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摘要：台风强度预报，特别是台风快速增强（Rapid Intensification, RI）预报仍是目前台风预

报中非常棘手的问题。本文基于 XGBoost 模型，利用 2015~2020 年 NCEP GFS 分析和预报

数据以及 IBTrACS 数据分别构建了西北太平洋台风未来 24h 的 RI 预报模型（FM）和预报

订正模型（FCM）。通过对 FM 模型进行预报因子贡献分析发现，对模型预报影响最大的 5

个因子依次为台风丰满度、200hPa 平均温度、过去 6h 的强度变化、潜势强度和 200hPa 平

均散度。利用 2021~2022 年数据对模型进行独立检验，结果表明：FM 模型在利用分析数据

测试时，具有较高的准确度，FNR、FPR 和 TS 分别为 0.25、0.24 和 0.32。但由于预报因子

预报误差的影响，使得 FM 模型在实时预报中的性能下降，而使用预报数据构建的 FCM 模

型则可以通过学习预报误差进行有效订正，从而有效减小预报误差的影响。FCM 模型在实

时预报检验中的 FNR、FPR 和 TS 分别为 0.28、0.25 和 0.30，相较 FM 模型（FNR、FPR 和

TS 分别为 0.32、0.26 和 0.27），FNR 和 FPR 分别降低了 0.04 和 0.01，TS 提升了 0.03。FCM

模型方便易用，可为台风强度和台风 RI 的实时预报提供参考。 
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Abstract: The forecast of typhoon intensity, especially the rapid intensification (RI) forecast, is 

still a very challenging problem in current typhoon forecasting. This article is based on the 

XGBoost model, using NCEP GFS analysis and forecast data from 2015 to 2020, as well as 

IBTrACS data, to construct RI forecast models (FM) and forecast correction models (FCM) for 

typhoons in the northwest Pacific for the next 24 hours. Through predictor contribution analysis of 

the FM model, it was found that the five factors that have the greatest impact on model forecasting 

are typhoon abundance, average temperature at 200hPa, intensity changes over the past 6 hours, 

potential intensity, and average divergence at 200hPa. The model was independently tested using 

data from 2021 to 2022, and the results showed that the FM model had high accuracy when tested 

using analytical data, with FNR, FPR, and TS of 0.25, 0.24, and 0.32, respectively. However, due 

to the influence of forecast errors caused by forecast factors, the performance of FM models in 

real-time forecasting decreases. FCM models constructed using forecast data can effectively 

correct forecast errors by learning them, thereby reducing the impact of forecast errors. The FNR, 

FPR, and TS of the FCM model in real-time forecasting tests were 0.28, 0.25, and 0.30, 

respectively. Compared with the FM model (FNR, FPR, and TS were 0.32, 0.26, and 0.27, 

respectively), the FNR and FPR decreased by 0.04 and 0.01, and the TS increased by 0.03. The 

FCM model is convenient and easy to use, providing reference for real-time forecasting of 
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typhoon intensity and typhoon RI. 
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引言 

我国位于亚洲东南部，紧邻西北太平洋，拥有狭长的海岸线，是全球受台风（为简单起

见，这里的台风泛指所有海域的热带气旋）影响最严重的国家之一，平均每年有 7 个台风登

陆我国(端义宏 等, 2012)。这些台风带来的狂风、暴雨、风暴潮以及其他次生灾害，严重威

胁着我国沿海省份的生命和财产安全。因此，台风的防灾减灾工作尤为重要，而防台的关键

则是准确的台风路径和强度预报。 

近年来，我国台风路径预报取得长足进步，已达到世界前列水平（许映龙 等, 2010）。

2021 年中央气象台对西北太平洋及南海台风 24h 预报时效的主观路径预报误差仅为 76km。

相对于台风路径预报，台风强度预报技巧的提升较为缓慢，但也取得一定进步。2021 年中

央气象台 24h 时效主观强度预报平均误差为 3.6m/s，较 2016-2020 年提高了 10.7%，但台风

的快速增强（Rapid Intensification，RI）预报仍然是台风预报中的一大难题。特别是在近海

出现快速增强的台风更容易造成巨大损失，这让准确的台风 RI 预报显得更加重要（向纯怡

等, 2022）。 

台风的强度变化受多种因素影响，包括大尺度环境场、台风内核结构、海气相互作用等

（Kaplan and DeMaria, 2003; Kaplan et al, 2015）。传统的数值模式受低分辨率、初始误差和

不完善的物理参数化方案限制，在描述台风发展的动力和热力过程方面存在一定的局限性，

导致其预报台风强度快速变化的能力差强人意（Mercer and Grimes, 2017; Rozoff et al, 2015）。

因此，构建基于统计动力方法的 RI 预报模型成为一种有效的解决方案。Kaplan 和 DeMaria

于 2003 年提出了首个 RI 预报概率模型，该模型利用 5 个 RI 台风与非 RI 台风有显著差异的

预报因子，通过简单的阈值方法，预报北大西洋台风未来 24h 发生 RI 的概率（Kaplan and 

DeMaria, 2003）。随后，该模型在 2010 年进行了升级，除使用更多的预报因子外，还采用

了线性判别分析方法，并实现了对东北太平洋台风 RI 的预报（Kaplan et al, 2010）。然而，

由于台风 RI 是一个复杂的非线性过程，通过线性模型预报台风 RI 准确度有限（Mercer and 

Grimes, 2017）。为了解决这一问题，Rozoff et al（2015）使用贝叶斯推断和逻辑回归方法

构建了北大西洋和东太平洋的RI预报模型，有效提高了预报准确度。之后，Mercer and Grimes

（2017）利用机器学习的优势，使用支持向量机、全连接神经网络和随机森林构建了北大西

洋的台风 RI 预报模型，进一步提升了预报准确度。Zhou et al（2022）基于历史卫星数据，

利用 ResNet 模型和 LSTM 模型，构建了西太平洋台风 RI 预报模型，该模型利用历史 24h

的卫星实况数据对未来 12h 是否发生 RI（台风在未来 12h 内是否增强 7 m/s 以上）进行外推

预报，具有不错的准确度。然而，这种数据驱动的模型对数据量的要求很高；在仅依赖历史

信息进行外推预报的情况下，随着预报时效的延长，预报误差往往会显著增大；此外，深度

学习模型在解释性方面存在不足，应用时只能得到预测结果，而无法深入理解其背后的原因

和机制。 

本文继续致力于西北太平洋的台风 RI（Rapid Intensification）预报模型研究。通过利用

台风最佳路径数据和数值模式预报数据，我们不仅考虑了台风的历史信息，还纳入了大气和

海洋在未来 24 小时内的状态变化。在此基础上，结合最新的台风强度机理研究成果，运用

动力统计方法，显式地生成多个与台风强度变化或台风 RI 密切相关的预报因子。通过机器

学习方法，构建西北太平洋台风 RI 预报模型，从而为西北太平洋台风 RI 的预报提供参考。

本文结构如下：首先在第一节中介绍所使用的数据和方法；然后在第二节中构建西北太平洋

台风 RI 预报模型和 RI 预报订正模型；接着在第三节对模型的预报进行检验和分析；最后在

第四节进行总结和讨论。 

1. 数据和方法 

1.1 RI 事件的定义 



 

 

本文沿用 Kaplan 的方法（Kaplan and DeMaria, 2003; 谢礼江等, 2013），将 24h 强度变

化的 95%分位数 15m/s 作为判断 RI 的阈值。若自某一个时刻起的未来 24h 台风近中心最大

平均风速增强了 15m/s 以上，则定义该时刻为一个 RI 事件（记为 RI Event, RIE），否则为

非 RI 事件（记为 Non-RI Event, NRIE）。台风在增强过程中可能会发生多次 RIE，比如明

天 00h（世界时，下同）、06h、12h、18h 较今天的 00h、06h、12h、18h 均发生了 15m/s

以上的增强，则今天连续发生了 4 次 RIE，只要发生一次 RIE，就称该台风发生了 RI。 

1.2 数据 

本文使用的数据包括 2015~2022 年 WMO 的台风最佳路径数据集 IBTrACS（Knapp et al, 

2010），以及 NCEP Global Forecast System（GFS）的分析和预报数据（National Centers for 

Environmental Prediction et al, 2015），它们共同生成台风 RI 预报模型的预报因子和因变量

（或预报量，此处指未来 24h 是否发生 RIE）。 

1.3 预报因子 

GFS 的空间分辨率为 0.25°×0.25°，本文使用 GFS 00:00、06:00、12:00、20:00 时起报的

00h 分析数据以及 06h、12h、18h、24h 预报数据生成基于模式数据的预报因子。由于它们

不仅表征当前状态，还表征了未来的变化，我们称之为动态预报因子（表 1）。这些因子均

为影响台风 RI 变化的重要因素，其中大多数已应用在上述的东北太平洋和北大西洋台风 RI

预报模型中。在计算这些预报因子之前首先需要确定 GFS 不同预报时次的台风中心位置，

这里采用最大环流法（Nguyen et al, 2014）。根据斯托克斯定理，单位面积的环流最大值即

单位面积上相对涡度最大值，因此取距台风中心 100km 范围内的平均相对涡度最大值作为

台风中心。确定了台风中心就可以得出表 1 中的预报因子，下面对这些预报因子进行详细介

绍。 

台风的结构是影响台风强度变化的重要因素。Guo and Tan（2017）提出了台风丰满度

（Tropical Cyclone Fullness, TCF）的概念，并指出台风丰满结构（TCF 大于 0.8）是强台风

的必然条件，且 TCF 的增加与台风增强关系密切。TCF 计算公式如下，其中 Rmw 表示最大

风圈半径，R17表示 17m/s 风圈半径。通过 GFS 10m 风场的分析和预报数据计算得到的 TCF

虽然与真值有偏差，但仍能得到与 Guo 相同的台风强度越强 TCF 越高的结论（图略），因

此可将 TCF 作为 RI 预报模型的预报因子之一。 

TCF = 1 −
𝑅𝑚𝑤

𝑅17
 （1） 

海面温度（Sea Surface Temperature, SST）是海洋热状况的表征，较高的 SST 可通过释

放更多的感热和潜热通量促进台风增强（Emanuel, 1986; Holland, 1997）。最大潜势强度（Max 

Potential Intensity, MPI）用于表征台风强度发展的上限，这里使用基于 SST 的经验公式（式

2）计算获得（Levitus, 1983）（其中𝐴 = 38.21kt, 𝐵 = 170.72kt, 𝐶 = 0.1909℃−1, 𝑇0 = 30.0℃，最

后乘 0.5144 将速度单位 kt 转换为 m/s）。潜势强度（Potential Intensity, POT）即 MPI 减去

台风当前强度，代表当前台风强度可发展的空间。 

MPI = (𝐴 + 𝐵𝑒𝐶(𝑇−𝑇0)) × 0.5144 （2）  

水平风垂直切变（Vertical Wind Shear，VWS）在台风生成和加强过程中扮演着重要角

色，是影响台风发展的重要动力学因子之一。一般认为在较弱环境 VWS 下台风更容易快速

增强（Gray, 1968; Merrill, 1988; 高拴柱和吕心艳, 2024）。然而，谢礼江等人的研究表明，

即使在较大的环境 VWS 情况下，仍有 9.7%的台风能够发生 RI（谢礼江等, 2013）。为了探

究这一现象的原因，Shi and Chen（2021）利用合成分析方法对中等及强环境 VWS 下 RI 发

生的机制进行了深入研究。研究结果显示，中等和强环境 VWS 下发生 RI 台风的高层会出

现明显的逆风切出流，这种高空出流阻塞了原本的高层环流，从而为台风增强创造了有利的

局地弱 VWS 环境。因此，本文将局地 VWS（Local Vertical Wind Shear, LVWS，定义为距台



 

 

风中心 200km 内的平均 VWS）和环境风 VWS（Environment Vertical Wind Shear, EVWS，定

义为距台风中心 200-800km 的平均 VWS）均作为预报因子加入模型。 

台风的高空由于惯性稳定性远低于中低层，容易与大尺度场发生相互作用。相对角动量

涡旋辐合（Eddy flux convergence of relative angular momentum, REFC）常用于表征高空大尺

度场和台风的相互作用，REFC 的计算公式如式 3 所示，其中 U 是径向风，V 是切向风，r

是半径，上横线表示方位角平均值，撇号表示与方位角平均值的差。Kaplan 指出当 REFC

值较高时，台风不太可能发生 RI（Kaplan and DeMaria, 2003）。另外，高空出流也是影响

台风发展的重要动力条件，本文将距台风中心 800km 内的 200hPa 平均散度作为高空出流指

标加入模型。 

REFC = −
1

𝑟2

∂

∂𝑟
(𝑟2𝑈′𝑉′) （3） 

除上述因子之外，还加入了距台风中心 200-800km 200hPa 平均温度和距台风中心

200-800km 850-500hPa 平均相对湿度，Knaff 指出当前者较低、后者较高时有利于台风增强

（Knaff et al, 2005）。 

IBTrACS 记录了西北太平洋台风逐 6h 的台风近中心最大平均风速和经纬度等信息，使

用该数据生成表征台风当前状态的预报因子（称为静态预报因子）：（1）台风当前强度

（VMAX），（2）台风过去 6h 的强度变化（DVMAX），（3）台风过去 6h 的移速（SPD）

（表 1）。 

    表 1 各预报因子的定义（含*号代表静态预报因子，否则代表动态预报因子） 

Table 1 Definition of each forecast factor (* indicates static forecast factors, otherwise it indicates dynamic 

forecast factors) 

序号 预报因子 定义 单位 

1 TCF 台风丰满度 - 

2 POT 潜势强度 m ∙ 𝑠−1 

3 EVWS 距台风中心 400-800km 平均水平风垂直切变 m ∙ 𝑠−1 

4 LVWS 距台风中心 200km 内平均水平风垂直切变 m ∙ 𝑠−1 

5 REFC 距台风中心 300-600km 平均 REFC m ∙ 𝑠−1 ∙ 𝑑𝑎𝑦−1 

6 D200 距台风中心 800km 内 200hPa 平均散度 105 ∙ m ∙ 𝑠−1 

7 T200 距台风中心 200-800km 200hPa 平均温度 ℃ 

8 RHLO 距台风中心 200-800km 850-500hPa 平均相对湿度 % 

9 VMAX* 台风当前近中心最大平均风速 m ∙ 𝑠−1 

10 DVMAX* 台风过去 6h 的近中心最大平均风速变化 m ∙ 𝑠−1 

11 SPD* 台风过去 6h 的移动速度 m ∙ 𝑠−1 

 

1.4 模型 

极端梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）（Chen et al, 2015）是一种高效

且可扩展的梯度提升决策树算法，通过迭代训练决策树模型，每棵树都试图纠正前面所有树

的残差，从而逐步提升模型的预报性能。XGBoost 的目标函数如式 4 所示，式中ft(x)表示第

t棵树的预报结果，yj表示第j个样本的真实输出值，xj表示第j个样本的特征，ft−1(x)表示前

t − 1棵树的预报结果。右侧第一项为损失函数，用来衡量模型在第𝑡次训练中的预报误差，

对于回归问题，通常使用均方误差（Mean Squared Error），对于二分类问题，通常使用交

叉熵（Cross Entropy）。第二项表示𝑡棵树的复杂度，用来控制模型的复杂度和泛化能力，

也被称作正则化项，通过引入正则化项，可以有效防止过拟合现象。同时，XGBoost 还采用



 

 

了特征子采样和数据子采样等技术，可以有效地解决数据倾斜和特征相关性的问题，从而进

一步增强模型的鲁棒性和泛化性能。此外，XGBoost 通过并行化处理实现了高效的计算，适

用于处理大规模数据集和高维特征空间。相比传统的梯度提升决策树算法，XGBoost 在训练

速度和预报性能上均有显著提升。由于 XGBoost 的众多优势，已广泛应用于分类、回归、

排序、推荐系统等领域，在气象领域也有广泛应用（张钧民等, 2021; 杨绚等, 2022）。本文

使用 XGBoost 模型对台风未来 24h 是否发生 RIE 进行预报，即基于 XGBoost 构建一个二分

类模型。 

Φ(𝑡) = ∑  

𝑛

𝑗=1

𝑙[𝑦𝑗 , 𝑓𝑡−1(𝑥𝑗) + 𝑓𝑡(𝑥𝑗)] + Ω(𝑓𝑡) （4） 

1.5 检验指标 

RIE 是小概率事件，因此台风 RIE 预报属于样本不平衡的二分类问题。在这种情况下，

使用准确率（预报正确的样本占总样本的比例）难以评估模型的性能。因此，本文通过计算

气象领域常用的漏报率（False Negative Rate, FNR）、空报率（False Positive Rate, FPR）和

TS 评分来检验模型预报准确度，使用 AUC（Area Under the Curve）评估模型性能以进行参

数优化。如表 2 所示，TP 代表观测为 RIE 且预报也为 RIE 的样本数，TN 代表观测为 NRIE

且预报为 NRIE 的样本数，FN 代表观测为 RIE 而预报为 NRIE 的样本数，FP 代表观测为

NRIE 而预报为 RIE 的样本数。 

表 2 台风 RIE 预报的混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix for typhoon RI event prediction 

 
预报 

RIE NRIE 

观测 
RIE TP FN 

NRIE FP TN 

FNR 和 FPR 的计算公式如式 5-7 所示。其中，FNR 表示实际为 RIE 的样本中，模型错

误预报为 NRIE 的样本所占比例，该指标越接近 0，表示模型对 RIE 捕捉能力越高，而越接

近 1 则表明模型漏报了大量 RIE 样本。FPR 表示实际为 NRIE 的样本中，模型错误预报为

RIE 的样本所占的比例，该指标越接近 0，表明模型对 NRIE 的预报准确度越高，而越近 1

则表明模型空报了大量 NRIE 样本。TS 表示所有实际为 RIE 样本以及预报为 RIE 样本中，

预报正确的 RIE 样本所占的比例，该指标越接近 1，表明模型对 RIE 的预报能力越好。 

AUC 是一种常用的用于衡量二分类模型性能的评估指标，它通过绘制接收者操作特征

曲线（Receiver Operating Characteristic，ROC）来计算。ROC 以不同的分类阈值为基础，绘

制模型的查全率（True Positive Rate，等于 1-FNR，即所有 RIE 样本中被模型正确预报的比

例）与空报率（FPR）之间的关系，即利用不同阈值来衡量在尽量提高查全率时会引起多少

的空报率。AUC 则是 ROC 下方的面积，取值范围在 0 到 1 之间，其中 0.5 表示模型的预测

性能等同于随机猜测，而 1 表示模型的预测完全准确。因此，AUC 越接近 1，模型的性能

越好。AUC 提供了一个单一的数值来概括分类器的性能，使得不同模型之间的比较变得简

单；此外，AUC 不受样本不平衡的影响，这使得它在处理不平衡数据集时具有独特的优势。 

FNR =
FN

TP + FN
 （5） 

FPR =
FP

FP + TN
 （6） 

TS =
TP

FP + TP + FN
 （7） 



 

 

2 模型构建 

2.1 模型的输入和输出 

如上文所述，模型的预报因子包括由 GFS 生成的 8 个动态预报因子，以及由 IBTrACS

生成的 3 个静态预报因子。其中，各动态预报因子为未来 24h 逐 6h 间隔的平均值。模型的

输出向量为未来 24h 是否发生 RIE。 

2.2 数据集 

在构建输入模型的数据集之前，首先对 2015~2022 年的台风数据进行了如下过滤：（1）

由于只关注台风是否发生快速增强，同时为了减小样本不平衡对模型训练的负面影响，因此

只保留每个台风首次达到热带风暴级到最后一次出现 24h 增强的记录；（2）删除由于 GFS

数据缺测无法生成动态预报因子的样本；（3）剔除有效记录不满 24 小时的台风。经过上述

筛选后，我们共得到了 173 个台风，2040 个样本，其中发生 RI 的台风数为 90 个，发生 RIE

的样本为 390 个，占比 19%（表 3）。不同台风等级下发生 RIE 的比例差别较大，其中比例

最高的为台风级（TY），占比 35%，其次为强热带风暴级（STS）。热带风暴级（TS）占

比最少。使用 2015~2020年的样本训练模型，并结合Optuna超参数搜索框架（Akiba et al, 2019）

和分层交叉验证法（Kohavi, 1995）优化超参数，超参数的优化目标为 AUC 最大。使用

2021~2022 年的样本对模型进行独立性检验。训练集中包含 138 个台风，1609 个样本，其中

发 RI 的台风 74 个，发生 RIE 的样本 325 个占总样本的 20%；测试集中包含 35 个台风，其

中 16 个台风发生 RI，431 个总样本中有 65 个发生 RIE，占比 15%。 

表 3 数据集样本信息 

Table 3 Data set sample information 

 训练集 测试集 总数据 

台风数 138 35 173 

发生 RI 的台风数 74 16 90 

热带风暴级（TS）样本数/RI 样本数/RI 样本占比 657/66/10% 201/13/6% 858/79/9% 

强热带风暴级（STS）样本数/RI 样本数/RI 样本占比 307/97/32% 81/15/19% 388/112/29% 

台风级样本数（TY）/RI 样本数/RI 样本占比 262/88/34% 51/23/45% 313/111/35% 

强台风级样本数（STY）/RI 样本数/RI 样本占比 166/43/26% 40/10/25% 206/53/26% 

超强台风级样本数（SuperTY）/RI 样本数/RI 样本占比 217/31/14% 58/4/7% 275/35/13% 

总样本数/RI 样本数/RI 样本占比 1609/325/20% 431/65/15% 2040/390/19% 

 

2.3 试验设计 

为了全面、系统地评估基于上述方法构建的 RI 预报模型的可行性，我们设计了三组试

验： 

Exp1：使用由分析数据生成动态预报因子构建的训练集（记为 PP 训练集）训练“完美

假设”下的预报模型（Forecast Model，记为 FM），并同时使用由分析数据生成的测试集（记

为 PP 测试集）进行检验。该试验假设预报因子本身没有误差，因此可用于评估和分析模型

本身的性能。 

Exp2：使用由预报数据生成的测试集（记为 FST 测试集）对 FM 模型进行预报检验。

该试验旨在检验 FM 模型在实时预报中的准确度。 

Exp3：考虑到动态预报因子本身预报误差对 FM 模型预报性能的影响，使用由预报数

据生成的训练集（记为 FST 训练集）直接训练预报订正模型（Correct Model，记为 FCM），

并同样使用 FST 测试集进行检验。该试验旨在检验 FCM 模型是否能够学习动态预报因子的

预报误差，从而减小动态预报因子误差对模型 RI 预报的影响。 

为了避免超参数对比较 FM 模型和 FCM 模型产生影响，两组试验采用了相同的超参数



 

 

搜索空间，并且迭代次数均为 1000 次。 

3 检验和分析 

3.1 “完美假设”下的模型评估和分析 

图 1 显示了 FM 模型在 PP 测试集下的检验结果。由图可知，在动态预报因子无明显误

差的假设下，模型具有相当不错的 RI 预报能力，FNR 为 0.25，FPR 为 0.24，TS 为 0.32。

不同台风等级下的预报准确度有所差异，表现最好的为TY级，FNR、FPR和TS分别为 0.09、

0.25 和 0.70。表现最差的为 STS 级，FNR、FPR 和 TS 分别为 0.40、0.48 和 0.19。 

 

图 1 FM 模型在 PP 测试集下的检验结果（横坐标中的数字代表不同等级的总样本数和 RIE 样本数） 

Fig 1 Insepect results of the FM model under the PP test set (The numbers on the horizontal axis represent the total 

number of samples and RIE samples at different grades) 

在“完美模型”假设下，我们可以粗略地认为预报因子不存在明显误差，这样便于我们利

用 SHAP（Shapley Additive exPlanations）框架对 XGBoost 分类模型的预报进行分析。SHAP

利用合作博弈论方法为每个预报因子分配一个 SHAP 值，该值反映了其对预报结果的边际

贡献，正值（负值）表明该预报因子增大（减小）了 RIE 发生的概率（更多详细原理参考

Lundberg et al, 2020）。图 2 展示了 PP 训练集各预报因子在 FM 模型中的 SHAP 值分布，其

中填色代表各预报因子在标准化后的相对大小，从上到下的排列顺序则代表了各预报因子对

预测结果的贡献程度（SPD 和 RHLO 的贡献虽然最小，但是通过敏感性试验证明舍弃他们

其中任何一个都会引起误差有所增加）。从图中可以看到，TCF 对预报结果的影响最为显

著，其次为 T200。当 TCF 较大、T200 较小、POT 较大、D200 较大、LVWS 和 EVWS 较小、

REFC 较小、RHLO 较大时，有利于 RIE 发生，这都与我们对台风强度发展的认知相一致。

另外，DVMAX 较大时，其对应较大的正 SHAP 值，表明当 RIE 发生时，台风已经处于较

强的发展阶段；VMAX 较大时，对应较大负 SHAP 值，表明若台风已经很强，则再次发生

RIE 的概率较低；SPD 越小时，其对应较大的负 SHAP 值，这或许与海温的负反馈有关，当

移速较慢时更容易受海温负反馈影响，不利于台风增强。需要注意的是，每个因子的对预报

结果的贡献并不是简单的线性相关。比如 TCF，在其他因子取平均的情况下，TCF 与 FM 模

型预报概率的曲线总体呈 S 型即 TCF 较低时对应较低的概率，随着 TCF 增大，RIE 概率逐

渐增大并趋于稳定；VMAX 则大概呈 Ω 型，这与不同台风等级下发生 RIE 的可能性大小相

对应，STS 和 TY 等级下发生 RIE 的比例较高，其他等级则相对较小（图 3）。 



 

 

 
图 2 PP 训练集各预报因子在 FM 模型中的 SHAP 值分布（填色代表各预报因子标准化后的相对大小） 

Fig 2 SHAP value distribution of each predictor of PP training set in the FM model (fill color represents the 

relative size of each normalized predictor) 

 
图 3 FM 模型不同 TCF（a）和 VMAX（b）的平均预报概率 

Fig 3 Average prediction probability of FM model with different TCF (a) and VMAX (b) 

在上述预报因子贡献分析的基础上，可以对 STS 和 TY 等级下 FM 模型预报准确度差异

明显的原因进行进一步分析。图 4 所示为 STY 和 TY 等级下 RIE 样本和 NRIE 样本 TCF、

T200、DVMAX、POT 和 D200（重要程度最高的 5 个预报因子）的分布差异。从图中可以

看出，相较 NRIE 样本，TY 等级下的 RIE 样本的 T200 整体偏低、DVMAX 整体偏高，这

些预报因子的显著差异有助于模型区分 RIE 和 NRIE。而 STS 等级下，T200 和 DVMAX 的

差异则相对较小，且出现了 RIE 样本的 D200 整体低于 NRIE 样本的情况（与上文预报因子

贡献分析不符）的情况，这些都使得模型准确预报 RI 的难度增大。这也在一定程度上说明，

仅利用这 11 个预报因子构建模型进行 RI 预报仍存在一定的局限性。 

 



 

 

 

图 4 PP 测试集中 STS（abcde）和 TY（fghij）等级下 RIE 样本和 NRIE 样本 TCF（af）、T200（bg）、DVMAX

（ch）、POT（di）和 D200（ej）的分布差异（箱体中的横线表示中位数，箱子的边界表示第一和第三四

分位数，须线延伸至最小和最大值（不包括异常值）） 

Fig 4 Distribution differences of TCF (af), T200 (bg), DVMAX (ch), POT (di) and D200 (ej) of RIE samples and 

NRIE samples at STS (abcde) and TY (fghij) levels in the PP test set (The horizontal lines in the box represent the 

median, the boundaries of the box represent the first and third quartiles, and the lines must extend to the minimum 

and maximum values (excluding outliers)) 

3.2 实时预报检验 

在实时业务预报中，由于无法获取未来时刻的分析数据，我们只能使用预报数据代替，

FST 测试集下 FM 模型的检验结果如图 5（a）所示，从图中可以看到，受动态预报因子预

报误差的影响，FM模型在实时预报中的准确度有所降低。整体FNR、FPR和TS分别为 0.32、

0.26 和 0.27，较在 PP 测试集下的结果，FNR、FPR 分别增加了 0.07、0.02，TS 降低了 0.05。

各等级下的预报准确度也都较在 PP 测试集下的结果有所下降。 

为降低预报因子误差对模型性能的影响，直接使用由预报场生成的 FST 训练集训练和

优化台风 RI 预报模型，以求模型在训练的时候能够学习预报误差，从而使其具备一定的预

报订正能力。如图 5（b）所示为 FCM 模型在 FST 测试集下的检验结果。FCM 模型在 FST

测试集下的整体 FNR、FPR 和 TS 分别为 0.28、0.25 和 0.30，相较 FM 模型，FNR 和 FPR

分别减小了 0.04 和 0.01，TS 增加了 0.03。同时在大部分等级下的预报准确度均优于 FM 模

型。此外，模型对 RIE 的预报准确度远优于 NCEP GFS 和 ECMWF，同样本检验下 NCEP GFS

的 FNR、FPR 和 TS 分别为 0.90、0.01 和 0.09，ECMWF 的 FNR、FPR 和 TS 分别为 0.95、

0.01、0.05。 



 

 

 

图 5 FM 模型（a）和 FCM（b）模型在 FST 测试集中的检验结果（横坐标中的数字代表不同等级的总样本

数和 RIE 样本数） 

Figure 5 Inspection results of Exp2 and Exp3 tests (The numbers on the horizontal axis represent the total number 

of samples and RIE samples at different grades) 

选取 2116 号台风“蒲公英”和 2216 号台风“奥鹿”（图 6），对 FM 模型和 FCM 模型的实

时预报能力进行个例检验，两个台风在发展过程中都经历了多次 RIE。 

超强台风“蒲公英”于 2021 年 9 月 23 日在西北太平洋洋面生成，此后逐渐朝西北方向行

进并持续发展增强，于 9 月 26 日发展为超强台风并达到强度峰值，在此期间，连续经历了

7 次 RIE（图 7）。FM 模型和 FCM 模型都成功预报出了每一次 RIE，但在第一次 RIE 之前

和最后一次 RIE 之后均出现了空报的现象，且 FM 模型较 FCM 模型多空报了一次。 

超强台风“奥鹿”于 2022 年 9 月 23 日在菲律宾以东洋面生成，而后逐渐西行增强，并于

24 日开始出现爆发性增强，至 25 日发展为超强台风，在登陆并穿越菲律宾期间有所减弱，

进入南海后其强度再度发展，于 27 日再次发展为超强台风。在“奥鹿”两次增强期间，发生

了多次 RIE（图 8）。与台风“蒲公英”相似，FCM 模型较成功地预报出两次发展期间发生的

RIE，仅有两次漏报，但仍在 NRIE（RIE）和 RIE（NRIE）切换之前（之后）出现了两次空

报的现象。FM 模型对“奥鹿”的 RI 预报则相对较差，除出现两次空报外，漏报了第一次快

速发展期间的全部 RIE。 

综合以上分析，我们可以看到，使用预报场作为输入会带来一定的误差，但通过训练模

型来学习预报误差并进行订正，可以在一定程度上消除预报误差的影响来提高模型的预报准

确度。但是，尽管 FCM 模型相较 FM 在实时预报中的准确度有所提升，但仍无法达到 FM

模型在 PP 测试集中的准确度。 



 

 

 

图 6 “舒力基”、“灿都”和 “蒲公英”的部分台风路径 

Fig 6 Part of the tracks of SURIGAE, CHANTHU and MINDULLE 

 

图 7 “蒲公英”的强度变化（黑色实线），红色叉号代表此刻发生 RIE，红色短横线（竖线）代表 FCM（FM）

模型预报此刻将发生 RIE  

Fig 7 Intensity changes of MINDULLE (solid black line). The red cross indicates that RIE occurs at this moment, 

and the red short horizontal line (vertical line) indicates that the FCM (FM) model predicts that RIE will occur at 

this moment. 

 

图 8 “奥鹿”的强度变化（黑色实线），红色叉号代表此刻发生 RIE，红色短横线（竖线）代表 FCM

（FM）模型预报此刻将发生 RIE  

Fig 8 Same as Figure 5, except for NORU. 

 



 

 

4. 总结与讨论 

本文基于 XGBoost 模型，利用 2015 至 2020 年 NCEP GFS 分析和预报数据以及 IBTrACS

数据分别构建了西北太平洋台风未来 24h 的 RI 预报模型（FM）和预报订正模型（FCM），

并使用 2021~2022 年数据进行独立检验。主要得到以下结论： 

（1）在“完美模型”假设下构建的 FM 模型具有较高的性能，2021~2022 年回算的 FNR

为 0.25，FPR 为 0.24，TS 为 0.32。不同台风等级下的预报准确度有所差异，表现最好的为

TY 等级（FNR、FPR 和 TS 分别为 0.09、0.25 和 0.70），表现最差的为 STS 等级（FNR、

FPR 和 TS 分别为 0.4、0.48 和 0.19）。利用 SHAP 进行预报因子贡献分析发现，对 FM 模

型预报影响最大的 5 个因子依次为 TCF、T200、DVMAX、POT 和 D200。 

（2）在实时预报中，由于预报因子本身的误差，“完美模型”假设下构建的 FM 模型的

预报性能会受到影响，整体 FNR、FPR 和 TS 分别为 0.32、0.26 和 0.27，较在 PP 测试集下

的结果，FNR 和 FPR 分别增加了 0.07、0.02，TS 减小了 0.05。然而，通过训练模型学习这

些误差并进行订正，可以在一定程度上消除这些影响，提高模型的实时预报准确度。FCM

模型的 FNR、FPR 和 TS 分别为 0.28、0.25 和 0.30，相较 FM 模型，FNR 和 FPR 分别减小

了 0.04 和 0.01，TS 增加了 0.03，同时在大部分等级下的预报准确度均优于 FM 模型。通过

对比FCM模型和FM模型对 2116号台风“蒲公英”和2216号台风“奥鹿”的实时预报准确度，

发现 FCM 模型相较 FM 具有更高的性能，几乎捕捉到了全部的 RIE，但在 NRIE（RIE）和

RIE（NRIE）切换之前（之后）出现了多次空报的现象。 

综上，本文利用 NCEP GFS 数据构建了可进行实时预报的西北太平洋 RI 预报模型，并

具有不错的性能，能够为台风强度以及台风 RI 的实时预报提供参考。但是，模型仍存在一

些不足。一方面，模型对不同台风等级下的预报准确的相差较大，这其中背后的原因还需要

进行进一步深入分析。另外，模型选取的预报因子不够丰富，缺乏对海气相互作用的考虑，

且数据来源单一。未来，我们会对台风不同阶段强度发展的主要影响因子进行进一步深入分

析，在机理研究的基础上，采用更多的预报因子，多源的数据，进一步改进模型。 
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