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基于 IFOA-FSVM的WRF模式台风期阵风精细化预报 
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摘要: 为提高天气预报模式(Weather Research and Forecasting Model, WRF)输出中台风期阵风的

预测精度, 将WRF模式输出与某观测站实况数据相结合, 提出一种台风期阵风精细化预报方法. 

针对影响台风风速的因素众多, 而传统依据人工经验预判的风速存在较大误差的现状, 该方法

构建了台风期阵风预测的模糊支持向量回归模型, 同时为解决模糊支持向量回归模型中惩罚因

子C和核参数 g难于确定的问题, 将果蝇优化算法(Fruit Fly Optimization Algorithm, FOA)引入到

模糊支持向量机(Fuzzy Support Vector Machine, FSVM)的参数寻优中, 并根据风速回归的特点, 

把果蝇优化算法引入到三维空间, 结合增强因子 γ以提高传统果蝇优化算法的全局寻优能力. 实

验结果表明, 本文构建的模型预测风速与实际风速基本一致, 相关性达到 99％, 不仅提高了

WRF模式风速的适用性, 而且风速预测精度明显优于传统 FOA-FSVM和 FOA-SVM方法, 具有

更强的泛化能力.  
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台风灾害是我国东南部沿海地区最主要的自

然灾害, 通常伴有狂风暴雨, 进而引发洪涝、滑坡、

泥石流等次生灾害, 给人民生命财产安全、环境保

护和经济发展等带来巨大危害. 台风具有灾害性

强、破坏性大和突发性强的特点, 及时掌握台风信

息对抗灾救灾至关重要. 由于影响台风风速的因

素众多, 传统的依据人工经验预判的风速存在较

大的误差, 因此, 如何有效准确地预测台风风速成

为众多学者的研究内容.  

目前, 国内外对风速预测方法的研究众多, 主

要有: 随机时间序列法、卡尔曼滤波法、人工神经

网络法和支持向量机法(Support Vector Machine, 

SVM)等. 随机时间序列法[1]利用有序的随机数据

进行分析和处理, 随着模型阶数不同, 预测结果会

有较大差异. 卡尔曼滤波法[2-3]具有动态修改权值

的优点, 但是建立状态方程和预测方程较为困难. 

人工神经网络法[4-5]有很好的鲁棒性和泛化能力, 

但是存在学习记忆不稳定、收敛速度慢和容易陷入

局部极小化的问题. 支持向量机法[6-7]可以对小样

本数据进行学习, 并获得较好的泛化能力, 引入核

函数后, 能有效地解决维数灾难, 然而传统支持向

量机无法处理噪声和模糊信息. 因此, 本文引入模

糊隶属度函数, 将模糊理论与支持向量机相结合, 

构建台风期阵风预测模型, 以期提高支持向量机

法处理噪声和模糊信息的能力.  

模糊支持向量机(Fuzzy Support Vector Machine, 

FSVM)的学习性能和泛化能力很大程度上取决于

惩罚因子 C和核参数 g, 因此首先对果蝇优化算法

(Fruit Fly Optimization Algorithm, FOA)进行改进, 

将其引入到三维空间计算, 并通过一个增强因子

γ来脱离局部最优解; 其次将改进后的果蝇优化

算法应用到模糊支持向量机的参数选择中; 最后

建立基于改进型果蝇优化算法的模糊支持向量机

(Improved FOA-SVM, IFOA-FSVM)的台风期阵风
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预测模型, 利用 WRF 数值预报和自动观测站的实

况数据进行风速预测, 以此改进数值预报, 并与未

改进的 FOA-FSVM 和 FOA-SVM 进行对比. 实验

结果表明, 改进后的果蝇优化算法更能提取增强

模型预测精度的参数, 且 IFOA-FSVM对风速预测

具有更强的有效性、优势性以及适应性.  

1 模糊支持向量机原理 

1.1 ε支持向量回归 
在统计学习理论的基础上, 文献[8-9]对 SVM

算法进行了发展. SVM 作为一种以统计学习理论

为基础的监督式机器学习方法, 可有效避免人工

神经网络中的维数灾难问题, 且具有良好的泛化

能力, 在小样本学习问题上有着优异的表现, 其主

要算法思想是利用核函数将输入样本映射到更高

维度的特征空间中, 在其中建立可以使数据分隔

成两个相互平行的距离间隔最大化的超平面, 最

终获得输入输出样本之间的非线性关系. Vapnik等

在原有 SVM 的基础上定义了 ε 不敏感函数, 提出

了 ε支持向量回归[8-9].  

在 ε支持向量回归中, 偏离回归间隔的样本被

赋予了相同的惩罚因子, 由于样本偏离回归间隔

程度不同, 其损失函数值也不同, 离回归间隔越远

的样本对回归函数的影响越大, 造成回归函数对

孤立点异常敏感, 过度拟合这些孤立点. 为此, 通

过模糊理论, 引入模糊隶属度来提高 SVM 的性能

和泛化能力.  

1.2 模糊聚类分析 
模糊聚类[10]是指根据客观事物之间的相似性、

特征、亲疏程度建立模糊相似关系, 从而对客观事

物进行聚类的分析方法. 模糊聚类方法的关键是

确定模糊隶属度. 本文选用模糊聚类分析中应用

最广泛、研究较成熟的模糊 C均值聚类算法.  

假设样本集为{ , 1,2, , }ix i n  , 模糊聚类损失

函数的目标函数为:  
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式中: c为样本的分类数目; , 1,2, ,jm j c  为聚类

中心; 采用欧式距离计算样本 ix 到聚类中心的距
离, 即 2|| ||i jx m ; ij 表示第 i 个样本对第 j类的

隶属度函数.  

要使式(1)达到极值, 需要目标函数达到两个

必要条件:  
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模糊C均值聚类算法的步骤为: (1)初始化设置

聚类数目 c , 阈值条件 , 迭代次数T ; (2)初始化

计算聚类中心; (3)重复以下步骤: (i)根据式(2)和(3)

计算 ic 与 ij ; (ii)若 1| |i iz z  ≤ , 则停止计算.  

1.3 模糊支持向量回归 
在传统支持向量回归的基础上, 对每一个样

本引入 i ( 0 1i ≤ )模糊隶属度, 以表示第 i个样
本的正常程度. 通过引入模糊隶属度得到的样本

集为: 
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式(3)的目标函数变为:  
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引入 Lagrange 函数和核函数后, 将目标函数

转化为其对偶形式:  
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从式(5)约束条件可以看出 Lagrange 系数 ia 和
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ia 的上限为模糊隶属度的函数. 模糊支持向量机

最终的回归决策函数形式为:  
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有研究表明[11-12], 模糊支持向量机的学习性

能和泛化能力很大程度上取决于惩罚因子C和核

参数 g . 惩罚因子C影响模型的泛化能力, 越高说

明越不容忍出现误差, 容易过度拟合; 越小则容易

欠拟合. 核参数 g为核函数中的 gamma 函数设置

(针对多项式/RBF/sigmoid 核函数), 决定数据映射

到新的特征空间后的分布, g越大支持向量越少; 

反之, 支持向量越多. 但目前对于两者的选择并没

有有效的理论依据. 果蝇优化算法具有算法简单、

参数少、适应性强、不容易陷入局部最优解等特点, 

因此将果蝇优化算法引入到了 FSVM 参数的自动

寻优中.  

1.4 改进型果蝇优化算法 
果蝇优化算法是一种基于果蝇觅食行为特征

推演出的一种全局寻优的新方法[13-15]. 果蝇拥有

优于其他物种的感官知觉, 尤其在嗅觉和视觉上. 

当果蝇在觅食过程中, 首先嗅觉器官会很好地收

集空气中食物的气味, 分析味道浓度, 并根据味道

浓度的极值方向觅寻食物源. 然后飞近食物源后

利用敏锐的视觉定位食物和同伴聚集的位置.  

传统果蝇优化算法是在二维空间寻找最优解, 

而果蝇觅食过程是在三维空间上, 因此有可能无

法搜寻到三维空间中的最优解. 同时在计算味道

浓度判定值 S时, 由于果蝇与原点之间的距离 d变

化范围大且随机取值, 因此味道浓度判定值 S可能

限制在很小的范围内, 这样果蝇优化算法容易生

成局部最优解.  

为了解决上述两个问题, 把果蝇优化算法引

入到三维空间进行计算, 并引入一个增强因子γ

来脱离局部最优解. 具体算法步骤为:  

(1)随机初始化果蝇群体的位置:  

axis axis axis( , , ).X Y Z
 

(2)赋值定义果蝇个体搜寻食物的随机方向和

距离:  

axis Random Valuex ,iX X R 

 axis Random Valuey ,iY Y R   

axis Random Valuez.iZ Z R   (7) 

(3)计算味道浓度判定值 S. 由于无法确定食物

的具体位置, 因此需要先估计果蝇个体与原点之

间的距离D , 再根据D计算味道浓度判定值 S:  

2 2 2 , 1 / .i i i i i iD X Y Z S D     (8) 

为了优化味道浓度判定值 S 可能限制在很小

范围的问题, 引入一个增强因子γ, 修改味道浓度

判定值 S为:  

, , 0 1,i i iS S D       ≤ ≤  (9) 

式中 应为接近 0的较小的数, 防止当果蝇与原点

之间的距离 D很大时, 过度扩大浓度判定值 S 的

分布范围, 从而造成模型过度拟合, 影响算法计算

效率.  

优化味道浓度判定值 S后, 对 SVM 的参数惩

罚因子C和核参数 g进行赋值:  

20 ( ,1), ( , 2),i iC S i g S i    (10) 

式中 ( , )iS i t 表示 iS的第 i行第 t列的元素.  

(4)计算味道浓度 SmellS . 将味道浓度判定值 S

代入味道浓度判定函数, 求出该果蝇个体位置的

味道浓度 SmellS :  

Smell ( ).
i iS F S  (11) 

(5)找出果蝇群体中味道浓度最高的果蝇:  

bestSmell bestIndex Smell[ , ] max( ).
i

S I S  (12) 

(6)保留味道浓度最佳的果蝇个体的坐标值, 

同时果蝇群体利用视觉飞往该位置:  

Smellbest bestSmell ,S S  (13) 

axis bestIndex( ),X X I  

axis bestIndex( ),Y Y I   

axis bestIndex( )Z Z I . (14) 

(7)进入迭代寻优阶段, 重复执行步骤(2)到步

骤(5), 并判断味道浓度是否优于前一迭代的味道

浓度, 若是, 则用新一迭代最佳味道浓度的果蝇位

置代替前一迭代的位置, 直到循环结束.  

2 IFOA-FSVM阵风预测模型 

2.1 IFOA-FSVM阵风预测模型的构建 
本文构建了基于 IFOA-FSVM的台风期阵风预

测模型, 如图 1 所示. 首先选取样本集, 确定训练
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集和预测集, 并进行归一化预处理; 其次利用改进

后的果蝇优化算法优化惩罚因子 C和核参数 g ; 

然后利用优化好的参数构建 FSVM 预测模型; 最

后用模型对预测集进行测试, 并评价分析预测结果. 

 

图 1  IFOA-FSVM模型 

具体步骤为:  

(1)样本数据选取. 通过相关性分析选取预报

因子并提取数据生成样本集, 将样本集分为训练

集和预测集并进行归一化预处理. 其中, 训练集由

特征分量和类别标签两部分组成, WRF 模式预报

特征因子作为模型的特征分量, 类别标签是与特

征分量一一对应的风速真值.  

(2)计算样本集隶属度. 利用模糊 C 均值聚类

算法对样本数据进行模糊聚类分析, 计算出样本

数据的隶属度矩阵和聚类中心, 获得每个样本的

隶属度, 建立新的模糊样本集.  

(3)初始化模型参数. 设定 FSVM 的核函数和

参数、果蝇优化算法的迭代次数 Nmaxgen 和种群规

模 Nsizepop, 算法终止条件 bestSmellS 和味道浓度判定

函数等参数. 本文选取的味道浓度判定函数为:  

2

,
1

min ( ) /
N

i i
c g

i

F y y N


   , (15) 

式中: iy 为第 i个样本的真实值; iy 为第 i个样本

的预测值; N 为样本个数.  

(4)利用果蝇优化算法迭代优化 FSVM 的惩罚

因子C和核参数 g . 根据式(12)计算出果蝇味道浓

度判定值 iS , 并将其代入式(14)计算出果蝇味道浓

度 Smelli
S , 迭代循环, 直到寻找出满足终止条件的

最佳果蝇味道浓度 bestSmellS , 并取得最佳味道浓度

值对应的C和 g .  

(5)建立最优预测模型. 利用最优的参数C和

g构建 FSVM预测模型, 对台风期阵风进行预测.  

2.2 阵风预测模型评价标准 
预测结果的评价指标为平均百分比误差

(MMAPE)和均方根误差(RRMSE), 其计算公式为:  
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其中: v为实际真实风速; v为模型预测风速.  

3 实验结果与分析 

3.1 数据预处理和预测模型参数确定 
样本数据来源于 2015年 7月到 8月(台风活跃

时期)某避风港锚地的 WRF 模式预报数据和自动

站观测数据(采样间隔为 1 h). 选取 2015 年 7 月 1

日至 8月 7日 912个样本作为训练集, 8月 8日至 8

月 11日 96个样本作为台风期间预测集. 通过相关

性分析从WRF模式预报数据中选取的预报因子为

极大风风向、降雨量、气温、相对湿度、露点温度

和气压, 自动观测站数据中选取的预报因子为阵

风风速. 阵风风速又称极大风速, 是指某个时间段

内出现的最大瞬时风速值. 瞬时风速是指 3 s 的平

均风速. 本文选取径向基核函数(RBF)作为阵风预

测模型的核函数.  

在阵风预测模型中, 惩罚因子C和核参数 g

对预测性能有着直接的影响. 利用 FOA 对预测模

型中的参数C和 g进行迭代优化, 设置果蝇优化

算法的最大迭代次数 Nmaxgen 为 200, 种群规模

Nsizepop为 20, 惩罚系数C的取值范围为[1, 100], 核
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参数 g 的取值范围为 [1, 100],  为 0.001. 经过

IFOA优化后的惩罚因子C为 5.009 5, 核参数 g为

0.062 2, 代入阵风预测模型对样本集进行训练与

预测.  

3.2 阵风预测模型结果分析与评价 
台风期间的阵风预测结果如图 2 所示. 从图 2

可以看出, 与 WRF 模式预报中的风速相比, 本文

模型具有很好的预测效果, 预测结果与真实风速

误差较小, 能够改进风速预报产品. 计算预测风速

与真实风速之间的皮尔森相关系数可知, 两者的

相关性可达 99％, 所选的预测因子可以很好地刻

画风速.  
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图 2  IFOA-FSVM模型预测结果比较 

将模型预测的台风期阵风预测结果与真实风

速的相对误差对比, 结果见表 1. 分析 96个预测点

的相对误差可知, 相对误差超过 15％的预测点仅

为 2.08％, 平均百分比误差为 5.99％, 说明该模型

具有较高的精度和良好的推广价值.  

表 1  台风期阵风预测结果 

t/h 
实际风 

速/(m·s-1) 

预测风 

速/(m·s-1) 

相对 

误差/% 
t/h
实际风 

速/(m·s-1) 

预测风

速/(m·s-1)

相对

误差/%

1 15.3 14.66 -4.17 11 16.4 15.93 -2.85

2 14.5 14.22 -1.92 12 14.8 14.77 -0.19

3 13.7 13.37 -2.42 13 13.5 13.67 1.23

4 14.3 14.08 -1.53 14 14.4 14.42 0.11

5 13.7 13.59 -0.81 15 13.9 14.28 2.74

6 14.0 13.75 -1.80 16 14.6 14.98 2.62

7 15.6 15.07 -3.38 17 13.1 13.67 4.34

8 16.6 15.93 -4.07 18 13.7 13.93 1.65

9 15.4 15.00 -2.59 19 16.6 16.41 -1.14

10 13.2 13.51 2.33 20 18.7 18.02 -3.62

续表 

t/h
实际风

速/(m·s-1)

预测风

速/(m·s-1)

相对

误差/%
t/h 
实际风 

速/(m·s-1) 

预测风

速/(m·s-1)

相对

误差/%

21 17.4 17.06 -1.95 59 13.6 12.69 -6.68

22 17.2 17.13 -0.43 60 14.0 13.02 -7.00

23 18.9 18.59 -1.65 61 15.3 13.80 -9.81

24 21.9 20.71 -5.45 62 13.9 12.87 -7.39

25 22.4 20.55 -8.28 63 17.0 15.23 -10.41

26 21.9 20.27 -7.46 64 17.4 15.52 -10.79

27 20.1 18.84 -6.26 65 15.3 14.05 -8.16

28 20.4 19.17 -6.02 66 15.3 14.02 -8.39

29 17.9 17.59 -1.75 67 17.4 15.60 -10.34

30 18.8 17.95 -4.50 68 14.1 12.95 -8.14

31 18.0 17.58 -2.36 69 16.1 14.43 -10.38

32 17.4 17.12 -1.61 70 13.4 12.33 -8.01

33 17.3 16.85 -2.62 71 13.4 12.37 -7.71

34 15.5 15.19 -2.02 72 16.2 14.55 -10.21

35 18.8 17.66 -6.05 73 13.7 12.62 -7.85

36 16.1 15.78 -2.01 74 14.4 13.11 -8.97

37 17.0 16.26 -4.36 75 14.6 13.14 -9.97

38 18.1 17.03 -5.90 76 17.5 15.52 -11.34

39 17.9 17.01 -4.95 77 17.0 15.15 -10.88

40 19.9 18.35 -7.78 78 17.6 15.88 -9.80

41 18.7 17.63 -5.73 79 16.8 15.30 -8.94

42 16.6 15.96 -3.87 80 17.6 16.20 -7.93

43 16.4 15.64 -4.62 81 15.8 14.68 -7.07

44 16.8 16.02 -4.67 82 16.1 14.93 -7.30

45 16.7 16.02 -4.06 83 13.3 13.04 -1.97

46 16.0 15.17 -5.17 84 13.6 13.18 -3.12

47 15.9 14.93 -6.08 85 13.1 12.65 -3.47

48 15.3 14.37 -6.06 86 12.5 12.03 -3.77

49 16.6 15.48 -6.76 87 12.7 11.24 -11.49

50 14.3 13.58 -5.01 88 11.7 11.00 -6.00

51 12.6 12.28 -2.53 89 9.9 9.81 -0.87

52 14.5 13.76 -5.08 90 6.9 7.18 4.05

53 14.9 13.92 -6.57 91 4.6 4.98 8.29

54 15.7 14.56 -7.29 92 3.2 4.03 25.84

55 16.7 14.95 -10.48 93 2.6 3.42 31.71

56 16.9 15.04 -10.98 94 5.6 5.49 -2.02

57 17.6 15.78 -10.36 95 6.6 6.23 -5.61

58 15.0 14.04 -6.43 96 6.1 5.34 -12.44

风
速

/(
m

·s
-1

)
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为评估本文提出的模型的合理性和优势, 将

IFOA-FSVM 模型风速预测结果与未改进的 FOA- 

FSVM和 FOA-SVM的预测结果进行对比. 3种算

法的种群规模、迭代次数以及参数寻优范围等参数

的设置基本相同, 具体预测结果对比如图 3 和表 2

所示.  
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图 3  3种模型预测结果比较 

表 2  3种模型误差对比 

误差 
 预测模型  

IFOA-SVM FOA-FSVM FOA-SVM

MMAPE/% 5.99 6.70 9.52 

RRMSE/% 4.61 5.50 6.91 

从图 3可知, 与WRF模式预报的风速值相比, 

3 种模型对台风期阵风的预测都比较有效, 其中

IFOA-FSVM模型预测结果更接近真实风速. 另外, 

从表 2 可知, IFOA-FSVM 模型平均百分比误差和

均方根误差均小于 FOA-FSVM和 FOA-SVM模型, 

说明改进后的果蝇优化算法对 FSVM 参数优化选

择的有效性. 综上所述, IFOA-FSVM 模型具有较

强的泛化能力, 预测精度更高, 可以更好地预测台

风期阵风风速.  

4 结论 

通过利用本文提出的 IFOA-FSVM模型对台风

期阵风预测, 并进行结果分析, 可以得到以下结论:  

(1)为了解决模糊支持向量回归模型中惩罚因

子C和核参数 g的选择问题, 选择全局寻优、计算

简单、精度高的果蝇优化算法对所需参数进行优化

寻优, 并将果蝇优化算法引入到三维空间计算, 同

时引入一个增强因子  来脱离局部最优解以改进
果蝇优化算法. 实验结果表明, 改进后的果蝇优化

算法能够更好地克服模糊支持向量回归模型参数

选择的盲目性, 可以自动、快速地提取收敛速度快

和识别率高的参数.  

(2)将本文提出的 IFOA-FSVM 台风期阵风预

测模型与未改进的 FOA-FSVM和 FOA-SVM预测

模型结果进行对比可知, IFOA-FSVM 模型可行, 

且具有更高的预测精度, 能较好地解决传统人工

经验预判风速存在较大误差的问题. 另外, 预测风

速与真实风速之间的相关性达到 99％, 说明所选

的预测因子可以很好地刻画风速, 能够提高 WRF

模式风速的适用性.  

IFOA-FSVM模型的优越性为进一步提高台风

期阵风预测精度提供了新思路, 也为其他领域预

测提供理论参考.  
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Precision forecasting of typhoon wind speed in WRF model 
based on IFOA-FSVM 

HE Cai-fen1, QIAN Bin-kai2, JIN Wei2*, ZHANG Guo-chao1 

( 1.Zhenhai Observatory, Ningbo 315202, China; 

2.Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: For the sake of improving the accuracy of forecasting wind speed during typhoon strike in WRF 
model forecast, a new method for precision forecasting of typhoon wind speed is proposed by combining the 
data collected from the WRF model forecast and an automatic observation station. The method incorporates 
many factors influencing the typhoon wind speed. The wind speed which is obtained using the traditional human 
prediction produces large error when compared with actual wind speed. To address this issue, a fuzzy support 
vector regression model for wind forecasting is built. Considering the fact that the fuzzy support vector 
regression model is not adequately efficient in determining the punishment factor C and kernel parameter g , the 
fly optimization algorithm is introduced into optimizing the parameters of the fuzzy support vector machine. 
According to the characteristics of the wind speed regression, the fruit fly optimization algorithm is developed in 
three dimensional space, combining with the enhancement factor γ for improving the global optimization ability 
of traditional fruit fly optimization algorithm. The results show that the forecasting wind speed and the actual 
one is in good agreement with each other, and the correlation is as high as 99％. The presented method of wind 
speed prediction provides higher accuracy than that of traditional FOA-FSVM model and FOA-SVM model. 
Key words: fruit fly optimization algorithm; fuzzy support vector machine; wind speed forecasting; typhoon 
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