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提　要：利用数值预报格点资料预报登陆台风影响时，沿海地区站点风的预报是各站点的定时二分钟风向风速。通过对

ＭＩＣＡＰＳ站点资料进行整合、分析，选取了沿海地区４００多个资料比较齐全的站点和海岛站作为预报站点。用ＮＣＥＰ再分析

场的格点资料做相关性分析，选定９个预报因子。运用ＢＰ网络对每个站点分别建立纬向风和经向风人工神经网络模型，拟

合风速的绝对值误差是１．３ｍ·ｓ－１。独立样本检验，风速绝对误差在２ｍ·ｓ－１以内。
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引　言

地面风力的大小通常是由气压梯度、高空风的

动量下传等因素决定的，由热带气旋引起的风，也不

例外。台风风力的预报既要考虑台风自身的情况，

还要考虑环境场及其他系统的作用。早期的站点大

风预报往往是基于某个统计学模式［１］，分析历史样
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本数据，找出线性的拟合公式，再用于实际预报。但

是，实际上热带气旋风场的分布是非线性的，因而寻

找合适的统计模型来进一步提高预报精度，有很大

的难度。于是一些非线性的数学理论和方法开始逐

渐引入统计预报方法中［２４］。比如人工神经网络模

型，已经在热带气旋的路径和频数预报以及其他气

象要素场的反演预报中［５７，１４］，取得了比以前的一些

统计预报方法更好的预报效果。现在，随着数值预

报的发展，其在实际工作中所起的作用越来越大，把

数值预报结果进行统计释用的方法，已经成为预报

工作中的一个重要内容。

目前的数值预报对环境场要素的一些预报准确

率还是比较高的，但是数值预报的资料都是网格点

资料，虽然能反映一定范围内的气象要素特征，但是

对于具体某个站点不够直接和缺少针对性，与实际

的地面站点的观测数据有一定的误差。本文作为数

值预报的一种统计释用方法，结合统计预报的因子

分析和数值预报的结果，应用拟合和预报效果相对

较好的人工神经网络方法，分析了登陆台风期间站

点实况资料和 ＮＥＣＰ再分析场资料的一些相关特

征和因子，尝试直接对各站点的地面风向风速做出

预报，以方便在实际预报工作中的应用。

１　资　料

２００２—２００７年的ＮＣＥＰ再分析场资料，来自中

国气象局上海台风研究所（ＣＭＡＳＴＩ）的热带气旋

最佳路径数据集和来自国家气象中心的 ＭＩＣＡＰＳ

实时站点资料。其中２００２—２００６年用于建立模型，

２００７年作为独立样本检验。

１．１　建模和预报站点的选取

台风带来的灾害主要集中在我国东南沿海地

区，因而建模样本和预报站点都选择了沿海地区的

山东、江苏、上海、浙江、福建、台湾、广东、广西和海

南境内的站点，剔除部分资料缺失较多的，共４７２个

站点。整理所有站点和时次的资料，共计８６８４７个

建模样本，平均每个站点有１８４个时次的样本，以及

９２１８个独立检验样本。

１．２　相关因子的内插方法说明

由于７００ｈＰａ、８５０ｈＰａ上的风速和地面气压都

是选用ＮＣＥＰ再分析场的格点资料，所以必需内插

到站点所在位置。为了计算简便，这里采用了简单

的距离内插方法：根据站点位置所在的网格的４个

格点上的值，把站点到网格格点的距离平方的倒数

作为比例系数，计算权重，最后取平均所得。

相关因子中地面西北６格点的变压，是站点所

在网格的西北相邻网格上６个格点的平均气压与６

小时前平均气压的差（图１）。西北格点气压值是以

（犻－２，犼＋１）到（犻，犼＋２）相邻的６个格点的平均值。

副高脊线位置：是以１３０°Ｅ到１６０°Ｅ范围内，副高脊

线上经度最小点的纬度位置。

图１　西北６格点气压计算图示

Ｆｉｇ．１　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ

ｐｒｅｓｓｕｒｅｏｆｓｉｘｇｒｉｄｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅ

ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｏｎ

２　登陆台风站点大风预报

２．１　风速和风向预报的基本思路

把地面站点上的风分解成纬向分量犝 和经向

分量犞 两部分，然后按照完全预报法（ＰＰ法）
［１３，１５］

的思路，从ＮＣＥＰ再分析场资料和台风年鉴等资料

中找出相关因子，分别对犝、犞 做拟合分析。预报

时，把实时ＮＣＥＰ数值预报资料和中央台的台风实

况和预报位置做内插以后，代替建模时相应的资料，

分别对犝、犞 做出预报，计算合成风速和风向。

根据大风产生机理、影响天气系统和以往预报

经验的总结，以及从ＮＣＥＰ再分析场资料获得的相

关量的分析，选择了与大风产生影响比较大的表示

气压场、高低空风场、冷空气、副高和台风本身一些

情况等总共２７个因子。再利用ＮＣＥＰ的再分析场

格点资料，对１０°～４０°Ｎ，１００°～１３０°Ｅ范围内做了

１°×１°网格点（共９６１个格点）上的逐步回归分析。

在每一个网格点上，针对犝 和犞 分别建立了不同的

回归预报方程。在格点回归方程的基础上，选出合

适的预报因子，再对站点资料采用人工神经网络的

方法建立预报模式［８１１］。

２８　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　
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２．２　预报因子的选择与分析

根据各网格点上回归方程中相关因子引用次数

从高到低的原则，选择了引用次数最多的７个因子，

作为统计各格点回归方程中的预报因子。再加上根

据台风到站点的距离、台风的中心气压和近中心最

大风速所构造的２个因子，共９个因子（表１）。

表１　各站点风速与相关因子的平均相关系数

犜犪犫犾犲１　犃狏犲狉犪犵犲犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊犫犲狋狑犲犲狀

狋犺犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱犪狀犱狉犲犾犲狏犪狀狋犳犪犮狋狅狉狊狅犳犲狏犲狉狔狊狋犪狋犻狅狀

编号 说明 与犝 相关系数 与犞 相关系数

犡１ ７００ｈＰａ经向风速 ０．３５２９８ ０．２４５９５

犡２ ８５０ｈＰａ经向风速 ０．４２７６８ ０．３３１３５

犡３ ７００ｈＰａ纬向风速 －０．２７１４４ ０．３０１３４

犡４ ８５０ｈＰａ纬向风速 －０．２４４５２ ０．４４３７８

犡５ ６小时变压（单位Ｐａ） －０．００６４８ ０．１５５１０

犡６
格点西北部６格点

平均６小时变压
０．０２０５１ ０．０６９７０

犡７

台风中心气压和距离的积

［（台风中心气压－９００）／５０］×

（台风中心到站点距离／５００）

０．１２３９１ ０．１６１５６

犡８

台风最大风速和距离比

（台风最大风速／１０）／

（台风中心到站点距离／５００）

－０．１１３４５ －０．２２１７０

犡９ １３０°～１６０°Ｅ副高脊线 －０．０２４１２ －０．０２７６０

　　台风近中心最大风速、中心气压和距离与各点的

风速的相关性并不是很好，通过组合形成的犡７、犡８

两个因子，获得了比单个因子更好的相关性。

一般认为［１２］，站点的风速与到台风中心的距离

和台风中心的最低气压成反比，跟台风中心附近最大

风速成正比，所以构造了两个因子，一个因子是中心

气压乘以距离，另一个最大风速除以距离，以反映台

风本身强度和站点离台风中心的远近，对站点的风所

造成的影响。但是考虑实际情况中，台风中心附近的

风速并不大，而近中心最大风速圈一般在距台风中心

几十千米左右，而台风影响范围一般在５００～１０００

ｋｍ范围内，因而需要对这两个因子中，位于最大风速

圈半径内的站点到台风中心的距离做一些修正，使得

风速和台风径向距离尽可能地呈一种反比关系。对

台风最大风速圈外和圈内的径向风速递减率做简单

处理，把风速递减看成是线性的，而且台风即将登陆

或登陆以后，台风眼结构往往变得不明显或者消失，

所以台风中心的风速也不会像理想情况那样，接近于

无风区，实际观测至少要比台风影响范围边缘的风要

大很多（图２），得到在最大风速圈内的距离修正公

式，距离台风中心越近，修正后的距离越大。由于缺

少台风结构的直接数据，若以一般情况假设台风影响

范围半径７００ｋｍ，最大风速圈５０ｋｍ，最大风速３５

ｍ·ｓ－１，边缘环境场风速４ｍ·ｓ－１，台风中心区风速

１２ｍ·ｓ－１，代入公式计算最大风速圈内外的风速递

减比率之比为９．６，为简单起见取比例为９。则最大

风速圈内的距离修正公式为：

犚内修 ＝５０＋９×（犚内 －５０）

做简单处理，把台风径向风速

递减看成是线性的。

圈内风速递减率：犽内＝
犞ｍａｘ－犞中心

犚ｍａｘ

圈外风速递减率：犽外＝
犞边缘－犞ｍａｘ

犚外－犚ｍａｘ

犞ｍａｘ：台风最大风速，

犚ｍａｘ：最大风速圈半径，

犞边缘：影响边缘地区风速，

犚外：最大影响范围半径；

犽内

犽外
＝
（犞ｍａｘ－犞中心）（犚外－犚ｍａｘ）

犚ｍａｘ（犞边缘－犞ｍａｘ）

则对最大风速圈内的距离犚内

的修正公式为：　　　　　　　

犚内修＝犚ｍａｘ＋
犽内

犽外
（犚内－犚ｍａｘ）

图２　最大风速圈内的站点距离修正

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｖｉｓｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｓｔａｔｉｏｎｓ

ｉｎｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｗｉｎｄｓｐｅｅｄｃｉｒｃｌｅ

　　从表１相关系数的情况可以得出：

（１）７００ｈＰａ、８５０ｈＰａ的风速同地面站点风速

有着比较直接的关系。

（２）台风近中心最大风速、台风中心气压这两

个因子不能很好地反映台风本身的风场分布，而且

整个台风范围内的实际风速分布与假设台风风速径

向上线性变化有着较大差别。

（３）两个变压因子是用来反映冷空气或者其他

一些天气系统的影响，虽然与犝 分量的相关性很

差，但与犞 分量要好一些，考虑冷空气等因素对秋

季台风的影响较大，所以也采用。

（４）某一时次的副高位置是个定值，而各站的

地面风速却是相差很大的，所以总体的相关性很小，

但是从逐步回归方程的引用次数反映，对于具体某

个站点还是有一定的相关性，再考虑到副高脊线位
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置对台风预报的重要意义，所以也把它作为一个预

报因子。

２．３　人工神经网络站点预报模型的建立

台风影响下的站点风速有很大的地域差异，所

以对每个预报站点分别建立风速风量犝、犞 的预报

模型。

２．３．１　人工神经网络的构造

每个站点都采用了相同的４层前馈（ＢＰ）人工

神经网络模型。网络输入层，９个节点；两个隐藏

层，第一隐藏层９个节点，第二隐藏层３个节点，输

出层，１个节点。激活函数，采用Ｓ型函数：

φ犼（狏犼（狀））＝
１

１＋ｅｘｐ［－犪狏犼（狀）］

犪＞０　－∞ ＜狏犼（狀）＜＋∞

其中狏犼（狀）是犼神经元的局部诱导域，犪＝０．７５。反

向训练中：网络系数修正量：

Δ狑犻犼（狀）＝αΔ狑犻犼（狀－１）＋ηδ犼（狀）狔犼（狀）

　　动量系数α＝０．３，学习率η，输出层到第二隐藏

层取０．１，其余层取０．２。反向训练采用串行方式，

即每一个样本训练后立即修改网络权重系数。

２．４　样本的人工神经网络拟合效果

２．４．１　风速的拟合效果

所有站点样本拟合风速平均误差是 ０．７２

ｍ·ｓ－１，平均绝对误差是１．２４ｍ·ｓ－１，标准差１．９３

ｍ·ｓ－１。拟合风速比实际风速略偏小。从各站点

的所有样本的平均实际风速和拟合风速的平均绝对

误差的分布图（图３）上看到：

图３　各个站点所有样本平均实际风速和

拟合风速的平均绝对误差分布图

Ｆｉｇ．３　Ａｖｅｒａｇｅａｃｔｕａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｓａｎｄ

ｆｉｔｔｉｎｇａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｓｏｆｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎ

　　（１）各站点的拟合效果相差还是较大，平均绝

对误差在０．７～２．６ｍ·ｓ
－１的范围内。

（２）当测站的实际风速不大，拟合误差小，拟合

风速和测站的实际风速接近，相关性好。实际风速

增大，误差也有增大的趋势，当拟合风速＞８ｍ·ｓ
－１

时，平均绝对误差达到了２．３１ｍ·ｓ－１，对于大风的

拟合效果相对要差一些。

２．４．２　风向的拟合效果

拟合风向是根据拟合风速犝、犞 的大小，计算方

位角所得。

统计所有拟合风速和实际风速都＞０ｍ·ｓ
－１的

样本（静风除外），总体平均风向夹角３６°，以十六制

风向衡量，拟合风向与实际风向相差在一个到两个

风向以内。各站的风向拟合效果，除个别站点差异

较大，大部分还是比较接近的。

２．４．３　拟合风速系统误差分析

最终的站点风速是由风速分量犝、犞 的计算所

得，由于计算误差以及各因子对犝、犞 影响程度的差

异等原因，造成了系统误差的存在。统计不同实况

风速条件下的总体拟合风速误差（表２）。对实况风

速＞５．４ｍ·ｓ
－１（风力４级及以上）的样本进行统

计，表明拟合风速分量犝 和犞 合成得到的拟合风速

比实际风速平均偏小２．２５ｍ·ｓ－１。

表２　不同实况风速条件下平均风速差

和平均绝对值风速差

犜犪犫犾犲２　犃狏犲狉犪犵犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱狊犪狀犱犪狏犲狉犪犵犲犪犫狊狅犾狌狋犲

犲狉狉狅狉狊狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犮狋狌犪犾狑犻狀犱狊狆犲犲犱犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊

实况风速

／ｍ·ｓ－１

实况风速与拟合

风速的风速差的

平均值／ｍ·ｓ－１

实况风速与拟合

风速的绝对风速差

的平均值／ｍ·ｓ－１
样本数

全部样本 ０．７２ １．２４ ８６８４７

＜５．４ ０．５６ １．１０ ７８８３５

≥５．４且＜１８ ２．１５ ２．５５ ７８４５

≥５．４且＜１５ ２．１２ ２．５２ ７６５９

≥１５且风速差＜３０ ３．７９ ４．２９ ３４１

≥１０且＜１５ ２．５９ ３．０８ １０２０

＞２且＜１０ １．４６ １．７４ ３７９８７

＞５．４且＜１０ ２．０５ ２．４３ ６６３９

≥２且＜８ １．２３ １．５１ ４７６７３

≥８且＜１５ ２．３２ ２．８３ ２７７３

　　在实际台风预报工作中比较关注站点大风的预

报精度。对于小风速，预报偏大２～３ｍ·ｓ
－１，对实

际预报服务工作并没有大的影响。但是对于大风，

预报偏小一些比预报偏大一些的负面影响就要大得

多。所以根据表２，对预报风速再做出修正如表３。
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表３　预报风速修正值

犜犪犫犾犲３　犚犲狏犻狊犻狅狀犳狅狉犲犮犪狊狋狑犻狀犱

预报风速／ｍ·ｓ－１ 修正预报风速／ｍ·ｓ－１

＜８ 原预报风速＋１．２３

≥８且＜１５ 原预报风速＋２．３２

≥１５ 原预报风速＋３．７９

３　预报模型独立样本检验分析

　　选２００７年主要的５个登陆影响台风，利用

ＮＣＥＰ再分析场资料和台风实况路径资料对其做独

立预报检验，用地面台站的实况资料，对距离台风中

心经纬度小于１０°范围内站点的预报结果做检验

（表４）。

表４　２００７年登陆台风的独立样本检验

效果与犖犆犈犘再分析场资料站点内插

犜犪犫犾犲４　犈狓犪犿犻狀犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狅犳犻狀犱犲狆犲狀犱犲狀狋

狊犪犿狆犾犲犪狀犱犻狀狊犲狉狋犻狀犵狉犲狊狌犾狋狅犳犖犆犈犘

狉犲犪狀犪犾狔狊犲狊狅犳犾犪狀犱犲犱狋狔狆犺狅狅狀狊犻狀２００７

模式

风速平均

绝对值误差

／ｍ·ｓ－１

风速误差

的标准差

／ｍ·ｓ－１

风向误差夹

角平均值

风向误差的

标准差

预报模型 １．６４ ２．５３ ６５° ９４°

ＮＣＥＰ再分

析场资料站

点直接内插

１．９２ ２．７２ ４０° ５７°

　　从检验效果看：模式的风速预报效果要好于

ＮＣＥＰ再分析场资料站点风速的直接内插。但风向

拟合建模比较好，预报要差一些。其部分原因是实

际地面风向受测站周围地形影响很大，在预报因子

中没有考虑这方面因素，再加上风向垂直切变较大，

而预报因子中高空因子居多，使得基于历史样本的

预报模型对于风向预报的泛化性比较差。

４　小结与讨论

　　模型中的预报站点涵盖了我国沿海地区的绝大

部分测站，在热带气旋登陆期间，可以做到风场面上

的预报。站点中包括了海岛站、高山站等多种地形

下的站点，一定程度上体现了地形等因素干扰下的

风场特征，减少了数值预报结果在海平面上风场平

滑后的误差。而且直接对站点做预报，更加直观，减

少了数值预报网格资料的内插和修正的环节，有利

于在实际预报工作中的应用。

在时效上，预报模型的时间间隔６小时，总计

６０小时的预报时效，接近目前实际预报工作中对热

带气旋即将登陆期间的预报时效的要求。预报结果

能够反映各站点在此期间的风的变化情况，使得预

报员对于大风的预报节奏，有个整体的把握。

预报模式准确率的时效变化，主要取决于模式

采用的资料。由于独立样本检验采用的 ＮＣＥＰ再

分析场资料和台风实况路径资料，不同时效的预报

准确率是接近的。在实际应用中，实况资料会被数

值预报资料代替，随着预报时效增长，预报效果会有

所变差。

４．１　关于预报精度

预报模型比以前的统计方法的精度有所提高。

在热带气旋即将登陆期间，对台站大风预报有较好

的参考作用。不过在实际应用中，对于个别站点出

现风速较大，变化较快时，预报误差相对偏大。

分析整个预报方法和预报结果，要想进一步提

高预报精度，还存在以下几方面的影响因素：

（１）所有样本中的相关因子与站点风速并不是

线性可分的，由于数据中风速较小的样本占了大多

数，因而整个人工神经网络系统在拟合训练以后，拟

合精度自然地偏向风速小的样本。

（２）所选的相关因子有限。地面风的变化除了

与入选的几个因子相关外，还跟站点的地理位置、台

风系统中的中尺度结构、大气湍流等等因素有关。

而且风是阵性的，即使在气象条件相近似的情况下，

不同站点或者同一站点不同时间，风速也存在较大

差异。

（３）预报精度除了系统本身的误差之外，还依

赖于ＮＣＥＰ数值预报和国家气象中心的台风路径

和强度预报的精度。

４．２　关于预报结果的应用

由于资料的原因，本文方法预报的是各站点的

定时２分钟风向风速，所以预报和实际风速都相对

较小。但在实际的预报服务工作中，我们关心更多

的是一段时间内站点出现的最大风速和极大风速。

因而实际预报时，在定点２分钟风的基础上，增加两

到三级，作为站点的最大和极大风速预报，与实际测

站出现的最大和极大风速比较接近。
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