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摘 要：为改善台风预报精度，基于实时滚动修正预报思路，利用卷积神经网络嵌套长短期记忆

神经网络（CNN-LSTM）和误差校正（EC）技术，搭建了珠江河口台风实时预报模型。研究结果表

明：“滚动预报”比单次预报有更好的路径和强度预报效果，随着模型滚动时间的延长，预报整体精

度有逐渐改善的趋势。路径预报结果的均方根误差比单次预报减小了 25.67%，强度预报结果的平

均绝对误差比单次预报减小了 65.04%；考虑误差校正的CNN-LSTM-EC的路径、强度“滚动预报”

效果均优于CNN-LSTM，前者的路径预报误差较后者减小了22.57%，强度预报误差减小2.5%。
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0 引言

台风是河口海岸地区最频繁的自然灾害之一。

在全球气候变暖的背景下，台风持续时间和强度明

显增加[1]，且强台风和超强台风所占比例逐渐增大，

这将引发更加严重的风暴潮灾害[2-3]。珠江河口地

区作为我国人均GDP最高、经济实力最强的地区之

一，位于亚热带地区大陆东岸，邻近热带海洋，多年

来常受台风侵袭[4-5]。准确预测珠江河口地区的台

风轨迹和强度，对台风登陆风险评估及其后续安全

防范具有重要作用。

机器学习算法能在建模中较好地处理变量间

的非线性关系，已有不少研究者将其应用于台风预

报领域[6]。曹祥村等[7]和ALI等[8]分别基于多层前馈

神 经 网 络（Back Propagation Neural Network，

BPNN）和 多 层 感 知 机（Multi - Layer Perceptron，

MLP）搭建台风路径预报模型，证明了机器学习在

台风预报中的可行性；ALEMANY 等[9]、KORD -

MAHALLEH等[10]和 PAN等[11]将台风运动视为时间

序列，将循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）融进预报模型中，在提高预报精度的同时延

长了预见期。为减少模型预报随着预见期延长可能

出现的累积误差问题，误差校正（Error Correction，

EC）技术被广泛应用于台风过程实时预报，如GUO

等[12]使用EC技术对2009年和 2010年的台风轨迹进

行实时校正预测，结果表明经过 EC 校正的短时间

预测效果优于未校正模型。

当前，基于机器学习的台风预报模型已通过改

善学习算法、EC 技术等手段获得了更高的预报精

度，但台风过程变化的影响因素很多，如海气相互

作用和大尺度环流因素等，这些难以解释的因素会

给模型预测带来较大的不确定性[13-14]。实时滚动修

正预报（以下简称“滚动预报”）能随着时间推移，不

断利用实时数据作为模型输入来更新预报对象的

未来趋势，可有效防止长期预测造成的误差累积，从

而在满足时效性的同时提升预报精度[15]。LIU等[16]基

于 长 短 期 记 忆 神 经（Long Short Term Memory，

LSTM）网络建立了一种河流短期水位滚动预测方
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法，证实了LSTM在水位实时“滚动预报”中的可行

性；YANG 等[17]基于卷积神经网络（Convolutional

Neural Networks，CNN）和LSTM建立“滚动预报”模

型，改善了短期降水预报效果；ALASALI等[18]基于

机器学习算法建立了水位实时“滚动预报”模型，该

模型准确率比固定预测模型高近93.5%。

本文以珠江河口地区作为研究区域，针对历年

来影响珠江河口地区的热带气旋，选用CNN-LSTM

结合EC技术建立台风路径、强度预报模型，并利用

实时“滚动预报”思路建立“滚动预报”方法，对台风

过程进行“滚动预报”，以期为该河口区台风预报提

供一定的理论方法与技术参考。

1 研究区域及数据来源

珠江河口地区为亚热带气候，暖和湿润，热带气

旋一般发生在7—9月，年平均为4～5次[19]。据统计，

近年来珠江河口地区台风灾害频发，强台风以上级别

的发生频数增加趋势明显，给当地发展造成了巨大的

影响[20]。典型个例包括1713号台风“天鸽”和1822号

台风“山竹”，两场台风的最大增水分别达到 340 cm

和 279 cm，导致珠江河口多数站点的潮位超过 200

年一遇，给当地造成超百亿元的直接经济损失。

本文所采用数据为 2004—2020 年温州台风网

的真实台风路径信息，其风场数据来源于美国国家

环境预报中心，包含台风中心位置、台风等级、近中

心最大风速、中心最低气压、移动速度、移动方向等

信息，时间间隔为 1～3 h。经过 Pearson 系数、

Spearman系数、Kendall系数相关性分析以及多次测

试优选，确定前 12 h 的台风中心位置、近中心最大

风速及中心最低气压为建模的预报因子，同时将影

响珠江河口地区的热带气旋定义为其中心进入以

珠海站（113.58°E，22.28°N）为圆心，影响半径为

400 km 范围内的热带气旋[20]。对数据集进行处理

分析，挑选出 2004—2020年影响珠江河口地区的 61

场台风数据用于后续预报模型的训练与验证。

2 研究方法

2.1 CNN-LSTM模型

CNN被广泛认为是图像识别、自然语言处理和

文本分类等领域的成熟技术[21-22]，在数据空间和时

序上都具有良好的特征提取能力。CNN 单个输出

神经元的输出信息计算公式为：

yCNN = g (∑
i, j, k
W i, j, kCNN xi, j, kCNN + bCNN ) （1）

式中：yCNN是输出层中单个神经元的结果；g为非线

性激活函数；W i, j, kCNN为滤波器的权重；xi, j, kCNN为输入信

息；bCNN为该神经元的偏置参数；i、j、k分别代表输

入信息的宽度、高度和图像通道数。

LSTM 由 HOCHREITER 等[23] 于 1997 年提出，

是RNN的变形，具有从时间序列中学习的能力，已

被广泛应用于时间序列预测的研究中。LSTM的网

络结构由输入门、遗忘门和输出门组成，控制信息

的传递。

输入门负责控制当前时刻需要保存到神经元

状态中的信息，公式为：

it = σ (Wi∙[ ht - 1, xt ] + bi ) （2）

C͂t = tanh (WC∙[ ht - 1, xt ] + bC ) （3）

Ct = ft × Ct - 1 + it × C͂t （4）

遗忘门负责控制神经元状态中信息的取舍，公

式为：

ft = σ (Wf∙[ ht - 1, xt ] + bf ) （5）

输出门负责控制神经元状态中信息的输出，公

式为：

ot = σ (Wo∙[ ht - 1, xt ] + bo ) （6）

ht = ot × tanh (Ct ) （7）

式中：it、ft、ot为输入门、遗忘门和输出门；Ct为当

图1 2004—2020年影响珠江河口地区的历史台风路径

Fig.1 Historical typhoons' tracks affecting the Pearl River

estuary from 2004 to 2020
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前时刻的神经元状态，C͂t为神经元状态新的输入信

息；ht和 ht - 1为当前时刻和前一时刻的输出信息；xt
为当前时刻的输入向量；Wi、WC、Wf和Wo为输入门、

当前神经元状态、遗忘门和输出门中对应的权重矩

阵；bi、bC、bf和 bo为对应门中的偏置向量；σ和 tanh为
激活函数。

本文通过CNN挖掘数据之间的关系，并从中消

除噪声及不稳定因素后输入至LSTM网络中，搭建

起台风路径预报、强度预报和 EC 模型。按照时间

顺序将 2004—2020年影响珠江河口地区的 80% 的

台风数据作为训练集训练台风预报模型，剩余 20%

的台风数据作为验证集验证模型性能。

2.2 实时滚动修正预报模型框架

误差自回归修正法基于模型预报误差前后相

依规律，利用历史误差系列的自相关性对未来误差

进行预报，并以此修正模型原始预报结果，在EC技

术中较为常见[24]。考虑到台风预报误差序列可能存

在较大的不确定性与非线性特征，本文假定台风路

径预报、强度预报的误差序列存在一定自相关性，基

于CNN-LSTM并根据前几个时段的已知预报误差建

立自回归模型，外延出预报时段内的模型误差，将其

与模型原预报值相加，所得即为修正后的预报结果。

为解决传统机器学习模型单次预报方法中预

报精度低、不确定性较大等问题，同时还需要满足

台风跟踪预报的时效性要求等，本文利用实时“滚

动预报”思想建立了实时滚动修正预报框架，将

CNN-LSTM 与 EC技术进行耦合，随着时间推移不

断利用实时数据进行更新并作为模型新的输入端

进行预报，以期逐时改善台风登陆前的预报效果，

更好地满足实际应用要求。该框架的基本原理与构

建方法见图2，假定当前时刻为T，需要对台风路径与

强度过程进行“滚动预报”，设置每个滚动时刻的预

见期为12 h。具体操作流程为：

①基于历史台风数据，构建基于CNN-LSTM的

台风预报模型对历史数据进行预报，与历史实际值

相减获得历史序列预测误差，然后根据自相关性分

析确定误差修正模型输入端的自回归项，从而建立

误差修正模型。

②基于已有数据提取、计算出预报模型以及误

差自回归修正模型所需要的输入端数据，以此为基

础预报出下一时刻的路径、强度和误差结果，再通

过下一时刻的结果对下下一时刻进行预报，以此类

推，最终获得未来 12 h内的台风预报结果以及误差

预报结果。

③将上述结果进行合并获得未来 12 h 内的修

正台风过程。

④将时间推移至 T = T + 1，利用当前时刻最新

的台风实际数据替换上一步该时刻的模型预报值，

同时计算出实际预报误差并替换上一步该时刻的

误差预报值，然后重复步骤②与③的预报过程，最

终获得对应当前滚动时刻新的未来 12 h 内的台风

过程。

⑤以此类推，随着时间逐时推移，重复上述步

骤，不断对台风过程预报结果进行更新。

图2 实时滚动修正预报流程图

Fig.2 Flow chart of real-time rolling corrected forecasts
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2.3 评价方法

本节选用 4种传统指标评价模型的台风预报精

度 ，即 均 方 根 误 差（Root Mean Squared Error，

RMSE）、平均绝对误差（Mean Relative Error，MAE）

和平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage

Error，MAPE）。计算公式为：

RMSE = ∑i = 1
n (Oi - Pi )2

n
（8）

MAE =∑i = 1
n

||Oi - Pi

n
（9）

MAPE = 1
n∑i = 1

n |

|
||

|

|
||
Oi - Pi

Oi

× 100% （10）

式中：Pi与Oi分别为第 i 时刻的台风预报值与实际

值；Ō为实际值的平均值；n 是样本总数。RMSE与

MAE均用于衡量预报值与实际值的差异性，随着实

际数据与预报结果差异的增大，两者将从 0逐渐增

加到 +∞，通常RMSE略大于MAE；MAPE是一种无

量纲指标，取值范围为 [ 0, +∞ )，其中 MAPE=0 表明

模型预报值与实际值完全吻合，当实际数据中存在

0值时（即分母为0），无法使用该评价因子。

3 结果分析

3.1 台风路径预报结果分析

3.1.1 验证集预报结果

基于 CNN-LSTM-EC 建立实时滚动修正预报

模型，设置滚动间隔为 1 h，每个滚动时刻的预见期

为 12 h，对验证集中的每场历史台风分别进行路径

“滚动预报”，并对不同滚动次数下各场台风的路径

预报误差进行均值计算。为了定量评估“滚动预

报”在台风预报中的可靠性，此处计算了单次预报

和不同滚动次数下验证集历史台风路径过程的

RMSE和MAE均值（见图3），结果表明，“滚动预报”

比单次预报有更好的路径预报效果。整体而言，随

着模型滚动次数的增加，“滚动预报”的预报误差逐

渐降低，各滚动次数下的RMSE和MAE基本都小于

单次预报。例如，第 1 次“滚动预报”的 RMSE 为

146.78 km，比单次预报误差减小 3.79%，第 24 次滚

动时，RMSE 降低为 127.74 km，减小幅度增大到

16.27%，滚动期间 RMSE 的减小幅度最大达到

25.67%，平均减小幅度为 12.80%。此外，随着滚动

次数的增加，预报误差变化趋势平稳，整体下降，这

说明基于 CNN-LSTM-EC 搭建的路径“滚动预报”

模型具有良好的稳定性。

计算可得在CNN-LSTM-EC方法下验证集整体

预报的 RMSE 与 MAE 分别为 68.25 km、46.61 km，

CNN- LSTM方法下的误差分别为93.82 km、74.69 km，

由此可见误差校正能提升路径预报模型的整体精

度。表 1展示了不同滚动次数下CNN-LSTM-EC与

CNN-LSTM路径“滚动预报”的误差结果对比，前者

相较于后者预报误差的减小幅度均在 10%以上，最

大可达 22.57%，第 5～19次滚动的误差减小幅度基

本维持在15%～20%。

图3 验证集台风路径预报平均误差结果

Fig.3 Mean errors of typhoons' track forecasts in the validation set
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3.1.2 台风天鸽预报结果

同理，以 2017年 8月 22日 07时（北京时，下同）

为起报时间，对 1713号台风“天鸽”进行路径“滚动

预报”，此时台风“天鸽”已强化至强热带风暴等级。

从图 4可以看出，在个例预报中“滚动预报”同样比

单次预报有更好的路径预报效果，随着模型滚动时

间的延长，台风路径预报误差逐渐降低，预报结果

更接近实际情况，整体精度有不断升高的趋势。在

“滚动预报”中，前几次滚动的预报结果与单次预报

结果相差不大，沿台风前进方向的误差均有向北偏

移的情况，随着滚动时长增加，预报前进方向逐渐

趋近实际，在第 12次滚动之后，预报前进方向已与

实际情况十分接近。具体来看，第 24次滚动时，两

者预报误差的 RMSE降低为 25.03 km，减小幅度增

大到 69.64%，滚动期间减小幅度最大达到 85.74%，

平均减小幅度为45.40%（见图5）。

3.2 台风强度预报结果分析

3.2.1 验证集预报结果

与路径预报同理，对验证集中的每场历史台风

分别进行强度“滚动预报”，并对不同滚动次数下各

场台风的强度预报误差进行均值计算。结果表明

（见图 6），“滚动预报”比单次预报有更好的强度预

报效果，随着模型滚动次数的增加，台风强度预报

的整体精度有逐渐改善的趋势，不同滚动次数下台

风强度预报结果的RMSE、MAE和MAPE均小于单

次预报。例如，第 1次滚动预报结果的RMSE、MAE

和MAPE分别为3.35 m/s、2.83 m/s和8.60%，相对于

单次预报误差的减小幅度仅为 6.26%、8.13% 和

8.15%；第24次滚动时，RMSE、MAE和MAPE分别降

低为2.84 m/s、1.39 m/s和4.12%，相对于单次预报误

差的减小幅度提升了 20.39%、54.98%和 55.97%，平

表1 CNN-LSTM与CNN-LSTM-EC路径预报结果的RMSE（单位：km）

Tab.1 RMSE of typhoon's track forecasts between CNN-LSTM and CNN-LSTM-EC（unit：km）

预报方法

CNN-LSTM

CNN-LSTM-EC

减小幅度

预报方法

CNN-LSTM

CNN-LSTM-EC

减小幅度

预报方法

CNN-LSTM

CNN-LSTM-EC

减小幅度

第1次
186.403
146.782

21.26%
第9次
168.335
134.927

19.85%
第17次
143.561
118.383

17.54%

第2次
182.708
154.910

15.21%
第10次
161.648
130.158

19.48%
第18次
143.561
119.450

16.79%

第3次
183.974
159.966

13.05%
第11次
156.445
124.520

20.41%
第19次
144.92
122.755

15.29%

第4次
184.854
160.016

13.44%
第12次
152.983
120.832

21.02%
第20次
146.784
127.661

13.03%

第5次
185.356
155.828

15.93%
第13次
150.186
117.423

21.81%
第21次
148.149
128.370

13.35%

第6次
182.074
152.380

16.31%
第14次
146.452
113.399

22.57%
第22次
150.074
131.802

12.18%

第7次
178.319
146.081

18.08%
第15次
143.854
113.971

20.77%
第23次
151.328
129.277

14.57%

第8次
173.832
139.997

19.46%
第16次
143.322
116.298

18.86%
第24次
152.871
127.740

16.44%
注：加粗数据表示两种预报方法中RMSE较小者

图4 台风天鸽路径预报结果

Fig.4 Track forecasts of Typhoon "Hato"
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均减小幅度分别为15.39%、37.38%、36.55%。

计算可得在 CNN-LSTM-EC 方法下验证集整

体预报误差的RMSE、MAE和MAPE分别为 1.45 m/

s、0.94 m/s、3.78%，CNN-LSTM 方法下的整体预报

误差分别为 1.67 m/s、1.19 m/s、4.56%，可见误差校

正同样能提升强度预报模型的整体精度。表 2展示

了不同滚动次数下 CNN-LSTM-EC 与 CNN-LSTM

强度“滚动预报”的误差结果对比，可见 EC 技术同

样能对强度“滚动预报”模型起到改善作用，但减小

幅度基本保持在 2.5%以内，改善效果不如路径“滚

动预报”模型显著。

3.2.2 台风天鸽预报结果

对 1713号台风“天鸽”进行强度“滚动预报”，并

对比“滚动预报”与传统单次预报的预报效果。从

图 7可以看出，在个例预报中“滚动预报”同样比单

次预报有更好的强度预报效果。随着滚动次数的

增加，预报整体精度有着逐渐改善的趋势。在前 6

次滚动中，“滚动预报”与单次预报均未能预测出台

风的快速增强过程，推测原因在于本模型未考虑海

表面温度等海洋条件以及其他大气环流因素对台

风强度变化过程的影响，导致模型在输入端强度普

遍偏低的情况下未能捕捉到台风的快速增强过程。

但是在第 7次滚动的时候，随着预报时效缩短、实际

数据补充，预测的强度变化趋势出现明显改变，且

与实际情况相近，大致预测出了台风的增强、削弱

趋势。具体而言，模型在第 7次滚动的时候，“滚动

图5 台风天鸽路径预报误差结果

Fig.5 Errors of track forecasts of Typhoon "Hato"

图6 验证集台风强度预报平均误差结果

Fig.6 Mean errors of typhoons' intensity forecasts in the validation set
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表2 CNN-LSTM与CNN-LSTM-EC强度预报结果的RMSE（单位：m/s）

Tab.2 RMSE of typhoon's intensity forecasts between CNN-LSTM and CNN-LSTM-EC（unit:m/s）

预报方法

CNN-LSTM
CNN-LSTM-EC

减小幅度

预报方法

CNN-LSTM
CNN-LSTM-EC

减小幅度

预报方法

CNN-LSTM
CNN-LSTM-EC

减小幅度

第1次
3.324

3.346
-0.69%
第9次
3.350
3.318

0.94%
第17次
2.738
2.687

1.86%

第2次
3.482
3.446

1.03%
第10次
3.244
3.213

0.95%
第18次
2.067
2.014

2.53%

第3次
3.490

3.471

0.55%
第11次
3.328
3.320

0.23%
第19次
2.126
2.089

1.71%

第4次
3.449

3.470
-0.61%
第12次
3.337

3.342
-0.14%
第20次
2.296
2.271

1.12%

第5次
3.651
3.655
-0.09%
第13次
3.329

3.335
-0.18%
第21次
2.313
2.289

1.04%

第6次
3.286
3.240

1.39%
第14次
3.433
3.419

0.40%
第22次
2.466
2.444

0.90%

第7次
3.135
3.059

2.41%
第15次
3.392
3.356

1.05%
第23次
2.698
2.691

0.27%

第8次
3.118
3.060

1.86%
第16次
3.156
3.112

1.40%
第24次
2.843
2.842

0.02%
注：加粗数据表示两种预报方法中RMSE较小者

图7 台风“天鸽”强度预报结果

Fig.7 Intensity forecasts of Typhoon "Hato"
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预报”与实际结果的 RMSE、MAE 和 MAPE 分别降

低为 2.66 m/s、1.83 m/s 和 5.00%，相对于单次预报

误差的减小幅度分别从第 6 次滚动的 41.56%、

47.38% 和 60.00% 变为 71.61%、77.61% 和 87.60%

（见图 8），与路径“滚动预报”结果不同，这一现象

主要源于台风强度变化趋势预测结果的大幅改

变，这也进一步印证了“滚动预报”在实际应用中

的必要性。

4 结论

为解决传统机器学习模型单次预报方法中预

报精度低、不确定性较大等问题，本文利用实时“滚

动预报”的思想，基于CNN-LSTM和EC技术搭建了

误差校正预报模型，通过验证集历史台风以及 1713

号台风“天鸽”为实例进行验证分析，并对比了误差

校正在实时“滚动预报”模型中的预报效果。主要

结论如下：

①“滚动预报”比单次预报有更好的路径预报

效果，随着模型滚动时间的延长，预报结果更接近

于实际情况，整体精度有着不断升高的趋势。在验

证集预报结果中，路径“滚动预报”结果的RMSE从

第 1 次滚动的 146.78 km 降低至第 24 次滚动的

127.74 km，相对于单次预报误差减小幅度达到

16.27%，滚动期间的减小幅度最大达到 25.67%，平

均减小幅度达12.80%。

②“滚动预报”比单次预报有更好的强度预报

效果，特别是随着预报时效的缩短，预报结果明显

改善。在验证集预报结果中，强度“滚动预报”结果

的 MAE 从第 1 次滚动的 2.83 m/s降低至第 24次滚

图7 （续）

Fig.7 (Continued)

图8 台风“天鸽”强度预报误差结果

Fig.8 Errors of intensity forecasts of Typhoon "Hato"
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动的 1.39 m/s，相对于单次预报误差的减小幅度达

到 54.98%，滚动期间的减小幅度最大达到 65.04%，

平均减小幅度达37.38%。

③CNN-LSTM-EC 的路径、强度“滚动预报”效

果均优于 CNN-LSTM。在不同滚动次数下，CNN-

LSTM-EC相较于CNN-LSTM的路径“滚动预报”误

差减小幅度均在 10% 以上，最大可达 22.57%，强度

预报误差减小幅度基本保持在2.5%以内。
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Real-time rolling correction forecasting of typhoon process in the Pearl River

estuary based on CNN-LSTM

DENG Zhihong1, LIU Bingjun1,2*, ZHANG Ka1, HU Shikun1, ZENG Hui3, ZHANG Mingzhu3, LI Dan3

（1. School of Civil Engineering, Sun Yat-sen University, Zhuhai 519085, China; 2.Water Resources and Environment Research Center of Sun Yat-sen

University, Guangzhou 510275, China；3. Guangzhou Hydraulic Research Institute, Guangzhou 510220, China)

Abstract：In order to improve the accuracy of typhoon forecasting, this paper introduces a real-time rolling

corrected typhoon forecasting model in the Pearl River Estuary utilizing Convolutional Neural Network Long

Short-Term Memory (CNN-LSTM) neural network and Error Correction (EC) method. The results show that the

rolling forecasts have better performances on typhoon's track and intensity than the single-time forecasts. The

overall accuracy of the rolling forecasts increases gradually along with the prolong of the rolling time of the

model. In comparison with the single-time forecasts, the root mean squared error of typhoon's track rolling

forecasts decreases by 25.67% and the mean absolute error of typhoon's intensity rolling forecasts decreases by

65.04%. The real-time rolling corrected forecasts of typhoon's track and intensity based on CNN-LSTM-EC are

better than those based on CNN-LSTM. Compared with the latter, the forecasting error of the former decreases by

22.57% on the typhoon's track and by 2.5% on the typhoon's intensity.

Key words：real-time rolling forecast; typhoon; Pearl River estuary; deep learning; error correction
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