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摘　要　准确预测热带气旋的运动轨迹和强度对减轻和预防灾害至关重要.基于深度学习的方法虽然表现出出色的预测性

能,但这类方法大多只关注单模态数据,忽略了不同模态之间的相关性.为了充分利用多模态数据中的丰富信息,提出一种基

于跨模态融合和多生成器的热带气旋预测模型.该模型包括一个多模态特征提取模块、一个跨模态特征融合模块和一个生成

对抗网络.多模态特征提取模块从历史最佳轨迹数据、大气再分析数据以及环境场数据中分别提取相应的特征表示.跨模态

特征融合模块通过一种新颖的跨模态特征互补策略融合多模态特征.生成对抗网络通过多个生成器生成最终的热带气旋预测

结果.此外,还构建了一个特征融合损失以帮助提高模型的性能.实验表明,所提方法不仅能在训练和推理阶段都保持较高的

效率,而且具有更好的预测性能.
关键词:热带气旋预测;跨模态融合;多生成器;注意力机制
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Abstract　Accuratelypredictingthetrajectoryandintensityoftropicalcyclones(TCs)isessentialfordisastermitigationandpreＧ
vention．AlthoughdeeplearningＧbasedadvanceshavedemonstratedgreatpredictionperformance,amajorityofthesemethodsonＧ
lyfocusonunimodaldataandoverlooktherichcorrelationsbetweendifferentmodalities．Tofullyleveragetherichinformation
containedinmultimodaldata,anovelframeworkfortropicalcycloneforecastingbasedoncrossＧmodalfusionandmultiＧgenerators
isproposed．Theframeworkincludesamultimodalfeatureextractionmodule,acrossＧmodelfeaturefusionmoduleandageneraＧ
tiveadversarialnetwork(GAN)．ThemultimodalfeatureextractionmoduleobtainsfeaturerepresentationsfromthebesthistoriＧ
caltrajectorydata,atmosphericreanalysisdataandenvironmentalfielddatarespectively．ThecrossＧmodelfeaturefusionmodule
fusesmultimodalfeaturesthroughanovelcrossＧmodalfeaturecomplementationstrategy．GANproducesfinalTCpredictions
throughmultiplegenerators．Additionally,afeaturefusionlossisconstructedtohelpboostingthemodel’sperformance．ExperiＧ
mentsshowthattheproposedmethodcannotonlymaintainhighefficiencyintrainingandinferencestages,butalsoachievebetＧ
terpredictionperformance．
Keywords　Tropicalcycloneprediction,CrossＧmodalfusion,Multiplegenerators,Attentionmechanism

　

１　引言

热带气旋是源自热带和亚热带海洋地区的极端天气现

象,往往会带来很严重的自然灾害,如洪水、风暴潮和强风,严
重威胁人类生命、财产安全和社会经济活动.有关政府部门

致力于通过提前预测热带气旋的轨迹和强度来制定更有效的

防灾计划,然而,热带气旋发展的不确定性及其运动的复杂性

使其预测成为一项非常具有挑战的任务.
传统的热带气旋预测方法主要有３种:动态模型[１]、统计

模型[２]和动态统计模型[３].虽然这些方法对热带气旋预报做



出了重大贡献,但其预测精度、计算成本和时效性仍不能满足

现代天气预报的需求.近年来,越来越多的研究人员将深度

学习技术应用于现实生活,如交通预测[４]和人体姿势识别[５]

等.深度学习方法同样适用于热带气旋预测任务,许多学者

对其进行了探索,验证了深度学习在该领域的潜力.
在热带气旋轨迹预测任务中,学者通常使用一维时间序

列数据或者二维遥感图像.Alemany等[６]基于美国国家飓风

中心公开的热带气旋一维数据,使用 RNN 预测热带气旋轨

迹.虽然 RNN在短期预测任务中性能较好,但其长期预测

能力仍需进一步提升.因此,长短期记忆(LongShortＧTerm
Memory,LSTM)模型被用于提高热带气旋轨迹的长期预测

性能[７Ｇ８].此外,Wang 等[９]将双通道卫星图像作为模型输

入,开发了一个 CNN 网络来预测热带气旋轨迹.
在热带气旋强度预测任务中,学者通常使用富含空间信

息且实时性较高的遥感图像.Zhang等[１０]设计了一个双分

支CNN来预测热带气旋强度.Zhang等[１１]将时空编码模块

集成到预测模型中.Jiang等[１２]首次利用卡尔曼滤波对热带

气旋强度估计误差进行校正.Ma等[１３]提出一个基于 XcepＧ
tion的热带气旋强度估计方法.

然而,从单模态数据中提取的特征十分有限,不能完全捕

捉热带气旋的复杂性,导致预测性能不佳.于是,众多研究者

受多模态学习[１４]的启发,开始利用多源多模态数据进行热带

气旋预测.Wang等[１５]提出一种将因果关系与多模态数据相

结合的热带气旋强度预测模型.Jiang等[１６]提出一个带空间

注意力模块的网络,将多维环境变量和物理因素引入模型.

Ma等[１７]将历史强度序列和外部环境变量引入模型.然而,

不同的多模态融合策略获得的特征多样性也不尽相同,多数

现有方法是对处理后的多模态特征进行简单相加[１８Ｇ１９],或沿

通道拼接后进行卷积操作[２０].虽然特征融合后的性能优于

融合之前,但其未能深入挖掘各模态特征之间复杂的非线性

关联,无法充分利用气象因子(风速、压强)和环境因子(位势

高度、海平面温度)等不同模态数据在描述热带气旋特性时的

内在互补性,丢失了大量潜在的关键信息,使得对热带气旋的

刻画不够全面和精准.

１)https://tcdata．typhoon．org．cn/zjljsjj．html
２)https://cds．climate．copernicus．eu/cdsapp\＃! /dataset/reanalysisＧera５ＧpressureＧlevels?tab＝overview

为了解决传统单任务预测方法预测精度低的问题,不少

学者开始探索多任务预测方法.为了解决热带气旋强度和尺

寸估计任务收敛速度不一致的问题,Tian等[２１]提出一种具有

自适应损失平衡的模型.为了实现短期热带气旋轨迹和强度

预测,Gan等[２２]采用了４种主流深度学习模型,并探讨了预

测策略中关键参数对预测结果的影响.Na等[２３]使用回声状

态网络创建了一个轻量级的模型.Tong等[２４]利用改进的

ConvLSTM[２５]模型进行预测,具有很好的稳定性和较高的预

测精度.概率锥预测能够预测一组潜在的轨迹和强度,形成

一个轨迹锥体,能更生动地展示热带气旋可能的移动区域,提

供更丰 富 的 天 气 信 息,更 贴 近 实 际 应 用 场 景[２６].已 有

工作[２７]验证了基于多生成器的生成对 抗 网 络 (Generative

AdversarialNetwork,GAN)在预测行人轨迹方面的潜力.受

此启发,基于多生成器的 GAN 模型[２８]被提出并用于热带气

旋预测.但对西北太平洋台风的２４h预测实践发现,该模型

存在明显问题:一方面,预测粒度较粗,难以精确到对小型路

径偏移和强度小范围波动的预测;另一方面,模型结构复杂,

参数众多,计算成本高昂,而且模型的可解释性差,调试与优

化难度加重.

针对上述问题,本文提出一种基于跨模态融合和多生成

器的热带气旋预测模型(CMFＧTCMG),用于预测未来６~

２４h热带气旋的运动趋势和强度.为了提高模型的预测性

能,设计了一个跨模态融合模块,以充分利用多模态数据的互

补信息.为了解决模型预测粒度和长期预测能力不足的问

题,利用多个生成器生成概率锥.为了进一步促进多模态数

据的有效融合,构建了一个融合损失.为了降低模型的复杂

度,本文未使用生成器选择网络和蒙特卡罗采样[２８],而是采

用了一种更简单的多轨迹生成策略.这种模型的简化在一定

程度上减少了模型参数和运行时间,同时也降低了模型对季

节变化和气旋强度的敏感性.本研究的主要贡献如下:

１)CMFＧTCMG利用多生成器和跨模态融合来提高热带

气旋预测的准确性和可靠性,不仅能有效控制模型复杂度,而

且提高了模型的预测性能.

２)提出一种新的跨模态特征互补方法,通过特征互补获

取多样化的特征,用于促进热带气旋的短期和长期预测.

３)额外构建了融合损失函数,在训练过程中使用该损失

函数能促进多模态特征的有效融合.

２　数据

２．１　数据集说明

本文使用的数据包括:中国气象局(ChinaMeteorological

Administration,CMA)最佳轨迹数据 CMAＧBST１)、欧洲中期

天气预报中心发布的第五代再分析数据 ERA５２)和环境场数

据.CMAＧBST中的气象因子刻画了热带气旋的基本特征.

ERA５中的环境因子为模型提供了丰富的气象背景信息,有

助于模型理解热带气旋所处的宏观环境.环境场数据包括但

不局限于前两者,进一步补充了热带气旋周围环境对其可能

产生影响的相关特征.

CMA最佳轨迹数据集(CMAＧBST)[２９]由中国气象局负

责收集、整理和发布,以文本形式进行存储,用于记录有关热

带气旋历史路径的详细信息及其移动过程中的变化趋势,如

气旋中心的维度、强度类别、历史风向等.这些数据对于了解

热带气旋的特性、路径预测以及气象研究具有重要意义.本

文选取热带气旋中心所对应的经度、纬度、压强和风速这４个

气象因子,度量单位分别为°,°,hPa和 m/s,旨在挖掘热带气

旋的深层特性.CMA数据的时间分辨率为６h,时间范围为

１９５０－２０１９年,研究区域包括西北太平洋(１００°E－１８０°E,

０°N－６０°N).本文旨在通过分析这些气象因子,深入探索热

带气旋的潜在特征,提高对其行为的理解.

ERA５再分析数据集由欧洲中期天气预报中心发布,提

供了大气、地面和海洋各种气象要素的高分辨率时空数据,且

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



数据以网格的形式存储.它通过重新分析过去几十年的观测

数据而得,包括对地面观测、卫星数据、飞机观测和其他来源

的数据,以 确 保 数 据 的 质 量 和 有 效 性.本 文 采 用 “ERA５
hourlydataonpressurelevelsfrom１９７９topresentinERA５”

子集中的位势高度(GeopotentialHeight,GPH),空间分辨率

为０．２５°,与 CMA 数据的时间分辨率和周期相匹配,压强为

５００hPa[１９].

选择合适的环境因子对增强热带气旋发展过程的理解至

关重要[２８].环境场数据(EnvＧData)包括但不限于从 CMAＧ
BST和ERA５数据集获得的要素.本文EnvＧData包括风速、

强度等级、２４h历史强度变化、经度、纬度等.表１列出了环

境场的详细信息.

表１　环境场的详细信息

Table１　Detailedcomponentoftheenvironmentalfield

环境因子 描述

WND 风速

INT_CLS 强度类别

V 移动速度

ΔINT２４ 历史强度变化(２４h)

MONTH －
LON 经度

LAT 纬度

DIR１２ 历史气流方向(１２h)

DIR２４ 历史气流方向(２４h)

SubTH 亚热带高度

２．２　数据集处理和划分

在模型训练之前,本文对数据进行了标准化处理,以加速

模型的收敛.CMA数据和 ERA５数据的标准化规则分别为

ZＧscore和 MaxＧMin,具体如下:

xCMA
norm ＝x－μ

σ
(１)

xERA５
norm ＝ x－Min

Max－Min
(２)

其中,xnorm和x分别表示规范化数据和原始数据,μ和σ分别

表示输入的平均值和标准差,Min和Max 表示输入数据的最

小值和最大值.

CMAＧBST数据集分为３部分:训练集、验证集和测试

集.从１９５０－２０１６年的数据中随机选择８０．３％(１３１７个热

带气旋)进行训练,剩下的１９．７％(３２３个热带气旋)为验证

集.２０１７－２０１９年间共８２个热带气旋被用作评估模型性能

的测试集.具体的划分情况如表２所列.其中,气旋数量代

表相应年份区间内发生的热带气旋例数,样例数量代表相应

数据集中包含的气旋样本数据点数目(时间分辨率为６h).

ERA５数据集与环境场数据的划分情况与CMAＧBST一致.

表２　数据集的划分详情

Table２　Divisionofdatasets

数据集 年份 气旋数量 样例数量

训练集 １９５０－２０１６ １３１７ ４３３７０
验证集 １９５０－２０１６ ３２３ １０９０２
测试集 ２０１７－２０１９ ８２ ２５６７

３　方法

３．１　问题定义

本文提出的CMFＧTCMG模型用于预测未来时刻的热带

气旋轨迹和强度.该任务可视为一个时空预测问题,输入数

据分３部分.１)CMA 数据:由经度 LON、纬度 LAT、风速

WND和压强 P 组成,记 为DataCMA ＝ {LON,LAT,WND,

P}.２)ERA５数据:由位势高度(GPH)再分析数据组成,记
为DataERA５＝{GPH}.３)环境场数据:记为DataEnv,其具体构

成详见表１.假设输入的历史数据为 X＝{x１,􀆺,xi,􀆺,xn;

DataEnv
n },其中xi＝{Datai

CMA,Datai
ERA５},即每个时刻i的输入

xi包含了对应时刻的 CMA 数据和 ERA５数据.预测的序列

为Y
∧

＝ {y
∧
n＋１,􀆺,y

∧
n＋j,􀆺,y

∧
n＋m },其 中y

∧
n＋j ＝ {y

∧n＋j
LON,y

∧n＋j
LAT,

y
∧n＋j

WND,y
∧n＋j
P };真实的未来轨迹和强度序列为Y＝{yn＋１,􀆺,

yn＋j,􀆺,yn＋m},用于评估模型预测的准确性.模型的整体训

练目标如下:

Y
∧

＝argmaxP(Y|X) (３)

３．２　模型整体架构

CMFＧTCMG模型的整体架构如图１所示,包括３个主

要部分:多模态特征提取、跨模态特征融合和生成对抗网络.

多模态特征提取模块有３个分支,分别以 CMA 数据、

ERA５数据和环境场数据为输入.每个分支都有相应的特征

编码器用于特征提取,因此在设计特征编码器时应充分考虑

不同数据的特点.
跨模态特征融合模块以 CMA 数据、ERA５数据和环境

场数据编码后的特征作为输入.首先利用跨模态特征互补模

块(CrossＧmodalFeaturecomplementaryModule,CMFC)实现

CMA数据和ERA５数据之间的特征互补.然后将融合后的

特征与 ERA５和环境场特征拼接,生成最终的融合特征.该

过程有利于捕获局部和全局多个维度的特征,增强模型的长

期预测能力.
生成对抗网络模块利用跨模态特征融合模块的输出以及

随机噪声作为输入.该模块的每个子生成器独立学习一个潜

在的运动趋势,然后对其进行集成.鉴别器根据实际数据评

估生成的轨迹,从生成器输出的概率锥中选择最佳轨迹.生

成器和鉴别器之间的动态交互使得生成的轨迹更接近真实数

据,提高了模型的性能和泛化能力.

３．３　多模态特征抽取

１)CMA数据特征提取.图１的红色分支表示 CMA 数

据特征提取过程,以DataCMA 为输入,用EncoderCMA 进行编码

得到特征FEn
CMA,过程如下:

FEn
CMA＝Ø(DataCMA;WMLPCMA

) (４)

其中,Ø(􀅰)表示多层感知器模块,WMLPCMA
表示其权重矩阵.

２)ERA５数据特征提取.图１蓝色分支表示 ERA５数据

特征提取过程.考虑到３D UＧNet[３０]的优异性能,并受文献

[２８]启发,使用３D UＧNet对不同时刻的 ERA５数据进行特

征提取.该分支以DataERA５为输入,３DUＧNet有两个功能:一

方面从历史序列数据中提取时空特征FEn
ERA５,另一方面预测未

来时刻的大气再分析图FDe
ERA５,过程如下:

FEn
ERA５,FDe

ERA５＝EncoderERA５(DataERA５;WEncoderERA５
) (５)

其中,EncoderERA５ 由 ３D UＧNet和 一 个 多 层 感 知 器 组 成,

WEncoderERA５
表示其权重矩阵.

３)环境场数据特征提取.图１中的黄色分支表示从环境

场数据中提取特征.本文采用与文献[２８]类似的方法对环境
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场数据进行特征提取.环境场由时间序列和特定时间的环境

信息组成,详见表１.该分支利用多层感知器和 CNN作为编

码器,分别从 CMA 数据和 ERA５数据中提取特征.编码后

的特征记为FEnv,过程如下:

FEnv
CMA＝Ø(DataEnv

CMA;WMLPEnv
) (６)

FEnv
ERA５＝Ø(DataEnv

ERA５;WCNNEnv
) (７)

FEnv＝Ø(Concat(FEnv
CMA,FEnv

ERA５);WMLPEnvfs
) (８)

其中,DataEnv
CMA 和DataEnv

ERA５ 分 别 源 于 环 境 场 中 的 CMA 和

ERA５数据;FEnv
CMA和FEnv

ERA５为从环境场数据中提取的 CMA 和

ERA５特 征;MLPEnv 和CNNEnv 为 用 于 环 境 场 中 CMA 和

ERA５ 数 据 特 征 提 取 的 多 层 感 知 器 和 CNN 编 码 器;

Concat(􀅰)将提取的特征拼接起来;FEnv为环境场数据提取的

最终特征;WMLPEnv
,WCNNEnv

和WMLPEnvfs
为相应编码器模块的权

值矩阵.

图１　CMFＧTCMG模型的整体架构(电子版为彩图)

Fig．１　OverallarchitectureoftheCMFＧTCMGmodel

３．４　跨模态特征融合

跨模态特征融合的整体过程如图１中紫色块所示,是模

型的重要组成部分,可分为两个阶段.
第一阶段如图２所示,本文设计了跨模态特征互补模块

(CMFC)以促进不同模态之间的特征互补.CMFC的第一个

分支以特征FEn
CMA和FEn

ERA５为输入.FEn
CMA先经过具有不同粒度

卷积核(Conv３×３,Conv５×５和Conv７×７)的卷积层,以充分

挖掘CMA数据中的空间信息.接着对卷积层的输出依次进

行取均值和Softmax运算,得到FEn
CMA 的注意力权重矩阵ACMA.

同理,CMFC 的 第 二 个 分 支 输 出FEn
ERA５ 的 注 意 力 权 重 矩 阵

AERA５.然后将FEn
CMA 乘以ACMA 得到自身模态的增强特征,将

FEn
CMA乘以AERA５得到跨模态互补特征,两者取均值后得到增强

后的 CMA 数 据 编 码 特 征F′En
CMA.同 理,可 得 到 增 强 后 的

ERA５数据编码特征F′En
ERA５.最后,将F′En

CMA和F′En
ERA５拼接后送入

多层感知器层生成初始的融合特征FEn
fusion.与单模态特征相

比,跨模态信息丰富了特征多样性,更利于热带气旋的长期预

测.第一阶段的跨模态特征融合过程如下:

F′En
CMA,F′En

ERA５＝CMFC(FEn
CMA,FEn

ERA５;WCMFC) (９)

FEn
fusion＝Ø(Concat(F′En

CMA,F′En
ERA５);WMLPfs

) (１０)
其中,CMFC(􀅰)用 于 实 现 第 一 阶 段 的 跨 模 态 特 征 融 合,

WCMFC表示CMFC(􀅰)的权值矩阵,WMLPfs
表示多层感知器层

的权值矩阵.

图２　跨模态特征互补模块结构

Fig．２　StructureofcrossＧmodalfeaturecomplementationmodule
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　　第二阶段的跨模态特征融合利用EncoderLSTM 从FEn
fusion中

提取时间特征,得到时空特征h,然后以时空特征h、编码器

EncoderERA５输出的大气再分析图特征FDe
ERA５和环境场数据的

编码特征FEnv为输入,将其拼接起来输出最终的融合特征.

第二阶段的跨模态特征融合过程如下:

h＝EncoderLSTM(FEn
fusion;WEnLSTM) (１１)

Ffusion＝Concat(h;FDe
ERA５;FEnv) (１２)

其中,EncoderLSTM为用于编码的LSTM 层,h为从历史 TC数

据中提取的时空特征,WEnLSTM为LSTM 层的权值矩阵.

３．５　生成对抗网络

１)多生成器(MG).文献[２６]验证了基于单生成器的

GAN模型进行热带气旋预测的有效性.虽然该方法在短期

预测方面有明显的优势,但单生成器的学习能力不足,预测性

能仍有待提高.受文献[２８]启发,本文利用多个生成器来解

决单生成器预测粒度不足和长期预测能力不足的问题.

生成器的主模块是 LSTM,每个子生成器LSTMGt 经过

训练后形成自己的预测趋势(如图１右侧的子轨迹所示),进

而构成热带气旋未来潜在的运动区域,为其预测提供更合理

的选择范围.所有生成器采用相同的结构,但不共享权重.

生成器生成的“最佳”预测基于 MoN(MinimumＧofＧN)损失[３１]

来选择,以鼓励模型生成更精确的轨迹,详情见３．６节.此

外,引入随机噪声zt~N(０,１),LSTMGt 的输入为跨模态特征

融合模块的输出特征Ffusion＝[h;FDe
ERA５;FEnv],输出是预测的

热带气旋轨迹和强度.生成器Gt的主要实现过程如下:

Y
∧

t＝LSTMGt
(Ffusion,zt;WLSTMGt

) (１３)

其中,t∈{１,２,􀆺,k},k为生成器的个数;LSTMGt
(􀅰)为第t

个生成器的解码器;WLSTMGt
表示LSTMGt 中的权重矩阵.

本文采用一种简单的子轨迹生成策略,即所有子生成器

都可以在每次迭代中学习生成规律和输出预测结果.该方法

预测热带气旋２４h内的潜在移动区域,通过集成所有子生成

器的输出生成一个更全面的预测,有助于提高模型的整体效

率和泛化能力.文献[２８]也生成了一组预测,但其提出的生

成器选择网络引入了更多参数.本文策略使模型更易在实际

应用中部署和使用.两种模型复杂度的比较见４．５节.

２)鉴别器(D).为了促使生成器生成更逼真的样本,本

文构建鉴别器 D来检验生成器的生成效果.鉴别器 D由一

个改进的LSTM 构成,即将LSTM 最后一层的输出替换为判

别结果.鉴别器 D的训练目标为找到一种平衡,既能正确分

类真实样本,又能准确辨别出生成器生成的假样本.

３)概率锥预测.概率锥预测方法生成一组可能的轨迹和

强度,从而产生轨迹锥,与预测单一轨迹和强度的方法相比具

有明显优势.轨迹锥提供多种可能的轨迹,为决策者提供更

有价值的信息.

如图１右半部分所示,跨模态特征融合模块的输出与随

机噪声一起作为多个子生成器的输入,且每个子生成器分别

预测未来２４h的热带气旋轨迹和强度.多条子轨迹通过凸包

(ConvexHull)算法构成一个概率锥,包含未来可能的轨迹和

强度范围,提供了更全面和丰富的预测信息.

３．６　损失函数

１)对抗损失.基于 GAN的深度学习模型通常用对抗损

失[３２]优化生成器(G)和鉴别器(D).本文也使用对抗损失来

促进生成器产生更真实和准确的结果.对抗损失公式如下:

adv＝min
G
　max

D
GAN(G,D)

＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋Ez~pz(z)[log(１－D(G(z)))]

(１４)

其中,x为真实数据,pdata(x)为其样本分布,z为随机噪声,

pz(z)为其在潜在空间的先验分布.

２)MoN损失.MoN(MinimumＧofＧN)损失[３１]将每个生成

器的预测与真实值进行比较,并根据特定的标准来选择“最

佳”结果,以生成更可信和更真实的未来轨迹.MoN 损失的

定义如下:

MoN＝min
s≤k

‖Y－Y
∧
s‖２ (１５)

其中,s∈{１,２,􀆺,k},k表示生成器的个数;Y
∧
s表示第s个生

成器的预测;‖􀅰‖２表示l２范数.

３)编码器损失.编码器损失用于优化ERA５数据编码器

EncoderERA５.本文利用３D UＧNet预测未来的DataERA５序列

Y
∧

ERA５.编码器损失基于Y
∧

ERA５和真实DataERA５序列YERA５间的

像素差来计算,过程如下:

En＝ １
h×w×c×m‖Yh×w×c×m

ERA５ －Y
∧
h×w×c×m
ERA５ ‖１ (１６)

其中,h,w 和c分别为二维图像的高度、宽度和通道数;m 为

预测序列的长度;‖􀅰‖１表示l１范数.

４)融合损失.多模态融合利用不同模态之间的互补性,

通过融合各种特征来获取更全面和更丰富的特征表示,进而

提高模型的性能和泛化能力.本文使用余弦相似度来衡量融

合后的特征向量与真实特征向量之间的相似性,进而体现跨

模态特征融合模块的融合效果.损失函数如下:

fusion＝１－ Freal􀅰Ffusion

‖Freal‖‖Ffusion‖
(１７)

其中,Ffusion表示跨模态特征融合模块输出的特征向量,Freal表

示真实数据输入到相应编码模块后得到的特征向量.

综上,本文的优化目标如下所示:

min
G
　max

D
　 adv＋α MoN＋β En＋γ fusion (１８)

其中,α,β和γ表示不同损失的可调加权系数,具体数值将在

实验部分介绍.

４　实验

４．１　实现细节

所有实验的硬件配置为Intel(R)Xeon(R)Platinum８３５２V

CPU,９０GB内存,单张显存为２４GB的 GeForceRTX４０９０
显卡.模型代码基于 PyTorch２．０．０开源框架,使用 Python

３．８编译和执行,所 用 显 卡 的 CUDA 版 本 为 １２．２.使 用

Adam 优化器[３３]来优化模型,初始学习率为１×１０－４,训练批

大小为９６.生成器数量设k＝６,详见４．４节.利用过去４８h
(n＝８)的数据来预测未来２４h(m＝４)的信息.对于损失函数

的超参数,α和β均设为１,γ设为０．０１.
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４．２　评价指标

采用平均距离误差(MDE)和平均绝对误差(MAE)来评

估不同模型的预测性能.对于轨迹预测,通过计算预测与真

实轨迹之间的距离来确定距离误差.强度预测包括压强和风

速两部分,通过计算预测与实际强度之间的绝对误差而得.

本文还用确定系数(R２)来描述预测值与真实值之间的关系.

各评价指标的具体计算过程如下:

LATdis＝‖LAT－LAT‖×１１１ (１９)

LONdis＝cosLONπ

１８０ ‖LON－LON‖×１１１ (２０)

MDE＝１
L ∑

L

l＝１
LAT２

dis,l＋LON２
dis,l (２１)

MAE＝１
L ∑

L

l＝１
‖yl－y

∧
l‖ (２２)

R２＝１－
∑
L

l＝１
(yl－y

∧
l)２

∑
L

l＝１
(yl－y－)２

(２３)

其中,LAT 和LON 为真实经纬度,LAT和LON为预测经纬

度;LATdis(LONdis)为真实纬(经)度与预测纬(经)度的距离

差;yl,yl

∧
和y

－
分别为第l个数据的真实值、预测值和所有数据

的平均值.

４．３　融合方法选择

本文对不同的特征融合方法进行多组对比实验,用于探讨

各种融合方法对热带气旋预测性能的影响.除本文方法外,还

考虑了３种常见的特征融合方法,即加法融合、最大融合和卷

积融合.FM１和FM２为模态一数据和模态二数据的特征.

加法融合的目的是实现特征图内的区域增强,因为线性

求和容易出现区域中和现象,进而造成特征丢失.加法融合

方法如下:

FAdd
fusion＝FM１＋FM２ (２４)

最大融合的目的是突出特征图中的高响应区域,但每次

都仅选择高响应区域的特征会导致低响应区域的特征丢失.

最大融合方法如下:

FMax
fusion＝Max(FM１,FM２) (２５)

其中,Max(􀅰)是选取最大值的函数.

卷积融合的目的是用卷积操作对拼接后的特征沿通道维

度进行融合.卷积融合方法如下:

FConv
fusion＝Conv(Concat(FM１,FM２)) (２６)

其中,Concat(􀅰)代表FM１和FM２在通道维度被拼接,Conv(􀅰)

代表卷积操作.

如表３所列,本文跨模态特征融合方法在各种指标上均

优于其他融合方法.在轨迹预测方面,该方法获得了最优性

能.在压强预测方面,该方法在６~１８h预测方面优于其他方

法,然而其２４h预测结果与最优结果相差１．７１％.对于风速

预测,该方法在预测６h风速方面优于其他方法.然而,随着

预测范围扩大,该方法与最大融合方法之间的性能差距越来越

大.这可能归因于本文的融合方法会在一定程度上削弱与风

速预测相关的特征.

表３　不同数据融合方法的比较

Table３　Comparisonsofdifferentdatafusionmethods

融合

方法

MDE(距离)

６h １２h １８h ２４h
MAE(压强)

６h １２h １８h ２４h
MAE(风速)

６h １２h １８h ２４h
ADD ２２．８４ ４０．８２ ６０．１９ ８３．３０ １．１９ １．５８ １．９８ ２．４０ ０．６３ ０．９１ １．１４ １．４２
MAX ２２．４３ ４０．８４ ６０．８８ ８４．７８ １．１２ １．５６ １．９９ ２．３４ ０．６０ ０．８５ １．１０ １．３１
CONV ２２．９５ ４１．６７ ６１．２５ ８３．９５ １．１０ １．５３ １．９６ ２．４３ ０．６０ ０．８５ １．１１ １．３８
本文 ２１．０４ ３８．８７ ５８．３１ ８２．３１ １．０４ １．５１ １．９３ ２．３８ ０．５９ ０．８６ １．１１ １．３７

４．４　生成器数量选择

从表４可以看出,增加生成器的数量ngs可以提高热带气

旋预测的性能.随着ngs的增加,可训练参数的数量nparm也在

增加.然而,模型训练达到收敛所需的时间t并不具有相同

的规律.当ngs＝６时,t达到最小值.为了保持实验的公平

性,本文采用与文献[２８]和官方气象预报机构中国中央气象

台(CMO)相同的方法,设ngs＝６,即生成器预测６种可能的运

动趋势.

表４　模型使用不同数量的生成器的结果对比

Table４　Comparisonofdifferentnumbersofgeneratorsemployedintheproposedmodel

ngs t nparm
MDE(距离)

６h １２h １８h ２４h
MAE(压强)

６h １２h １８h ２４h
MAE(风速)

６h １２h １８h ２４h

２ ３７９４ ３９０６７７８ ３２．５０ ６０．４５ ９０．３０ １２５．５３ ２．０９ ３．２８ ４．３５ ５．３２ １．２４ １．９７ ２．５７ ３．１２

４ ４２８０ ３９５８１８０ ２６．３１ ４８．５４ ７２．１５ １００．７２ １．４０ ２．０６ ２．６６ ３．２２ ０．８０ １．１７ １．５１ １．８３

６ ２９２８ ４００９５７６ ２１．０４ ３８．８７ ５８．３１ ８２．３１ １．０４ １．５１ １．９３ ２．３８ ０．５９ ０．８６ １．１１ １．３７

８ ４０３０ ４０６０９８４ １９．４０ ３５．８１ ５３．５９ ７５．０３ ０．９２ １．３４ １．７４ ２．２６ ０．５２ ０．７３ ０．９６ １．２２

１０ ３９７１ ４１１２３８６ １８．４８ ３２．２５ ４８．１２ ６９．２３ ０．８２ １．１３ １．４７ １．８５ ０．４３ ０．６０ ０．７９ １．０２

４．５　实验结果对比

本文共选取９个基线方法.首先,选取４个典型的单模

态方法LSTM[３４],GRU[３５],NMPT[７]和 DLM[３６],仅预测气旋

轨迹或 强 度 的 一 种.其 次,选 取 ４ 个 典 型 的 多 模 态 方 法

SGAN[３１],GBRNN[６],MMSTN[２６]和 MGTCF[２８],同时预测

轨迹和强度.此外,还有中国权威的气象预报机构CMO.

各模型未来２４h轨迹和强度的预测性能如表５所列.评

价指标采用 MDE和 MAE.从表５可看出,多模态方法明显

优于单模态方法,表明热带气旋的预测性能受模态特征多样

性的影响.本文方法能有效增强模态特征的多样性,又引入

了融合损失进行优化,因此获得了整体最优性能.对于轨迹

预测,本文方法在６~２４h的距离预测方面分别比目前最好的
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方法 MGTCF[２８]提高９．０８％,１０．３８％,１３．０９％和１１．５７％;

６~２４h的压强预测分别提高２４．０９％,２５．９８％,２７．４４％和

２７．６６％;６~２４小时的风速预测分别提高１９．１８％,２６．５０％,

２８．３９％和２６．３４％.

表５　不同模型在CMAＧBST数据集上基于评价指标 MDE和 MAE的比较

Table５　ComparisonofdifferentmodelsontheCMAＧBSTdatasetbasedonMDEandMAE

模型
MDE(距离)

６h １２h １８h ２４h
MAE(压强)

６h １２h １８h ２４h
MAE(风速)

６h １２h １８h ２４h
LSTM ４４．２３ １０２．２４ １７７．６０ ２７０．８４ － － － － － － － －
GRU ４５．８５ １０４．０７ １８０．２９ ２７５．７７ － － － － － － － －
NMPT ４４．１０ １０１．７２ １７７．０６ ２７０．９１ － － － － － － － －
DLM － － － － － － － － １．０９ １．８５ ２．４８ ３．０４
SGAN ２８．８８ ６１．７５ ９８．７４ １４０．６１ １．９１ ３．１２ ４．２０ ５．１２ １．０５ １．６９ ２．２８ ２．８１
GBRNN ２９．９３ ６５．０６ １０５．７４ １５２．０６ － － － － １．１６ １．８９ ２．５２ ３．１０
MMSTN ２７．５７ ５９．０９ ９６．５４ １３９．１９ １．６９ ２．８６ ３．９４ ４．７４ ０．９５ １．５２ ２．１０ ２．５５
MGTCF ２３．１４ ４３．３７ ６７．０９ ９３．０８ １．３７ ２．０４ ２．６６ ３．２９ ０．７３ １．１７ １．５５ １．８６

CMO ３７．０８ ５２．９３ ６０．６９ ７５．４９ ２．６７ ４．３０ ５．０４ ６．３１ ２．２９ ３．４５ ２．７５ ５．００
本文模型 ２１．０４ ３８．８７ ５８．３１ ８２．３１ １．０４ １．５１ １．９３ ２．３８ ０．５９ ０．８６ １．１１ １．３７

　　本文模型与次优模型 MGTCF[２８]的复杂度比较如表６所

列.本文采用一种简单的子轨迹生成策略,即允许所有子生

成器在每次迭代中学习生成规律并产生预测结果.MGTCF
使用生 成 器 选 择 网 络,这 会 给 模 型 增 加 额 外 的 参 数.与

MGTCF相比,本文模型可训练参数量nparm 从４０６２６１２减少

到４００９５７６,减少了１．３１％,模型训练达到收敛所需的时间t
从４６８６s减少到２９２８s,减少了３７．５２％.

表６　模型复杂度对比

Table６　Comparisonofthemodelcomplexity

模型 t nparm

MGTCF ４６８６ ４０６２６１２
本文方法 ２９２８ ４００９５７６

与CMO相比,本文模型在强度预测和短期轨迹预测方

面都有显著改进.未来６~１８h,本文模型的轨迹预测准确率

分别比CMO提高４３．２６％,２６．５６％和３．９２％;在２４h的预

测中,本文模型的轨迹准确率仅次于 CMO,相差９．０３％.在

强度预测方面,６~２４h的压强预测分别比 CMO 高６１．０５％,

６４．８８％,６１．７１％和６２．２８％.在６~２４h的风速预测分别比

CMO高７４．２４％,７５．０７％,５９．６４％和７２．６０％.尽管 CMO
在２４h轨迹预测方面具有更优性能,但其预测过程依赖于昂

贵的超级计算机,计算成本较高.相反,本文模型只需一个

GPU,成本更低且耗时更短.总之,与基线模型相比,本文模

型具有最佳的整体性能.

４．６　消融实验

本节通过消融实验来验证模型中各个模块,即环境场分

支(ENV)、GAN 中的多生成器(MG)、跨模态特征互补块

(CMFC)和融合损失函数(FL)的必要性和有效性.实验结果

如表７所列.

表７　消融实验结果

Table７　Ablationresults

模型 ENV MG CMFC FL
MDE(距离)

６h １２h １８h ２４h
MAE(压强)

６h １２h １８h ２４h
MAE(风速)

６h １２h １８h ２４h
M１ 　 　 　 ３８．２０ ７１．５７ １０８．７６ １４９．６２ ３．０６ ５．２６ ７．４６ ９．２３ １．８１ ３．０４ ４．３９ ５．５８
M２ √ ３７．７１ ７１．３０ １０７．３３ １４９．２３ ２．８６ ４．６０ ６．２６ ７．７２ １．６９ ２．７４ ３．７３ ４．５９
M３ √ √ ３７．５７ ７０．０５ １０５．８１ １４７．１９ ２．８０ ４．５５ ６．１３ ７．５８ １．６５ ２．６５ ３．５６ ４．２８
M４ √ √ ２２．６３ ３９．９４ ６０．８４ ８５．９０ １．０７ １．６０ ２．０８ ２．５２ ０．６０ ０．８６ １．１３ １．４０
M５ √ √ √ ２２．０１ ３９．７３ ５８．４３ ８２．４３ １．１９ １．６４ ２．０７ ２．５６ ０．５９ ０．８８ １．１６ １．３９
M６ √ √ √ √ ２１．０４ ３８．８７ ５８．３１ ８２．３１ １．０４ １．５１ １．９３ ２．３８ ０．５９ ０．８６ １．１１ １．３７

　　１)M２vs．M１.结果显示,包含环境场数据的模型(M２)

比仅用Data１d和Data２d的模型(M１)性能更好.预测轨迹方

面,M２的６~２４h距离预测比 M１高１．２８％,０．３８％,１．３１％
和０．２６％.强度预测方面,M２的６~２４h压强预测分别比

M１高６．５４％,１２．５５％,１６．０９％和１６．３６％.风速预测方面,

M２的６~２４h预测分别比 M１高６．６３％,９．８７％,１５．０３％和

１７．７４％.验证了环境场的有效性.

２)M３vs．M２.结果显示,与单生成器模型(M２)相比,加
入CMFC模块的模型(M３)预测性能有所提高.轨迹预测方

面,M３的６~２４h距离预测分别比 M２提高０．３７％,１．７５％,

１．４２％和１．３７％.强度预测方面,M３的６~２４h压强预测分

别比 M２提高２．１０％,１．０９％,２．０８％和１．８１％.风速预测

方面,M３分别比 M２提高２．３７％,３．２８％,４．５６％和６．７５％.

３)M４vs．M２.结果显示,使用多个生成器的模型(M４)

明显优于仅使用单个生成器的模型(M２).轨迹预测方面,

M４的６~２４h距离预测分别比 M２提高３９．９９％,４３．９８％,

４３．３２％和４２．４４％.强度预测方面,M４的６~２４h压强预测

分别比 M２提高６２．５９％,６５．２２％,６６．７７％和６７．３６％.风

速预测方面,M４分别比 M２提高６４．５０％,６８．６１％,６９．７１％
和６９．５０％.验证了多生成器的有效性.

４)M６vs．M５.结 果 显 示,与 不 考 虑 融 合 损 失 的 模 型

(M５)相比,使用所有模块的模型(M６)在预测性能上进一步

提升.轨迹预测方面,M６的６~２４h距离预测分别比 M５高

４．４１％,２．１６％,０．２１％和０．１５％.强度预测方面,M６的６~

２４h 压 强 预 测 分 别 比 M５ 高 １２．６１％,７．９３％,６．７６％ 和

７．０３％,风 速 预 测 方 面,M６ 分 别 比 M５ 高 ０％,２．２７％,

４．３１％和１．４４％.
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５　分析和讨论

５．１　轨迹预测的定性分析

为提高模型的可解释性,本文以概率锥的形式呈现轨迹

预测结果.图３显示了本文模型与目前最优的 MGTCF模型

对未来２４h不同热带气旋的预测差异.

图３　２０１９年４个热带气旋的６~２４h轨迹预测示例以及本文

方法与 MGTCF的比较(电子版为彩图)

Fig．３　Examplesoftrajectorypredictionsfrom６hto２４hand

comparisonsbetweentheproposedmethodandMGTCF

forfourTCsin２０１９

图中红点为真实轨迹,绿星为预测轨迹.红色和绿色半

透明区域表示 MGTCF和本文模型的预测结果形成的概率

锥.预测案例的背景图像来源于相应时刻 HimawaiＧ８卫星在

红外通道４拍摄的卫星云图.为进一步探讨季节和气旋强度

等因素对模型的影响,本文选择了２０１９年４个不同的气旋:

FRANCISCO(TS,夏 季),KAMMURI(TY,冬 季),FAXAI
(STY,夏季)和 HAGIBIS(SuperTY,夏季).其中 TS为热带

风暴,TY为台风,STY 为强台风,SuperTY 为超级台风.除

“KAMMURI”在冬季外,其他台风都在夏季.图３中绿色半

透明区域是本文模型多个子生成器的预测结果.本文模型对

最后４个红点(真实数据)的覆盖较为准确,表明该模型能较

好地适应不同的强度等级和季节.表８列出了图３所有图像

的详细数据,结果验证了本文模型在所有季节和强度水平上

均优于 MGTCF.

在简单的线性预测示例中(例如 FAXAI的第二张图),

本文方法和 MGTCF都提供了精准的范围.从表８可以看

出,本文模型在经度方面不如 MGTCF,但在纬度方面明显更

优.当面对复杂的非线性预测问题时,不同子生成器所预测

的轨迹差异较大,这也解释了为何非线性预测的概率锥范围

比线性预测的更大.例如,FRANCISCO的第二张图,本文方

法比 MGTCF预测的潜在运动区域更准确.如表８所列,虽

然本文模型在纬度上与 MGTCF相比有些劣势,但在经度上

却优于 MGTCF.

表８　本文模型未来２４h的最佳预测结果与次优模型 MGTCF的比较

Table８　ComparisonofthebestpredictionresultsfromtheproposedmodelandthesuboptimalmodelMGTCFinthefuture２４h

名称 等级 季节
图像

编号
模型

纬度(°)

６h １２h １８h ２４h

纬度(°)

６h １２h １８h ２４h

FRANCISCO TS 夏季

１

２

真实 １３０．６０ １２９．８０ １２９．４０ １２９．２０ ３３．００ ３４．００ ３５．２０ ３６．７０

MGTCF １３０．５７ １２９．６２ １２８．９２ １２８．４４ ３２．６１ ３３．６０ ３４．７０ ３５．７４

本文 １３０．６３ １２９．７５ １２９．１７ １２８．９７ ３２．９０ ３４．０３ ３５．１６ ３６．２９

真实 １２９．８０ １２９．４０ １２９．２０ １２９．３０ ３４．００ ３５．２０ ３６．７０ ３７．８０

MGTCF １２９．５１ １２９．０２ １２９．０１ １２９．１７ ３３．９６ ３５．１８ ３６．２９ ３７．３３

本文 １２９．９９ １２９．４３ １２９．２６ １２９．４０ ３４．０７ ３５．２２ ３６．２８ ３７．２７

KAMMURI TY 冬季

１

２

真实 １３４．９０ １３３．８０ １３２．５０ １３０．９０ １３．７０ １３．５０ １３．３０ １３．２０

MGTCF １３５．０３ １３３．５５ １３２．０６ １３１．５９ １３．４９ １３．５８ １３．６２ １３．４７

本文 １３４．９５ １３３．７１ １３２．３３ １３０．９５ １３．５１ １３．２８ １３．１７ １３．１０

真实 １３３．８０ １３２．５０ １３０．９０ １３０．００ １３．５０ １３．３０ １３．２０ １３．２０

MGTCF １３３．９３ １３２．５０ １３１．２９ １３０．１９ １３．６７ １３．７３ １３．６６ １３．５１

本文 １３３．６４ １３２．３６ １３１．０９ １２９．８８ １３．４６ １３．２１ １３．０２ １２．９０

FAXAI STY 夏季

１

２

真实 １３９．７０ １４０．９０ １４２．４０ １４４．２０ ３５．４０ ３６．３０ ３７．３０ ３８．４０

MGTCF １３９．４７ １４０．６７ １４２．５８ １４４．８５ ３５．３７ ３６．４５ ３７．１４ ３７．８９

本文 １３９．５４ １４０．７６ １４２．３８ １４４．２９ ３５．２５ ３６．３５ ３７．２７ ３８．０７

真实 １４２．４０ １４４．２０ １４６．４０ １４８．５０ ３７．３０ ３８．４０ ３９．１０ ３９．９０

MGTCF １４２．４０ １４４．３５ １４６．４９ １４８．７０ ３７．０５ ３８．０２ ３８．６９ ３９．２７

本文 １４２．５１ １４４．３７ １４６．２５ １４８．１８ ３７．３９ ３８．３７ ３９．０６ ３９．５９

HAGIBIS SuperTY 夏季

１

２

真实 １４２．７０ １４１．８０ １４０．８０ １４０．４０ １７．７０ １８．４０ １９．３０ １９．８０

MGTCF １４２．５６ １４１．３８ １４０．１７ １３９．２６ １７．４６ １７．９４ １８．４２ １８．９９

本文 １４２．７８ １４１．７７ １４０．８７ １４０．１２ １７．５４ １８．１８ １８．９０ １９．６２

真实 １４０．８０ １４０．４０ １３９．９０ １３９．７０ １９．３０ １９．８０ ２０．６０ ２１．２０

MGTCF １４１．０４ １４０．４２ １４０．００ １３９．６９ １９．１４ ２０．０５ ２１．０２ ２１．９０

本文 １４１．０１ １４０．４１ １３９．８９ １３９．３８ １９．０８ １９．８４ ２０．５０ ２１．０８

　　在季节对热带气旋预测的影响方面,普遍观察到冬季气

旋强度一般小于夏季.因此,像 KAMMURI这样的冬季气

旋更有可能被准确预测,从而更容易预测其路径.随着气旋

强度的增加,其运动的不可预测性也会增加.像 FAXAI这

样的高强度气旋更容易产生不可预测的运动,因此与低强度

气旋相比,其预测精度较低.
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实验结果表 明,与 MGTCF相 比,本 文 方 法 对 季 节 变

化和气旋 强 度 的 敏 感 性 较 低,预 测 粒 度 更 细,预 测 性 能

更好.

５．２　轨迹与强度的误差分布分析

图４展示了本文模型预测的未来２４h热带气旋轨迹和强

度的预测分布.图４中横坐标代表 CMAＧBST 的真实数据;

纵坐标代表本文模型的预测结果;对角线上的虚线表示函数

y＝x;R２表示预测数据的确定系数,取值范围为０~１.确定

系数接近１表明模型拟合较好,预测数据在图像对角线附

近分布更加集中.拟合的线性方程也反映了模型的性能,

即当线性方程的斜率越接近１,纵截距越接近０时,模型预

测性能越好.该模型在轨迹预测(即经纬度)方面表现优

异,受预测时长的影响较小.相反,随着时间的推移,强度

的预测误 差 逐 渐 增 大,压 强 的 确 定 系 数 从 ０．９６ 下 降 到

０．７１,风速的确定系数从０．９６下降到０．７１.压强的预测

误差随压强的增加而减小,风速的预测误差随风速的增加

而增大.在未来的研究中,需要进一步提高强度方面的预

测能力.

图４　未来２４h热带气旋轨迹和强度的预测分布

Fig．４　Predictiondistributionoftrajectoryandintensityinthefuture２４h

　　结束语　本文提出了基于多生成器和跨模态融合的热带

气旋预测模型CMFＧTCMG.该模型在预测热带气旋强度和

轨迹的同时,还能提供热带气旋的潜在运动趋势,更加贴合实

际应用场景;设计了一个跨模态融合模块来促进模态间的特

征融合,有效丰富了模态特征的多样性.此外,构建了一

个特征融合损失函数进一步 促 进 多 模 态 融 合.在 CMAＧ

BST数据集上的大量实验证明了该方法的实用性和鲁棒

性.未来的工作将集中在以下两个领域:１)将与热带气旋

强度相关的其他环境因子,如海表温度、水平风速分量、垂

直风速分量等引入数据集;２)加入实时性更强的卫星观测

数据,提高 预 报 的 实 时 性.此 外,虽 然 CMFＧTCMG 在 西

北太平洋表现良好,但还需要进一步的实验来评估其在其

他海洋区域的适用性.
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