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提　要：台风强度预报，特别是台风快速增强（ｒａｐｉｄｉｎｔｅｎｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＩ）预报仍是目前台风预报中非常棘手的问题。基于

ＸＧＢｏｏｓｔ模型，利用２０１５—２０２０年ＮＣＥＰＧＦＳ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在利用分析数据测试时，具有较高的准确度，漏报率（ＦＮＲ）、空报率（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在实时预报中的性能下降（ＦＮＲ、ＦＰＲ和ＴＳ分别为０．３２、０．２６和０．２７），而

使用预报数据构建的ＦＣＭ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 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，ＦＮＲ和ＦＰＲ分别降低了０．０４和０．０１，ＴＳ提升了０．０３。ＦＣＭ方

便易用，可为台风强度和台风ＲＩ的实时预报提供参考。

关键词：台风，快速增强（ＲＩ），ＸＧＢｏｏｓｔ，台风强度

中图分类号：Ｐ４５６，Ｐ４５７　　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　　犇犗犐：１０．７５１９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００５２６．２０２４．０４１１０１

ＦｏｒｅｃａｓｔＭｏｄｅｌｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＰａｃｉｆｉｃＴｙｐｈｏｏｎＲａｐｉｄ

ＩｎｔｅｎｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＸＧＢｏｏｓｔ

ＱＵＨｏｎｇｙｕ
１
　ＤＯＮＧＬｉｎ

１
　ＭＡＸｉｎｙｅ

２
　ＸＩＡＮＧＣｈｕｎｙｉ

１
　ＨＵＡＮＧＹｉｗｕ

１

１ＮａｔｉｏｎａｌＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｒｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８１

２ＺｈｏｎｇｋｅＸｉｎｇｔｕｗｅｉＴｉａｎｘｉｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏ．Ｌｔｄ．，Ｂｅｉｊｎｇ１０１３９９

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｔｙｐｈｏｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｒａｐｉｄｉｎｔｅｎｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ＲＩ）ｆｏｒｅｃａｓｔ，ｉｓｓｔｉｌｌａｖｅｒｙ

ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｃｕｒｒｅｎｔｔｙｐｈｏｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．ＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌ，ｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅｕｓｅｓｔｈｅ

ＮＣＥＰＧＦＳａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｄａｔａｉｎ２０１５－２０２０，ａｎｄＩＢＴｒＡＣＳｄａｔａｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔＲＩｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌ

（ＦＭ）ａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ（ＦＣＭ）ｆｏｒｔｙｐｈｏｏｎｓｉｎｔｈｅＮｏｒｔｈｗｅｓｔＰａｃｉｆｉｃ２４ｈｉｎａｄｖａｎｃｅ．

ＴｈｒｏｕｇｈｐｒｅｄｉｃｔｏｒｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅＦＭ，ｗｅｈａｖｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｆｉｖｅｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔｈａｖｅｔｈｅｇｒｅａ

ｔｅｓｔｉｍｐａｃｔｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｅｃａｓｔｓａｒｅｔｙｐｈｏｏｎａｂｕｎｄａｎｃｅ，ａｖｅｒａｇｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｔ２００ｈＰａ，ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｃｈａｎｇｅｓ

ｏｖｅｒｔｈｅｐａｓｔ６ｈ，ｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ａｎｄａｖｅｒａｇｅｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅａｔ２００ｈＰａ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙｔｅｓｔ

ｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄａｔａｉｎ２０２１－２０２２，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＦＭｈａｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙｗｈｅｎｔｅｓｔｅｄｂｙａｎａ

ｌｙｔｉｃａｌｄａｔａ，ｗｉｔｈｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｒａｔｅ（ＦＮＲ），ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ（ＦＰＲ）ａｎｄｔｈｒｅａｔｓｃｏｒｅ（ＴＳ）ｂｅｉｎｇ０．２５，

０．２４ａｎｄ０．３２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｃａｕｓｅｄｂｙｆｏｒｅｃａｓｔｆａｃｔｏｒｓ，

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＦＭｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｄｅｃｒｅａｓｅｓ（ＦＮＲ，ＦＰＲａｎｄＴＳａｒｅ０．３２，０．２６ａｎｄ０．２７，

　 国家重点研发计划（２０２３ＹＦＣ３１０７９０２）、中国气象局创新发展专项研发项目（ＣＸＦＺ２０２４Ｊ００６）共同资助

２０２４年２月５日收稿；　２０２４年８月１４日收修定稿

第一作者：渠鸿宇，主要从事台风与海洋气象预报及研究．Ｅｍａｉｌ：ｑｕｈｙ＠ｃｍａ．ｇｏｖ．ｃｎ

通讯作者：董林，主要从事台风预报及研究．Ｅｍａｉｌ：ｄｏｎｇｌｉｎ＠ｃｍａ．ｇｏｖ．ｃｎ

第５０卷 第１２期

２０２４年１２月
　　　　 　　　　　　

气　　　象

ＭＥＴＥＯＲＯＬＯＧＩＣＡＬＭＯＮＴＨＬＹ
　 　　　　　　　

　Ｖｏｌ．５０　Ｎｏ．１２

Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０２４



ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）．ＴｈｅＦＣＭｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｄａｔａｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｏｒｒｅｃｔｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｂｙ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｍ，ｔｈｅｒｅｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓ．ＴｈｅＦＮＲ，ＦＰＲａｎｄＴＳｏｆｔｈｅＦＣＭｉｎｒｅａｌ

ｔｉｍｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｔｅｓｔｓａｒｅ０．２８，０．２５ａｎｄ０．３０，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＦＭ，ｔｈｅＦＮＲａｎｄＦＰＲ

ａｒｅｒｅｄｕｃｅｄｂｙ０．０４ａｎｄ０．０１，ｂｕｔｔｈｅＴＳｒｉｓｅｓｂｙ０．０３．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅＦＣＭｉｓｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔａｎｄｅａｓｙｔｏｕｓｅ，

ａｎｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｔｙｐｈｏｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙａｎｄｔｙｐｈｏｏｎＲＩ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｔｙｐｈｏｏｎ，ｒａｐｉｄｉｎｔｅｎｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ＲＩ），ＸＧＢｏｏｓｔ，ｔｙｐｈｏｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

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（全文台风泛指所有海域

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，而准确的台风路径和强度预

报是关键。

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；端义宏等，２０２０）。

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－１，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（杨梦琪等，２０２３；黄燕燕等，２０２４）。特别是在

近海出现ＲＩ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

ａｎｄＤｅＭａｒｉａ，２００３；Ｋａｐｌａｎｅｔａｌ，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，导致数值模式预报台风强度

快速变化的能力不够理想（ＭｅｒｃｅｒａｎｄＧｒｉｍｅｓ，

２０１７；Ｒｏｚｏｆｆｅｔａｌ，２０１５）。因此，构建基于统计动力

方法的台风 ＲＩ预报模型成为一种有效的解决方

案。ＫａｐｌａｎａｎｄＤｅＭａｒｉａ（２００３）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。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（Ｋａｐｌａｎｅｔａｌ，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（ＭｅｒｃｅｒａｎｄＧｒｉｍｅｓ，

２０１７）。为了解决这一问题，Ｒｏｚｏｆｆｅｔａｌ（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，ＭｅｒｃｅｒａｎｄＧｒｉｍｅｓ（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。Ｚｈｏｕｅｔａｌ（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７ｍ·ｓ－１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。

本文针对西北太平洋的台风ＲＩ预报模型进一

步深入研究。通过利用台风最佳路径数据和数值模

式预报数据，不仅考虑了台风的历史信息，还纳入了

大气和海洋在未来２４ｈ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。

１　数据和方法

１．１　犚犐事件的定义

本文沿用 Ｋａｐｌａｎ方法（ＫａｐｌａｎａｎｄＤｅＭａｒｉａ，

２００３；谢礼江等，２０１３），将２４ｈ强度变化的第９５％
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分位数（１５ｍ·ｓ－１）作为判断台风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－１以上，则定义该时刻为一个ＲＩ

事件（ＲＩＥ），否则为非ＲＩ事件（ＮＲＩＥ）。台风在增

强过程中可能会发生多次ＲＩＥ，比如次日００时、０６

时、１２时、１８时（世界时，下同）较今天的００时、０６

时、１２时、１８时均发生了１５ｍ·ｓ－１以上的增强，则

今天连续发生了４次ＲＩＥ，只要发生１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（Ｋｎａｐｐｅｔａｌ，

２０１０），以及 ＮＣＥＰＧＦＳ的分析和预报数据（Ｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｅｎｔｅｒｓｆｏｒＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｔａｌ，

２０１５），上述数据共同生成台风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

ＧＦＳ００时、０６时、１２时、２０时起报的００时分析数

据以及０６时、１２时、１８时、２４时预报数据生成基于

模式数据的预报因子。由于预报因子不仅表征当前

状态，还表征了未来的变化，将其称之为动态预报因

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（Ｎｇｕｙｅｎｅｔａｌ，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，下文对

这些预报因子做详细介绍。

台风的结构是影响台风强度变化的重要因素。

ＧｕｏａｎｄＴａｎ（２０１７）提出了台风丰满度（ＴＣＦ）概

念，并指出台风丰满结构（ＴＣＦ＞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

计算如式（１）所示：

ＴＣＦ＝１－
犚ｍｗ
犚１７

（１）

式中：犚ｍｗ表示最大风圈半径，犚１７表示１７ｍ·ｓ
－１风

圈半径。通过ＧＦＳ１０ｍ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

ＧｕｏａｎｄＴａｎ（２０１７）相同的台风强度越强ＴＣＦ越高

的结论（图略），因此可将ＴＣＦ作为台风ＲＩ预报模

型的预报因子之一。

海面温度（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（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）：

ＭＰＩ＝ （犃＋犅ｅ
犆（犜－犜０

））×０．５１４４ （２）

式中：犃＝３８．２１ｋｔ，犅＝１７０．７２ｋｔ，犆＝０．１９０９℃－１，

犜０＝３０．０℃，最后一项乘以０．５１４４将速度单位ｋｔ

转换为ｍ·ｓ－１。潜势强度（ＰＯＴ）为 ＭＰＩ减去台风

当前强度，代表当前台风强度可发展的空间。　　

水平风垂直切变（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

发生ＲＩ（Ｇｒａｙ，１９６８；Ｍｅｒｒｉｌｌ，１９８８；高拴柱和吕心

艳，２０２４）。然而，谢礼江等（２０１３）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。为了探究这一现象的原因，ＳｈｉａｎｄＣｈｅｎ

（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（ＬＶＷＳ，距台风中心

２００ｋｍ内的平均ＶＷＳ）和环境风ＶＷＳ（ＥＶＷＳ，距

台风中心４００～８００ｋｍ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

（ＲＥＦＣ）常用于表征高空大尺度场和台风的相互作

用，ＲＥＦＣ的计算如式（３）所示：

ＲＥＦＣ＝－
１

狉２


狉
（狉２犝′犞′） （３）

式中：犝 是径向风，犞 是切向风，狉是半径，上横线表

示方位角平均值，撇号表示与方位角平均值的差。

ＫａｐｌａｎａｎｄＤｅＭａｒｉａ（２００３）指出当 ＲＥＦＣ值较高

时，台风不太可能发生ＲＩ。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（Ｄ２００）作为高空出

流指标加入模型。

此外，还加入了距台风中心２００～８００ｋｍ的２００ｈＰａ

平均温度（Ｔ２００）和距台风中心２００～８００ｋｍ的
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８５０～５００ｈＰａ平均相对湿度（ＲＨＬＯ），有研究指出

当前者较低、后者较高时有利于台风增强（Ｋｎａｆｆ

ｅｔａｌ，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）台风当前最大平均风速（ＶＭＡＸ），（２）

台风过去６ｈ的最大平均风速变化（ＤＶＭＡＸ），（３）

台风过去６ｈ的移动速度（ＳＰＤ）（表１）。

表１　各预报因子的定义

犜犪犫犾犲１　犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀狅犳犲犪犮犺犳狅狉犲犮犪狊狋犳犪犮狋狅狉

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平均相对角动量涡旋辐合 ｍ·ｓ－１·ｄ－１

６ Ｄ２００ 距台风中心８００ｋｍ内２００ｈＰａ平均散度 １０５ｓ－１

７ Ｔ２００ 距台风中心２００～８００ｋｍ的２００ｈＰａ平均温度 ℃

８ ＲＨＬＯ 距台风中心２００～８００ｋｍ的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

　　　　　　　　　　注：代表静态预报因子，否则代表动态预报因子；－代表无数据。

１．４　模　型

极端梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，

ＸＧＢｏｏｓｔ；Ｃｈｅｎｅｔａｌ，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：

Φ（狋）＝∑
狀

犼＝１

犾［狔犼，犳狋－１（狓犼）＋犳狋（狓犼）］＋Ω（犳狋）

（４）

式中：犳狋（狓）表示第狋棵树的预报结果，狔犼 表示第犼

个样本的真实输出值，狓犼 表示第犼个样本的特征，

犳狋－１（狓）表示第狋－１棵树的预报结果。右侧第一项

为损失函数，用来衡量模型在第狋次训练中的预报

误差，对于回归问题，通常使用均方误差，对于二分

类问题，通常使用交叉熵；第二项表示狋棵树的复杂

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，包括气象领域（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。

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（ＦＮＲ）、空报率（ＦＰＲ）和 ＴＳ来检验模型预报准

确度，使用ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ）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　台风犚犐犈预报的混淆矩阵

犜犪犫犾犲２　犆狅狀犳狌狊犻狅狀犿犪狋狉犻狓犳狅狉狋狔狆犺狅狅狀犚犐犲狏犲狀狋狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

事件
预报

ＲＩＥ ＮＲＩＥ

观测
ＲＩＥ ＴＰ ＦＮ

ＮＲＩＥ ＦＰ ＴＮ
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　　ＦＮＲ、ＦＰＲ和ＴＳ的计算如式（５）～式（７）所示。

ＦＮＲ＝
ＦＮ

ＴＰ＋ＦＮ
（５）

ＦＰＲ＝
ＦＰ

ＦＰ＋ＴＮ
（６）

ＴＳ＝
ＴＰ

ＦＰ＋ＴＰ＋ＦＮ
（７）

式中：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

（ＲＯＣ）来计算。ＲＯＣ以不同的分类阈值为基础，绘

制模型的查全率（为１－ＦＮＲ，即所有ＲＩＥ样本中被

模型正确预报的比例）与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

０～１，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，因此

在处理不平衡数据集时具有独特的优势。

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。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年的台风数据进行如下过滤：（１）由于只关注

台风是否发生ＲＩ，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２４ｈ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，占总样本的为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），占比为３５％，其次为强热带风暴级

（ＳＴＳ），而热带风暴级（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（Ａｋｉｂａｅｔａｌ，２０１９）和分层交叉验证法

（Ｋｏｈａｖｉ，１９９５）优化超参数，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

中发生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，

占比为１５％。

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，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（记为ＦＭ），并同时使用由分析数据生成的

表３　数据集样本信息

犜犪犫犾犲３　犛犪犿狆犾犲犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳犱犪狋犪狊犲狋

统计项 训练集 测试集 总数据

台风数／个 １３８ ３５ １７３

发生ＲＩ的台风数／个 ７４ １６ ９０

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

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

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

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

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

总样本数／个，ＲＩ样本数／个，ＲＩ样本占比／％ １６０９，３２５，２０ ４３１，６５，１５ ２０４０，３９０，１９
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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进行预报检验。该试验旨在检

验ＦＭ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预报性能的影响，使用由预报数据生成的ＦＳＴ

训练集直接训练预报订正模型（记为ＦＣＭ），并同样

使用ＦＳＴ测试集进行检验。该试验旨在检验ＦＣＭ

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。

为了避免超参数在比较ＦＭ 和ＦＣＭ 时的影

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 在ＰＰ测试集中的检验结果。

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，平均的 ＦＮＲ、

ＦＰＲ、ＴＳ分别为０．２５、０．２４、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。

注：横坐标数字代表不同等级总样本数／

ＲＩＥ样本数（单位：个）。

图１　ＦＭ在ＰＰ测试集中的检验结果

Ｆｉｇ．１　ＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＦＭ

ｉｎｔｈｅＰＰｔｅｓｔｓｅｔ

　　在“完美模型”假设下，可以粗略地认为预报因

子不存在明显误差，这样便于使用ＳＨＡＰ（Ｓｈａｐｌｅｙ

ＡｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）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

Ｌｕｎｄｂｅｒｇｅｔａｌ（２０２０）］。图２展示了ＰＰ训练集各

预报因子在ＦＭ 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。由图可见，ＴＣＦ对预报结果的影响最为显著，

其次为Ｔ２００。图中，ＳＰＤ和ＲＨＬＯ的贡献虽然最

小，但是通过敏感性试验证明舍弃其中任何一个都

会引起误差有所增加。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，这均

与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

注：填色代表各预报因子标准化后的相对大小。

图２　ＰＰ训练集各预报因子在ＦＭ

中的ＳＨＡＰ值分布

Ｆｉｇ２　ＳＨＡＰｖａｌｕｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｐｒｅｄｉｃｔｏｒ

ｏｆＰＰｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｉｎｔｈｅＦＭ
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平均的情况下，ＴＣＦ与ＦＭ预报概率的曲线总体呈

Ｓ型（图３ａ），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（图３ｂ），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。

　　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ＳＴＳ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。由图可见，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。

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，只能使用预报数据代替，ＦＳＴ测试集中

ＦＭ模型的检验结果如图５ａ所示，由图可见，受动

态预报因子预报误差的影响，ＦＭ 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测试集中的结果，

ＦＮＲ、ＦＰＲ分别增加了０．０７、０．０２，ＴＳ降低０．０５。

各等级下的预报准确度也都较在ＰＰ测试集中的结

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。图５ｂ为

ＦＣＭ在ＦＳＴ测试集中的检验结果，整体ＦＮＲ、ＦＰＲ

和ＴＳ分别为０．２８、０．２５和０．３０，相较ＦＭ，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。此

外，模型对ＲＩＥ的预报准确度远优于ＮＣＥＰＧＦＳ和

ＥＣＭＷＦ，同样本检验下 ＮＣＥＰＧＦＳ的ＦＮＲ、ＦＰＲ

和ＴＳ分别为０．９０、０．０１和０．０９，ＥＣＭＷＦ则分别

为０．９５、０．０１、０．０５。

　　选取２１１６号台风蒲公英和２２１６号台风奥鹿

（图６），对ＦＭ和ＦＣＭ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。

“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７ａ）。ＦＭ和ＦＣＭ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 较

ＦＣＭ多空报了一次。

“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７ｂ）。与“蒲公英”相似，

ＦＣＭ较成功地预报出两次发展期间发生的ＲＩＥ，仅

图３　ＦＭ不同（ａ）ＴＣＦ和（ｂ）ＶＭＡＸ的平均预报概率

Ｆｉｇ．３　ＡｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅＦＭｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ（ａ）ＴＣＦａｎｄ（ｂ）ＶＭＡＸ
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有两次漏报，但仍在 ＮＲＩＥ（ＲＩＥ）和ＲＩＥ（ＮＲＩＥ）切

换之前（之后）出现了两次空报现象。ＦＭ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。

注：箱体上、下边界分别代表第７５％和第２５％分位数，箱体内横线代表中位数，须线上、下两端分别代表最大和最小值（不包括异常值）。

图４　ＰＰ测试集中（ａ～ｅ）ＳＴＳ和（ｆ～ｊ）ＴＹ等级下ＲＩＥ样本和ＮＲＩＥ样本预报因子的分布差异

Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｏｆＲＩＥｓａｍｐｌｅｓａｎｄＮＲＩＥｓａｍｐｌｅｓａｔ

（ａ－ｅ）ＳＴＳａｎｄ（ｆ－ｊ）ＴＹｌｅｖｅｌｓｉｎｔｈｅＰＰｔｅｓｔｓｅｔ

注：横坐标中的数字代表不同等级的总样本数／ＲＩＥ样本数（单位：个）。

图５　（ａ）ＦＭ和（ｂ）ＦＣＭ在ＦＳＴ测试集中的检验结果

Ｆｉｇ．５　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅ（ａ）ＦＭａｎｄ（ｂ）ＦＣＭｉｎｔｈｅＦＳＴｔｅｓｔｓｅｔ
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图６　台风蒲公英和奥鹿的部分路径

Ｆｉｇ．６　ＰａｒｔｉａｌｔｒａｃｋｓｏｆＴｙｐｈｏｏｎＭｉｎｄｕｌｌｅａｎｄＴｙｐｈｏｏｎＮｏｒｕ

图７　（ａ）２０２１年９月２３日１２时至２６日１２时台风蒲公英和

（ｂ）２０２２年９月２３日１２时至２７日１２时台风奥鹿的强度变化（黑色实线）

Ｆｉｇ．７　Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｃｈａｎｇｅｓ（ｓｏｌｉｄｂｌａｃｋｌｉｎｅ）ｏｆ（ａ）ＴｙｐｈｏｏｎＭｉｎｄｕｌｌｅ

ｆｒｏｍ１２：００ＢＴ２３ｔｏ１２：００ＢＴ２６Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１，

（ｂ）ＴｙｐｈｏｏｎＮｏｒｕｆｒｏｍ１２：００ＢＴ２３ｔｏ１２：００ＢＴ２７Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２

　　综上所述，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 相较ＦＭ 在实时

预报中的准确度有所提升，但仍无法达到ＦＭ在ＰＰ

测试集中的准确度。

４　结论与讨论

本文基于 ＸＧＢｏｏｓｔ模型，利用２０１５—２０２０年

ＮＣＥＰＧＦＳ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 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０．４０、０．４８和０．１９）。

利用ＳＨＡＰ进行预报因子贡献分析发现，对ＦＭ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的 ＦＮＲ、ＦＰＲ 和 ＴＳ分别为０．２８、０．２５和

０．３０，相较ＦＭ，ＦＮＲ和ＦＰＲ分别减小了０．０４和
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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。通过对比ＦＣＭ 和ＦＭ 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。

综上所述，本文利用ＮＣＥＰＧＦＳ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；另一

方面，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，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，进一步改进优化模型。
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