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利用人工神经网络模型预测西北太平洋
热带气旋生成频数
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摘 要 通过对60年（1950~2009年）北半球夏、秋季（6~10月）热带气旋（TC）频数与春季（3~5月）大尺度

环境变量的相关分析，挑选出8个相关性较高的前期预报因子建立人工神经网络（ANN）模型，对2010~2017年

8年夏、秋季TC频数进行回报，并将回报结果与传统多元线性回归（MLR）方法所得结果进行对比分析。结果

表明，ANN模型对 60年历史数据的拟合精度高，相关系数高达 0.99，平均绝对误差低至 0.77。在 8年回报中，

ANN模型相关系数为0.80，平均绝对误差为1.97；而MLR模型相关系数仅为0.46，平均绝对误差为3.30。ANN

模型在历史数据拟合和回报中的表现都明显优于MLR模型，未来可考虑应用于实际的业务预测中。
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AbstractAbstract In this study, artificial neural network (ANN) model and the multiple linear regression (MLR) model are used

to predict the numbers of tropical cyclones (TCs) forming over the western North Pacific from June to October. The

correlations between the frequency of TCs and the large-scale environmental variables during boreal spring (March-

May) were analyzed for a period of approximately six decades 1950-2009; subsequently eight highly correlated

predictors were selected to predict the TC frequency from 2010 to 2017. A comparison between ANN and MLR models

shows that ANN model exhibits better performance as compared to MLR model. Specifically, the correlation coefficient

(R) reached 0.99 and the mean absolute error (MAE) was 0.77 during the historical data simulation. During the prediction

period, R values of ANN and MLR models were 0.80 and 0.46, respectively. MAE values of ANN and MLR models

were1.97 and 3.30, respectively, which further confirms that ANN model significantly outperforms MLR model in both

simulation and prediction and has potential for application in operational forecast.
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1 引言

西北太平洋（WNP）是全球热带气旋（TC）

生成频数最多、分布范围最广的海域之一。我国每

年由TC引发的灾害损失高达 370亿人民币（李真

真 等 ， 2016）。 Chan （2000） 以 及 Zhan et al.

（2013）发现WNP夏、秋季（6~10月）的TC频数

占全年的80%，且存在明显的年际变化。因此，准

确预测WNP 6~10月的TC频数对政府部门提前制

定防灾减灾计划至关重要。

Zhan et al.（2013）揭示了 WNP TC 频数预测

的误差可能来源于预测因子的不足。关于影响

WNP TC频数的因子，早期研究揭示了厄尔尼诺/

南方涛动（ENSO）和准两年振荡（QBO）对 TC

生成频数的影响。ENSO的暖位相对应赤道中东太

平洋的上升运动和西太平洋的下沉运动，引发异常

的沃克环流，抑制对流活动和TC的生成；而QBO

的西风相位可以通过减小对流层顶附近的垂直切变

从而有利于 TC 频数增加（Chan，1985，1995）。

此外，海表温度、纬向风异常、垂直风切变以及大

尺度波动等因子也会对TC频数变化产生影响。陈

光华和黄荣辉（2006）发现WNP暖池热状态会影

响季风槽位置偏移，对应低层涡度和高层散度增

强，引发中层上升运动异常，有利于TC在WNP生

成。Zhan et al.（2011）揭示东印度洋海表温度异

常可以通过调节西太平洋夏季风和赤道开尔文波活

动，影响WNP的TC生成频数。何敏等（2007）利

用相关合成分析方法研究高低层纬向风异常对TC

生成频数的影响，发现在赤道东太平洋地区高层纬

向风异常高于低层以及西太平洋地区高层纬向风异

常低于低层的条件下，热带太平洋地区沃克环流偏

强，WNP的TC生成频数偏多。王会军等（2007）

提出北太平洋涛动（NPO）的正相位（弱的阿留申

低压和北太平洋高压）对应于WNP的纬向风垂直

切变减小，海表温度升高，有利于TC生成频数增

加。当然，时间尺度上的遥相关作用对TC频数的

预测也至关重要。Zhan et al.（2013）发现当春季

西南太平洋海表温度高于西太平洋暖池时，会造成

WNP低层环流负涡旋异常和强垂直风切变，并在

整个台风季节（6~10月）抑制WNP夏季风活动，

很大程度上降低了 TC频数。Fan（2007）发现春

季北太平洋海冰面积的增加，影响赤道太平洋海表

温度降低，并且由于海表温度的季节持续性，抑制

6~10月赤道太平洋的对流发展，导致WNP的TC

生成频数减少。进一步根据春季NPO指数、Nino

3.4指数、位势高度场、低层涡度场、海冰面积和

风垂直切变等9个因子建立一个多元线性回归模型

用于预测WNP 6～10月的TC频数。随后根据海冰

面积、低层温度、垂直纬向风切变、低层涡度和海

表面气压5个因子利用年际增量预测方法对西北太

平洋台风生成频数进行预测（Fan and Wang，

2009；Fan，2009）。

随着影响TC生成频数的因子的发现，统计预

测模型开始运用于 TC 频数的预测。 Nicholls

（1979，1985）最早利用ENSO和TC频数的关系开

发了一套用于预测澳大利亚地区的TC频数的统计

预测模型；Gray（1984a，1984b）综合 ENSO 和

QBO等建立了北大西洋TC频数的预测模型；Chan

et al.（1998，2001）定期发布WNP TC活动的预测，

其预测模型里包含了澳大利亚季风强度，ENSO等

指数，以及南太平洋副高强度等因子。统计预测结

果较为精准，自此之后，针对各个不同研究海域又提

出了众多统计方法，比如多元线性回归模型（Kwon

et al.，2007）、泊松回归方法（Kim and Webster，

2010）、贝叶斯回归方法（Chu and Zhao，2007）、

投影寻踪回归方法（Goh and Chan，2010）等。

除了统计预测方法，近些年各气象中心还开发

了动力方法（苏志重等，2010；Zhan et al.，2011）

以及动力—统计混合方法（Kim et al.， 2012；

Zhan and Wang，2016）预测季节性 TC 活动。然

而，常规预测方法存在一定的局限性，Zhan et al.

（2012）总结认为对非线性活动预测的缺陷可能在

本质上限制了预测质量。而近年来受到关注的人工

神经网络方法（ANN，Artificial Neural Network）

拥有在描述非线性活动上的优势。BP （Back

Propagation）神经网络 是ANN的一种，指运用BP

算法的多层感知机，而含多隐藏层的BP神经网络

也属于一种深度学习结构（Bengio and Delalleau，

2011）。BP神经网络的算法成熟，具有成效，且广

泛应用于气象领域。例如，利用BP神经网络方法
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预测TC强度和影响广西的TC频数，解释风暴潮

的数值预报（黄小刚等，2009；何慧等，2009；张

娟等，2016）等等。针对TC生成频数，Nath et al.

（2015）利用 5-5-1三层结构的ANN模型，及 5个

前期预报因子：海平面气压场、200 hPa和700 hPa

的纬向风场、500 hPa 位势高度场和相对湿度场，

对10～12月在北印度洋生成的TC生成频数进行预

测。Nath et al.（2016）进一步分析比对了3种不同

的ANN预测模型：多层BP神经网络、径向基函数

以及广义回归神经网络在东印度洋TC生成频数预

测中的表现，最终发现5-5-3-1结构的多层BP神经

网络模型在预测中表现最优。

过去的工作均表明ANN模型在描述非线性活

动方面具有明显优势。该方法在印度洋的TC频数

预报中已得到应用（Nath et al.，2015，2016）。而

在WNP地区，尹宜舟等（2010）仅仅考虑了海表

温度和位势高度两个环境变量的点数据，利用BP

神经网络方法对TC年频数进行了预测。为了进一

步探讨改善WNP 6～10月TC生成频数的季节预测

水平的可能途径，本文将综合考察前期春季（3～5

月）主要大尺度环境变量与WNP（不包括南海）6

～10 月生成的 TC 频数的相关关系，选定预报因

子，结合 60 年（1950～2009 年）历史数据建立

ANN模型和多元线性回归（MLR）模型，再用近

8年（2010～2017年）的TC数据分别对两个模型

的预测结果进行对比分析，展现非线性ANN模型

相较于常规线性模型的优越性。

2 数据和方法

2.1 数据

用于构建模型的原始数据分别来自：（1）

NCEP/NCAR的逐月再分析资料，包括1950～2017

年北半球春季（3～5 月）逐月 500 hPa 位势高度

场、850 hPa和 200 hPa纬向风场、700 hPa相对湿

度场，分辨率为 2.5°（纬度）×2.5°（经度）；（2）

Hadley环流中心1°（纬度）×1°（经度）的海表温

度；（3）NOAA 气候预测中心的 Nino 3.4 指数；

（4）模型中的TC（中心最大风速大于10.8 m/s）数

据来源于中国气象局热带气旋资料中心最佳路径数

据集。

2.2 方法

ANN是由大量人工神经元互连形成的复杂神

经网络。神经元结构如图1所示，输入层各因子 xi

与对应权重值wi相乘并求和之后与偏置值b相加所

得的结果，再利用激励函数 f 将线性运算转换为非

线性运算。激励函数种类繁多，比如Sigmoid函数

y ( x ) = 1/ ( 1 + e-x)、 ReLU 函 数 y (x) = max ( 0, x )

等，需根据具体模型结构和数据特征进行选择。

BP神经网络作为ANN中应用最广泛的一种，其算

法思路是，输入值正向传播，经过隐藏层和输出层

的计算得到神经网络的输出值，与标记值（真实

值）相比较，计算出损失函数，将损失函数反向传

播，作为依据修正各层的权重，偏置，并且反复迭

代这一过程，直至输出值与标记值的损失函数达到

预定的收敛标准，或者学习次数为止，从而确定最

终的BP神经网络的权重等系列参数。

2.3 预报因子的选取

有关大尺度环境变量调制TC频数的研究有很

多 （Gray， 1984a； Chan， 2000； Zhan et al.，

2013），本文首先考察了太平洋前期主要环境变量

与WNP 6～10月TC频数的相关关系（图2），发现

春季（3～5月）这些环境变量与TC频数的相关表

图1 人工神经元模型

Fig. 1 Artificial neural network model
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现更稳定。因此，选定春季太平洋区域的各环境变

量作为TC频数的预报因子。选择相关性区域时，

为了避免数据本身存在的问题，应选取相关系数较

高且相关范围较广的区域。当区域平均相关系数通

过 95%的显著性检验时，即认为该环境变量具有

潜在的预报能力。

图 2 反映了 1950～2009 年春季各大尺度环境

变量与WNP TC频数的相关系数空间分布，图 2a

显示TC频数与赤道中东太平洋区域（5°S～10°N，

140°W～105°W）平均 850 hPa纬向风的相关系数

为－0.51，而与秘鲁海岸附近（22.5°S～15°S，80°

W～70°W）850 hPa纬向风相关系数为 0.41，综合

考察环境变量的正负相关区域差异（正相关区域减

去负相关区域）后，850 hPa纬向风与TC频数最终

的相关系数提升至0.63。图2b中TC频数与海表温

度分别在西南太平洋和赤道东太平洋附近呈现值

为－0.52和－0.47的相关系数，两个负相关区域结

合之后相关系数达－0.612。图 2c 综合 200 hPa 与

850 hPa纬向风垂直切变在赤道东、西太平洋相关

区域差异后，相关系数值为 0.54。图 2d 为与 850

hPa涡度场的相关分布，结合平均相关系数为－0.4

的（10°S～5°S，135°W～110°W）区域和 0.42 的

（10°N～15°N，155°W～120°W）区域，得到 0.54

的相关系数。图 2e显示在赤道东（2.5°N～7.5°N，

130° E～152.5° E）、西（7.5° S～2.5° N， 115° W～

95°W）太平洋区域的 200 hPa纬向风与TC频数的

图2 1950～2009年6～10月TC频数与春季环境变量的相关分析：（a）850 hPa纬向风；（b）海表温度；（c）200 hPa与850 hPa纬向风垂直

切变；（d）850 hPa涡度；（e）200 hPa纬向风；（f）500 hPa位势高度；（g）700 hPa相对湿度。方框区域表示为本文选取的相关区域，阴影

区域表示相关系数的绝对值大于或等于0.3，通过信度为95%的显著性检验

Fig. 2 Correlations between the frequency of tropical cyclones (TCs) from June to October and the large-scale environmental variables during boreal

spring (March-May) in 1950-2009: (a) 850-hPa zonal wind; (b) sea surface temperature; (c) vertical shear between 200-hPa and 850-hPa zonal wind;

(d) 850-hPa vorticity; (e) 200-hPa zonal wind; (f) 500-hPa geopotential height; (g) 700-hPa relative humidity. Solid boxes indicate the selected

correlation regions and the shaded areas indicate the absolute values of correlation coefficients≥0.3, which pass the test at 95% confidence level
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平均相关系数分别为－0.35和0.32，结合后相关系

数值达0.47。图2f为与500 hPa位势高度的相关场，

单独考察西太平洋区域（10°S～15°N，125°E～

165°E），平均相关系数为－0.45。在图 2g 的 700

hPa 相对湿度场中选择中太平洋相关较高的区域

（10°S～5°N，172.5～157.5°W），平均相关系数达

0.39。第 8个预报因子为Nino3.4指数，它与TC频

数的相关系数为－0.31。根据相关分析，综合考察

相关区域，最终选择了以上 8 个环境变量，作为

WNP TC频数的预报因子。

3 模型构建

3.1 多元线性回归模型（MLR）

线性回归之前，为了使预报因子的数值处于同

一个量级，首先对数据进行标准化运算，再利用多

元 线 性 回 归 技 术 ： y = a0 + a1 x1 + a2 x2 + … +

an xn，其中，y为因变量（预报量），x1，x2，…，xn

为自变量（预报因子），a1，a2，…，an 为回归系

数（Nath et al.，2015）。 模型中8个预报因子分别

为上节所介绍的8个环境变量指数。

3.2 人工神经网络模型（ANN）

数据集分为训练集（1950～2009 年）和预测

集（2010～2017年）两个部分，再将预测集分为

验证集（2010～2013 年）和测试集（2014～2017

年）两个部分（尹宜舟等，2010）。MLR与ANN

模型将根据 60年（1950～2009年）训练集数据搭

建模型，并用预测集（2010～2017年）检测模型

的回报能力。ANN模型将预测集分出验证集与测

试集的原因是ANN模型中的超参数，比如：学习

率，激励函数的选择，模型的层数以及每层的神经

元个数等等。这些超参数在训练过程中恒定不变，

但需要根据验证集的回报结果改变超参数的设置。

因此，验证集既属于预测数据，又在广义上参与了

模型的部分训练过程。所以，单独分出测试集，就

是为了检测模型在面对从未见过的数据时的回报

表现。

数据投入模型之前使用主分量分析方法消除各

预报因子之间的共线性（Acharya et al., 2012）。如

图3所示，本文通过多次试验最终采用4层（运算

层数）BP人工神经网络，输入层节点数为8（对应

MLR模型中相应的8个预报因子），输出层节点数

为 1（TC 频数），3 个隐藏层节点数依次为 8、5、

3。人工神经网络在实际应用中最大的困难在于模

式常出现“过拟合”现象，模型对历史数据训练时

准确性高，而在测试阶段准确性偏低。为了尽量减

弱“过拟合”现象，本文模型采用：（1）降低权重

（Dropout）方法，通过随机按比率临时删除某些节

点，在训练时减少模型对一些特定节点的依赖导致

的过度拟合现象。（2）正则化方法，对于有限的数

据集，在损失函数项中加入正则项，模型为了达到

最小化损失函数的目的，会阻止正则项变大，从而

降低模式的复杂度，防止拟合过度。模型的部分设

置如下：初始化设置权重值为高斯随机分布，偏置

值设置为0，选择适用于样本量小且具有自适性的

Adagrad优化器，激励函数使用ReLU函数，损失

函数采用均方差，降低权重的比率设置为0.95，学

习率为0.001。

4 结果分析

分别利用均方根误差 RMSE （Root Mean-

Square Error）、 相 关 系 数 R （Correlation

Coefficient）、符合指数 d（index of agreement）和

平均绝对误差 MAE（Mean Absolute Error）评估

MLR 模型和 ANN 模型的拟合及回报准确性。其

中，符合指数 d是由Willmott（1982）提出的值位

图3 四层人工神经网络结构图

Fig. 3 The structure chart of the four-layer artificial neural network

model
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于 0～1 的无量纲指数，d 值越大代表符合程度

越高。

d = 1 -
é

ë
êê∑

i = 1

N

( )Pi -Oi

2 ∑
i = 1

N

( )||Pi - Ō + ||Oi - Ō
2ù

û
úú，（1）

其中，Pi表示第 i次回报值，Oi表示第 i次观测值，
-
O表示观测平均值，N为回报次数。

4.1 交叉验证结果

为分析 8个预测因子建立的ANN模型和MLR

模型的回报能力和模型的稳定型，先对两种模型进

行样本交叉检验（Fan and Wang，2009）。具体做

法是利用 60年历史数据中 59年建立回报模型，对

余下 1年进行回报。由图 4可知，两种模型对TC

的变化趋势都具有一定的回报能力，ANN模型的

60年交叉验证与实况的RMSE值为1.13，相关系数

为 0.99，而 MLR 模型的 RMSE 值为 4.42，相关系

数为0.60。从总体样本的交叉验证检验结果可以看

出 ANN 模型在 RMSE 和相关系数的表现都优于

MLR模型，其回报能力与模型稳定度较高。

4.2 训练集拟合结果

利用 1950～2009年 8个预报因子和TC频数构

建MLR模型和 4层ANN模型，图 5为 2个模型分

别对训练集样本数据的拟合曲线与观测值，可以明

显看出，两种预报模型对历史样本的拟合趋势都与

观测值保持一致，但ANN模型对历史样本的拟合

与观测的偏差更小，精确度更高，两条曲线几乎重

合。表1给出了反映两个模型拟合情况的4个评估

指数（RMSE、R、d、MAE），ANN模型对历史样

本拟合的RMSE为1.1，MAE为0.77，而MLR模型

的RMSE值达 3.77，MAE达 3.02，ANN模型的两

个误差均明显低于MLR模型；ANN模式对历史样

本拟合的R值和 d值均高达 0.99，拟合效果优异，

分别大幅高于MLR模式的 0.72，和 0.87。可见不

论从误差或是相关分析，ANN模型的拟合精度均

远高于MLR模型。

4.3 预测集回报结果

对比两个模型在验证集（2010～2013 年）的

回报结果，如表 2所示，TC频数的观测值分别为

13、18、18、25；ANN 模型回报值分别为 15.43、

18.05、15.63、20.81，RMSE 值为 2.7；MLR 模型

回报值依次为15.43、13.63、15.85、18.84，RMSE

值为4.11。表1中评估指数显示，ANN模型回报的

MAE值为 2.26，低于MLR模型的 3.78，两个误差

结果均表明ANN模型优于MLR模型。而ANN模

型的R值与 d值分别为 0.9和 0.82，相关性也高于

MLR模型的0.71和0.57。

进一步对两个模型在测试集（2014～2017年）

的回报结果进行分析，如表3所示，观测值分别为

13、 17、 21、 17； ANN 模型回报值为 16.26、

表1 ANN模型和MLR模型对TC频数的回报评估

Table 1 Evaluation of the prediction of TC frequency by ANN and MLR models

训练集（1950～2009年）

验证集（2010～2013年）

测试集（2014～2017年）

预测集（2010～2017年）

RMSE

ANN模型

1.10

2.70

1.83

2.30

MLR模型

3.77

4.11

3.59

3.86

R

ANN模型

0.99

0.90

0.84

0.80

MLR模型

0.72

0.71

-0.66

0.46

d

ANN模型

0.99

0.82

0.96

0.85

MLR模型

0.87

0.57

0.64

0.61

MAE

ANN模型

0.77

2.26

1.68

1.97

MLR模型

3.02

3.78

2.82

3.30

表2 ANN模型与MLR模型在验证集（2010～2013年）对

TC频数的回报结果

Table 2 Evalution of the prediction of TC frequency by

ANN and MLR models during 2010-2013

2010年

2011年

2012年

2013年

TC频数

观测值

13

18

18

25

TC频数预报值

ANN模型

15.43

18.05

15.63

20.81

MLR模型

15.43

13.63

15.85

18.84

表3 ANN模型与MLR模型在测试集（2014～2017年）对

TC频数的回报结果

Table 3 Evalution of the prediction of TC frequency by

ANN and MLR models during 2014-2017

2014年

2015年

2016年

2017年

TC频数

观测值

13

17

21

17

TC频数预报值

ANN模型

16.26

17.86

21.87

15.86

MLR模型

15.72

16.28

14.55

15.60
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17.86、21.87、15.86，RMSE为 1.83；MLR模型预

报值为15.72、16.28、14.55、15.6，RMSE为3.59；

结合表 1，发现ANN模型在面对从未遇见的测试

集数据时，回报结果只有R值有少许降低，d值从

验证集中的 0.82 升至 0.96，大幅优于 MLR 模型，

两个误差RMSE和MAE值分别从验证集中的2.7和

2.26降至1.83和1.68。充分说明ANN模型在TC频

数回报中的稳定性，以及未来可能应用在业务预报

中的潜力。

综合 8年预测数据（2010～2017年），ANN模

型回报的 R，d值为 0.8和 0.85，MLR模型只达到

0.46和0.61；并且ANN模型的两个误差值（RMSE

和 MAE）相较于 MLR 模型都保持 1.5 个 TC 的优

势。可见，不论是在训练集的拟合，或是预测集的

回报，ANN模型均表现出低误差，高相关的特征，

充分证明了ANN模型相较于传统MLR模型在TC

频次季节回报中的显著优势。

5 结果和讨论

WNP作为全球TC的主要源地之一，夏、秋季

（6～10月）生成的TC频数存在明显的年际变化。

因此，提前预测WNP 6～10月TC的生成频数，对

于相关部门防灾决策的制定至关重要。ANN模型

拥有描述非线性活动的优势，具有改善TC频数预

测的潜力。因此，本文通过对 60年（1950～2009

年）TC频数与北半球春季（3～5月）大尺度环境

变量的相关分析，挑选出8个相关性较高的预报因

子，利用关键区域平均分别定义了 850 hPa 纬向

图4 ANN模型和MLR模型对TC频数的历史样本（1950～2009年）观测值的交叉验证

Fig. 4 Time series for cross-validation of the actual and simulated TC frequency using ANN (artificial neural network) model and MLR (multiple

linear regression) model for the historical data (1950-2009)

图5 ANN模型和MLR模型对TC频数的历史样本（1950～2009年）的拟合曲线与历史样本观测值

Fig. 5 Time series for actual and simulated TC frequency using ANN model and MLR model for the historical data (1950-2009)
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风、海表温度、200 hPa 与 850 hPa 纬向风垂直切

变、850 hPa涡度、200 hPa纬向风、500 hPa位势

高度、700 hPa相对湿度和Nino 3.4指数，再对这8

个因子构建结构为 8-8-5-3-1 的 4 层 ANN 模型和

MLR模型，对 2010～2017年 8年WNP 6～10月生

成 的 TC 频 数 进 行 回 报 。 采 用 均 方 根 误 差

（RMSE），平均绝对误差（MAE），相关系数（R）

和符合指数（d）这 4个指数分别对两个模型进行

优劣评估。模型结果对比发现，ANN模型对60年

历史数据的拟合精度较高，R和d的值都高达0.99，

MAE值低至 0.77，RMSE值为 1.1。针对 8年的预

测数据，ANN 模型的 R 值为 0.8， d 值为 0.85，

MAE值为 1.97，RMSE值为 2.3；而MLR模型的R

值为0.46，d值为0.61，MAE值为3.3，RMSE值为

3.86。ANN模型在对历史数据的拟合和回报中的

表现都明显优于MLR模型，可以期待未来在实际

业务中的应用。

制约ANN模型预报精度的因素有很多，比如：

（1）模型中虽然已经采取了降低权重和正则化方

法，尽量减弱模型的“过拟合”现象，但回报水平

与历史数据拟合水平依然存在一定差异；（2）模型

中各超参数的设定需要根据经验以及多次实验设

定；（3）影响WNP TC频数的因素有很多，预报因

子的选择是否有遗漏，或者存在其他更优的预报因

子，这都需要未来更深入的研究。
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