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Abstract Tropical cyclone intensity estimation is of great practical significance for disaster prevention 30 

and mitigation. However, the existing methods still have some limitations in estimation accuracy, 31 

spatiotemporal information utilisation and channel feature extraction capability. In order to solve the 32 

above problems, a novel tropical cyclone intensity estimation model, STDA-Net, based on spatiotemporal 33 

feature fusion and dual attention interactive networks, is proposed, with the Northwest Pacific Ocean 34 
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serving as the study area. The model consists of three core modules: The spatial feature extraction module 35 

is used to capture the spatial characteristics of tropical cyclones; the temporal feature extraction module 36 

aims at extracting the temporal characteristics of its changing process; and the spatial-channel interaction 37 

module enhances the extraction of vital information by interacting spatial and channel attention. The 38 

experimental findings reveal that STDA-Net outperforms the other deep learning methods compared in 39 

estimating the intensity of tropical cyclones in the Northwest Pacific Ocean, achieving RMSE and MAE 40 

of 9.42 knots and 7.22 knots, respectively, and exhibiting robust estimation performance for multiple 41 

tropical cyclone events from 2019 to 2021. It is shown that STDA-Net performs well in estimating the 42 

intensity of tropical cyclones in the Northwest Pacific, confirming its accuracy and superiority. 43 

Key words  Tropical cyclone，Intensity estimation，Spatiotemporal feature fusion，Dual attention 44 

interaction，Channel features 45 

摘 要 [目的]热带气旋强度估计对于防灾减灾具有重要的现实意义，然而现有方法在估计精度、时空信息利用率及46 

通道特征提取能力方面仍存在一定的局限。[资料和方法]为解决上述问题，以西北太平洋为研究海域，提出了一种47 

新颖的基于时空特征融合和双重注意力交互网络的热带气旋强度估计模型—STDA-Net。该模型由三个核心模块构48 

成：空间特征提取模块用于捕捉热带气旋的空间特性；时间特征提取模块旨在提取其变化过程中的时间特征；空间49 

-通道交互模块则通过交互空间和通道注意力来增强对关键信息的提取。[结果]实验结果表明，STDA-Net 在估计西50 

北太平洋热带气旋强度方面的表现均优于对比的其他深度学习方法，达到了 9.42 knots 的 RMSE 值和 7.22 knots 的51 

MAE 值，并在 2019－2021 年多个热带气旋事件中表现出较强的估计性能。[结论]从而表明 STDA-Net 在估计西北52 

太平洋热带气旋强度任务中性能良好，证实了其准确性和优越性。 53 

关键词 热带气旋，强度估计，时空特征融合，双重注意力交互，通道特征 54 

中图法分类号  P458.1+24 55 

1 引 言 56 

[研究的意义]热带气旋是世界上危害性最强的天气灾害之一（Zhong，et al，2020），多产生于57 

夏秋季节的热带海域中，而临近我国的西北太平洋是世界上热带气旋活动最频繁的海域之一，每年58 

夏秋季节，即热带气旋的高发季节，中国的沿海地区常受西北太平洋热带气旋登陆影响严重。当热59 

带气旋的强度不断增强，其登陆时常引发洪涝、暴雨、风暴潮等次生灾害，对人们的生命和财产安60 

全造成威胁，并在一定程度上严重影响了社会的经济发展。2019 年，第 9 号台风“利奇马”以其61 

强大的登陆强度和广泛的影响范围，造成了约 50.19 亿元人民币的直接经济损失（顾小丽，et al，62 

2022）。在 2023 年，5 号台风“杜苏芮”的登陆给华北地区带来大范围的强降水（冯亮，2023；63 

向纯怡，et al，2024），并引发了较为严重的灾情。热带气旋的强度按照热带气旋中心最大持续风64 

速情况，依据中国气象局规定的热带气旋等级划分标准，具体可分为如表 1 所示的六类等级，不同65 

等级的热带气旋卫星云图示例如图 1 所示。随着热带气旋强度的逐渐增强，其造成的危害程度亦随66 

之加剧，对社会的影响范围亦愈发广泛。当前的业务系统及研究方法对于热带气旋的强度预报仍存67 

在误差较大且进步缓慢的问题，而定强不准是其中的重要原因之一，提高热带气旋强度确定的准确68 

率可为强度预报业务提供可靠的技术支持。因此，精准估计热带气旋强度大小，及时准确地确定热69 

带气旋强度情况，从而掌握热带气旋强度的动态变化，对于气象预警的发布以及防灾减灾工作的有70 

效实施具有举足轻重的意义。 71 
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[前人研究进展]由于热带气旋通常生成于开阔的洋面上，陆上观测设备难以获取其生长过程中72 

的完整信息。随着遥感技术的发展，气象卫星探测到的高分辨率卫星图像为热带气旋强度的研究提73 

供了可靠的分析资料，卫星云图资料可获取到热带气旋发生、发展、成熟、消亡过程中的多种特征，74 

业务人员可从包含红外、水汽、可见光等通道的卫星云图中估计出热带气旋的强度（Song，et al，75 

2024；杨梦琪，et al，2024）。为了准确地估计出热带气旋的强度，相关领域的研究人员已经进行76 

了大量的研究试验，并提出了多种可行方法，Dvorak（Dvorak，1975；Lee，et al，2021；Olander，77 

et al，2021）方法是目前应用最广泛的强度估计方法之一。Dvorak 方法通过主观识别彩色增强红外78 

图像中的中心和带状云特征（周冠博，et al，2022），基于热带气旋强度与识别到的卫星云图特征79 

之间的统计关系对热带气旋强度进行估计。Dvorak 方法认为，强度相近的热带气旋通常具有相似80 

的云特征，由于该方法通过人为识别云图特征，因而对业务人员的专业知识依赖程度较高，在估计81 

结果上存在较大的主观性。为了降低 Dvorak 方法的主观性，一些基于 Dvorak 方法衍生出的强度估82 

计技术也被相继提出。ADT（Advanced Dvorak Technique）（Olander，et al，2019；Ahmed，et al，83 

2021）引入了线性回归的计算方式，结合机器学习和图像处理技术，自动提取和分析云图特征，减84 

少了人工操作带来的随机性，但同时也受到卫星云图质量和分析算法准确性的限制，无法实现对云85 

图特征的深层提取，从而导致强度估计准确性受限。为了更进一步地挖掘卫星云图中热带气旋的形86 

状和结构等特征，Piñeros 等（2011）提出了 DAT（Deviation Angle Variance Technique）（Tian，et al，87 

2023）方法，通过分析热带气旋卫星云图的对称结构对其进行强度估计。以 Dvorak 方法为代表的88 

基于统计分析的热带气旋强度估计方法很大程度上依赖于人工对云图特征的提取，受制于业务人员89 

的经验和专业水平，并且难以捕捉到卫星云图的深层特征，为估计结果准确性和可靠性带来了挑战。 90 

表 1  中国气象局热带气旋等级划分详情 91 

Table 1  Details of tropical cyclone classification by China Meteorological Administration 92 

等级 英文缩写 底层中心附近最大风力 (m/s) 所属等级 

热带低压 TD 10.8－17.1 6－7 级 

热带风暴 TS 17.2－24.4 8－9 级 

强热带风暴 STS 24.5－32.6 10－11 级 

台风 TY 32.7－41.4 12－13 级 

强台风 STY 41.5－50.9 14－15 级 

超强台风 SuperTY ≥51.0 ≥16 级 

随着研究的推进，深度学习凭借着自身高效的特征提取和数据处理能力逐渐被尝试应用于气象93 

研究中，为热带气旋强度估计提供了新的研究思路。在基于深度学习的热带气旋强度估计方法中，94 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）凭借自身强大的特征提取能力，被广泛应用95 

于提取热带气旋卫星云图空间特征。Pradhan 等（2017）提出了一种基于 CNN 的热带气旋强度估计96 

模型，利用卷积层自动提取云图空间特征，显著提高了强度估计准确率，展示了深度学习在热带气97 

旋强度估计中的潜力。Chen 等（2019）同样基于 CNN 提出了一种热带气旋强度估计模型，利用红98 

外和被动微波数据，显著提高了估计精度。Zhang 等（2021）提出了一种基于红外卫星图像和深度99 

卷积神经网络的热带气旋强度估计方法，通过使用不同的红外通道和最佳轨迹数据，模型在不同强100 
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度类别的估计任务上均表现出色。Wang 等（2021）同样基于深度卷积神经网络设计了一组强度估101 

计模型，用于从静止卫星图像中估计西北太平洋地区热带气旋的强度，通过比较不同红外通道的组102 

合，发现多通道数据输入能显著提高估计精度。对热带气旋时间信息的挖掘及通道特征的充分提取103 

对于提升估计精度至关重要，在挖掘热带气旋时间相关性方面，Zhang 等（2024）提出了基于时空104 

交互注意力模型的热带气旋强度估计方法，通过时空交互模块提取时间和空间特征，显著提升了热105 

带气旋强度估计的精度，然而其在处理输入数据通道上缺乏对通道信息的有效挖掘。对于通道特征106 

的提取而言，Ma 等（2024）和 Tan 等（2022）关注了数据的通道信息，分别在估计模型中设计了107 

通道注意力机制，有效提高了模型的性能，但其缺乏对热带气旋时间信息的利用，估计结果准确性108 

仍有提升的空间。 109 

     110 

     111 
图 1 不同等级热带气旋卫星云图示例图（子图(a)、(b)、(c)、(d)、(e)和(f)分别是等级为 TD、TS、STS、TY、STY112 

和 SuperTY 的热带气旋卫星云图的示例） 113 

Fig. 1 Examples satellite images of tropical cyclones of different categories (Subfigure (a), (b), (c), (d), (e) and (f) are 114 

examples satellite imagery for tropical cyclones of intensities TD, TS, STS, TY, STY and SuperTY, respectively) 115 

[本研究切入点]目前，深度学习在热带气旋强度估计领域已取得了显著进展，但现有的大部分116 

深度学习方法依赖于 CNN 网络对热带气旋强度进行估计。基于 CNN 的估计方法虽然能够有效地117 

提取到热带气旋的空间特征，却忽略了热带气旋随时间变化过程中的特征信息，对其时间特征的挖118 

掘程度仍然不足，从而导致模型训练过程中时间信息的缺失。此外，由于热带气旋云图数据通常包119 

含多个通道，要精准估计热带气旋的强度，需要分析不同通道间特征信息与强度变化之间的相关性，120 

目前的方法模型对通道特征的提取尚不充分，在一定程度上限制了估计结果的准确性。 121 

[拟解决的关键问题]针对现有热带气旋强度估计方法中存在的对时间特征和通道特征挖掘不122 

充分的问题，本文提出了一种新颖的热带气旋强度估计方法，即 STDA-Net（Spatiotemporal feature 123 

fusion and Dual Attention interaction Network）。STDA-Net 以多帧热带气旋卫星云图作为输入，主124 

要包含空间特征提取模块（Spatial Feature Extraction，SFE）、时间特征提取模块（Spatial Feature 125 

Extraction，TFE）和空间-通道交互模块（Spatial-Channel Interaction，SCI）三个模块。SFE 利用全126 

局空间特征提取块和 ResNet 提取输入图像序列最后一帧图像，即模型当前所要估计的气旋对象的127 

空间特征；TFE 分别对输入图像序列的时间信息进行全局特征提取和细粒度特征提取，通过时间注128 
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意力机制捕捉当前估计气旋在随时间变化过程中的时间演变规律；最后将提取到的时空特征进行融129 

合，通过 SCI 模块中所设计的空间注意力机制与通道注意力机制的交互，实现时空融合特征在空间130 

和通道维度上的深度提取与融合。为验证所提出模型的性能，本文以西北太平洋热带气旋为强度估131 

计对象，基于 IBTrACS 和 GridSat-B1 资料构造数据集，探讨了 STDA-Net 在热带气旋强度估计任132 

务中的可行性和准确性。 133 

2 研究方法 134 

STDA-Net 模型主要由空间特征提取模块（SFE）、时间特征提取模块（TFE）和空间-通道交135 

互模块（SCI）三个核心部分构成。这三个模块的有机结合使得 STDA-Net 能够从多个维度对热带136 

气旋图像特征进行全面且深入的挖掘，从而在强度估计任务中展现出卓越的性能。 137 

2.1 STDA-Net 结构 138 

STDA-Net 的模型结构如图 2 所示。空间特征提取模块 SFE 提取当前帧热带气旋的静态空间特139 

征，时间特征提取模块 TFE 结合目标气旋前 T-1 帧的卫星云图，捕捉目标气旋在 T 帧内随时间变140 

化的演变规律，对提取的时间特征与空间特征进行融合，并将融合后的时空特征作为空间-通道交141 

互模块 SCI 的输入。SCI 模块通过空间注意力和通道注意力对时空融合特征的空间和通道信息进行142 

深层提取和交互，从而实现在空间、时间和通道维度上对目标气旋特征信息的有效提取和深度融合143 

交互。最后通过展平层和线性层输出热带气旋的估计强度。 144 

 145 

图 2 STDA-Net 模型结构 146 

Fig. 2 Structure of the STDA-Net 147 

2.2 空间特征提取模块（SFE） 148 

为了从当前卫星云图中估计出目标热带气旋的强度，本文通过空间特征提取模块 SFE 对当前149 

图像中的热带气旋进行空间特征提取，SFE 模块结构图如图 3 所示。SFE 通过全局空间特征提取块150 

（Global Spatial Feature Extraction，GSFE）提取目标热带气旋的全局空间特征。对于输入图像151 

𝑋𝜖𝑅𝐶×𝐻×𝑊，本文将其处理为包含红外和水汽两个通道，高、宽分别为 256，即尺寸为 2×256×256152 

的热带气旋卫星云图数据。GSFE 采用 7×7 的卷积获得较大感受野，能够捕捉到图像中的全局特征，153 

待
刊

 气
象

学
报



 6 

并通过批归一化以帮助模型稳定训练，采用 ReLU 激活函数处理非线性关系，最后通过最大池化操154 

作减少特征数量，此过程如公式 1 所示。 155 

 𝐺𝑆𝐹𝐸(𝑥𝑖) = 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ𝑁𝑜𝑟𝑚(𝐶𝑜𝑛𝑣2𝑑(𝑥𝑖)))) （1） 156 

式中，𝐺𝑆𝐹𝐸(∙)为全局空间特征提取函数，𝑥𝑖表示第𝑖个热带气旋卫星云图，𝐶𝑜𝑛𝑣2𝑑表示 2D 卷积操157 

作，𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ𝑁𝑜𝑟𝑚代表批归一化，𝑅𝑒𝐿𝑈表示激活函数，𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙代表最大池化操作。 158 

 159 

图 3 空间特征提取模块结构图 160 

Fig. 3 Structure of the spatial feature extraction module 161 

在得到目标气旋的全局空间特征后，为进一步从更为精细的角度捕捉热带气旋的局部空间特征，162 

本文利用 3×3 的卷积操作，通过较小的卷积核从更精细的局部图像区域中提取出有价值的局部空163 

间特征，并通过 Sigmod 函数对其进行非线性映射，将特征值映射到（0,1）区间，以增强特征的表164 

达能力，再与全局特征进行逐元素的乘积，以融合全局空间特征与经过 Sigmod 处理后的局部空间165 

特征。为更全面且细致地描述热带气旋的空间特性，本文利用 ResNet18 残差网络深度提取融合后166 

的空间特征信息。ResNet 网络凭借自身的残差结构，能够有效解决深度神经网络训练过程中的梯167 

度消失和梯度爆炸问题，从而更好地学习和保留热带气旋的深度特征信息。经过上述步骤，SFE 模168 

块能够从热带气旋云图中有效捕捉到气旋的全局空间特征和精细尺度的局部特征，并实现深度特征169 

融合，SFE 模块实现过程如公式 2 所示，最终输出空间特征的尺寸为 512×8×8。 170 

 𝑓𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 = 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡(𝐺𝑆𝐹𝐸(𝑥𝑖) ⊗ 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝐶𝑜𝑛𝑣2𝑑(𝐺𝑆𝐹𝐸(𝑥𝑖)))) （2） 171 

式中，𝑓𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙代表当前卫星云图中目标热带气旋的空间特征，𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡表示残差网络，𝐺𝑆𝐹𝐸(𝑥𝑖)代172 

表提取到的第i个热带气旋卫星云图的全局空间特征，⊗表示逐元素相乘，𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑为激活函数。 173 

2.3 时间特征提取模块（TFE） 174 

在热带气旋的形成与演变过程中，其前期强度的时序变化趋势对于精确评估当前气旋强度而言，175 

具有不可忽视的重要参考价值。鉴于此，本文不仅聚焦于热带气旋空间特性的捕捉，更深入地探索176 

了其强度在时间维度上的动态变化规律。时间特征提取模块 TFE 结合了当前气旋 T 帧内的卫星云177 
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图数据，分析其强度在时间维度上的变化趋势，进而提升对当前气旋强度估计的准确性，TFE 模块178 

结构图如图 4 所示。 179 

 180 

图 4 时间特征提取模块结构图 181 

Fig. 4 Structure of the temporal feature extraction module 182 

TFE 模块以图像序列𝑍𝜖𝑅𝐵×𝑇×𝐶×𝐻×𝑊作为输入，其中𝐵为批次大小，输入图像序列的帧数为𝑇，183 

图像通道数为𝐶，高和宽分别为𝐻和𝑊。该模块包含全局时间特征提取块（Global Temporal Feature 184 

Extraction，GTFE）、时间注意力单元和细粒度时间特征提取块（Fine Temporal Feature Extraction，185 

FTFE）三部分。为了更准确地捕捉到图像时间上的依赖关系，TFE 模块将输入序列重塑为186 

𝐵 × (𝑇 × 𝐶) × 𝐻 × 𝑊，依次通过 GTFE 块中 7×7 的较大卷积核、批归一化、ReLU 激活函数和最187 

大池化，来获取图像序列中的全局时间特征，提取热带气旋的长周期演变规律，其过程可由公式 3188 

表示。 189 

 𝐺𝑇𝐹𝐸(𝑧𝑖) = 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ𝑁𝑜𝑟𝑚(𝐶𝑜𝑛𝑣2𝑑(𝑧𝑖)))) （3） 190 

式中，𝐺𝑇𝐹𝐸(∙)为全局时间特征提取函数，𝑧𝑖表示第𝑖个热带气旋卫星云图序列。 191 

时间注意力单元以 GTFE 块输出的全局时间特征为输入，通过分解帧内静态注意力和帧间动态192 

注意力（Tan，et al，2023），有效捕捉全局特征中的时间关键信息，其结构图如图 5 所示。时间193 

注意力单元在帧内静态注意力中使用具有较小卷积核的深度卷积（Depthwise Convolution, DW 194 

Conv）、深度扩张卷积（Depthwise Convolution with Dilations, DW-D Conv）和 1×1 的卷积来模拟195 

大核卷积，从而获取大感受野，捕捉帧内长距离依赖关系，此过程如公式 4 所示，其中，𝑆𝐴表示196 

静态注意力，𝐶𝑜𝑛𝑣1×1、𝐷𝑊 − 𝐷 𝐶𝑜𝑛𝑣和𝐷𝑊 𝐶𝑜𝑛𝑣分别表示 1×1 的卷积、深度扩张卷积和深度卷197 

积，𝐻表示输入的隐藏特征。而帧间动态注意力则使用通道间注意力的方式来学习不同帧之间的通198 
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道权重，从而捕捉帧间的时间变化趋势，如公式 5 所示，其中，𝐷𝐴代表动态注意力，𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙表199 

示平均池化，𝐹𝐶为全连接层。将得到的𝑆𝐴的结果与𝐷𝐴的结果相乘，并与输入特征𝐻进行哈达玛乘200 

积运算，得到输出特征𝐻′，如公式 6 所示。通过将时间注意力进行分解，能够同时关注帧内静态201 

信息和帧间动态变化，从而更精准地捕捉图像序列中不同时间步的重要性，使模型能够更好地捕捉202 

时间依赖关系。 203 

 𝑆𝐴 = 𝐶𝑜𝑛𝑣1×1(𝐷𝑊 − 𝐷 𝐶𝑜𝑛𝑣(𝐷𝑊 𝐶𝑜𝑛𝑣(𝐻))) （4） 204 

 𝐷𝐴 = 𝐹𝐶(𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐻)) （5） 205 

 𝐻′ = (𝑆𝐴 ⊗ 𝐷𝐴) ⊙ 𝐻 （6） 206 

 207 

图 5 时间注意力模块结构 208 

Fig. 5 Structure of the temporal attention module 209 

为进一步加强对热带气旋图像序列时间特征的提取，FTFE 块对经过时间注意力单元输出的尺210 

寸为𝐵 × 𝑇 × 𝐶′ × 𝐻′ × 𝑊′的特征数据重塑为𝐵 × (𝑇 × 𝐶′) × 𝐻′ × 𝑊′，采用 3×3 的较小卷211 

积核，从更细粒度的层面多次捕捉图像序列的时间依赖关系，最终得到尺寸为 512×8×8 的时间特212 

征。TFE 模块实现过程如公式 7 所示。 213 

 𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙 = 𝐹𝑇𝐹𝐸(𝑇𝐴(𝐺𝑇𝐹𝐸(𝑧𝑖))) （7） 214 

式中，𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙代表热带气旋卫星云图序列中的时间特征，𝐹𝑇𝐹𝐸(∙)为细粒度时间特征提取函数，215 

𝑇𝐴(∙)为时间注意力单元，𝐺𝑇𝐹𝐸(𝑧𝑖)代表提取到的第𝑖个热带气旋卫星云图序列的全局时间特征。 216 

热带气旋的空间特征和时间特征对于热带气旋强度估计任务而言都至关重要，因此，在获取到217 

当前气旋的空间特征，以及其演变过程中的时间特征之后，对空间特征𝑓𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙和时间特征𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙218 

进行逐元素相加，再依次通过 3×3 的卷积和 ReLU 激活函数对时空特征进行充分融合，通过公式219 

8 所示的方式得到融合后的热带气旋时空特征𝑓𝑆𝑇 ，输出特征尺寸为 128×8×8。 220 

 𝑓𝑆𝑇 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐶𝑜𝑛𝑣2𝑑(𝑓𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 + 𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙)) （8） 221 

2.4 空间-通道交互模块（SCI） 222 

热带气旋卫星云图中通常包含多个不同的通道，其中所蕴含的信息对于全面准确地分析热带气223 

旋的特征具有重要意义。以往的强度估计方法中往往忽略了通道信息的重要性，鉴于此，本文通过224 

空间-通道交互模块 SCI 来增强对热带气旋时空特征中的通道信息的关注度，SCI 模块结构图如图 6225 

所示。鉴于热带气旋的空间特征对提升模型性能及强度估计准确性具有显著影响，为进一步深入挖226 

掘融合时空特征中的潜在信息，SCI 模块通过空间注意力深度提取融合特征中的空间信息，并与通227 

道注意力单元捕获到的通道信息进行交互，以实现在空间、时间和通道三个维度上的深度信息融合，228 
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从而为热带气旋的强度估计提供了全面且详尽的特征信息支持。 229 

SCI 模块将融合后的热带气旋时空特征𝑓𝑆𝑇 先通过空间注意力单元，在该注意力单元中，采用 3230 

×3 的小卷积和 ReLU 激活函数对输入的时空融合特征进行重复卷积和非线性处理，深入挖掘时空231 

特征中的空间信息。本文引入了 SENet（Squeeze-and-Excitation Networks）通道注意力网络（Hu，232 

et al，2018）作为该模块中的通道注意力单元，以有效提取出数据中的通道信息。该网络分为压缩233 

（Squeeze）和激励（Excitation）两部分，为了捕捉通道间的依赖关系，SENet 首先通过全局平均234 

池化将输入特征图在空间维度上进行了压缩操作，扩大了感受野，使得网络能够利用捕捉到的全局235 

信息来理解通道间的关系。同时，激励部分通过全连接层来预测特征图中每个通道的重要性，得到236 

每个通道的权重值，使网络能够根据输入自适应地突出或抑制不同通道的信息。并将经过压缩后的237 

特征图与对应的通道权重进行逐通道相乘，重新计算原始特征在通道维度上的表示，从而使该网络238 

能够通过自适应地学习不同通道间的权重，显式建模通道间的相互依赖关系来增强网络的表征能力。239 

SENet 能够从空间注意力单元输出的深度特征中提取出关键的通道信息，提高对原始数据通道信息240 

的利用率。 241 

 242 

图 6 空间-通道交互模块结构图 243 

Fig. 6 Structure of the spatial-channel interaction module 244 

然而此类先采用空间注意力后通过通道注意力的方式不可避免的会丢失部分空间信息。为解决245 

该问题，SCI 模块引入了另一分支来对空间信息进行补充。该分支采用先通过 SENet 网络提取时空246 

特征𝑓𝑆𝑇 中的通道信息，再通过空间注意力单元对带有通道信息的融合特征进行深度空间信息挖掘。247 

最终，将两个分支的特征输出进行逐元素相加，得到包含了热带气旋空间、时间和通道的多维度深248 

层特征，将其展平并经过线性层，输出最终的热带气旋强度估计结果。SCI 模块实现过程如公式 9249 

所示。 250 

 𝑓𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑆𝐸𝑁𝑒𝑡(𝑆𝐴(𝑓𝑆𝑇)) + 𝑆𝐴(𝑆𝐸𝑁𝑒𝑡(𝑓𝑆𝑇)) （9） 251 

式中，𝑓𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 代表最终得到的包含空间、时间和通道的深层特征，𝑆𝐸𝑁𝑒𝑡代表通道注意力网络，𝑆𝐴252 

表示空间注意力。 253 
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通过空间特征提取模块（SFE）、时间特征提取模块（TFE）和空间-通道交互模块（SCI）的254 

深度协同，构建了 STDA-Net 模型的多维度特征融合体系。SFE 模块采用全局-局部双路径特征提255 

取策略，通过 7×7 大卷积核捕获气旋云系的宏观结构特征，同时利用 3×3 小卷积核聚焦气旋结构256 

的细粒度空间特征，最后通过 ResNet18 网络实现深度特征融合，进而促使模型能够同时把握热带257 

气旋的全局形态特征与局部关键结构。TFE模块与SFE模块形成时空特征互补的纵向关联，采用7×7258 

卷积核提取热带气旋的长周期演变规律，再通过分解式时间注意力机制实现时序依赖的精准建模，259 

有效捕捉全局特征中的时间关键信息，最后从精细尺度层面获取序列的时间依赖关系，有效捕捉热260 

带气旋不同发展阶段的特征差异性。通过对时空特征图的逐元素相加、卷积与 ReLU 非线性变换实261 

现对热带气旋空间特征与时间特征的深度交互与融合，既保留了两者的独立性特征，又建立了空间262 

结构与时间演变的耦合关系。 263 

融合后的时空特征中包含的丰富通道信息对于准确分析热带气旋强度特征具有不可忽视的重264 

要参考价值。鉴于热带气旋的空间特征对提升模型性能及强度估计准确性具有显著影响，为进一步265 

深入挖掘融合时空特征中的潜在信息，SCI 模块创造性地构建了空间-通道双向注意力交互机制。该266 

模块采用双分支并行架构实现了融合特征在空间与通道维度的双向信息交互，突破了传统注意力机267 

制的单向性局限，促使模型能够动态调整不同区域、不同通道的特征权重。STDA-Net 模型通过融268 

合 SFE 模块与 TFE 模块并行分析获取的当前帧的静态空间特征与历史气旋序列的动态时间演变规269 

律，经由 SCI 模块实现多维度特征优化，从而实现热带气旋空间、时间与通道特征的多维度层次化270 

融合，有效提高对气旋强度的估计准确性。 271 

3 实验分析 272 

本文采用 GridSat-B1 数据集中的热带气旋卫星云图作为输入，并利用 IBTrACS 数据集为其添273 

加风速标签。考虑到早期热带气旋图像数据质量受到观测技术的限制，为了精准揭示近十余年间热274 

带气旋强度的变化规律，在确保样本数量满足科学分析需求的前提下，本文选取 2010－2021 年西275 

北太平洋海域的热带气旋数据作为研究对象并进行了充分的实验研究，以验证 STDA-Net 在强度估276 

计任务中的优越性能及模型设计的有效性。 277 

3.1 GridSat-B1 数据集 278 

本文选用 Gridded Satellite-B1 (GridSat-B1)（Xu，et al，2023）公开卫星图像数据集作为 STDA-Net279 

网络所使用的的热带气旋卫星云图。GridSat-B1 是由美国国家海洋和大气管理局（National Oceanic 280 

and Atmospheric Administration，NOAA）（Wheeler，et al，2021）提供的高质量气候数据记录。数281 

据来源于从 1980 年至今的，每 3 小时记录一次的国际卫星云气候学项目（International Satellite Cloud 282 

Climatology Project，ISCCP）B1 数据（Tang，et al，2022），并且每个季度更新一次，并将其投射283 

到全球 0.07°纬度的等角网格上。GridSat-B1 云图数据包含红外、水汽和可见光三个通道数据，空284 

间覆盖范围为 70°N 至 70°S。 285 

3.2 IBTrACS 数据集 286 

本文采用国际气候管理最佳轨迹档案数据（ International Best Track Archive for Climate 287 
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Stewardship，IBTrACS）（Knapp，et al，2010；Xie，et al，2022）对热带气旋卫星云图数据添加288 

风速标签。IBTrACS 数据集是一个全球性的热带气旋轨迹数据库，由美国国家海洋和大气管理局和289 

其他国际气象机构共同维护和更新。该数据库整合了来自多个国家和地区的热带气旋观测数据，包290 

含了热带气旋轨迹、强度信息、分类信息以及气象参数等数据，是热带气旋领域的重要研究资料，291 

已被广泛应用于气象学、气候科学和灾害管理等领域。 292 

3.3 数据预处理 293 

本文筛选出区域范围为 0°N－50°N，100°E－170°E 的西北太平洋海域的热带气旋数据，对数294 

据集划分为训练集、验证集和测试集。采用 2010－2018 年的热带气旋数据作为训练集，取其中 20%295 

作为验证集，并利用 2019－2021 年的数据作为测试集，数据集划分情况如表 2 所示。 296 

表 2  数据集划分详情 297 

Table 2  Details of dataset division 298 

数据集类别 范围 云图数量 

训练集 2010－2018 12951 

验证集 训练集的 20% 2591 

测试集 2019－2021 4554 

对于包含红外、水汽和可见光通道的热带气旋卫星云图数据，由于可见光通道的数据常常难以299 

获取，故而本文保留图像的红外和水汽通道作为模型的输入通道数据。根据 IBTrACS 中西北太平300 

洋海域热带气旋中心的经纬度坐标将热带气旋的卫星云图裁剪为 256×256 的图像，并添加风速标签，301 

按照气旋强度大小，依据中国气象局规定的热带气旋等级划分标准对其进行强度等级分类。通过对302 

图像数据进行分析，筛选出其中异常的卫星云图，为避免该类异常值对模型训练过程产生影响，本303 

文剔除了异常的云图数据，以保证训练过程的可靠性。本文构建了 T 帧分辨率均为 256×256 的热304 

带气旋卫星云图作为云图序列，每一帧的时间间隔为 3 小时，即结合了当前气旋 T 帧内的历史气旋305 

图像为强度估计结果提供支持。 306 

3.4 实验详情 307 

3.4.1 实验环境 308 

本文基于 Pytorch 深度学习框架构建模型，并在配备了 Intel® Xeon® Silver 4310 CPU® 2.10Ghz309 

处理器、RTX 4080 GPU 和 128GB RAM 的 Ubuntu 20.04 LTS 操作系统上进行实验。在模型训练过310 

程中，设置初始学习率（Learning Rate）为 0.001，批量大小（Batch size）为 32，训练周期（Epoch）311 

为 100，采用 L1 损失函数来评估模型训练损失，并利用 Adam 优化器对模型进行优化。 312 

3.4.2 评价指标 313 

为了评估模型的性能，本文采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）和均方根误差（Root 314 

Mean Square Error，RMSE）作为评价指标，计算表达式分别如公式 10 和公式 11 所示。 315 

 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|𝑁

𝑖=1  （10） 316 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑁

𝑖=1  （11） 317 
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式中，𝑁表示热带气旋卫星云图样本总数，𝑦𝑖和𝑦̂𝑖分别代表真实强度值和估计强度值。平均绝对误318 

差值和均方根误差值越小，则模型表现越好。 319 

3.5 实验结果比较 320 

为了全面评估 STDA-Net 模型对西北太平洋热带气旋强度估计的综合表现，本文对其在 2019321 

年、2020年和 2021 年中的MAE 值和RMSE值做出总结，并选取了DeepCNN（Pradhan，et al，2017）、322 

CNN-TC（Chen，et al，2019）、TCIE（Zhang，et al，2021）和 DeepMicroNet（Wimmers，et al，323 

2019）四个强度估计模型进行对比分析，对比结果如表 3 所示。 324 

表 3  不同模型在强度估计任务中的评价结果（节） 325 

Table 3  Evaluation results of different models in the intensity estimation task (knot) 326 

从表 3 中可以看出，相较于所比较的深度学习方法，STDA-Net 模型在对西北太平洋热带气旋327 

强度估计任务中获得了最优表现，并相较于 DeepCNN 分别降低了 43.16 %的 MAE 值和 49.30 %的328 

RMSE 值。早期的热带气旋强度估计方法如 DeepCNN 和 CNN-TC 多依赖于 CNN 网络中卷积层提329 

取的特征，然而该类方法在处理梯度下降问题和提取非线性特征时存在的不足会导致估计结果的准330 

确性受限。相比之下，TCIE 和 DeepMicroNet 达到的效果较为可观，然而 TCIE 模型中只使用了红331 

外通道的单通道数据作为输入，缺失了对图像中不同通道信息的利用，STDA-Net 增加了对通道信332 

息的关注，与 TCIE 相比，分别降低了 34.86 %的 MAE 值和 37.82 %的 RMSE 值。DeepMicroNet333 

使用较小卷积核对多通道数据进行多次卷积，提取特征更加充分，相较于上述的对比模型表现较好。334 

然而该模型中忽略了热带气旋变化过程中的时间特征，与 STDA-Net 相比在强度估计性能方面仍有335 

待提升。STDA-Net 凭借着 TFE 模块和 SCI 模块，实现了对时间特征和通道特征的有效提取，并与336 

热带气旋的空间特征进行深度融合，为强度估计任务提供了充分的特征信息，有效提高了估计结果337 

的准确性和模型性能。 338 

3.6 消融实验 339 

与现有方法相比，STDA-Net 通过 TFE 模块和 SCI 模块，除去关注热带气旋的空间特征，还加340 

强了对时间特征和通道特征的充分提取，有效提高了估计结果的准确性。为了验证 TFE 模块和 SCI341 

模块对提升模型性能的有效性，本文对其进行了消融实验，采用 MAE 和 RMSE 作为评价指标，实342 

验结果如表 4 所示。消融模型具体如下： 343 

⚫ w/SFE & SCI：从 STDA-Net 中移除 TFE 模块，保留 SFE 模块和 SCI 模块； 344 

⚫ w/SFE & TFE：从 STDA-Net 中移除 SCI 模块，保留 SFE 模块和 TFE 模块； 345 

⚫ w/SFE：从 STDA-Net 中同时移除 TFE 模块和 SCI 模块，只保留 SFE 模块。 346 

模型 
2019 2020 2021 平均 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

DeepCNN 12.41 18.44 12.93 18.68 12.88 18.65 12.72 18.58 

CNN-TC 11.63 15.92 12.94 17.65 11.88 16.92 12.08 16.76 

TCIE 10.89 14.75 11.40 15.17 11.08 15.54 11.10 15.15 

DeepMicroNet 8.78 12.01 9.36 12.58 9.55 13.09 9.20 12.55 

STDA-Net 7.40 9.54 7.45 9.60 6.85 9.15 7.23 9.42 

待
刊

 气
象

学
报



 13 

从表 4 中可分析得出，在针对热带气旋强度进行估计时，无论是移除了 TFE 模块后的 w/SFE & 347 

SCI 模型还是移除了 SCI 模块后的 w/SFE & TFE，其性能表现均逊色于原 STDA-Net 模型，其中348 

w/SFE & SCI 模型性能下滑幅度更为显著。基于此可分析得出，热带气旋图像中的时间和通道信息349 

对于强度的估计具有不可忽视的关键作用，并且热带气旋在演变过程中的时间变化规律对于强度估350 

计而言具有更为突出的研究价值。在消融模型中，w/SFE 模型由于摒弃了对时间信息的考量，同时351 

也忽视了对通道特征与强度之间相关性的挖掘，致使其模型表现效果最差。该实验结果有力地证实352 

了时间规律、通道信息与强度间存在紧密的内在联系，以及 TFE 模块和 SCI 模块在提升模型性能353 

方面的有效性与重要性。 354 

表 4  消融实验结果详情（节） 355 

Table 4  Details of the ablation study (knot) 356 

模型 
2019 2020 2021 平均 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

STDA-Net 7.40 9.54 7.45 9.60 6.85 9.15 7.23 9.42 

w/SFE & SCI 8.48 11.36 8.34 11.01 8.32 11.57 8.38 11.31 

w/SFE & TFE 7.42 9.72 7.62 9.87 7.37 9.70 7.47 9.75 

w/SFE 8.52 11.51 8.63 11.45 8.51 11.74 8.55 11.58 

4 模型分析 357 

为进一步验证STDA-Net在热带气旋强度估计任务中的表现，本文对估计结果进行了误差分析，358 

并对其在不同强度类别的热带气旋上的强度估计结果进行了评价分析。为了更加直观地研究359 

STDA-Net 对热带气旋强度在时间上的演变规律的捕捉能力，本文对 2019－2021 年间的热带气旋事360 

件的强度估计结果进行了可视化分析与探讨。为更好应对强度变化过程中出现的快速增强情况，实361 

现对气旋强度的精准估计，本文选取了不同帧数的历史气旋图像序列进行研究分析，并在具体的热362 

带气旋个例上进行了可视化呈现与分析。 363 

4.1 误差分析 364 

本文进一步对 STDA-Net 进行误差分析，为了全面评估不同模型在西北太平洋热带气旋强度估365 

计方面的性能，本文采用散点图对多个模型的估计结果进行可视化分析。图 7 分别展示了 STDA-Net、366 

CNN-TC、DeepMicroNet 和 TCIE 四个模型在该任务中的表现。 367 

在图 7 中的四个子图中，横轴表示热带气旋强度的实际值，纵轴表示各个模型所估计的热带气368 

旋强度值，不同颜色的散点分别代表不同模型对各个热带气旋样本强度估计的结果，图中的直线表369 

示对散点进行线性拟合得到的结果。同时，子图中标注的线性拟合相关系数 R 值，反映了估计值370 

与实际值之间线性关系的紧密程度，其取值范围在 0 到 1 之间，越接近 1 则表示线性关系越强，即371 

模型的估计准确性越高，基于此可分析出不同模型在强度估计任务中的误差表现。 372 

从图中可以看出，CNN-TC 和 TCIE 的散点分布较为离散，相关系数较低，表明该模型在对西373 

北太平洋热带气旋进行强度估计时产生的误差较大，准确性较低。相比之下，DeepMicroNet 结果374 

表现略由于 CNN-TC 和 TCIE，但尽管其散点也较为靠近线性拟合直线，相较于 STDA-Net，其离375 

散程度仍然略高。表明该模型在热带气旋强度估计上具有较好的性能，但在结果误差方面仍存在一376 
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定的改进空间。优于上述模型的表现，STDA-Net 达到了 0.951 的 R 值，热带气旋散点分布较为密377 

集，进而表明其估计值与实际值之间具有较强的线性关系，拟合程度较好，整体误差较小，模型能378 

够较为准确地对西北太平洋热带气旋强度进行估计，性能表现最优。在现实场景中，强热带气旋的379 

数量通常少于弱热带气旋。这就导致热带气旋强度估计的数据集中，强弱气旋数量存在不平衡的情380 

况。这种不平衡使得模型在对热带气旋强度进行估计时，往往对弱气旋的估计结果较好，而对强气381 

旋的估计准确性欠佳。 382 

表 5  数据集中各类别热带气旋卫星云图数量 383 

Table 5  Number of satellite cloud images of tropical cyclones in each category in the dataset 384 

强度类别 测试集中的云图数量 

TD 6717 

TS 3901 

STS 2134 

TY 1691 

STY 1194 

SuperTY 1868 

表 5 中给出了不同强度类别的热带气旋图像样本在数据集中所占的数量。由表中数据可知，强385 

热带气旋的样本数量相对于热带低压和热带风暴此类弱气旋而言明显偏少，存在着强弱气旋样本数386 

量不均衡的问题。在基于该数据集训练模型的过程中，所采用的 Adam 优化算法依赖批量样本计算387 

梯度，进而更新参数。由于弱气旋样本数量占据主导地位，在每一个训练批次中，弱气旋样本出现388 

的频率远高于强气旋样本，从而导致模型在参数更新时，更多地依据弱气旋样本的梯度信息进行调389 

整，使得模型参数逐渐向拟合弱气旋特征的方向倾斜，进而导致模型在对强气旋进行估计时相较于390 

弱气旋而言产生的误差较大。反映在图像上的呈现结果为，随着热带气旋强度的增加，散点的离散391 

程度也呈增强趋势，散点分布由低强度区间的相对集中态向高强度区间的显著弥散态过渡。 392 

    393 
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    394 
图 7 不同模型误差分析散点图（子图(a)、(b)、(c)和(d)分别是 STDA-Net、CNN-TC、DeepMicroNet 和 TCIE 模型的395 

散点图） 396 

Fig. 7 Scatterplots of error analysis of different models (Subfigure (a), (b), (c) and (d) are scatterplots for STDA-Net, 397 

CNN-TC, DeepMicroNet and TCIE, respectively) 398 

4.2 对各类热带气旋强度估计的结果分析 399 

本文按照热带气旋的不同强度类别，对不同模型在每个类别上的强度估计结果进行了评价与分400 

析，采用 MAE 和 RMSE 作为评价指标，结果如图 8 所示。在图 8(a)中，横轴表示热带气旋的强度401 

类别，纵轴代表 MAE 值，通过不同颜色的折线图展现了不同模型在各类热带气旋强度估计中的平402 

均绝对误差情况。图 8(b)中，横轴表示热带气旋的强度类别，纵轴代表 RMSE 值，呈现出了不同模403 

型在各类热带气旋强度估计中的均方根误差情况。 404 

从图中可以看出，DeepCNN、CNN-TC 和 TCIE 在热带气旋强度估计过程中都表现出了较大的405 

误差波动，在低强度热带气旋中表现尚可，但随着气旋强度增加，误差明显上升，进而说明了其模406 

型的稳定性较差。DeepMicroNet 的误差较平缓，但与 STDA-Net 相比并没有表现出显著的低误差优407 

势，模型性能仍然有待改进。与上述基于 CNN 的模型相比，STDA-Net 几乎在对所有强度类别的408 

热带气旋进行估计上都达到了最低的 MAE 值和 RMSE 值，并且对于强热带气旋仍然能保持相对较409 

低的误差水平，展现了其在各类热带气旋的强度估计中的优异表现，强度估计准确性较高。 410 

     411 
图 8 不同模型对各类热带气旋强度估计的评价（子图(a)和(b)分别是 MAE 和 RMSE 指标评价情况）  412 

Fig. 8 Evaluation of different models for intensity estimation of various types of tropical cyclones (Subfigure (a) and (b) 413 

represent evaluations based on MAE and RMSE metrics, respectively) 414 

不同强度类别的热带气旋通常具有不同的强度特性，为进一步对不同强度类别的热带气旋定强415 

问题进行分析，本文对 STDA-Net 在各个类别上的估计结果进行了箱线图评价与分析，结果如图 9416 
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所示。在图 9 中，横轴代表热带气旋的不同等级类别，纵轴代表 MAE 值，指数越高表明模型估计417 

值与实际值的偏差越大，即估计准确性越低。图中箱体的上下边缘分别表示数据的上四分位数和下418 

四分位数，箱体部分包含了整体数据中间 50 %的数据，若箱体较短，则意味着数据较为集中，反419 

之则较为分散，从而直观体现出数据的分散程度。箱体内部的中位数线以及箱体的上下须线分别反420 

映了数据的集中趋势与波动范围，空心圆圈代表异常点。 421 

由图中可以得出，强度等级较弱的热带低压和热带风暴的箱体较短，反映出该两类气旋强度估422 

计误差较为集中，估计结果稳定性较高。随着强度等级的增强，箱体长度整体呈增长趋势，进而表423 

明了随着气旋强度的增强，其估计误差的离散程度也随之增大。此外，随着热带气旋强度增强，箱424 

体的上下须长度也有所增加，表明其估计值的波动范围更大。结合数据集中各个类别的热带气旋样425 

本数量进行分析，由于弱气旋样本占比大，模型训练过程中更多依据弱气旋样本的梯度信息进行参426 

数更新，从而使得模型对弱气旋特征的学习更充分，在估计弱气旋强度时表现较好。而强气旋样本427 

数量少，模型难以充分学习其复杂特征，导致估计误差较大。此外，由于热带气旋在强度较低时，428 

气旋结构相对简单，加之在模型处理样本图像的过程中，大量弱气旋样本参与其中，使得模型能够429 

较好地学习到其更为全面的数据特征。随着气旋强度的增强，气旋整体结构愈加复杂，强度波动大，430 

并且受到强对流等复杂环境场变化的影响，模型难以充分捕捉到气旋复杂特征的完整分布与变化规431 

律，导致对其估计结果的准确性相对较低。 432 

 433 
图 9 基于 STDA-Net 的各类热带气旋强度估计结果箱线图 434 

Fig. 9 Box plot of the intensity estimation of various types of tropical cyclones based on STDA-Net 435 

4.3 2019-2021 年热带气旋事件强度估计分析 436 

为了更直观地展现STDA-Net对西北太平洋热带气旋强度估计的结果，本文选取2019年至2021437 

年间所发生的热带气旋事件，对其估计结果进行了可视化分析，估计结果曲线与实际强度曲线对应438 

情况如图 10 所示。从图 10 中可以清晰地看出，STDA-Net 对不同具体的热带气旋进行强度估计时，439 

其估计结果与热带气旋真实强度值随时间变化的趋势基本保持一致，进而表明该模型能够较为有效440 

地捕捉到热带气旋强度在时间上的演变规律，较好地拟合热带气旋强度随时间的演变过程。同时，441 

实验结果表明，该模型对此三年发生的热带气旋事件进行强度估计时能够达到较低的 MAE 值和442 

RMSE 值，从量化的角度进一步证明了 STDA-Net 在热带气旋强度估计方面产生的误差值较小，具443 
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有较高的准确性。 444 

 445 

 446 

 447 

图 10 STDA-Net 在 2019－2021 年热带气旋事件中的强度估计分析（子图(a)、(b)和(c)分别是对 2019 年、2020 年和448 

2021 年发生的热带气旋事件的强度估计结果可视化）  449 

Fig. 10 Intensity estimation analysis of STDA-Net for tropical cyclone events from 2019－2021 (Subfigure (a), (b) and (c) 450 

are visualizations of intensity estimation results for tropical cyclone events that occurred in 2019,2020 and 2021, 451 

respectively) 452 

4.4 针对快速增强引起结果偏差的修正策略分析 453 

当热带气旋的强度发生快速增强时，深度学习模型通常难以捕捉其在短时内的骤然变化，从而454 

导致在强度峰值处出现较大的估计偏差。为缓解快速增强对估计结果造成的影响，提高估计结果的455 

整体准确性，本文深入分析了模型输入图像帧数对强度估计的影响，分别采取了 3 帧、6 帧、9 帧456 

和 12 帧的图像输入，分析其对强度估计结果的影响程度，实验结果如表 6 所示。 457 

由表 6 可知，当输入帧数为 9 时，模型对于热带气旋强度估计的效果最佳，相比于 3 帧、6 帧458 
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和 12 帧输入时的 MAE 值分别降低了 14.23 %、3.21 %和 3.98 %。此时，STDA-Net 利用前 24 小时459 

的历史气旋图像对当前气旋强度进行估计。通过对表中数据的进一步分析可发现，当增加图像序列460 

帧数时，模型能够结合长序列历史气旋云图，捕捉到热带气旋生长阶段强度的时间演变规律，有助461 

于模型学习到更多包含强度快速增强阶段的特征，有效提升模型估计的准确率。此外，实验数据表462 

明，输入图像序列帧数并非是越长越好，当帧数增加到 12 帧时模型性能开始呈下降趋势。帧数过463 

长时模型的计算负担会增大并且会引入一些冗余信息，从而降低模型性能。 464 

表 6  STDA-Net 对不同帧数输入图像的 MAE 和 RMSE（节） 465 

Table 6  MAE and RMSE of STDA-Net for different frames of input images (knot) 466 

帧数 
2019 2020 2021 平均 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

3 8.24 11.15 8.69 11.32 8.45 11.75 8.43 11.41 

6 7.42 9.81 7.77 10.04 7.22 9.76 7.47 9.87 

9 7.40 9.54 7.45 9.60 6.85 9.15 7.23 9.42 

12 7.52 9.77 7.93 10.15 7.16 9.44 7.53 9.79 

为了更加直观地展示调整输入图像帧数如何有效缓解快速增强对结果误差的影响，本文选取了467 

2019 年的“BUALOI”，2020 年的“MEKKHALA”和 2021 年的“SURIGAE”三个不同的热带气468 

旋事件，对其在不同输入帧数下的估计结果进行了可视化分析，结果如图 11 所示。实验结果表明，469 

当输入 9 帧时，STDA-Net 在所有选定的热带气旋事件中均表现出色，取得了较低的 MAE 和 RMSE470 

值，并且能较好地拟合热带气旋的强度变化过程。此外，由图 11 可以看出，当热带气旋的强度在471 

短时间内快速增强时，与其余时刻相比，估计结果的误差较大，表明该类情形易对模型性能带来负472 

面影响。通过对图像帧数的调整，模型能够较好地与真实值曲线相拟合，进而证实了模型能够有效473 

捕捉到强度的增强趋势，显著降低因此产生的结果误差，从而提升模型的整体性能。 474 

热带气旋强度的快速增强是造成强度估计及预报误差增大的关键因素之一，本文通过分析图像475 

序列帧数有效降低了其对估计结果带来的影响。在未来的工作中亟需探索如何综合使用高分辨率雷476 

达观测数据、数值天气预报数据等多源观测与分析预报资料，从多维度捕捉热带气旋发生过程中的477 

垂直风切变、海表温度、对流层中低层相对湿度等环境特征并加以分析，以期实现对热带气旋快速478 

增强的应变能力，缓解深度学习模型在热带气旋快速增强阶段的反应滞后问题。 479 
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 480 

 481 

 482 
图 11 STDA-Net 在不同输入帧数下对具体热带气旋事件的强度估计分析（子图(a)、(b)和(c)分别是对“BUALOI”、483 

“MEKKHALA”和“SURIGAE”的强度估计结果可视化）  484 

Fig. 11 Intensity estimation analysis of STDA-Net with different input frames for specific tropical cyclone events 485 

(Subfigure (a), (b) and (c) are visualizations of intensity estimation results for "BUALOI", "MEKKHALA" and 486 

"SURIGAE", respectively) 487 

5 结论和讨论 488 

针对现有基于深度学习的热带气旋强度估计方法中存在的估计结果准确率受限、时空及通道信489 

息挖掘不充分的问题，本文提出了一种用于西北太平洋热带气旋强度估计的 STDA-Net 模型，引入490 

了时间注意力单元、空间注意力单元和通道注意力单元以提高模型的泛化能力和估计准确率，并与491 

其他深度学习模型的估计结果进行对比。主要结论如下： 492 

(1) 热带气旋由于本身结构的复杂性，其在变化过程中的空间、时间和通道特征对其强度变化493 

关联密切。本文从多维度的方向切入，结合了 SFE、TFE 和 SCI 三个模块构建了 STDA-Net 模型，494 

分别从空间、时间和通道三个维度上提取和融合热带气旋图像特征，提高了强度估计的准确性。基495 

于 2010－2021 年西北太平洋热带气旋数据集上开展的实验结果表明，STDA-Net 在西北太平洋热带496 
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气旋强度估计任务中具有较高的准确性和可行性，估计结果均优于所比较的其他深度学习方法，并497 

相较于 DeepCNN 和 TCIE 分别降低了 43.16 %和 34.86 %的 MAE 值。 498 

(2) 消融实验表明，STDA-Net 模型的 TFE 和 SCI 模块均会影响模型的估计能力，对提升模型499 

性能至关重要，其中 TFE 的作用更为显著，证实了本文所设计的 TFE 模块能够有效提取云图序列500 

的时间特征，通过时空特征融合为当前估计气旋提供其随时间变化过程中的有效时间信息；同时，501 

SCI 模块能够挖掘出通道信息与强度间的内在联系，实现对时空信息和通道信息的深度融合和关联，502 

验证了该模块设计的有效性。说明了充分提取热带气旋在变化过程中的时间信息和通道特征对提升503 

其强度估计准确性的重要性。 504 

(3) 通过对误差分析散点图、强度类别估计结果、STDA-Net 模型在具体热带气旋事件上的估计505 

结果的可视化，以及针对快速增强引起的结果偏差的修正与分析，展现出了 STDA-Net 在强度估计506 

任务中的高拟合性，能够精准地捕捉到热带气旋强度随时间演变的规律，并且通过对图像帧数进行507 

分析和调整，有效缓解了气旋快速增强阶段带来的结果偏差及反应滞后问题。 508 

(4) 尽管 STDA-Net 在热带气旋强度估计上展现出了优秀的性能，但在对强气旋进行估计时，509 

受快速增强和样本不均衡问题的影响，目前的深度学习模型仍存在改进空间。在后续的研究工作中，510 

有必要深入探究热带气旋强度快速增强的机制与原理，并借助生成对抗网络等方法对强热带气旋的511 

图像进行数据增强，提高生成图像的质量，从而更好地解决由快速增强和样本强度不均衡所造成的512 

结果误差问题。 513 
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