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摘要—风暴是一种极端天气。因此，预测风暴的路径对于保
护人类生命和财产极其重要。然而，风暴预报非常具有挑战性，
因为风暴轨迹经常发生变化。在这项研究中，我们提出了一种使
用Transformer网络改进的深度学习方法来预测未来 6小时内
风暴的移动轨迹。用于训练模型的风暴数据来自美国国家海洋和
大气管理局（NOAA）[1]。仿真结果表明，所提出的方法比传
统方法更准确。此外，所提出的方法更快且更具成本效益。

Index Terms—路径预测，热带风暴，深度学习，变压器
模型

I. 介绍

热带气旋被认为是极端天气现象。大型风暴（风速
达到 63公里/小时或更高）可能会对全球沿海地区的人
们的生命和财产造成重大损失 [2]。每年，大约有 40到
50个热带低压区（在赤道附近形成）发展成为风暴。准
确及时的风暴路径预测使当局能够采取适当的预防措
施，最大限度地减少风暴造成的损害。然而，由于风暴
运动的复杂性和全球气候变化的影响，预测风暴轨迹面
临着许多困难。

风暴路径预测技术在近年来取得了显著进展。然
而，大多数当前的预测方法本质上是统计性的 [3]。具
体来说，美国国家飓风中心（NOAA）目前使用了诸如
以下几种预测方法：

• 全球预报系统（GFS）[4] 和飓风天气研究与预报
模型（HWRF）；

• 地球静止轨道 operational environmental satellite
(GOES) 系统 [5];

• 陆地和海上天气传感器网络。

首先，GFS和 HWRF模型利用基于观测数据和当
前天气状况的算法和方程计算并预测风暴运动。然而，
GFS的准确性依赖于输入数据的质量和精度，如风力
强度、气压和气象信息等。这在预测快速发展的不可预
见因素（如风暴的发展和转变）时带来了挑战。

第二个系统，GOES，收集关于风暴轨迹和强度的
连续数据。通过实时监测风暴变化，NOAA可以提供更
新的信息和预报。然而，这取决于卫星的数据采集和传
输能力，这些能力可能会受到恶劣天气或技术问题的影
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响。对偏远海洋地区的有限卫星覆盖也带来了挑战。

最后，美国国家海洋和大气管理局使用一个气象传
感器网络来收集诸如压力、风速、温度和湿度等因素的
数据。这种方法需要在大面积范围内部署和维护复杂的
传感器和数据采集设备系统，在偏远或孤立的海洋区域
这可能会很困难。

上述方法受到大气系统复杂性和非线性以及求解
复杂方程中计算误差的限制。

最近，一些基于深度学习的风暴预测方法出现了，
例如循环神经网络（RNN）、长短期记忆（LSTM）网络
[6]和门控循环单元（GRU），它们能够有效地存储时间
信息。之前，卷积神经网络（CNN）已被应用，因为它
们有能力检测并学习数据中的空间特征，这使得它们适
合根据风暴路径的空间特性预测风暴轨迹 [7]。然而，这
些方法仍然存在一些限制，例如难以处理长期的风暴轨
迹。模型通常只考虑每个时间步长的空间特征，而没有
捕捉到沿轨迹的数据点之间的空间相互作用。当风暴轨
迹规模较大或需要同时处理多个特性和数据源时，这尤
其成为一个问题。传统的深度学习模型如 RNN、GRU
或 CNN可能难以有效地扩展以应对如此复杂任务和大
规模数据集 [9]。

Transformer模型能够学习诸如湿度、气压、位置等
气象变量之间的非线性关系，并且具有处理不同长度序
列的能力，这使其在提高风暴轨迹预测准确性方面具有
巨大潜力。因此，在本文中，我们提出使用 Transformer
模型来解决上述方法的局限性。

本文的结构组织如下：

原始 Transformer模型和我们提出的版本的架构及
操作流程分别在第 II节和第三节中给出。最后，在第四
节中，我们将使用所提出的 Transformer模型预测风暴
轨迹的结果与其他深度学习模型（如 LSTM）以及美国
国家气象服务目前使用的预报方法进行了比较。

II. 变压器模型

Transformer模型是由Vaswani等人在 2017年提出
的用于处理序列数据的神经网络架构 [10]。它利用了多
头注意力机制和前馈神经网络，并在各种自然语言处
理任务中表现出高效性。因此，在本研究中，我们应用
Transformer模型进行热带气旋轨迹预测，以发挥其优
势——特别是通过注意力层学习湿度、压力、温度、风
速等因素之间非线性关系的能力。

此功能使模型能够捕捉不同天气变量之间的相关
性并提高预测准确性。此外，Transformer 模型在选择
合适的模型大小以匹配输入数据的复杂性和计算需求
方面具有灵活性。如图 5所示，Transformer 架构主要
由两部分组成：编码器和解码器。编码器和解码器均由
多层组成，每一层都包含一个注意层和一个前馈层。编
码器用于从输入数据中提取特征，而解码器则利用这些
特征生成预测 [11]。

图 1. 原始 Transformer架构概述，包括编码器和解码器组件。

几项最近的研究还将改进的 Transformer 模型应
用于诸如干旱预测 [12]以及追踪和预报热带气旋强度
[13] 等任务。在 [12] 中，作者提出了一种具有四个编
码器和解码器层的深度 Transformer模型。结果显示，
Transformer 在长期预测性能上优于传统的 LSTM 模
型。发表于 2023年 7月的研究 [13]提出了一种用于同
时追踪风暴轨迹并预报风暴强度的 Transformer网络。
在此工作中，作者使用了中国的台风数据进行实验，结
果优于基于 RNN的模型。



III. 提议的结合坐标网格的 Transformer模型

基于上述对 Transformer架构的分析，在本节中，
我们提出了一种结合了 Transformer模型和坐标网格以
提高准确性并减少方法复杂性的模型，如下所示。

图 2. 1944年至 2022年的风暴发生点

图 3. 一个分辨率约为 1°经度 ×1°纬度的坐标网格。

A. 网格模型

图??显示了用于训练和测试模型 [14] 的 Unisys
Weather Dataset 记录的热带气旋的经纬度点。该图
说明了在给定大气条件下风暴轨迹的典型移动。在一个
精细网格上放置了经纬度点，以减少截断误差，同时允
许模型捕捉大尺度模式并更精确地表示小尺度现象。这
种设置非常适合使 Transformer能够最优地捕获风暴轨
迹的复杂性。
在本文中，我们提出了将 Transformer 模型与坐

标网格模型相结合的训练方法，如 [15]所示。具体来
说，Transformer学习风暴轨迹从一个网格单元移动到
另一个网格单元的过程。图??所示的网格模型总共包含
23,533个可识别的网格点。

B. 数据集

我们使用美国国家飓风中心（NOAA）提供的数据
[1]。该数据集包括 1852年至 2022年大西洋盆地热带气

旋的信息。每个数据点包含每 6小时的风暴中心位置
（纬度和经度）、风速（以节为单位）以及最低中心压
力。在移除有故障或缺失数据的年份后，最终的数据集
包括 1944年至 2022年的飓风，总计 982次飓风，包含
22,545条数据记录（每 6小时一条）。
从风暴的经度和纬度数据中，我们计算出诸如距离

和移动方向等额外特征以支持轨迹预测。当前位置与未
来 6小时预报位置（以英里为单位）之间的距离是使用
地理 OPY库计算得出的，该库允许我们在给定坐标的情
况下测量两点间的大地线距离。
类似地，风暴移动的方向是通过两个连续位置之间

的角度 β 计算得出的，如下所示 [16]：

∠β = arctan
(

sin(∆λ) cos(φ2)

cos(φ1) sin(φ2)− sin(φ1) cos(φ2) cos(∆λ)

)
(1)

其中 ∠β ∈ [0, 360]. 如果 β 是负数，则加上 360以
确保其为正数。(λ1, φ1)和 (λ2, φ2)分别表示当前和下一
个 6小时步长的风暴经度和纬度，以及∆λ = λ2 − λ1。
我们还计算与风暴在坐标网格上的位置对应的网

格标识符（网格 ID）为：

gridID = bλ− λmincΦ+ bφ− φminc (2)

其中 bxc表示地板函数，[x]表示最接近整数函数，
而 Φ = φmax − φmin。

C. 数据处理

Transformer 模型需要顺序输入数据。然而，风暴
轨迹的长度各不相同。为了解决这个问题，我们在每个
风暴序列的末尾应用零填充以标准化它们的长度。我们
数据集中最长的风暴序列包含 96 个时间步，因此我们
将所有序列填充到固定长度 100。
因此，训练数据集包含 98,200个样本，每个样本有

5个特征：风速、压力、距离、移动方向和网格标识符。
接下来，数据被分割成每个包含 13个元素的段。前

12个元素用作输入，第 13个 th元素的网格标识符用作
预测标签。最后，数据集按照 85:15的比例分为训练集
和测试集以评估模型的性能。

D. 提出的变压器模型架构

图??说明了本文提出的 Transformer模型架构。数
据转换为序列形式后，每个序列包含 12个时间步长，



图 4. 持续时间最长的 5个风暴的轨迹

图 5. 提议的变压器模型架构

每个步骤表示为一个 5维向量。在一个序列内，注意力
层使每个位置能够观察其他位置，从而通过关注序列中
更重要的部分重新编码当前输入。特别地，这种注意力
机制通过多头注意力得到增强，使得每个位置可以同时
关注多个相关特征。

这些变换后的元素然后通过具有高斯误差线性单
元（GELU）激活函数 [17]的前馈层，这提升了向量在
后续层中的表示。

数据通过三个编码器层进行处理以获得更好的特
征表示。最后，输出被送入一个具有两个子层的多层感
知机（MLP）输出层：其中一个包含 12个神经元，最

终的一个包含单个神经元。使用的激活函数为隐藏层的
ReLU和输出层的 tanh。最后一个神经元代表预测的网
格标识符。

在最终激活函数中使用双曲正切函数（tanh）而不
是ReLU或 Sigmoid，使模型能够输出值范围为 [−1, 1]，
从而更有效地预测风暴的移动方向 [15]。
图??和图??分别展示了在各个时期上的训练和测

试损失及准确率。

IV. 结果与评估

提出的 Transformer 模型在一个配备 Tesla T4
GPU 的 Google Colab 环境中进行了训练。训练持续
了大约 6分钟，共 100个 epochs以最小化损失。该模型
使用均方误差 (MSE)损失函数、Adam优化器进行训
练，并通过准确率作为指标进行评估。

训练后，模型在测试集上实现了 0.0086的均方误
差，准确率为 0.78，如表 I所示。
图??和??分别展示了所提出的Transformer模型对

飓风伊万（2004年）和飓风德尔塔（2020年）的风暴路
径预测的成功案例。

图 6. 图表显示每次运行后训练集和测试集的准确性

模型以 6小时为间隔预测风暴移动。如图所示，预
测的网格位置与实际风暴路径非常吻合，展示了模型的
准确性。

国家飓风中心（NHC）的绩效指标作为 1993年《政
府绩效与成果法案》(GPRA)的一部分被报告为 [14]。
当前，NHC 的指标追踪大西洋盆地内所有热带气旋



图 7. 飓风伊万（2004年）的预测轨迹

图 8. 飓风 DELTA（2020年）的预测轨迹

48小时内风暴位置和强度的平均年度预测误差。尽管
NHC提供从 12小时到 120小时间隔的预报，但 48小
时预报对于应急管理者和准备工作特别重要。由于风暴
特征的自然变化，年度误差可能每年显著波动。

表 I
LSTM模型与提出的 Transformer模型的准确性比较

模型 均方误差 准确性
LSTM Model [6] 0.0160 0.685
Proposed Transformer Model 0.0086 0.783

图 9显示，所提出的基于 Transformer的预测方法
和 NOAA的方法均超过了 GPRA设定的最低准确度要
求。此外，使用坐标网格的提出的 Transformer模型比
现有的 NHC方法具有更高的准确性。
此外，NHC 目前使用的统计动力模型通常需要几

个小时才能生成一个预测结果，这使用了世界上一些最
先进的超级计算机。相比之下，像所提出的 Transformer
这样的深度学习模型可以显著更快地提供准确的预测。
然而，所提出的 Transformer模型在风暴轨迹预测

中仍面临若干挑战。例如，如果调节不当或数据集不平
衡，该模型可能会出现过拟合。这会导致轨迹预测失
败。此外，Transformer架构计算密集且复杂，尤其是
在大规模数据集上训练时。这为将模型部署到资源受限
的设备上带来了困难。

图 9. NOAA、GPRA 标准与提出的 Transformer 模型之间的预测准确性
比较。

V. 结论

在这项研究中，我们实现了一种使用 Transformer
模型结合基于网格的坐标映射系统预测连续 6小时间
隔风暴轨迹的方法。该模型成功预测了未来 6小时的风
暴路径，准确率为 0.783，均方误差（MSE）为 0.0086。
与 NOAA方法和 GPRA基准相比，我们的模型表现出
更优的性能，并且训练速度也更快。
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