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基于循环神经网络的西北太平洋台风路径预测
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(中国民用航空飞行学院气象学院,四川 广汉618307)

摘要:西北太平洋是全球台风高发区域之一,我国每年受登录台风影响,造成沿海地区发生狂风、暴雨和风暴潮等灾害

性天气,准确预测西北太平洋台风路径对我国防震减灾意义重大。基于循环神经网络的多元时间序列预测模型,以处

理好的包含中国气象局(CMA)台风最佳路径数据集和欧洲中期天气预报中心(ERA5)数据集两种资料的多元时间序

列数据为样本,训练3种循环神经网络并预测未来6、12、24h的热带气旋(TC)中心位置。结果表明,预测失效为24h
时利用长短期记忆神经网络(LSTM)模型预测E值为173.15km,误差要远小于门控循环神经网络(GRU)模型和循环

神经网络(RNN)模型,认为利用LSTM网络对未来24hTC中心位置的预测具有可行性和参考价值。
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  台风属于严重的自然灾害天气,我国正处于台

风频发的西北太平洋区域,每年登陆我国东部区域

的台风平均4、5个。由于台风具有极强的破坏力,
会引发暴雨、大风天气等极端天气。每年都会对我

国沿海地区人民的生命安全造成威胁并且会极大

程度破坏沿海地区公共设施继而无法开展正常的

经济活动,如2014年1409号台风造成我国沿海

59个县市区、742.3万人、468.5khm2 农作物受灾,
直接经济损失约为265.5亿元[1]。准确预测西北太

平洋台风路径,不仅可以降低我国台风灾害的直接

影响,更能提前预报暴雨、大风等极端天气,对于提

前部署防灾措施提供一定帮助,大大减少人身伤害

和财产损失。早期的研究人员主要利用主观上的

专业知识和经验,通过分析台风卫星云图序列判断

路径移动。但这种方法的预测效果很大程度上受

到研究人员主观经验影响,且人为工作效率较低。
近年来,随着计算机硬件的不断发展,利用图

形处理器(graphicsprocessingunit,GPU)[2]并行加

速完成深度学习任务成为可能。深度学习逐渐被

应用于各个领域,其中包括计算机视觉[3]、文本翻

译、视频分类。熊祥瑞等[4]提出一种以气象作为相

似度标准,利用移速相似和移向相似从台风历史数

据库中筛选并预测台风路径。在此基础上,我国主

要工作是根据西北太平洋海域1949—1989年的台

风历史数据总结出路径规律和运动特征,并且从时

空纬度上设计了106个气象和持续性因子,通过经

纬度两个方向的因子有效提高台风轨迹预测精度。
王瀚[5]针对静止卫星所生成的台风图像数据,提出

基于时序的基因对抗网络(generativeadversarial
network,GAN)模型,有效提高了预测精度。综上

所述,大多数文献中的预测方法主要就是利用单一

模态的数据构建单一模型进行台风预测。而台风

路径预测可用的数据包括多普勒雷达图、卫星云

图、最佳台风路径数据、大气再分析资料等。为了

更好地表征台风的时空特征[6],研究人员开始寻求

使用多模态数据、构建多模型结构,实现信息互补,
更大程度提高预测效果。深度学习是机器学习的

一部分,与机器学习不同,深度学习一步到位,过程

中包含了各层特征提取以及分类器,这些都是可以

训练的。深度学习逐渐被应用于各个领域,同时伴

随着气象观测技术的进步,台风最佳路径资料和与

台风相关的气象资料已经构成了海量数据库。基

于此,越来越多的研究人员开始将深度学习在其他

领域的成功经验借鉴到西北太平洋台风路径预测,
旨在提高传统方法的预测精度,最大程度降低台风

灾害带来的损失。同时伴随着 Tensorflow 、Py-

711



torch[7]等深度学习框架的开发,已经能够满足以大

数据为支撑的深度学习网络。基于此,利用深度学

习的方法提高台风路径预测精度成为可能。
为了解决传统卷积神经网络(convolutionalneu-

ralnetwork,CNN)模型[8]处理台风卫星云图无法简

单高效提取热带气旋(tropicalcyclone,TC)的背景信

息以及 普通神经网络很难对台风序列数据建模的问

题。并且考虑到过去台风路径预测只局限于单一模

态的数据,故本文提出了基于循环神经网络的多元时

间序列预测模型,内容包括问题概述、模型评价指标

和循环神经网络的模型设计。最后用处理好的包含

中国气象局(CMA)台风最佳路径数据集和欧洲中期

天气预报中心(ERA5)数据集两种资料的多元时间序

列数据训练3种循环神经网络[9]并预测未来6、12、
24h的TC中心位置,最后对比3种模型在测试集上

的预报效果。本文聚焦于西北太平洋TC中心位置

信息的预测研究,本质上是一个典型的回归任务,即
用过去连续N个TC中心的历史经纬度信息以及TC
中心周围的环境信息预测未来时刻的TC中心位置。
具体为:台风多元时间序列经过数据预处理后按照一

定比例而划分训练集和测试集,然后以循环神经网络

为核心搭建3种网络模型,预设好模型训练停止的条

件。将数据集以滑动窗口的方式去匹配模型要求的

输入方式,通过滑动窗口的方式将数据集切分成N×
M 个样本,将滑动窗口大小的数据作为其中一组数据

输入模型进行训练。每轮训练结束时根据提前设定

好的停止条件对模型进行判断。若模型输出满足训

练停止条件,则输出模型;反之,则继续训练模型,不
断提高模型泛化能力直至能满足停止条件。最后将

训练好的模型用于测试集上,比较3种模型的预测效

果,验证循环神经网络能否有效利用多元时间序列数

据时序性特点提高预测精度。

1 循环神经网络模型简介
使用3种循环神经网络对TC路径进行预测。

将通过滑动窗口的方式设定不同的时间步长,实现不

同历史长度预测对比,完成对台风路径6、12、24h的

预测任务。3种循环神经网络都采用双层设计,其中

隐藏层节点数设为32。下面将以步长为3、神经元单

元为LSTM单元来简述模型网络架构,如图1所示。
该模型是一个典型的简单循环神经网络结构,

由输入层、隐藏层(循环层)、输出层组成,隐藏层沿

时间维度从左到右展开,隐藏层之间链接为了保证

前序信息向后传递,同时这里隐藏层神经元用长短

期记忆神经网络(longshorttermmemory,LSTM)

Xt-1
1 为X1在t-1时刻的输入;Xt-1

2 为X2在t-1时刻的输入;Xt
1

为X1在t时刻的输入;Xt
2为X2为t时刻的输入;Xt+1

1 为X1在t+1

时刻的输出;Xt+1
2 为X2在t+1时刻的输出;y1、y2表示输入

图1 LSTM循环神经网络结构

单元代替。其他结构相应的更改主要是隐藏层神

经元,其余部分不变。

2 循环神经网络数据准备
2.1 数据资料说明

采用的TC资料为中国气象局热带气旋资料中

心提供的热带气旋最佳路径(ChinaMeteorological
Administration-BestTrack,CMA-BST)数 据 集。
数据集时间分辨率为6h,即每天的00:00、06:00、
12:00和18:00;其空间分辨率为0.1°×0.1°,即经

纬度坐标值精度为0.1°,本文使用的大气数据为欧

洲 中 期 天 气 预 报 中 心 (European Centrefor
Medium-RangeWeatherForecast,ECMWF)提供

的1959年至今全球气候第五代大气再分析资料集

ERA5。该数据提供了包括200、300、500、700、
850hPa5个不同气压层的UV(U是东西风上的分

量,西风为正;V是南北风上的分量,南风为正)风、
温度、位势高度,其空间分辨率为0.25°×0.25°。
2.2 数据预处理

2.2.1 数据筛选与时空匹配

使用的ERA5数据集的空间分辨率和CMA-
BST数据的空间分辨率不一致,因此在输入模型之

前,必须对所需数据进行严格预处理。对于时间分

辨率,首先CMA-BST数据需要进行筛选,剔除与

训练要求不一致的记录点,然后根据筛选后的

CMA-BST数据中的TC记录点找到对应的ERA5
数据中所对应的时间点,实现两种数据在时间上的

匹配,对于空间分辨率不同,选择对ERA5数据进

行插值,实现两类数据的空间匹配。又因为两种数

据在维度上不一致,要想串联起来形成多元时间序

列数据,需要对ERA5数据进行降维处理。选择插

值之后求取空间范围的平均值。经过降维后进行
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拼接,形成最终的实验数据。
2.2.2 数据组织与划分

通过数据组织后形成的多元时间序列数据就可

以有效输入模型中。为了模型更好地训练和验证评

估,将1959—2014年的数据中80%作为训练集,剩下

的20%作为验证集。同时为了将模型预测的效果可

视化,将挑选2015年22号台风彩虹、2016年01号台

风尼伯特、2017年03号台风南玛都、2017年04号台

风塔拉斯,这4条台风路径作为测试数据。

3 模型评价指标
为了评估模型预测的准确性,使用均方误差

(meansquareerror,MSE)函数作为损失函数。为了

验证模型对于测试数据的效果,将使用路径平均距离

误差(meandistanceerror,E)公式和平均绝对误差

(meanabsoluteerror,MAE)表示预测经纬度点和真

实经纬度点之间的差异。MSE的计算公式为

MSE=1n
[∑

n

i=1
(Xi-􀮃Xi)2+∑

n

i=1
(Yi-􀭾Yi)2]

(1)
a=(Xi-􀮃Xi) (2)
b=(Yi-􀭾Yi) (3)

式中:n为数据量;Xi 为纬度真实值;􀮃Xi 为纬度预

测值;Yi为经度真实值;􀭾Yi为经度预测值;a为纬度

预测的纬度的差值;b为真实的经度和纬度的差值。
MAE的计算公式为

MAE=1n∑
n

i=1
(Yi-􀭾Yi)2 (4)

  E的公式为

E=2Rsin-1 a2
2+b2

2
(5)

式中:R为 地球半径。

4 循环神经网络模型构建
4.1 模型训练流程

使用沿时间反向传播(backprop)算法,包括以

下4个步骤。

(1)前向传播。输入台风多元时间序列数据计

算每个神经元的输出值。
(2)反向传播。一个批次数据前向传播完得到

输出值后反向传播计算每个神经元的误差项,它是

误差函数对神经元的偏导数。
(3)计算每个权重的梯度。
(4)最后再用随机梯度下降算法更新权重。

4.2 建模检验指标

滑动窗口的大小就是每次输入数据的长度,实
验了不同历史长度下模型的优劣来决定滑动窗口

的大小。实验中分别使用的窗口大小有6、8、10、
12h,控制模型都为LSTM网络预测24h台风路

径,用E值来判定模型优劣。实验结果见表1。
从表1中可以看出,当滑动窗口大小为8h,模

型表现出来的性能更好。因此本文选择的滑动窗

口大小为8。

表1 滑动窗口大小选择

滑动窗口大小/h 6 8 10 12
E/km 198.48 173.15 188.97 176.46

4.3 预测对比分析

分析3种模型在不同预测长度下的表现,预测

时效包括6、12、24h。利用LSTM模型对前42h
(即滑动窗口为8,一次8条记录),预测后6、12、
24h台风中心位置。

如图2所示,利用LSTM预测台风6h中心位

置,训练过程中的损失值由最初的0.00568下降到

0.00075,并且稳定在这个数值。
如图3所示,利用LSTM预测台风12h中心

位置,训练过程中的损失值由最初的0.015下降到

0.001,并且稳定到这个数值。
如图4所示利用LSTM预测台风24h中心位

置,损失函数曲线可以观察到,训练阶段的损失值

由0.0176下降到0.0038,并趋于平稳。可以观察

到训练损失曲线和验证损失曲线拟合程度高,差距

图2 LSTM 预测6h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线
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图3 LSTM 预测12h台风路径的模型loss曲线经纬度预测曲线

图4 LSTM 预测24h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线

小,说明在24h预测时batchsize设置合理。预测

效果相比于预测时效12h的差很多。但总体预测

效果还是在合理范围内,其中E 值为173.15km。
相对于循环神经网络(recurrentneuralnetwork,
RNN)模型预测24h台风路径,提升了41.45km,
因此验证了LSTM模型在长序列预测中的有效性。
整体看LSTM预测台风路径,随着预测时效的增加

预测效果逐渐降低,但6h与12h的预测效果接

近,原因在于LSTM与RNN模型相比更加复杂,对
于长序列预测更加精确。

但考虑到LSTM模型复杂度高参数多。为了

降低模型复杂度同时保证模型性能,利用RNN模

型对前42h(即滑动窗口为8,一次8条记录),预测

后6、12、24h台风中心位置。
如图5所示,训练过程中损失值由第一轮的

0.00627逐渐稳定减小至0.00066,loss值开始趋于

稳定。训练过程中出现最大loss下降即第一轮训

练中,降幅为0.00561。
如图6所示,对于预测时效12h,训练过程中损

失值 由 第 一 轮 的 0.00847 逐 渐 稳 定 减 小 至

0.00056,loss值开始趋于稳定。训练过程中出现

最大loss下降即第一轮训练中,降幅0.00638。本

次训练一共68轮,之后模型就停止训练。
如图7所示,对于预测时效24h,训练过程中

损失值从最开始的0.0118下降到0.004,下降幅

度达到0.0078。由预测值与真实值曲线观察来看,
拟合效果很差,同样的纬度方向预测效果更好一

些。整体的预测效果相对于6h和12h的预测效

果来看要差很多。其中E值为214.60km。随着预

报时效的延长,预报的精度逐渐下降[10],但是其效

果还是比多层感知机(multilayerperceptron,MLP)
效果要好[11]。RNN模型在直线路径阶段预测效果

很好,并且能够预测台风路径的大致走势。此外也

可以观察到RNN模型随着预报时效增加,其预报

误差已经超过了200km,为了更进一步解决长时效

预测误差较大的问题,利用门控循环神经网络

(gatedrecurrentunit,GRU)模型对前42h(即滑

动窗口为8,一次8条记录),预测后6、12、24h台风

中心位置。
如图8所示,利用GRU模型对路径进行预测,

首先预测时效为6h,可以看出损失函数拟合程度

很好。对于预测曲线,可以观察到经度曲线和纬度

曲线预测效果都很好,整体预测效果和LSTM模型

预测效果接近,其中E值为106.03km,预测精度略

低于LSTM模型,同时略高于RNN模型。
如图9所示,预测时效为12h时,GRU模型同

样表现优异,和LSTM模型预测情况类似。但是在

中低纬度区域出现一定程度的波动。这也说明GRU
模型预测能力也并不是无限的,对于超过一定阈值

之后的预测效果反而不好,其中E=123.98km。与
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图5 RNN预测6h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线

图6 RNN预测12h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线

图7 RNN预测24h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线

图8 GRU预测6h台风路径的模型loss曲线经纬度预测曲线

LSTM 模 型 的 预 测 情 况 相 比,预 测 精 度 降 低

18.92km,这说明GRU模型虽然在参数上减少了很

多,但是预测效果却不及LSTM。
如图10所示,预测时效为24h时,GRU模型

在预测结果上看也和LSTM 相当。整体预测效果

较差但也在合理范围之内,其中E=193.89km,相
比于LSTM模型预测误差高了20.74km。3种循

环神经网络的预测性能对比见表2。
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图9 GRU预测12h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线

图10 GRU预测12h台风路径的模型loss曲线及经纬度预测曲线

表2 3种循环神经网络的预测性能对比

预测时

效/h
RNN网络模型 LSTM网络模型 GRU网络模型

MAE/Lat° MAE/Long° E/km MAE/Lat° MAE/Long° E/km MAE/Lat° MAE/Long° E/km
6 0.4079 0.9216 108.37 0.3393 0.7997 96.65 0.4519 0.8624 106.03
12 0.7104 1.1079 146.35 0.4136 0.8443 105.06 0.5767 0.9526 123.98
24 0.7353 1.8020 214.60 0.6657 1.4511 173.15 0.9559 1.4646 193.89

5 结论与讨论
综合以上3种模型在不同预测时效的表现,可以

得出以下结论。首先是RNN模型在3个不同预测时

效上的表现,说明了RNN对于长时间序列预测效果

不好。预测时效越长预测的效果越差。在LSTM模

型和GRU模型预测上就很好地解决了这一点,可以

观察到不同预测时效下其预测效果大致相同。说明

它们的内部复杂的结构对于长序列预测很有效。另

外在经度方向和纬度方向的预测上,这三者对于高纬

度区域、高经度区域以及纬度范围在10°~20°内的预

测效果都较差[12],这些区域大部分都是台风消亡的

洋面或登陆后的陆地区域。但两种变体模型整体还

是要优于RNN模型。此外从表2中可以看出,3种

模型不论预测时效多长,预测出来的纬度方向的误差

都小于经度方向误差。最后考虑到台风预测时效太

短意义不大,同时也考虑到本文中选择的隐藏层节点

数不多,GRU模型简化LSTM模型的程度不大,预测

精度也略低于LSTM模型。因此参考各方面的因

素,认为利用LSTM网络对未来24hTC中心位置的

预测具有可行性和可参考价值。
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NorthwestPacificTyphoonPathPredictionBasedonRecurrentNeuralNetwork

YINWenjing,DUANLian,GAOPeng
(CollegeofMeteorology,CivilAviationFlightUniversityofChina,Guanghan618307,Sichuan,China)

Abstract:TheNorthwestPacificisoneoftheregionswithhighfrequencyoftyphoonsintheworld.Everyyear,Chinaisaffectedbylandings
oftyphoons,whichcausessevereweathersuchaswind,rainandstormsurgeincoastalareas.Itisofgreatsignificancetoaccuratelypredictthe
typhoonpathinnorthwestPacificregionfordisasterpreventionandmitigationinChina.Themulti-componenttimeseriespredictionmodel
basedonrecurrentneuralnetworktakesthemulti-componenttimeseriesdataincludingthebesttyphoontrackdatasetofChinaMeteorological
Administration(CMA)andtheEuropeanCentreforMediumRangeWeatherForecasts(ERA5)assamples.Trainingthreekindsofrecurrent
neuralnetworkstopredictthecenterlocationoftropicalcyclones(TC)inthefuture6,12,and24hours,Theresultsshowthatwhenthe
predictionfailureis24hours,theEvaluepredictedbylongshorttermmemory(LSTM)modelis173.15km,andtheerrorismuchsmaller
thanthatofgatedrecurrentunit(GRU)modelandrecurrentneuralnetwork(RNN)model.Itisconsideredthatitisfeasibleandvaluableto
predictthelocationofTCcenterinthenext24hoursbyusingLSTMnetwork.
Keywords:typhoontrackprediction;multivariatetimeseries;recurrentneuralnetworks

321

               尹文静等:基于循环神经网络的西北太平洋台风路径预测 


