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摘  要  利用主成分分析可以从具有随机噪声干扰的气象场提取主要信号特征，排除随机干扰的能力，论文以

1980～2010 年共 31 年 6～9 月西行进入南海海域的台风样本为基础，综合考虑台风移动路径的气候持续因子和数

值预报产品动力预报因子，采用主成分分析的特征提取与逐步回归计算相结合的预报因子信息数据挖掘技术，以

进化计算的遗传算法，生成期望输出相同的多个神经网络个体，建立了一种新的非线性人工智能集合预报模型，

进行了分月台风路径预报模型的预报建模研究。在预报建模样本、独立预报样本相同的情况下，分别采用人工智

能集合预报方法和气候持续法进行了预报试验，试验对比结果表明，前者较后者在 6、7、8 和 9 月份台风路径预

报中，平均绝对误差分别下降了 7.4%、4.8%、12.4%、17.0%。另外，论文进一步在初选预报因子和样本个例相

同的情况下，通过比较新模型与直接采用主成分分析方法选因子并分别运用逐步回归和遗传—神经网络集合预报

模型进行计算的预报精度差异表明，前者具有更高的预报精度，其原因是该方法挖掘利用了全部备选预报因子的

有用预报信息，而且遗传—神经网络集合预报模型的是由多个神经网络个体预报结果合成，集合模型的各个神经

网络个体的网络结构，是通过遗传算法的优化计算确定的，因此，该集合预报模型的泛化能力显著提高，在实际

天气预报中具有较好的实用性和推广价值。 
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Abstract  We developed a novel nonlinear artificial intelligence ensemble prediction (NAIEP) model based on multiple 
neural networks with identical expected output created by using the genetic algorithm (GA) of evolutionary computation. 
We extracted the main signal feature from the meteorological fields with random noise and eliminated the random 
disturbance by principal component analysis (PCA). We set up the NAIEP model based on data of typhoons that occurred 
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in the South China Sea from June to September in the period 1980–2010. The predictors were selected by the stepwise 
regression method and PCA both in the predictors of climatology persistence and Numerical Weather Prediction (NWP) 
products to predict the typhoon tracks for each month. Under the condition of identical model samples and independent 
prediction sample cases, we compared the genetic neural network ensemble prediction (GNNEP) model by selecting the 
predictors with both the method of Stepwise regression with PCA and the climatology and persistance（CLIPER） 
prediction model. The result showed that the former method was more accurate than the latter, and the average absolute 
error of the typhoon track from June to September decreased by 7.4%, 4.8%, 12.4%, and 17.0%, respectively. Under the 
condition of identical primary predictors and sample cases, we compared the prediction accuracies of the new model, the 
model of Stepwise regression, and the model of GNNEP (using only the method of PCA for the input predictors), and 
theoretically proved that the new model is more accurate than the other two. In the method which uses forecast 
information in all the alternative predictors and in the GNNEP model in which the resultant prediction from the ensemble 
integrates the predictions of the multiple ensemble members, the network structure is determined through the optimizing 
computation of GA; therefore, the generalization capacity of the ensemble prediction model is improved, leading to better 
availability and  improved weather prediction. 
Keywords  Principal component analysis, Genetic algorithm, Ensemble prediction, Climatology and persistance, 

Typhoon tracks 

 

1  引言 

台风是影响我国的重要灾害性天气系统之 
一，往往会造成严重的经济损失和人员伤亡。所以

对台风路径的预报，历来受到人们的关注。对此国

内外进行了许多的研究，建立了各种预报方法，其

中最主要的是数值模式的动力预报和客观统计  
预报，主观经验预报等三种方法（魏鼎文和张捷迁，

1978；倪允琪等，1981；金一鸣，1983）。目前气

象业务上的台风移动路径短期预报一般运用统计

模式建立预报方程，常用的数学建模方法主要是多

元分析和时间序列分析方法等（周家斌和黄嘉佑，

1997；丁裕国等，2002），其主要特点是对某个气

象预报对象，建立一个统计预报方程对预报对象的

未来状况做出预报计算。 
台风路径的变化受到台风环境场和台风系统

内部的热力、动力等多种因素的综合影响，十分复

杂，因此传统的线性预报方法对于提高台风路径的

预报并不是太明显。近年来，随着人工智能技术的

发展，人工神经网络方法在很多学科领域取得了一

些很好的研究成果（严军和刘健文，2005；陈刚毅

等，2005；金龙等，2000；刘妹琴等，2005；哈斯

巴干等，2004；李爱军等，2003），而遗传算法是

近年来人工智能技术领域十分广泛采用的一种基

于自然选择和自然遗传的全局优化算法（洪梅等，

2007；胡娅敏等，2006；Zheng et al.，2003；郭章

林等，2004）。遗传算法的重要特点是，通过模仿

生物进化过程，采用选择、交叉和变异三种遗传进

化操作，在遗传种群的个体间进行信息交换，不断

产生新的优良种群，是一种不依赖于梯度信息的群

体搜索计算方法，对于复杂和非线性问题的求解十

分有效（Haupt et al.，2006；张韧等，2008）。另一

方面，由于实际的气象预报建模研究，其预报模型

的预报效果，除了与线性或非线性的预报建模数学

方法有关联外，模型输入所包含的信息不同是否对

预报模型有影响也是我们需要重点考虑的问题。一

般而言，在同样的数学预报建模方法中，模型输入

能包含有更多的有效预报信息，则一定能获得更好

的预报效果。另一方面，目前有关神经网络集合预

报方法的研究与应用在其它学科已取得了一些有

效的研究成果（周志华和陈世福，2002；王正群等，

2005）。而本文尝试以遗传算法与神经网络相结合

的方法为基础，进行不同预报模型输入的预报建模

试验研究，探索如何通过对预报因子群进行特征提

取和预报因子方差贡献技术相结合的方法进行气

象预报因子数据的信息挖掘，进行遗传—神经网络

的台风路径集合预报模型研究。 

2  基于主成分分析的遗传—神经网
络集合预报模型原理和方法 

由于人工神经网络的非线性气象集合预报建

模方法，首先必须构造出合理的众多神经网络个

体，由这些个体作集合，建立集合预报模型。为此，

本文是以 BP 神经网络作为基本模型，进一步结合

遗传算法来构建一种非线性智能计算的台风路径

集合预报方法。 
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2.1  遗传—神经网络集合预报模型原理 
2.1.1  基本模型 

本文在设计采用遗传算法构建遗传—神经网络

集合预报模型的集合成员个体时，神经网络的基本

模型是采用一个三层 BP 网络，该模型的算法详见金

龙等（2003）的文献，其主要计算过程可以概括为： 
（1）随机给出输入层到隐层，隐层到输出层连

接权和阀值，设定模型的总体收敛误差 ε。 
（2）根据学习矩阵样本，对网络进行有导师  

学习训练，计算网络的实际输入与期望输出的误

差，并采用前馈网络的误差逆传播学习算法，调整

输入层到隐层，隐层到输出层的连接权系数。 
（3）当模型的计算输出误差＞ ε时，转到（2）

步，否则训练结束，并根据网络连接权、阀值和预

测样本的预报因子，计算预报值。 
2.1.2  编码方法 

以上述三层网络为基本模型，采用二进制和实

数的混合编码方法，对 BP 网络模型的各层节点、连

接权、阀值按顺序进行编码，形成一条染色体，即

遗传个体。每一个遗传个体（即每一条染色体）为

一种可能的优化个体。进一步在编码空间中，随机

生成一个初始的遗传种群。 
2.1.3  适应度函数计算 

将遗传种群（设种群的遗传个体数为 m）中的

遗传个体解码为神经网络的隐节点、连接权、输入

训练样本计算隐层输出： 

1

( ),
n

i h hi i
h

b f a v θ
=

= +∑              （1） 

其中： 1,2, ,i p= L （其中 p 是隐节点个数），ah 为

模式输入，h=1, 2, …, n, n 为输入层节点，初始时刻

vhi 为一组给定的随机小量，激活值函数为 sigmoid
函数。计算网络输出层单元的激活值函数： 

1

ˆ ( ), 1, ,
p

j ij i j
i

y f w b γ j m
=

= + =∑       （2） 

其中，vhi 和 wij 分别为输入层至隐层和隐层至输出

层的连接权系数矩阵，θ i 和γ i 分别为相应的阀值，f
为转移函数。进一步计算网络的总体误差： 

2

1
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n

j j
j
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其中 n为训练集样本数，定义适应度函数： 
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       （4） 

可以计算出每个遗传个体的适应度。 
2.1.4  进化操作计算 

根据遗传个体的适应度，采用选择、交叉和变

异三个遗传算子对遗传种群作进化操作。其中选择

算子采用轮盘选择，进一步以（5）式计算出每个

遗传个体被选中的概率为： 

1

( ) / ( )
m

j j i
i

P F x F x
=

= ∑ ， 1, ,j m=   （5） 

其中 Fi (x)是第 j 个个体的适应度，m 为种群的遗传

个体数。使得适应度大的遗传个体能以较大概率被

遗传到下一代。交叉算子以概率 Pc进行多点交叉，

产生新的遗传个体。变异算子则是以概率 Pm对遗传

个体的基因与其它遗传个体作等位的基因替换，形

成新的遗传个体。如果在变异操作时，当某个遗传

个体的神经元被变异删除时，则相应的有关权重系

数码被设置为 0，而当变异操作运算增加某个神经

元时，则随机产生有关的初始化权系数编码。 
利用上述三个遗传算子进行进化操作计算从

而形成新一代遗传种群。以此进行反复进化操作，每

进行一次遗传操作，种群就进化一代，一直进化到

N 代。在进化到 N 代（事先设定）后，进化计算结

束。将遗传种群的每一个遗传个体解码，可以得到

m 个神经网络模型的连接权和隐节点，从而获得可

供集合预报建模的 m 个集合成员。对于这 m 个集

合成员，本文将采用算术平均法对 m 个集合成员进

行集合预报建模，即对每个神经网络个体给予相同

的权重，将每个神经网络的预测值作累加得到遗传

—神经网络集合预报模型的集合预报值。图 1 为遗

传—神经网络集成预报建模流程图。 
2.2  模型输入的特征提取方法 

在台风路径预报中，一般能找到数目非常多的

气候持续因子和动力因子，但是在实际预报中，这

些方法（Jin et al.，2008；陈国良等，1995；Bessafi 
et al.，2002）都是采用逐步回归方法，从中选择 8～
10 个左右的预报因子，来建立台风路径统计预报模

型，而被逐步回归方法筛选、剔除的其余众多预报

因子无法作为模型输入，其有用的预报信息被完全

丢弃。本文尝试先用逐步回归方法对全部初选预报

因子进行筛选后，进一步利用主成分分析（Principal 
component analysis，PCA）的特征提取方法（施能，

2008），对被逐步回归方法筛选后的剩余的预报因

子群进行预报信息的提取，并作为另一部分的模型

输入，以改进一般集合预报模型的预报效果。 



5 期 
No. 5 

黄小燕等：基于主成分分析的人工智能台风路径预报模型 
HUANG Xiaoyan et al. An Artificial Intelligence Prediction Model Based on Principal Component Analysis for … 

 

 

 

1157

主成分分析是一种可以将多维向量空间场资

料压缩到少数几个主要模态的特征提取方法，该方

法已在许多学科领域得到了广泛的应用。在大气学

科中，也经常利用主成分分析方法，进行天气气候

特征分析及预报因子场的计算分析（周秉荣等，

2009；郭品文等，2008；邓爱军等，1989）。采用

主成分计算方法（施能，2008），可以将原来逐步

回归筛选后的大量气候持续因子和动力因子压缩

成少数几个相关系数和方差贡献及其累积方差贡

献都很高的主成分因子，作为神经网络集合预报模

型输入的一部分。并且由于主成分因子间是正交

的，不会产生复共线性影响。 

3  台风路径的人工智能预报试验 

3.1  资料 
在进行南海台风路径预报试验时，台风资料是采

用中国气象局编辑出版的 1980～2010 年 31 年《热带

气旋年鉴》资料。所讨论的南海台风是指 123°E 以西，

10°～23.5°N 的南中国海海域，盛夏的 6、7、8 和 9
月是台风最活跃的季节，因此挑选 6～9 月份在此海

域生成或进入这一海域具有 48 小时以上生命史（主

要是因为气候持续法预报建模需要台风前 24 小时的

样本资料）的台风个例，并规定台风从进入该海域范

围的第一点开始（在此海域生成也一样），每隔 6 小

时作为一个统计样本。考虑到 6～9 月份的不同月内

各气候因子对未来台风移动路径的变化均会有不同

的影响，以及各月的样本个例都较多，因而采用了分

月建立台风路径集合预报模型的方法。为了能对预报

建模方法进行比较严格检验，统一取 1980～2000 年

21 年的台风个例用于试验的建模样本，而余下 10 年

的台风个例则用于独立样本作预报检验。表 1 为各 
月用于预报试验的台风个数和台风样本数。 

表 1  1980～2010 年 6～9 月台风个数和台风样本数 
Table 1  The number of typhoons and samples from June 
to September during 1980−2010 
月份 台风个数 

1980～2010 年

样本总数 
1980～2010 年 

建模样本 
1980～2000 年 

独立样本 
2001～2010 年

6 月 33 333 259 74 
7 月 51 553 451 102 
8 月 47 707 512 195 
9 月 51 636 481 155 

图 1  遗传—神经网络方法预报建模计算流程 

Fig. 1  Calculation process of the genetic neural network (GNN) prediction modeling 
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3.2  预报因子的初选 
在采用统计预报方法进行台风路径预报时，预

报因子的选择是一个重要问题，由一般的天气学分

析知道，台风移动路径变化不仅受大气环流的影

响，同时也与其前期位置、路径变化等诸多因素有

关。由于台风路径的未来变化与台风自身前期的强

度、台风所处经度、纬度及这些特征量的变化率有

关，这是台风气候持续预报方法的依据。本文在建

立南海台风路径预报模型时，首先是根据气候持续

法原理，以相关系数达到 0.15 以上作为标准来选取

气候持续因子，并以达到或超过 0.01 置信度水平作

为入选标准。利用 6～9 月份南海台风的建模样本

资料，在实际建立预报方程时，先对南海台风的历

史活动规律、初始时刻和各种前期运动特征进行详

细地统计分析，进而找出影响台风未来路径的各种

气候学和持续性因子。根据分析，我们采用的气候

因子主要包括所在地区台风发生的频数，以及台风

转向位置及其距离等等；而前期的经、纬度位置及

变化，风速强度及变化等等作为重要的持续因子。 
传统的台风路径统计预报方法大多是建立在

各种初始因子场与台风路径的统计关系之上，而台

风在移动过程中其内力及外部环境场都会发生非

线性的变化，应用初始场预报因子的预报模式不 
能处理大气变化的非线性性质，因而预报能力较

差。为此，本文在开展台风移动路径预报方法研究

时，在气候持续因子的基础上，将 NCEP/NCAR 全

球再分析资料的物理量场作为初选动力因子。数值

预报产品物理量因子的选取是在台风周围 15×15
个格点范围内的区域。通过与预报对象进行场相关

普查，将成片（≥10 个格点）稳定的高相关（相关

系数≥0.3）格点作为预报因子的选择区，在区内选

3 个相邻格点的最大平均值作为该相关区的代表

值，作为待选因子。这些动力因子主要反映台风本

身内部结构变化的因子，包括：各层的垂直风切变、

散度和涡度；反映环境流场与台风环流相互作用的

因子，包括：水平风切变、各层高度差、温度场、

高度场、东西风场、南北风场等等。 
3.3  台风路径的人工智能集合预报 

由于遗传—神经网络的集合预报方法本身并

不具备选择因子的能力，而运用该方法进行建模预

报时，模型输入因子的选择又是非常的重要，要尽

可能避免不良因子的干扰，选择起关键作用的因

子。逐步回归筛选出的因子建立的预测模型，具有

较好的预测能力，本文首先运用回归方法选择因

子。经过统计发现，6～9 月份被逐步回归所选入方

程的台风路径预报因子并不尽相同，而台风前期的

位置及其速率等气候持续因子是最容易被选入方

程的；副高对台风的移速及其转向等影响都比较

大，因而动力因子中的高度场以及低层到高层的风

场、涡度和散度等因子也比较容易被选入方程。  
由于持续因子加上数值预报产品物理量动力

因子的数量众多，经过逐步回归筛选后，剔除了大

量的因子，在剩余的众多因子中，必定存在着大量

对于预报量还有很大贡献的因子。为了有效利用被

逐步回归方法剔除的台风预报因子所包含的预报

信息，同时考虑到台风路径的预报因子的非线性性

质，采用主成分分析方法对这部分被舍弃的因子进

行特征提取。用主成分分析，主要是想能够用较少

的综合指标（主成分）来代替多变量的因子矩阵，

即达到降低维数的目的。虽然多变量样本无疑会提

供更丰富的信息，但也在一定程度上增加了数据收

集工作量，更重要的是由于多因子变量之间往往存

在一定的相关关系、即复共线性关系，而主成分分

析法的主成分是正交的。从统计学观点上看（丁裕

国和吴息，1998），主成分分析方法不仅仅是正交

函数逼近的问题，而且是可以从具有随机噪声干扰

的气象场提取主要信号特征，排除随机干扰的统计

分析方法。 
本文在采用主成分分析方法对剩余因子提取

主成分时，根据各个主成分与预报量的相关系数

（≥0.2）及其方差贡献程度, 提取了若干个包含原

数据较多信息的主成分与用逐步回归方法选入的

预报因子一起作为神经网络集合预报模型的模型

输入。以 6 月份的经度和纬度预报为例，具体做法

为： 
由于 6 月份的经度预报运用逐步回归方法已经

选入了 21 个预报因子，还剩余 93 个经度预报因子，

剩余因子的样本长度为 259 个，首先对 93 个剩余因

子作主成分分析计算，得到 93 个样本长度为 259 的

主成分（时间系数），然后加上第 260 个预报样本，

对预报因子的 260 个样本进行展开，得到第 260 个

样本的主成分，以此类推可以得到第 261～333 个样

本的主成分。用这种方法求得的主成分具有实际预

报意义，因为实际业务预报中知道的是前期预报因

子的值，利用前期预报因子建立预报模型即可进行

预报。通过上述主成分的计算，首先将 93 个主成分
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进行显著性检验，因为主成分分析的本质是将一个

物理量场的演变分解成各正交模态的独立演变过

程，故该过程就反映了各独立因子对该物理量演变

的影响和贡献，一般来说，因子数量越多，主成分

分析的收敛速度就越慢，对于分解出的主成分因子

究竟是有物理意义的信息还是影响预报效果的噪

音，应该进行显著性检验。在此采用 North 等（1982）
提出的计算特征值误差范围的方法来进行显著性检

验，经计算，93 个主成分因子的前 15 个因子都通过

了显著性检验。进一步求出通过显著性检验的各个

主成分因子的方差贡献（比重），挑选出方差贡献大

的前几个主成分因子与预报量（要预报的未来 24 小

时的台风经度或纬度）进行相关计算。进一步取相

关较高（≥0.2）并且方差贡献相对也较大的主成分

与之前逐步回归选取的预报因子一起作为遗传—神

经网络的集合预报模型的因子矩阵。这些方差贡献

大且相关高的入选因子能更好地反映全部因子的预

报信息，从而预报效果也会更好。对于 6 月份纬度

所剩余的 124 个预报因子也采取同样的处理方式。

这样各月所入选的主成分因子与预报量的相关情况

及其方差贡献分别如表 2 所示。 
    本文在进行台风路径集合预报试验时，集合预

报成员的生成是采用 2.1 节介绍的遗传—神经网络

集合个体生成方法，分别以各月的经度和纬度选取

的预报因子为基础建立相应的遗传—神经网络集

合预报模型。其中遗传算法的进化计算过程中所有

参数统一为：初始遗传种群数取 50，进化代数为

50 代。遗传操作的选择算子采用轮盘选择方法，交

叉算子为多点交叉，其中控制码交叉概率取 0.9；
阀值和权系数交叉概率取 0.6；变异算子为基本位

变异操作，其变异概率均取 0.05。神经网络的输入

节点为各方程的预报因子数，输入节点为 1，并以

输入节点的 0.5～1.5 倍作为神经网络模型结构的搜

索空间，网络连接权的解空间设定为[0，1]。网    
络训练次数为 200 次，学习因子和动量因子取 0.5。
进化计算结束后，对 50 个遗传个体解码，得到 50
个神经网络集合预报个体。对这些集合预报个体，

分别给予相同的权重，并运用算术平均法对它们进

行集合预报建模，建立最终的集合预报模型。同样，

利用这个集合预报模型，分别对 6 月份台风经度和

纬度的 74 个独立预报样本作预报检验。在集合预

报模型对 74 个独立预报样本进行预报试验时，先

用 259 个建模样本建立预报模型对第 1 个独立样本

作预报，然后，再以 259 个建模样本加上前面第 1
个独立样本，以 260 个样本作为建模样本，对第 2
个独立样本进行预报，……，以此类推，最后是用

259 加 73 个样本即 332个样本作为建模样本对最后

一个（第 333 个）独立样本作预报，并且所有的逐

次预报中，遗传算法和神经网络的所有参数保持相

同，这样可以使独立样本的预报与实际预报一致。

表 3 为 6～9 月台风路径独立样本的遗传—神经网

络集合预报模型的预报误差情况。 

表 3  遗传—神经网络集合预报模型台风路径独立预报样

本的误差统计 

Table 3  The error statistics of typhoon track of the 

independent samples for ensemble prediction model 
月份  预报次数 绝对误差（纬距） 平均误差距离（km）

经度 1.06 6 月

纬度

74 
0.82 

147.42 

经度 0.93 7 月

纬度

102 
0.60 

121.74 

经度 0.84 8 月

纬度

195 
0.83 

129.90 

经度 0.82 9 月

纬度

155 
0.67 

116.48 

表 2  6～9 月台风经度和纬度入选的主成分因子相关系数及方差贡献 
Table 2  The correlation coefficients and variance contribution of the principal components factor selected into equations of 
typhoon longitude and latitude from June to September 
月份  主成分因子数 相关系数 1 主成分排序 方差贡献 相关系数 2 主成分排序 方差贡献 相关系数 3 主成分排序 方差贡献

经度 3 0.72 1 19.77 0.25 2 16.10 －0.29 3 11.09  6 月 

纬度 2 0.84 1 31.84 0.20 2 13.77    

经度 3 －0.52 1 23.04 0.43 2 13.98 －0.51 3 11.43 7 月 

纬度 2 －0.70 1 29.0 －0.28 2 12.48    

经度 2 －0.31 1 17.0 0.78 2 13.72    8 月 

纬度 2 0.75 1 22.52 －0.26 4 7.90    

经度 3 0.34 1 17.08 0.67 2 12.77 0.27 3 12.10  9 月 

纬度 3 0.64 1 18.52 －0.38 2 14.79 －0.31 3 10.33 
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3.4  与气候持续法的对比分析 
目前国内外的一些动力模式和统计—动力相

结合的预报方法在台风路径的业务预报中获得了

一定的成功和改进（Demarid and Kaplan，1991；吕

纯濂等，1996），但是相对而言，对于台风路径的

预报水平比简单的气候持续法（CLIPER 或 PC）改

进不大（Meng et al.，2002），且台风路径的客观   
预报工具也不多，最普遍使用的是气候持续法。

CLIPER 法是一种台风移动路径预报的常用方法，它

一般是以台风前期的位置和强度变化等作为主要

的预报因子。本文以 CLIPER 法的台风预报结果作

为比较对象，一则是考虑 CLIPER 法比较客观，没

有可调参数便于比较，另外如果本文构建的这种新

的人工智能集合预报方法比 CLIPER 法有更好的预

报精度，也可以为台风路径客观预报提供新的预报

工具和预报建模方法。 
目前，国内外广泛采用的以台风气候持续因子

建立的台风客观预报方法（Bessafi et al.，2002；
Aberson et al.，2003），大多是采用回归分析方法建

立预报方程。由于回归分析方法没有可调参数，建

模方法客观，唯一不确定的是在面对初选得到的众

多预报因子时，选取不同的 F 值，会有不同的预报

因子组合得到相应不同的预报方程，这些不同预报

方程的预报能力是有差异的。为了能进行比较客观

的对比分析研究，首先根据初选得到的气候持续因

子，选取与在集合预报试验中逐步回归方法所采用

的同一 F 值来进行筛选，建立各月台风经度和纬度

的气候持续预报方程，并将各月台风路径的经度和

纬度预报方程分别对独立样本进行预报检验，表 4
为 6～9 月份台风路径独立样本的气候持续预报模

型的预报误差情况。 

表 4  气候持续预报模型台风路径独立预报样本的误差统计 
Table 4  The error statistics of typhoon track of the 
independent samples for climatology persistence (CLIPER)  
model 
月份  预报次数 绝对误差（纬距） 平均误差距离（km）

经度 1.10 6 月 

纬度 

74 

0.94 

159.16 

经度 0.97 7 月 

纬度 

102 

0.64 

127.83 

经度 1.03 8 月 

纬度 

195 

0.87 

148.31 

经度 1.04 9 月 

纬度 

155 

0.74 

140.40 

表 5 和图 2 分别是气候持续预报模式和遗传—

神经网络集合预报模型 6～9 月份台风移动路径独

立预报样本平均绝对误差统计的结果，由统计结果

的对比分析可以看出，虽然两种预报模型的预报建

模样本完全相同，独立样本也完全相同，但是遗传

—神经网络的人工智能集合预报模型比传统的气

候持续法预报能力显著提高。进一步对各月台风路

径独立样本的预报误差作统计发现，遗传—神经网

络集合预报模型台风路径预报的平均绝对误差比

气候持续法预报模型的预报结果明显减小，6～9 月

台风路径独立样本的各月预报平均绝对误差分别

下降 7.4%，4.8%，12.4%，17.0%。这主要是因为

气候持续法预报方程是采用线性回归分析方法建

立的预报方程，而神经网络方法是一种人工智能的

非线性预报建模方法，具有很强的非线性映射和自

适应学习能力，可以更好地反映台风路径的非线性

变化特点，而且由于加入了动力预报因子，并采用

主成分分析方法进行因子选取，模型的因子矩阵具

有了更为丰富的预报信息，因此独立样本预报的平

均绝对误差明显下降。 

表 5  集合预报模型与气候持续预报模型台风路径独立预

报样本的误差统计及比较 
Table 5 The error statistics and comparison of typhoon 
track of the independent samples for GNNEP model and 
CLIPER model 
月份 预报

次数

CLIPER 预报模式 
平均距离误差 

 (km) 

集合预报模式 
平均距离误差 

 (km) 

两个模式 
差值 (km)

6 月 74 159.16 147.42 11.74 
7 月 102 127.83 121.74 6.09 
8 月 195 148.31 129.90 18.41 
9 月 155 140.40 116.48 23.92 

 
3.5  与用主成分分析方法直接选取因子进行预报

试验的对比分析 
另外，为了更进一步比较本文运用逐步回归与

主成分分析相结合的方法对预报因子进行处理的

优越性，文章利用主成分分析的特征提取方法直接

对所有初选预报因子进行选取，然后运用逐步回归

和遗传—神经网络方法对同样的台风路径建模样

本和独立预报样本进行计算分析。即对于各月所初

选的所有气候持续因子和动力因子，直接进行主成

分分析，然后完全按照上述选取主成分的原则选入

主分量作为预报因子代入逐步回归方程和遗传—

神经网络模型进行计算。为了客观进行对比分析，
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在进行计算时，和上述新方案的计算过程一样，对

独立预报样本也采取了逐次计算的方式；而对于遗

传—神经网络模型，其参数设置及其计算过程也完

全与新方案的一致。由表 6 的统计结果可以看到，

仅仅采用主成分分析方法选取因子所进行的两个

预报试验，在初选预报因子，预报建模样本及其独

立预报样本完全一致的情况下比本文新方案所预

报的台风路径独立预报样本的平均绝对误差增大

了很多，预报效果很差。主要是因为新方案中所运

用的逐步回归方法能够比较有效地把对预报量预

报贡献大的一些因子自动提取出来，对于剩下的因

子，运用主成分分析方法进行主成分提取加入因子

矩阵中又是一个有益的补充，因而预报效果好。 

表 6  主成分分析直接选因子的两个预报模型对台风路径

独立样本预报的误差结果统计 

Table 6 The error statistics of typhoon track of independent 

samples of the two models which predictors was selected by 

PCA directly  
逐步回归 遗传—神经网络 月份  PCA 入

选因子

数 
绝对误差 
（纬距） 

平均误差

距离(km) 
绝对误差

(纬距) 
平均误差

距离(km)

经度 3 2.60 2.27 6 月 
纬度 3 1.91 

354.88 
1.91 

326.33 

经度 3 1.90 1.79 7 月 
纬度 4 1.28 

252.0 
1.17 

235.23 

经度 2 3.29 3.24 8 月 
纬度 2 1.82 

413.58 
1.77 

406.11 

经度 3 1.68 1.67 9 月 
纬度 4 1.59 

254.44 
1.54 

249.88 

3.6  预报技巧水平 
此外，为了进一步考察这种新的遗传—神经网

络集合预报模型输入构建方法，对实际业务预报是

否具有预报技巧，论文运用预报技巧水平公式计算

了各月预报的技巧水平（黄小燕和金龙，2007），
可以得到论文所应用的新方案相对于相同时次气

候持续法的预报技巧水平分别为：6 月份 7.38，7
月份 4.76，8 月份 12.41，9 月份 17.04。可以看到，

虽然用的是同一种方法，但是由于各月的入选因子

不同，影响台风的各种影响要素也不同，因而各月

的预报技巧水平存在差异，8 月份和 9 月份的预报

技巧相对较高，普查发现，2001～2010 年的独立样

本中，8 月份和 9 月份台风的异常路径相对较多，

气候持续法对于这种异常路径的预报能力一般比

较弱，而本文运用遗传—神经网络方法处理这种异

常路径（非线性）的能力相对较好，因而能取得更

好的预报效果。进一步由图 3 的预报技巧水平分析

得到，6～9 月份基于主成分分析的遗传—神经网 
络集合预报模型的台风路径预报的预报技巧相对

于气候持续法均为正的预报技巧水平，说明新的模

型具备一定的预报能力，而且本文在建立遗传—神

经网络的集合预报模型时，所有参数都取固定，从

而使预报具有很好的客观性。 

3.7  实际预报 
在新模型对 2001～2010 年所有的独立样本进

行实际预报检验中，我们挑选了其中的两个台风个

例来进行分析。0907 号台风 “Goni” 于 2009 年 7
月 31 日 20 时在南海生成，是较为典型的异常路 
径，它在广东沿海登陆后发生转向进入了北部湾海

面，此后一直绕着海南岛西面行进，此转向路径给

实际预报造成了一定的困难，从图 4 的台风 “Goni”
预报路径与实况的比较图来看，本文运用的新模型

对此转向台风有一定的预报能力，转向的趋势基本

图 2  2001～2010 年 6～9 月集合预报模式与 CLIPER 预报模式台风独立样本预报平均绝对误差比较 

Fig. 2  Comparison of the average absolute errors of the independent samples of the GNNEP model and CLIPER model from June to September in the period 

2001−2010 
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上都能预报出来，误差较小。 
图5是1003号台风 “灿都” 预报路径与实况的

比较图，“灿都” 路径呈西北走向，稳定少动，它在

广东廉江市登陆后，继续西北行进入广西，进而在

广西百色市境内减弱消失，这样的路径，一般在南

海台风中是比较多见的。从图中可以看到，新模型

的预测能力也较好，台风登陆地点预报准确，整个

路径的预报误差控制在较少的范围内。 
进一步由表 7 的三种预报模型对这两个台风预

报的结果进行对比分析得到，新模型对 0907 号台

风的预报是从 8 月 3 日 02 时开始的，每隔 6 小时

进行预报，共 23 次，模式的预报误差约为 95.93 km，

运用气候持续法对同样的台风样本进行预报，结果

为 136.93 km，比新模型的预报误差增加了 41 km；

而直接采用主成分分析方法选择因子进行的预报

结果为 170.64km，误差比新模型增加了近一倍，预

报效果较差，与试验结果一致。另外，三种预报模

型对 1003 号台风的预报结果也同样如此，其中的

新模型预报误差相对都是最小的。从比较的结果可

以得出，新模型对的预报能力较其它两种方法的预

报能力明显偏高。 

表 7  三种预报模型分别对 0907、1003 号台风的实际预报

结果 
Table 7  The actual forecast results of typhoons 0907 and 
1003 by three typhoon forecasting models 

新模型 气候持续法 PCA 直接选因子

台风

预报

次数

经度 
（纬距）

纬度 
（纬距）

经度 
（纬距） 

纬度 
（纬距） 

经度 
（纬距）

纬度 
（纬距）

0.66 0.57 0.90 0.86 1.03 1.16 0907 23 
95.93 km 136.93 km 170.64 km 

0.38 0.52 0.73 0.62 0.49 0.96 1003 10 
65.94 km 105.35 km 118.56 km 

4  小结 

（1）一般的统计预报建模方法预报效果的好

坏，很重要的是取决于预报因子的选取，即这些因

子是否真正能从多方面来反映与预报量的关系。本

文在台风路径的因子初选中，基于各种影响要素的

考虑，在传统考虑的气候持续因子的基础上，加入

图 3  2001～2010 年 6～9 月台风集合预报模式相对于气候持续法的预报技巧水平 
Fig. 3  The forecast skill of the GNNEP model relative to the CLIPER model from June to September in the period 2001−2010 

图 4  0907 台风 “Goni” 预报路径与实况的比较（加黑点标志为实况路

径，加“+”标志为预报路径） 
Fig. 4  Comparison of the forecasted and observed paths of typhoon 0907 
“Goni” (line with dots is the observed path, line with “+” is the forecast path) 

图 5  1003 号台风 “灿都” 预报路径与实况的比较（加黑点标志为实况

路径，加 “+” 标志为预报路径） 
Fig. 5  Comparison of the forecasted and observed paths of typhoon 1003 
“Chanthu” (line with dots is the observed path, line “+” is the forecast path)



5 期 
No. 5 

黄小燕等：基于主成分分析的人工智能台风路径预报模型 
HUANG Xiaoyan et al. An Artificial Intelligence Prediction Model Based on Principal Component Analysis for … 

 

 

 

1163

了数值预报产品动力预报因子，这既包含了反映预

报量前期的强度、位置变化等重要因素，又包含  
了大气环境场物理量中对预报量有影响的外部因

子，从而在因子矩阵中增加了更为丰富的预报信

息。 
（2）由本文给出的南海台风路径短期天气预报

的遗传—神经网络集合预报模型，在初选预报因

子、预报建模样本数及遗传进化计算所有参数、神

经网络模型训练次数等完全相同的情况，对多模型

大样本的台风路径集合预报试验结果表明，通过对

逐步回归方法选择预报因子后，再对剔除的预报因

子采用主成分分析提取与预报量相关高的特征分

量作为另一部分模型输入，可以充分有效地挖掘全

部预报因子的预报信息。并且由于用主成分分析，

可以对原数量较多的相关预报因子作有效的降维

处理，将原因子场的有效预报信息浓缩到与相关较

高并且方差贡献大的少数几个主分量上。以这样的

主分量加入预报模型，不仅可以构造较小的网络结

构，同时也不丢弃任何有效的预报信息，从而可以

有效提高神经网络预报模型的预报精度。 
（3）遗传—神经网络集合预报模型的是由多个

神经网络个体预报结果合成，而神经网络方法是一

种人工智能的非线性预报建模方法，具有很强的非

线性映射和自适应学习能力，可以更好地反映台风

路径的非线性变化特点。集合模型的各个神经网络

个体的网络结构，是通过遗传算法的优化计算确定

的，因此，该集合预报模型的泛化能力显著提高，

具有较好的实用性和推广价值。 
（4）在建模样本数，独立预报样本完全相同的

情况下，本文新方案对各月台风路径的预报精度不

仅比传统的气候持续法预报方程有显著提高，而且

比直接运用主成分分析方法选取因子直接进行逐

步回归和遗传—神经网络计算也有明显改进。另

外，通过计算表明，新方案对各月的预报均为正的

预报技巧水平，实际预报也显示了较好的预报效

果，说明该方法有直接进行业务应用预报的能力。 
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