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提   要: 台风预报除常规的方法外，查找历史相似作为预报和决策的参考依据是常用手段。但从海量历史

台风中检索相似，费时费力。本文提出了一种基于改进的视觉几何组模型（Visual Geometry Group 16，

VGG16）的副热带高压（副高）相似检索方法，进行基于副高相似的历史相似台风查询。通过对1979-2020

年台风季19736个对应时次的副高图像提取、数据增强、模型学习和优化，并以学习感知图像块相似度 

(Learned Perceptual Image Patch Similarity, LPIPS)作为副高相似的度量指标，最终建立了改进的

VGG16模型。试验结果表明，使用该模型可以找出较为相似的历史台风，以本模型检索得到的排名第一的

历史相似台风与目标台风相似度高达92.55%，为台风预报业务人员提供了极为有意义的参考。同时，该模

型相较于传统的人工识别，识别时间较短、检索效率高，可在业务及科研中推广应用。  
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Abstract: Historical similar typhoons are important references for typhoon prediction and 

decision-making besides conventional methods. However, it is time-consuming and laborious to 

retrieve similar information from a large number of historical typhoons. In this paper, a similarity 

retrieval method of subtropical high based on improved visual geometry group model (VGG16) is 
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proposed to query historical similar typhoons based on subtropical high similarity. Through the 

image extraction, data enhancement, model learning and optimization of 19736 subtropical high 

corresponding times in the typhoon season from 1979 to 2020, and taking the learned perceptual 

image patch similarity (LPIPS) as the measurement index of subtropical high similarity, an 

improved VGG16 model is finally established. The test results show that greatly similar historical 

typhoons can be found by using this model. The similarity between the historical similar typhoon 

ranked first retrieved by this model and the target typhoon is 92.55%, which provides a very 

meaningful reference for Typhoon forecasters. At the same time, compared with the traditional 

manual recognition, this model takes shorter recognition time and has higher retrieval efficiency, 

and can be applied in typhoon forecast and research.  

Key words: Typhoon, Subtropical high, VGG16 model, LPIPS, Geometric image algorithm  

引言 

我国地处太平洋西岸，海岸线漫长，从广西到辽宁常年都会受到台风的影响（陈联寿和

丁一汇，1979）。尤其在夏季，沿海及内陆受台风影响地区常常会因台风袭击而造成人员伤

亡和重大的财产损失，因此精准的台风路径、强度及风雨影响预报对保障人民的生命财产安

全具有重大的现实意义。台风路径预报的准确性是开展防台减灾服务的基础。气象学家们针

对台风路径预报的方法发展了大量统计或动力模型，同时也发现历史相似台风能够为台风路

径、强度和风雨预报提供非常有价值的参考信息。已有的历史台风相似检索大多基于人工主

观判别进行或者针对台风路径空间相似开展（刘勇等，2006；王远飞等，2006；鲁小琴等，

2013；徐高扬和刘姚，2019），但存在以下问题：1）历史数据中采用人工识别查找历史相

似台风，判别时间长，不能满足预报决策的实时性需求；2）基于空间相似的历史台风自动

检索，速度快，但有大部分找到的历史相似台风，由于和目标台风所对应的大尺度环境流场

的差异，造成的风雨影响及灾害也各异，因此此类相似台风并不一定属于气象意义上的相似

台风。在此基础上，预报员们提出能否根据台风环境场的相似去查找历史相似台风，进而为

当前台风预报和防台减灾决策提供更为科学且专业的参考。 

台风的移动受到各种复杂因素的影响，但实践表明牵引运动是最主要的因素，因此大型

气压场的分布及与此相应的大范围深厚的基本气流是台风路径预报的重要根据（陈联寿和丁

一汇,1979）。其中副高就是影响台风移动路径的一个非常重要的大型环流系统，其周期变

化、形状特征及与西风槽的相互作用等，很大程度上引导着未来台风走向及可能带来的风雨

影响。因此以副高相似来查询得到的历史相似台风，可能为当前台风的路径及风雨影响预报

提供较为精准的辅助资讯。 

科学家们已经开展了很多有关气象要素场的相似研究，大多基于格点数据进行距离或相

关分析（李开乐，1986；罗阳，1996；罗阳和赵伟，2008；丁晨晨等，2019；黄小玉等，2019；
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宋文彬等，2020），并未针对某个特定的环流系统开展。事实上影响台风移动的副高具有特

定的形状和相对的地理空间分布（如距离大陆远近等），因此具有图像特征识别功能的神经

网络技术对实现大区域环境场中副高的识别和提取，并进行相似判定具有非常大的优势。且

神经网络技术已在各行各业开展了大量的研究和应用，如人脸识别（吴素雯和战荫伟,2017）、

字符识别（葛明涛等，2014）和语音识别（Xue et al, 2014）等。气象领域中黄小燕和金龙

在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的基础上，建立了基

于主成分分析的人工智能台风路径预报模型，预报精度高于气候持续法（黄小燕和金

龙,2013） ；叶小岭等（2014）基于主成分分析及RBF神经网络开展了浙江省台风灾害损失

预测；金荣花等基于自组织神经网络算法分析了华北区域夏季天气气候学特征（代刊等, 

2013）；陈文兵等利用G-CNN模型开展了浓雾天气形势识别（陈文兵等, 2019）。以上研究

表明基于一般神经网络技术在气象领域进行天气特征识别（浓雾等）或预报预测（台风路径

和强度，灾害等）方面已取得了一些成效，但采用神经网络技术对台风大尺度环境场中的副

高进行识别和判定，成果鲜见。 

本文拟基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）的视觉几何组模型

（Visual Geometry Group, VGG16）（Lecun et al, 1998；Simonyan and Zisserman, 2016）来识

别台风大尺度环境场中的副高，并以学习感知图像块相似度（Learned Perceptual Image Patch 

Similarity, LPIPS）（ Wang et al, 2004）作为图像相似度量指标，建立副高相似的识别算法

进而开展对应历史相似台风查询，以期为台风路径预报提供更高效而精准的参考信息。 

1  数据及预处理 

1.1 数据说明 

本文中大尺度环境场主要用 500hPa 位势高度来表征，资料来自哥白尼气候数据 ERA5

再分析数据集（https://cds.climate.copernicus.eu/）。资料集覆盖时间范围 1979-2020 年，时

间分辨率 6 小时（逐日 00，06，12 和 18 时，世界时）；空间范围 90°S-90°N，180°E-180°W，

空间分辨率 1°x 1°。为节约计算资源，只截取本研究关注的西北太平洋区域 10°S-75°N，

75°E-165°W，用于开展历史副高的识别和相似检索分析。 

台风路径数据（Ying et al，2014；Lu et al，2021）来自中国气象局热带气旋资料中心的

台风最佳路径数据集（https://tcdata.typhoon.org.cn/zjljsjj_zlhq.html），包含 1979-2020 发生

在西北太平洋及南海地区的逐台风记录时间、中心经度、纬度、中心最大风速和最低气压，

时间分辨率 6 小时（逐日 00，06，12 和 18 时，世界时）。 

http://interlibsso.wzlib.cn/interlibSSO/goto/98/=081905791498Z.7Z77/D/Periodical_kjtb201409005.aspx
http://interlibsso.wzlib.cn/interlibSSO/goto/98/=081905791498Z.7Z77/D/Periodical_kjtb201409005.aspx
http://interlibsso.wzlib.cn/interlibSSO/goto/98/=081905791498Z.7Z77/S/Paper.aspx?q=%e4%bd%9c%e8%80%85%3a%22%e9%87%91%e8%8d%a3%e8%8a%b1%22
http://interlibsso.wzlib.cn/interlibSSO/goto/98/=081905791498Z.7Z77/D/Periodical_qx201307001.aspx
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1.2 数据预处理 

为了便于后续算法模型对副高的识别，对再分析数据进行预处理：（1）数据提取。读

取 500 hPa 位势高度层网格数据，并提取大于 5880 gpm 的格点数值，用来表征副高。（2）

数据清洗。采用图像形态学算法中的腐蚀和膨胀运算等技术，对部分孤立点、边缘处裂痕等

异常数据进行剔除或弥补，对提取得到的副高图像进行边缘光滑，以提高副高相似分析的准

确性。（3）近似多边形提取。采用 Canny 边缘检测技术，提取副高边缘上的离散点，并连

接形成多边形，为最终副高轮廓。图 1 为 2019 年 08 月 05 日 00 时（UTC）台风环境场和预

处理提取得到的副高对照图，可见该时刻台风中心位于副高西南侧，在副高的影响下呈西北

行趋势。而预处理提取得到了完整的副高形态和分布。 

 

图 1 2019 年 08 月 05 日 00 时（UTC）台风环境场（左）和预处理提取的副高（右）对比图（图中黑色三

角形为台风中心位置）   

Fig. 1 Comparison of the environmental field of typhoon (left) and the extracted subtropical high (right) at 00:00 

UTC, August 5, 2019 (The filled black triangle is typhoon center.) 

2 神经网络模型及相似度量指标 

2.1 CNN基本结构 

CNN由输入层、隐含层和输出层组成（图2），隐含层中又包含卷积层、池化层和全连

接层（Zeiler and Fergus, 2014）。其中，在卷积层中，利用设定大小的卷积核和指定步长在

输入图像（原图或特征图）上进行滑动并做卷积计算，该层的作用是提取输入图像的主要关

键特征；池化层的作用是对提取的特征进行抽样，在减轻网络模型过拟合程度（Matsugu et al, 

2003）的同时可以减小后续运算量。卷积层和池化层合作，实现对输入图像的特征提取并抽

样降维，能提取出副高形态中最具有代表性的关键特征；卷积层和池化层一般交替出现在网
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络中，一个卷积层加一个池化层被称为一个特征提取过程。最后，全连接层负责把提取的特

征图连接起来，通过分类器得到最终的分类估算结果（郑泽宇等, 2018）。 

 

图2 卷积神经网络结构示意图 

Fig. 2 Structure diagram of convolutional neural network 

 

2.2 VGG16模型 

VGG16是CNN的一个经典模型，该模型具有5个卷积组（13个卷积层）和3个全连接层

（图3），在使用同等大小卷积核的条件下，提升了网络的深度和效果（Simonyan and 

Zisserman, 2016）。其网络的结构非常一致，全部使用3x3卷积和2x2池化。该模型相比于其

他卷积神经网络模型，主要采用连续的3x3的小卷积核代替较大卷积核。对于给定的特征图，

连续采用小卷积核堆积的策略要优于大的卷积核，因为较高深度的多层非线性层能使卷积神

经网络学习更复杂的模态，并且需要的参数较少，模型的计算代价更小，一定程度上提升了

神经网络的效果。 

 

图3  VGG16网络架构 

Fig. 3 Network architecture of VGG16  

2.3  LPIPS度量指标 

卷积组1

卷积组2

卷积组3

卷积组4

卷积组5
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LPIPS也称为“感知损失”，用于度量两张图像之间的相似程度。本研究当中主要使用

LPIPS来度量两幅副高图像的相似程度。该指标在视觉相似性判断上更接近人类感知（Zhang 

et al, 2018）。其计算公式如下 ： 

𝑑(𝑥, 𝑥0) = ∑
1

𝐻𝑙𝑊𝑙
𝑙 ∑ ||𝑤𝑙 ⊙ (�̂�ℎ𝑤

𝑙 − �̂�0ℎ𝑤
𝑙 )||2

2
ℎ,𝑤            （1） 

式（1）中：x，x0 为要比较的两幅副高图像；d 是 x 与 x0之间的 LPIPS 值； l 是网络的

层数；h 和 w 是特征层的两个不同维度；从第 l 层提取特征并在通道维度中进行单元标准化

得到�̂�ℎ𝑤
𝑙 − �̂�0ℎ𝑤

𝑙 ；通过矢量𝑤𝑙放缩激活通道维度并计算 L2 范数；𝐻𝑙和 𝑊𝑙分别是第 l 层特

征的高和宽；⊙ 为矢量相乘运算；|| ||2
2为 2-范数的平方。LPIPS 的值越低表示两张图像差

异越小，越相似，反之，则差异越大。 

为了便于比较输出图像相似度，副高 x 与 x0 的图片相似度 P 定义为式（2）： 

𝑃(𝑥, 𝑥0) = (1 − 𝑑(𝑥, 𝑥0)) ∗ 100            （2） 

3 模型的建立 

3.1 改进的VGG16副高识别模型构建 

VGG16模型是基于大图像数据库（ImageNet）训练而成的，具备较强的深度特征学习

能力的参数和权重网，特别是对卷积层输入的图像轮廓、边缘、曲线等特征提取具有较强的

能力。因此，为减少网络训练时间和提高网络训练效率，将已训练好的VGG16模型作为预

训练模型，采用迁移学习的方式（关胤, 2019），引入副高识别模型进行卷积层、池化层再

训练。VGG16模型的输入和网络架构参数设置改进见3.1.1-3.1.3，模型训练流程如图4所示。 

3.1.1 训练样本 

将输入的三通道彩色图改变为单通道灰度图，输入尺寸由224*224*3改为86*44*1。图像

灰度化并框定小区域之后可以大幅减少计算量，同时可重点突出副高在大尺度环境场中的空

间位置和大小。设置数据集中用于学习和测试的样本比例分别为80%和20%。  

3.1.2 数据增强 

为弥补CNN训练需要海量的数据样本而当前历史副高图库中的样本数量较少的缺陷，

采用数据增强（Data Augmentation）的方法，对已有的数据样本进行包括翻转、剪裁、高斯

噪声等处理，并生成新的数据样本来补充原图库样本资料集，由此扩大了训练集和测试集的

样本数量，同时提高了模型的泛化能力，并减少过度拟合。 

3.1.3 网络架构参数设置 

设定本模型中使用3个卷积组，网络架构的轻巧化有利于快速提取副高图像的特征数据；

每个卷积组设定只含2个卷积层和1个池化层，但为充分提取副高细微图像特征，在个别卷积
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组中增加卷积核的数目；同时因只进行图像特征提取，去掉分类器，只包括卷积层、池化层

和全连接层。 

 

图4  副高相似识别模型训练流程图 

Fig. 4 The training flow chart of similarity recognition model of subtropical high 

3.2 模型训练 

模型训练采用Tensorflow深度学习框架进行，处理器使用Intel酷睿 i7-9700，机器内存

16GB，优化器使用Adam，批大小为30，学习率为4x10
-3，损失函数采用Cross Entropy Loss。 

针对1979-2020年间台风季19736个对应时次的副高图像样本，设定8:2的样本划分比例

确定训练集和测试集，对模型进行学习训练（图5）。图5a可见，当迭代次数到达20次，该

模型的训练集和测试集准确率都明显增加，迭代达80次之后，该模型的训练精准度和损失函

数值趋于平衡，其训练集和测试集准确度峰值分别为89.7%和86.5%。从图5b中可以看出，

迭代80至100次后，损失函数值达到最小，表明模型已收敛并稳定。保存此时模型结构参数

及网络权重为最终副高相似识别模型。 
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图5  训练过程 

Fig. 5 Training Process 

 

4 模型的试验及检验 

4.1 模型的试验 

本文以 0309 号台风为例，选 2003 年 08 月 04 日 06 时（UTC）副高图像(图 6-a)作为检

索目标，利用改进的 VGG6 模型进行相似检索试验。 

4.1.1 相似副高图像比较 

利用本模型检索得到的历史相似台风排名前5位的分别为1713(图6-b)，0708(图6-c)，

0108(图6-d)，1617(图6-e)和1319号台风（(图6-f)）。图6显示，相似台风对应时刻的副高形

状（西伸型）、副高分布范围大小（南北跨度及东西长度）及伸至大陆以西时的略微南掉都

非常一致。就视觉感知情况而言，其中1713号台风的对应时刻副高最为相似(图6-b)，0108

号台风的对应时刻副高(图6-d)相似度略差。 

 

 

图6 (a)2003年8月4日06时0309号台风及其对应副高，(b-f)相似检索得到的历史相似台风及其对应副高 

（黑点：相似时刻台风中心位置，黑线：相似时刻前后36h台风路径） 
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Fig. 6 The historical similar typhoons and corresponding subtropical high (b-f) retrieved for typhoon 0309 at 06:00 

UTC, August 4, 2003 (a). Black dot: typhoon center at the similar moment, black line: typhoon track 36-h before 

and after the similar moment. 

4.1.2 LPIPS相似度值的比较 

计算检索得到的排名前5位台风对应时刻副高相似度LPIPS值（表1）。发现1713号台风

的对应LPIPS值最高，同视觉感知情况一致；但是LPIPS值排在前5位的台风就视觉感知而言

其相似程度排序会有不同，这与人眼识别和客观判据的差异有关。 

表1  前五位相似台风对应副高间的LPIPS值 

Tab 1 The LPIPS value of corresponding subtropical high of top 5 similar typhoons 

  

相似度排序 相似台风编号及对应副高相似时间 相似度(%) 

0 0309_200308040600 100 

1 1713_201708211800   92.55 

2 0708_200708090000 92.25 

3 0108_200107301200 92.00 

4 1617_201609271800 85.55 

5 1319_201309120600 84.50 

综上发现，利用改进的VGG16模型识别检索到的历史相似台风对应的副高，从视觉特

征上看与目标台风的副高大小、位置、形状是一致的，且对应的LPIPS值的大小与视觉特征

的相似度也基本匹配。 

4.2 模型效果检验 

为了检验VGG16模型检索到的历史相似副高与目标副高的相似程度，同样以0309号台

风作为目标台风（下文中所有目标台风皆指0309号台风），其对应的2003年08月04日06时刻

副高的相似检索结果为例，针对目标台风和历史相似台风对应时刻的副高区域分别提取近似

多边形，定义为A和B，通过几何图像算法分别分析其大小（面积）、重心（位置）和形状

（轮廓）等几何特征差异 （周必高等，2021），从几何学的角度综合比较其相似程度。 

4.2.1 大小相似度 

采用面积作为参数来衡量副高大小相似程度。获取 A 和 B 的面积𝑆𝐴和𝑆𝐵，使用如下公

式计算面积相似度： 

𝑆𝑖𝑚𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐴, 𝐵) =  1 − 𝑎𝑏𝑠(𝑆𝐴 − 𝑆𝐵)/ 𝑀𝑎𝑥(𝑆𝐴, 𝑆𝐵)           （3） 

式（3）中，SA，SB分别为 A 和 B 的面积，abs 是表示求取 SA，SB差的绝对值，Max

为取 SA，SB最大值，𝑆𝑖𝑚𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐴, 𝐵)为 A 和 B 间的面积相似度值。以目标副高的相似检索

结果为例，面积大小相似度排名前 5 如表 2 所示。 

表2  同表1，但为面积相似度  

Tab.2 Same as Tab 1 but for area similarity 
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相似度排序 相似台风编号及对应副高相似时间 面积（像素） 相似度(%) 

0 0309_200308040600 1275.5 100 

1 1713_201708211800   1255.0 98.41 

2 0708_200708090000 1366.5 93.34 

3 0108_200107301200 1163.5 91.92 

4 1319_201309120600 1097.5 87.75 

5 1617_201609271800 1032.5 83.99 

 

4.2.2 位置相似度 

提取 A 和 B 的质心坐标 A(𝑋𝑎, 𝑌𝑎), B(𝑋𝑏, 𝑌𝑏)作为副高中心位置，其中质心定义为副高多

边形的几何中心；通过欧氏距离计算两质心间的距离，并将距离归一化到[0,1]范围之内，作

为位置相似度衡量指标。 

欧氏距离计算公式如下所示: 

𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵) =  √(𝑋𝑎− 𝑋𝑏)2 + (𝑌𝑎− 𝑌𝑏)22
           (4) 

位置归一化算法如下所示： 

𝑆𝑖𝑚𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵) = 1 / (𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵) / 𝐶 +  1)        (5) 

式（4）中𝑋𝑎 , 𝑌𝑎和𝑋𝑏, 𝑌𝑏分别为副高质心A和B的坐标，𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵)为A和B质心间的距离；

式（5）中C为多边形A和B的任意边界点间距离的最大值，𝑆𝑖𝑚𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵)为归一化后的位置

相似度值。位置相似度排名前5如表3所示。 

表3 同表1，但为位置相似度 

Tab.3 Same for Tab 1 but for location similarity 

相似度排序 相似台风中央台编号及对应副高相似时间 位置（横纵坐标） 相似度(%) 

0 0309_200308040600 (44, 26) 100 

1 1713_201708211800   (44, 26)   100 

2 0708_200708090000 (43, 26) 95.23 

3 0108_200107301200 (42, 27) 89.84 

4 1617_201609271800 (41, 28) 84.73 

5 1319_201309120600 (37, 27) 73.80 

 

4.2.3 轮廓相似度 

基于射线的几何匹配方法，以副高近似多边形的几何中心为原点，从原点发出射线与x

轴夹角为𝑄𝑖  ,作为几何形状描述函数的参数，其中 𝑄𝑖 ∈ [0,2𝜋]。射线交于近似多边形A的轮

廓边界于点𝑃𝐴𝑖 ,交于近似多边形B的轮廓边界于𝑃𝐵𝑖，分别计算交点𝑃𝐴𝑖和𝑃𝐵𝑖到原点的距离为

𝐿𝐴(𝑄𝑖) = |𝑃𝐴𝑖𝑂|和 𝐿𝐵(𝑄𝑖) = |𝑃𝐵𝑖𝑂|。则A和B在𝑄𝑖方向上的相似度为： 

𝑆𝑖𝑚𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑄𝑖) = 1 −
|𝐿𝐴(𝑄𝑖)−𝐿𝐵(𝑄𝑖)|

𝑚𝑎𝑥 (𝐿𝐴(𝑄𝑖),𝐿𝐵(𝑄𝑖))
            （6） 
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式（6）中，𝑚𝑎𝑥 (𝐿𝐴(𝑄𝑖), 𝐿𝐵(𝑄𝑖))为取这两个距离中的最大值，𝑆𝑖𝑚𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑄𝑖)则为A和B

在𝑄𝑖方向上的相似度值； 

旋转射线角度与近似多边形A、B连续相交, 则A和B的形状轮廓相似度计算公式如下： 

𝑆𝑖𝑚𝑆ℎ𝑎𝑝𝑒(𝐴, 𝐵) =  
1

2𝜋
∑ 𝑆𝑖𝑚𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑄𝑖)2𝜋

𝑄=0 =
1

2𝜋
−

𝐴(𝑀)|𝐿𝐴(𝑄𝑖)−𝐿𝐵(𝑄𝑖)|

𝑚𝑎𝑥 (𝐿𝐴(𝑄𝑖),𝐿𝐵(𝑄𝑖))
      （7） 

式（7）中，M表示射线数量， 𝐴(𝑀) = 2𝑒−1/𝑀, 用来调节差异距离大小，|𝐿𝐴(𝑄𝑖) −

 𝐿𝐵(𝑄𝑖)|为 A和B在𝑄𝑖方向的差距，𝑆𝑖𝑚𝑆ℎ𝑎𝑝𝑒(𝐴, 𝐵)即为A和B的轮廓相似度。以目标副高的

相似检索结果为例，轮廓相似度排名前5如表4所示。 

表4  同表1，但为轮廓相似度 

Tab.4 Same as Tab 1 but for shape similarity 

相似度排序 相似台风中央台编号及对应副高相似时间 相似度(%) 

0 0309_200308040600 100 

1 0708_200708090000   57.25 

2 1617_201609271800 56.02 

3 1713_201708211800 53.93 

4 0108_200107301200 47.73 

5 1319_201309120600 31.05 

 

4.2.4 综合相似度 

利用A和B之间的面积、位置和轮廓相似度进行综合相似度计算，计算公式如下： 

𝑆𝑖𝑚𝐿𝑎𝑛𝑑(𝐴, 𝐵) = 𝑎 ∗ 𝑆𝑖𝑚𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐴, 𝐵) + 𝑏 ∗ 𝑆𝑖𝑚𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵) + 𝑐 ∗ 𝑆𝑖𝑚𝑆ℎ𝑎𝑝𝑒(𝐴, 𝐵) （8） 

式（8）中a，b和c分别表示对应维度的权重值，𝑆𝑖𝑚𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐴, 𝐵)为面积相似度，

𝑆𝑖𝑚𝐷𝑖𝑠(𝐴, 𝐵)为位置相似度，𝑆𝑖𝑚𝑆ℎ𝑎𝑝𝑒(𝐴, 𝐵)为轮廓相似度，𝑆𝑖𝑚𝐿𝑎𝑛𝑑(𝐴, 𝐵)为计算得到的A

和B间的综合相似度。根据业务应用经验设定a，b和c权重值分别为0.5，0.3和0.2，综合相似

度排名前5如表5所示。 

表5  同表1，但为综合相似度 

Tab.5 Same as Tab 1 but for comprehensive similarity 

相似度排序 相似台风中央台编号及对应副高相似时间 综合相似度(%) 

0 0309_200308040600 100 

1 1713_201708211800   89.99 

2 0708_200708090000 86.69 

3 0108_200107301200 82.49 

4 1617_201609271800 78.62 

5 1319_201309120600 72.25 

综上，通过对目标副高和相似副高的几何图像学大小、中心位置和轮廓各维度的比对，

发现排名前5的相似台风的面积大小分别为1255.0、1366.5、1163.5、1097.5、1032.5（像素

数）（表2），相似度排序和VGG16模型检索出的结果完全一致；而相似副高的质心位置（XY
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坐标）分别为(44, 26) 、(43, 26) 、(42, 27)、 (41, 28)、(37, 27) ，相似度排序和VGG16模型

得出的结果也基本一致；轮廓相似度排序与模型检索稍有差异，一方面因为对副高本身外围

边界的描述算法不尽完善，另外副高形态变化快，故导致检索得到的相似副高与目标副高轮

廓会略有差异。总而言之，基于综合的几何图像学比较了VGG16模型检索得到的相似副高

与目标副高的相似度，高度一致。表明改进后的VGG16模型在识别副高及查找历史相似副

高和对应相似台风的分析中是非常有效的。 

5 小结与讨论 

本文针对影响台风路径移动的一个非常重要的大型环流系统-副高的相似度判别，提出

了一种基于CNN技术的改进VGG16模型。利用1979-2020年台风汛期历史样本对模型进行训

练和测试，使用LPIPS作为相似度量标准，进行历史副高相似识别。试验表明，通过该方法

可以找到历史相似副高所对应的历史相似台风，解决了针对海量历史台风数据进行人工相似

识别的难题；同时通过几何图像学相似检验其检索效果，结论基本一致。改进的VGG16模

型检索效率高，可为预报员开展台风预报和防台减灾决策提供快速且更科学、专业的参考。 

但影响台风移动的副高在时刻发生变化，当前时次相似，下一个时次可能发生较大的改

变，故需要综合考虑某个时间段内平均环境场的相似，对台风未来的移动走向趋势引导才具

有更重要的预报决策参考意义。另外，本文仅考虑了位势高度值为5880 gpm的副高主体对台

风路径移动的影响，实际上有时副高主体的西北侧会向外伸出高压坝或高压脊（位势高度值

不等于5880 gpm），其对台风移动也有很好的指示意义。因此，下一步将结合高压坝和高压

脊，开展对确定时段内副高区域平均场的相似或者24h, 48h, 72h预报场的相似检索，以期给

出综合性更高的、更为合理和科学的历史相似台风，为预报决策提供支撑。 
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