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摘 要

台风是一种极端天气事件，每年夏季会对沿海地区城市经济造成重大损失，

预测台风的形成和强度对台风灾害的预警至关重要。传统的基于热动力方程的

数值预报方法和基于经验关系的统计预报方法现如今仍难以准确地预测台风强

度。此外，一些研究虽然也尝试用机器学习方法进行预测来提高准确率，但通常

没有考虑台风相关变量之间的时空关系。本文提出了一种基于深度学习的台风时

空深度混合预测模型，可以弥补现有方法的不足之处。本文模型引入了三维卷积

神经网络 和二维卷积神经网络 来学习台风相关大气海洋变量

之间的空间关系，利用 来学习台风变化过程中的时序关系。针对西太平洋

、东太平洋 、北大西洋 三个海域的大量台风形成与强度预测实验

表明，本文模型优于现有官方组织使用的诸多数值预报方法、统计预报方法和机

器学习方法。台风 形成预测实验中，本文模型能达到的最高准确率为 %，

值 曲线下的面积）为 %， 强度预测实验中，最小误差为

（ 。并且在参数分析时发现，模型训练时的超参数如学习速率最好设

置为 10−4的量级，并在 ∼ 个 后停止模型的训练。构造输入数据集时，

台风中心周围经纬度区域范围最好确定在 9◦ × 9◦ ∼ 13◦ × 13◦ 内，且 时间

步确定为 时能获得最好的预测效果。

关键词 台风；强度；预测；时空；深度学习；时空深度混合预测模型
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ABSTRACT

% %

10−4

∼
9◦ × 9◦ ∼ 13◦ × 13◦

Key Words: typhoon; intensity; forecasting; spatio-temporal; deep-
learnning; deep hybrid spatio-temporal model
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第一章 绪论

研究背景及意义

热带气旋是由温暖海洋热能驱动的天气尺度风暴，含一个无云区的中心 中

心上空有一个暖核，围绕中心的气流呈逆时针方向旋转，如图 。在这个涡旋

中，最低气压出现在中心，最大风速出现在中心附近，通常会达到或超过

（ ）。根据世界气象组织定义，在西北太平洋区域，当热带气旋中心附近最

大风速达到 （ ）时则称为台风。这样的涡旋在大西洋和东太平洋称之

为飓风，在北印度洋称为强气旋性风暴 。

图 台风示意图（

台风乃至热带气旋最常形成于 ◦ 以北的西北太平洋热带洋面上，但全球除

东南太平洋和南大西洋外各大洋区的其他热带海域也均有热带气旋发生和活动，

其中以北大西洋、东太平洋、北印度洋最为频繁。图 为 1985 ∼ 2005间热带气

旋的全球分布图。

台风作为一种大气涡旋。其大小各异，大台风的直径上千千米，小台风二三

百米，但结构特征却基本一致。台风的宏观结构大致分为六部分，分别是台风眼、

眼外云墙、外包区、外围区、流入层、流出层。其中最为显著的特征是台风眼，它

位于涡旋之中，眼内为下沉气流，静风，无云，亦为晴空区。有的台风有两个眼，

称为同心双眼，也有两眼并列的台风，但极为罕见。台风眼外的云墙，是由于强

烈上升运动而造成的深厚积云对流，台风最强的强风和暴雨也出现于此。台风眼

和眼壁合称为内核区，内核区直径小的可为二三十千米，而大的可扩大至为上百
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图 年间热带气旋全球分布图（

千米。外包区紧挨着内核区，风速比内核区稍弱，螺旋雨带的主体在此区中。外

围区紧挨着外包区，水平尺度是外包区的几倍，风速在该区虽明显减弱，但破坏

力依然很强。此外，台风在低气压阶段，四周的空气是向中心流入的，从而形成

了流入层。随着热带气旋的增强，切向风增大，流入现象也会减弱。流出层位于

台风的顶部，对流层顶之上。该层气流在北半球呈反气旋式向外流出，使台风中

心气压急剧下降，从而使得台风开始加强 。图 可以清晰地展现台风的结构。

图 台风结构图（

通常，在进行台风预警时需要对台风的破坏性进行评估，最常用的一个衡量

指标为强度。通常，台风强度可由三个要素来表示，一是台风内核的强度，即台

风中心海平面的最低气压或台风中心附近最大风速。二是台风外围区平均风速的

大小。三是尺度和大小，即台风最外一圈闭合等压线的平均直径。其中，中心附

近最大风速一般作为强度的主要参数 。因此，本文中所定义的强度即为台风中

心附近最大风速。

根据我国气象局 ， 对于西北太平洋

热带气旋强度的划分，热带气旋不同等级分别对应不同的名称，如表 所示。因
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此，严格意义上，无论是台风还是飓风，均是热带气旋的一种等级划分，本质上

仍为热带气旋。本文把所有全球大洋强度大于 的热带气旋统称为“台风”，强

度大于 的热带气旋称之为“热带风暴”。

表 热带气旋等级划分及对应名称

热带气旋等级名称 强度

热带低压 ∼
热带风暴 ∼
台风 ∼
强台风 ∼
超强台风 ≥

台风具有极强的破坏力，通常在夏秋季节严重威胁我国沿海，尤其是华东、

华南地区甚至部分内陆省份。我国遭受台风灾害有次数多、季节性强、受灾程度

重、影响范围广等特点。根据《中国气象灾害年鉴》 统计，平均每年有 ～

个台风登陆我国。台风季节内约半个月便有台风登陆，严重的台风灾害主要集中

在 月至 月，受灾地区主要为台湾、海南、广东、福建等众多省沿海地区。此

外，少数登陆浙江、福建后向北移入黄渤海的台风同样也会对上海、江苏、河北

等省份造成破坏性损害。例如，于 年 月 日 时在西北太平洋洋面上生

成的 年 号超强台风“山竹”。截至 年 月 日 时，已造成的人

员损失包括广东、广西、海南、贵州、湖南等 个省（区）近 万人受到影响，

人死亡， 人失踪，以及 万人紧急转移。经济损失包括 省（区） 余

间房屋倒塌，超过 千公顷农作物受灾，且至少 亿元的直接经济损失。

台风发生时，人们一般能直接感受到的是狂风暴雨，而其造成的恶劣灾害事

件可分为直接灾害和间接灾害两种。直接灾害主要是直接由台风的狂风暴雨而带

来的风灾和洪涝灾害，而间接灾害主要是由暴雨间接引发的山体滑坡和泥石流等

地质灾害，以及由大风引起的沿海风暴潮灾害 。

直接造成的灾害如台风大风导致的风灾，主要表现为（ ）海上航行受阻、海

上石油勘探和平台生产设施、船舶、码头装卸运输设施等受损（ ）沿海渔业和海

洋养殖业设置受损而停业；（ ）农作物、果树等经济作物受强风损毁而减产甚至

绝收；（ ）城市建筑工程设施被摧毁、城市交通运输受阻，事故频发。台风暴雨

灾害主要是由台风强降雨引发的灾害。其主要表现为（ ）城市的严重积水，（ ）

交通运输受阻，城市经济活动和居民生活严重受影响。台风洪涝灾害主要是在沿

海或者内陆丘陵地区累积雨量很大却无处排放的情况下的引发的大范围灾害。主
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要表现为（ ）大面积农田被淹没，导致农作物减产甚至绝收；（ ）堤岸、路基、

通信和输电网设施被冲毁，导致大面积停电（ ）房屋、禽畜棚被损毁或者浸坏，

导致人畜伤亡，从而引发流行疾病和瘟疫。

间接造成的灾害如台风暴雨引发的地质灾害通常发生在地质状况较为脆弱的

地区。其中泥石流是山谷中含有大量泥沙和石块的洪流，主要表现为突然爆发，

浑浊的泥石流体会沿陡峻的山沟顺势流下，在宽阔的堆积区堆积，从而对山区人

民财产的生命安全造成了严重的危害。山体滑坡是构成斜坡的岩土体在重力作用

下失稳，沿着坡体内部的一个（或几个）松软脆弱面（带）发生剪切而产生整体

性下滑的现象。是山区水库、铁路、公路及依山而建的居民等建筑设施常遇到的

一种地质灾害。主要表现为河道堵塞、公路阻断、公车毁坏等。而风暴潮是指极

端天气作用下所引发的海面异常增高的现象，若同时处于天文潮的高潮阶段，将

导致潮位快速升高。主要表现为（ ）水位暴涨、堤岸绝口、人畜伤亡；（ ）海水

倒灌、地下水遭受入侵、水体和土壤盐度升高、植物生存受威胁。

上述所有的灾害中，台风风灾往往将与其他台风灾害同时出现，如狂风伴随

着巨浪对船舶的损害、狂风激起风暴潮冲毁海塘、堤坝或者导致海水漫滩、狂风

夹带暴雨引发的洪水灾害、暴雨情况下强风拔树可触发山体滑坡和泥石流灾害等

次生地质灾害。因而，台风的风力强度和持续时间是致灾的重要气象因素之一。

除此之外，灾害的发生以及灾情严重程度还取决于台风预警、预报的准确率，受

灾体状况，包括与之密切相关的社会环境和经济发展水平，以及防台抗灾措施的

及时性和有效性。对于气象领域的研究人员和业务人员来说，为了减轻台风灾害

带来的损失，主要关注部分还是在于提供更为准确的台风预警、预报结果，为接

下来的防灾减灾措施做指引。

确定台风中心位置和强度是制作台风预报和发布台风预警的第一步，因为台

风预报的质量依赖于台风初始定位和定强的精度。台风监测是指利用各种手段对

台风移动过程中的物理现象以及气象要素进行观测。台风监测所获取的气象记录、

资料是进行台风预警、科学研究和防灾减灾、决策服务的基础。目前对于台风监

测主要包括：地面探测、高空探测、雷达观测、以及遥感探测等。在台风监测和

预警的实际业务中，确定台风中心位置和强度的主要依据是气象卫星、地面基准

雷达和地面气象观测，少数国家则应用飞机探测作为一种重要的辅助监测手段 。

气象卫星图像是确定台风中心位置最常用的资料，然后使用 方法 ，并结

合透明螺旋线板和主观解释，通过确定适当的云系中心的位置来定位的。第一步

为根据云型特征确定台风中心，第二步根据云图上的地标特征进行网格误差的较

正，第三步进行斜视误差的较正，第四步再利用台风的前期位置活动强度变化以

及路径与台风位置的相关来检验所确定的位置是否合理，最后定出台风中心位置。
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至于台风强度的确定，同样无法直接测量。目前世界各国（包括中国、日本、美国

等）主要仍主要采用 研发的 分析技术，根据静止气象卫星在红外

和可见光波段观测的台风云型特征及其变化估计台风的强度，该技术已成为在缺

少飞机探测地区监测台风的世界标准，也是进行强度预报最通用的方法。由于在

卫星云图上，需要通过台风云系的多种结构特征才能真实反映强度。这些特征包

括：台风中心大小、强对流区范围以及外围螺旋雨带等。可以通过对卫星云图中

这些特征的分析判断，给出用于表征台风强度的现实指数，然后根据观测现实强

度指数与中心最大风速的经验关系，进而得到台风中心最大风速，即台风的强度。

对于台风预警和防台减灾而言，首先需要确定的是海域内是否有热带气旋生

成，且是否会形成为台风。因而热带气旋的生成或台风的形成预报是首要需要考

虑的问题。其次，需要知道的是台风未来途径的区域，而这主要取决于预报台风

的移动路径（一般用 或 小时间隔的台风中心位置来表达），因此台风路径的预

报也是需要重点考虑的问题。进而为了确定台风对某海域或某地的影响程度，需

要关注台风的强度，而风雨预报也是在台风强度的基础上，综合考虑未来天气形

势的变化而进行的，因此，台风的强度的预报是需要考虑的关键问题。再之后，

则需重点关注的是台风的风雨预报、间接引发的地质灾害预报以及风暴潮预报等。

图 热带气旋生成预报概率图

就台风形成预报而言，国内外一般的预报方法是在热带气旋生成后，通过预

报其强度来预报其是否会有台风形成。但已有的研究关注点普遍在于热带气旋的

生成问题上，比如生成机理的研究上，通常认为热带气旋的生成是需要预先存在

的扰动，暖而深的海洋混合层，大于平均的低层涡度和中层湿度，不稳定的大气
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层，弱的水平风垂直切变以及科氏力作用的存在。业务预报上，国外相对来说有

较为成熟的生成预报模式 ，如 采用的全球模型 和 及其集合

模式是预测热带气旋发生的主要工具 ，可以预报特定海域热带气旋的生成概率，

图 所示，而国内暂时没有。除开数值模式，预测热带气旋生成的方法从以前的

统计方法，到现在与机器学习方法融合的新型方法，使得热带气旋生成的预测方

法更加丰富，效果相比于以前有了较大的提升。研究学者们会在洋面上已有热带

扰动的基础上，通过考虑周围的大气环境条件建立模型来预测是否会有热带气旋

生成。其中一部分研究的目的是为了研究更为有效预测方法，另一部分研究的目

的是为了开发为业务预报服务的热带气旋生成预报系统。此外，还有部分研究会

利用大尺度环境场对热带气旋的活动进行季节性预报，主要通过定义热带气旋的

生成指数（ ） ，来描述热带气旋生成可能性大小的空间分布。

图 近年来 对于北大西洋台风的预报误差趋势图

台风路径最初大多是建立在预报经验的基础上，传统的路径业务预报方法包

括天气气候学预报方法、环境引导气流预报方法。近三十年来，出现了一些客观

预报方法，包括统计预报方法、统计动力预报法、模式输出统计释用法、神经网

络法等。大多采用的是历史台风资料作为统计样本，在对影响台风移动的大尺度

环境场气压系统（如副热带高压、高空长波槽、高空切断冷涡等）、环境场引导气

流、海洋要素（海温、洋流等）、下垫面状态（如地形、地温等）作相关分析基础

上，选择具有天气学、大气热力动力学等物理意义作为预报因子，一般以特定时

效（如 、 、 、 小时）的经向和纬向移动距离作为预报量，采用各种数理

统计方法对历史样本研究建立台风路径预报模型来进行预报。而数值预报模式仍

然是现阶段常用的一种预报方法，台风路径数值预报模式系统是在数值天气预报

模式上研发的专业应用的数值预报系统，在模式中反映了台风独有的参数化方案

（如积云参数化，边界层参数化，海气耦合）和针对台风建立相应的物理过程。由
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于台风数值预报模式的初始场含有观测误差和分析误差，且大气运动本身存在不

确定性，所以数值预报同时受初始场误差和观测误差的影响，这将使最终的预报

结果偏离实际预测结果 。台风强度预报和台风路径预报有很多相似之处，但是

由于台风的发展过程中存在迅速增强等现象，会使得台风强度预测更具有挑战性。

同样业务预报中的预报方法和路径预报类似，但是比较常用的是统计法、统计动

力法、以及数值天气预报方法。近年来统计预报方法和统计动力预报方法表现了

最优的预报效果。其中统计预报方法除考虑气候相关变量外，还引入了当前和前

期大气环境变量、海面变量以及卫星图像特征建立预报模型。而统计动力预报方

法是以数值天气预报的预报产品为依托，通过考虑未来大气环境和海洋状况的变

化来建立预报模型。总的来说，可以发现预报的总体趋势是，路径误差在逐年降

低，而强度误差基本无太大的变化 ，如图 以美国飓风中心（ ）为例。

机器学习是人工智能研究发展到一定阶段的必然产物，是实现人工智能的途

径之一。由于人工智能系统需要自己具备获取知识的能力，即从原始数据中捕捉

规律、学习模型的能力，为了明确定义这种能力，从而称之为“机器学习”。二十

世纪八十年代开始把机器学习 研究划分为“通过观察和发现学习”，“在问题

求解和规划中学习”，“从样本中学习”等类别。其中被研究、应用范围最广的是

“从样本中学习”，包含了监督学习、无监督学习等。“从样本中学习”的一大主流

是符号主义学习，以决策树为例。典型决策树模型基于信息论理论，以最小化信

息熵为目标，直接模拟了人类判定事物的树形流程。另一主流技术是基于神经网

络的连接主义学习，不同于符号主义学习能够产生的明确概念，连接主义学习通

常产生的是“黑箱模型”。二十世纪九十年代中期，以统计学习理论为直接支撑的

“统计学习”技术逐渐占据主要地位，代表技术是支持向量机以及更为一般的核方

法。到了二十一世纪初，连接主义学习又掀起了名为“深度学习”的热潮，“深度

学习”可以简单理解为“很多层”的神经网络。近年来，深度学习在语音、图像

等复杂对象的应用中，均取得了优越效果。虽然以往传统的机器学习技术也能在

应用中要取得良好的性能，但是相对来说对于使用者有较高的要求。而深度学习

虽然模型复杂度高，参数多，但是在使用方面降低了门槛，通常只要设计好模型，

调节好参数，就能取得理想的效果，因此，深度学习为机器学习技术走向工程实

践带来了便利。此外，随着“大数据时代”的到来，数据储量和计算能力均有了

快速发展，深度学习模型复杂度高、参数量过大的缺点也逐渐得以淡化，从而深

度学习应用的领域越来越广。

过去几十年中，人类在收集、存储、处理数据方面取得了巨大的进步。虽然

数据量急剧爆炸，但能有效分析大规模数据的算法却极度缺乏，深度学习乃至机

器学习的出现则恰恰顺应用了现阶段的急切需求。机器学习不仅在计算机视觉、
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自然语言处理等“计算机应用技术”领域大放异彩，还为许多交叉学科提供了重

要的技术支撑。例如“生物信息学”尝试用信息技术来研究生命现象和规律，其

研究过程主要包含数据的获取、数据的管理、数据的分析、以及仿真实验等环节，

其中最为关键的数据分析环节，机器学习在其中起到了不可忽视的作用。此外，

随着科学研究的基本手段从传统的“理论 实验”走向现在的“理论 实验 计

算”，乃至“数据科学”的出现，机器学习的重要性日趋显著，因为“计算”的目

的往往是数据分析，数据科学的核心也是通过分析数据来获得价值。如今，机器

学习已经与普通人的生活密切相关。例如在商业营销中，可以通过机器学习对客

户基本信息、销售数据进行分析，从而制定针对用户群设计特殊的营销策略，进

而帮助商家优化库存、降低成本、提高利润。此外，在能源勘探、环境监测、天

气预报等方面，可以通过机器学习对卫星和监测数据以及历史数据进行分析，从

而提高预报和检测的准确性。

为了提高台风预测的准确性，同样出现了越来越多的学者尝试将机器学习应

用于台风预测相关领域。一些学者尝试利用深度学习里的前馈神经网络量化台风

引起的海面温度冷却，通过增加在预测模型中海表温度冷却的作用 来提高台风

预测的准确率。一些学者利用深度学习里的卷积神经网络（

）提取卫星遥感图片里的特征，从而预测台风发生时的多种天气指

标，如降水、气压、温度和风速等 。一些学者为了准确预测表示台风发生时的

风险概况，利用机器学习的中的主成分分析（ ）

预测相关参数的分布，发掘机器学习算法作为当前数值模式中参数方法的替代方

案的潜力 ，来确定风场可变性的全部范围。一些学者利用机器学习中的支持向

量回归（ ）模型作为预测方法对台风的季节性进行

预测 ，从而为准确获得台风的发生频率、空间分布以及季节性的强度变化。还

有一些学者利用深度学习从大量的卫星云图中研究其台风“胚胎”的可预测性 ，

或者对现有的预报方法进行误差订正 。然而，目前被研究的最多的还是机器学

习或者深度学习在台风路径和强度研究中的应用 。对于路径研究，主要研究

的是台风中心的定位和中心位置以及轨迹的的预测 。对于强度研究，主要研究

的是台风强度的估计，台风的强度分类，以及强度的预测 。

由于现阶段台风的形成预测问题基本被忽视，而路径预测在有明显的提升的

同时强度预测却没有太大的改善，从而重点关注于台风的形成预测和强度预测问

题。本文的目的是在以往台风预测相关研究的基础上，利用深度学习自动提取特

征并且处理时空相关性的优势，提出一个能够有效提高台风预测的效果且减少实

施的代价的台风预测模型。并以台风形成和台风强度实际预测为例，证明能够提

供更为准确的台风预报和预警，为防灾减灾做贡献。
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本文工作

本文工作及主要贡献包括以下三个部分内容：

（ ）在现有数值预报、统计学习以及机器学习台风预测方法的基础上，为弥补

其计算代价过大、理论机制不明确、未考虑预测变量的复杂关系等不足之处，结

合台风数据和环境大气海洋数据的时空特性，将台风预测问题具化定义为了一个

时空变量序列预测的问题。

（ ）针对被重新定义的台风预测问题，结合深度学习的优势，提出了一个

基于深度学习的解决方法，即本文的台风时空深度混合预测模型。其主要思

想是利用历史大气海洋的空间变量数据以及台风最佳路径资料，通过

进行大气变量的三维空间特征学习，

进行海表变量的二维空间特征

学习， 进行台风从形成之前到形成之后的时序特

征学习，从而达到预测台风的形成以及形成后强度、路径等参量的目的。该模型

可以根据不同的预测目标，选择不同的输入、输出（标签）数据集进行模型的训

练学习，进而预测不同的对象。其优点是可扩展性强，计算代价小，且易于实现。

（ ）具体应用是从台风预测中的重点以及难点问题 台风形成及台风强度预

测出发，根据本文提出的台风时空深度混合模型，进行了台风形成与台风强度的

预测实验分析以及模型训练过程的重要参数分析。实验过程中工作主要集中于实

验数据集的构造、模型中网络的设计与实现，参数的调整以及和与其它方法的对

比分析。本文给出了利用 热带气旋最佳路径数据和欧洲中期天气预报中

心 ） 获取

台风样本空间大气海洋环境变量数据，以及利用 进行台风样本输入数据

集构造的具体步骤。采用以 作为后端的 深度学习框架对模型进

行实现与测试，再以手动调参和调用 的 模块搜索最优参数

的方法，确定了模型的最优超参数和输入数据规模的选择。并且在与现有方法进

行了对比分析后发现，本文所提出的基于深度学习的台风预测关键技术 台风时

空深度预测模型具有明显的优势。

论文结构

本文旨在现有的统计预报和机器学习等台风相关预测方法的基础上，结合深

度学习中卷积神经网络获取空间特征和长短期记忆神经网络获取时序特征的能力，

充分学习台风活动过程的时空关系，建立台风时空深度混合预测模型来对台风的

各种关键问题进行预测。
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图 论文的总体框架

本文共分为五章，其组织如下：

第一章为绪论部分，主要介绍课题的研究背景及意义。首先从台风的定义，

台风的活动范围，台风的结构，台风的破坏性指标等方面给出了对台风的基本认

识。然后简单介绍了台风对我国造成的威胁以及已酿成的损失，以 年 号

台风为例，重点介绍了台风的破坏性主要的表现方面。根据其危害性提出了台风

预警以及预报的重要性，进一步给出了实现预警和预报的预测方法的现状，分析

了其存在的不足之处且可以改进的部分。随后引出了机器学习、深度学习的概念

以及在多个领域的成功实践，阐明了它在数据分析和预测问题上的优势。最后整

理了近年来利用机器学习进行台风相关问题的部分研究，证明了本课题方向的正

确性，从而提出了本文的研究目的，并解释了其重要的研究意义。

第二章为相关研究方法部分，主要分为对相关台风预测方法的介绍和相关深

度学习理论和实现方法的介绍。首先对现有的台风预测方法进行了深入的调研，

大致将其分为了三类，即数值预报方法、统计预报方法以及机器学习方法展开介

绍。分别从理论、研究现状、优缺点等方面出发针对上述三种预测方法进行了具

体的分析总结。随后给出了深度学习的基本概念、并重点介绍了与本文密切相关
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的前馈神经网络以及的卷积神经网络（ ）和长短期记忆神经网络（ ）的

原理及参数的更新方式等基础理论，为模型的提出做理论铺垫。

第三章为核心部分，即基于深度学习的台风时空深度模型的提出、设计与实

现部分，主要介绍了研究问题的定义以及解决该问题的具体手段。首先根据数据

的特性以及从已有方法中吸取到的相关经验，对研究问题给出了具化的定义，且

是深度学习能够解决的问题。然后针对问题给出了模型的总体框架，为对其进行

概括性的总结描述。随后给出了设计该模型的思路，包括设计的合理性等方面。

最后介绍了多种可以实现的深度学习框架，并且给出了本文实现该模型以及调参

的方法。

第四章为应用部分，主要针对台风预测两大重点以及难点问题 台风形成及

强度预测进行了预测实验。该部分首先介绍了实验所需的公用数据集的获取方法，

然后分别从形成预测和强度预测两方面进行了实验的设计与实施。以台风形成预

测为例，实验数据集的构造及预处理是实施实验的第一步，选定模型的评价指标

与损失函数，以及设置模型内部的网络是第二步。分析相关的预测方法并以相同

的数据进行实验测试是第三步。对比现有的方法随后进行预测结果的分析以及重

要参数的分析是第四步。

第五章为总结展望部分，主要针对本文对于台风预测所定义的研究问题，提

供的解决途径，以及实验论证部分进行了简要的总结，并对后续工作进行了展望。
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第二章 相关研究方法

相关台风预测方法

2.1.1 数值预报方法

台风数值预报一般是通过对一定海域内的气象海洋环境条件，如副热带高压、

水汽输送、海温等大尺度环境场进行预报后，再对台风路径和台风强度等台风要

素进行推断预报。其中路径预报一般只需要数值模式能够对大尺度环境场进行合

理的描述，即可对路径做出较为准确的预报。而强度预报不仅需要数值模式对大

尺度环境场进行描述，还需了解内核热动力过程与环境场的关系，对台风涡旋结

构、多尺度物理过程等多方面进行合理的定义。因此，根据数值预报模式准确预

报台风强度的难度比路径要大。若要对台风的数值预报过程进行描述，需要从模

式初始化、物理过程参数化这两方面展开 。

模式初始化是进行台风数值预报的第一步。模式初始化是根据观测和背景场

资料，在热动力约束下生成模式初始场的过程。早期由于缺乏海上观测资料，台

风模式初始化方法通常是构造少量的 涡旋，然后通过插值或变分同化方法

融合到模式初始分析场中 。上述方法虽然对于预报能力在一定程度上有提升，

但由于考虑了许多假设以及经验关系，所以仍然会导致台风预报误差过大。近年

来，国内外均逐渐尝试将多种卫星遥感、雷达、飞机实测资料与同化方法结合，应

用于台风模式的初始化及预报。 提出了一种典型的模式初始

化方法 −− 法，它不仅避免了传统三维变分同化（ ）方法不适用台风

的问题，融合了四维变分同化（ ）的优点，而且考虑了边界层对台风对流

及其发展的重要性，在模式初始场中引入了与实际观测相符的台风结构。 的

过程如下：

（ ）在 资料的中纬度区域的每个格点，利用边界层模式估计边界

层顶的气压梯度，然后进行梯度订正；

（ ）在热带地区，根据混合层边界层模式估计边界层顶的气压梯度；

（ ）通过最小二乘法由气压梯度拟合最佳相对气压场；

（ ）根据（ ）得到的相对气压和浮标站观测和数值模式背景场分析得出的参

考气压计算海平面气压；

（ ）将海平面气压同化进中尺度数值模式；

过程中选择的反演中纬度海平面气压的方法是由 等提出。假设边界

层顶存在地转平衡，那么边界层顶的地转风 (G)可根据（ ）中由海面风 (Uh)计

算得出：
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Uh

G
=

VT

G
+

1

G

∂V2

∂ξ
+ cosα + sinα

式中 VT 为热成风，V2为次级涡旋扰动，α为边界层内风相对于垂直方向的旋

转角度。由于假设存在地转平衡，所以需要再作梯度风订正。

而热带地区风压场不再满足地转平衡，于是 ） 通过使用

混合层模式来对气压场进行估计，可以得到如下方程：

fk ×U +
1

ρ0
▽P =

τττ(h)− τττ(0)
h

其中，U 为边界层平均风速，P 分别为海平面气压，τττ(0)为地表湍流应力，

τττ(0)为边界层顶的湍流应力。

气压场 p可由下式得出

∣∣HTHx−HTy
∣∣ ≡ 0

其中算子H

∣∣∣∣∣

1
α cosϕ

∂
∂λ

1
a

∂
∂ϕ

∣∣∣∣∣
且 a为地球半径，λ为经度，φ为纬度。

由（ ～ ）式结合海上的浮标站观测和数值模式背景场分析得出的参考

气压值，可以得到中纬度地区和热带地区的气压场分布。

在反演出海面气压场后还需将其同化进入台风模式的初始场中。典型同化方

法包括包括最优差值、三维变分同化、四维变分同化、集合卡尔曼滤波、粒子滤

波等。 选择了较为成熟的三维变分同化，通过迭代最小化代

价函数 J(x)来得到最接近观测的最优分析场 x，其代价函数由观测误差和背景场

误差构成，具体定义为

J(x) = J b + Jo =
1

2
(x− xb)TB−1(x− xb) +

1

2
(y − yo)(E + F )−1(y − yo)

上式对每个格点的误差分析，使用了背景误差，观测误差和代表性误差的加权，

它们的误差协方差矩阵分别为B、E、和F。

对流参数化是台风数值预报的第二步。在数值模式中，对流参数化方案是为

了反映次网格尺度对流作用而设计的，其对于描述台风对流发展至关重要。目前，

台风模式研究和业务应用中广泛应用的是 （ ） 对流参数化方

案。 方案为估计对流云发展过程的的不稳定能量及区域而采用的方法是拉格

朗日气块法。具体细节：首先比较在气块抬升凝结高度（ ）的气块温度与大

气温度，来寻找上拽气流的源地。由于一般对流发生前，气块温度比环境温度低，

气块难以抬升，因此，需要在参数化方案中定义一个温度初始扰动 δTw 附加至气
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块现有的温度上，以强迫气块抬升。具体如下：

δTw = c1w
1/3
G

其中 c1C◦s1/3 wG为抬升凝结高度的垂直速度 (cm · s−1)。
当 TLCL + δTw ≤ TENV 时，则不满足触发对流的条件，须在更高一层的模式

层中判断是否为上拽气流的源地层，依次类推，直至找到源地层为止。相反，如

经附加温度扰动的气块温度高于环境温度，则已满足触发对流的条件。显然，定

义温度扰动 (δTvv)对于气块是否上升以及是否触发对流非常重要。

2.1.2 统计预报方法

一般来说，通过台风数值预报模式能对台风路径进行较为准确的预报，而台

风强度预报的准确性不高。这是由于热带气旋强化过程的复杂性，使得强度预测

技巧相对较低，因此强度预测也更加困难。此外，目前的数值模型无法以实时和

可操作的方式明确解决对流问题，因此需要用其他强度预测方法来克服现有的数

值模型的缺陷。通常，当无法通过机理分析建立模型时，可以采取收集大量数据

的方法，通过对数据的统计分析建立模型。因为在大量的观察下，数据会表现出

一定的规律性，这种规律可以通过函数关系式表示，函数关系式则称为回归方程，

统计回归模型确定的是变量之间的相关关系。但是和台风相关的很多数据是无法

通过实测得来的，所以仍然需要利用数值模式的产品。理想的替代方法是利用统

计模型和数值模型的优势，将统计方法与数值天气预报的环境预测结合起来，这

种方法通常被称为统计学 动力学方法。其中比较典型的是台风强度统计预测模

式（ ， ） ，为美国联合台风预

警中心（ ， ）提供为期 天 小时间隔的热带

气旋强度指导。 是基于统计 动力的框架的一个多元线性回归模型，需要

利用大量从美国海军实用全球大气预测系统（

， 获取到的环境信息和 的历史最佳路径数据来

构建模型，其预测因子则选择和台风相关的众多变量。相似的还有飓风统计预测

模式（ ，该模型早已经开发

出来供北大西洋和东太平洋使用。在大西洋和东太平洋地区的预测指南中，

模型在大西洋和东太平洋的热带气旋预报中产生了较小的错误。在北太平洋西部

地区，联合台风警报中心 通常会在 小时内进行强度预测， 年后开

始进行 小时的预报。例如 年 、 、 、 和 的预测误差分别为

、 、 、 和 而根据 小时的台风强度统计预报所作的预

测 、 、 、 和 。
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表 的潜在静态预测因子

预报因子 描述

初始强度

VMAX2 初始强度的平方

小时强度的改变

日期的年日绝对值

风暴移动速度

本部分主要以 为例，介绍台风统计预报方法。重点关注潜在预测因子

的选择、统计方法的实施步骤。 是一个多元线性回归模型，因变量为风暴

从初始预报时间 开始，在登陆前每 间隔的强度变化。自变量（潜在的

预测因子）为文献中与热带气旋强度变化有关的参数。在构建好模型后通过预测

热带气候强度的变化评估模型潜在预测因子的综合统计能力。由于要预测

小时的状况，以 小时为时间间隔，因而这就导致了 个预测方程。这样产生

的方程可以预测和环境和气候变化趋势有关的强度变化，但不能预测登陆后的强

度变化。

开发中能使用的潜在预测因子可以分为两类（ 与气候学、持久性和

强度趋势有关的预测因子 静态预测因子 。 与当前和未来大气环境和海表温

度（ 条件有关的因素 时间依赖性预测因子 。

潜在的静态预测因子是初始化时的日期、当前强度和 内的强度变化、运动

和位置。 中使用的静态预测因子是在 模型中提出的，如表 所示。

潜在的 时间依赖性预测因子 首先从最大潜在强度 开始。 作为

的函数，可以表示热带气旋强度能够达到的最大上限。 （ ） 表

示 可以从理论上估计，不过为了发展 ，

给出了一个经验方程，如方程 所示。其系数分别为 A ，B ，

C = 0.1909◦C−1和 T0 = 30.0◦C

MPI = A+BeC(T−To)

在 的方程中， 最大允许值为 。

此外，环境相对湿度 RH 的变化会通过不饱和空气的夹带影响对流浮力。

在热带气旋中，由于对流利用的势能相对较小，在中心附近降低到几乎为零 。

因此，中间层的相对湿度应该相对较大，从而可以减少干燥空气进入积云对流。

而对流是热带气旋能量的直接来源，中层和上层的 变化会直接影响热带气旋

强化率，所以需要根据环境中上层水分检查对热带气旋强度的潜在影响。这里计

算了距离气旋中心 公里区域范围的大气层 的 以及
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的 ，这个区域平均值用来估计环境要素的平均值。在

时，考虑了纬向风 U200 、温度 T200 、散度 δ200 和相对涡度 REFC 。纬向风和

温度同样取 公里区域范围内的平均值，而散度值取更大的区域范围

公里的平均值， 取 公里区域范围的平均值

REFC = −r−2 ∂

∂r
(r2U

′
LV

′
L)

其中 U 是径向风，V 是切向风，r是半径， ∂
∂r 表示偏离方位平均值，下标 L

表示计算是跟踪风暴风暴进行的。

除了上述这些预测因子，还考虑了 的一些预测因子， 区域范

围内 的涡度平均值 ξ850 ， 间的垂直风切变值。计算垂直风切

变与计算相对湿度时一样，风暴的核心区域被移除，以用于测量周围的垂直风切

变。其传统的垂直风切变计算方法只是简单地使用不同压力层之间的标量差。采

用这种方法，可以得到两个预测因子： 风差（ ）和

风差（ ）。除了 和 之外，还创建了这些压力层的纬向风切变

（ ， ）。作为垂直风切变传统测量方法的一种替代方法，可以计算一

般的垂直风切变。另一种方式是计算某一点的广义剪切，如 所示。由于高纬度

地区的风暴对垂直风切变的敏感性较低，因此也测试了 这两个因子，此外

还有 和 乘以路径变化过程中的纬度值。如表 所示，增加这些预

测因子，可以得出 个可用于 测试的天气尺度预测因子。

SHRG = 4.0×
p=200∑

p=850

wp

√
(up − ū)2 + (vp − v̄)2

其中

ū =
∑p=200

p=850wpu是深层纬向风 v̄ =
∑p=200

p=850 wpv是深层经向风 且 wp是权重。

在构建多元回归模型时，通常选择预报因子的一种方法是根据它们相互组合

的能力来进行预报，其实现方法可称为逐步预测法。逐步预测法第一步是根据每

个预测时长来从预测因子集中选择因子，然后对单个预测因子进行标准的 检验。

在最初模型里，单个预测因子要求有 的统计意义。一旦在模型加入其他因子

导致结果小于 后时，就能去掉这个新加的因子。由于模型构建时使用两种不

同的方法来测量垂直风切变，即 项和两层标量差 和 ，从而建

立了两个预测因子集。这两个预报因子集除开与表 和表 所示垂直风切变因

子有不同的处理外，其他是相同的。逐步预测法在每个不同预测时长均可识别其

重要的预测因子，这些因子有时在预测时会不稳定。为了避免这个问题，任何预

测时长采用逐步选择法所选出的一组预测因子，从而为每个预测时长创建一个单

一的多元回归模型。
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表 的潜在综合预测因子

预报因子 描述

最大潜在强度

MPI2 最大潜在强度的平方

最大潜在强度 初始强度

– 区域 – 平均相对湿度

– 区域 – 平均相对湿度

U200 区域 – 平均纬向风

T200 区域 – 平均温度

δ200 区域 – 平均散度

内的相对涡通量散度

– 垂直风切变

– 区域 – 平均风切变

– 区域 – 平均风切变

– 区域 – 平均纬向风切变

– 区域 – 平均纬向风切变

– 区域平均风切变 纬度的 值

– 垂直风切变 纬度的 值

ξ850 区域 – 平均相对涡度

统计方法在热带气旋生成和强度预报中的其他应用如下：

热带气旋 生成预测已经在以往的研究中进行了不同

时间尺度的预测，包括长期预测 ，以及短期预测

。长期预测通常是利用大尺度环境场信息，

建立环境因子与热带气旋活频数的统计关系，构建出热带气旋潜在生成指数

， ，以此进行热带气旋活频数的季节预报。 是热带

气旋生成可能性大小的空间分布函数，通常因子的选择对 的计算起到了关键

作用。 （ ） 提出了基于低层涡度、中层湿度、对流不稳定度、海洋混合

层厚度、水平风垂直切变、科氏参数这六个驱动因素乘积的季节性指数。在

的基础上， （ ） 提出了一个新的热带气旋潜在生成指数

， ，该指数涉及了最大潜在强度、绝对涡度、 相对湿度、

和 的风切变等相关大尺度环境因子。 （ ） 根据

对热带气旋活动的影响，认为低空涡度（ ）， 相对湿度， ∼
垂直风切变强度和潜在强度（ ）等 个因子对成因潜势指数有贡献，于是

建立新的 。由于大多数 是针对全球热带气旋构建的，对于区域性热带气

旋生成的频数和位置的模拟不太理想。于是赵军平等（ ） 在南海选取
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绝对涡度、 和 间的垂直风切变、 的垂直速度、最大可

能强度进行了改进。并在 和 事件中进行了验证，得到了很好的模

拟效果。张敏（ ） 构建了一个新的 生成指数（ ），不仅考虑了

必要大气因素，还考虑了海洋因素，能较好地刻画 生成的长期（气候态）变

化，其中包括 绝对涡度，净海表面长波辐射，上混合层的平均海洋温度

以及 26◦C 等温层的厚度。对于短期 生成的预测问题，通常情况下是考虑热

带洋面上已存在有热带扰动、热带云团，这些小涡旋被称之为 生成前的“胚

胎”，然后判断这些胚胎是否会发展成为 。对于“胚胎”是否存在的判断，一

部分研究是根据大气变量的状态（风场和涡度场等）确认是否有热带扰动的存在

（ ） ，另一部分研究是根据卫星云图的亮温数据，设立亮

温阈值，挑选出满足条件的热带云团 。现有预测研究中，

短期预测的时次一般为 、 、 、 、 、 、 、 、 、 、 ，

预测方法大多基于统计预测模型，而预测因子则从 提出的 个 生成的要

素—涡度、垂直风切变、湿度、 、纬度、大气不稳定度，然后加入海表因子与

大气诊断量等不断进行改进。上述季节预测因子对于 短期生成也起到了辅助

决策作用。 （ ） 利用判别分析法对热带云团进行分类以预测 是

否会生成，取得了一定的预测效果，并在 年改进了模型，进一步提升了预测

的性能。 通过将研究区域划分为的子区域，根据子区域内的环

境条件利用判别分析筛选出不利于 生成的点，然后对 进行 预测，并

生成了可以进行 实时更新的 生成预测产品，输入定义的相关参数值即可预

测台风生成的概率。 和 （ ） 选择针对特定海域的预测因子使

用概率回归模型来预测南太平洋（斐济，萨摩亚和汤加）地区 的 发生。

年提出了一种新方法，建立 发展为 系统的

风场数据库，然后根据当前风场与数据库的匹配度是否达到 生成的阈值来预

测是否有 生成，并在 年利用 风场进行了数据库的更新。

对于台风强度预报，较早的统计预报方法是 （ ）

研制的统计飓风强度预报方法（ ）

该方法给予气候持续性因子（包括 的当前位置和强度以及过去 的变化趋

势等）进行 天的预报，适用于大西洋和东北太平洋海域。基于类似的预报因

子， （ ） 提出了适用西北太平洋海域的 强度统计预报方法

（ ）。 （ ） 年将该方法作了进

一步改进，目前这两个方法可以提前 天进行预报。钮学新（ ） 建立了我

国首个 强度气候持续性预报方法，但仅适用于近海海域。目前在业务中使用

的方法可以提前 天进行预报，适用于整个西北太平洋海域。另一类统计预报方
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法除了考虑气候持续态因子外，还引入了当前和前期大气环境变量、海表面温度

以及卫星图像建立预报模型。将天气因子用于建立台风强度预测模型的早期工作

是始于 世界 年代，主要的影响因子包括环境垂直切变、副热带高压、高空槽

等。有研究从动力 热力学方程出发，得到反映台风强度变化的物理因子，然后通

过建立这些因子与台风强度的统计关系进行预报 。基于海表面温度计算得到的

最大可能强度以及台风发展潜力对未来台风的强度变化有很好的预示作用 。

除此之外，云顶亮温、红外云型非对称结构特征因子的引入可在一定程度上改进

台风强度统计预报。除了多元线性回归外，还可以使用逐步回归方法建立预报模

型的有效技术 如耦合飓风强度预测方案 、新型海陆网络

模型 ， 。台风强度的统

计动力预报方法是基于数值天气预报模式，通过考虑未来大气环境和海洋状况的

变化来建立预报模型。此类方法一般假定模式可以准确地预知未来大环境的变化，

而且能够准确预报台风路径。最具有代表性的是美国国家飓风中心业务运行的飓

风强度统计预报模型（ ） 。

该方法的回归系数在每年飓风季节结束后都要用最新的样本进行更新，并继续在

业务使用的过程中得到不断改进。 。

2.1.3 机器学习方法

近年来，机器学习在众多领域内都取得了良好的效果，因此，也有许多学者

尝试将机器应用于台风领域。这些方法能在一定程度上弥补以上数值预报方法和

统计预报方法的不足。

本部分以机器学习在 生成预测上的研究方法为例。该方法是为进行热带

气旋生成预测中热带云团（ ， 的预测分类提供方法。其

主要思想是利用 至 的热带气旋数据和 不同气压水

平下的相应的局部环境状态数据，基于互信息，初步选取有利于 生成的变量，

并以此构成需要利用 算法进行概率图模型结构学习的节点集。在

利用结构学习考虑到与其他变量的相互关系时，确定了对 成因影响最大的变

量，并在依赖性测试中对变量的最大观测 值进行排序后，利用 模型进行

预测建模。该方法采用概率图模型方法对局部环境数据进行了研究。概率图模型

由代表随机变量的节点组成，并描述图中所有节点的联合分布。这个概率分布可

以被称为图中连接节点子集上的某些函数的产物。图形模型还描述了节点之间的

统计依赖结构，使图形模型结构学习成为发现因果关系的途径。通过确定图中边

的方向可以从而获得因果关系。因此结构学习不仅可以考虑变量之间的关系，还

可以考虑到变量集合之间的相互作用。 （ 在对概率图
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模型进行了的详细描述后，利用概率图模型进行变量选择 通常被称为特征选择 ，

这早已经在其他气候或海洋气候得到了实践 ，

， ） 。对于该方法，使用的有向无环图 是结构化的，而节点

使用的是输入数据集中的变量以及一个来编码是否形成了一个 的二进制节点，

后者被称为 的起源节点。为了探索变量与 起源节点的因果结构，理论上，

生成节点上的马尔科夫链应该给出相关的完整变量集。然而，首先对完整图进

行了深入学习，其中使用了图的其余结构 不包括 起源节点上的马尔科夫链 。

最终图也可以看作是一个时空随机场。也就是说，所有节点都在空间上指定气候

状态，除了对于 起源节点的规定，它指定了是否会在以后发生。此外，气候状

态可以在每个时间点进行更新，从而导致在选定的局部环境中对于 起源的不

同概率观点。

该方法需要基于结合贪婪的搜索和约束算法的得分算法对图结构进行学习。

通过对各种算法的探索，选择了基于约束的 算法

来进行图形模型结构学习。这个算法具有理论背景，因为满足了四个假

设。这些假设是 选定的变量形成了一个因果集， 每个变量之间的因果关系

对每个记录都有相同的因果关系， 观测到的变量的联合分布符合因果结构的一

个 ， 该算法所要求的统计决策对于集合点来说是正确的。实践中往往无

法满足四个假设中的一些假设。例如，对于连续变量的概率图模型结构学习的条

件独立测试通常用于测试遵循多元正态分布的相关可变性之间的线性相关性。这

些分布和线性假设似乎不适合非高斯分布的气候变量，此外，气候过程之间的关

系可能是非线性的。为了解决上述问题，将非参数独立性测试应用于离散化数据，

并使用 测试在剩余节点的一个 可能是空的 子集之间进行了独立性测试。

图结构的组合空间随着节点数的增加呈超级指数增长 。因

此即使是 算法也不能评估每一个有向无环图，因为节点数量太大，无法成功完

成算法的全部运行，这也是对离散变量而不是连续变量使用独立测试的结果。所

以，在学习图形模型结构之前，需基于每个节点与 起源节点之间的强度进行

初始选择。然后进行基于互信息的变量评估，其中两个随机变量的互信息是变量

间相互依赖性的量度。在消除变量的同时，还要确保剩余的变量能够给出不同的

气候状态表示，这样节点才仍可以提供一个完整的结构。此外，图形化模型的学

习也面临挑战，根据多个节点的等级组合对可用数据进行配对，往往会导致许多

分组中没有或很少的成因观测，这意味着在对多个节点进行条件作用时，可能无

法可靠地对涉及的离散变量进行可靠的测试。由此产生的虚假否定可能最终确定

一个网络结构，而在这种结构中，已经消除了已知对 成因有很大影响的变量。

因此这就违反了上面提到的 算法的要求，即（ 中所要求的统计决策应该对
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所有集合点是正确的。研究人员发现，存在解决方案可以避免这些问题，因为依

赖性测试对于只包含两个节点的条件集来说是成功的。因此，该方法采用的图形

模型结构学习方法如下：

该算法是从全连通网络开始的。在第一个回合中，基于对这些边的不明确的

独立性测试，考虑重新移动边。然后进行两轮条件独立测试，测试每对节点之间

的条件独立分别给出一个和两个其他节点。随后，停止结构学习算法。网络的目

的是找到与 起源节点有最强连接的节点，以便进行变量排序。对于一个由

个节点和一个固定时间的网络，使用这种方法总共进行了约 万次独立测试。变

量根据所有 条件 独立性测试中的最大观测 p值，将变量与 起源节点进行排

序。该最大观测 p值在变量 i和 起源节点之间，可以 用来表示

ξi = max
∀S∈Φi

Pr(Ui|S > gi|s)

用 统计对 ξi 和 生成节点 s的相关性测试的值和 gi|s 相比 Φi 是通过 算

法对 ξi和 生成节点考虑的所有 、 、 个节点集合。最后，Ui|S 是一个随机变

量，具有 χ2分布和自由度的随机变量。最大观测 p值越低表明该节点与 生成

的联系越强。利用 对 算法进行并行处理，在 语言中进行了

概率图模型结构学习的实验，最后的结构学习是使用 包中的

。

在进行完变量的确定后，采用逻辑斯蒂回归 进行预测。逻辑斯蒂回归模

型（ 作为机器学习中一种常用的分类模型，可由条件概

率 P (Y |X)表示。随机变量 X 取值为预测变量，随机变量 Y 为预测目标，取值

为生成 Y = 1 或不生成 Y = 0 。对于给定的输入样本 x，按照 可以求得

P (Y = 1|x)和 P (Y = 0|x)， 通过比较两个条件概率值的大小，将输入样本 x

分到概率值较大的那一类。有时可将权值向量与偏置项合并，仍记作 w，x 即

w = (w1, w2, ..., wn, b)T，x = (x(1), x(2), ..., x(n), 1)
⊤
,这时， 如下：

P (Y = 1|x) = ew·x+b

1 + ew·x

P (Y = 0|x) = 1

1 + ew·x

在模型训练时，对于给定的变量数据集 T = (x1, y1), (x2, y2), ..., (xN , yN)，其

中，xi ∈ Rn，yi ∈ (0, 1)，可以使用极大似然法来估计模型的参数，从而得到训练

好的 模型。

假设：P (Y = 1|x) = π(x)，P (Y = 0|x) = 1− π(x)
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似然函数则为

N∏

i=1

[π(xi)]
yi [1− π(xi)]

1−yi

对数似然函数为

L(w) =
∑

i=1

N [yilogπ(xi) + (1− yi)log(1− π(xi))]

=
∑

i=1

N [yilog
π(xi)

1− π(xi)
+ log(1− π(xi))]

=
∑

i=1

N [yi(w · xi)− log(1 + ew·xi)]

对 L(w)求极大值，得到 w的估计值。假设 w的极大似然估计值 ŵ，那么学到的

模型为

P (Y = 1|x) = eŵ·x+b

1 + eŵ·x+b

P (Y = 0|x) = 1

1 + eŵ·x+b

由此训练出的模型可以用于热带气旋生成预测的热带云团预测分类。

其他机器学习方法在台风领域的应用如下：

姚才（ ） 针对南海的热带气旋样本，采用遗传算法与神经网络相结合

的方法进行了热带气旋强度预报建模研究，并根据相同的热带气旋个例与气候持

续法热带气旋强度预报方法进行对比分析。试验预报结果表明遗传 神经网络方

法具有更好的预报能力。郑颖青（ ） 根据最佳台风路径资料的 位置、

强度、路径长度和方向等主要信息的特征参数 利用 均值聚类法建立了西北太

平洋 路径的客观分类方法 并对分类得到的 个路径类型 在生命史、能量、

活动季节和登陆概率等方面进行了对比分析，从而得出各类 的这些特征量确

实具有明显的差异。 （ ） 将 强度的 小时变化（即强化和

弱化）视为二元分类问题，然后应用 算法对西北太平洋热带气旋（ ）强度

变化进行了分类，达到了较高的准确率。此研究的结果可用 强化的理论来解

释，因此对于 强度变化过程有一些指导意义，并有可能改善 强度的预测。

在 年对西北太平洋热带扰动的分类预测使用了决策树算法，不仅得到了预

测的效果，而且确认了 生成的变量阈值条。 （ ） 基于互信息

对 生成的变量进行初始选择，然后通过结构学习识别对 成因影响最大的变

量，并同时考虑了与其他变量的相互关系。再根据 变量与 发生节点的所有

（条件）独立测试中观察到的最大 值对变量进行排序后，选取最大 值的前 个
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点作为预测变量，最后利用逻辑回归进行预测建模确认了排名靠前的变量的卓越

表现。此研究利用机器学习及统计方法建立了一套有效的变量筛选模型，对于

的预测研究有很重要的意义。 （ ） 引入蚁群优化（ ）技术形

式的群体智能来计算热带气旋轨迹的信息增益，然后通过神经网络预测北印度洋

孟加拉湾周围发生的气旋的最大持续风速。结果表明， 、 、 和 热带

气旋最大持续风速预报误差分别为 、 、 和 。其结果与现

有的动力、统计和自适应模型进行比较后发现有了较大的提升，而且很好地验证

了观测。 （ ） 利用深度学习方法预测 快速增强的条件。实验表

明，长期短期记忆（ ）网络可通过利用过去状态预测 快速增强的能力，

这对 快速增强的研究有很重要的意义。

相关深度学习网络

深度学习可以简单认为是层数更深的神经网络模型，而神经网络，则可类比

为由适应性的神经元通过并行互联而构建组织成的生物网络。神经网络的目标是

在数值计算上近似拟合某个函数 f。例如分类器，y = f(x)将输入数据 x预测分

类为某个类别 。网络定义了映射 y = f(x; θ)，并通过训练学习到参数 θ 的最优

值，使它能够尽可能接近最优函数。神经网络的最基本的成分是人工神经元模型，

它的原理是模拟生物神经元。人工神经元在接收到来自 n个神经元传递过来的信

号后，将这些信号作为当前神经元的输入并通过带权重的连接后进行传递，并通

过将总输入值将与当前神经元的阈值进行比较后传递给“激活函数”来产生输出。

神经元模型中 xi为来自第 个神经元的输入，wi表示第 i个神经元的连接权重，θ

为当前神经元的阈值输出 y = f(
∑n

i=1 wixi − θ)，如图 。

图 神经元模型示意图
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f 表示“激活函数”。激活函数将输入值映射为输出值 或 ，典型的激活函

数有 函数、 函数、 函数、 函数，如图 。具体函数

形式表示如下：

sigmoid(x) =
1

1 + e−x

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x

relu(x) =

{
x x > 0

0 ≤ 0

leaky relu(x) =

{
x x > 0

λx x ≤ 0

神经网络则是把许多个这样的神经元按一定的层次机构连接起来，可以理

解为神经网络是包含了许多参数的数学模型，这个模型是若干个函数，例如

yj = f(
∑n

i=1 wixi − θj)相互嵌套而得。

图 典型神经元激活函数

2.2.1 前馈神经网络

最早的神经网络模型为感知机模型，感知机是由输入层和输出层这两层神经

元组成的网络，输入层含两个神经元，输出层只含单个神经元。该模型只能应用
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于完成简单的线性可分任务，甚至解决不了非线性问题，如异或问题。要解决非

线性可分问题则需尝试构建多层神经元，网络中输入层与输出层之间的所有层都

被称为隐藏层。常见的神经网络是如图 所示，每一层中的神经元都与下一层的

神经元互相连接，这些神经元之间不存在同层之间的连接，更不存在跨层的互连，

这种神经网络称为“多层前馈神经网络”，也称为“多层感知机”。多层网络的学

习能力相较于单层感知机得到了很大地提升，欲训练多层神经网络，需要强大的

学习算法，误差反向传播算法（ ）算法是目前最成功也是最常用的模型学习算

法。不仅可以用于训练多层前馈神经网络模型，还可以用于训练循环神经网络。

图 多层前馈神经网络示意图

算法 具体如下：

给定训练集 D = (x1, y1), (x2, y2), ...(xm, ym)，xi ∈ Rp，yi ∈ Rq，即有 m个样

本，每个输入样本有 p个属性，每个样本输出为 q 维向量。因此，给定输入层

含 p个输入神经元，输出层含 q 个输出神经元，且含 t个隐藏层神经元的多层前

馈网络结构。其中输出层第 j 个神经元的阈值用 θj 表示，隐藏层第 h个神经元

的阈值用 γh 来表示。输入层第 i个神经元与隐藏层第 h个神经元之间的连接权

为 vih，隐藏层第 h个神经元与输出层第 j 个神经元之间的连接权为 whj，令第 h

个神经元接收到的输入为 αh =
∑d

i=1 vihxi 输出层第 j 个神经元接收到的输入为

βj =
∑q

h=1 wihbi，其中 bh为隐藏层第 h个神经元的输出。假设隐藏层与输出层神

经元均使用图 中的 函数。

对训练集样本 (xk, yk)，假定神经网络的输出为 ŷk = (ŷk1 , ŷ
k
2 , ...., ŷ

k
q )，即

ŷj
k = f(βj − θj)
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则网络在 (xk, yk)上的均方误差为

Ek =
1

2

q∑

j=1

(ŷj
k − yj

k)2

图 网络中共有 (p+ q+ 1)t+ l个参数需要进行选择设置，包括输入层到隐

藏层的 p× t个权值参数，隐藏层到输出层的 t× q个权值参数、t个隐藏层神经元

的常量阈值、q个输出层神经元的常量阈值。而参数的更新采用迭代的思想，任意

参数 v的更新估计为

v ← v +∆v

具体推导以隐藏层到输出层的权重参数 whj 为例

算法基于梯度下降算法，根据目标的负梯度方向调整参数，假设误差为

Ek，学习率为 η，有

∆whj = −η
∂Ek

∂whj

根据“链式法则”，wij 首先直接影响输出层第 j 个神经元的输入值 βj，再间

接影响其输出值 ŷkj，然后影响随着网络被传播到 Ek，因而

∂Ek

∂whj
=

∂Ek

∂ŷkj
·
∂ŷkj
∂βj

· ∂βj

∂whj

根据 β 的定义，有

∂βj

∂whj
= bh

对 函数求导，有

f ′(x) = f(x)(1− f(x))

根据式 和式 ，有

gj = −
∂Ek

∂whj
=

∂Ek

∂ŷkj
·
∂ŷkj
∂βj

= −(ŷjk − yj
k)f ′(βj − θj)

= ŷj
k(1− ŷj

k)(yj
k − ŷj

k)
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将 代入 和 再代入 ，即可得到 算法对于 whj 的更

新公式

∆whj = ηgjbh

同理可得

∆θj = −ηgj

∆vih = ηehxi

∆γh = −ηeh

式 和 中

eh = −∂Ek

∂bh
· ∂bh
∂αh

= −
l∑

j=1

∂Ek

∂βj
· ∂βj

∂bh
f ′(αh − γx)

=
l∑

j=1

whjgjf
′(αh − γh)

= bh(1− bh)
l∑

j=1

whjgj

学习率 η ∈ (0, 1)代表算法在每一轮迭代中更新的步长，若太大则容易越过最

优值导致振荡，若太小则会使得网络的收敛速度过慢。

证明，前馈神经网络只需要一个包含足够多神经元的隐藏层就能

以任意精度逼近任意复杂度的连续函数。然而，如何设置隐藏层神经元的个数仍

然是至今为止未解决的问题，实际应用中通常靠“试错法”来进行调整。不过，正

是因为其强大的表示能力， 神经网络经常会“过拟合”，其训练误差持续降低，

但测试误差却上升。缓解网络过拟合问题一般有两种方法，一是“早停”，即若训

练集的误差减小但验证集误差却增大，则停止训练，并确定能得到最小验证集误

差的连接权和阈值。二是“正则化”，其主要思想是在目标误差函数中增加一个近

似度量网络结构复杂度的项，例如权重参数与阈值的平方和，本部分参考《机器

学习》 以及《 》 。
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2.2.2 卷积神经网络 (CNN)

卷积神经网络 ， 是一种典型的前馈神经

网络。在结构上有三个特性，分别是局部连接，共享权重以及 时间或空间上的

次采样。这些结构特性使得卷积神经网络具有一定程度上的平移、缩放和扭曲不

变性 。

卷积是分析数学中一种重要的运算。这里只考虑离散序列的情况。一维卷积

经常用于信号处理中。假设输入信号为序列 xt，其中 t = 1, ..., n和滤波器 fk，其

中 k = 1, ...,m，且m≪ n。卷积后的输出为

yt =
m∑

k=1

fkxt−k+1

当滤波器 fk =
1
m 时，卷积的意义是信号序列的移动平均。卷积的结果按不同

的输出长度可分为两类 一类是宽卷积，输出长度 n+m− 1，对于不在 [1, n]范围

之外的 xt用零补齐 。一类是窄卷积，输出长度 n−m+ 1，不补零。

两维卷积经常用于图像处理。给定一个图像矩阵Xij 其中 1 ≤ i ≤M, 1 ≤ j ≤
N 和滤波器 fij 其中 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n 一般m≪M,n≪ N。卷积的输出为：

yij =
m∑

u=1

n∑

v=1

fuvxi−u+1,i−v+1

在全连接网络中，如果第 l层有 nl 个神经元，第 l − 1层有 n(l−1) 个神经元，

连接边有 nl × n(l−1)个，也就是权重矩阵有 nl × n(l−1)个参数。当 m和 n都很大

时，权重参数会非常多。而如果采用卷积层代替全连接，网络中第 l层的每一个

神经元都只和第 l − 1层的一个局部窗口内的神经元相互连接，组成的局部的连接

网络会减少大量的权重参数。第 l层的第 i个神经元的输入定义为

a(l)i = fl(
m∑

j=1

W (l)T

j a(l−1)
i−j+m + b(l)i )

= fl(W
(l)Ta(l−1)

i+m−1:i + b(l)i )

其中W (l) ∈ Rm为m维卷积核，a(l−1)
i+m−1:i = [a(l−1)

i+m−1, ..., a
(l−1)
i ]T

上述公式可以写为：

a(l) = fl(W
(l))⊗ a(l−1) + b(l)

式中 ⊗表示卷积运算
从上式可以看出，W (l) 对于全部神经元都保持相同，从而体现了卷积网络权

值共享的结构特性。
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通常情况下，图像数据是以二维矩阵的数值形式表示，为了提取特征，仍然以

矩阵的形式输入到神经网络中，因此需要二维卷积来进行处理。假设X(l) ∈ Rwl×hl

和 X(l1) ∈ Rwl−1×hl1 分别是第 l层和第 l − 1层的神经元值。X(l)的每一个元素为

X(l)
s,t = fl(

u∑

i=1

v∑

j=1

W (l)
i,j ·X(l−1)

s−i+u,t−j+v + b(l))

其中W (l) ∈ Ru×v 为两维卷积核，bl 为第 l层的偏置。第 l层的神经元个数为

wl × hl，并且 wl = w(l−1)−u+1，hl = h(l1)v+1。上式可以写为

X(l) = fl(W
(l) ⊗X(l−1) + b(l))

为了增强卷积层的表达能力，可以通过使用 K 个不同的卷积核来获得 K 组

输出。如果把卷积核看成是一个特征提取器，那么每一组输出都可以看成是输入

的图像数据经过某个特征抽取所得到的特征，从而每组输出也称为一组特征映射。

为了不失一般性，若第 l − 1层的特征映射组数为 nl−1，每组特征映射的大小为

m(l−1) = w(l−1) × h(l−1)。则第 (l − 1)层的总神经元数为 nl1 ×ml1。第 层的特征

映射组数为 nl。若第 l层的每一组特征映射 X(l,k)的输入为第 l − 1层的所有组特

征映射。第 l层的第 k组特征映射 X(l,k)为

X(l,k) = fl(

nl−1∑

p=1

(W (l,k,p))⊗X(l−1,p)) + b(l,k))

其中，W (l,k,p)表示第 l1层的第 p组特征向量到第 l层的第 k组特征映射所需的卷

积核。

卷积层虽然相比于全连接网络能在一定程度上大幅减小连接的数目，但是每

个特征映射的神经元个数并没有明显减少。假若特征图直接与分类器相连，那么

输入分类器的维数依然会很高，从而导致过拟合问题。为了解决该问题，在卷积

神经网络中一般会在卷积层之后进行池化操作（子采样），通过添加子采样层可以

显著降低特征数据的维数，从而避免过拟合。

对于特征映射 X(l)，可以将划分为多个子区域 Rk，其中 k = 1, ..., K，那么子

采样函数 down(·)可以定义为

X(l+1)
k = f(Z(l+1)

k ) = f(W (l+1) · down(Rk) + b(l+1))

其中W (l+1)和 b(l+1)分别是可训练的权重和偏置参数。
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其中 down(X l)为子采样后的特征映射。子采样函数 down(·)一般取区域的最
大值 (Maximum Pooling)或平均值 (Average Pooling)。

poolmax(Rk) = maxi∈Rk
ai

poolavg(Rk) =
1

|Rk|
∑

i∈Rk

ai

2.2.3 长短期记忆神经网络 (LSTM)

循环神经网络（ 是一种不同于前馈神经网络

和卷积神经神经的网络结构。其网络隐藏层之间的节点均有连接，隐藏层不仅包

括输入层的信息，还包括上一时刻隐藏层的输出信息。其主要用途是能够通过挖

掘数据中的时序信息来处理和预测序列数据，以及充分利用深度表达语义信息能

力，使之在语音识别、机器翻译等方面取得重大突破。

正如图 的单个结构所示，在每个时刻 ，循环神经网络会针对该时刻的输

入结合当前模型的状态给出一个输出，并更新模型状态。网络的主体的输入除了

来自输入层的 xt，还有上一个时刻的隐藏层状态 ht−1，在每一时刻，循环神经网

络的主体在读取了 xt 和 ht−1 之后会生成新的隐藏层状态 ht，并产生本时刻的输

出 ot。由于模块中的运算和变量在不同时刻是相同的，因此循环神经网络可以直

观上被看作是同一网络的多次复制。正如卷积神经网络在不同的空间位置共享参

数，循环神经网络在不同时刻共享参数，从而能够使用有限的参数处理任意长度

的序列。

图 典型结构示意图

为了进一步阐明网络的结构，可作如下分解：

由于隐藏层状态依赖于上一时刻的隐藏层状态，因此可以认为 ht是一状态序

列，且

ht = f(ht−1, θ)

其中 f 为激活函数，θ为参数，两者均与时间无关。
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进一步可展开为

ht = f(ht−1, θ)

= f(f(ht−2, θ), θ)

= ...

= f(f((h1, θ), θ), ..., θ)

由于隐藏层状态不仅与上一时刻的状态有关，仍受输入信息 xt的影响，因此

ht = f(ht−1, xt, θ)

完整展开形式为

ht = f(ht−1, xt, θ)

= f(f((ht−2, xt, θ), θ))

= ...

= f(f((h1, xt, θ), θ), ..., θ)

加入权重信息后

ht = f(Whht−1 +Wxxt + bt)

最后循环神经网络输出层的结果为

ot = g(Woht)

其中 g为激活函数。

长短期记忆神经网络 ， 是由

提出，并由被 进行了改良和推广的一

种典型的循环神经网络结构。 可保留误差，用于沿时间和层进行反向传递，

并且能将误差保持在更为恒定的水平，让循环网络能够进行许多个时间步的学习，

从而建立远距离因果联系的通道。该网络相比于循环神经网络的优势是能够处理

长期依赖的问题，且能够解决由于网络太深，网络权值更新不稳定而造成的梯度

消失问题。 同 一样，也是前馈神经网络的一种。
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图 典型结构示意图（ ）

如图 ， 通过三个门来控制信息的输入、更新、输出，分别是忘记门、

输入门、输出门。

流程的第一步是决定从 cell中扔掉什么信息，需要对上一步 cell中的

信息进行选择性的遗忘。实现方式：通过 sigmoid层实现的“遗忘门”。以上一步

的 ht1，和这一步的 xt 作为输入，然后为 Ct1 里的每个数字输出一个 0 ∼ 1间的

值，表示保留多少信息（ 代表完全保留， 表示完全舍弃），然后与 Ct1相乘。

第二步是决定在 cell里存什么。将新的信息选择性地记录到 cell中。实现方

式：包含两部分，（ ）sigmoid层（“输入门层”）决定我们要更新什么值；（ ）tanh

层创建一个候选值向量 C̃t将会被增加到 cell中。将会在下一步把这两个结合起来

更新 cell。

第三步是更新 cell，更新旧的 cell实现方式： t = ft ∗Ct1 + it ∗ C̃t，ft表示保

留上一次的多少信息，it 表示更新哪些值，C̃t 表示新的候选值。候选值被要更新

多少（即 it）放缩。这一步真正实现了移除哪些旧的信息，增加哪些新信息。

最后，决定什么信息需要被输出。实现方式： 我们通过 sigmoid层（“输

出层门”）来决定输出新的细胞状态的哪些部分； 然后将细胞状态通过 tanh层

（使值在 −1 ∼ 1之间），然后与 sigmoid层的输出相乘。因此 能够输出想输

出的部分。
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第三章 基于深度学习的台风时空深度混合预测模型

引言

台风从生成到发展的过程是一个时空变化的过程，影响台风变化甚至是台风

周围的气象海洋要素也是时空相关的变量。然而，现有的统计预报方法以及机器

学习方法很少将这种时空关系考虑进来，通常，预报因子都只是作为独立变量进

行预测，因此，可能是造成是预报效果不理想的原因之一。数值预报方法根据流

体动力热力学方程考虑了这种时空关系，但是由于数值模式的计算复杂太大，且

各种和台风相关的机制还不够完全，因此，虽然作为近些年来的主流预报方法，

但是仍然存在很大的缺陷。本文旨在利用现有的统计预报和机器学习等台风相关

预测方法的基础上，结合深度学习中卷积神经网络获取空间特征和长短期记忆神

经网络获取时序特征的能力，充分学习台风活动过程的时间关系，建立台风时空

深度混合预测模型来对台风的各种关键问题进行预测。本章则主要介绍如何把台

风预测问题转换为时空序列预测问题，然后提出了解决这个问题的方法，即基于

深度学习的台风时空混合预测模型，并详细给出了设计该模型的思路。

问题定义

台风作为一种极端天气事件，其形成到形成后的各种活动都与大气和海洋息

息相关。大气海洋中常定义的一些变量如涡度、湿度等能够反映出台风的一些特

性。而台风自身的特性也是常常需要通过大气变量来定义，比如本文中台风强度

定义为中心附近的最大风速。因此大气海洋变量与台风特性之间存在某种潜在的

对应关系。同时，随着台风的发生与发展中，这些大气海洋变量的变化以及台风

自身特性的变化是同样存在内在规律，但由于现阶段对这种规律把握地不准确，

造成了预测或者是预报的不准确性。多年来，台风对各个沿海国家的影响甚大，

因此一直是为人们所关注的对象，历史资料也日益积累。虽然和台风相关的大气

和海洋变量难以通过实际观测获取，但由于现有观测手段的不断发展，各种卫星

遥感资料，再分析资料十分丰富。台风预测方法的研究由此有了强有力的数据支

撑。深度学习乃至机器学习最大的优势就是能够从历史数据中发现规律用以预测

未来，因此相关成熟的技术给台风预测方法的研究提供了重要途径。

本文希望通过历史台风资料，大气数据和海洋数据构建台风的预测模型，以

能对未来台风的活动进行预测，比如是否形成、路径变化、强度变化、风雨状况

等。在实际观测中，台风形成前的热带气旋等级为热带风暴。由于从热带风暴发

展到台风的过程是一个空间和时间变化的过程，台风之后的发展消亡也是空间和
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图 台风预测相关变量的时空结构示意图

时间变化的过程。在不考虑空间信息的情况下，热带风暴和台风的路径是时间序

列，为分析获取其时序关系，需要采用多个时刻的大气和海洋数据来进行预测。

但是热带风暴或者是台风中心的周围环境变量在任意时刻都是空间场，大气变量

在空间中的三个维度包括经度、纬度、层。而与台风紧密相关的海面变量在空间

中的维度只包括经度和纬度。如何从历史数据中获取台风形成之前与之后时空变

量的规律来对未来的台风活动进行预测？这是本文需要考虑的问题。本文由此可

以将台风预测问题定义为时空序列预测问题。

为了能通过深度学习的手段来解决台风预测这类时空序列预测问题，需要在

已划分为空间网格点的区域中选择相应的数据。无论数据类型是再分析资料或者

是卫星遥感的反演数据，选择的单层大气层或海表层的的相关变量数据都可以用

二维网格图表示。给定热带风暴或台风中心周围的二维网格图有M ×M 个网格

点。大气压力层的数量是 L，大气变量的数量是 R，海面变量的数量是 O。因此，

热带风暴中心或台风中心XP 周围的大气变量是M ×M ×L×R规格的网格数据

集。热带风暴中心周围的海面变量XS 是M ×M ×O规格的网格数据集。包含大

气变量和海洋变量的空间环境变量由此可以表示为 X = [XP , XS]。定义预测当前

时刻是 t，预测当前时刻的环境变量是 Xt。Y 是预测对象，可以表示台风是否形

成，路径上的中心经纬度位置，强度或者风雨量等，k是预测时间步，b是在预测

当前时刻之前应该考虑的回顾时间步，每个时间步长为 小时。

因此，问题可以进一步被定义为给定预测当前时刻和回顾时刻风暴中心或者

是台风中心周围环境变量网格数据集，预测台风在未来时刻的状态，如是否形成，

形成后的强度、路径以及风雨等状态量。即给定时空变量序列Xt−6b(b = 0, 1, 2, 3)，

预测台风的状态量 Yt+6k。
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简单表述如下：

Yt+6k = f(Xt, Xt−6b), k, b = 0, 1, 2, 3...

Yt+6k是从当前预测时刻 t开始 6k小时后的预测对象，f 是需要通过历史数据

学习的模型，Xt是当前预测时刻热带风暴或者台风中心周围环境变量的网格数据

集，Xt−6b是预测当前时刻之前 6b小时环境变量的网格数据集。图 表示台风预

测相关时空变量结构。

模型框架

该模型的总体框架如图 所示。本文提出了台风时空预测预测模型来学习与

台风相关的大气和海洋变量的时空相关性。其主要思想是使用 来学习大

气变量的三维空间关系， 来学习海面变量的二维空间关系以及 来

学习台风变化过程中变量的时序关系。

图 台风时空深度混合模型框架图

任意时刻热带风暴中心或台风周围的大气变量 XP 都是M ×M × L × N 规

格的网格数据集，亦可作为 输入的 张量。任意时刻热带风暴中心或台

风周围中心周围的海面变量 XS 都是M ×M × O 规格的网格数据集，亦可作为

输入的 张量。该模型在“ ”部分拼接 和 的

输出向量，其长度为 K，并作为 的输入。

因此，台风时空深度混合预测模型可以表述为：

Yt+6k = LSTM(3DCNN(XP
t−6b), 2DCNN(XS

t−6b))

其中 k = 1, 2, 3...且 b = 0, 1, 2, 3...
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由于根据不同的预测问题，模型损失函数有不同的定义。对于神经网络模型，

其代价函数仍然很大程度上与其他的参数模型相近，如线性模型的损失函数。大

多数情况下，参数模型定义了一个分布 p(Y |X; θ)，并且简单地使用最大似然原理，

即意味着是将训练数据和模型预测间的交叉熵作为代价函数。有时则使用更简单

的方法，不是预测 Y 的完整的概率分布，而是在给定 X 的条件下 Y 的某种统计

量，比如均方根误差和平均绝对误差。因此本文模型的整体损失函数可以表示为：

J(θ) =
1

N

1

T
EX,Y∼p̂data ||Y − f(X; θ)||2

其中，N 表示样本数，T 表示 的时间步数，E 表示模型预测值与真实

值之间差距的衡量标准，Y 表示真实值，X 表示输入值，f 表示模型，θ表示模型

需要学习的参数。

通常，设计网络模型时需考虑损失函数的梯度足够大且具有足够的可预测性，

这样才能为训练出学习算法提供一个好的指引。用于实现最大似然估计的交叉熵

函数可以处理离散型变量，因此可以用于台风预测中所定义的分类问题。而均方

根误差和平均绝对误差虽然在使用基于梯度的优化方法时虽然往往不如交叉熵函

数，但是通常可以适用于台风预测中所定义的回归问题。

3.3.1 海表变量 XS 二维空间关系的特征学习

海面变量在空间上是一张二维网格图。为了了解格点海面变量之间的关系，

模型使用含 卷积核的 ，即 。通常 包括输入层、卷积层、池

化层、全连接层和激活层以及输出层。其中，卷积层是最为关键的一部分。在海

面变量输入模型后，二维卷积层可以从中学习出海面变量的空间特征。如图 所

示，它通过从前一个特征图的局部区域提取特征，然后传递给激活函数进行表示。

图 用于海表变量空间特征提取的二维卷积层示意图
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第 i层第 j 个特征图中 (x, y)位置处的特征值记为 uij
xy，具体公式为

uij
xy = f(

∑

k=0

Pi−1∑

p=0

Qi−1∑

q=0

wpq
ijku

(x+p)(y+q)
(i−1)k + bij)

其中 f 是激活函数，k是连接到当前特征图的 i− 1层特征图的索引，wpq
ijk 是

连接 k 层特征图 (i, j)位置处卷积核内的 (p, q)处的值，Pi 和 Qi 是内核的高度和

宽度，bij 是这个特征图的偏置项。

图 海表温度分布示意图

台风发生时与海洋的交互作用也异常的明显，海洋的反馈对于台风后续的发

展尤为重要。比如 输送，夹吸，内部震荡，拖拽及交换系数，海浪的影响，

海表温度的改变等，由此可以定义出一些与台风相关的海表变量。其中一些相关

因素，如海表温度可以通过现成的数据直接定义，另一些无法用现有数据定义的

相关因素，如海浪的影响，可以通过新的量来重新定义。此处以海表温度（ ）

为例，由于大多数与台风相关的海面变量场可能无明显的结构特征，如图 所

示，因此需要设置多个卷积核多层网络来对潜在的复杂特征进行提取。每一层网

络可以设置多个卷积核，来提取不同类型的特征。同样可以设置多层卷积层，来可

以提取不同层的特征。然后将提取到的特征进行降维和全连接后作为海表变量的

空间特征，如图 所示。以一个样本为例，该 网络结构的输入为M ×M

个网格位置的 N 个海表变量，通过第一个卷积层的多个卷积核进行卷积操作后，

生成了多个特征图，然后对特征图进行降采样操作，得到了同样数量的子特征图，

在实现中，利用多个卷积层来对海表变量之间的复杂的抽象特征进行提取，最后

对所有子特征图进行全连接展开后，降维为海表特征变量，此即为 用于

海表变量二维空间关系特征学习的过程。
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图 用于海表变量二维空间关系的特征学习示意图

3.3.2 大气变量 XP 三维空间关系的特征学习

台风是一种强对流天气，其间大气存在强烈的垂直运动，因此大气变量不仅

仅是三维空间变量，而且具有很强的相关性。常与台风相关的大气基本变量有风

的 分量 、风的 分量 、温度 、相对湿度 和位势高度 。同样可以通

过已有数据来定义一些与台风的相关变量，如位涡，垂向速度，涡度（ ），散

度（ ）。而不能通过已有数据直接定义的有垂直风切变（ ）、垂直不稳

定度（ ）、日生成潜力（ ）、低层环流（ ）、最大潜在强度（ ）。

其中，最常用的涡度和散度可作如下表示（式中 V⃗ 为风矢量）：

V OR = ▽× V⃗

DIV = ▽ · V⃗

此外，可通过压力层数据定义一些相关量：

V SHEAR =
√

(u850 − u200)2 + (v850 − v200)2

THEDV =
200hpa∑

p=850hpa

wt(p)[θE(850)− θ∗E(p)], θE为 位温

DGP = ξ900− ξ200, ξ900和ξ 为 和 压力层的相对涡度值

CIRC =

∮

P

u · dl

MPI = 66.5 + 108.5e(0.8313(SST−30))
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由于现在对台风的机制理解还不够到位，传统的手动特征变量可能与之相关，

却不能够保证是真正有效的。受涡度、风切变等这些传统物理特征的启发，加之

为了充分利用深度学习自动提取特征的能力，模型同样使用 对与台风相关

的三维大气变量进行更复杂的特征学习。 可以通过 卷积核，即本文的

，学习网格化大气变量各层各类型之间的相关性。如图 所示， 卷积

核可以设置不同规格的卷积核尺寸，它将前一个特征图的相连几层的局部区域特

征提取后映射到下一层子特征图的某一对应位置，再通过多个卷积核来生成多个

系列的子特征图来学习整体与台风相关大气变量的空间特征。

图 用于大气变量空间特征提取的三维卷积层示意图

第 i层第 j 个特征图上位置 (x, y, z)的值表示如下：

uij
xyz = f(

∑

k=0

Pi−1∑

p=0

Qi−1∑

q=0

Ri−1∑

r=0

wpqr
ijk u

(x+p)(y+q)(z+r)
(i−1)k + bij)

其中 Ri 是 卷积核时间维度的值，wpqr
ijk 连接 k 层特征图 (i, j)位置处卷积

核内的 (p, q, r)处的值，例如偏差 bij 为偏置项。

图 用于大气变量三维空间关系的特征学习示意图
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台风中心周围的大气变量各网格点各层之间同样存在各种复杂抽象的特征关

系，因此仍然需要设置多个卷积核和多个卷积层来提取复杂的特征以进行预测，

如图 所示。以一个样本为例，该 网络结构的输入为 L层M ×M 个网

格位置的 R个海表变量，同样通过第一个卷积层的多个卷积核进行卷积操作后，

生成了多个特征图，然后对特征图进行降采样操作，得到了同样数量的子特征图，

再利用多个卷积层来对大气变量之间的复杂的抽象特征进行提取，最后对所有子

特征图进行全连接展开后，降维为大气变量特征向量，此即为 用于大气

变量三维空间关系特征学习的过程。

3.3.3 台风变化过程中时序关系的特征学习

台风从热带风暴形成到台风形成再到之后的发展是一个时空变化的过程，以

图 中 号台风 最佳路径为例，绿色点为热带气旋的生成时刻，

蓝色点为热带风暴的生成时刻，橙色点为台风的形成时刻，黄色点为该台风的消

亡时刻，其他所有点为台风发生发展过程中的其他时刻。由于在台风活动过程中，

各个台风中心周围的大气海洋环境变量存在一定的时序关系，因此，可以通过多

个时刻的大气海表变量空间特征来预测未来时刻的台风状态。

图 台风最佳路径示意图

是递归神经网络（ ）的改进模型。它可以将误差保持在一个恒定

的水平，并增强模型的稳健性。当前时刻预测模型中 部分的输入是 Xt，由

于台风预测中，间隔时间是 ，因此上一个时刻的隐藏层状态是 ht−6和上一时刻
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的记忆状态是 Ct−6。 通过四个门遗忘并记住输入的信息。遗忘门决定应从

上一个时刻的 Ct−6中丢弃哪些信息，输入门决定应在 的记忆中存储哪

些新信息，输出门决定应从 Ct中选择何种信息可以作为输出传递到下一个

单元。四个门均由当前时刻的输入信息 Xt和最后一个隐藏层状态 ht−6特征决定。

由于台风活动过程中，当前的发展可能不仅仅只与前一个时刻的大气海洋变量相

关，而是与前多个时刻的变量相关，因此，在预测时同样考虑使用多个时刻的大

气海洋变量特征作为预测未来台风状态的输入。

图 用于台风变化过程中时序关系的特征学习示意图

可总结为：

Yt+6k = σ(Wht + b)

(ht, Ct) = LSTM([ht−6, Xt], Ct−6)

其中W 是权重矩阵，b是偏置项，σ表示‘ ’函数。

如图 ，时空深度混合模型将 学习到的大气变量特征和 学

习到的海表变量特征作为 的输入向量，然后通过在多个时间步学习时序关

系来获得输出 Yt+6k，即该模型的预测对象。

实现方法

3.4.1 实现平台

深度学习模型可以用多种框架实现，包括 、 、 、 、

、 、 、 、 、 这十种框架。本文中的模

型是使用 作为后端的 搭建和实现的。硬件方面采用两块
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对模型进行训练。为了构建该模型，需要使用 库中的使用

、 、 、 、 和 层。

是一个层包装器，它将层应用于输入的每个时间切片上。该模型在每个时间步长

的空间环境场中都需要使用卷积层，因此必须忽略时间的影响。 层可以将

多个张量组合成一个张量，这用于 和 的输出向量的合并。由于某

些网格上存在缺失值，且不同变量之间存在较大差异。因此，需要适当的数据预

处理。数据预处理包括填充丢失的值以及对数据进行规划化操作，这可以加速模

型。首先需要确定模型的网络的层数、卷积核大小、卷积核数目、时间步大小以及

神经元个数等参数。在完成模型的网络结构的设计后，需要对学习率 、 、

等超参数进行调整，以得到最优的预测结果。调整超参数的方法包括手

动调整、使用超参数优化算法、网格搜索、随机搜索等。本文模型使用手动调参、

以及 的 模块进行网格搜索来寻找最优超参数。

3.4.2 实现流程

训练时空深度混合模型时可采用全球台风官方预警机构认证的历史热带气旋

最佳路径数据集以及再分析或其他卫星遥感空间变量数据集。首先对热带气旋最

佳路径数据集的全部热带气旋路径记录进行分类，分为热带风暴数据集和台风数

据集。然后根据热带风暴和台风数据集每条记录的中心位置来获取相对应的中心

周围环境变量数据，以预测台风是否形成、台风路径、台风强度等三种情况下的

输入数据集，即回顾时刻热带气旋中心周围的环境空间数据变量，并根据根据热

带风暴和台风数据集每条记录的位置、强度构造输出数据。通过使用

作为后端的 实现 处理大气空间数据变量，使用 处理海洋空

间数据变量，使用 处理热带气旋发生发展过程的时序关系，来搭建时空深

度混合模型并评价模型的有效性。

具体步骤如下：

第一步，获取热带气旋最佳路径数据集，选择历史样本。匹配样本相对应的

空间变量数据，构建训练拟合模型所需的数据集，方法是：

（ ）从官方网站下载近年来的历史热带气旋最佳路径数据集。选择热带气旋

最佳路径数据集中按热带气旋生成海区进行划分的区域的热带气旋最佳路径数据

集（元素为热带气旋最佳路径）。每一个区域热带气旋最佳路径数据集中包括不同

年份的热带气旋最佳路径记录，每一年又包括不同条数的热带气旋最佳路径记录。

单条热带气旋最佳路径记录含该热带气旋从形成到消亡的全部时间、中心经纬度

位置以及强度信息。

（ ）令某一固定区域为区域 A，A的热带气旋最佳路径数据集为 Q，逐一检
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查 中单条热带气旋最佳路径上的最大强度是否达到 ，将最大强度达到

的单条热带气旋记录放到台风数据集 Q1，将最大强度达到 未达到 的热

带气旋单条记录放到热带风暴数据集 Q2，由此构造出台风数据集 Q1，热带风暴

数据集 Q2，其余不满足条件的记录均舍去。若需训练其他区域的预测模型，重复

上述步骤。

（ ）根据预测目标的不同，需要构建不同的台风模型，由此选择模型训练样

本的时间、中心经纬度位置或强度，方法是：

（）若需要构建台风生成模型时，则选择台风是否形成预测模型的样本，选定

预测时间步 k，回归时间步长 b 记录 Q1、Q2 中各条热带气旋最佳路径记录上的

起报时刻、回顾时刻的时间、中心经纬度位置。

（ ）若需要构建台风路径预测模型时，则选择预测台风路径预测模型的样本，

记录 Q1中各条热带气旋最佳路径记录上的所有时间、中心经纬度位置。

（ ）若需要构建台风强度预测模型时，则选择预测台风强度预测模型的训练

样本，记录 Q2中各条热带气旋最佳路径记录上的所有时间、中心经纬度位置以及

强度。

（ ）根据 中选择的模型样本的时间、中心经纬度位置，匹配相对应的大气

和海洋变量组织成空间数据变量。方法是：

选择下载的变量空间范围为风暴或台风中心周围经纬度区域范围 m◦ × m◦

，分辨率为 u◦ × u◦，因此区域内的格点数为 m
u ×

m
u。大气空间变量所在层为

l1, l2, ..., li, ...lR，R 为大气变量层数。大气变量为 p1, p2, ..., pi, ..., pI，I 为大气变

量数。海洋空间变量所在层为 f1, f2, ..., fi, ...fW，W 为海洋变量层，海洋表变

量为 s1, s2, ..., si, ..., sJ，J 为海洋变量数。样本匹配空间变量数据后的形式为

Xt−b, ..., Xt−12, ...Xt−6, Xt，X = [XP , XS]，其中 XP 为大气变量数据，XS 为海表

变量数据。

根据 中所获取的空间变量数据针对不同的预测模型构建不同的数据集，

方法是：

在构建台风是否形成预测模型所需的数据集 R1 时，将步骤 中 所得

的数据作为输入数据集，然后把步骤 所得的台风数据集 Q1中的所有样本标记

为 ，热带风暴数据集 Q2的所有样本标记为 ，将此标签作为输出数据集。

在构建台风路径预测模型所需的数据集 R2时，获取步骤 中 所得的

数据后，选定预测时间步 k，回归时间步长 b 对 Q1中所有样本的热带最佳路径记

录和对应的再分析数据进行错位处理，使得单个样本拆解为多个训练样本。其中

错位处理后的空间变量数据作为输入数据集，错位处理后的中心经纬度值作为输

出数据集。
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在构建台风强度预测模型所需的数据集 R3时，同样获取步骤 中 所

得的数据后，选定预测时间步 k，回归时间步长 b 对 Q1中所有样本的热带最佳路

径记录和对应的空间变量数据进行错位处理，使得单个样本拆解为多个训练样本。

其中错位处理后的再分析数据作为输入数据集，错位处理后的强度值作为输出数

据集。

此步骤对 中的 R1，R2，R3数据集进行预处理。首先将 R1，R2，R3数

据集中的 和 值填 ，然后对整个数据集进行归一化，方法如下：

R =
Rmin

Rmax −Rmin

其中 R可以表示 R1，R2，R3 中任何一个数据集，Rmax 表示该数据集的最大值，

Rmin表示该数据集的最小值。

第二步，构建时空深度混合模型，方法是：

（ ）搭建深度学习环境。在含两块 型号 的小型服务器器

上安装基于 的深度学习库 ，并使用 深度学习框架

作为后端。

（ ）基于 构建时空深度混合模型，方法是：

（）构建模型中学习大气变量空间特征的 模块。 模块中网络设

置选用 的输入层，三维卷积层（ 层），批正则化层（

层），平铺层（ 层），全连接层（ 层）以及输出层。设置m1层

层 m1层 层 层 层， 层 层。每层 含 n1

个的 卷积核（滤波器），卷积核的尺寸为 i1 × j1 × k1 步长为 a1 × b1 × c1，每

层 后添加一层 层，且选择的激活函数为‘ ’函数，

具体形式为 relu(x) = max(0, x)， 层的神经元数目设置为 d1 个，其中参数

m1 n1 i1 j1 k1 a1 b1 c1 d1均为正整数。

构建模型中学习海洋变量空间特征的 模块。 模块中网络设

置选用 的输入层，二维卷积层（ 层），批正则化（

层），平铺层（ 层）和全连接层（ 层）以及输出层。设置m2层

层 m2 层 层 层 层和 层 层。每层 含

n2个的 卷积核，卷积核的尺寸为 i2 × j2 步长为 a2 × b2，每层 后加一

层 层，且其激活函数为‘ ’函数。输出 层的神经元

数目为 d2个，其中m2, n2, i2, j2, a2, b2, d2均为正整数。

构建模型中学习时序特征的 模块。 模块中网络设置选用

的 层。设置 的神经元个数为 d3个，激活函数选用‘ ’函数。

将 模块， 模块， 模块用 的 顺序模
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型连接，并添加一层输出层，设置输出层神经元个数为 ，激活函数选用 sigmoid

函数，其具体形式为 σ(x) = 1
1+e(−x)，连接后的模型即为本文的时空深度混合模型。

其中， 模块的输入为 R1，R2，R3数据集中的大气再分析数据XP 输

出为大气空间特征向量 OP，其向量长度为 层的神经元数目 d1。 模

块的输入为 R1，R2，R3数据集中的海表再分析数据 XS，输出为大气空间特征向

量 OS，其向量长度为 层的神经元数目 d2。 模块的输入为 模

块和 模块输出向量的合并向量 O = [OP , OS]，该向量是由 的合并层

（ 层）合并得来，其长度为 d1 + d2。

第三步，训练拟合台风是否形成预测模型、台风路径预测模型、台风强度预

测模型，方法是：

将 R1，R2，R3按一定比例划分为训练集和测试集。训练集用来训练拟合

模型，测试集用于测试模型的有效性。

训练拟合台风是否形成预测模型，方法如下：

将 R1的训练集中的Xt−b, ..., Xt−12, Xt−6, Xt作为输入数据，Yt+6k作为台风

是否形成的输出标签数据，当 Yt+6k = 1时代表台风形成，Yt+6k = 0时代表台风不

形成。

选用交叉熵函数作为模型的损失函数：

H = − 1

N1

N1∑

i=1

Yi × log(Ŷi)

其中，N1为 R1训练集中热带风暴的样本数，Yi为真实的标签数据概率分布，

亦为 Yt+6k，Ŷi为模型预测的标签数据概率分布。

选用准确率（ ）和 值作为模型好坏的评价指标：

表 台风预测分类混淆矩阵

实际观测
预测

台风 热带风暴

台风 TP FN

热带风暴 FP TN

是被正确预测的样本占全部样本的比例，可以定义为

ACC =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
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是 曲线下的面积， 曲线的横坐标为假阳性率 FPR = FP
FP+TN ，

纵坐标为真阳性率 TPR = TP
TP+FN 。 值的定义如下

AUC =

∫
ROC

调用 的模型拟合函数，调整模型的学习率、迭代次数、优化算法，

网络层数以及神经元个数。观察训练过程中训练集的最小损失函数值，并将多次

训练完成后评价指标输出值最大且趋于稳定的模型作为台风是否形成预测模型

并记录其测试集能达到的最高预测效果。

训练拟合台风强度或路径预测模型，方法如下：

（ 将R1的训练集中的Xt−b, ..., Xt−12, Xt−6, Xt作为输入数据，Yt+6k作为台风

是否形成的输出标签数据，当预测强度时 Yt+6k =强度值，当预测路径时 Yt+6k =

经纬度位置值。

选用均方根误差函数作为模型的损失函数：

J =

√√√√ 1

N

1

T

N∑

i=1

T∑

t=1

(Yt,i − Ŷt,i)2

Yt,i是第 i个样本在 t(t ∈ T )时刻的真实观测值 t̂,i是第 i个样本在 t时刻的预测值。

选用绝对误差函数作为模型作为评价指标：

MAE =
1

N

N∑

i=1

∣∣∣(Yi − Ŷi)
∣∣∣

其中 N 是样本的数量，Ŷi表示预测的强度值或经纬度位置值，Yi表示真实的

强度值或经纬度位置值。

调用 的模型拟合函数，调整模型的学习率、迭代次数、优化算法，

网络层数以及神经元个数。选择将多次训练完成后损失函数值最小，评价指标输

出值最小且趋于稳定的模型作为台风强度预测模型或路径预测模型，并记录其测

试集能达到的最小预测误差。
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第四章 基于时空深度混合预测模型的台风形成及强度预测

台风数据集和气象海洋再分析数据集的获取

本文使用世界气象组织 版本的国

际气候管理最佳轨道档案

全球热带气旋最佳轨道数据集和 再分析数据集。全球热带

气旋最佳轨迹数据集按生成海域或者年份进行划分。本文选用按生成海域进行划

分的热带气旋最佳路径数据集。热带气旋最佳路径数据集记录是从热带风暴的形

成开始，记录的时间间隔为 小时。随着热带风暴的发展，一些可能发展为台风，

另一些在中心附近达到最大风速后开始衰减随后消亡。因此根据热带气旋最佳路

径数据集中心附近的最大强度，本文将热带气旋分为两种类型 一种是会发展成台

风的热带风暴，另一种是不会发展成台风的热带风暴。至于 再分析

数据集，自 年以来， 的全球再分析数据一直可以免费获取。再分析

数据层的类型包括压力层、表面层、模式层等，每个层都包含多分辨率和多类型

变量。由于热带风暴中心周围大气和海面的剧烈变化，本文选择高分辨率和多层

再分析大气变量数据以及海表数据。

一般来说，台风预测需要考虑不同预测时长。模型在保证一定准确率的前提

下，能够预测的时长越长，意义就越明显。然而，台风样本相比于其他深度学习

数据样本来说比较稀少。为了保证模型具有可以操作的样本，所有实验选的预测

时长选择 小时。因此，对于台风而言，预测的当前时刻为样本数据中台风形成

时刻前 小时。对于热带风暴，当前时刻是在中心附近达到最大强度的时刻。为

了进行预测实验，本文不仅考虑了当前时刻的空间变量，还考虑了回顾时刻的空

间变量，这里的回顾时刻选择的是台风形成前的 、 、 、 。样本来自三

个典型的海域，分别是西太平洋 、东太平洋 和北大西洋 。台风和

热带风暴样本数量列于表 。

关于 再分析数据集大气海洋变量的选择。因为台风或热带风暴的

横向规模可以达到约 公里 影响范围选择中心周边地区的 4◦ × 4◦ ∼ 20◦ × 20◦

区域 该区域可覆盖整个台风区。此外，台风是垂直方向的空间结构，它可以分为

表 台风和热带风暴样本数量

西太平洋 东太平洋 北大西洋

台风

热带风暴
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三部分 流入层、中间层和流出层。从海面到 千米的高度为流入层， ∼ 千米的

高度为中间层，从 千米到台风顶的高度为流出层。因此根据台风可能涉及的高

度选择的大气压力层为 。此

外，海面对台风的活动有重要影响，选择与台风相关的海平面变量。关于大气变

量的类型，本文选择与台风相关的基本变量，如风的 u分量 u 、风的 v分量 v 、

温度 t 、相对湿度 rh 和位势高度 z 。对于海表变量，本文只选择最常用的海

表温度 sst 。而以往研究中发现的其他有利于热带风暴发展的物理变量，如垂直

风切变（V shear 、垂直不稳定度（THDEV）及最大潜在势能 MPI 等，也均

是根据基本变量计算得出。本文模型希望通过使用基本的大气和海面变量，在保

证较良好预测效果的同时简化其预测的难度。

具体数据获取步骤如下：

从美国环境信息中心

网站 获取经 认证的 热带气旋最

佳路径数据集。

选择 提供的热带气旋最佳路径数据集中按热带气旋生成海区进

行划分的区域的热带气旋最佳路径数据集（元素为热带气旋最佳路径）。每一个区

域热带气旋最佳路径数据集中包括不同年份的热带气旋最佳路径记录，每一年又

包括不同条数的热带气旋最佳路径记录。单条热带气旋最佳路径记录包括该热带

气旋从生成到消亡的全部时间、中心经纬度位置以及强度信息等。

令某一固定区域为区域 A，A的热带气旋最佳路径数据集为 Q，逐一检查

Q中单条热带气旋最佳路径上的最大强度是否达到 64kt，将最大强度达到 64kt的

单条热带气旋记录放到台风数据集 Q1，将最大强度达到 34kt未达到 64kt的热带

气旋单条记录放到热带风暴数据集 Q2，由此构造出台风数据集 Q1，热带风暴数

据集 Q2，这里 Q1, Q2 ∈ Q。

根据预测目标的不同，需要构建不同的台风预测模型，由此来选择 Q1，

Q2中相应模型训练样本的时间、中心经纬度位置或强度。

根据选定的模型样本时间、中心经纬度位置，使用欧洲中期天气预

报中心 的

应用程序接口从 下载相应的大

气海洋变量组织成实验数据集。变量下载的空间范围为中心周围经纬度

区域范围 20◦ × 20◦，分辨率为 0.125◦ × 0.125◦。大气变量为 u, v, rh, t, h，大

气变量所在层为 1000/975/925/850/800/700/600/500/400/300/200/100hpa，海

表变量为 sst。热带风暴或台风样本匹配空间数据后形成的数据集形式为

Xt−b, ..., Xt−12, Xt−6, Xt, Yt+6k，其中 XP 为大气空间数据，XS 为海表空间数据。
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基于台风时空深度混合预测模型的台风形成预测

4.2.1 实验数据集的构造与预处理

数据集的构造

台风形成预测问题可以进一步被定义为：

给定时空变量序列Xt−6b, b = 0, 1, 2, 3...，预测台风是 Yt+6k = 1 否 Yt+6k = 0

形成。
这是机器学习中典型的分类问题。在定义好问题后，需要根据 节中获取

到的数据进行模型输入和输出数据集的组织。对于模型的 部分，输入数

据集中所有样本 XP 的形式是 N ×M ×M × L × R。对于模型的 部分，

输入数据集中所有样本 XS 的形式是 N ×M ×M × O。对于模型的 部分，

所有样本的输入形式是 N × T ×K。其中 N 是样本数，M ×M 是中心周围经纬

度范围的网格数， 是大气压力层层数， 是大气变量数， 是海表变量数， 是

的时间步， 是 与 输出特征向量合并后的维度。本实验中，

西太平洋区域 N = 450，其中台风样本数 N1 = 239，热带风暴样本数 N2 = 211。

东太平洋区域 N = 439，其中 N1 = 219，N2 = 220。北大西洋区域 N = 367，其

中 N1 = 181，N2 = 186。固定参数 L = 12，R = 5，O = 1不变，M 的选取范围

为 33 ∼ 161，T 的选取范围为 1 ∼ 5。K = 200。输出数据集中台风样本 Yt+6k 标

为 ，热带风暴样本 Yt+6k 标为 。本实验中 70%的样本进行训练，30%的样本进

行测试。

数据集的预处理

所有的缺失值、 或者 值均填 。此外由于数据的数据差异明显，因此

需要进行归一化。归一化操作一方面可以提升模型的收敛速度，一方面可以提升

模型的精度，还能够防止模型梯度爆炸。

整个数据集采用的归一化函数如下：

X =
X −Xmin

Xmax −Xmin

其中，X 代表数据集中的所有元素，Xmax 为数据集的最大值，Xmin 为数据

集的最小值。
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4.2.2 评价指标与损失函数

评价指标

为了评估模型的预测性能，该实验采用准确率 和 曲线下的面积

进行表示。 是被正确预测的样本占全部样本的比例，根据表 可以定

义为

Acc =
TP + TN

TP + FN + FP + TN

是 曲线下的面积，可以很好地描述模型的整体性能。 曲线的横

坐标为假阳性率 FPR = FP
FP+TN ，纵坐标为真阳性率 TPR = TP

TP+FN 。 值

的定义如下

Auc =

∫
ROC

值是介于 0 ∼ 1之间的概率值。 值越大，分类模型更有可能将正样本

放在负样本前面，使这些样本能够进行更好的分类。

损失函数

对于台风形成预测问题，由于是机器学习中的分类问题，因此选择交叉熵函

数作为损失函数。它可以测量预测值和实际值之间的差异，并给出两个概率分布

之间的距离。定义损失函数的目的是为了优化模型，以达到更好的预测效果。

J = − 1

N

1

T

N∑

i=1

T∑

t=1

((1− yt,i)× log(1− ŷt,i) + yt,i × log(ŷt,i))

其中 yt,i是第 i个样本在 t(t ∈ T )时刻的真实观测值概率分布 ŷt,i是第 i个样

本在 t时刻的预测值概率分布。而 ŷt,i = σ(Wht) ht = σ[ht−1, xt] xt作为 的

输入，是 以及 输出特征的拼接，且 xt = [O3D, O2D] O3D 是 XP

输入 后的输出向量 O2D 是 XS 输入 后的输出向量。

4.2.3 网络设置

在该实验中，模型的 部分包括一个输入层，五个 层，一个

层和一个 层。网络设置时第一层 层中卷积核大小是

步长为 其数量是 。第二层 层中卷积核大小是 步长为

其数量是 。第三层 层中卷积核大小是 步长为 其

数量是 。 层含 个神经元，各层神经元的激活函数为“ ”函数，该

函数能使模型的收敛速度保持在稳定状态。
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模型的 部分包括一个输入层，三个 层，一个 层和一

个 层。网络设置时第一层 层中卷积核大小是 步长为 其数

量是 。第二层 层中卷积核大小是 步长为 其数量是 。第三

层 层中卷积核大小是 步长为 其数量是 。 层含 个

神经元，各层神经元的激活函数为“ ”函数。

模型的 部分，由于实验所选取的序列较短，因此只选用单层 ，隐

层神经元数为 个，激活函数为“ ”。输出层的激活函数为“ ”函数。

time_distributed_21_input: InputLayer
input:

output:

(None, 5, 81, 81, 12, 5)

(None, 5, 81, 81, 12, 5)

time_distributed_21(conv3d_7): TimeDistributed(Conv3D)
input:

output:

(None, 5, 81, 81, 12, 5)

(None, 5, 39, 39, 10, 32)

time_distributed_26_input: InputLayer
input:

output:

(None, 5, 81, 81, 1)

(None, 5, 81, 81, 1)

time_distributed_26(conv2d_7): TimeDistributed(Conv2D)
input:

output:

(None, 5, 81, 81, 1)

(None, 5, 39, 39, 32)

time_distributed_22(conv3d_8): TimeDistributed(Conv3D)
input:

output:

(None, 5, 39, 39, 10, 32)

(None, 5, 18, 18, 10, 64)
time_distributed_27(conv2d_8): TimeDistributed(Conv2D)

input:

output:

(None, 5, 39, 39, 32)

(None, 5, 18, 18, 64)

time_distributed_23(conv3d_9): TimeDistributed(Conv3D)
input:

output:

(None, 5, 18, 18, 10, 64)

(None, 5, 7, 7, 10, 128)
time_distributed_28(conv2d_9): TimeDistributed(Conv2D)

input:

output:

(None, 5, 18, 18, 64)

(None, 5, 7, 7, 128)

time_distributed_24(fatten_5): TimeDistributed(Flatten)
input:

output:

(None, 5, 7, 7, 10, 128)

(None, 5, 62720)
time_distributed_29(fatten_6): TimeDistributed(Flatten)

input:

output:

(None, 5, 7, 7, 128)

(None, 5, 6272)

time_distributed_25(dense_15): TimeDistributed(Dense)
input:

output:

(None, 5, 62720)

(None, 5, 100)
time_distributed_30(dense_16): TimeDistributed(Dense)

input:

output:

(None, 5, 6272)

(None, 5, 100)

merge_3: Merge
input:

output:

[(None, 5, 100), (None, 5, 100)]

(None, 5, 200)

lstm_19: LSTM
input:

output:

(None, 5, 200)

(None, 100)

dense_17: Dense
input:

output:

(None, 100)

(None, 1)

图 模型网络设置及流程图示例

以样本输入规格为 5× 81× 81× 12× 5为例，其数字按顺序分别代表

的时间步，经度格点数，纬度格点数，压力层数，压力变量数。模型的输入输出流

如图 所示，上一层的输出将作为下一层的输入。 部分的输入为（ ，

， ， ， ， ）， 为未知的样本数。以一个样本为例，首先忽略时间维

度（ 时间步），即对某一个时刻的多个台风相关大气变量进行空间卷积操

作。由于第一层 层的 卷积核的尺寸为 5× 5× 3，步长为 2× 2× 1，因
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此卷积后的每个特征图大小为 39 × 39 × 10，此外卷积核的个数为 ，所以输出

含 个大小为 39× 39× 10的特征图。而且样本数和 时间步不变，故第一

层 层的输出为（ ， ， ， ， ， ）。同理，经过第二层后，每个

特征图的大小为 18× 18× 10，由于有卷积层含 个卷积核，输出因此为（ ，

， ， ， ， ）。经过第三层后，每个特征图的大小为 7× 7× 10，由于卷积

层含 个卷积核，输出因此为（ ， ， ， ， ， ）。将经过三层卷积后

的特征图集进行全连接展开后的输出为（ ， ， ），通过全连接层降维后

的特征向量维度为 。因此大气变量进入 卷积后得到的大气空间特征向

量的长度为 ，多个样本多个 时间步的输出为（ ， ， ）。

部分同样对多个时间步的台风相关海表变量进行空间卷积操作，输入为（ ，

， ， ， ），输出为（ ， ， ）。将两者输出的特征向量拼接为 维

的向量后输入至 中。 学习后的输出向量为 维，再通过全连接输

出层即可得到模型的预测结果。模型所需要学习的参数总共为 个。

4.2.4 对比方法

为了证明本文所提的时空深度混合模型的有效性，将实验结果与以往热

带气旋研究中三种传统机器学习算法进行对比。它们分别是逻辑回归

，线性判别分析 和决策树

。 是一种广义的线性回归分析模型，适用于分类问题。

其优点是抗干扰能力强，并且可以使用 和 正则化的方法来避免过拟合。但

缺点是容易欠拟合，从而准确度不高。 既可以用来降维，又可以用来分类。

其优点是在降维过程中可以使用先验知识。而缺点是不适合对非高斯分布样本进

行降维，且样本分类信息依赖方差时降维效果会不好，同时可能过拟合。决策树

作为一种分类模型，其优势是可读性好，理解和解释起来简单，利于人工分析。

缺点是没有足够的依据来创建复杂的树，而且通常也会过拟合。这些算法以往常

用于热带气旋的生成问题，但暂未发现用于台风的形成预测问题。且以往为了匹

配这些算法的输入形式，普遍将大气变量和海洋变量作为独立的特征，从而无法

考虑变量之间的时空关系。本文实现这三种算法的过程，首先是将所有样本展开

为算法能处理的形式，并调用 的机器学习算法包进行预测分析。由于热

带气旋生成问题的样本极不均匀，这些方法在以往的一些研究中可能获得很好

的效果，但是本文样本均衡，因此结果可能出现较大偏差。此外，为了增强对比

性，设置了只考虑时序关系而不考虑空间关系的对比实验，即与最原始 模

型进行了比较。 能学习变量的时序关系，但没有考虑变量的空间关系。在

实现过程中考虑数据集的构建时，保持 时间步不变，将空间多维向量展
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开，然后同样基于 为后端的 来进行预测分析。除此之外，本文

也将与已有的 改进方法 以及 和 结合的其他方

法，如 进行对比，实验结果如表 所示。其中，

是将 中的全连接层替换为卷积层，与原始的 保持同样的

输入形式。与 以及 对比是为了保证混合

和 的有效性，其输入形式分别对应 的输入形式和 的输入

形式。

4.2.5 结果分析

在西太平洋区域，使用传统机器学习方法进行预测时，准确率 最高为

， 值最高为 。在其他深度学习的模型中，最高准确率 为 ，

最高 值值最好的为 。然而，本文的台风时空混合预测模型在 小时

台风形成预测实验中可以达到最高准确率和最高 值，分别为 和 。

为了保证模型在不同区域的鲁棒性，还在东太平洋和北大西洋区域进行了实验。

在东太平洋区域，采用 模型获得的准确率 最高为 ， 值最高为

，其他深度学习模型以 模型获得的准确率 最高为 ，

值最高为 。而本文的台风时空混合预测模型可以达到最高准确率

和最高 值 。在北大西洋区域，台风时空混合预测模型计算出最高准确

率和最高 值分别为 和 。根据实验结果还可以发现东太平洋和北大

西洋的预测结果比西太平洋要低。一方面，这可能是样品数量的原因，另一方面，

这可能是由于不同地区环境具有差异性的原因。

表 台风形成预测实验结果对比

西太平洋（ ） 东太平洋（ ） 北大西洋（ ）

时空深度混合预测模型 0.852 0.922 0.780 0.858 0.759 0.794
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4.2.6 参数分析

学习率

梯度下降算法是训练神经网络最常用的优化方法。参数的梯度可以通过偏导

数来计算。学习率 是控制参数更新速度的重要超参数。实验发现，模型刚开

始在使用自适应优化算法如“ ”算法时会处于非收敛状态，因此需要手动调

节参数。首先，固定模型框架后调整 等超参数，从 降到 ，下降速率

是 。实验发现，模型训练和测试损失在学习率的量级为 10−4时会稳步下降。随

后在不同的数据集上进行实验验证，结果如图 所示。左子图为三个区域下 随

的变化，右图为三个区域下 随 的变化。根据 ，在西太平洋 区

域， 最佳选择为 。在东太平洋（ ）区域，最佳 选择为 。北大西

洋（ ）区域 最佳选择是 。根据 ，在西太平洋 区域， 最佳

选择为 。在东太平洋（ ）区域，最佳 选择为 。北大西洋（ ）

区域 最佳选择是 。因此 的最佳选择为 10−4量级。

图 以及 随学习率 的变化

在模型训练之初，为了充分训练预测模型，选择使用较大的 ，如 左

右。但是实验过程中发现， 过大会出现过拟合的情况，训练损失一直在减

小，而测试损失在 ～ 个 之前下降，但在之后上升。这不是训练模型的

目的，因为这会使得模型的泛化性能不高，即在训练完后该模型无太大的实际效

用。因此为了确定台风形成预测模型的最佳 ，本文在不同区域运行了 个

或 个 后结束模型的训练拟合。如图 所示，可以发现在西太平洋

区域， 个 后 处于稳定状态，在东太平洋（ ）区域， 个 后

开始下降，北大西洋（ ）区域 在 个 后开始处于稳定状态。因
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此，在实验过程中，西太平洋 区域模型的训练选择在 个 后结束，

东太平洋 区域模型的训练选择在 个 后结束，北大西洋 区域模

型的训练选择在 个 后结束，可以发现在 ～ 个 左右模型基本

能到训练到想要的效果。

图 值在不同的学习率下随 的变化

区域范围

除了模型的超参数在模型训练拟合中起着至关重要的作用外，输入数据集的

规格对预测也有着至关重要的影响。为了确定最优的影响范围，本文对热带风暴

中心周边环境变量经纬度区域范围进行了实验，变化范围为 4◦ × 4◦ ∼ 20◦ × 20◦，

因此网格点数为 33 × 33 ∼ 161 × 161。图 显示了 及 值随中心周边环

境变量经纬度区域范围的变化。结论是最佳区域范围是在 9◦ × 9◦ 以及 13◦ × 13◦

之间，因此并不是区域越大，输入的数据越多，模型的预测性能越好。西太平洋

区域 根据 值来看，最佳区域范围是在 12◦ × 12◦ 之间。根据 值来

看，最佳区域范围是在 11◦ × 11◦之间。东太平洋 区域 根据 值来看，最

佳区域范围是在 9◦ × 9◦ 之间。根据 值来看，最佳区域范围是在 12◦ × 12◦ 之

间。北大西洋 区域 根据 值来看，最佳区域范围是在 10◦ × 10◦之间。根

据 值来看，最佳区域范围是在 13◦ × 13◦之间。

图 及 值随中心周边环境变量经纬度区域范围的变化
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时间步

时间步长是模型学习时序信息过程的一个重要参数。通常，时间步长越长，

可用于预测的信息就越多。但误差的积累是否大于有效信息的积累是一个关键问

题。因此，需要分别对这三个区域的数据进行测试。如图图 、图 、图 所

示，在大多数情况下“时间步 ”优于其他时间步。为了保证分析具有统计学意

义，我们进行 检验进行验证，计算出 p− vlaue。如果 p值小于 0.05，则两种评价

结果的差异具有统计学意义。p值越低，差异越显著。对于西太平区域中 时间步

和 时间步 之间的 t检验，Acc的 值为 0.021。对于西太平区域中 时间

步 和 时间步 之间的 t检验，Acc的 p值为 2.09× 10−7。在东太平洋（ ）

区域和北大西洋区域（ ），p值分别是 0.002, 6.35× 10−10, 0.1309, 0.0147。

图 西太平洋 及 在不同 时间步下随最佳区域范围的变化

图 东太平洋 及 在不同 时间步下随最佳区域范围的变化
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图 北大西洋 及 在不同 时间步下随最佳区域范围的变化

基于台风时空深度混合预测模型的台风强度预测

4.3.1 实验数据集的构造与预处理

数据集的构造

台风强度预测问题可以进一步被定义为

给定时空变量序列 Xt−6b, b = 0, 1, 2, 3...，预测台风的强度 Yt+6k 强度
这是机器学习中典型的回归问题，同样我们需要根据 节中获取到的数据

进行模型输入和输出数据集的组织。对于模型的 部分，所有样本 XP 的

形式是 N ×M ×M × L× R。对于模型的 部分，所有样本 XS 的形式是

N ×M ×M × O。对于模型的 部分，所有样本的输入形式是 N × T ×K。

其中 N 是台风的样本数，西太平洋区域 N = 239，东太平洋区域 N = 219，北大

西洋区域 N = 186。M ×M 是中心周围经纬度范围的网格数，M = 81。L是大气

压力层层数，L = 12。R是大气变量数，R = 5。O是海表变量数，O = 1。T 是

的时间步，T = 2。K 是 与 输出特征向量合并后的维度，

K = 200。以西太平洋单个台风变量序列样本为例，需要根据时间步 T 错位构造出

多个实验样本，假设序列长度为H，由于回顾时间步（ 时间步）为 T，预测

时长为 小时（预测时间步为 ），那么一个台风样本可以构造出H − (T +4)+ 1

个输入样本，西太平洋所有的台风样本可由此构造出西太平洋台风强度预测的

输入数据集。输出数据集同样按该方法进行构造，每个输入样本对应的输出数据

（标签数据）为单条序列起报时刻的后第 个强度值，所有西太平洋的台风样本由

此可以构造出西太平洋台风强度预测的输出数据集。在构造好输入数据集和输出

数据集后同样 70%的样本进行训练，30%的样本进行测试。
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数据集的预处理

所有的缺失值、 或者 值均填 ，并且对所有输入变量数据和输出强度

数据进行归一化操作。归一化函数如下：

X =
X −Xmin

Xmax −Xmin

其中，X 代表数据集中的所有元素，Xmax 为数据集的最大值，Xmin 为数据

集的最小值。

4.3.2 评价指标与损失函数

评价指标

是平均绝对误差，能很好地反映预测误差。 的定义如下

MAE =
1

N

N∑

i=1

∣∣∣(Yi − Ŷi)
∣∣∣

其中 N 是样本的数量，Ŷi表示预测的强度值，Yi表示真实的强度值。

损失函数

均方根误差通常能够用于衡量预测值与真值之间的偏差，因此损失函数定义

如下：

J =

√√√√ 1

N

1

T

N∑

i=1

T∑

t=1

(yt,i − ŷt,i)2

同样，N 是样本数，yt,i是第 i个样本在 t(t ∈ T )时刻的真实观测值 ŷt,i是第

i个样本在 t时刻的预测值，T 为 时间步。

4.3.3 网络设置

在该实验中，模型的 部分包括一个输入层，三个 层，一个

层和一个 层。网络设置时第一层 层中卷积核大小是

步长为 其数量是 。第二层 层中卷积核大小是 步长为

其数量是 。第三层 层中卷积核大小是 步长为 其

数量是 ， 层含 个神经元。各层的激活函数为“ ”函数，该函数

能使模型的收敛速度保持在稳定状态。

模型的 部分包括一个输入层，三个 层，一个 层和一

个 层。网络设置时第一层 层中卷积核大小是 步长为 其数

量是 。第二层 层中卷积核大小是 步长为 其数量是 。第三
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层 层中卷积核大小是 步长为 其数量是 ， 层含 个

神经元。各层的激活函数为“ ”函数。

模型的 部分，由于实验所选取的序列较短，因此只选用单层 ，隐

层神经元数为 个，激活函数为“ ”，输出层的激活函数为“ ”函数。

4.3.4 对比方法

为了保证模型在业务预测中具有可操作性，本文对强度进行了 小时的

预测，并计算出了台风路径各点的强度误差。误差数据来自于 的“西

北太平洋热带气旋精度报告” 和的 “美国国家飓风中心预报预报告”

。所选数值预测模型 包括区域模型“

”“

”“ ” 全球模型

“ ”整体模型“ ”和集

合模型“ ”。所选择的统计预测方法包括“

”、 、“

”和统计动力模

型“ ”。本文从 和

的报告中得到了过去 年的强度误差，并与过去 年的平均误差比较。

4.3.5 结果分析

表 台风强度预测误差 对比

西太平洋（ ） 东太平洋（ ） 北大西洋（ ）

统计模型
9.1

数值模式

时空深度混合预测模型 7.4 9.4

表 可以明显得出本文模型的预测结果明显优于西太平洋（ ）和东太平

洋（ ）区域的现有方法。西太平洋（ ）区域，本文模型的 是 ，而

现有模型的 最低为 。东太平洋（ ）区域，本文模型的 为 ，

而现有模型的 最低为 。不过 在北大西洋（ ）区域无明显优
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势。虽然本文模型在北大西洋（ ）区域未取得最优的预测结果，预测误差

为 大于 模型的 ，但是仍然低于统计模型和数值模型中的大多数

。总的来说，统计模型在现有模型中有明显优势，但与现有模型相比，本文

模型在台风强度预测效果方面有了很大的提升。

模型预测实验总结

本章的预测实验首先介绍了如何获取实验所需的台风数据集和气象海洋再分

析数据集，且给出了具体可操作的实现步骤。在调研以往相关文献的基础上，选

择了台风形成问题及强度预测问题两大难点作为切入点，来证明本文基于时空深

度混合预测模型的有效性。

在进行台风的形成预测时，文中第一部分将台风形成预测问题定义成了深度

学习可以处理的问题，然后根据重新定义的问题构造了训练拟合模型的实验数据

集。第二部分对数据集进行预处理，并且为了提升模型的收敛速度以及保证模型

的精度而进行归一化操作。第三部分选择模型的评价指标和损失函数，采用

和 值才评价模型的优劣，并确定了训练模型的目标函数。第四部分给出了

模型内部 、 以及 的具体网络设置，并以特定数据样本为

例，对模型的输入输出流进行了解释。第五部分阐述了与本文模型对比的传统机

器学习方法 、 、 以及原始的 和改进的 方法。第六部分对

三大海域西太平洋（ ）、东太平洋（ ）、北大西洋（ ）的测试样本进行了

预测，发现本文的时空深度模型要优于对比的所有机器学习方法。 区域最高

为 ，最高 为 。 区域最高 为 ，最高 为 。

区域最高 为 ，最高 为 。第七部分对训练模型过程的重要

参数进行了分析，首先是模型的学习率，发现过大模型不收敛，过小训练时间太

长，最后发现其最佳选择为 10−4 量级。随后是模型训练时的迭代次数 ，发

现过大模型易过拟合，而过小则易欠拟合，无法达到预测所需的准确度，最后

发现 在 25 ∼ 35能取得最佳预测效果。再对数据集构建时的中心周围区域

范围进行了分析，发现并非选择的经纬度区域范围越大预测效果越好，而是在

9◦ × 9◦ ∼ 13◦ × 13◦之间能保证最好的预测效果。最后对模型内部和数据集构建时

的 的时间步进行了分析，同样发现 并非越大越好，而是在取 时能

达到最佳预测效果。

进行台风的强度预测时，基本思路与台风形成预测一致。但是在实验数据集

的构造与与处理、评价指标与损失函数、网络设置、对比方法等各个部分仍与台风

形成预测不完全一致。其最主要的区别在于数据样本构造时，一整条热带气旋最

佳路径数据只能构造出一个台风形成预测样本，但是可以通过错位的方法构造出
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多个强度预测样本，从而扩大了样本的数量，利用模型的学习。且强度预测属于

回归问题，因此在评价指标、损失函数以及网络设置时与台风形成预测存在差别。

对比方法中对比的是现有官方预报机构的模型误差，因此更具有实际意义。而且

实验结果发现，在 和 区域本文模型明显优于现有的业务预报模型， 区

域虽却稍逊于统计模型，但是总体来说，已经优于绝大部份业务模型，说明模型

具备实际应用的价值。
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第五章 总结与展望

研究工作总结

本文主要研究工作总结如下：

（ ）在现有数值预报、统计学习以及机器学习台风预测方法的基础上，为弥补

其计算代价过大、理论机制不明确、未考虑预测变量的复杂关系等不足之处，结

合台风数据和环境大气海洋数据的时空特性，将台风预测问题具化定义为了一个

时空变量序列预测的问题。

（ ）针对被重新定义的台风预测问题，联系深度学习的优势，提出了一个基

于深度学习的解决方法，即本文的台风时空深度混合预测模型。其主要建模思

想是利用历史大气和海洋的空间地理数据以及台风最佳路径资料，通过

进行大气变量的三维空间特征学习， 进行海表变量的二维空间特征学习，

进行台风从形成之前到形成之后的时序特征学习，来达到预测台风的形成

以及形成后强度、路径、风雨量变化等多种指标的目的。该模型可以根据不同的

预测目标，选择不同的输入、输出（标签）数据集进行模型的训练学习，从而预

测不同的对象。其优点是可扩展性强，计算代价小，且易于实现。

（ ）具体应用是从台风预测中的重点以及难点问题 台风形成及台风强度预

测出发，根据本文提出的台风时空深度混合模型，进行了台风形成与台风强度的

预测实验分析以及模型训练过程的重要参数分析。实验过程中工作主要集中于实

验数据集的构造、模型中网络的设计与实现，参数的调整以及和与其它方法的对

比分析。本文给出了利用 热带气旋最佳路径数据和 的

对台风样本空间大气海洋环境变量数据的获取方法，以及进行台风样本输入数据

集构造的具体步骤。采用了以 作为后端的 深度学习框架实现测

试模型，再以手动调参和调用 的 模块搜索最优参数的方法，

确定了模型的最优超参数和输入数据规模的选择。

本文利用了西太平洋、东太平洋和北大西洋的历史台风最佳轨迹数据集和相

关大气和海面环境变量进行模型训练和测试。在这三个领域的大量实验表明，本

文所提出的基于深度学习的台风预测关键技术 时空深度预测模型优于现有的多

种方法，包括许多官方机构使用的传统数值预测模型、统计预测方法和基于机器

学习的方法。该模型进行台风形成预测时，准确度能达到 %， 值能达到

%，而进行台风强度预测时，误差可以减小到 ，这使得台风的形成和强

度预测有了很大的改进。此外，还对重要参数进行了分析。实验表明，模型训练

时超参数如学习速率最好设置为 10−4 的量级，并在 25 ∼ 35个 后停止模
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型的训练，因为再加大 数会导致模型训练误差不断减小而测试误差不断升

高。输入数据集构造过程中在确定台风中心周围经纬度区域范围时最好确定在

9◦ × 9◦ ∼ 13◦ × 13◦ 之间。此外，在预测 小时后的台风活动的实验中，回顾时

间步即 时间步在为 时能获得最好的预测效果。

未来工作展望

（ ）在研究问题的理解与定义方面，结合台风的生成以及变化发展理论，进

行更深入的探究。比如对热带气旋生成的基本条件、大气背景场条件、触发机制

进行量化定义，充分发掘台风的活动与其它现象如气候变化之间的关系，从而对

问题进行深入的剖析与解释。

（ ）在历史数据的收集和获取方法方面，热带气旋最佳路径数据可以不仅仅

使用 数据集，大气海洋空间环境数据也可以采用多种现有的公开数据。

如台风数据还可以使用模式模拟的台风数据，或者是其它官方组织颁布的数据。

大气海洋空间环境数据可以选用卫星遥感、实测甚至多种资料的融合数据等。通

过增大数据的优势是可以增加模型训练的有效性，但是同样需要考虑的是这样会

增加数据获取、处理的难度。

（ ）在模型的设计方面，可以针对重新发现的台风相关特性结合更适宜的基

础算法，或者深入研究机器学习及深度学习的其它相关理论，提出更有效的模型。

（ ）在实际预测应用方面，需要进行更长期的预测，比如 、 、 ，甚

至是更长，这样才能更有效地指导台风预报工作，发挥台风预警的作用，增强实

际应用价值。

第 页



国防科技大学研究生院专业学位硕士学位论文

致 谢

时光飞逝，转眼间，两年半的硕士生涯已接近尾声。回顾自己的种种经历，想

表达的感谢太多，却无法一一说道。仅在此处以只言碎语记下最真挚的感谢，致

给最想感谢的人。

首先，对我的导师张卫民研究员表达最深最诚挚的感恩与感激。初次与张老

师相识是在硕士研究生招生宣讲之时，那时张老师给我的是高高在上，无法触及

的印象。而国防科大也太遥远，遥远地只是平时听过的一次次传道，却从未想过

有任何的交集。然而，正是经过了这次招生宣讲，让我下定决心报考这里，并很

幸运地成为了张老师的学生，从而有机会在学校里师门里学习自己以前从未了解

过的知识。所以，首先感谢张老师，是因为老师是我踏入国防科大的引路人。在

进入正式的学习阶段后，面临着研究方向的选择问题，张老师多次与我讨论，寻

求我自己的意愿，在我给出了自己不成熟的想法后并没有表示反对而是给予了最

大的支持，鼓励我结合自己本科背景进行创新探索，并给出了可以实际着手的方

向。所以，这里感谢张老师，是因为老师给予了我选择的空间，让我能够做自己

想做的研究。随着研究的深入，困难也不断接踵而来，由于动手能力的薄弱以及

课题突破点的难以寻找，研究工作很长一段时间没有进展，随之而来的则是心态

的几近崩溃。虽然张老师在这个过程中不断给予我多方面的建议，甚至抽空单独

开会帮我一起寻找解决途径，可是自己仍然进展缓慢，甚至越发糟糕，不过即使

是这样老师都没有给予过一次责备，相反，是很有耐心地鼓励我让我有信心继续

下去。所以，这里感谢张老师，是因为老师让我体会到了老师对学生的关爱以及

学会了面对研究过程中各种困难的勇气。每每以前在实验室加班的时候，总能看

见张老师办公室的灯很晚还亮着，老师有时回去的时候还会亲切地和我们交谈几

句，关心一下我们的研究状况。还记得一次偶然的交流中，老师曾提及过他一年

的航班次数，让我为之一惊。国防科技以及社会的进步凝结着多少研究人员的辛

勤与坚守，我来这儿才真真切切感受到，而这更是从张老师身上看到的。我一直

认为最好的教育莫过于言传身教，所以，这里感谢张老师，教会了我勤奋、务实、

坚持、奉献。我也相信正因为老师这样，我们师门才能形成了良好的学习氛围。

此外，老师也总是会支持我们外出学习，无论收获颇丰还是收效甚微，我知道老

师也只是希望我们能从一次次外出经历尽可能转换为自己的知识。老师不仅在学

习上给予我们指引还会关心我们的生活，经常会组织师门聚餐并和大家一起交流，

讲述出差过程中的一些所见所闻，这让我感觉到了身在老师的师门真的是一件很
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幸运的事情。同时也真诚地感谢师母，如果说张老师把我们当学生看待的话，师

母则更像是把我们当孩子一样看待，让我感受到了浓浓的亲近感。记得第一次与

师母相见是在老师家里聚餐，十几个人的饭菜全部由师母主导操办，这种家庭聚

餐多多少少会为远在外地求学的学生一种家的感觉，实则难能可贵。师母在我们

平时的聚餐、微信交流中也好似也是我们中的一员，完全没有任何的距离感。所

以，感谢师母，是因为师母给了我们师门所有人除家人外最温暖的感觉。

真心且真诚地感谢我的协助指导老师汪祥助理研究员，老师同样也是我研究

路上极为关键的人。刚入学时还未曾料想会有汪老师指导，所以，我也是我们师

门中比较特殊的存在。汪老师从选题开始一直到现在都不忘给予我引导，给予我

督促，因此，课题的顺利进行完全离不开汪老师的帮助。研究之初，面对完全不

熟悉的领域，老师给了我许多实质性的指引，包括给我发文献，并且细到如何搜

索文献，读文献，做笔记。当我表示文献晦涩难懂时会专门加班来和我一起读文

献，当我表示编程能力薄弱的时候会帮我找基础技术文档，当我表示动力能力欠

缺的时候会教我从装系统开始熟悉，当我表示研究中存在各种各样的问题的时候

会和我一起讨论，当我需要修改论文、汇报 时会耐心细致地告诉我修改的方

法并帮助我修改。最重要的是在低落的时候，一直不忘鼓励我，仍然相信我，并

和我分享自己的经验。虽然现在的我可能只刚刚迈入了研究的大门，但是这中间

却从老师身上学到了太多太多。所以，感谢汪老师，感谢老师教会我的一切。

感谢我的专业课任课老师殷建平老师，张春元老师，吴建平老师，祝恩老师，

汪昌健老师，龚春叶老师，刘新旺老师，面对从为接触过的新领域知识，虽有难

度，但幸得各位老师的指点，能让我在短时间内能尽快地消化，进而激发自己对

这个领域的兴趣，成为了人生路上一个重要的转折点。同样感谢气象海洋学院的

宋君强老师，赵军老师，朱敏老师，任开军老师，曹小群老师，王舒畅老师，李金

才老师，赵延来老师，赵文静老师，柯朝雄老师，李小勇老师，冷洪泽老师，戴海

晋老师，赵娟老师，老师们专业的研究态度和亲和的待人态度让我深度启发，认

识老师们也让我倍感荣幸。还需重点感谢我的日语老师田靖老师，田老师气质优

雅，但又不缺有趣的灵魂。老师在课堂上总会分享她的许多故事，让我也心存向

往。在私下有任何问题同样会十分有耐心地给予我解答，让我得以在研一迷茫时

知道需要坚信自己，坚定自己想走的路。

感谢师门的朱孟斌师兄，余意师姐，皇群博师兄，刘柏年师兄，邵彩霞师姐，

方民权师兄，段博恒师兄，孙敬哲师兄，张泽师姐，王品强师兄，陈妍师姐，邢

德师兄，邢翔师兄，朱祥茹师姐，李松师兄，王晓慧师姐，冯淼，罗藤灵，木子
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尧师弟、殷何卿师弟。是师兄师姐、师弟们让我觉得师门中的我们更像是一个大

家庭。从刚开始入师门时作为一个懵懵懂懂的师妹，到现在成为一个会给师弟师

妹们答疑的师姐，这中间少不了大家的帮助，所以十分有幸处在一个这样和睦的

师门，也十分有幸认识师门中的大家。同样感谢崔英博师兄，王恒师兄，赵成武

师兄，孙迪夫师兄，张文师姐，林时剑师兄，孙嘉琪，孙祥远师弟，张家灏师弟，

黄丽蓝师妹，学习生活中很多时候同样离不开大家的帮助，所以感谢有你们，让

我在学校的生活变得更好。

感谢我的同学朱啸宇，感谢他在我最灰暗迷茫的时候一直不忘给我鼓励，并

耐心为我分享经验，感谢我们能成为很好的朋友，互诉心事。感谢董懂，感谢她

从研一开始便帮助我消灭吃不完的零食，感谢她作为朋友的每一份细致的关心，

以及在平时带给我们的开心。感谢杨超，感谢他在数学建模竞赛中教会我的学习

方法，并在课题实现中帮助寻求解决途径。感谢赵双，感谢她在我基本完全不懂

编程的情况下，一个个字母一行行代码地帮助我打下了编程的基础。感谢我们班

的冯淼，崔姝瑶，寻微微，付靖雯，崔亚文，段尧，感谢大家每年都会帮我过生

日，感谢大家平时都可以互相帮助互相照料。感谢我的朋友肖仕琳，感谢她会在

任何我需要陪伴的时候陪伴我。感谢黄日波，感谢他会在任何我需要帮助的时候

给予我帮助。感谢廖伊，感谢和我有共同的爱好的她，让我在苦闷的时候能有发

泄的途径。感谢李乐天，感谢他的乐观有趣，让我觉得生活充满了趣味。

感谢我的家人，无论我做什么都给予我最大的支持。爸爸会在我课题研究受

挫而心情低落的时候，每天给我打电话，关心我的状况，并讲很多事例安慰我，

而在我学业工作繁忙的时候，却不会打扰我。妈妈会在我每次回家的时候都会尽

心尽力地陪着我，在我熬夜写论文的时候，会推掉自己的工作，连着给我送我几

天的饭，全心全意付出她可以付出的一切。感谢我的外婆，感谢伴我成长的她依

然如小时候一般地关爱我，每个周末都会打电话给我让我去她那儿吃饭，虽然大

多时候很忙都没有去，但是心底仍然很暖。感谢我家庭中的所有人，感谢我所在

的不仅仅是一个温暖的小家庭，而且是一个有爱的大家庭。

感谢所有给过我帮助，给过我积极影响甚至是一个微笑的人，是你们让我觉

得其实每一天都可以很美好。

最后衷心感谢百忙之中抽空评审的专家们，我知道论文还有很大的改进空间，

谢谢老师们的指点。

回想硕士两年半，这是我二十三年记忆中最不后悔的时光。我知道我在进步，

我知道我在朝着我自己想走的方向前行，我知道前方的道路纵有泥泞也终究会敞

亮。毕业不是终点，而是下一征程的起点。未来，你好
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