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基于时空特征的热带气旋强度预测方法

郝　 坤ꎬ张天坤ꎬ史振威

(北京航空航天大学宇航学院ꎬ北京 １０００８３)

[摘要] 　 热带气旋是一种极具破坏力的天气系统ꎬ我国每年都深受其带来的灾害困扰. 目前热带气旋的强度预

报业务以统计预报方法为主ꎬ通过利用气候持续因子对热带气旋未来的强度建立回归模型ꎬ不仅需要进行复杂

的特征选择ꎬ而且缺乏对周围环境信息的利用ꎬ预报精度多年以来都未能有显著提升. 提出了一个能同时提取时

序特征与空间特征的热带气旋强度预测网络ꎬ针对环境场物理量因子对热带气旋的影响ꎬ使用卷积层学习其空

间信息ꎬ结合循环神经单元对热带气旋的历史时间序列进行建模ꎬ实现端到端的预测输出. 在对西北太平洋的热

带气旋样本进行测试后ꎬ结果表明该 ２４ ｈ 强度预测网络显著优于上海台风研究所公布的相应时段其他预报方

法ꎬ故可作为一种新的智能预测模型ꎬ为预报员提供有价值的客观参考.
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热带气旋( ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅꎬＴＣ)是发生在热带或副热带洋面上的低压涡旋ꎬ属于一种强大深厚的热带

天气系统ꎬ其往往与巨浪、风暴潮、强风、暴雨等有关ꎬ具有很强的破坏性[１] . 西北太平洋是热带气旋最为

活跃的海区ꎬ中国地处西北太平洋西岸ꎬ是世界上遭受 ＴＣ 灾害最多的国家之一ꎬ平均每年约有 ７ 个 ＴＣ 登

陆我国沿海地区ꎬ带来严重的财产损失甚至人员伤亡[２] . 及时准确地预报 ＴＣ 路径与强度ꎬ对降低灾害损

失十分关键. 随着气象卫星的应用与集合预报方法的普及ꎬ世界各国的 ＴＣ 路径预报准确率都有了大幅提

高ꎬ相比之下ꎬＴＣ 强度的预报方法进步很小ꎬ预报 ＴＣ 强度仍然是一项艰巨的任务[３－５] . 近年来ꎬ气象观测

资料不断累积ꎬ随着大数据时代的到来ꎬ算力的增强使得数据利用率显著提升. 但长期以来 ＴＣ 预报均依

—１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 １９ 卷第 ３ 期(２０１９ 年)

赖于数值模拟或统计回归ꎬ前者计算过程复杂且初始状态干扰大ꎬ后者需要手工设计大量特征. 将深度学

习方法应用到 ＴＣ 预报任务中ꎬ对 ＴＣ 的时序特征及空间环境特征进行建模ꎬ不仅可以自动提取时空信息ꎬ
降低人力与算力成本ꎬ同时也能促进预报精度的提升ꎬ为预报员提供具有参考价值的预测结果.

１　 相关工作

气象学中对 ＴＣ 强度的划分依赖于 ＴＣ 底层近中心最大平均风速ꎬ其变化过程非常复杂ꎬ但大体主要

由 ４ 个因子控制:气候持续因子(指预报时刻之前一段时间的 ＴＣ 相关特征量ꎬ如 ＴＣ 前期的经纬度、强度

等)、海洋大气对 ＴＣ 的热力作用、大气对 ＴＣ 的动力作用以及 ＴＣ 本身的结构变化[６] . 针对 ＴＣ 强度预报的

实际业务ꎬ统计预报模式占主要地位[７] . 早在 １９７２ 年ꎬＮｅｕｍａｎ 率先提出了气候持续法(ＣＬＩＰＥＲ)模型ꎬ基
于气候持续因子建立强度值的线性回归方程. １９９７ 年ꎬＦｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ 发表 ＴＩＰＳꎬ融合了数字卫星资料ꎬ用于预

报西北太平洋深海洋面上的 ＴＣ 强度[８] . 国内实际应用中ꎬ除了 ＣＬＩＰＥＲ 模型ꎬ还有偏最小二乘法模型

(ＰＬＳ) [９]、神经网络模型[１０－１２]等. ２０１９ 年ꎬＰａｎ 等使用 ＤＬＭ 模型来解决 ＴＣ 强度的预测问题[１３] . 这些大都

仅使用了气候持续因子ꎬ而未考虑环境要素对 ＴＣ 的作用力ꎬ有时还伴随着繁杂的因子筛选、提取过程ꎬ相
对较为耗时. 本文从影响 ＴＣ 强度的相关因素出发ꎬ综合考虑 ＴＣ 前期的持续性因子(即时序信息)及环境

场对 ＴＣ 的强度干扰(即空间信息)ꎬ对 ＴＣ 发展过程进行时空建模ꎬ提出了一种基于深度学习的智能预测

方法ꎬ从而提高数据利用率ꎬ实现端到端的强度预测输出.

２　 研究方案

２.１　 数据集

在对西北太平洋热带气旋进行强度预测研究时ꎬ采用中央气象局(Ｃｈｉｎａ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ
ＣＭＡ)发布的热带气旋最佳路径数据集(ｂｅｓｔ ｔｒａｃｋꎬＢＳＴ) [１４]和美国国家环境预报中心( ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｅｎｔｅｒｓ
ｆｏｒ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ＮＣＥＰ ) 发布的气候预报再分析资料 ( ｃｌｉｍａｔｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＣＦＳＲ) . 其中 ＢＳＴ 数据记录了 １９４９ 年以来西北太平洋海域(含南海ꎬ赤道以北ꎬ东经 １８０°以西)热带气旋

每 ６ ｈ 一次的位置和强度ꎬ数据格式如表 １ 所示ꎬＹＹＹＹＭＭＤＤＨＨ 代表年 /月 /日 /时ꎬＩ 是以 ＴＣ 近中心最大

平均风速为依据划分的强度等级ꎬＬＡＴ 与 ＬＯＮＧ 代表 ＴＣ 中心所在的经纬度(单位:×０.１°)ꎬＰＲＥＳ 为与 ＴＣ
强度相关的中心最低气压(单位:ｈＰａ)ꎬＷＮＤ、ＯＷＤ 分别是 ２ ｍｉｎ 平均近中心最大风速和平均风速(单位:
ｍ / ｓ)ꎬ其中 ＷＮＤ 即为要预测的变量.

表 １　 ＢＳＴ 数据记录示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ ＢＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

ＹＹＹＹＭＭＤＤＨＨ Ｉ ＬＡＴ ＬＯＮＧ ＰＲＥＳ ＷＮＤ ＯＷＤ

１９５３０６１５０６ ０ １２５ １ １１６ １ ０００ １０ １５
１９５３０６１５１２ ０ １３２ １ １１７ １ ０００ １０ １５
１９５３０６１５１８ ０ １４２ １ １１７ １ ０００ １０ １５
１９５３０６１６００ ０ １５０ １ １１７ １ ０００ １０ ２０
１９５３０６１６０６ ０ １５９ １ １１２ ９９９ １０ ２０

　 　 ＣＦＳＲ 是一种格点类型数据ꎬ经纬向格间距均为 ０.５°ꎬ记录了 １９７９ 年至今在全球经纬度格点上的物理

量因子ꎬ其时间分辨率与 ＢＳＴ 数据相同ꎬ也是 ６ ｈ 间隔. ＣＦＳＲ 有多种变量ꎬ本文选择了与 ＴＣ 强度相关的

９ 个物理量ꎬ分别为:５００ ｈＰａ、７００ ｈＰａ、８５０ ｈＰａ 的涡度ꎬ５００ ｈＰａ、７００ ｈＰａ、８５０ ｈＰａ 的比湿ꎬ１ ０００ ｍｂａｒ 的温

度ꎬ以及风暴运动的 ｕ 分量与 ｖ 分量. 图 １ 所示为 ２０１８ 年台风“山竹”发生过程中某时刻的 ＣＦＳＲ 物理量

场示例.
２.２　 预处理

ＢＳＴ 数据以时间顺序为轴线ꎬ信息主要包含 ＴＣ 前期的气候持续因子ꎻ而 ＣＦＳＲ 数据均为二维空间场

量ꎬ记录的是所有时刻 ＴＣ 环境中的物理信息. 为了能高效利用两个数据集的时空特征ꎬ取 １９７９ ~ ２０１７ 年

(二者在时间尺度上的交集)发生在西北太平洋海域(二者在空间尺度上的交集)的 ９１４ 条热带气旋为研

究样本ꎬ其中 １９７９~２０１０ 年的 ７５４ 条热带气旋作为训练样本ꎬ２０１１~２０１７ 年的 １６０ 条热带气旋用于测试网

络性能. 图 ２ 展示了数据集中 ５０ 条 ＴＣ 样例.
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图 １　 ＣＦＳＲ 物理量场示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ ＣＦＳＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 ２　 热带气旋样本示例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅ ｓａｍｐｌｅｓ

对于 ＢＳＴ 数据集中的一条热带气旋ꎬ如果包含 ｓ 个时间点信息ꎬ则称其时序长度为 ｓ. 令起报时刻的

时间点 ｔ 为当前时刻ꎬｆｔ∈Ｒ６×１表示 ｔ 时刻的月份、强度、纬度、经度、中心气压及最大风速共 ６ 个因子. 每次

用于预测的输入取起报时刻及起报时刻之前 ｘ 个时间点的信息 Ｘ＿ｂｓｔ( ｉ)＝ { ｆｔ－ｘꎬ􀆺ꎬｆｔ－２ꎬｆｔ－１ꎬｆｔ}ꎬ其中 ｉ 为
样本索引. 输出为 ２４ ｈ 或 ４８ ｈ 之后的 ＴＣ 近中心最大风速 Ｙ( ｉ)＝ ｙｔ＋４或 Ｙ( ｉ)＝ ｙｔ＋８ . 故一个同时包含输入

与标签的样本所需的时间点为 ｘ＋５ 或 ｘ＋９ 个ꎬ即对于 ２４ ｈ 预测ꎬ一条热带气旋可以生成 ｓ－ｘ－４ 个样本ꎻ对
于 ４８ ｈ 预测ꎬ一条热带气旋可以生成 ｓ－ｘ－８ 个样本.

以 ＢＳＴ 数据集中第 ｉ 个样本的输入 Ｘ＿ｂｓｔ( ｉ)为例ꎬ其包含 ｘ＋１ 个时间点信息. 对于时间点 ｔꎬ对应有

ＴＣ 中心所在的经纬度坐标ꎬ将其根据距离最小原则映射到 ＣＦＳＲ 再分析资料中的格点上ꎬ以映射点为中

心ꎬ取四周边长为 ３５°的正方形区域[１５]ꎬ读出区域内 ９ 个物理量栅格数据ꎬ即可得到该时间点的三维环境

场信息 Ｍｔ∈Ｒ９×７１×７１ .
２.３　 网络结构

循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＮＮ)允许信息的持久化ꎬ对之前的网络状态保留记忆ꎬ尤其

—３—
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适用于序列数据. 但 ＲＮＮ 存在训练难的问题. 目前普遍使用的是继承了 ＲＮＮ 思想ꎬ但又有其自身优势的

长短时记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) [１６]ꎬ通过设置 ３ 个门控子网络ꎬＬＳＴＭ 能够自主学习到时

序数据上的历史遗忘率、新输入权重及合理的输出率ꎬ从而表征样本的时间相关性ꎬ这对热带气旋序列非

常适用. 为了融合环境场信息ꎬ本文利用卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)对起报时刻及

之前一段时间的 ＴＣ 周围物理量数据进行空间特征的提取ꎬ再与 ＢＳＴ 数据结合ꎬ一并送入 ＬＳＴＭ 单元学

习ꎬ最终输出预测时刻的 ＴＣ 强度值. 图 ３ 所示为本文使用的网络架构.

图 ３　 ＴＣ 强度预测模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

据上节所述ꎬ对于第 ｉ 个样本的 ｔ 时刻ꎬ由 ＣＦＳＲ 资料得到 Ｍｔꎬ利用卷积层提取空间特征ꎬ输出一维向量

ｃｔꎬ所有输入时刻即有 Ｘ＿ｃｆｓｒ(ｉ)＝ {ｃｔ－ｘꎬ􀆺ꎬｃｔ－２ꎬｃｔ－１ꎬｃｔ}ꎬ再将 Ｘ＿ｂｓｔ(ｉ)与 Ｘ＿ｃｆｓｒ(ｉ)融合为 Ｘ＿ｃｏｎｃａｔ(ｉ)＝ {ｌｔ－ｘꎬ
􀆺ꎬｌｔ－２ꎬｌｔ－１ꎬｌｔ}ꎬ共同送入 ＬＳＴＭ 单元ꎬ其中 ｌｔ ＝[ｆｔꎬｃｔ]ꎬ[􀅰ꎬ􀅰]代表向量拼接操作. ＬＳＴＭ 单元采用两层堆叠方

式ꎬ以增强网络的表达能力ꎬ取 ＬＳＴＭ 最终时刻的输出ꎬ利用两个全连接层ꎬ即可得到预测结果.

３　 实验

本文针对 ＴＣ 强度的 ２４ ｈ 预测与 ４８ ｈ 预测ꎬ分别按照 ２.２ 节和 ２.３ 节所述方法进行建模. 通过设置不

同的 ｘ 值(ｘ＝ ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８)ꎬ发现预测结果之间无显著区别ꎬ故取时效短且误差较小的 ｘ ＝ ４ꎬ利用起报时

刻及起报时刻之前 ４ 个时间点(即前 ２４ ｈ)的信息作为样本输入ꎬ２４ ｈ 预测样本序列长度至少为 ９ꎬ４８ ｈ 预

测样本序列长度至少为 １３ꎬ具体数据分布详情如表 ２ 所示.
表 ２　 实验样本分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

时间
训练集

１９７９~２０１０
测试集

２０１１ ２０１２ ２０１３ ２０１４ ２０１５ ２０１６ ２０１７ 总和

ＴＣ 个数 ７５４ １８ ２７ ２８ １９ ２４ ２１ ２３ １６０
样本个数(２４ ｈ / ４８ ｈ) １７ ５５５ / １４ ５３９ ４５８ / ３８６ ６５４ / ５４６ ５４８ / ４３６ ４２５ / ３４９ ７９１ / ６９５ ４３７ / ３５３ ４４６ / ３５４ ３ ７５９ / ３ １１９

　 　 卷积部分设置了 ４ 层ꎬ为保留空间信息ꎬ第 １ 层采用 ５×５ 的卷积核ꎬ且不进行降采样ꎬ２、３、４ 层均为卷

积－池化模式ꎬ使用全连接层ꎬ输出长度为 ６４ 的特征向量来表征空间信息ꎬ详细网络参数如表 ３ 所示. 时

序单元由两层 ＬＳＴＭ 堆叠ꎬ每个时刻输出长度为 ２５６ 的向量ꎬ实验取最终时刻的输出ꎬ并通过两层全连接

结构来预测强度结果.

—４—
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表 ３　 ＣＮＮ 模块结构

Ｔａｂｌｅ ３　 ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｕｍ Ｓｔｒｉｄｅ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

Ｃｏｎｖ１ ５∗５ ３２ １∗１ ＲｅＬＵ
Ｃｏｎｖ２ ３∗３ ３２ １∗１ ＲｅＬＵ

ＭａｘＰｏｏｌ ２∗２ — ２∗２ —
Ｃｏｎｖ３ ３∗３ ６４ １∗１ ＲｅＬＵ

ＭａｘＰｏｏｌ ２∗２ — ２∗２ —
Ｃｏｎｖ４ ３∗３ ６４ １∗１ ＲｅＬＵ

ＭａｘＰｏｏｌ ２∗２ — ２∗２
ＦＣ１ — ３８４ — ＲｅＬＵ
ＦＣ２ — ６４ — Ｓｉｇｍｏｉｄ

　 　 程序在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统下运行ꎬ使用 ＮＶＩＤＩＡ 显卡加速计算ꎬ测试结果如表 ４、表 ５ 所示. 用于对比的

方法有 ４ 种数值模型和 ４ 种统计方法ꎬ分别为:ＧＲＡＰＥＳ￣ＴＣＭ、日本数值、上海台风模式、广州数值和

ＷＩＰＳ、偏最小二乘法、相似强度方法、ＤＬＭ 模型. 除 ＤＬＭ 外ꎬ其他方法的预报误差均来自中国气象局上海

台风研究所(Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｔｙｐｈｏｏｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬＳＴＩ￣ＣＭＡ)每年公布的西北太

平洋热带气旋预报精度评定[１７－２３] .
表 ４　 ２４ ｈ 热带气旋强度预测平均绝对误差

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ２４ ｈ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

２４ ｈ
２０１１[１７]

误差 预报次数

２０１２[１８]

误差 预报次数

２０１３[１９]

误差 预报次数

２０１４[２０]

误差 预报次数

２０１５[２１]

误差 预报次数

２０１６[２２]

误差 预报次数

２０１７[２３]

误差 预报次数

ＧＲＡＰＥＳ￣ＴＣＭ １４.４ ２８５ ７.４３ ３３１ ７.３９ ２９０ ６.２２ ２１２ ８.２ ４８３ ６.０ ２８９ ６.２ ２５３
日本数值 ５.１ ３５７ — — ７.４３ ４１３ ６.８１ ４１６ ６.７ ６９９ ６.４ ４６０ ５.４ ３７４

上海台风模式 ６.６ ２４５ ６.９９ ２９１ ６.７９ １０５ — — ８.３ ４３９ ６.２ １８８ ４.７ ２４８
广州数值 ４.９ １４５ ５.１７ ２０６ ５.５１ １６４ — — ８.９ ２８５ ８.０ １８２ ６.５ ８２
ＷＩＰＳ ５.１ １６０ ４.３１ ２０４ ５.７５ １７７ — — ５.４ ４８９ ６.６ ３５２ ４.７ ３４０

偏最小二乘 ４.３ ３６５ ５.０４ ５０２ ５.２１ ２４１ ５.７０ ３７７ ５.６ ５６３ ７.７ ３３２ ５.０ ３６２
相似强度 — — — — — — — — ５.２ ５７９ ６.４ ３６８ ４.５ ３４３

ＤＬＭ ３.８ — ５.０ — ５.２ — ５.４ — ５.５ — ５.８ — — —
论文方法 ３.６０ ４５８ ４.２９ ６５４ ４.２１ ５４８ ４.６０ ４２５ ４.６２ ７９１ ５.５８ ４３７ ４.３８ ４４６

表 ５　 ４８ ｈ 热带气旋强度预测平均绝对误差

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ４８ ｈ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

４８ ｈ
２０１１[１７]

误差 预报次数

２０１２[１８]

误差 预报次数

２０１３[１９]

误差 预报次数

２０１４[２０]

误差 预报次数

２０１５[２１]

误差 预报次数

２０１６[２２]

误差 预报次数

２０１７[２３]

误差 预报次数

ＧＲＡＰＥＳ￣ＴＣＭ １６.９ ２３２ ８.２７ ２７１ ８.３６ ２０７ ８.７１ １８８ ９.５ ３９５ ７.５ ２４７ ８.１ １８７
日本数值 ８.９ ２９２ — — １２.４４ ３０９ １１.２０ ３４２ １０.７ ５９４ １０.７ ３８２ ８.１ ２８８

上海台风模式 ８.０ ２１６ ８.２０ ２４１ ６.９８ ６４ — — １１.８ ３６７ ６.８ １６２ ５.３ １９４
广州数值 ７.８ １０９ ７.７５ １５８ ８.３０ １１９ — — １０.５ ２３９ １１.５ １３９ ７.７ ５７
ＷＩＰＳ ６.９ １４１ ５.７６ １５９ ８.９５ １２９ — — ７.９ ４１５ ９.１ ２６６ ５.７ ２４０

偏最小二乘 ６.２ ３１６ ７.４０ ４１３ ７.８５ １７２ ８.１７ ３２３ ８.２ ４８２ １２.６ ３２４ ６.４ ２５２
相似强度 — — — — — — — — ７.６ ４８６ ９.４ ２９４ ６.１ ２６６

ＤＬＭ ５.０ — ６.７ — ６.０ — ７.６ — ７.４ — ７.５ — — —
论文方法 ６.１６ ３８６ ６.６９ ５４６ ６.７３ ４３６ ６.８６ ３４９ ７.２４ ６９５ ９.０５ ３５３ ６.８２ ３５４

　 　 论文方法与 ８ 种对比方法一样ꎬ均属于客观预测方法. 从上表结果可以看出ꎬ针对 ２４ ｈ 强度预测ꎬ本
文模型在所有方法中均达到了最佳精度ꎻ针对 ４８ ｈ 强度预测ꎬ本文方法在 ２０１４ 年和 ２０１５ 年达到了最佳

精度. 这说明对于短期预测ꎬ论文提出的时空强度预测模型具有显著优势ꎻ随着预测时效的增加ꎬ该模型

的预测能力虽有所下降ꎬ但在常用的客观预测方法中依然能保持较小的误差ꎬ这得益于时空数据的信息贡

献与合理的网络结构. 值得注意的是ꎬ相较于其他方法ꎬ本文方法试报次数较多ꎬ故得到的误差更具有可

信度. 结果表明ꎬ本文提出的时空强度预测网络能够有效地学习时序持续因子、环境物理量因子与 ＴＣ 运

动的复杂关系ꎬ给出更加精确的强度预测结果. 图 ４ 是对 ２０１８ 年台风个例“Ｔｒａｍｉ”和“Ｂａｒｉｊａｔ”的 ２４ ｈ 预测
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曲线ꎬ可以看出ꎬ不论强度变化范围的高低ꎬ本文方法均能正确地模拟出台风强度的变化趋势ꎬ其预测结果

与真实强度基本一致.

图 ４　 台风强度预测曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｙｐｈｏｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

４　 结语

本文针对西北太平洋热带气旋的强度预测ꎬ提出了一个基于时空信息融合的深度学习模型ꎬ通过逐层

卷积提取 ＴＣ 周围的环境场物理量特征ꎬ再利用长短时记忆网络对 ＴＣ 样本进行时序建模ꎬ实现了时空特

征的有效提取和端到端的预测输出ꎬ２４ ｈ 预测结果优于相应时段公布的其他方法. 这既促进了 ＴＣ 强度预

报的智能化ꎬ又能为预报员提供极具价值的客观参考. 后续工作一方面将围绕基于样本针对性的细化预

测展开(如对热带气旋分走势、分时间、分地理位置进行建模)ꎬ另一方面考虑融合更多信息(如地形因素

等)ꎬ进而提升 ＴＣ 强度的长期预测精度ꎬ为实际业务应用带来更好的参考方案.
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