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基于形态结构特征的对流单体自动分割方法研究

张军，贺婷婷，侯谨毅 覮，王萍
（天津大学 电气自动化与信息工程学院，天津 300072）

摘 要：风暴单体是形成各类强对流灾害天气的基本单元，它们的雷达回波形状复杂、内

部分布不一、外层相互交织，从而造成单体分割困难.提出了一种基于形态结构特征的对流单
体自动迭代分割方法.以雷达图片中区域树结构单体分割结果为初始输入，在每次迭代分割过
程中，首先计算各个分割结果的 3个形态结构特征，然后通过一个预先训练的支持向量机
（Support Vector Machine，SVM）分类器判断分割结果是否为对流单体，对非单体的分割结果进
行再次分割.通过 3种不同类型的风暴案例进行测试，结果表明，本文方法能够有效地识别出
聚集的单体和处于分裂/合并状态的单体，并且能够获得单体的完整结构.在定量评估测试中，
本文算法获得了 0.84的临界成功指数评分，高于传统的风暴单体识别与跟踪算法（Storm Cell
Identification and Tracking，SCIT）方法（0.55）和单阈值方法（0.49）.
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Research on Automatic Segmentation Method of Convective
Cell Based on Morphological Structure Characteristics

ZHANG Jun，HE Tingting，HOU Jinyi覮，WANG Ping
（School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China）

Abstract：Storm cells are the basic units that form various types of severe convective weather. Their radar echoes
have complex shapes，uneven internal distribution，and intertwined outer layers，which makes cell segmentation diffi原
cult. This paper proposes an automatic iterative segmentation method for convective cells based on their morphological
structure characteristics. Taking the cell segmentation results based on the region-tree structure on the radar image as
the initial input，in each iterative segmentation process，the three morphological structure features of each segmenta原
tion result are first calculated，and then a pre-trained SVM classifier is used to determine whether the segmentation
result is a convective cell. The segmentation results that are not cells are segmented again. The method in this paper
was tested through three storm cases with different types. The results show that the method can effectively identify ag原
gregated cells and cells in a split/merged state，and can obtain the complete structure of cells. In the quantitative eval原
uation test，the algorithm presented in this paper obtained a Critical Success Index score of 0.84，which is higher than
that of the traditional SCIT method（0.55）and the single threshold method（0.49）.
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由于气候变化，近年来对流风暴的频率和强度

都显著增加[1-3]. 极端的对流风暴事件会造成严重的
社会经济损失.由于对流风暴高度动态的空间和时
间过程，对流事件的研究仍然是一个具有挑战性的

问题.天气雷达是监测强对流天气（冰雹、大风、龙卷
和暴洪）的主要工具之一，利用天气雷达，可以更详

细地分析对流风暴的形成和运动过程.
在天气雷达的反射率强度图像上，对流风暴经

常表现为多单体共存的结构.其中，有些单体交织在
一起.虽然强对流灾害可能由这些相互交织的单体
群共同引发，但不同的对流单体所引发的灾害类型、

强度各有不同.因此，强对流天气的自动识别及预警
的前提是正确分割出每个对流单体.

自 20世纪 50年代以来，已经开发了许多基于
天气雷达的对流单体自动识别算法.由于对流单体
的强度较高，在雷达反射率图片上表现为局部极大

值区域.最简单的识别局部极大值区域的方法是基
于阈值的方法，将雷达图片上大于某个阈值的一片

联通区域识别为对流单体.目前两种主流的对流单
体识别方法，雷暴识别、跟踪、分析和临近预报方法[4]

（Thunderstorm Identification，Tracking，Analysis and
Nowcasting，TITAN）和 SCIT[5]方法都是基于阈值的方
法.其中 TITAN是一种固定阈值方法，而 SCIT是一
种动态阈值方法.

一般来讲，动态阈值方法是一种更加有效的方

法，能够有效的减少对流单体的分割错误.其他的一
些基于动态阈值方法包括：侯正俊等[6]根据不同下垫
面选择不同阈值增强了 TITAN算法的地区适应能
力；杨吉等 [7]以 SCIT为基础设计了一种基于三维雷
达拼图的单体分割算法；Crane [8]通过统计降水区域
中的最大阈值获得一个动态阈值对单体进行分割.
基于阈值的方法并不是唯一的能够识别局部极

大值区域的方法. Lakshmanan等先后提出了基于 K-
均值聚类[9]和分水岭算法[10]的单体识别算法，同样通
过检测局部极大值区域来检测对流单体，但是，这种

方法容易受到噪音的干扰，容易产生过分割，需要对

分割结果进一步合并处理.另外，Wang等 [11]提出了
基于种子点生长和膨胀避让的单体识别算法，该方

法在阈值分割的基础上，利用数学形态学方法获得

对流单体的更加完整的结构. Hou等[12]使用区域树结
构描述方法，将天气雷达图片描述为一个区域树形

结构，然后通过剪枝法获得图片中的局部极大值区

域，并以此作为对流单体的识别结果.
以上传统的方法通过检测天气雷达反射率图片

中的局部极大值区域来识别对流单体.在实际应用
中发现，简单的通过检测局部极大值区域来识别对

流单体存在一些问题：首先，局部极大值区域不一定

是对流单体，还可能是流场中的噪音和扰动；其次，

传统的对流单体识别算法只考虑对流单体的强度信

息，而没有考虑对流单体的形态结构信息，会得到错

误或不完整等单体识别结果；最后，传统的单体识别

算法都是一个开环的结构，无反馈过程，换句话说，

以往的单体识别算法不会检验分割结果是否正确，

以及是否需要进一步对识别结果进行拆分等处理.
考虑到以上问题，本文设计了一种基于形态结

构特征的对流单体动态识别算法.该算法在识别过
程中加入了反馈环节，将单体识别过程设计为一个

迭代识别过程，在每一步的迭代中，一个分类器通过

分割结果的形态结构特征判断每个识别结果是否为

对流单体.若分割结果不是对流单体，那么进行进一
步拆分.设计算法提取每个分割结果的形态结构特
征也是本文工作的一个关键点.

1 数据和方法

1.1 数据和预处理
本文研究案例的雷达数据是由位于中国天津市

塘沽区的 S波段多普勒雷达收集的.雷达站点位于
中国北京东南 100 km处的（117毅43忆E，39毅00忆N）.雷
达体扫模式为 VCP 21，即每 5 min进行一次体积扫
描.为了训练和测试本文算法，我们一共收集了 10
个案例.这 10个案例中包含不同模式的对流风暴，
每个案例的持续时间约为 2 h.具体的案例相关信息
见表 1.其中，6个案例作为训练集，而剩余的 4个案
例作为测试集.
本方法设计用于处理 0.5毅仰角的雷达反射率图

像，原始的雷达数据被转换到笛卡尔坐标系下，其

中，笛卡尔网格的水平空间分辨率为 0.01毅 0.01毅（1
km 1 km）.为了滤除雷达图片上的噪声和地面杂波，
对雷达图片数据进行滤波操作，因此，利用中值滤波

消除图片中的噪音点.
1.2 对流单体识别方法
1.2.1 算法概述
图 1为本文设计方法的流程图.整体流程包括 3

个主要部分：初分割、迭代分割和判别器训练.在初
分割部分，首先利用区域树方法检测风暴图像中的

极大值区域，然后以极大值区域为核心，采用分水岭

方法分割风暴图像；在迭代分割部分，首先提取分割
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结果的形态结构特征，然后通过分类器判断分割结

果是否为对流单体，若不是对流单体，则进行进一步

拆分；迭代分割过程中用到的分类器通过人工标记

的单体样本图片训练得到.
表 1 对流风暴案例列表

Tab.1 List of convective storm cases

编号 起始时间 终止时间

1
2018-05-01

19：21：30

2018/05/01

21：12：43

2
2018/05/01

21：48：53

2018/05/01

23：31：30

3
2018/05/14

20：00：06

2018/05/02

03：01：06

4
2018/05/14

19：33：18

2018/05/14

22：54：54

5
2018/05/14

20：56：42

2018/05/14

22：54：54

6
2018/05/14

03：56：27

2018/05/14

05：50：34

7
2018/05/14

01：56：17

2018/05/14

03：51：13

8
2018/05/15

01：49：33

2018/05/15

03：51：33

9
2018/05/29

22：48：40

2018/05/30

00：43：33

10
2018/05/30

23：17：16

2018/05/30

00：45：34

风暴类型

线状单体

线状单体

团状单体

团状单体

孤立单体

团状单体

线状单体

线状单体

孤立单体

孤立单体

体扫数目

21

22

78

22

26

23

18

19

25

17

开始
单
体
初
分
割

读取基数据，
获得雷达反射
率图像

基于树的极值检测
及分水岭算法

形态结构
特征提取

单体迭代分割

分割结
构再
分割

是否进行再分割？

正负样本集

结束

是
否

SVM 模型

训练
形态结构
特征提取

分割结果判别器训练

图 1 算法流程图
Fig.1 Flow chart of the algorithm

1.2.2 对流单体的初分割
对流单体初分割方法是建立在采用区域树结构

描述对流风暴图片的基础上.区域树结构描述对流
风暴雷达图片的方法见文献[12].
图 2给出了构造雷达反射率图片区域树结构的

示意图.图 2（a）为一个对流风暴的示意图.图 2（b）
中的 P1到 P2为不同阈值下的分割图片，其中的联
通区域用标号标出. 图 2（c）为描述对流风暴的抽
象数据结构，其中每个节点对应一个区域，并且存

储了对应区域的相关信息. 节点间的连线代表了区
域的包含关系.

35 dBZ

l42

55 dBZ45 dBZ 50 dBZ40 dBZ

l41 l43

l23

l51

l31 l32 l33

l22
l21

l11

N31P3

P4

P2

P1

P5

N11

N22N21 N23

N33

N41

N32

N43N42

N51

（a）雷达反射
率图像

（b）区域树 （c）树形结构
图 2 构建区域树结构的示意图

Fig.2 Schematic diagram of building the region tree structure

当利用树结构描述对流风暴的时候，需要引入

一些树结构相关的定义.树中节点间的连线称为边，
边上强度值较低的节点称为父节点，而强度值较高

的节点称为子节点.没有子节点的节点称为叶节点，
存在多个子节点的节点为分支节点，没有父节点的

节点为树结构中的根节点.
当对流风暴雷达反射率图像被描述为区域树结

构之后，可以借助区域树结构实现对风暴图片滤波

和检测其中的局部极大值区域.在区域树结构中，将
面积小于 5的所有区域剔除，然后将剩下的区域叠
加在一起，就实现了对风暴结构的滤波.如图 3（a）所
示，中间为去除小块区域之后的树结构，右侧为重新

叠加区域得到的滤波结果.
在利用区域树结构寻找局部极大值区域的时

候，首先遍历树中的每一个叶节点，沿着其父节点向

根部探索，当遇到一个分支节点时，探索过程结束，

探索路径上的节点集合对应着一个局部极大值区

域.将探索路径上的节点对应的区域叠加在一起，得
到局部极大值图像.图 3（b）给出了一个采用这种方
式获得局部极大值区域集合.其中间图上的矩形框
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标记出所有探索得到的路径，将这些路径上的区域

重叠在一起，得到了此案例中的局部极大值区域，见

图 3（b）右侧.
算法获得的局部极大值区域与 SCIT方法获得

的对流单体检测结果是相似的，其缺陷很明显，当对

流风暴内部有多个细小的反射率核的时候，对流单

体的检测结构不完整.为了获得对流单体的完整结
构，我们使用了基于距离变换的分水岭分割算法[16-18]，
利用距离变换方法计算出风暴区域内部所有点到局

部极大值区域的最短欧式距离.如果一个点在局部
极值内部，那么距离变换结果为 0.风暴区域的距离
变换示例如图 3（c）中部所示.对距离变换的结果采
用分水岭方法分割，得到对流单体的初分割结果，见

图 3（c）右侧.可见，初分割方法能够获得对流单体的
完整结构.

滤波 叠加

（a）基于树结构的滤液

叠加
局部
极大值

（b）基于树结构的局部极大值区域检测
距离变换 分水岭

（c）基于距离变换的分水岭分割
图 3 基于区域树结构的初分割方法示意图

Fig.3 Schematic diagram of the initial segmentation
based on region tree structure

1.2.3 对流单体的迭代分割
对流单体的初分割过程只考虑了对流单体的强

度信息，但是当对流单体发生分裂与合并的时候，容

易造成错误的分割结果.因此需要对初分割的结果
进行进一步处理，检查每个分割结果的形态结构特

征以判断其是否为一个对流单体.当对流单体的形
态结构表现为多个单体相互联合的情况时，需要对

其进一步拆分.因此，本文设计了一个迭代的再分割
过程.

对流风暴的初分割结果送入迭代分割过程中，

在迭代过程中的每一步，首先提取分割区域的形态

结构特征，然后利用一个判别器决定该区域是否需

要进一步进行分割，若该分割区域满足对流单体的

判据，则输出该分割结果；否则，对分割结果进一步

拆分，不断重复以上迭代过程.在迭代过程中，重点
是如何提取分割结果的几何形态结构，以及如何对

分割区域进行再分割.
在迭代分割过程中，计算每一个分割区域的以

下 3个特征：面积衰减率、质心偏移率以及凹陷度.
分割区域的特征计算需要借助区域树结构描述方

法.如图 4所示，初分割结果相当于将原始的区域树
结构拆分为一组由单一路径构成树集合，每一个子

树对应一个初分割区域.对于每一个子树，由于其只
有一个单一的区域链，因此可以记录为一个区域序

列：T = {R1，R2，…，Rn}.每个区域的面积和质心点同
样构成序列{S1，S2，…，Sn}，{x1，x2，…，xn}.下面给出三
种特征的计算方法：

拆分

图 4 区域树结构的初分割效果
Fig.4 Initial segmentation effect of region tree structure

1）面积衰减率.首先计算相邻两个区域的面积
比值：

ti = Si /Si-1 （1）
这里 i = 2 颐 n.然后计算集合 {ti}，i = 2 颐 n的方差

dt，将 dt作为面积衰减率的一个度量.面积衰减率度
量了分割区域内部不同强度的面积的波动情况.对
于一个对流单体，其内部各强度区域的面积变化较

为平缓，而当分割区域内部包含多个单体时，其内部

各强度区域的面积会存在一个跳变，导致 dt较大，更

趋向于被判定为需要进行再分割.
2）质心偏心率.与面积衰减率计算公式相似，首

先计算相邻两个区域的质心偏移程度：

c i = d（xi-1，xi）/ Si-1姨 （2）
式中：d（xi-1，xi）为区域 R i-1和 R i的质心欧式距离；

Si-1姨 用于对距离进行归一化.然后计算{ci}，i = 2 颐 n
的方差 dc，将其作为质心偏心率的一个度量.通过分
析，质心偏心率越大，相邻两反射率阈值下的连通域

质心点距离越远，分割区域内部更趋向于需要进行

再分割.
3）凹陷度. 具有分裂趋势的单体通常会有凹陷
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的较高反射率的区域，而一个完整的对流单体则不

会有凹陷较高反射率的区域，如图 5（a）所示.因此可
以求取分割区域的凹陷度作为识别对流单体的一个

结构特征.
图 5给出了计算分割区域凹陷度的方法，首先

计算每个区域{R1，R2，…，Rn} 的凸包多边形的面积
Sa1，Sa2，…，San，再计算每个区域面积与区域凸包多边

形的面积比值 ei，然后计算不同阈值下最大的凹陷

面积比 em，作为凹陷度的度量.
e i = Si /Sai （3）
em = max{e1，e2，…，en} （4）
同时记录最大凹陷面积比所属的强度 Im .凹陷

度值越大，说明分割区域的凹陷程度越厉害，则越倾

向于被判定为需要进一步分割.在图 5中，图 5（b）是
分割结果，其中具有 45 dBZ的反射率区域（见图 5
（c））具有最大的区域凹陷面积比，该区域的凸包多
边形如图 5（d）所示.

Range：
230 km
Resolution：
1.00 km
Elve=0.5 deg

-50 dBZ5101520253035404550556065

（b）初分割结果（a）风暴反射率图

（c）最大凹陷面积比区域 （d）图（c）的凸包
图 5 凹陷度计算示意图

Fig.5 Schematic diagram of concavity calculation

对于每一个分割结果，计算其 3个形态结构特
征，得到一个三维特征向量，在迭代过程中，将该向

量输入到二分类 SVM中，对于被判定为需要进一步
分割的多单体风暴，采用数学形态学开运算对其再

分割.开运算是指对二值图片先腐蚀后膨胀，开运算
操作可以平滑对象的轮廓，消除细小的尖刺，断开窄

小的连接.详细的再分割流程图见图 6，该流程的说
明如下：

淤利用最大凹陷面积比强度 Im对原始单体区域
进行二值化，得到区域核.

于对强度 Im下的区域核进行一次开运算处理，

对开运算处理过的区域核进行中值滤波，滤除断开

的细小的毛刺区域.
盂识别所有开运算及滤波之后的联通区域，并

且根据面积进行排序.找出面积最大的联通区域的
面积，计算其他区域与最大面积的比值.

榆若所有的面积比值都小于 0.5，说明没有完成
区域拆分，转步骤于.否则，说明开运算将该区域拆
分为两个及两个以上的子区域.

虞将面积最大的两个连通域作为符合要求的
核，基于原本单体的掩膜进行分水岭分割操作，得到

两个分割区域.

提取区域掩膜，获得最大凹陷
面积比对应阈值下的连通域

需要进行再分割的区域

对连通域进行开运算

中值滤波
结构元素值加 1

去除不符合条件的连通域

结束

基于距离变换的分水岭分割

是

否
连通域个数逸2

图 6 迭代分割方法流程图
Fig.6 Flow chart of the iterative segmentation method

图 7展示了一个案例来说明如何使用数学形态
学方法对单体区域进行再分割.首先，在图 7（a）中的
所有反射率区域中，利用 Im提取图 7（a）中的连通区
域，得到如图 7（b）所示的图像.对图 7（b）图像进行
多次的开运算和中值滤波处理，直到该区域被拆分

为两个核区，如图 7（c）所示，然后利用图 7（c）中的
多个核区对原始的分割区域进行距离变换和分水岭

分割操作.得到两个再分割的区域，如图 7（d）所示.
此时，再分割过程结束.
1.2.4 分割结果判别器训练
在迭代分割过程中，分割结果的判别和进一步

分割不断交替进行，判别过程利用了一个二分类的

SVM分类器判断是否需要对单体进行进一步的分
割. SVM分类器可以解决小样本下机器学习的问题，
提高泛化性能[19]，考虑到训练集样本的数据量及三
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特征的空间分布，本文选择 SVM分类器判断分割区
域是否为一个对流单体.

（a）初分割
失败的单体

（b）具有最大凹陷
面积比的连通域

Range：
230 km
Resolution：
1.00 km
Elve=0.5 deg

-50 dBZ5101520253035404550556065
（c）对连通域进行 （d）最终分割结果
开运算后的结果

图 7 区域再分割示例
Fig.7 An example of region re-segmentation

为了获得 SVM模型，需要通过人工标记样本，
样本包括需要再进一步拆分的分割结果和不需要进

行拆分的对流单体，人工获取样本的过程相当于在

图 1所示的流程图中用人工取代 SVM模型.在每一
次分割的迭代过程中，通过人工判断分割的结果是

否为对流单体，如果是对流单体，那么标记为正样

本，否则，将其标记为负样本.该标记过程不断重复，
直到所有的单体都被识别出来.
对所有人工标记的正负样本，计算其 3个几何

特征（如前所述）. SVM的训练过程其实是为了找到
正负样本在高维特征空间的一个超平面，正样本和

负样本分别分布在超平面的两侧.

2 实验与结果

本文算法与两种传统的对流单体识别算法进行

对比来验证算法的有效性，这两种对流单体识别算

法分别是 SCIT方法和单阈值算法. SCIT方法是一个
基于动态阈值的极大值区域检测算法，而单阈值方

法是一个基于固定阈值的方法.评估系统平台为个
人 PC机，处理器为英特酷睿 5，系统内存为 8 Gb，评
估实验软件及评估算法通过 C++语言编写.
评估过程包括定性评估和定量评估，在定性评

估中，首先分析了本文设计的对流单体几何特征对

于分割对流单体的有效性，然后通过几个典型的案

例展示，在对流风暴演化的过程中（如生长、消失、分

裂、合并等过程），本文算法如何分割不同风暴类型

（如线性风暴、团状风暴和孤立单体风暴）中的对流

单体，以及本文方法与传统方法的区别.在定量评估
过程阶段，通过人工评估对流单体的识别结果，给出

不同单体分割方法的主观定量评估结果.
2.1 定性评估

1）特征有效性.图 8（a）（b）（c）分别是 3个特征
的可分性对比图，左侧分布图表示无需再分割的单

体特征，右侧分布图表示需要再分割的分割结果的

特征.
可以看出：无需再分割的单体，其面积衰减率、

质心偏心率和凹陷度集中分布在低值区域，而内含

多单体区域的这三个特征较分散的分布于高值区域.
因此可以说三特征描述的单核单体和多核“单体”分

别来自两个均值、方差均具显著性差异的总体.简单
地说：三特征各自的分类能力是显著的；假设令每个

特征独立承担辩证上有待再做分割处理的任务，并

取图 8中低值类上限值做阈值，面积衰减率的漏分
辨率仅为 9.09%，质心偏心率和凹陷度的漏分割率
也分别低于 9.1%和 21.05%.联合建立三特征空间样
本分布如图 8（d）所示，显然，这两类样本在三维空间
的分布状态为支持向量机将其变换到高维空间后获

得优质分类能力奠定了重要基础，详见后面的分析.
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positive samplesnegative samples positive samplesnegative samples

-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6 0.8
特征值 特征值

（a）面积衰减系 （b）偏心率

特征值
0 0.5 1.0 1.5 2.0

3.53.02.52.01.51.00.50 0 0.10.20.30.40.5X
Y
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0 0.20.40.6

1.50
1.00
0.50
0

positive samplesnegative samples

（c）凹陷面积比 （d）三特征空间分布
图 8 正负样本的形态特征分布

Fig.8 Distributions of morphological characteristics
of positive and negative samples

2）案例分析.在本节中，采用一个线性风暴展示
本文算法分割对流单体的各步中间结果，然后使用

不同类型的风暴说明本文方法与传统方法的区别.
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线性对流风暴.图 9展示了一个线性风暴在天
气雷达 0.5毅仰角上的观测结果.雷达反射率图片的
大小为 512 伊 512，图片中心为雷达所在的位置，3个
距离圈分别标记出离雷达中心 50 km、150 km、230
km的范围，各条斜线的角度分别为 30毅、60毅、…、
360毅.图 9中虚线框中的部分存在多个聚集的单体，
而且其上部的单体正在发生分裂，我们使用线性风

暴的这一部分展示本文算法是如何工作的.
Range：
230 km
Resolution：
1.00 km
Elve=0.5 deg

-50 dBZ5101520253035404550556065
图 9 线状风暴案例

Fig.9 Linear storm case

图 10展示了初分割方法各个步骤的输出结果，
以及最终的初分割结果.天气雷达的反射率图片首
先需要从极坐标系转换到笛卡尔坐标系，如图 10（a）
所示，然后对雷达图片进行中值滤波，去除噪点，得

到图 10（b）.利用图 10（b）的区域树结构，可以得到
图中的局部极大值区域，如图 10（c）所示，图中阴影
部分为局部极大值区域.同时，图 10（c）中还展示了
30 dBZ的风暴区域（图中白色部分）.在风暴区域内
部以局部极大值区域为核进行分水岭分割，可以得

到对流风暴中单体的初分割结果，如图 10（d）和图
10（e）所示.
从图 10（e）展示的对流单体初步分割的结果可

以看出，正在发生分裂或者合并的相邻单体，由于这

些单体共用一个内核，难以通过局部极大值区域检

测分开.为了能够区分并分割这些单体，需要结合对
流单体的形态结构信息，对初分割结果进一步拆分.
在迭代分割过程中，第一步的输入为图 10（e）中

的所有初分割区域结果.首先计算图 10（e）中每一个
分割结果的向量形态结构特征，将特征向量输入到

SVM分类器中，根据 SVM分类器的判断，图 10（e）
中标号为 14号的分割结果不符合对流单体的判据，
而其余的 3 个分割结果都满足对流单体的判定条
件，因此需要对 14号分割结果进一步拆分.

（a）雷达反射率图像 （b）滤波效果 （c）局部极大值区域
和 30 dBZ区域
Range：230 kmResolution：1.00 kmElve=0.5 deg

-50 dBZ5101520253035404550556065

（d）基于树形结构 （e）单体初步分割图像
的分水岭分割结果

图 10 初分割方法的输出结果
Fig.10 Results of the initial segmentation procedures

图 11展示了对图 10（e）中 14号分割结果进一
步拆分的各个中间步骤.在 14号分割结果的特征提
取过程中，记录了具有最大面积凹陷比的区域强度

Im以反射率强度为 Im的区域作为再分割目标区域，
如图 11（a）所示.对图 11（a）中的区域不断进行开运
算和滤波处理，直到将该区域拆分为多个区域并且

满足拆分的判据，拆分结果见图 11（b）.在图 11（a）
所示的区域中，以拆分结果为核，进行距离变换，得

到图 11（c），对距离变换的结果图进行分水岭分割
（图 11（d）是距离变换的局部放大示意图）可以得到
图 11（e）的再分割结果.

（a）最大凹陷区域 （b）开始运算结果
5 4 3 23

3
3

24
2

1

2
1

1
（c）单体核的距离变换结果 （d）距离变换的局部放大区域
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（e）区域再分割结果 （f）区域再分割结果的彩色标记
反射率为 30 dBZ
阈值下的单体轮廓

反射率高于 35 dBZ
阈值下的单体轮廓

图 11 再分割各步骤结果
Fig.11 Results of the re-segmentation procedures

接下来，对再分割得到的单体进行特征提取、

SVM分类，判断是否需要进一步迭代分割.在此案例
中，图 11（e）中的两个分割结果的集合结构特征全部
满足对流单体的判据，因此无需进行再次分割，对流

单体识别结束.最终利用本文方法得到的分割结果
如图 12（a）所示.

图 12 中同时列出了利用单阈值分割算法及
SCIT算法的单体分割结果.为了详细对比 3种算法
的分割结果，不同算法的单体分割结果采用两种方

式标记出来，图 12（a）（c）（e）采用彩色掩膜的方式标
记出本文算法、单阈值方法及 SCIT方法的单体分割
结果；而图 12（b）（d）（f）再采用矩形框的形式标记出
3种算法的单体分割结果.

Range：
230 km
Resolution：
1.00 km
Elve=0.5 deg

（c）SCIT算法
分割区域

（b）单阈值算法
分割图片

（d）SCIT算法
分割图片

（a）单阈值算法
分割区域
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（e）本文算法分割区域 （f）本文算法分割图片
图 12 线性风暴分割结果

Fig.12 Segmentation results of line-typed storms

由图 12可见，单阈值方法将风暴上部的 5个相
互黏连的、具有分裂趋势的对流单体识别为了一个

结构，单体分割错误非常明显.相比之下，SCIT方法
能够将线性风暴中相互临近的对流单体分割出来，

但是 SCIT方法将一对正在分裂的对流单体识别为
了一个单体.另外，SCIT方法识别出的单体结构明显
不够完整，这些识别结果中不包含 30 dBZ及 35 dBZ
的反射率区域.在此案例中，本文算法获得了最优的
单体分割结果，能够将所有对流单体正确分割，而且

相比于 SCIT方法，本文算法能够获得更加完整的对
流单体结构.
团状风暴与孤立单体风暴的分割过程与线状单

体相同，采用的雷达基数据格式相同，且雷达反射率

图像与线状单体所示的分辨率相同，因此，在本小节

中，案例分析过程参照线状单体，接下来，展示本文

方法与单阈值方法及 SCIT算法在团状风暴及孤立
单体风暴情况下的单体分割结果.
图 13和图 14分别为 3种单体分割算法对于团

状风暴和孤立单体风暴中的单体的识别效果.图 13
和图 14采用了与图 12相同的展示方法，使用色标
和矩形框标记对流单体的分割结果.

Range：
230 km
Resolution：
1.00 km
Elve=0.5 deg

（c）SCIT算法
分割区域

（b）单阈值算法
分割图片

（d）SCIT算法
分割图片

（a）单阈值算法
分割区域
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（e）本文算法分割区域 （f）本文算法分割图片
图 13 团状风暴分割结果

Fig.13 Segmentation results of clustered storms

从图 13中可以看出，在团状风暴的案例中，多
个单体相互临近，但是没有单体分裂/合并的现象出
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现.在这种情况下，单阈值分割方法同样将一些相邻
的对流单体识别为一个单体. SCIT方法与本文算法
获得了相似的识别结果，相对比本文方法，SCIT方法
的缺陷主要在于单体结构不够完整，忽视了单体结

构的完整性，丢失了部分信息.
Range：
230 km
Resolution：
1.00 km
Elve=0.5 deg

（c）SCIT算法
分割区域

（b）单阈值算法
分割图片

（d）SCIT算法
分割图片

（a）单阈值算法
分割区域
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（e）本文算法分割区域 （f）本文算法分割图片
图 14 孤立单体风暴分割结果

Fig.14 Segmentation results of single-cell storms

从图 14中可以看出，对于孤立单体风暴的案
例，由于各个孤立单体风暴之间的距离较远，3种单
体分割算法获得了几乎相同的结果，而且各种方法

都能够获得对流单体的完整结构.
2.2 定量评估

1）对流单体分割临界成功指数. 为了定量评估
各类对流单体分割算法的性能，需要人工检验各类

分割算法的识别结果.首先人工标记出每个算法正
确分割的单体，错误分割的单体，以及漏识的单体；

然后统计每种单体出现的数目，根据统计结果计算

出单体分割算法的量化评分值.
在人工检验过程中，算法正确分割的对流单体

为具有完整结构的，存活时间超过两个连续体扫的

局部极值区域.一个对流单体的空间结构在演化过
程中应该保持相对稳定.算法正确分割的单体个数
记为 X.错误的对流单体分割结果是指算法将由于
扰动或者噪音造成的局部极大值区域识别为对流单

体.所有错误的对流单体分割结果个数记为 Y .漏识
的单体是指由于面积较小，或强度过低等原因造成

的算法不能够分割的对流单体.所有漏识的对流单
体个数记为 Z.另外，当对流单体发生分裂或合并
时，如果 n相邻的对流单体被识别为一个对流单体，
那么该对流单体识别结果被认为是错误的分割结

果，同时认为算法漏识了 n个对流单体.由于分裂或
合并造成对流单体分割错误则对分割的对流单体的

数目进行单独的统计，其数目分别记为 Y 忆和 Z忆.
当通过人工标记的方式对算法的分割结果进行

检验和统计之后，计算以下三项评分值：对流单体的

识别率：

POD = X/（X + Z + Z忆） （5）
误报率：

FAR =（Y + Y 忆）/（X + Y + Y 忆） （6）
和临界成功指数：

CSI = X/（X + Y + Y 忆 + Z + Z忆） （7）
在定量评估过程中，以 CSI作为主要的算法量

化评价指标，该值的范围从 0~1，CSI评分值越高，算
法性能越好.

2）形态学特征有效性验证.本文提取了面积衰减
率、偏心率及凹陷面积比 3个形态学特征以判断单
体是否需要进行迭代分割.为了验证形态学特征的
有效性，本文设计了关于特征有效性的测试，利用

CSI作为算法的评价指标，在所有流程不变的基础
上，使用最为基本的、在气象领域最为常见的特征：

如面积、最大强度、最小强度等.然后依次增加不同
的形态特征，判断选择不同的特征对于算法有何种

影响.
在 2.1节特征有效性分析中，分析了 3种形态特

征对于正负样本具有较好的可分性，且计算出面积

衰减率、偏心率及凹陷面积比的漏分割率分别为

9.09%、9.1%和 21.05%.图 15为正负样本中气象常
用特征（面积、最大强度、最小强度）的分布情况.只
有面积特征可以用于区分单体正负样本，但是面积

特征的漏分辨率达到 43.40%.通过对比可知，本文
提出的 3种形态特征更加适合于单体分割判别.

此外，为了进一步验证本文形态特征的有效性，

我们首先使用气象基本特征：面积、最大强度、最小

强度对单体进行分割，得到 CSI评分值，然后，在使
用基本特征训练分类器的基础上依次加入面积衰减
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率、偏心率及凹陷面积比三个形态特征，并且计算对

应的 CSI评分值，结果如表 2所示.由表 2可知，当
在训练分类器的过程中加入形态结构特征的时候，

分类器的 CSI评分值会得到改善，当加入 3种形态
特征时，算法的 CSI评分值达到了最大（0.82）.该实
验结果显示，本文选取的形态特征有助于得到更好

的单体分割效果.
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图 15 正负样本的常用特征分布
Fig.15 The distribution of common characteristics

of positive and negative samples

表 2 特征有效性分析验证结果
Tab.2 Validation results of feature validity analysis

特征
评价指标

X Y Y 忆 Z Z忆 CSI
常用特征 110 21 26 6 2 0.67

加入面积衰减率 115 20 24 4 2 0.71
加入面积衰减率和质心偏心率 117 19 14 4 2 0.75

加入 3个特征 132 14 9 4 2 0.82

3）迭代分割的有效性验证. 在进行迭代分割的
有效性评估之前，首先对算法的迭代次数进行了评

估.由于迭代分割是在初分割的基础上进行的，往往
迭代分割的次数不会太多，大部分单体的初分割结

果在经历 1~2次迭代分割后即可满足终止条件.因
此，在单体分割的过程中设计了 4种情况的对比：仅
仅包含初分割（不含迭代分割），加入 1次、2次迭代
分割和自适应迭代分割.其中，加入 1次、2次迭代分
割和自适应迭代分割 3种情况是在加入 SVM分类
器的条件下进行的，即通过 SVM判断分割结果是否
需要进一步迭代分割.这 4种方法得到的单体分割
评分值如表 3所示.当加入迭代分割之后，分割评分
值会有明显提升，这证明了迭代分割的有效性.

表 3 迭代分割的有效性验证结果
Tab.3 Validation results of iterative segmentation

迭代次数
评价指标

X Y Y 忆 Z Z忆 CSI
初分割 121 18 27 9 3 0.70

迭代 1次（加入 SVM） 121 17 9 4 2 0.79
迭代 2次（加入 SVM） 123 15 8 4 2 0.81
自适应迭代次数 126 12 6 4 2 0.84

4）SVM分类器的选择及有效性能测试.本文中
SVM分类器的训练用到了 60个样本，其中正负样本
各 30例.由于我们关注的重点不是分类器的性能，
而是利用一个分类器能够终止分割过程.因此，本文
中分类器本身是可以替换的，选择哪一种分类器，相

当于对于整体算法的一个调参过程.在测试中，我们
尝试了不同类型的分类器，检测了各种分类器对本

文算法性能的评分效果.
表 4为 3种分类器进行单体分割实验结果对
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比，利用 CSI作为评价指标，得到 3种分类器对应的
CSI评分值分别为 0.80、0.83及 0.79.可见，采用哪一
种分类器对算法的分割效果影响不大，但使用 SVM
的分割结果略高，因此最终选取 SVM作为本文算法
使用的分类器.

表 4 3种分类器进行单体分割实验结果对比
Tab.4 Comparison of experimental results

of cells segmentation of three classifiers

分类器
评价指标

X Y Y 忆 Z Z忆 CSI
贝叶斯 120 12 9 6 2 0.80

SVM 122 15 4 4 2 0.83
随机森林 122 14 12 4 1 0.79

为了测试 SVM的作用，在迭代分割中去掉 SVM
模型，也就是说，在每一个迭代分割过程中，所有分

割结果不经过 SVM模型，直接进入下一步迭代分
割，用这种分割方法得到的单体分割评分值见表 5.

不加 SVM分类得到的一次迭代与二次迭代分
割结果分别为 0.76和 0.71，低于加入 SVM的评分
值，这是因为原本通过 SVM分类器可能被判定为单
体的初分割结果也被再次分割了，破坏了原本单体

的结构，影响了分割结果.可见，在迭代分割过程中
加入 SVM能够提高最终分割结果的评分值，这验证
了 SVM的有效性.

表 5 不加 SVM控制迭代次数的实验结果
Tab.5 Experimental results without SVM

to control the number of iterations

迭代次数
评价指标

X Y Y 忆 Z Z忆 CSI
迭代 1次（不加 SVM） 112 18 11 4 2 0.76
迭代 2次（不加 SVM） 109 21 17 4 2 0.71
自适应迭代次数 126 12 6 4 2 0.84

5）单体定量分割结果. 由于人工标记过程工作
量较大，在实验中只使用了 6个案例进行评估，这 6
个案例包含了 3种风暴类型，每个案例的时长约为
2 h.表 6给出了人工检验 3种对流单体识别算法的
统计评分结果.从表 6中可见，本文算法获得了最高
的 CSI评分值，达到了 0.84，远高于单阈值方法和
SCIT算法.具体分析各种算法的统计结果，可以看出

本文算法性能获得提升的主要原因是算法在对流风

暴发生分裂或合并的时候，有效的降低了漏报和误

报的对流单体数目.
表 6 单体定量分割结果

Tab.6 Quantitative segmentation results of cells

分割算法
评价指标

X Y Y 忆 Z Z忆 POD FAR CSI
本文算法 198 7 12 17 3 0.90 0.08 0.83
单阈值算法 105 43 14 42 12 0.66 0.35 0.48
SCIT算法 121 26 52 13 7 0.85 0.39 0.55

6）算法运行效率.统计了 3种算法在 10个案例
中的平均运行时间，本文算法、单阈值方法及 SCIT
方法处理一张雷达反射率图片的平均时间分别为

1.858 s、0.051 s和 0.143 s.对于 3种算法而言，本文
算法的运行时间最长，这是由于本文方法是一种迭

代的分割方法，而且在迭代的过程中需要大量的数

学形态学运算.虽然本文方法运行时间较长，但相对
于雷达的采样周期（5~6 min），本文算法的运行时间
可以忽略不计，完全能够满足雷达数据在线处理的

要求.

3 结 论

针对对流风暴内部单体分割困难的问题，本文

提出了一种基于形态结构特征的对流单体自动分割

方法.与传统方法相比，本文方法的特点是：1）在对
流单体的识别过程中考虑到了对流单体的形态结构

信息，而不仅仅是反射率强度信息；2）对流单体的分
割过程设计为一个迭代过程，用于消除错误的单体

分割结果；3）该方法是一种基于数据驱动的方法，而
传统方法是基于规则的目标识别方法.实验结果显
示，本文算法在对流单体聚集或发生分裂与合并的

时候，能够更加有效的分割出对流单体的完整结构，

而且本文算法的量化评分值显著高于传统的 SCIT
方法和单阈值方法.
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