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摘要:
 

利用盘古气象大模型对台风天气下的地表气象要素以及高空气象要素进行预报,结合热带

气旋追踪算法对台风路径进行预报研究;基于盘古气象大模型的路径预报结果和直接修正法改进

的预报风场数据驱动 SWAN 模式,将计算得到的有效波高数据与实测数据进行对比验证,评估该

模型在广东和海南岛台风路径及台风浪预报的效果。 结果表明:盘古气象大模型能够实现长时台

风路径预报,且结果优于高分辨率的数值大气模式(ECMWF-HRES),但盘古气象大模型对台风风

场存在低估现象;将盘古气象大模型预报的台风路径与直接修正法改进的台风风场相结合,以此驱

动波浪场,能有效提高台风浪波高的预报精度。
关键词:盘古气象大模型;台风路径预报;台风浪;波高预报;
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Abstract:
 

Surface
 

meteorological
 

elements
 

and
 

upper-air
 

meteorological
 

elements
 

under
 

typhoon
 

weather
 

conditions
 

were
 

predicted
 

using
 

Pangu-Weather,
 

and
 

the
 

prediction
 

of
 

typhoon
 

tracks
 

was
 

studied
 

combined
 

with
 

the
 

tropical
 

cyclone
 

tracking
 

algorithm.
 

The
 

SWAN
 

model
 

was
 

driven
 

based
 

on
 

the
 

typhoon
 

track
 

prediction
 

results
 

of
 

Pangu-Weather
 

and
 

the
 

predicted
 

wind
 

field
 

data
 

improved
 

by
 

a
 

direct
 

correction
 

method.
 

The
 

calculated
 

significant
 

wave
 

height
 

data
 

were
 

compared
 

with
 

the
 

measured
 

data
 

for
 

verification,
 

thereby
 

evaluating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

in
 

predicting
 

typhoon
 

tracks
 

and
 

typhoon
 

waves
 

in
 

Guangdong
 

Province
 

and
 

Hainan
 

Island.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

Pangu-Weather
 

can
 

achieve
 

long-term
 

typhoon
 

track
 

prediction,
 

and
 

the
 

results
 

are
 

superior
 

to
 

those
 

of
 

the
 

high-resolution
 

numerical
 

atmospheric
 

model
 

(ECMWF-HRES),
 

but
 

Pangu-Weather
 

underestimates
 

the
 

typhoon
 

wind
 

field.
 

Combining
 

the
 

typhoon
 

track
 

predicted
 

by
 

Pangu-Weather
 

with
 

the
 

typhoon
 

wind
 

field
 

improved
 

by
 

the
 

direct
 

correction
 

method
 

to
 

drive
 

the
 

wave
 

field
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

typhoon
 

wave
 

heights.
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台风是一种具有超强破坏力的气旋系统,西北太平洋每年生成约占全球总数 1 / 3 的台风[1-2] 。 台风的发

生通常伴随着狂风、巨浪、风暴潮以及暴雨等直接灾害,同时带来衍生的滑坡、泥石流等次生灾害,对海上作

业、航运、海岸工程、海洋渔业和水产养殖业等造成严重破坏,对人民的生命财产和生产生活造成严重威胁。
准确预报台风路径以及台风浪灾害,对减少台风灾害损失,保障海上航运及海洋工程安全施工与运行,维持

海洋经济持续健康发展意义重大[3-6] 。
传统台风路径预报方法主要有主观经验预报方法与客观预报方法。 主观经验预报方法受研究人员主观

经验的影响,且效率较低;客观经验预报方法需要巨大的计算资源,同时难以提取台风的三维非线性特征,这
使其在台风防灾预报中的作用受到制约[7-9] 。 近年来,随着人工智能技术的发展,机器学习算法在处理高维

非线性数据上优势更加明显,更适合复杂特征数据的提取与学习,已有不少研究者将机器学习算法应用于台

风预报领域[10] 。 曹祥村等[11]利用 CLIPER 方法建立回归模型并筛选出经纬度、中心气压等相关性好的因子
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作为 BP 网络的输入因子,研究表明在 24、48、72 h 的预报结果上 BP 神经网络的预报精度都要高于传统的

CLIPER 方法。 Wang 等[12]对比不同深度学习模型在西北太平洋台风短期预报的效果,发现使用门控循环单

元模型(GRU)与卷积神经网络( CNN) 相结合的模型最优,其中 6、12 h 的平均位置误差分别为 17. 22、
43. 90 km,同时加入转向流、海表温度与位势高度数据进行训练,可以逐渐改善 24 ~ 72 h 的预报精度。 邓志

弘等[13]针对珠江河口搭建了一种基于卷积 长短期记忆神经网络(CNN-LSTM)和误差校正(EC)技术的台风

实时预报模型,结果发现基于 CNN-LSTM-EC 的滚动预报结果更加准确。 此外,AI 气象模型 FourCastNet 达
到了与 ECMWF 的综合预报系统(IFS)相同的空间分辨率(0. 25°×0. 25°),同时实现了对飓风“迈克尔”路径

的集合预报,预报时长达到 96 h[14] 。 2022 年底,DeepMind 和谷歌研究团队联合推出基于图神经网络的自回

归天气预报模型 GraphCast,研究表明 GraphCast 在 18 ~ 114 h 的热带气旋路径预报结果优于欧洲中期天气预

报中心的高精度预报结果[15] 。
机器学习方法已被广泛应用于波浪预报中。 沈晖华等[16] 建立了基于

 

Stacking
 

集成机器学习的波浪预

报算法,该算法建立了精确的风速与有效波高相关关系,可以准确预测波高变化。 Feng 等[17] 利用 LSTM 和

GRU 网络分别在渤海、东海和南海 3 个不同的海域建立了有效波高预测模型,结果表明,基于 LSTM 和 GRU
网络的性能优于传统的 RNN 神经网络,利用 EMD 方法并结合 LSTM 神经网络能够改善 12 h 和 24 h 的预报

结果。 罗锋等[18]利用 SWAN 模型模拟的有效波高数据训练多层感知机、随机森林和支持向量回归 3 个模

型,同时引入空间性特征对算法输入进行改进,结果表明,改进后的模型显著提高了台风浪波高的预报精度,
可用于台风浪的短期预报。

现阶段基于机器学习算法的台风路径预报受限于模型本身的能力,在短期预报中的表现较优,但模型极

限预报时长通常在 24 ~ 36 h,难以实现长时(72 ~ 120 h)台风路径预报。 在波浪预报中,以常风浪的预报为

主,针对台风浪的预报研究较少且预报时长较短。 为了克服以上研究的不足,本文利用华为云团队开发的人

工智能大模型(盘古气象大模型)并结合热带气旋追踪算法实现长时台风路径预报。 盘古气象大模型是华

为云团队依托强大的计算资源与海量数据训练得到的气象大模型,在预报精度与计算速度上有了极大的提

升[19-20] 。 本文利用直接修正法对盘古气象大模型的预报风场进行修正,通过修正后的台风风场数据驱动

SWAN 模型计算得到的波高数据(即为预报波高数据),并评估盘古气象大模型在广东沿海以及海南岛台风

路径预报与台风浪波高预报的效果。

1　 数据与方法

1. 1　 数据来源

1. 1. 1　 气象资料

本文采用的气象资料来自 ERA5 再分析数据集,ERA5 是由欧洲中期天气预报中心(European
 

Centre
 

for
 

Medium-range
 

Weather
 

Forecasts,ECMWF)开发的第五代再分析数据产品,其采用数据同化方法,每隔 12 h 将

最新获取的观测数据与数值模型前期预报结果通过计算结合起来得到最佳大气预报结果,目前可以获取

1940 年以来的逐小时数据,空间分辨率为 0. 25°×0. 25°[21] 。 本文选用的是 ERA5 数据集中单级水平以及不

同气压级水平的数据,气象变量包括地表变量和高空变量。 其中地表变量包含单级水平下的平均海平面气

压、10 m 高度 U 风速、10 m 高度 V 风速和 2 m 高度温度,高空变量包含 13 个不同气压级水平(50、100、150、
200、250、300、400、500、600、700、850、925、1000 hPa)的重力位势、比湿度、温度、U 风速以及 V 风速[19] 。 本文

下载台风发生时某个时刻全球范围内的气象资料作为盘古气象大模型的输入数据。
1. 1. 2　 台风资料

实测台风资料来自中国气象局热带气旋资料中心的 CMA 最佳路径数据集,目前 CMA 热带气旋最佳路

径数据集提供 1949 年以来西北太平洋海域热带气旋每 6 h 的位置(经纬度)以及强度(中心气压与最大风

速) [22-23] 。 本文还利用 ECMWF-HRES 模式以及 JMA 模式的台风路径预报数据。 ECMWF-HRES 模式是一

种基于高分辨率(9 km×9 km)的大气预报模型,是当前最好的基于数值气象预报的热带气旋追踪方法之一。
ECMWF-HRES 模式和 JMA 模式所需要的热带气旋预报数据可以从交互式全球大集合预报系统(THORPEX

 

Interactive
 

Grand
 

Global
 

Ensemble,TIGGE)中下载[19] ,两种数值模式提供台风发生期间每日 0 时或 12 时向后

预报的台风路径数据,数据检索时间范围从 2006 年至今。 本文利用影响广东沿海以及海南岛的部分台风数

92
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据来评估盘古气象大模型对台风路径预报的效果。
1. 1. 3　 站点实测资料

本文选用美国国家海洋和大气管理局( NOAA)的小时级实测站点资料,资料主要包含风速、风向、海平

面气压以及降水等变量信息。 实测波浪资料来源于广东沿海和海南岛部分实测站点以及外海浮标[24-26] 。
以上风速资料与波浪资料均用于验证预报风场以及模拟波浪的精度。
1. 2　 研究方法

1. 2. 1　 台风天气场预报

首先利用华为团队开发的盘古气象大模型进行台风期间的天气场信息预报,然后根据不同气象变量的

空间分布信息去捕捉台风特征并进行台风路径预报。 盘古气象大模型通过深度学习方法建立天气预报系

统,使用 1979—2017 年的 ERA5 全球天气场数据作为训练数据,输入天气变量包括地表气象变量(平均海平

面气压、10 m 高度 U 风速、10 m 高度 V 风速以及 2 m 高度温度)和高空气象变量(13 个不同气压层的重力位

势、比湿度、温度、U 风速以及 V 风速)。 盘古气象大模型使用区块嵌入降低空间分辨率,并将采样的数据组

合成一个三维数据体。 神经网络的主体部分是典型的编码器 解码器的架构,共包含 16 个采用 Swin
 

Transformer 的基本计算单元(16 个模块),最后经过区块恢复将空间分辨率恢复至与输入数据一致[27] 。
盘古气象大模型超越数值模型的主要原因是其提出了采用适配地球坐标系统下的三维神经网络架构

(3D
 

Earth-Specific
 

Transformer,3DEST) 来处理复杂不均匀的气象数据[19] 。 3DEST 是视觉变换器( Vision
 

Transformer)的一种变体,同时采用 Swin
 

transformer 的滑窗注意力机制,有效减少了网络的计算量。
气象变量在不同经纬度地区以及不同高度层分布不均匀,盘古气象大模型引入了地球坐标系,将每个特

征图上的像素都对应地球上的一个绝对位置,而普通的特征图的像素往往只包含一个相对位置,这使得神经

网络中的每个神经元能够感知其绝对位置,进而加速了神经网络的收敛速度。 基于二维神经网络的模型是

将不同气压层的数据分开处理后拼接成整体再输出结果,而盘古气象大模型是将不同气压层的数据集中在

一个单独的维度中进行处理,使得神经元能够感知高度信息。 实验证明三维神经网络模型能够更好地捕捉

不同气压层中气象要素之间的关系。
除了建立基于地球位置信息的三维神经网络,盘古气象大模型在进行预报时使用每次预报的结果作为

下一步预报的输入。 研究发现,预报误差随迭代次数的增加而增加,所以采用层次化时域聚合算法来减少预

报迭代次数[19] ,进而减少迭代误差。 这是一种贪心算法,总是调用当前允许的最大预报时长的深度网络模

型,可使迭代次数最小化。 盘古气象大模型共包含 4 个不同提前时间(输入和输出之间的时间差)的模型,
分别为 1 h 预报模型、3 h 预报模型、6 h 预报模型和 24 h 预报模型。 4 种模型自由组合可以对未来任何时间

(中期)的天气场进行预报研究。 本文在进行台风天气预报时采用 24 h 预报模型与 6 h 预报模型组合的方式

进行预报研究。 盘古气象大模型基于 ERA5 再分析数据训练,采用适配地球坐标的三维 Transformer 架构,统
一处理多气压层的气象变量。 模型引入绝对地理位置编码,提升气象要素关联捕捉能力;采用层次化时域聚

合策略,通过多时长预报模型组合减少迭代误差,预报精度与效率显著优于传统数值模式[19] 。
1. 2. 2　 热带气旋追踪算法

本文根据盘古气象大模型预报的部分气象要素,结合热带气旋追踪算法,定位台风中心位置,得到台风

中心的经纬度信息,实现台风路径预报。
首先设定起报时间和台风初始位置信息(经纬度),每 6 h 给定一个预报结果,将每次预报结果作为下一

次预报的输入。 图 1(a)为平均海平面气压的空间分布图,在每次预报结果中寻找以上一时刻台风位置为中

心的 445 km 半径范围内的平均海平面气压的极小值,同时满足以该极小值位置为中心、以 278 km 为半径的

范围内存在 850 hPa 处旋度的极大值,且该旋度的绝对值大于 5×10-5,如图 1(b)所示。 同时 10 m 高度风速

的最大值超过 8 m / s,如图 1(c)所示。 其中平均海平面气压由盘古气象大模型直接预报,850 hPa 处的旋度

由预报的 850 hPa 处的 U 风速和 V 风速计算得到,10 m 高度风速由 10 m 高度 U 风速和 10 m 高度 V 风速计

算得到[28] 。 旋度、风速计算公式分别为:

ω =
∂v850 hPa

∂φ
-

∂u850 hPa

∂λ
(1)

S10 =(u2
10 + v2

10) / 2 (2)
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式中: ω 为旋度; λ 为经度; φ 为纬度;u850 hPa 为 850 hPa 处的 U 风速;v850 hPa 为 850 hPa 处的 V 风速;S10 为

10 m 高度风速;u10 为 10 m 高度 U 风速;v10 为 10 m 高度 V 风速。

图 1　 某台风期间平均海平面气压、旋度以及风速分布

Fig. 1　 Distribution
 

map
 

of
 

mean
 

sea
 

level
 

pressure
 

,vorticity,
 

and
 

wind
 

speed
 

during
 

a
 

typhoon

1. 2. 3　 SWAN 模型

由于盘古气象大模型无法直接预报出波浪场,本文将盘古气象大模型与第 3 代近岸海浪数值模式

SWAN 模型相结合,利用盘古气象大模型预报的风场驱动 SWAN 模型模拟出波浪数据。
SWAN 模型是由荷兰代尔夫特理工大学研发并维护的海浪数值模型,该模型以风场为驱动,同时考虑了

风浪的成长与消散、白帽耗散、底部摩擦、波浪破碎、非线性波相互作用、波浪绕射以及反射等多个物理过

程[29] ,适用于大洋尺度到近岸沿海等尺度海域的波浪场模拟计算。
本文所计算的区域为中国近海,范围为 10°N ~ 45°N,100°E ~ 145°E。 采用非结构化三角形网格,在广东

沿海以及海南岛附近加密处理,计算区域内共 65 709 个节点和 33 804 三角单元,网格如图 2(a)。 模型水深

数据采用 ETOPO1 全球地形数据集,该水深数据集是由 NOAA(美国国家海洋和大气管理局)提供,水深数据

分辨率 1′×1′,如图 2(b)所示;风速测站与波浪测站分别见图 2(c)与图 2(d)。 风速测站共 4 个,分别是上

川岛、阳江、海口与美兰,波浪测站为珠江口外测站与东方站。 SWAN 模型输出时间步长为 3 600 s,输出变量

为有效波高。

图 2　 计算区域信息

Fig. 2　 Information
 

of
 

calculation
 

domain

2　 台风路径预报结果分析

2. 1　 台风路径整体预报结果分析

本文利用盘古气象大模型预报的天气场信息结合热带气旋追踪算法对经过广东沿海以及海南岛的部分

台风进行预报研究。 为了定量评估盘古气象大模型在台风路径预报中的效果,对预报结果(经纬度)与 CMA
最佳路径数据集中的实测结果(经纬度)进行比较,计算每个预报点与 CMA 最佳路径数据集中的实测路径

结果之间的直接位置误差。 计算直接位置误差时,使用球面距离误差公式表示预测经纬度点与实测路径经
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纬度点之间的差异,计算公式参见文献[8]。
本文选取了 12 场台风进行台风路径预报研究,其中包含 3 场台风,5 场强台风及 4 场超强台风,所选台

风基本信息见表 1。 计算不同强度等级台风的平均直接位置误差(同等级台风路径预报误差的均值),并绘

制其随预报时间变化的折线图,如图 3 所示。 研究表明,随着预报时间的增加,台风路径预报的误差整体上

图 3　 不同强度等级台风的平均直接位置误差

Fig. 3　 Mean
 

direct
 

position
 

error
 

of
 

typhoons
 

with
 

different
 

intensity
 

levels

表 1　 12 场台风基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

12
 

typhoons

年份 编号 中文名 最强强度 登陆强度

2008 0814 黑格比 强台风 强台风

2010 1003 灿都 台风 台风

2011 1117 纳沙 强台风 台风

2012 1213 启德 强台风 台风

2013 1311 尤特 强台风 强台风

2013 1330 海燕 超强台风 强热带风暴

2014 1409 威马逊 超强台风 超强台风

2014 1415 海鸥 强台风 强台风

2017 1713 天鸽 超强台风 强台风

2018 1822 山竹 超强台风 强台风

2022 2209 马鞍 台风 强热带风暴

2023 2304 泰利 台风 台风

呈现增长趋势。 本文将下载 ECMWF-HRES 模式的台

风路径预报数据与盘古气象大模型进行比较分析,发
现盘古气象大模型在第 72 小时以及第 120 小时的平

均位置误差分别为 68. 43 km 和 93. 62 km,而 ECMWF-
HRES 模式在第 72 小时和第 120 小时的台风路径预

报误差分别为 227. 22 km 和
 

234. 82 km,表明盘古气象

大模型的预报精度远超于该模式。 基于其他机器学习

方法的台风路径预报尽管在短期预报(6 ~ 24 h)中的

精度有所提升,但对于未来 3 ~ 5 d 的预报误差仍然较

大[10] 。 盘古气象大模型之所以在长时(72 ~ 120 h)台

风路径预报中表现较优,是因为与以往基于机器学习

的预报方法不同的是,盘古气象大模型通过学习不同

的天气场信息来预报未来不同气象要素的场信息(如

气压场,风场等),然后通过捕捉天气场中的台风特征

去预报台风路径,这显著降低了台风路径的预报误差

并实现长时台风路径预报。 强度等级为台风的预报结

果显示,第 3 天与第 5 天的平均直接位置误差分别为

87. 54 km 与 107. 75 km。 强度等级为强台风以及超强

台风预报结果,第 3 天与第 5 天的平均直接位置误差

分别为 58. 88 km 与 91. 26 km。 可见,随着台风强度等

级的增加,盘古气象大模型对台风位置的捕捉更加准确。
2. 2　 典型台风预报结果分析

为了评估盘古气象大模型在长时台风路径预报的效果,本文选取 4 个具有代表性的台风案例(图 4)对

盘古气象大模型的预报结果与 ECMWF-HRES 模式以及 JMA 模式的预报结果进行比较。
1117 号台风“纳沙”是一场发生在 2011 年影响海南岛以及广东、广西省(自治区)的强台风,盘古气象大

模型、ECMWF-HRES 模式以及 JMA 模式的路径预报结果如图 4( a)所示。 在预报初期,三者的预报能力不

相上下,但随着预报时间的增加,盘古气象大模型预报的精度远超数值模式。 通过计算得到盘古气象大模型

在预报第 72 小时以及第 120 小时的直接位置误差分别为 40. 17 km 和 62. 78 km,而 ECMWF-HRES 模式的误

差分别为 172. 82 km 和 338. 89 km,JMA 模式的误差分别为 331. 19 km 和 509. 38 km,不同时间平均路径预报

误差可见表 2。 此外,ECMWF-HRES 模式只提供了 5 d 的预报结果,而盘古气象大模型可以提供 7 d 甚至更

长时间的预报结果。 对于台风“纳沙”,盘古气象大模型提前 5 d 预报其在海南岛登陆,提前 6 d 预报出在越

南二次登陆,而 ECMWF-HRES 模式与 JMA 模式在第 5 天的预报结果已经出现较大偏差。
1330 号台风“海燕”是 2013 年最强的热带气旋,致灾极重,灾情遍及菲律宾、越南、中国等地。 盘古气象

大模型预报结果、ECMWF-HRES 模式及 JMA 模式预报结果如图 4( b)所示。 超强台风“海燕” 于 2013 年

11 月 8 日登陆于菲律宾莱特岛北部沿海,盘古气象大模型预报结果与真实路径登陆时的直接位置误差为

117. 56 km,而 ECMWF-HRES 模式预报误差为 269. 06 km,且该数值模式比盘古气象大模型至少晚 6 h 预报

出台风登陆。 JMA 模型预报误差为 395. 71 km。 盘古气象大模型的预报优势不仅仅体现在台风初期,在长

时台风路径预报中表现也较优。
2017 年 8 月 20 日 14 时,1713 号超强台风“天鸽”在西北太平洋洋面上生成,给珠海、香港、澳门等地区

带来重大破坏,共造成了 24 人死亡和 68. 2 亿美元经济损失。 由图 4(c)可知,盘古气象大模型在台风生成

与发展过程中的预报结果均最优,盘古气象大模型早在台风登陆前 78 h 已做出正确的预报,而 ECMWF-
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图 4　 4 场典型台风的路径预报结果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

track
 

prediction
 

results
 

of
 

four
 

typical
 

typhoons

表 2　 盘古气象大模型与 ECMWF-HRES 模式及 JMA 模式的平均路径预报误差对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

mean
 

track
 

prediction
 

errors
 

among
 

Pangu-Weather,
 

ECMWF-HRES
 

model,
 

and
 

JMA
 

model

台风名称 预报模型
不同时间平均路径预报误差 / km

24 h 48 h 72 h 96 h 120 h

纳沙

海燕

天鸽

马鞍

盘古气象大模型 24. 23
 

11. 07
 

40. 17
 

90. 84
 

62. 79
 

ECMWF-HRES 模式 39. 16
 

39. 00
 

172. 82
 

198. 03
 

338. 88
 

JMA
 

模式 136. 55
 

229. 41
 

331. 19
 

378. 97
 

509. 38
 

盘古气象大模型 113. 38
 

99. 65
 

89. 16
 

79. 37
 

130. 88
 

ECMWF-HRES
 

模式 119. 02
 

174. 39
 

182. 69
 

327. 83
 

215. 04
 

JMA
 

模式 145. 37
 

339. 47
 

332. 55
 

395. 71
 

401. 98
 

盘古气象大模型 61. 93
 

40. 13
 

61. 11
 

16. 32
 

ECMWF-HRES
 

模式 153. 64
 

183. 77
 

198. 35
 

163. 20
 

JMA
 

模式 45. 50
 

182. 66
 

盘古气象大模型 40. 15
 

52. 01
 

15. 17
 

ECMWF-HRES
 

模式 76. 46
 

136. 90 310. 57
 

JMA 模式
 

84. 81
 

228. 90
 

477. 45
 

　 　

HRES 模式在距离初始预报时间 60 h 时产生错误预报,JMA 模式已经停止跟踪。 此外,盘古气象大模型在超

强台风“天鸽”登陆后的追踪也有很大优势,而 ECMWF-HRES 模式预报结果明显偏北。
台风“马鞍”是一场影响菲律宾和中国的台风,共造成 7 人死亡和 913 万美元的损失[19] 。 台风“马鞍”

于 2022 年 8 月 23 日以强热带风暴级登陆菲律宾伊萨贝拉省附近,并于 8 月 25 日以台风级强度登陆广东茂

名电白沿海。 如图 4(d)所示,盘古气象大模型大约在台风登陆前 3 d 做出来准确的预报,登陆时的直接位置

误差为 56. 16 km。 而 ECMWF-HRES 模式与 JMA 模式预报其在广东珠海登陆,产生了一个错误预报,预报结

果的直接位置误差分别为 310. 57 km 与 381. 89 km。
通过以上对比分析得出,盘古气象大模型在台风路径预报的初期和后期都具有较大优势,能够实现长时

台风路径预报。

3　 台风浪波高预报结果分析

准确预报台风浪波高,首先需要得到准确的台风路径与台风风场的预报结果,由于盘古气象大模型无法

直接预报出波浪场,故本文利用其预报出的风场数据驱动第三代海浪数值模型 SWAN 模型,计算得到的有
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效波高数据即为预报波高数据,将预报波高数据与实测站点的波高数据进行对比分析,以此评估盘古气象大

模型在台风浪波高预报中的效果。
3. 1　 风速预报结果分析

在台风浪的数值模拟中,海浪的模拟精度很大程度上依赖于海面风场资料的准确性[21] ,故本文在评估

盘古气象大模型在台风浪预报中的效果前先检验盘古气象大模型预报风场的精度。 选择 1330 号台风“海

燕”及 1713 号台风“天鸽”这两场典型台风进行验证,结果如图 5 所示。 美兰站实测最大风速值为 15 m / s,
盘古气象大模型在该站点预测风速为 13. 57 m / s,相对误差为 9. 5%。 海口站实测最大风速值为 16 m / s,盘古

气象大模型在该站点预测风速为 13. 68 m / s,相对误差为 14. 5%。 2013 年 11 月 10 日 14:00 左右台风“海

燕”到达海南岛西南部,盘古气象大模型预报位置较实际台风位置偏西,同时海口以及美兰站距离台风大风

区较远,所以两个站的风速都存在低估现象。 台风“天鸽”登陆时的强度达到强台风等级,上川岛站实测风

速为 18 m / s,盘古气象大模型预测风速为 9. 8 m / s,相对误差达到 45. 6%。 阳江站实测风速为 15 m / s,盘古气

象大模型预测风速为 7. 68 m / s,相对误差高达 48. 8%。 计算结果表明盘古气象大模型对超强台风的风速严

重低估。

图 5　 台风“海燕”“天鸽”期间风速验证

Fig. 5　 Wind
 

speed
 

validation
 

during
 

typhoon
 

“Haiyan”
 

and
 

“Hato”

3. 2　 有效波高预报结果分析

根据风速验证结果,可知盘古气象大模型在台风核心区的风速预报结果普遍低估,尤其对于超强台风存

在严重低估,但在受台风影响较小的站点预报结果较好。 盘古气象大模型产生低估的原因是其训练数据本

身也低估了风速,ERA5 数据对台风风场的低估已有学者做了研究[28] 。 因此,使用盘古气象大模型预报的风

场进行台风浪模拟时,有必要对台风中心附近的数据进行一定的修正和改进,以提高波高模拟结果的准确

性。 本文根据李江夏等[28]提出的 ERA5 再分析最大风速与实测最大风速相关关系式,对盘古气象大模型预

测的最大风速进行修正:
vr = avbr0 (3)

式中:vr 为实测最大风速;vr0 为盘古气象大模型预报风场数据中的最大风速;a、b 为参数,分别取 0. 69
 

和 1. 24。
对最大风速进行修正后,本文根据 Pan 等[30]提出的再分析风场直接修正法对盘古气象大模型的预报风

场进行修正:

vfix =

vpangu
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式中:
 

vfix 为修正后的风速;vpangu 为盘古气象大模型的预报风速;r 为计算点与台风中心的距离;Rmax 为最大

风速半径;Rbnd 为修正范围半径大小,一般取 6 倍最大风速半径。
基于以上方法,对 2013 年的台风“海燕”以及 2017 年的台风“天鸽” 进行了计算与模拟,结果如图 5

表 3　 两场台风风场修正前后站点极值风速的相对误差

Table
 

3　 Relative
 

errors
 

of
 

extreme
 

wind
 

speeds
 

at
 

stations
 

before
 

and
 

after
 

wind
 

field
 

correction
 

for
 

two
 

typhoons

台风名称 站点
极值风速相对误差 / %

修正前 修正后

海燕

天鸽

美兰 9. 50 1. 00
海口 14. 50 6. 25

上川岛 45. 60 2. 80
阳江 48. 80 5. 30

所示。 修正后的美兰站极值风速相对误差为

1. 00%,相较于未修正的盘古气象大模型降低了

8. 50 个百分点。 另外海口站极值风速的相对误

差降低了 8. 25 个百分点。 修正后的上川岛站极

值风 速 为 17. 5 m / s, 阳 江 站 的 极 值 风 速 为

15. 8 m / s,相较于未修正的盘古气象大模型,相对

误差分别减少了 42. 80 个百分点和 43. 50 个百分

点,各站点极值风速的相对误差可见表 3。
由图 6 可知,1330 号台风“海燕”在东方站的实测极值波高为 2. 78 m,未修正的盘古气象大模型预报的极值

波高为 1. 70 m,低估了 38. 8%,修正后的极值波高为 2. 70 m,仅低估了 2. 90%,误差降低了 35. 9 个百分点。
1713 号台风“天鸽”,珠江口外测点实测极值波高为 8. 4 m,未修正的盘古气象大模型预测极值波高为 3. 8 m,低
估了 54. 8%。 在风速预报结果中,上川岛与阳江站的风速数据都存在严重低估现象,这是波浪模拟误差的主要

来源。 修正后的风场数据驱动 SWAN 模型模式计算得到的极值波高为 6 m,误差降低了 26. 2 个百分点。

图 6　 不同台风期间的有效波高对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

significant
 

wave
 

heights
 

during
 

different
 

typhoons

根据上述计算结果发现,直接利用盘古气象大模型的预报风场进行台风浪的模拟,会导致极值波高存在

严重低估现象,导致这一现象的主要原因是盘古气象大模型对台风风场的低估,次要原因是台风路径的偏

差。 本文提出的对盘古气象大模型预报风场直接进行修正的方法能够有效对台风期的风速进行修正,修正

后的风场对台风浪波高预报精度有明显提升。

4　 结　 语

盘古气象大模型的台风路径预报结果优于欧洲中期天气预报中心的高分辨率大气模型(ECMWF-HRES
模式),同时台风强度越大,盘古气象大模型越能够准确地捕捉台风中心的位置。 盘古气象大模型对台风风

场存在低估现象,在计算台风浪波高时,预测的极值波高明显偏小,因此有必要对台风中心附近的风场数据

进行一定的修正和改进,以提高波高结果的准确性。 将基于盘古气象大模型预报的台风路径和采用直接修

正法改进的台风风场数据作为 SWAN 模型的输入条件,对 1330 号台风“海燕”和 1713 号台风“天鸽”的预报

结果与实测数据进行对比验证,结果表明极值波高的相对误差分别降低了 35. 9 个百分点和 26. 2 个百分点,
同时有效波高过程能真实反映台风浪的发生、发展以及衰减过程。

对台风路径的预报,盘古气象大模型具有较高的精度与可靠性,结合修正台风风场数据驱动波浪模型,
能显著提升台风浪波高的预报精度,这为我国沿海台风浪的计算分析和沿海地区的防灾减灾提供了技术借

鉴。 需要指出的是,本文目前只评估盘古气象大模型在广东和海南岛台风路径及台风浪预报的效果,针对其

他海域的预报有待进一步研究。
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