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基于决策树算法的鄂东地区冰雹识别技术

袁　凯　李武阶　庞　晶
（湖北省武汉市气象台，武汉４３００４０）

摘　　要

冰雹是对流性天气常见的灾害之一，雷达是识别冰雹强有利的工具，为克服现有方法主观性强、特征量阈值不

明确以及虚警率高的不足，探究机器学习算法用于冰雹识别的可行性，基于决策树算法利用２０１５年１月１日—

２０２１年１２月３１日鄂东地区冰雹灾情资料、武汉多普勒天气雷达以及探空资料，将湿球温度高度引入冰雹识别因

子中，并根据命中率、虚警率和临界成功指数定量评估其识别能力。结果表明：仅包含回波强度的决策树（强度决

策树）和包含回波强度和湿球温度高度的决策树（强度高度决策树）均能有效识别冰雹，强度高度决策树较强度决

策树的命中率和临界成功指数均小幅提高，且虚警率明显降低；强度决策树识别冰雹的关键因子为组合反射率因

子，底层多为０．５°和１．５°仰角反射率因子，强度高度决策树的关键因子为０．５°仰角反射率因子，底层多为风暴的

整体强度属性；个例分析显示强度高度决策树减少了湿球０℃层高度较高时的虚警次数，展现出良好的应用前景。
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引　言

冰雹是指直径不小于５ｍｍ的固态降水，是对

流性天气常见的附属灾害［１］，也是湖北省的主要灾

害性天气之一［２３］。由于突发性强，来势猛烈，破坏

性大，冰雹常给鄂东地区造成人员伤亡和财产损失：

２００９年１１月９日鄂州发生冰雹天气，造成１人死

亡，直接经济损失１１５２万元；２０１５年４月３日夜间

黄冈蕲春遭受冰雹袭击，降雹时间持续１５ｍｉｎ以

上，雹粒小的如乒乓球，大的如拳头，共造成１５３２３

人受灾，直接损失１８３３万元；２０２０年３月２１日夜

间咸宁４个乡镇出现冰雹天气，１３２３人受灾。

冰雹识别一直是业务天气预报的难点，近年随

着多普勒天气雷达网的不断加密、雷达探测技术的

发展以及其他学科先进成果的不断引入，以多普勒

天气雷达产品为基础的冰雹识别技术取得长足进

步。俞小鼎等［４］指出回波悬垂与弱回波区、有界弱

回波区、垂直累积液态水含量或者垂直累积液态水

含量异常大值、三体散射以及强烈的风暴顶辐散等

是多普勒天气雷达预警强冰雹的主要特征参量。刁

秀广等［５］指出垂直累积液态水含量及其密度对于冰

雹特别是强冰雹的识别具有很好的指示意义；胡胜

等［６］基于广东省１２个个例，总结归纳了大冰雹风暴

单体的典型雷达回波特征。王萍等［７］、王莎等［８］和

吴剑坤等［９］分别建立了包括反射率因子、垂直累积

液态水含量和回波顶高等多个雷达产品的冰雹识别

与预警模型。上述研究详细讨论了强冰雹单体在雷

达回波上的三维结构，归纳出强冰雹风暴典型的三

维雷达回波特征，并予以定量描述，提高了临近时段

内强冰雹的识别准确率。王洪等［１０］利用珠海与澳

门共建的中国首部具有双偏振功能的Ｓ波段多普勒

天气雷达对一次华南春季超级单体雹暴进行分析，

发现大冰雹除了高反射率因子外，两个偏振方向反

射率因子的相关系数较低，同时还具有较低的差分

反射率因子。冯晋勤等［１１］、刁广秀等［１２］对比分析冰

２０２２０９１９收到，２０２２１２１７收到再改稿。
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雹的双偏振量，发现冰雹在下降过程中差分反射率

因子和比差分相移由负值转为正值，表明冰雹在下

降过程中随着温度升高逐渐由干冰雹融化为大雨滴

或外包水膜的冰雹。徐舒扬等［１３］基于双偏振量优

化了水凝物识别算法中的参数。虽然增加双线偏振

功能可加强雷达对大冰雹以及冰雹状态的识别能

力［１４］，但目前除珠江三角洲、长江三角洲和京津冀

等地以外，我国大部地区的短时临近预报业务仍主

要以多普勒天气雷达为基础，鄂东地区亦是如此。

实际发生的冰雹中绝大多数为雷达回波三维特

征并不典型的小冰雹，主要依靠人工雷达图像判别，

效率较低且依赖大量当地统计结果和较为丰富的预

报经验［１５１６］。另外，目前业务中使用较为广泛的单

站雷达 ＲＯＳＥ２．０和短时临近预报系统（ｓｅｒｖｅｒ

ｗｅａｔｈｅｒａｕｔｏｍａｔｉｃｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ，ＳＷＡＮ）在采用新的

冰雹指数后冰雹识别命中率有所提高，但虚警率也

较高，达到９０％以上
［１７１９］。

鉴于此，国内众多专家学者将具有解决分类问

题和非线性建模能力的决策树算法引入冰雹识别

中，效果良好。王萍等［２０］基于系统结构疏密性特

征、移出率、液态水含量以及累积液态水含量等特

征，利用决策树算法实现了对冰雹和短时强降水的

分类识别，结果表明：该方法对雷达站５０ｋｍ范围

内由雷暴系统产生冰雹的命中率为７９．８％，虚警率

为３．５％，平均临界成功指数达０．８。方德贤等
［２１］在

风暴跟踪识别算法的基础上发展风暴分类识别技

术，结果表明：该技术能有效提高冰雹识别的命中

率，降低虚警率。郑建琴等［２２］利用决策树算法对天

津地区的历史冰雹个例进行识别，得到天津地区冰

雹云的雷达回波判别指标，检验结果表明，该指标明

显优于常用判别函数构建的方法。

上述研究的冰雹识别因子仅包括回波强度和回

波的垂直伸展，未考虑特殊温度层对冰雹生成和融

化的影响，而濮文耀等［２３］指出降落地面雹粒的大小

取决于开始融化时冰雹的尺寸和融化层的高度，俞

小鼎［２４］认为这个融化层接近于湿球０℃层高度，同

时指出简单且有效判别有无冰雹，特别是大冰雹的

依据为强回波相对于湿球０℃和湿球－２０℃的高

度［４］。因此，本文基于决策树算法利用鄂东地区的

历史冰雹灾情资料和雷达资料，将湿球温度高度引

入冰雹识别因子，开展基于人工智能的冰雹识别技

术研究，并详细检验评估其识别能力，为鄂东地区冰

雹天气的监测和预警提供客观参考，为科学防雹决

策提供技术支持。

１　资料和方法

１．１　资　料

本文使用以下３种资料：①２０１５年１月１日—

２０２１年１２月３１日湖北武汉站Ｓ波段多普勒天气

雷达的基数据，并对反射率因子进行杂波抑制［２５］；

②２０１５年１月１日—２０２１年１２月３１日鄂东地区

冰雹灾情资料，鄂东指包含武汉、孝感、黄冈、黄石、

咸宁和鄂州６个地（市）的湖北东部；③２０１５年１月

１日—２０２１年１２月３１日武汉国家基本气象观测站

每日０８：００和２０：００（北京时，下同）的常规高空探

测资料。

１．２　冰雹个例及雷达特征量的选取

Ｓ波段雷达扫描半径为２３０ｋｍ，但对距离雷达

中心小于３０ｋｍ的区域无法扫描到风暴中上部，对

距离雷达中心大于１５０ｋｍ的区域无法扫描到风暴底

部［１９］，因此本文所选用的冰雹个例和所有计算与提

取的雷达特征量均位于距离雷达中心３０～１５０ｋｍ范

围内。此外，为保证冰雹发生时间和位置的准确性，

本文只选取灾情记录详细、有图片和视频等相关材

料佐证且冰雹发生位置与最近时刻雷达回波较为吻

合的个例，共计７０个。

结合文献［２６２９］，同时考虑温度层结对冰雹生

长与降落的影响，本文以组合反射率因子（犚Ｃ）、０．５°

仰角反射率因子（犚０．５）、１．５°仰角反射率因子（犚１．５）

和２．４°仰角反射率因子（犚２．４）、垂直累积液态水含

量（犔）和４５ｄＢＺ回波的最大高度（犎４５）为冰雹的回

波强度特征量，以湿球０℃层高度（犎０）和湿球

－２０℃ 层高度（犎－２０）为湿球温度高度特征量，将上

述２种不同属性的８个特征量作为武汉地区冰雹识

别的因子。雷达特征量全部采用降水模式（ＶＣＰ２１）

下的极坐标格式（空间分辨率为１°×１ｋｍ），其中

４５ｄＢＺ回波的最大高度指４５ｄＢＺ回波的最大伸展

高度；湿球０℃层高度和湿球－２０℃层高度则是根

据冰雹发生前最邻近时刻的探空资料计算得

到［２４，３０］。

１．３　冰雹样本和非冰雹样本的提取

每个冰雹个例雷达特征量的提取过程：由于冰

雹发生时刻与雷达观测时间大多数情况下并不同

步，同时考虑到降雹点在灾情搜集以及经纬网格坐

标和雷达极坐标转换过程中的偏差，需要进行时空
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协同，因此本文选取距离冰雹发生时间最近的雷达

观测时刻作为冰雹雷达特征量的提取时刻，并以离

冰雹发生位置最近的像素点为中心，提取其周围

３°×３ｋｍ范围内９个像素点上的特征量作为冰雹

的特征值，即冰雹样本。共得到６３０个冰雹样本，每

个冰雹样本为１组由同１个像素点上全部特征量数

值所组成的数列。

由于强对流天气发生概率小［３１］，且冰雹是对流

风暴强烈发展的附属灾害，随机选取的非冰雹样本，

绝大多数情况下是晴空回波或弱的降水回波，很难

抽取到强对流风暴单体的回波，导致评分虚高。为

尽可能抑制资料不平衡带来的不利影响，增强算法

的业务实用性，本文根据冰雹样本和非冰雹样本

１∶１的原则，以组合反射率因子为标准，按照一定

比例选取对应强度的非冰雹个例（选取标准和对应

样本量见表１），并以此为基础提取对应特征量，共

得到６３０个非冰雹样本。汇总上述冰雹和非冰雹样

本，随机抽取其中的四分之三为训练样本，进行算法

的训练和参数优化，剩余的四分之一为检验样本，用

于检验评估算法的识别效果。

表１　非冰雹样本选取标准及对应的样本量

犜犪犫犾犲１　犛犲犾犲犮狋犻狅狀狊狋犪狀犱犪狉犱犪狀犱犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵

狇狌犪狀狋犻狋狔狅犳狀狅狀犺犪犻犾狊犪犿狆犾犲狊

组合反射率因子／ｄＢＺ 样本量

４０．０～４４．９ ６３

４５．０～４９．９ １５８

５０．０～５４．９ １８８

５５．０～５９．９ １５８

≥６０．０ ６３

１．４　检验方法

为了客观定量评估决策树算法对冰雹的识别能

力，本文采用命中率、虚警率和临界成功指数３个指

标量化评估冰雹识别结果，具体计算流程［３２］：对每

个检验样本，将决策树算法对该样本的识别结果与

其样本标签进行比较，若算法识别结果为有冰雹，样

本标签为冰雹样本，记正确识别１次；若算法识别结

果为有冰雹，而样本标签为非冰雹样本，记空报１

次；若算法识别结果为非冰雹，样本标签为冰雹样

本，记漏报１次；分别统计总的正确识别次数、总空

报次数和总漏报次数，计算临界成功指数、命中率和

虚警率。

２　决策树算法

决策树算法是一种运用概率与图论中的树对决

策中的不同方案进行比较，从而获得最优方案的风

险型决策方法，是数据挖掘的一种重要方式［３３］。决

策树是一种类似树结构的表示法，由节点、分支和叶

子３部分组成，树中每个内部节点表示１个属性的

测试，每个叶节点代表１个类，根节点是全部的开

始，包含全部检验样本。决策树算法通俗易懂，分类

效果良好，已广泛应用到农业气象以及对流天气识

别中［３４］。本文所选用的分类回归树是一种通用的

树生长算法，既可以作为分类树，也可以作为回归

树，除了具备一般决策树算法的优点之外，还具有对

目标变量和预测变量的概率分布无要求，对缺测值

不敏感，计算量小，运算快等特点。

分类回归树算法通过计算基尼指数选定最佳特

殊属性，并决定该属性的最佳二值切分点，具体流

程：①根节点分裂，即对所有样本的全部特征量进行

分割，并计算每组特征量及其分割值组合的信息增

益，选取增益最大的特征量和分割值作为根节点及

其阈值；②根节点分裂完成后，逐个迭代每个子节

点，判别其成为叶子或需要继续分裂。若为叶子，则

将该节点标注为叶子，并将该节点上样本最多的类

别作为该叶子的类别（即冰雹或非冰雹），若需要继

续分裂，则以该节点所包含的样本量作为本次分裂

的总样本量，重复第①步，寻找最优特征量和分割值

的组合，将该子节点一分为二，成为两个新的子节

点；③不断迭代直到无节点需要分裂，最后形成一个

树状判断结构，结构的终点均为叶子［３５］。

为防止算法过拟合，本文采取预剪枝策略以增

强算法的鲁棒性，具体做法为控制决策树模型的深

度，１００组随机试验的结果表明：当特征量只包含回

波强度时，深度为５的决策树算法效果最优；当特征

量包含回波强度和湿球温度高度时，深度为７的决

策树算法效果较佳。最后分别设定深度，并建立各

自的决策树。

３　结果检验

３．１　整体评分

由决策树算法评分（表２）可见：仅有回波强度

的决策树（强度决策树）的平均命中率为０．８８，而包

含回波强度与湿球温度高度的决策树算法（强度高

度决策树）的平均命中率为０．９３，较强度决策树提

高５．６８％；强度决策树的虚警率为０．１２，强度高度决

策树的虚警率为０．０７，较强度决策树下降４１．６７％；
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强度决策树的临界成功指数为０．８０，强度高度决

策树临界成功指数为０．８６，较强度决策树提高

７．５％。

　　由强度决策树（图１）可知，根节点为组合反射

率因子，表明强度决策树判断鄂东地区是否降雹的

表２　不同决策树算法的评分

犜犪犫犾犲２　犛犮狅狉犲狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犱犲犮犻狊犻狅狀狋狉犲犲狊

决策树算法 命中率 虚警率 临界成功指数

强度决策树 ０．８８ ０．１２ ０．８０

强度高度决策树 ０．９３ ０．０７ ０．８６

图１　鄂东地区判别降雹的强度决策树

（ａ）犚ｃ≤５６．７ｄＢＺ，（ｂ）犚ｃ＞５６．７ｄＢＺ

Ｆｉｇ．１　ＤｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｏｆｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｏｒｈａｉｌｉｎｅａｓｔｅｒｎＨｕｂｅｉ

（ａ）犚ｃ≤５６．７ｄＢＺ，（ｂ）犚ｃ＞５６．７ｄＢＺ

最重要因子是组合反射率因子，其前３位的分类规

则如下：①当犚Ｃ≤５６．７ｄＢＺ，犔≤２２ｋｇ·ｍ
－２且

犎４５≤７．８ｋｍ 时，该单体不会降雹；②当 犚Ｃ＞

５７．３ｄＢＺ，犚０．５＞５１．５ｄＢＺ，犚２．４≤５３．７ｄＢＺ且犚１．５＞

５８．３ｄＢＺ时，该单体降雹；③当犚Ｃ＞５７．３ｄＢＺ，犚０．５≤

５１．５ｄＢＺ，犔＞３０．９ｋｇ·ｍ
－２且犚１．５＞６１．５ｄＢＺ时，

该单体降雹。

由图２可知，强度高度决策树的根节点为０．５°

仰角反射率因子，表明该算法将最接近地面的回波

强度作为判别鄂东地区是否降雹的最主要因子，其
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图２　鄂东地区判别降雹的强度高度决策树

（ａ）犚０．５≤５１．８ｄＢＺ，（ｂ）犚０．５＞５１．８ｄＢＺ

Ｆｉｇ．２　ＤｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｏｆｉｎｔｅｎｓｉｔｙｈｅｉｇｈｔｆｏｒｈａｉｌｉｎｅａｓｔｅｒｎＨｕｂｅｉ

（ａ）犚０．５≤５１．８ｄＢＺ，（ｂ）犚０．５＞５１．８ｄＢＺ

前３位的分类规则如下：①当犚０．５≤５１．８ｄＢＺ，犚Ｃ≤

５６．８ｄＢＺ，且犔≤２０．５ｋｇ·ｍ
－２时，该单体不会降

雹；②当犚０．５＞５６．２ｄＢＺ，８．２ｋｍ＞犎４５＞５．８ｋｍ，

犚Ｃ＞５３．５ｄＢＺ，犎０≤４．５ｋｍ且犔＞３５ｋｇ·ｍ
－２时，

该单体降雹；③当犚０．５≤５１．８ｄＢＺ，犚Ｃ＞５６．８ｄＢＺ，

犎４５＞７．６ｋｍ，犎０≤４．５ｋｍ，且犚１．５＞５４．３ｄＢＺ时，则

该单体降雹。

对比强度决策树和强度高度决策树的结构可

知，强度决策树的根节点为组合反射率因子，最底层

的叶节点多为０．５°和１．５°仰角反射率因子，而强度

高度决策树的根节点为０．５°仰角反射率因子，中间

层多条路径均包含回波垂直伸展与湿球温度高度的

对比，尤其是与湿球０℃层高度的对比，最底层多为

风暴的整体属性（垂直累积液态水含量或组合反射

率因子），换而言之，当某个对流单体的组合反射率

因子达到一定强度，同时低层仰角的反射率因子也
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超过一定阈值时，强度决策树大概率将其判别为降

雹风暴，这种判断大多数情况下正确，但若此时环境

大气的湿球０℃层高度和湿球－２０℃层高度较高，

考虑到强回波伸展高度不够或冰雹在下降过程中的

融化作用，强度高度决策树可能无法识别冰雹，从

而使其虚警率明显低于强度决策树，这与俞小鼎

等［３６３７］的研究成果一致，即强的低层反射率因子、高

悬的强回波和适宜的融化层高度是判别地面降雹的

关键因子。

３．２　个例分析

３．２．１　２０２０年３月２６日鄂州冰雹个例

２０２０年３月２６日午后至傍晚，受高空槽和中

低层切变线的共同影响，鄂东地区出现春季典型强

对流天气，１６：１８鄂州市鄂城区碧石渡镇黄咀村附

近出现小冰雹（方位角为１１５．１°，距离为５５．５ｋｍ），

直径约为０．５～１．５ｃｍ，持续时间为５～１０ｍｉｎ。由

武汉多普勒天气雷达的组合反射率因子和过降雹点

的反射率因子剖面（图３）可知，降雹点上空组合反

射率因子为６２．０ｄＢＺ，０．５°，１．５°和２．４°仰角的反射

率因子分别为５９．５，６２．０ｄＢＺ和５７．０ｄＢＺ，垂直累

积液态水含量为４５ｋｇ·ｍ
－２，４５ｄＢＺ回波的最大

伸展高度为７．８ｋｍ。当日０８：００武汉探空计算的

湿球０℃层和湿球－２０℃层高度分别为３．３ｋｍ和

６．４ｋｍ，基于上述回波强度和湿球温度高度的特征

值，强度决策树和强度高度决策树均成功识别出鄂

州地区的冰雹（图４），且两者识别冰雹的位置也近

图３　２０２０年３月２６日１６：１８武汉雷达组合反射率因子（相邻距离圈相距５０ｋｍ，下同）（ａ）

和过降雹点的反射率因子剖面（ｂ）

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｂｉｎｅｄｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ（ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａｃｅｎｔｒｉｎｇｓｉｓ５０ｋｍ，ｈｅｒｅｉｎａｆｔｅｒ）（ａ）ａｎｄ

ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｆａｃｔｏｒｐｒｏｆｉｌｅ（ｂ）ｏｆｈａｉｌｐｏｉｎｔｏｆＷｕｈａｎｒａｄａｒａｔ１６１８ＢＴ２６Ｍａｒ２０２０

图４　２０２０年３月２６日１６：１８决策树的识别结果（红色圆圈表示以降雹点为中心，半径为５ｋｍ的区域）

Ｆｉｇ．４　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｔ１６１８ＢＴ２６Ｍａｒ２０２０

（ｒｅｄｃｉｒｃｌｅａｒｅａｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｈａｉｌｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｒａｄｉｕｓｏｆ５ｋｍ）
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乎一致，与观测的误差均在５ｋｍ以内。

３．２．２　２０２１年５月１４日黄冈冰雹个例

２０２１年５月１４日午后至傍晚，受高空槽、中低

层切变线和低层西南急流的共同影响，鄂东地区出

现混合型强对流天气，１６：１２黄冈市罗田县骆驼坳

镇涂家湾村附近出现冰雹（方位角为７６．７°，距离为

１０２ｋｍ），直径约为１．５～３ｃｍ，持续时间为１０～

１５ｍｉｎ。由武汉多普勒天气雷达的组合反射率因子

和过降雹点的反射率因子剖面（图５）可知，降雹点上

空组合反射率因子为６３．０ｄＢＺ，０．５°，１．５°和２．４°仰角

反射率因子分别为４９．５，６３．０ｄＢＺ和５８．０ｄＢＺ，垂直

累积液态水含量为７０ｋｇ·ｍ
－２，４５ｄＢＺ回波的最

大伸展高度为１０．８ｋｍ。当日０８：００武汉探空计算

的湿球０℃层和湿球－２０℃层高度分别为４．５ｋｍ

和８．０ｋｍ。根据上述特征值，强度决策树和强度

高度决策树均成功识别出罗田附近的冰雹（图６），

但在降雹风暴南侧浠水境内以及东南侧黄梅境内的

回波均被错误识别为冰雹单体，强度高度决策树比

强度决策树少２个虚警点。

３．２．３　２０２１年９月２８日武汉和孝感冰雹个例

２０２１年９月２８日午后至傍晚，受高空槽和中

低层切变线的共同影响，鄂东地区出现强对流天气，

１９：４８孝感汉川市马口镇枣树村（方位角为２７５．５°，

距离为４７ｋｍ）和武汉市新沟镇前港村同时出现小

冰雹，直径约为０．５～１．０ｃｍ，持续 时间为 ５～

１０ｍｉｎ。从武汉多普勒天气雷达的组合反射率因子

图５　２０２１年５月１４日１６：１２武汉雷达组合反射率因子（ａ）和过降雹点的反射率因子剖面（ｂ）

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｂｉｎｅｄｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ（ａ）ａｎｄｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｆａｃｔｏｒｐｒｏｆｉｌｅ（ｂ）

ｏｆｈａｉｌｐｏｉｎｔｏｆＷｕｈａｎｒａｄａｒａｔ１６１２ＢＴ１４Ｍａｙ２０２１

图６　２０２１年５月１４日１６：１２决策树识别结果（红色圆圈表示以降雹点为中心半径为５ｋｍ的区域）

Ｆｉｇ．６　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｔ１６１２ＢＴ１４Ｍａｙ２０２１

（ｒｅｄｃｉｒｃｌｅａｒｅａｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｈａｉｌｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｒａｄｉｕｓｏｆ５ｋｍ）
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和过降雹点的反射率因子剖面（图７）可知，汉川降雹

点上空组合反射率因子为６２．０ｄＢＺ，０．５°，１．５°和２．４°

仰角反射率因子分别为５５．０，５４．０ｄＢＺ和６２．０ｄＢＺ，

垂直累积液态水含量为４７．５ｋｇ·ｍ
－２，４５ｄＢＺ回波

的最大伸展高度为１１．８ｋｍ。当日０８：００武汉探空计

算的湿球０℃层和湿球－２０℃层高度分别为４．３ｋｍ

和７．８ｋｍ。根据上述特征值强度，决策树和强度高

度决策树均成功识别出汉川和武汉附近两个冰雹落

区（图８），但强度决策树算法将汉川西南侧的回波

错误识别为冰雹单体，较强度高度决策树多１个虚

警点。

图７　２０２１年９月２８日１９：４８武汉雷达组合反射率因子（ａ）和过汉川降雹点反射率因子剖面（ｂ）

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｂｉｎｅｄｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ（ａ）ａｎｄｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｆａｃｔｏｒｐｒｏｆｉｌｅ（ｂ）

ｏｆＨａｎｃｈｕａｎｈａｉｌｐｏｉｎｔｏｆＷｕｈａｎｒａｄａｒａｔ１９４８ＢＴ２８Ｓｅｐ２０２１

图８　２０２１年９月２８日１９：４８决策树识别结果（红色圆圈表示以降雹点为中心半径为５ｋｍ的区域）

Ｆｉｇ．８　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｔ１９４８ＢＴ２８Ｓｅｐ２０２１

（ｒｅｄｃｉｒｃｌｅａｒｅａｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｈａｉｌｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｒａｄｉｕｓｏｆ５ｋｍ）

４　结论与讨论

本文利用２０１５年１月１日—２０２１年１２月３１

日鄂东地区的冰雹灾情资料、武汉多普勒天气雷达

基数据以及高空探空资料，将湿球温度高度引入冰

雹识别的因子中，并采用较为严格的非冰雹样本选

取标准，基于决策树算法开展人工智能技术在冰雹

识别中的应用研究，并根据命中率、虚警率和临界成

功指数３个指标检验评估其识别能力，得到以下主

要结论：

１）强度决策树的命中率为０．８８，虚警率为０．１２，
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临界成功指数为０．８；强度高度决策树的命中率、

虚警率和临界成功指数分别为０．９３，０．０７和０．８６，

其中命中率和临界成功指数较强度决策树分别提高

５．６８％和７．５％，虚警率降低４１．６７％。

２）由强度决策树和强度高度决策树的结构可

知，强度决策树的根节点为组合反射率因子，最底层

的叶节点多为０．５°和１．５°仰角反射率因子，而强度

高度决策树的根节点为０．５°仰角反射率因子，中间

层中多条路径均包含回波强度垂直伸展与特殊湿球

温度高度的对比，尤其是与湿球０℃层高度的对比，

最底层多为风暴的整体属性。

３）由个例分析可知，当湿球０℃层高度较低时，

强度决策树和强度高度决策树的识别结果近乎一

致，均能有效识别降雹落区；当湿球温度高度较高，

尤其湿球０℃层高度较高时，强度高度决策树的虚

警次数减少，虚警率明显降低。

决策树算法硬件要求低、移植方便，在已部署双

偏振雷达的台站可结合回波强度和差分反射率、相

关系数等偏振信息获取多维度的冰雹特征量阈值，

进一步提高冰雹的识别能力，相关工作已在华南地

区开展，并取得良好效果［３８］。冰雹个例的数量和质

量是影响算法性能的关键因素，下一步将丰富冰雹

样本量、优化样本扩充技术，不断提升资料的科学性

和应用价值，同时尝试与多种机器学习算法进行融

合，建立多算法融合识别模型，提升业务系统算法的

多样性［３９４０］。由于雷达探测的局限性影响远距离

（大于１５０ｋｍ）和近距离（小于３０ｋｍ）冰雹识别的

准确性，后期将按距离建立不同的决策树算法，提高

算法的业务适用性。冰雹是对流性天气强烈发展的

附属灾害，机器学习算法对复杂的物理机制缺乏解

释能力，而物理机制的深入研究是统计分析的重要

基础，未来随着冰雹，特别是直径为５～２０ｍｍ的小

冰雹发生机理的不断研究以及机器学习算法的不断

迭代升级，利用机器学习算法识别冰雹将会取得更

有意义的成果［３５］。
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