
 

基于相似阈值学习的台风路径分类方法
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摘    要：台风路径分类是分析台风特征的重要途径，同时也是判断台风影响区域和范围的重要方法。目

前台风的分类研究主要采用主观识别和 K-means 聚类等方法，这些方法存在传统聚类算法产生的随机

性问题和依赖人工经验设置模型参数的智能化问题，以及针对特定台风研究而导致的局限性问题。针

对以上问题，本文提出一种基于相似阈值学习的台风路径分类方法，首先，提出基于密度质心的混合聚

类算法，实现了热点区域挖掘，减少了传统方法的随机性；其次，提出基于 fastDTW 的自适应模体处理

算法，实现了更为智能化的路径分类；最后，以登陆湛江的台风路径为例，展示并验证了混合聚类方法

的分类效果。
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A typhoon tracks classification method based on similarity threshold learning
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Abstract:  The classification of typhoon tracks is an important way to analyze the characteristics of typhoons,
and it is also an important method to judge the areas and ranges affected by typhoons. The main methods such

as subjective identification and K-means clustering are applied to the research of typhoon classification. These

methods  have  some  problems  such  as  randomness  caused  by  traditional  clustering  algorithms,  also  rely  on

artificial experience to set model parameters and are not universal due to specific typhoon research. Aiming at

the  above problems,  this  paper  proposes  a  typhoon tracks  classification method based on similarity  threshold

learning. Firstly, a hybrid clustering algorithm based on density center of mass is proposed to realize hot-spot

mining  and  reduce  the  randomness  of  traditional  methods.  Secondly,  an  adaptive  motif  processing  algorithm

based on fastDTW algorithms is proposed to realize more intelligent tracks classification. Finally, the typhoon

track  landing  in  Zhanjiang  is  taken  as  an  example  to  demonstrate  and  verify  the  classification  effect  of  this

method.
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中国位于西北太平洋和南海沿岸，海岸线长

约 1.8万公里，地理位置十分特殊。据统计，平

均每年约 20个台风（包括热带低压）可以影响中

国沿海，这些台风带来的影响给社会经济造成了

极大的损失[1]。为减少台风的负面影响，包括中

国在内的世界各国都加大了对台风的监测与研
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究，其主要热点集中于路径预报、强度预报、风

雨预报以及风暴潮预报[2]。

在台风路径的预报中，如何分类引起学者的

广泛关注 [3-4]，即根据台风路径的空间特征 [5]

（路径形状、位置等）进行分类，并对分类处理后

的台风路径在生命周期、能量、活动季节和登陆

概率等方面进行分析。因此，路径分类问题对获

取台风特征和预测台风的登陆区域具有重要

意义。

传统的台风路径分类，主要采取主观识别法[2]

和客观分析法[6-8]。主观识别法主要依靠人工经

验，需要研究者有大量的实践经历，但容易产生

对专家经验的依赖，并且分类不够准确、稳定；

客观分析法中，基于 K-means聚类算法[9] 的台风

路径分类方法具有简单、通用、计算复杂度低、

对数据的输入顺序不敏感等优势，受到广泛关

注，但也面临算法本身的随机性和不能很好地实

现智能化的问题。

Elsner通过 K-means聚类算法，仅利用强度

最大时的经纬度信息建立参数[6]，将北大西洋台

风简单分类为直行路径与北折弯曲路径，此方法

没有充分利用各个时次的位置信息。Nakamura
在 Elsner基础上，进一步以每个定位时次的风速

为权重，并将各台风路径的质心和方差作为路径

形状和位置特征量，最后将台风分为六类 [7]。

Camargo等[8] 指出，传统 K-means聚类算法对台

风时间长度的敏感度较低，无法区分不同时间长

度的路径，故提出有限混合模型（ finite mixture
model，FMM）聚类算法。有限混合法将台风路

径上各点的经度、纬度时间序列作为独立变量，

通过二次多项式回归函数对西北太平洋台风进

行分类，因为计算过程复杂，不能将路径间的相

似度数值化，并且由于聚类方法本身的特性，故

存在一定的随机性。Kowaleski等 [10] 在前人的

基础上提出了回归混合模型，对全球 ECMWF、
NCEP、CMA和 JMA综合预报系统的台风桑迪

轨迹和气旋相空间预报进行了聚类。回归混合

模型通过贝叶斯信息准则、聚类分配强度和均

方预测误差选择最优模型规格，能较好地实现分

类，但此模型仅限于特定台风，存在一定的局限

性。目前，在台风路径分类的研究中，聚类算法

的随机性、人工经验和参数问题的智能化以及

研究特定台风而产生的局限性等问题依然存在。

模体挖掘源于数据挖掘思想。模体是指在

一组序列中频繁出现且最具有代表性的子序列，

该方法具有不需要先验干预和数据自动选择的

优势[11-14]。通过模体挖掘方法，本文从一个全新

的角度研究和改进台风路径的分类方法。现有

的模体挖掘方法依然需要人工设定参数，不能实

现自主挖掘模体[15-16]。

本文针对以上问题，提出基于阈值学习的台

风路径分类方法。首先，改进传统的 K-means聚
类算法，提出基于密度质心的混合聚类算法，实

现了数据的预处理，取得比传统聚类算法更好的

效果；其次，提出了基于 fastDTW的自适应模体

方法，通过自主阈值学习解决目前存在的依赖先

验知识和人工设定参数等问题。 

1   材料与方法
 

1.1    数据

本文数据来自中国气象台公布的 1949－
2018年台风数据[17]，此数据为 CMA台风最佳路

径数据集，包含 1949－2018年西北太平洋（含南

海、赤道以北，东经 180°以西）海域台风每 6 h的

经纬度和强度（图 1）。经过整理，本实验以

TC编号、每一时刻的经纬度信息、台风最大压

强和台风最大风速等作为实验数据。
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起始点台风分布情况

图 1    西北太平洋台风起始点分布情况

Fig. 1    Distribution  of  typhoon  genesis  points  over

Northwest Pacific
  

1.2    定义

定义 1：  设台风路径的观测点 P=（ Lon，
Lat），其中 Lon为经度、Lat为纬度，若 P 为起始
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点或登陆点，则称 P 为关键节点；若 P 为起始点

则记 P*、为登陆点则记 P#。

定义 2：  设存在一个集合 T={P1， P2， ···，
Pm}，若 T 中 P1 至 Pm 按时间顺序排列，且代表一

条台风的生成到结束所经过的所有观测点，则称

T 为台风路径，其中 m 表示此路径观测点的个数。

定义 3 ：设一个集合 D={P1，P2，···，Pn}，其
中 P1，P2，···，Pn 为关键节点，n 表示集合 D 中关

键节点的个数。若集合 D 中元素全为 P*，则称

为起始热点区域，记为 D*；若元素全为 P#，则称

为登陆热点区域，记为 D#。

定义 4 ：设一个关键节点 P、常数 MinPts以
及半径 R，若在以 P 为圆心、R 为半径的范围中，

节点数量 Num（P，R）>MinPts，则称 P 为核心对

象，记为 x。

A =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
a11 a12 ... a1i
a21 a22 ... a2i
... ... ... ...
ai1 ai2 ... ai j

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣定义 5 ：设存在矩阵 ，

若 aij 为台风 Ti 与 Tj 两条路径之间的相似值，则

称 A 为相似矩阵。 

1.3    基于混合聚类算法的热点区域挖掘

K-means算法在聚类过程中，存在初始中心

点的选择具有较高的随机性问题。如果初始中

心选择质量较低，则聚类容易陷入局部最佳解而

忽略全局[9]，同时也会带来聚类结果的波动。传

统 K-means算法的随机性将影响台风核心对象

的选取，从而影响热点区域挖掘的稳定性，并降

低路径分类的精确度。因此，本文针对初始点选

择的随机性问题，提出了一种稳定性与代表性俱

佳的混合聚类算法，以实现更准确的热点区域挖

掘和台风路径分类。

基于混合聚类算法的热点区域挖掘方法是

一种基于密度质心的混合聚类算法。混合聚类

算法相比传统 K-means算法的随机性问题，具有

明显的优势。混合聚类有两部分：（1）运用DBSCAN
算法 [18] 密度思想，筛选出 n 个初始聚类中心

{C1，C2，C3，···，Cn}；（2）使用 K-means算法，对初

始聚类中心进行聚类（如图 2所示）。首先，输入

所有台风路径的起始点以及登陆点，并形成对应

的两类节点集合 D*和 D#；其次，算法通过轮廓系

数 [19] 来评价聚类效果，并筛选出密度参数（R、
MinPts）以及起始点集合 D*作为输入，找出核心

对象集合 X{x1，x2，···，xn}；再次，依次以某一核心

对象 Pi 为出发点，找出由其密度可达的样本生

成的聚类簇中心{C1，C2，···，Ck}；最后，将已生成

的 K 个聚类簇为单位，输入 K-means算法中，输

出各簇类的质心，并以输出各簇类质心为圆点绘

制相切圆，最后确定热点区域 D。
 
 

初始化核心对象
集合 D* 和 D# 

将初始聚类中心
输入 K-means 算法

输出热点区域 D
将起始点集合 D*

输入 DSCAN 算法
筛选出 k 个初始聚类中
心 {C1，C2，…，Ck}

图 2    基于混合聚类算法的热点区域挖掘方法流程

Fig. 2    Flow chart of hot spot mining method based on hybrid clustering algorithm
 
 

1.4    基于 fastDTW的自适应模体处理 

1.4.1    相似矩阵建立

相似矩阵的建立，采用 fastDTW方法（ fast
dynamic  time warping， fastDTW） [20] 对台风路径

进行相似度计算，并将所得结果以矩阵的结构进

行存储。fastDTW方法先引入两条长度分别为

|X|和 |Y|的台风路径 T1、 T2，再利用距离公式

Dist（T1，T2）进行计算：

Dist(T1,T2) =
∑k=K

k=1
Dist(Tki,Tk j) （1）

如图 3和公式（1）所示，将两路径 T1、T2 平

均划分为 K 段，并结合公式计算出 T1、T2 两台风

路径之间的相似度 Dist（T1，T2）。最后，将所有满

足热点区域的台风路径依次进行相似计算，并存

入相似矩阵 A 中：

ai j =

{
Dist(Ti,T j) i , j
0 i = j

（2）

若有 i 条路径，则将相似矩阵的 aij 为：

ai j =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
0 Dist(T1,T2) ... Dist(T1,T j)

Dist(T2,T1) 0 ... Dist(T2,T j)
... ... ... ...

Dist(Ti,T1) Dist(Ti,T2) ... 0

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
Dist(Ti,T j)

相似矩阵的 aij 是对应两条台风路径的相似

度 。同时，相似矩阵 A 为方阵，且根据
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公式（2）所示，对角线相似值均为 0。
  

台
风
路
径
Y
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1 i X

台风路径X

图 3    fastDTW计算两条台风路径的相似度

Fig. 3    fastDTW  calculate  the  similarity  between  the  two

typhoon tracks
  

1.4.2    路径模体选择

建立相似矩阵，不仅可以直观表示台风路径

之间的相似关系，也有助于路径模体的选择。路

径模体选择，包括对矩阵的相似值进行排序，计

算均值以及中位数，并计算 TM 指数（track motif
index），最终输出路径模体。

Mi =

∑k= j

k=1
Dist (Ti,TK)

Num

mi =


V(Num+1)/2 Num = 2k,k ⊂ N∗−

V(Num/2)+V(Num/2)+1

2
Num = 2k+1,k ⊂ N∗−

（3）

N∗−

式中：Num 为参与相似矩阵运算的台风路径

总条数；| V1，V2，···， VNum|是排序后的矩阵第 i 行
的相似值， 是正整数。则第 i 行的 TM 指数：

T M =
Mi+mi∑k=i

k=1
Mk +mk

（4）

式中：TM 指数越小，则可认定在台风路径集

合中，第 i 条路径出现更为频繁、更具代表性，即

路径模体。 

1.4.3    相似分布计算

找出路径集合中段路径模体，是解决台风路

径分类较为依赖先验知识的关键一步，同时是建

立模体资料库的关键一步。本文以路径模体为

标准，重新构建一个相似链表 L，通过计算台风

路径的相似阈值，初步实现台风路径的分类。首

先，将链表分为 1， 2， ···，N 段，代入计算 SVB
指数（similar value distribution，SVB）：

S VB =
numa+numb+numc∑k=N

k=1
numk

（5）

式中： a、 b、 c 为对应相似阈值段； numa、

numb、numc 分别表示根据相似阈值所归属于对

应段的台风路径数量。若 SVB 指数大于 80%，

则输出 a、b、c 阈值段以及 N 值。此时，链表划

分为 N 段所包含的台风路径构成此模体路径下

的模体总库，a、b、c 所包含的台风路径构成 3个

模体资料子库。 

1.4.4    基于 fastDTW的自适应模体处理算法

基于 fastDTW的自适应模体处理算法，相对

现有的台风分类方法，重点解决了先验知识的问

题，同时也解决了机器学习等传统模型参数过多

的问题。模体处理通过无人干预、在数据中自

主学习相似阈值的方法，找出台风中的路径模

体，实现了台风路径分类智能化，为提高台风路

径分类的精确度打下基础。

如图 4所示，通过 fastDTW算法将满足区域

条件的台风集合（D）中的各路径依次进行比较，

计算其相似性，并保存至相似矩阵；其次，输出对

应的相似矩阵 Aij；再次，计算对应矩阵每行的均

值、中位数，TM 指数，输出路径模体；最后，构建

相似链表 L，计算 SVB 指数，输出相似值段 N，以

及子库所需的 a、b、c 3个阈值段。 

2   结果与讨论
 

2.1    结果 

2.1.1    热点区域处理结果

通过基于混合聚类算法的热点区域挖掘方

法，本实验以近 70年所有台风路径为例，提取台
 

满足区域条件的
台风集合 D

计算集合 D 中各台
风路径的相似性

输出相似矩阵 Aij
计算 TM 指数
输出路径模体

计算 SVB 指数
输出相似值段
N、a、b、c

图 4    基于 fastDTW的自适应模体处理算法流程图

Fig. 4    Flow chart of adaptive motif processing algorithm based on fastDTW
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风路径的起始点、登陆点，并利用基于密度质心

的混合聚类算法，将其分别进行聚类。如图 5所

示，实验输出登陆区域共 5个，其中黄色圆圈则

表示热点登陆区域质心。同时，本次实验主要以

登陆中国的台风作为研究样本，结合输出登陆区

域结果，将登陆区域确定为湛江区域、汕尾区

域、台东区域、温州区域以及黄海区域共 5个登

陆区域。
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轮廓系数 [19] 为聚类结果质量的评价标准，

用于计算聚类簇间的相似度，其取值范围为 [−1，
1]。若轮廓系数越接近 1，则表示聚类效果越

好。本实验将起始区域以登陆区域结果为依据，

共分成 5组数据集，输入参数（R，MinPts），并通

过轮廓系数进行结果分析。输出误差分析结果

如表 1所示，聚类结果如图 5所示。

基于以上登陆区域，再次筛选对应登陆区域

的台风起始点，再通过混合聚类算法自动筛选

出 3个起始热点区域。综上，本次实验形成两类

热点区域，完成数据预处理过程。

同时，通过与 K-means算法进行对比实验，

进一步证明了混合聚类算法更为稳定、更具代

表性。对比实验共进行 4次，并以两种聚类算法

输出的区域质心为中心，分别计算满足条件的台

风轨迹数目。通过图 6可知，混合聚类算法相对

于 K-means算法，在输出结果上更为稳定，能更

好地解决聚类算法的随机性问题。
 
 

表 1       聚类评价结果对比分析

Tab.1    Comparative analysis of cluster evaluation results

算法 R=2 R=3 R=4 R=5 R=6

K-means算法 0.65433 0.5124 0.49177 0.4701 0.40854

DBSCAN算法 0.01261 0.35646 0.23986 0.27828 0.31626

混合聚类算法 0.57232 0.72362 0.62431 0.5923 0.55673
 
 
 

2.1.2    基于 fastDTW的自适应模体处理结果

路径模体的选择，是自适应模体处理过程的

关键步骤。首先，针对预处理后的路径数据，建

立对应的相似矩阵，通过 TM 指数，选择出此路

径集合中的路径模体。本实验以 1949－2018年

登陆湛江的台风数据来进行自适应模体处理，通

过建立相似矩阵，实现了路径模体的选择。

以湛江为例，本文绘制了近 70年登陆湛江

的台风轨迹路径集合和路径模体（图 7）。经过

计算，其 TM 指数分别为 0.003522、 0.007527、
0.017643，即为路径模体。同时，将 3条路径分别

进行相似分布计算，最终得到 N 为 11，将长度为

500的相似链表分为 11段，3个阈值段 a、b、c 分别

为 0～150、0～150、50～200，SVB 指数值分别
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为 95.92%、89.16%、89.47%。

采用上述方法，本文对汕尾、温州、台东以

及黄海进行了相同的计算，得到路径模体如图 8。

将本文的实验结果与传统 K-means聚类方

法分类的结果比较可知，基于 fastDTW的自适应

模体处理方法可以将起始南海区域的台风进一

步划分成 5类，具有一定的创新性和代表性。本

文的算法将传统的西移、转向台风路径从不同

的起始区域和登陆区域进行细化。 

2.2    讨论 

2.2.1    台风路径可视化和数据库领域应用

2.1.2节路径模体以及相似阈值学习的结果，

可以用于模体资料库的构建。如图 9所示，以相

似段值 N=11为子类，进一步数值化路径相似分

布，构建模体资料库对应的子资料库。

图 9分别绘制了南海区域登陆湛江的 3个

台风模体子资料库，其相似分布分别为 0～50、
50～100、100～150；在菲律宾东部区域登陆湛江

的 3个台风模体子资料库，分别为 0～50、50～
100、100～150；在群岛区域登陆湛江的 3个台风

模体子资料库，分别为 50～100、100～150、150～
200。

由图 9可知，历史台风路径的相似阈值越接

近，则地理位置和路径形状都越接近，这充分证

明了基于相似阈值学习的台风路径分类方法，能

很好地应用于未来模体资料库的建立。因此，该

方法对台风路径的可视化和台风数据库的建设

有一定的指导意义。 

2.2.2    台风灾害分析领域应用

通过九类路径模体资料库压强变化的分析，
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进一步证实了基于相似阈值学习的台风路径分

类算法在台风灾害分析领域的应用价值。

图 10从左至右分别表示起始南海、菲律宾

以东、各群岛区域并登陆湛江的台风（图 7）
子库的压强变化与分布情况。由图 10可知，起

始南海的路径模体资料库中 3类子库的压强分

布以及变化趋势基本一致。其中，子库一台风的

生命周期较短，普遍为 96 h，且于48 h时压强达

到最小值；子库二台风的生命周期适中，普遍为

150 h，且于 90 h时压强达到最小值；子库三台风

的生命周期较长，普遍为 210 h，且于 132 h时压

强达到最小值。

通过本文的路径模体资料库可以发现，各子

资料库的压强分布以及变化趋势具有明显的规

律性，能很好地体现基于阈值学习的台风路径分

类方法的正确性。本实验虽然没有直接以压强

等相关物理量参与分类，但是分类后的台风路径

中，其物理量却有相当明显的差异。
 

3   结 论

（1）通过热点区域处理，确定了台风路径起

始、登陆的热点区域，解决了传统聚类的随机性

问题，实现了更加精确与直观的聚类效果，并与

现有研究进行对比，证明了此方法的正确性以及

实用性。

（ 2）以登陆湛江区域的台风为例，通过

fastDTW自适应模体处理方法挖掘出 TM 指数

分别为 0.003522、0.007527、0.017643的台风路

径模体，计算后的 SVB 指数分别为 95.92%、

89.16%、89.47%，通过模体资料库分析可知，混
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合聚类方法具有一定的应用价值。

（3）将台风路径进行分类并验证，结合台风

路径可视化以及台风数据库的建设等领域，实现

了台风路径分类的数值化、智能化，为探索台风

路径的可视化与台风登陆区域的灾害分析提供

了研究思路。
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