１ｔｏ２３：００ＢＴ６Ｊｕｌｙ２０２２，（ｂ）ｔｈｅｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｓｔａｔｉｏｎＮｏ．Ｇ３３５５ａｎｄ

ｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｔａｔｉｏｎＮｏ．５９２８５ｆｒｏｍ００：００ＢＴ１ｔｏ２３：００ＢＴ３０Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２１
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向呈现可疑特征表现为站点风向长期与主导风向显

著偏离，平均偏差超过１２０°，但风向转变连续，分析

可能为观测环境影响形成该区域独特的风环境或风

向传感器安装时没有指向正北方位等造成。由于历

史风向数据无法进行现场核查，无法确定这些站点

风向可疑的确切原因，故标志为风向可疑站点。

３　实时风向异常识别

第２３０９号台风苏拉影响期间，广州处于台风外

围影响区域，绘制４４１个自动气象观测站逐６ｈ整

点时刻风玫瑰图（图６）。台风影响前期（图６ａ～

６ｃ）、中期（图６ｄ，６ｅ）和后期（图６ｆ），地面自动气象

观测站风向一致性高，超过８３％站点风向分布在小

于９０°的扇区，符合ＤＢＳＣＡＮ算法聚类分析异常识

别条件。在“苏拉”影响前期，地面主导风向为北风，

风速逐渐增大，９月１日１５时开始出现１２ｍ·ｓ－１

以上大风，说明台风对广州的影响开始逐渐加强；影

响中期，地面主导风向发生了明显的变化，由北风转

为东北风，出现１２ｍ·ｓ－１以上大风的站点比例增

注：百分率为不同风向样本比例。

图６　２０２３年台风苏拉过程期间广州自动气象观测站逐６ｈ风玫瑰图

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅ６ｈｗｉｎｄｒｏｓｅｃｈａｒｔｏｆＧｕａｎｇｚｈｏｕａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓ

ｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆＴｙｐｈｏｏｎＳａｏｌａｉｎ２０２３
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多；随着台风远离，地面风速开始减小，主导风向仍

为东北风。

　　与逐６ｈ风玫瑰图对应的风向异常识别结果如

图７所示。ＤＢＳＣＡＮ算法均将９月１日０３时、０９

时、１５时和９月２日０３时、０９时的风向序列划分为

２簇，簇内的风向序列呈现出高密度分布的特点，而

孤立分布在两簇之间的风向值则被识别为异常值。

在９月１日２１时，风向分布的高密度区间被算法划

分为３簇，同时，那些孤立分布风向值也被识别为异

常值。

　　在台风苏拉过程影响期间，识别出的风向异常

自动气象观测站共１５个（表２）。为检验识别结果

的准确性，采用现场核查方法并对异常原因进行了

深入分析。经现场核查，确认风向错误的自动气象

观测站有３个，由风向传感器故障所致，故障的风向

传感器无法准确捕捉风向变化，导致记录的风向数

据与实际情况存在较大偏差。另外，受观测环境影

响导致该站风向与地面主导风向不一致的站点有

１２个，这些站点位于复杂地形区域、建筑物密集区

或受到其他遮挡物的干扰，导致测量站点风向与地

面主导风向偏差显著。下文选取风向传感器故障和

受站点观测环境影响个例进行详细分析。

３．１　传感器故障个例

对比风向异常自动气象观测站Ｇ９７２５与其附近

自动气象观测站Ｇ９７２２的风速、风向，绘制台风影响

图７　２０２３年台风苏拉过程期间广州自动气象观测站逐６ｈ风向异常识别结果

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ６ｈａｂｎｏｒｍａｌｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆＧｕａｎｇｚｈｏｕａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆＴｙｐｈｏｏｎＳａｏｌａｉｎ２０２３
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表２　２０２３年台风苏拉过程识别出的广州风向异常自动气象观测站

犜犪犫犾犲２　犌狌犪狀犵狕犺狅狌犪狌狋狅犿犪狋犻犮狑犲犪狋犺犲狉狊狋犪狋犻狅狀狊狑犻狋犺犻犱犲狀狋犻犳犻犲犱犪犫狀狅狉犿犪犾狑犻狀犱犱犻狉犲犮狋犻狅狀狊犻狀狋犺犲犮犪狊犲狅犳犜狔狆犺狅狅狀犛犪狅犾犪犻狀２０２３

序号 站号 站名 异常次数／次 异常次数百分比／％ 现场核查情况

１ Ｇ３３６９ 从化区吕田镇新联村 ５０７ ９９．４１ 传感器故障

２ Ｇ３２２４ 越秀区建设街黄华路 ５０３ ９８．６３ 观测环境影响

３ Ｇ３２５１ 花都区花山镇东湖村 ５０２ ９８．４３ 观测环境影响

４ Ｇ３２１９ 白云区景泰街广园中路 ５００ ９８．０４ 观测环境影响

５ Ｇ３２２９ 黄埔区新龙镇九龙二小 ４８７ ９５．４９ 观测环境影响

６ Ｇ３３２６ 从化区广外实验小学 ４７７ ９３．５３ 观测环境影响

７ Ｇ３１４５ 番禺区大石街会江村 ４７６ ９３．３３ 观测环境影响

８ Ｇ３３５０ 从化区温泉镇中田村 ４６６ ９１．３７ 观测环境影响

９ Ｇ９５０７ 白云区兴华街白云山风景区 ４６４ ９０．９８ 传感器故障

１０ Ｇ９７２５ 白云区同和街白云山下坑水库 ４５４ ８９．０２ 传感器故障

１１ Ｇ３４１７ 花都区梯面镇王子山管理处 ４４８ ８７．８４ 观测环境影响

１２ Ｇ３３０９ 海珠区琶洲街赤沙路 ４４５ ８７．２５ 观测环境影响

１３ Ｇ３２４３ 增城区派潭镇榕树吓村 ４４０ ８６．２７ 观测环境影响

１４ Ｇ９７６１ 从化区太平三百洞气象观测站 ４３７ ８５．６９ 观测环境影响

１５ Ｇ３４１８ 花都区花东镇狮前村 ４３４ ８５．１０ 观测环境影响

期间逐小时风速、风向分布（图８）。通过对比，发现

两者风速变化趋势基本一致，然而 Ｇ９７２５站与

Ｇ９７２２站风向存在显著差异。参考站 Ｇ９７２２的风

向为偏北风，与地面自动气象观测站主导风向一致，

表明Ｇ９７２２站在台风影响期间能够较为准确地反

映风向的变化情况。相比之下，Ｇ９７２５站的风向分

布则显得异常，该站风向主要分布在南风—西风，与

Ｇ９７２２站风向偏离较大甚至相反，故算法识别该站

为异常站。

　　现场核查异常站Ｇ９７２５风向传感器，以正北为

基准，按固定间隔１０°顺时针旋转风向标，风向标所

处位置为实际风向，记录旋转过程自动气象观测站

采集器输出的风向数据，实际风向与输出风向对比

如图９所示。采集器在９０°～３５９°输出的风向与实

际风向不一致，为此判断风向传感器存在故障。现

场更换风向传感器后测试采集器输出风向与实际风

向一致。

３．２　观测环境影响个例

分析异常自动气象观测站 Ｇ３２２４、参考站

Ｇ１０５３风向可知，Ｇ１０５３风向为偏北风，与地面自动

气象观测站主导风向一致，而Ｇ３２２４风向一直处于

偏南风，两者风向相反（图１０ａ）。２０２３年９月２日

１１时，现场核查风向标实际方位与采集器输出风向

一致（图１０ｂ），风向传感器运行正常。现场核查发

现自动气象观测站Ｇ３２２４四周有建筑物、大树遮挡

（图１０ｃ），南边距离自动气象观测站约１０ｍ处为校

园十字路口，风从南向街巷吹来，自动气象观测站观

测的风向正确。由于周边建筑和植被等因素影响使

风受到挤压、阻挡和引流，该处形成独特的街区风环

境，导致局地风向与地面主导风向不一致；城市建筑

物也迫使城市地面风速变化不均匀，该处风速与参

图８　２０２３年８月３１日１５时至９月２日０９时自动气象观测站Ｇ９７２５、

Ｇ９７２２逐时风速、风向分布

Ｆｉｇ．８　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈｏｕｒｌｙｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｔａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓ

Ｎｏ．Ｇ９７２５ａｎｄＮｏ．Ｇ９７２２ｆｒｏｍ１５：００ＢＴ３１Ａｕｇｕｓｔｔｏ０９：００ＢＴ２Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３
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图９　自动气象观测站Ｇ９７２５

风向现场核查

Ｆｉｇ．９　Ｏｎｓｉｔｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

ａｔａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎＮｏ．Ｇ９７２５

考站相比偏小。

　　特殊下垫面影响易对识别方法造成误判，由于

观测环境一般变化较小，在开展业务应用时可对受

下垫面影响较大站点进行剔除标注。街区风场扰动

现象提供一个重要启示，为体育赛事等重大活动（刘

郁珏等，２０２２）提供气象服务时，应充分考虑活动现

场下垫面对风场的阻挡、拖曳、扰乱和绕流等影响效

应（向杰勋等，２０１９），必要条件下在活动现场（如开

幕式体育馆）及附近开展精细化气象监测。

４　对比分析

对比当前业务在用的风向质量控制方法（以下

图１０　２０２３年（ａ）８月３１日１５时至９月２日０９时自动气象观测站Ｇ１０５３、Ｇ３２２４逐时风速、

风向分布，（ｂ）９月２日１１时风向现场核查和（ｃ）观测环境核查

Ｆｉｇ．１０　（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈｏｕｒｌｙｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｔａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓ

Ｎｏ．Ｇ１０５３ａｎｄＮｏ．Ｇ３２２４ｆｒｏｍ１５：００ＢＴ３１Ａｕｇｕｓｔｔｏ０９：００ＢＴ２Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３，（ｂ）ｏｎｓｉｔｅ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｔ１１：００ＢＴ２Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３ａｎｄ（ｃ）ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

称传统方法），风向异常识别结果如图１１所示。在

台风尼格（图１１ａ）过程中，传统方法识别出４个可

疑站点，而基于ＤＢＳＣＡＮ算法则识别出１３个，两种

方法识别结果均为可疑的有１个站点；ＤＢＳＣＡＮ算

法识别结果中有３个站点风向存在明显错误特征，

而传统方法并未发现任何错误风向站点。２０２２年

１２月１５—１９日强冷空气（图１１ｂ）过程中，现用质量

控制方法识别出６个可疑站点，但分析这些站点并

未表现出明显的错误特征；ＤＢＳＣＡＮ算法同样识别

出６个可疑站点，但其中有４个站点的风向存在明

显的错误特征。此次过程中，两种方法识别的可疑

站点并无交集。台风苏拉（图１１ｃ）过程中，传统方
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注：图ｄ红色阴影为ＤＢＳＣＡＮ算法识别的时间窗口期（８月３１日至９月２日），局部放大图为时间窗口期参考站５９２８７和

异常站Ｇ３２２７的逐５ｍｉｎ风向序列对比，２个站的风向在时间窗口期内均为北向。

图１１　（ａ～ｃ）传统方法与ＤＢＳＣＡＮ方法的风向异常识别结果对比及（ｄ）台风苏拉

时间窗口期对ＤＢＳＣＡＮ算法识别结果影响分析

（ａ）台风尼格，２０２２年１０月３０日至１１月３日；（ｂ）强冷空气，

２０２２年１２月１５—１９日；（ｃ）台风苏拉，２０２３年８月３１日至９月２日

Ｆｉｇ．１１　（ａ－ｃ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｗｉｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｎｏｍａｌｉｅｓｂｙｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄ

ａｎｄＤＢＳＣＡＮｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄ（ｄ）ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｐｅｒｉｏｄｏｎ

ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＴｙｐｈｏｏｎＳａｏｌａ

（ａ）ＴｙｐｈｏｏｎＮａｌｇａｅ，ｆｒｏｍ３０Ｏｃｔｏｂｅｒｔｏ３Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０２２；（ｂ）ｓｔｒｏｎｇｃｏｌｄａｉｒ，ｆｒｏｍ１５ｔｏ

１９Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２２；（ｃ）ＴｙｐｈｏｏｎＳａｏｌａ，ｆｒｏｍ３１Ａｕｇｕｓｔｔｏ２Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３

法成功识别出１个风向有明显错误特征的站点，但

ＤＢＳＣＡＮ算法却未能识别出这一错误；ＤＢＳＣＡＮ

算法识别出１５个可疑站点，其中３个站点的风向存

在明显错误。

分析传统方法未能识别的错误站点风向数据，

其特征与上文分析得出的错误风向（１）、（２）、（４）特

征相符合，站点风向存在变动，但这种变化并不符合

正常的风向变化规律。分析ＤＢＳＣＡＮ方法未识别

出的错误站点原因（图１１ｄ所示），在８月３１日至９

月２日的短期内，异常站与参考站的风向分布呈现

出高度的一致性；而在８月１５日至９月１５日的长

期序列中，与参考站相比，异常站的风向一直维持在

正北风向附近，其错误特征明显。由此可见，站点风

向资料的时间窗口期对ＤＢＳＣＡＮ算法识别结果有

一定影响。另外，ＤＢＳＣＡＮ算法误识别的站点均受

到了站点观测环境的影响，其风向与主导风向的不

一致性是导致误识别的主要原因。

　　由表３可见，传统方法在这三次过程中共识别

出风向可疑站点１１个，风向错误站点１个，计算得

出的识别准确率为９．０９％。相比之下，ＤＢＳＣＡＮ算

法表现更为优异，共识别出风向可疑站点３４个，其

中确认的风向错误站点达到１０个，识别准确率提升

至２９．４１％。ＤＢＳＣＡＮ算法相较于传统方法在识别

风向异常方面的显著提升，其识别准确率提高了

２０．３２百分点。在典型天气个例中，ＤＢＳＣＡＮ算法

在识别错误风向中相较于传统方法具有更高的准确

性。
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表３　识别准确率统计对比

犜犪犫犾犲３　犛狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔

类别 站点数量／个 准确率／％

传统方法
可疑站点 １１

错误站点 １
９．０９

ＤＢＳＣＡＮ方法
可疑站点 ３４

错误站点 １０
２９．４１

５　结论与讨论

基于ＤＢＳＣＡＮ聚类分析算法提出了一种自动

气象观测站风向异常识别方法，在自动气象观测站

历史风向数据和实时风向数据异常识别２个场景进

行应用分析，并与业务现用的方法相对比，得出结论

如下：

（１）在第２３０９号台风苏拉影响过程期间，方法

成功识别出与主导风向偏离大的异常站点１５个，错

误站点识别准确率为２０％，识别结果为自动气象观

测站设备运行监控和现场核查提供有力的参考依

据，有助于及时发现并解决仪器问题，提升气象数据

的准确性和可靠性。

（２）历史风向数据异常识别应用表明，方法在历

史台风、冷空气和寒潮过程中可有效识别出错误风

向的自动气象观测站，１６个过程个例中，有８７．５％

的个例识别出错误风向的自动气象观测站，不同个

例的风向错误站点比例介于０．２５％～２．０５％。该

方法为自动气象观测站历史风向数据质量控制提供

了一种新的有效思路和方法。

（３）与现用的方法相比较，该方法在风向异常识

别方面表现更为出色，风向错误识别准确率提高了

２０．３２百分点。

值得注意的是，本方法的使用具有一定的条件

限制，它要求地面自动气象观测站风向一致性程度

高。此外，选取时间窗长短也对识别结果有影响。虽

然该方法在广州区域的自动气象观测站风向异常识

别研究中取得了良好效果，但当区域面积扩大后，不

同区域主导风向可能不一致，风向异常识别方法能否

正确、有效划分风向簇，还需要进一步研究和分析。
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