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摘　要: 热带气旋强度的精确估计是进行有效强度预测的基础工作, 对于灾害预报至关重要. 当前基于深度学习的

热带气旋强度估计技术展现出了优越的性能, 但仍然存在着物理信息融合不足的问题. 因此, 本文基于深度学习框

架, 提出一种融合物理信息的热带气旋强度估计模型 (physical factor fusion for tropical cyclone intensity estimation,
PF-TCIE), 来估计西北太平洋的热带气旋强度. PF-TCIE由多通道卫星云图学习分支和物理信息提取分支组成. 多
通道卫星云图学习分支用于提取热带气旋云系特征, 物理信息提取分支用于提取物理因子特征, 来约束云系特征的

学习. 本文数据选用葵花-8卫星资料和 ERA-5再分析资料. 实验证明, 在引入多个通道后, 模型的 RMSE误差较单

通道降低了 3.7%. 同时, 物理信息的引入使模型的误差进一步下降了 8.5%. PF-TCIE的 RMSE最终达到了 4.83 m/s,
优于大部分深度学习方法.
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Abstract: Accurate estimation of tropical cyclone intensity is the basis of effective intensity prediction and is crucial for
disaster forecasting. Current tropical cyclone intensity estimation technology based on deep learning shows superior
performance, but there is still a problem of insufficient physical information fusion. Therefore, based on the deep learning
framework, this study proposes a physical factor fusion for tropical cyclone intensity estimation model (PF-TCIE) to
estimate the intensity of tropical cyclones in the northwest Pacific. PF-TCIE consists of a multi-channel satellite cloud
image learning branch and a physical information extraction branch. The multi-channel satellite cloud image learning
branch is used to extract tropical cyclone cloud system features, and the physical information extraction branch is used to
extract physical factor features to constrain the learning of cloud system features. The data used in this article include
Himawari-8 satellite data and ERA-5 reanalysis data. Experimental results show that after introducing multiple channels,
the root mean squared error (RMSE) of the model is reduced by 3.7% compared with a single channel. At the same time,
the introduction of physical information further reduces the model error by 8.5%. The RMSE of PF-TCIE finally reaches
4.83 m/s, which is better than most deep learning methods.
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热带气旋 (tropical cyclone, TC) 是生成于热带或

者副热带海洋上的低压涡旋. 热带气旋的出现不仅往

往伴随着强降水和大风, 同时也可能伴随着洪水, 泥石

流, 滑坡等次生灾害. 根据国家气象局统计, 每年全世

界会发生 80–90 个气旋. 其中西北太平洋海域发生的

热带气旋数量最多, 约占总气旋数的 1/3[1]. 我国正是位

于西北太平洋海域, 每年约有 7个热带气旋登陆, 所带

来的经济损失约为 480 亿元, 人员伤亡约为 70 人, 是
世界上受热带气旋影响最严重的国家之一. 因此, 研究

热带气旋对我国防灾减灾具有重要意义.
热带气旋强度估计是强度预报的基础性工作, 其

在气象学和灾害管理领域具有重要意义. 准确估计热

带气旋的强度可以提高灾害预警和应急响应的效率,
最大限度地降低人员伤亡和财产损失. 此外, 研究热带

气旋强度有助于理解气候变化对热带气旋活动的影响,
为应对未来气候极端事件提供科学依据. 因此, 热带气

旋强度估计的研究对于提高社会对热带气旋灾害的应

对能力具有重要意义.
热带气旋强度估计是指采用各种气象数据和技术

手段来确定热带气旋的强度, 通常以最大持续风速或

最低海平面气压来衡量[2,3]. 根据热带气旋强度估计和

预测的方法主要分为数值方法、统计方法和深度学习

方法. 数值方法通过建立数理方程来描述热带气旋的

演变规律. 统计方法主要依据热带气旋的统计特征来

估计其强度. 深度学习方法则是基于神经网络从大量

数据中提取热带气旋特征, 进而估计其强度.
数值方法虽然物理意义明确, 可解释性强, 但其存

在着一些问题: 1) 不同的气旋个例、不同的海域以及

不同的时间尺度均会显著影响强度估计性能; 2) 数值

方法的性能高度依赖于精确的建模和初始化; 3) 需要

耗费大量的时间资源和计算资源.
统计方法则基于气旋的统计特征来估计强度, 代

表方法有 Dvorak 系列技术、偏差方差角技术和机器

学习技术等. 业务上虽然主要使用的是 Dvorak 技术,
但其具有较强的主观性, 准确依赖于专家的经验. 而偏

角方差技术和机器学习技术依赖于热带气旋的手工特

征, 随着复杂环境的变化, 可能存在着遗漏和不足.
近年来, 基于深度学习方法的热带气旋强度估计

展现出了优异的性能. 不同于数值方法和统计方法, 深
度学习方法具有以下优势: 1) 无需手动从卫星云图中

提取特征, 神经网络以数据驱动的方式可以自动地从

大量数据中提取信息并拟合物理规律, 减少了对专家

经验的依赖, 因此具有较强的客观性; 2)时间成本和金

钱成本较低; 3)具有同时处理大批量数据的能力. 随着

时间的推移, 模型学到的数据将越来越多, 强度估计能

力也将越来越强. 深度学习方法主要是以一些经典的

模型 (如 ResNet[4], VGGNet[5], Transformer[6]等)为骨架

网络, 在其基础上做简单的改进后, 让网络参数从大量

的数据中提取热带气旋特征, 进而估计其强度. 该类方

法的本质是通过纯数据驱动的形式从大批量数据中提

取物理规律, 虽然无需构建数学物理方程并且具有一

定的客观性, 取得了较好的性能. 但是, 热带气旋是一

个极其复杂的灾害性系统, 其受到诸多物理因素的影

响, 仅从图像信息上获得的特征可能相对片面, 因此本

文基于 ERA-5 再分析资料, 引入了多个和热带气旋强

度相关的物理因子作为约束, 来辅助模型在卫星云图

中的学习.
本文提出了一个融合物理信息的热带气旋强度估

计模型 (PF-TCIE). 通过融合物理信息来约束并辅助深

度学习模型从卫星云图中获取知识. 模型主要有两个

分支, 分别是多通道特征提取分支和物理信息提取分

支. 多通道特征提取分支主要负责提取不同通道组合

的卫星云图从而对模型估计热带气旋强度起到一定的

促进作用. 物理信息提取分支则是从 ERA-5 因子中提

取到和热带气旋强度相关的物理信息并注入多通道特

征提取分支中来辅助估计热带气旋强度. 模型在西北

太平洋海域上进行训练并测试, 其性能要显著优于部

分传统方法和深度学习方法. 

1   相关工作 

1.1   数值方法

数值方法基于数学物理方程来描述热带气旋的演

变规律 .  如全球预报系统 (global forecast system,
GFS) 由美国国家气象局 (National Weather Service,
NWS) 提出, 为热带气旋提供全球范围的预测和模拟,
在气象和灾害管理应用中发挥着至关重要的作用. 欧
洲中期天气预报中心 (European Centre for Medium
Range Weather Forecasts, ECMWF)可以提供全球中纬

度地区的气象预报[7]. 此外, 还有一些专门用于热带气旋

研究的事件模型, 例如飓风天气研究和预报 (hurricane
weather research and forecasting, HWRF)[8]、地球物理

流体动力学实验室模型 (geophysical fluid dynamics
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laboratory, GFDL). 然而, 由于模拟小尺度特征困难、

精度受初始值影响较大、不确定性较大、计算资源要

求较高, 物理方法在应用于热带气旋时表现出一定的

局限性. 

1.2   基于统计的方法

基于统计的热带气旋强度估计方法中最具有代表

性的就是德沃夏克 (Dvorak)类的方法[9–13]. 该方法假设

具有相似强度的热带气旋往往会表现出相似的模式.
然而, 这种方法具有主观因素, 因为它需要气象专家从

复杂的卫星图像中分析处热带气旋的结构信息, 例如

眼形和风墙等. 为了缓解这个问题, Velden等人开发了

客观的德沃夏克技术 (objective Dvorak technique,
ODT)[11], 但该方法不适用于热带低气压或弱热带气旋,
需要专家提供热带气旋中心位置. 此外, 为了估计每个

热带气旋强度类别并消除人为主观性, 提出了先进的

德沃夏克技术 (advanced Dvorak technique, ADT)[12,13],
这是一种完全自动化的方法. 最新的 ADT达到了甚至

超过了相较于主观 Dvorak方法的精度.
除了 Dvorak 方法之外, 还有一些其他方法, 例如

偏差角方差技术 (DAVT)[14,15]. 其原理是利用专家的经

验根据卫星图像的云结构来估计热带气旋强度. 具体

来讲是通过计算红外通道的亮温值的梯度来定量估算

热带气旋云结构的对称程度. 通过构建热带气旋强度

和结构之间的关系来估计强度. 但其会导致其准确率

极大的依赖于热带气旋的中心定位信息. 此外, 当热带

气旋结构信息不够明确 (如遭遇了较强的风切变) 时,
将会导致其结果极其不准确. 因此, 有些研究人员采用

了美国国家飓风中心 (National Hurricane Center,
NHC) 所提供的最佳路径集获取到中心定位信息作为

标签, 使得这种偏角方差技术的均方根误差下降了约

14%[16,17]. 

1.3   深度学习方法

上述的一些方法大多需要大量的时间成本, 算力

成本亦或是需要气象学家对于卫星云图处理的经验来

估计热带气旋的强度. 近些年来, 步入了大数据时代,
人工智能 (artificial intelligence, AI)随着算力的增强和

数据的指数级增长而蓬勃发展, 越来越多的研究人员

开始尝试使用数据驱动的深度学习模型来估计热带气

旋强度[18–27]. 一些研究人员根据卷积神经网络来拟合

数据并取得了较好的效果[18,19]. Chen 等人[20]利用卷积

神经网络并结合主动微波降水率和红外通道的亮温数

据, 在世界各大海域上的平均 RMSE为 5.34 m/s. Zhang
等人[21]通过将回归问题转化为分类问题并逐类别分析

气旋强度, 最后再转为回归问题, 最终在西北太平洋海

域上达到了 4.93 m/s的 RMSE. Zhang等人[22]通过使用

了双通道 (红外通道和水汽通道)的数据设计了一个双

分支的卷积神经网络来估计热带气旋的强度, 在西北

太平洋海域达到了 5.13 m/s的 RMSE. Xu等人[23]使用

了 ResNet作为主干网络, 采用图卷积神经网络来设计

风级转换规则生成器作为先验知识, 进而注入神经网

络中, 该方法在 GridSat 数据集上达到了 5.72 m/s 的
RMSE. Wang 等人[24]选择了葵花-8 (Himawari-8) 中的

4 个通道, 并将其与卷积块注意力模块 (convolutional
block attention module, CBAM)[28]方法相结合, 验证了

不同通道对卷积神经网络模型的重要性以及注意力机

制的有效性, 在西北太平洋海域上测试的 RMSE 达到

了可观的效果. Zhang 等人[25]将密集连接方式应用于

热带气旋强度估计中, 构建了 DenseConvMixer 模型.
此外, 他们还提出了一个时空编码器模块 (STE-TC)来
增强热带气旋图像的空间信息与时间信息. Zhuo等人[26]

将气旋丰满度这一概念引入到神经网络中, 并利用多

任务学习来同时估计热带气旋的强度和尺度, 该方法

在 GridSat 数据集上取得了较好的性能. Jiang 等人[27]

提出了一种深度多源注意力网络 (DMANet)用于多光

谱红外图像的动态建模. 模型通过将信息传递增强模

块与局部全局模块相结合的方式, 在多个海域上的平

均 RMSE达到了 5.03 m/s. 

2   气象数据及其预处理

本文主要针对西北太平洋海域的热带气旋研究,
葵花-8 提供模型的训练和测试数据, ERA-5 提供物理

因子, CMA最佳路径集提供标签集来指导模型训练. 

2.1   葵花-8 (Himawari-8) 数据集及预处理

葵花-8 数据集是由日本气象厅收集并处理得到

的, 覆盖了整个西北太平洋海域, 包含了中国、日本在

内的东亚地区和西太平洋领域 .  其具体范围为

90°E–180°E, 0°N–60°N. 时间分辨率为 1 h, 空间分辨率

为 0.05°.
葵花-8数据共包含了 16个通道, 分别为 3个可见

光通道, 3个近红外通道和 10个红外通道. 每一个通道

都有其对应的功能, 如检测冰雪 (1.6 μm), 检测土壤植

被 (2.3 μm) 等. 本文根据其功能选取了对判断热带气
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旋强度最相关的 5 个通道进行组合研究, 所选取的通

道分别是: 3.9 μm、6.2 μm、10.4 μm、12.3 μm和 13.3 μm.
为了充分考虑热带气旋的云系特征本文选取以风

眼为中心, 大小范围为 400×400的图片, 各通道图像的

可视化如图 1所示.
 
 

3.9 μm 6.2 μm 10.4 μm 12.3 μm 13.3 μm

 
图 1    各通道的卫星云图

  

2.2   ERA-5 数据集及预处理

本文使用由欧洲中期天气预报中心 (ECMWF) 提
供的第 5 代全球大气再分析 (ECMWF Reanalysis v5,
ERA-5) 数据[29]. 该数据基于 ECMWF 综合预报系统

(IFS)CY41R2中的 4D-Var数据同化产生, 时间范围为

1979年至今, 包含了多种气象再分析要素.
本文根据文献[30]中选取了对热带气旋强度具有

较强相关性的 3 个因子, 分别是 600 hPa 的相对湿度

(relative humidity, RH), 200–850 hPa 之间的垂直风切

变 (vertical wind sheer, VWS)和海平面温度 (sea surface
temperature, SST). 数据类型为浮点类型数据, 文件格

式为NetCDF, 原始空间分辨率为 0.25°, 时间分辨率为 1 h.

U200hPa U850hPa

V200hPa V850hPa

如图 2 为 3 个物理因子的可视化, 从左至右分别

是: 600 hPa高度的相对湿度, 200–850 hPa之间的垂直

风切变和海平面温度. 600 hPa的相对湿度和海平面温

度均可以直接从因子集中提取, 而 200–850 hPa之间的

垂直风切变需要通过计算得到. 具体计算过程根据式 (1)–
式 (3)所示. 其中 和 分别表示 200 hPa和
850 hPa高度的 U风 (经线方向), 而 和 分

别表示 200 hPa和 850 hPa高度的 V风 (纬线方向).
 
 

 
图 2    ERA-5物理因子

 

Uwind = U200hPa−U850hPa (1)

Vwind = V200hPa−V850hPa (2)

VWS =
√

Uwind2+Vwind2 (3)
 

2.3   CMA 最佳路径集

中国气象局 (China Meteorological Administration,
CMA) 的最佳路径集包含了自 1949 年以来西北太平

洋海域上发生的热带气旋的基本信息, 包含了发生时

间, 强度, 中心经纬度, 近中心最低气压以及最大持续

风速等[31,32]. 其时间分辨率为 6 h, 为了匹配葵花数据,
本研究对 CMA 最佳路径集数据进行了逐小时的线性

插值. 

3   融合物理信息的热带气旋强度估计网络

本文提出了一种融合物理因子的热带气旋强度估

计模型 (physical factor fusion for tropical cyclone
intensity estimation, PF-TCIE). 该模型通过将物理信息

和云图特征融合入数据驱动的神经网络来辅助模型估

计热带气旋的强度. 整个模型分为两部分, 如图 3所示,
分别是多通道物理因子融合模块 (MPFM)和深度分类

回归模块 (ClsR). 考虑到热带气旋是一个复杂的灾害

性系统, 其形成与演化受多种物理因素的影响, 仅依赖

从卫星云图提取的热带气旋强度信息可能相对片面.
因此, MPFM 的独特之处在于它能够同时融合卫星云

图和物理信息, 充分利用两种来源的信息以提高模型

的估计性能. MPFM主要包含两个分支, 分别是多通道

特征提取分支和物理信息提取分支, 用于在提取多通

道信息的同时融合强度相关的物理因子信息. 此外, 热
带气旋强度类别之间存在着不均衡问题, 弱气旋较多

而强气旋较少. 因此, ClsR根据这一点首先将回归问题

转化为深度分类问题, 然后根据统计信息设计了一个

风尺度的权重矩阵, 针对不同类别分配以不同权重, 最
终使得模型性能有所提高. 

3.1   物理因子融合的多通道特征提取模块 (MPFM)
物理因子融合的多通道云图特征提取模块 (multi-

channel cloud image extraction module for physical
factors fusion module, MPFM) 由多通道特征提取分支

和物理信息提取分支组成. 多通道的特征提取分支负

责从多个不同波段的云系结构中提取强度信息, 而物

理信息提取分支则是分别提取垂直风切变, 海平面温

度和相对湿度的深层特征并将其作为约束以实现辅助

模型估计气旋强度的功能.
多通道特征提取模块主要由 CBAM[28]、ResNet34[4]

和一些全连接层构成. CBAM 模块的设计目的是从多

通道的 400×400大小的输入云图中提取浅层通道信息
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和空间信息. 具体来说, 先根据通道注意力机制学习不

同波长的通道对于强度估计的重要性, 然后利用空间

注意力机制从每个通道提取与气旋强度高度相关的特

征区域. ResNet34 作为热带气旋强度估计任务中常用

的特征提取的骨干网络, 此处将其置于 CBAM模块后,
其目的是先利用 CBAM 模块从原始的多通道卫星云

图中提取到重要的浅层信息, 然后再利用 ResNet34从
浅层特征中进一步提取更深层的强度相关特征. 全连

接层的初始阶段由 256 个节点构成, 其包含了模型从

多通道卫星云图中提取到的强度相关信息. 通过与物

理信息提取模块提取到的物理特征拼接, 实现了云图

特征与物理信息的融合.
物理信息提取模块主要由卷积层、池化层、批归

一化层、全连接层和 Sigmoid 函数构成. 由于该分支

任务难度相对较低, 且考虑到训练效率, 因此对于该分

支的网络设计相对简单. 首先利用卷积神经网络分别

从 3个物理因子中提取到与气旋强度相关的高层特征,
然后将高层特征经过批归一化、激活函数等操作后展

平成一维向量, 最后将该一维向量 (即物理信息特征)
通过拼接操作注入云系特征中.

 
 

物理信息提取模块

Wind
scale

物理信息融合

垂直风切变

海平面温度

相对湿度

Conv+Pool

64 16 3

175

FC 

ClsR MSW

多通道特征提取模块

400×400×4

CBAM

ResNet34

特征向量 flatten

·
·
·

·
·
·

·
·
·

·
·
····

···

 
图 3    PF-TCIE网络模型图

 

综上, 通过这种模型构造方式, 可以有效地利用物

理信息来辅助模型从卫星云图中提取与强度相关的特

征, 从而提升模型的强度估计性能. 

3.2   深度细分类回归模块 (ClsR)
将特征提取器输出得到的深层特征输入到全连接

层, 根据文献[22], 本文将全连接部分的回归问题转化

为深度分类回归问题. 热带气旋在强度上存在着类别

不均衡的问题[33], 如表 1所示, 将热带气旋根据最大持

续风速分为 6类, 分别是热带低压 (TD, 10.8–17.1 m/s),
热带风暴 (TS, 17.2–24.4 m/s), 强热带风暴 (STS, 24.5–
32.6 m/s), 台风 (TY, 32.7–41.4 m/s), 强台风 (STY, 41.5–
50.9 m/s), 超强台风 (SuperTY, 51 m/s及以上). 可以发

现 TY和 TS在西北太平洋海域总占比约 55% (表 1中

加粗部分), 而 STY和 SuperTY则具有较少的占比. 本
文将根据这一点设计 wind scale 矩阵来缓解热带气旋

类别不平衡问题.

175×1 Vp W ×175

Vw

W ×1

ClsR 的处理流程如图 4 所示, 首先将全连接得到

的神经元经过 Softmax 函数将输出变为 0–1 之间的

logit概率分布, 得到维度为 175的向量, 该向量表示对

于热带气旋强度细分类后得到的每一个类别的概率.
然后将该细分类的输出 logit 进行 Reshape 操作, 将

的向量扩张, 得到一个矩阵 , 其形状为 ,

再与提前设计好的权重 wind scale矩阵 相乘最终得

到分配好权重的 的向量, 这一步目的是通过构造

好的权重矩阵, 重新为每一个类别分配权重来缓解强

度类别不均现象.
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表 1    西北太平洋不同年份中不同热带气旋强度类别的气旋数量及占比
 

强度类别 2015年 2016年 2017年 2018年 2019年 2020年 2021年 2022年 总数 (占比)
热带低压 (TD) 471 897 878 1 117 1 382 750 837 780 7 112 (25.3%)
热带风暴 (TS) 815 1 023 1 146 1 214 1 098 815 1 202 896 8 209 (29.2%)

强热带风暴 (STS) 509 450 475 602 732 419 508 417 4 112 (14.6%)
台风 (TY) 681 364 564 529 489 356 232 353 3 568 (12.7%)

强台风 (STY) 647 430 180 494 361 211 263 240 2 826 (10.1%)
超强台风 (SuperTY) 440 306 66 489 295 124 334 186 2 240 (8.0%)

总数 3 563 3 470 3 309 4 445 4 357 2 675 3 376 2 872 28 067 (100%)
 
 
 

175×1 175×1

Vp
Vw

×

1

Reshape ···

W

W×175 W×1
 

图 4    ClsR中矩阵操作流程
 

Vw

α β

Wind scale权重矩阵 如式 (4)所示. 本研究中根

据气旋强度的分类标准来制定的矩阵. 其中,  和 分别

为可调节的超参数, 在此处直接沿用文献[22]分别设置

为 0.3 和 0.6. 将其分为类别不均匀的共 175 个强度等

级, 其取值范围从 10.8 m/s到 79.9 m/s.

Vw =[10.8,10.8+α,10.8+2α, · · · ,17.1,
17.1+β,17.1+2β,17.1+3β, · · · ,24.4,
24.4+α,24.4+2α,24.4+3α, · · · ,50.9,

50.9+β,50.9+2β,50.9+3β, · · · ,79.9]T (4)

综上, 通过 ClsR中将回归任务首先转为深度分类

任务, 并根据统计信息设计的风尺度权重矩阵, 可以一

定程度上缓解热带气旋类别不均衡所带来的模型性能

下降问题. 

3.3   算法流程

400×400×4

x

在训练阶段, 首先将红外通道 (3.9 μm、6.2 μm、

10.4 μm 和 12.3 μm) 中的 4 个波段的卫星云图进行拼

接 (concat)操作并送入到多通道特征提取模块中, 然后

分别通过 CBAM 中的通道注意力模块和空间注意力

模块. 具体来说, 通道注意力模块部分的计算如式 (5)
所示, 首先将 的特征图输入, 分别经过最

大池化和平均值池化后, 通过 MLP 得到各自的特征,
最后经过 Sigmoid 激活函数得到最后的通道注意力的

特征. 空间注意力模块部分的计算如式 (6) 所示, 首先

将通道注意力模块所得到的特征 送入到该模块中, 然
后对该特征分别在通道上进行最大池化和平均池化操

作, 再将得到的两种特征进行拼接操作, 将拼接好的特

征输入到卷积层中, 在通道处降维, 最终将降维成 1维
通道的特征送入到激活函数 Sigmoid 中, 最终得到了

空间注意力特征.

Mc(x) = σ(MLP(MaxPool(x))+MLP(AvgPool(x))) (5)

Ms(x) = σ(Conv7×7([MaxPool(x); AvgPool(x)])) (6)

400×400×4

CBAM模块的目的是让模型首先关注每个输入为

的卫星云图的通道和空间信息, 通过这种

算力较小的模型首先提取原图像中的重要信息. 然后

再将提取到的浅层特征送入到 ResNet34 中进一步提

取其更深层次的语义信息. 最后, 将深层特征经过自适

应的平均池化层后展平成一维向量.

yi

xi f (xi)

在物理信息提取模块中, 首先将 3 个物理因子输

入到卷积神经网络中分别提取到与强度相关的信息,
将该类信息通过自适应的平均池化层首先展平为一维

向量, 然后将其注入到刚得到的一维向量中, 使得原一

维向量既包含卫星云图中的图像结构信息, 又包含与

强度相关的物理信息. 最后经过全连接层和 Softmax
函数, 得到了 175 个关于气旋强度深度分类的神经元.
然后将其 Reshape 后乘以提前设定好的权重矩阵

(wind scale matrix), 得到参数权值变化后的一维向量.
最后将分类再转化为回归问题得到最终的热带气旋强

度估计值. 该强度值将和标签中的强度值之间计算误

差, 这里通过式 (7) 的损失来优化整体的网络模型参

数. 其中,  表示对应气旋的 CMA 最佳路径集中的标

签,  表示卫星云图的输入, 而 表示模型关于输入

的拟合结果.

loss =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− f (xi))2 (7)
 

4   实验 

4.1   实验设置

本文利用葵花-8 数据集, ERA-5 物理因子数据集
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作为模型的输入, CMA最佳路径集作为标签集来指导

模型的训练. 训练集为 2015–2020 年, 测试数据集为

2021–2022年. 本研究是在 NVIDIA GeForce RTX 3090
服务器上进行的, 其 batch size 设置为 32, 模型所使用

的为 Adam优化器和 PyTorch 3.7框架, 设置的初始学

习率为 0.001. 所使用的损失函数为 RMSE 函数, 评价

标准为均方根误差 RMSE, 平均绝对误差MAE以及估

计值与真值之间的偏差 Bias. 

4.2   消融实验

本研究中设置了 3 组消融实验, 一组是验证不同

通道组合的重要性; 另一组是研究了不同 ERA-5 的因

子组合对模型的影响; 最后, 将探究引入 ClsR 模块对

模型性能的影响.
不同波段的辐射为云层结构、气旋特征等提供多

样化信息, 影响卫星云图在气旋强度估计的准确度. 若
从 5 个波段中随机组合进行模型训练, 可产生近百种

不同的组合. 为了系统化训练过程, 本文采用了一种逐

步递归的训练策略. 初始阶段, 从 5个波段中选出 1个
起始波段, 然后基于此逐步扩展其他组合. 通过将单波

段的卫星云图输入同一模型并进行测试, 如表 2 所示,
单通道下 12.3 μm 波段的 RMSE 最优, 相比于 3.9 μm
提升了 9.5%. 因此将 12.3 μm 作为起点逐步构建模型

进行强度估计最合适.
  

表 2    单一波段下性能对比
 

葵花-8通道 (波长) 模型 RMSE (m/s)
7 (3.9 μm) M1 6.12
8 (6.2 μm) M2 5.89
13 (10.4 μm) M3 5.62
15 (12.3 μm) M4 5.59
16 (13.3 μm) M5 5.72

 

然而, 红外波段虽然对热带气旋的强度估计起到

了主要作用, 但水汽波段和短波红外波段对于判断热

带气旋的强度也起到至关重要的作用. 如水汽通道和

红外通道的亮温差可以指示对流现象的存在[34], 短波

红外通道接收了一部分长波红外和太阳辐射, 增强了

热力特征观测. 这些特征都是强度估计的重要线索, 因
此对于水汽和短波红外通道的选取组合尤为重要.

表 3中采用递归方式来测试所选的 5个通道的组

合. 值得注意的是, 如模型 M9 所示, 当 13.3 μm 波段

与 12.3 μm波段结合时, 模型精度没有提升. 因此, 在之

后的研究中, 13.3 μm 波段被排除在外. 经过一系列实

验验证, 结合 3.9 μm、6.2 μm、10.4 μm和 12.3 μm这

4 个通道的卫星云图, 可以取得模型性能的最优效果,
相比于单通道 12.3 μm提升了 3.7%.
 
 

表 3    多通道组合性能对比
 

葵花-8通道 模型 RMSE (m/s)
3.9 μm, 12.3 μm M6 5.82
6.2 μm, 12.3 μm M7 5.77
10.4 μm, 12.3 μm M8 5.52
12.3 μm, 13.3 μm M9 5.61

3.9 μm, 10.4 μm, 12.3 μm M10 5.44
6.2 μm, 10.4 μm, 12.3 μm M11 5.49

3.9 μm 6.2 μm, 10.4 μm, 12.3 μm M12 5.38
 

第 2 组消融实验是在选择的模型 M12 的基础上

继续添加物理信息, 对比不同的 ERA-5 组合对模型性

能的影响. 表 4展示了对不同物理因子消融后, 测试得

到的对应 RMSE. 如M13、M14、M15所示, 通过 3个
因子作为辅助信息可以使未添加物理信息的神经网络

的性能有所提升. 可以发现添加 SST 对模型性能的提

升最大, 相比于不引入任何因子提升了 3.1%, 而只引

入 VWS 的提升最小. 可以得到结论: 引入 SST 对于模

型估计热带气旋强度的辅助效果最显著, 而引入 VWS
所带来的收益最小. M16–M18是在给定的 3个因子中

任选两个并组合得到的模型, 可以发现引入 SST 和

RH_600hPa 这两个因子后的提升最明显, 其相比于仅

引入单因子的M13–M15模型有大幅提升. 因此继续考

虑将 3 个因子全部作为辅助信息来辅助 M12 估计热

带气旋强度. M19 为同时引入 3 个因子后的模型, 其
RMSE 达到了 4.96 m/s. 可以发现, 相比于不引入任何

因子, 性能提升了 8.5%.
 
 

表 4    引入不同 ERA-5因子的 RMSE
 

模型 SST RH_600hPa VWS RMSE (m/s)
M13 √ — — 5.22
M14 — √ — 5.29
M15 — — √ 5.36
M16 √ √ — 5.08
M17 — √ √ 5.17
M18 √ — √ 5.03
M19 √ √ √ 4.96

M20 (with ClsR) √ √ √ 4.83
 

最后, 表 4 中的 M20 表示在 M19 的基础上使用

ClsR 模块后的整体性能, 相比于不引入该模块性能提

升了 2.7%. 

4.3   性能比较

为了验证 PF-TCIE 模型的性能, 将其与不同方法

进行了对比, 如表 5所示.
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表 5    PF-TCIE模型与其他方法的性能对比
 

方法 数据 RMSE (m/s) MAE (m/s) 参考文献

DAVT 红外 — 6–7.7 [14,15]
WIRa-based 红外, 水汽 –9 –6.4 [30]
Deep-CNN 红外 5.8 — [18]
CNN-TC 红外, 微波 5.34 — [20]

DeepMicroNet MINT 5.45 — [35]
CNN-based hybrid 红外 4.89 3.97 [19]

DMANet 红外 4.96 3.89 [27]
TCIENet 红外, 水汽 5.13 4.03 [22]

PF-TCIE (ours) 红外, 水汽 4.83 3.94 本文
 

相比于统计方法如偏角方差技术 DAVT, 深度学

习方法要远优于此类方法. 此外, 由于 WIRa-based 技

术是以最低海平面气压作为强度估计的指标, 因此本

研究中根据联合台风预警中心 (Joint Typhoon Warning
Center, JTWC)所提出的风-压转换公式[36], 将最低海平

面气压转为了最大持续风速并进行比较, 其 RMSE 和

MAE分别约为 9 m/s和 6.4 m/s. 实验所用的大多为红

外通道数据, 其中 DeepMicroNet 方法使用 NRLTC
(MINT)的微波图像来进行学习, 本文则采用红外和水

汽通道进行训练和测试. PF-TCIE 相比于不引入物理

信息的方法如 Deep-CNN、CNN-TC、DMANet、
DeepMicroNet和 CNN-based hybrid方法取得了更优的

性能. 说明物理信息能够作为约束, 帮助网络学习热带

气旋特征, 提高其强度估计性能. 

4.4   误差分析

为了更方便地分析不同类别下的误差, 表 6 展示

了不同指标下各强度类别的误差分布. 指标包括模型

的 RMSE、MAE、Bias、高估样本量及其占总样本量

的比例. 从结果中可以发现, 模型在 TD 和 TS 类别下

的估计较为准确, 具有较低的 RMSE和MAE.
 
 

表 6    不同热带气旋强度类别下的误差分布统计
 

强度类别 样本量 RMSE (m/s) MAE (m/s) Bias (m/s) 高估样本量

TD 1 617 3.31 2.52 −0.91 737 (45.6%)
TS 2 098 3.42 3.56 0.21 1 336 (63.7%)
STS 925 5.06 4.23 0.22 472 (51%)
TY 585 5.18 4.86 −0.72 316 (54%)
STY 503 5.87 5.24 −3.15 220 (43.7%)

SuperTY 520 6.27 3.19 −2.17 130 (25%)
总计 6 248 4.83 3.94 −0.597 3 211 (51.4%)

 

y = x

如图 5 为模型估计结果和 CMA 的最佳路径集标

签之间的对比. 图 5中黑线为 的直线, 散点表示真

值与估计值之间的坐标, 散点越接近于直线说明拟合

效果越好. 图 5 中左上角为拟合的直线和相关系数 R

(取值范围为 0–1), 可以发现斜率为 1.06 接近于 1,
且相关系数为 0.91, 证明模型关于强度的拟合程度较好.
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图 5    模型估计值与最佳路径集之间的拟合关系

 

此外, 本研究根据 CMA 强度分类标准, 各个强度

类别绝对误差的箱线图分布如图 6 所示. 绝对误差的

计算是将每一个卫星云图的模型输出结果和真值之间

做差的绝对值. 从图 6 中可以看出随着台风强度类别

的提高, 绝对误差的中位数 (横线部分) 也随之增加,
TD 和 TS 具有较小的中位数和较小的绝对误差分布,
说明模型对于 TD 和 TS 的强度类别的估计能力较好,
而这两个类别的数量约占总气旋类别的 55%. 中位数

最大的是 STY和 SuperTY, 其中 STY有着最大的绝对

误差分布范围, 说明模型对于该气旋类别的强度估计

能力较差. 此外, 图 6中在箱线图之外的独立的灰色散

点表示不同强度类别的台风在绝对误差值上的异常值,
这说明在某些特定的台风类别中, 存在着一些绝对误

差值偏离了正常的预期值.
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图 6    不同强度类别的绝对误差箱线图分布

 

图 7展示了不同气旋强度类别的偏差分布的提琴

图. 提琴图同时结合了箱线图和核密度图的特点, 不仅
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反映了纵坐标的值的变化范围, 也反映了纵坐标值的分

布情况. 从图 7中可以看出大多数强度值均处于 0 m/s
附近, STS、TY 和 STY 类别的数据分布偏差范围较

广 ,  表明在这些类别中估计的变异性较大 .  而 TD、

TS、SuperTY 类别的分布较窄, 说明模型关于这几个

类别的系统偏差更小一些, 估计能力相对较好.
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图 7    不同强度类别的 Bias分布提琴图

  

5   结论

本文主要针对西北太平洋海域的热带气旋强度估

计, 通过物理信息和深度学习网络相融合的方式来提

升模型对于热带气旋强度估计的能力. 最终根据实验

得到结论. 1)选取 3.9 μm、6.2 μm、10.4 μm和 12.3 μm
这 4 个波段可以有效提升模型估计热带气旋的能力,
相比于单通道性能提升了约 3.7%. 2)随着海平面温度,
200–850 hPa之间的垂直风切变和 600 hPa的相对湿度

这 3 个物理因子的同时引入, 模型性能相比于不引入

物理因子时有 8.5%的提升, 说明物理因子的引入可以

有效辅助深度学习模型拟合复杂的热带气旋系统. 通
过一系列实验结果的可视化分析了不同类别的误差分

布. 实验结果表明该方法可以有效地估计西北太平洋

海域的热带气旋强度, 误差仅为 4.83 m/s.
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