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摘要:
 

针对 Holland 台风风场模型计算中最大风速半径和 Holland-B 参数难确定、经验依赖性强的

问题,结合卫星遥感反演数据机器学习模型数据集,利用随机森林算法对 Holland 台风风场的最大

风速半径以及 Holland-B 参数计算方法进行优化,并将优化后参数化台风风场模型风速与实测风

速进行了对比验证,比较了算法优化参数值与经验公式计算值的精度差异。 结果表明:优化后的两个

台风经验参数与验证集数据拟合性较好,平均误差均小于 4%,相较传统经验公式预测精度提升约

50%;基于随机森林算法可快速、有效获取参数化台风风场模型经验参数,风速模拟误差在 7%以内,
提高了参数化台风风场模型模拟风速的精确性和稳定性,可为台风数值模拟提供新的技术途径。
关键词:机器学习;随机森林算法;台风风场模型;最大风速半径;Holland-B 参数
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
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in
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and
 

strong
 

experience
 

dependence
 

of
 

the
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of
 

maximum
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and
 

Holland-B
 

parameter
 

in
 

the
 

calculation
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the
 

Holland
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model,
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calculation
 

methods
 

of
 

the
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and
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using
 

the
 

random
 

forest
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the
 

machine
 

learning
 

model
 

of
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sensing
 

inversion
 

data.
 

Furthermore,
 

the
 

wind
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the
 

parametric
 

typhoon
 

wind
 

field
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with
 

optimized
 

parameters
 

was
 

compared
 

and
 

verified
 

with
 

the
 

measured
 

wind
 

speed,
 

and
 

the
 

accuracy
 

difference
 

between
 

the
 

parameter
 

values
 

optimized
 

by
 

the
 

algorithm
 

and
 

those
 

calculated
 

by
 

empirical
 

formulas
 

was
 

compared.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

two
 

optimized
 

empirical
 

parameters
 

of
 

typhoons
 

fit
 

well
 

with
 

the
 

validation
 

set
 

data;
 

the
 

average
 

errors
 

are
 

both
 

less
 

than
 

4%,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

increases
 

by
 

about
 

50%
 

compared
 

with
 

traditional
 

empirical
 

formulas.
 

Based
 

on
 

the
 

random
 

forest
 

algorithm,
 

the
 

empirical
 

parameters
 

of
 

the
 

parametric
 

typhoon
 

wind
 

field
 

model
 

can
 

be
 

obtained
 

quickly
 

and
 

effectively,
 

and
 

the
 

simulated
 

wind
 

speed
 

error
 

is
 

within
 

7%.
 

This
 

improves
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

simulated
 

wind
 

speed
 

of
 

the
 

parametric
 

typhoon
 

wind
 

field
 

model
 

and
 

provides
 

a
 

new
 

technical
 

approach
 

for
 

typhoon
 

numerical
 

simulation.
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随着全球气候的变化,海平面上升速率加快,极端台风事件的强度与频次也呈显著增长趋势[1-4] 。 台风

灾害引发重大人员伤亡与巨额经济损失,给人类社会的生产生活带来了极大的威胁和挑战[5-6] ,同时对区域

经济社会平稳发展造成严重的冲击。 开展精准、高效的台风风场特性研究,对于工程结构抗风设计、区域防

灾减灾规划与决策具有重要的理论价值与工程实际意义。
参数化台风风场模型是进行台风风场研究的重要组成部分,其中参数化梯度风场模型模拟通常分为两

类:①根据风廓线经验函数,通过最大风速推算整个风场风速
 [7-8] ;②基于气压分布模型,求解梯度平衡方程

从而计算风速[9-10] 。
1980 年以来,Holland[10] 在 Schloemer[11] 建立的指数气压分布模型的基础上引入了径向气压分布参数 B
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(Holland-B 参数),使模型能够更准确地模拟台风的风速分布和特征。 在实际工程应用中,各国学者普遍采

用代表性强、实用性优的最大风速半径和 Holland-B 参数开展台风风场模拟,以期更好地预测台风强度与风

场结构特征。 Vickery 等[12]研究表明,参数化台风风场模型模拟的风速与最大风速半径密切相关,同时指

出,台风最大风速半径与中心气压差呈负相关关系,与纬度呈正相关关系;Kato[13] 发现了最大风速半径与中

心气压间的线性关系,并给出了经验计算公式;雷小途等[14]基于参数化台风风场模型,探讨了热带气旋尺度

(8 级大风圈半径)的估算方案;江志辉[15]以 LAGFD 模式为基础,对热带气旋中心气压与最大风速半径进行

统计,建立了两者的统计关系并检验了其合理性。 针对 Holland-B 参数的研究,Zhao 等[16] 对比验证了台风

登陆前后 Holland-B 参数的取值,认为中心气压差、最大风速半径与 Holland-B 参数仅存在线性关系;Fang
等[17-18]却指出 Holland-B 参数与中心气压差、纬度等多个因子之间存在二次拟合关系。

尽管过去几十年有关参数化台风风场模型研究取得了显著进展,然而大多数研究中,多数台风风场构建

参数均依赖经验公式求解,而经验公式本身适用性争议较大,鲜有研究密切关注参数化台风风场模型中参数

的选择依据与判定标准,模拟风场风速与实测风速存在较大误差。 现阶段仍缺乏针对性方法解决具体台风

模拟中的参数选择问题,风速模拟的精度有待提高。 机器学习算法为解决该问题提供了有效途径,例如,
Wei[19]分别采用 DNN 与 WRF 模型对台风中心气压等关键特征进行训练,模拟对比了 47 场台风的风速,结
果表明,两种模型均能较好地展示风速变化趋势,模拟精度良好。 在实际应用中,受观测条件与仪器的限制,
难以精确获取最大风速半径等参数。 Chen 等[20]通过相关性分析,优化了随机森林算法和 BP 神经网络机器

学习参数化台风风场模型的关键输入参数,提高了台风风速的预报精度。
采用机器学习算法预测参数化台风风场模型的参数,不仅在样本分类与特征提取方面具有运算速度及

精度优势,还可输出稳定、合理的模型参数,在提升风场模拟精度的同时兼顾物理可解释性。 本文基于卫星

遥感反演数据机器学习模型(Deep
 

TC
 

Net)数据集,利用随机森林算法对 Holland 参数化台风风场模型的最

大风速半径以及 Holland-B 参数进行优化,通过对比优化后的模型模拟风速与实测风速,分析了机器学习算

法预测台风风场模型参数值与传统经验公式计算值的差异。

1　 台风风场经验参数预测模型

1. 1　 参数化台风风场模型

基于气压分布的梯度风场可以得到 Holland 台风风场公式[10] :

pr =pc + (pn -pc)w -(Rm / r)B (1)

vg =
　

B
ρa

Rm

r( )
B

(pn -pc)w -(Rm / r)B

+ rf
2( )

2

- rf
2

(2)

其中 f = 2 × 7. 292 × 0. 000 01sin(πφ / 180. 0)
式中:pr 为台风气压场气压;pc 为台风中心气压;pn 为台风外围气压,取 pn = 1 013. 0 hPa;Rm 为最大风速半

径;ρa 为空气密度,取 ρa = 1. 15 kg / m3; vg 为梯度风场风速;f 为科氏力参数,取值随台风中心纬度变化; φ 为

台风中心纬度;B 为 Holland-B 参数,决定台风的峰度和强度;r 为距离梯度台风风场中心的距离;w 为权重。
移行风场采用宫崎正卫公式[21] :

vt = exp( - πr / 500 000)
vx
vy

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

 

(3)

式中:vt 为移行风场风速;vx、vy 分别为台风中心移动速度的正东分量和正北分量。
热带气旋的模型风场由梯度风场及移行风场叠加而得:

vM =c1vg

- sin(θ + β)
cos(θ + β)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú +c2vt

 (4)

式中:vM 为参数化台风风场风速;c1、c2 为修正系数,根据与实测数据的对比情况进行取值,本文取 c1 = 0. 8,
c2 = 0. 5;β 为梯度风与海面风的夹角,通常为 20° ~ 30°,本文取 β = 25°;θ 为台风中心到目标点的方位角。
式(1) ~ (4)构成参数化台风风场模型。
1. 2　 基于随机森林算法台风风场经验参数预测模型构建

机器学习算法主要有人工神经网络、随机森林、支持向量机等算法,其中随机森林算法相较于支持向量
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机等方法,具有更好的泛化性能与预报能力。 本文采用随机森林算法对构建的参数化台风风场模型关键参

数———最大风速半径与 Holland-B 进行优化。
随机森林是由多棵决策树构成的集合,其通过 Bagging(套袋)法从原始数据集中抽取多个样本集,每个

样本集均以分类回归树作为子学习器生成组合分类回归器,采用其平均值作为最终结果。 相较于单一决策

树,随机森林通过构建并融合多棵独立决策树,不仅显著提升了预测精度,还能有效降低单一决策树等高灵

活性模型的高方差问题,从而降低了过拟合的风险。
在参数化台风风场模型经验参数的反演优化过程中,随机森林算法相较于传统经验公式具有一定的优

势:引入了更多的相关因素,建立了参数化台风风场模型经验参数与多种影响因素之间的关系,能够较快预

测参数化台风风场模型经验参数,提高参数反演与台风预报的准确性和可靠性。 基于随机森林算法台风风

场经验参数预测模型技术路线如图 1 所示,具体步骤如下:
步骤 1　 在基于随机森林算法台风风场经验参数预测模型(以下简称随机森林参数预测模型)构建过程

中,为了获取最佳的模型性能,采用 k 折交叉验证进行随机森林算法的参数调优。 将数据集随机分为 k 个大

小相等、互不重叠的子集,在 k 次迭代中,每次都将 k-1 个子集作为训练集用于模型训练,剩余
 

1 个子集则作

为验证集以评估模型性能。 由此构建 k 个不同的模型,计算每个模型在对应验证集上的误差,取 k 次误差的

平均值作为模型的交叉验证误差,选取误差最小参数组作为随机森林算法的最佳参数。
步骤 2　 预处理台风数据,选择最大风速半径与 Holland-B 参数为随机森林参数预测模型的标签。
步骤 3　 将 Deep

 

TC
 

Net 数据集划分为 70%的训练集和 30%的验证集,考虑到输出参数为最大风速半径

及 Holland-B 参数,分别将台风中心的经纬度,台风中心气压及与外围气压的气压差,台风的移动速度、移动

方向、最大风速以及作为台风防御参考指标的 7 级风圈半径作为特征输入。
步骤 4　 设置已测试的随机森林参数预测模型最佳参数,使用训练集数据训练模型。
步骤 5　 调用已训练好的随机森林参数预测模型,根据输入的特征参数输出结果。
步骤 6　 结合验证集中数据最大风速半径和 Holland-B 参数值对比输出的相应值,对随机森林参数预测

模型进行误差检验,评估其预测效果。

图 1　 随机森林参数预测模型技术路线

Fig. 1　 Technical
 

roadmap
 

of
 

parameter
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

algorithm

选取估计器数量、决策树最大深度、叶节点最小样本数以及内部节点再划分节点所需最小样本数 4 个算法

参数进行调整,建立随机森林参数预测模型。 针对随机森林参数预测模型开展模型调优,选取误差最小、性能

最高的组合,结果见表 1。

341



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 54 卷

表 1　 随机森林算法的最佳参数组合

Table
 

1　 Optimal
 

parameter
 

combinations
 

for
 

random
 

forest
 

algorithm

参数 估计器数量 决策树最大深度 叶节点最小样本数 划分节点所需最小样本数

最大风速半径 1 780 36 1 2
Holland-B 参数 2 850 32 2 2

1. 3　 训练集和验证集数据

考虑到 CMA、IBTrACS 等数据集缺少历史台风最大风速半径等参数数据,因此构建 Holland 参数化台风

风场模型时,需借助其他数据集进行相关研究。 Deep
 

TC
 

Net 数据集[22] 包含了 1981—2023 年的台风观测资

料,包括台风名称、发生时间、中心经纬度、中心气压、最大风速半径、移动速度、移动方向、最大风速以及 3 种

不同风圈的半径。 Deep
 

TC
 

Net 数据集与经季后订正的联合台风警报中心的最佳路径数据具有良好的一致

性,两者的相关系数为 0. 76 ~ 0. 85。 本文使用的训练集及验证集数据(台风最大风速半径、经纬度、中心气

压、最大风速、7 级风圈半径等)均来源于该数据集;Holland-B 参数根据梯度风场公式、移行风场公式及 Deep
 

TC
 

Net 数据集其他台风数据反演得出。
1. 4　 误差分析方法

采用均方根误差(RMSE)、平均百分比误差(MPE)、决定系数(R2)和纳什效率系数(NSE)评估随机森林

参数预测模型性能,以此对随机森林参数预测模型预测精度进行多维度考量。 其中 RMSE 可直观反映离散

程度,R2 反映评估回归模型拟合优度及两个变量之间线性关系的强弱,NSE 常用于量化模型(如风速、波浪

模型)的预测精度。

2　 台风风场经验参数优化

图 2(a)为采用随机森林参数预测模型模拟得到的最大风速半径与验证集数据的对比图,模型运行时间

为 3. 2 s,预测效率较高。

图 2　 最大风速半径和 Holland-B 参数预测值与验证集数据对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

predicted
 

values
 

of
 

maximum
 

wind
 

speed
 

and
 

Holland-B
 

parameter
 

with
 

validation
 

set
 

data

由图 2(a)可知,在最大风速半径整个区间,随机森林参数预测模型预测结果与验证集数据整体吻合度

较高。 具体来看,该模拟值的 RMSE 仅为 9. 32 km,NSE 较高,为 0. 85,表明模型预测值与验证集数据集中性

较好,离散程度较低,对最大风速半径的预测达到了较好水平;MPE 为 3. 66%,说明该模型在捕捉数据趋势

方面表现良好;R2 为 0. 85,进一步证明随机森林参数预测模型捕捉最大风速半径内在规律的能力较强。
Holland-B 参数值与输入特征参数的内在逻辑更为复杂,模型运行时间较最大风速半径预测略高,为

3. 6 s。 由图 2( b) 可知,随机森林参数预测模型对 Holland-B 参数值预测的 RMSE 仅为 0. 13 km,NSE 为

0. 73,表明该模型预测值与验证集数据离散程度较小,对 Holland-B 参数具备良好的预测能力。 结合 MPE
(1. 23%)与 R2(0. 73)综合分析,绝大多数样本的 Holland-B 参数预测值与验证集数据拟合效果较好,说明随

机森林参数预测模型能够有效挖掘输入特征与 Holland-B 参数间的内在关联,精准还原 Holland-B 参数的数

据变化特征。
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3　 误差分析验证

3. 1　 混合风场计算方法

在台风中心附近,参数化台风风场模型能够较好反映台风大风区的风场特征;但在台风外围,因同时受

台风及其他天气系统的共同影响,风场风速与参数化台风风场模型模拟风速通常差异较大。 为了提升参数

化台风风场模型模拟精度,采用指数系数叠加法对参数化台风风场模型模拟风场与再分析风场进行融合:
vC = (1 - w)vM + wvQ (5)

其中 w =cm / (1 +cm)　 　 c = r / nRm

式中:vC 为混合风场风速;vQ 为背景风场风速,本文选用 ERA5 再分析风场;m、n 为经验参数,一般取 m= 4,
n= 10。

图 3　 测站位置与台风轨迹

Fig. 3　 Station
 

positions
 

and
 

typhoon
 

tracks

3. 2　 实测台风风速验证

采用台风期间 4 场沿岸实测 10 m 高度 10 min 平均风

速观测数据进行验证,分别为:①卡努,台风编号 0515,时
间 2005 年 9 月 5—13 日;②梅花,台风编号 1109,时间

2011 年 7 月 27 日至 8 月 9 日;③凤凰,台风编号 1416,时
间 2014 年 9 月 17—25 日;④山竹,台风编号 1822,时间

2018 年 9 月 7—17 日。 基于随机森林参数预测模型建立

对应的台风模拟风场,融合背景风场,输出对应台风风速

并进行对比。 台风测站坐标涵盖四大海域,分别为 W1 江

苏吕泗测站(32. 13°N,121. 61°E)、W2 渤海 QF104 浮标

(37. 96°N,119. 86°E)、W3 长江口外海 B 浮标(31. 71°N,
122. 31°E)和 W4 广东汕头测站(23. 37°N,116. 68°E),每
个测站验证一场台风风速,能够较好地反映中国沿岸台风

风速特征。 测站位置与台风轨迹如图 3 所示。
由图 4 可知,各台风最大风速的模拟值和趋势与实

测数据吻合较好。 由表 2 可见,混合风场风速 RMSE 最

大值为 2. 51 m / s,MPE 均小于 7%,表明随机森林算法优

化后的混合风场模拟风速误差较小,随机森林参数预测模型预测参数化台风风场模型参数精度较高。

图 4　 台风风速对比

Fig. 4　 Comparisons
 

of
 

typhoon
 

wind
 

speeds
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表 2　 台风风速误差

Table
 

2　 Errors
 

of
 

typhoon
 

wind
 

speed

台风 测站 RMSE / (m / s) MPE / %

卡努 W1 1. 20 2. 95
梅花 W2 1. 21 3. 21
凤凰 W3 2. 36 5. 52
山竹 W4 2. 51 6. 20

4　 讨　 论

根据已有研究,最大风速半径可参照台风中心气压、中心气压

差、中心所在纬度等参数确定。 现有最大风速半径与 Holland-B 参

数的经验公式,大多仅考虑参数与其影响因子间的线性关系。 然

而,线性回归或简单的二次拟合并不能完全解释两个参数的实际变

化规律。 随机森林算法具备优异的非线性映射能力,可灵活处理非

线性变化过程,通过样本训练表征输入变量与输出结果之间的复杂关联关系,适用于构建非线性模型。
4. 1　 算法优化与经验公式的最大风速半径对比

选取西太平洋海域常用的
 

4
 

个最大风速半径经验公式(式(6) ~ (9) [12-13,23-24] )与随机森林算法训练得

到的最大风速半径进行对比,结果见图 5 和表 3。
Rm = exp(3. 015 - 6. 291 ×10 -5ΔP2 + 0. 033 7φ) (6)

Rm = 51. 6exp( - 0. 022 3vmax + 0. 028 1φ) (7)
Rm = 80 - 0. 769(950 -pc) (8)

Rm = 1. 119 ×103 × (1 010 -pc) -0. 805 (9)
式中:ΔP 为台风外围气压与中心气压差;vmax 为该时刻台风最大风速。

图 5　 经验公式计算最大风速半径值与验证集数据对比

Fig. 5　 Comparisons
 

of
 

values
 

of
 

radius
 

of
 

maximum
 

wind
 

speed
 

calculated
 

by
 

empirical
 

formula
 

with
 

validation
 

set
 

data

表 3　 随机森林算法优化与经验公式的最大风速半径误差对比

Table
 

3　 Error
 

comparisons
 

of
 

radius
 

of
 

maximum
 

wind
 

speed
 

between
 

optimization
 

by
 

random
 

forest
 

algorithm
 

and
 

empirical
 

formulas

算法或经验公式 NSE R2 MPE / % RMSE / km
随机森林算法 0. 85 0. 85 3. 66 9. 32

式(6) -1. 24 0. 35 59. 00 35. 90
式(7) -0. 84 0. 34 -51. 39 32. 54
式(8) -3. 31 0. 36 128. 52 49. 77
式(9) 0. 34 0. 37 24. 93 19. 45

由图 5、表 3 可以看出,经验公式计算值与验证集数据均有较大误差,散点拟合斜率总体上与直线不符;
经验公式的 R2 均低于随机森林算法;式(9)的 MPE 与 RMSE 分别为 24. 93%与 19. 45 km,仍远高于随机森

林算法对应误差。 随机森林算法可有效改善经验公式对最大风速半径拟合不足的问题,显著提升最大风速
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半径的预测精度。
4. 2　 算法优化与经验公式的 Holland-B 参数对比

现有研究中,Holland-B 参数通常以台风中心气压、中心气压差、最大风速半径、中心位置纬度、移动速度

和中心气压强度变化率等作为主要影响因子。 与最大风速半径的经验公式类似,几乎所有 Holland-B 参数

经验公式只考虑了 Holland-B 参数与影响因子之间的线性关系,仅少数模型考虑了 Holland-B 参数与台风中

心压差之间的二次拟合关系。 4 个常用于西太平洋海域的 Holland-B 参数经验公式[16-18,25]如下:

B =
- 2. 365 + 0. 057 3ΔP + 0. 003 5Rm 　 (登陆前)
0. 489 9 + 0. 017 8ΔP　 (登陆后){ (10)

B = 4. 102 5 ×10 -5ΔP2 + 0. 029 3ΔP + 0. 795 9lnRm - 4. 601 0 (11)
B = 1. 285 8 + 8. 639 6 × 10 -3ΔP - 8. 774 5 × 10 -3φ (12)

B =- 0. 191 55ΔP2 + 0. 505 23ΔP + 0. 082 52 (13)
　 　 由图 6、表 4 可以看出,对应 Holland-B 参数值误差表,除式(12)外,其余经验公式计算值与验证集数据

对应的 NSE 均为较大的负值,整体数据较为发散。 式(12)Holland-B 参数值的拟合性较好,但经验公式计算

值仍存在不同程度的高估与低估现象;散点拟合有明显分叉,呈现双斜率特征,且其 MPE 与 RMSE 明显大于

随机森林算法优化结果。 对于 R2,4 个经验公式以式(10)表现最优,为 0. 53,但仍低于随机森林算法的 R2。
MPE 绝对值与 RMSE 均以式(12)为最小,分别为

 

12. 52%
 

和
 

0. 23,显著高于随机森林算法误差值。 可见,
随机森林算法可以显著提高 Holland-B 参数的预测准确性,解决了经验公式与 Holland-B 参数间拟合不佳的

问题。

图 6　 经验公式计算 Holland-B 参数值与验证集数据对比

Fig. 6　 Comparisons
 

of
 

values
 

of
 

Holland-B
 

parameter
 

calculated
 

by
 

empirical
 

formula
 

with
 

validation
 

set
 

data

表 4　 随机森林算法优化与经验公式的 Holland-B 参数值误差对比

Table
 

4　 Error
 

comparisons
 

of
 

values
 

of
 

Holland-B
 

parameter
 

between
 

optimization
 

by
 

random
 

forest
 

algorithm
 

and
 

empirical
 

formulas

算法或公式 NSE R2 MPE / % RMSE

随机森林 0. 73 0. 73 1. 23 0. 13
式(10) -25. 62 0. 53 -66. 51 1. 29
式(11) -18. 55 0. 41 -50. 00 1. 11
式(12) 0. 14 0. 51 12. 52 0. 23
式(13) -33. 28 0. 52 81. 50 1. 46
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5　 结　 论

a.
 

随机森林算法能够稳定、准确地预测 Holland 参数化台风风场模型最大风速半径和 Holland-B 两个参

数值,模型预测时间均小于 4 s。 对于最大风速半径优化,随机森林算法得出的 NSE 为 0. 85,RMSE 为

9. 32 km,MPE 为 3. 66%。 在对 Holland-B 参数优化时,相较于最大风速半径,二次拟合情况稍差,R2 为

0. 73,预测精度较低;RMSE 和 MPE 优于最大风速半径优化,分别为 0. 13、1. 23%。 与经验公式相比,随机森

林算法优化的结果误差更小,拟合情况更优,使用随机森林算法对 Holland-B 参数进行优化的结果较经验公

式更为可靠。 根据风场最大风速半径和 Holland-B 参数预测值建立的参数化台风风场模型,风速 MPE 在 7%以

内,RMSE 均小于 3 m / s,模型可信度较高,模拟风场风速更为精确,为 Holland 台风风场模拟提供了新方法。
b.

 

相比于传统的经验公式,随机森林参数预测模型能够输出更为合适的参数值。 适用于西太平洋地区

的 4 组经验公式对比验证结果表明,各经验公式的计算结果均存在不同程度的高估与低估,整体拟合效果欠

佳。 相较而言,随机森林算法的计算值误差均小于经验公式计算值,可见机器学习方法可以显著提高台风风

场经验参数估计的准确性,解决了经验公式与参数之间拟合不佳的问题,为构建更为合理的参数化台风风场

模型提供了新方法。
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