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摘要：受全球气候变化影响，近年来极端天气事件愈发频繁，台风发生的数量增多、强度增强。由于台风破坏力极强，

对经济社会发展、人民生命财产安全以及海上活动都会带来严重影响，因此，实时定位台风对于减少其不利影响极为重要。

本文基于我国风云四号静止卫星多通道扫描成像辐射计的红外云图观测资料，结合热带气旋最佳路径数据集，采用深度学

习YOLOv8目标检测算法，实现了台风的自动识别和快速定位。验证结果表明：强热带风暴及以上强度台风的识别准确率

超过 83%，定位精度达到 88%以上。这一成果为海上活动、海上交通运输以及海洋学研究提供了坚实的数据支撑，有效提

升了台风监测的准确性和时效性，增强了相关领域的安全保障能力。
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Abstract: Due to the impact of global climate change, extreme weather events have become more frequent in recent years, with 

a corresponding increase in both the frequency and intensity of typhoons. As typhoons have extremely strong destructive power, they 

can have a significant impact on economic and social development, human life and property, as well as maritime activities. There-

fore, the real-time tracking and positioning of typhoons is critical for mitigating their adverse impacts. Based on the infrared cloud 

image data from the multi-channel scanning imaging radiometer aboard the Fengyun-4 geostationary satellite, combined with the 

tropical cyclone best track dataset, this study uses the YOLOv8 object detection algorithm to achieve automatic identification and 

rapid positioning of typhoons. The verification results show that the recognition accuracy for typhoons with strong tropical storm in-

tensity and above exceeds 83%, with a precision rate of over 88%. This achievement provides robust data support for maritime activ-

ities, maritime transportation, and oceanographic research, effectively improving the accuracy and timeliness of typhoon monitoring 

and enhancing safety in related fields.
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0 引言

热带气旋是一种形成于热带或副热带海洋上

的气旋性涡旋，其底层中心附近最大平均风速达

到 32.7 m/s（即 12级风力）及以上时，被称为台风[1]。

中国因东部地区毗邻海洋，是世界上受台风影响
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最严重的国家之一[2]。西北太平洋（0°-30°N，100°

E-180°E）海域的热带气旋活动非常频繁，是全球最

活跃的区域，占全球热带气旋总数量的三分之一。

从过往气候来看，每年约有 26次被命名的热带气

旋出现在西北太平洋海域[3]。近年来，全球气候变

暖加剧，极端天气事件增多，台风活动也呈现出

更加频繁的趋势[4]。台风对经济社会发展、人民生

命财产安全以及海上活动都会造成严重影响，包

括建筑物倒塌、交通中断、大规模停电以及农业

和渔业的巨大损失，甚至导致人员伤亡。2024年，

台风灾害共造成海南、广东、广西、上海、浙江、

江苏、福建、江西、云南等 9省（自治区、直辖市）

1 153.4万人不同程度受灾，直接经济损失 853.2 亿

元。直接经济损失较前 5 年（2019—2023年）均值上

升 169.6%[5]。台风所带来的狂风、巨浪和暴雨，也

是影响联合封锁和登陆战役行动及舰艇、飞机和

人员安全最严重的灾害性天气。因此，开展台风

自动识别研究对于减少其不利影响极为重要。

热带气旋是一种典型的深厚低压系统，其显

著特征为其中心区域气压极低，而风速相对较弱。

在低层大气中，空气显著向中心汇聚，而在高层

大气中，气流则主要向外扩散。发展成熟的台风

通常为扁平圆形涡旋状，从水平结构上看，台风

由内向外依次为台风眼区、云墙区和螺旋雨带区。

台风眼区通常风速较弱，天上仅有薄云；云墙区

风速最强，降水最剧烈；螺旋雨带区则呈现螺旋

状分布，该区域有着较为猛烈的降雨和吹向中心

的大风[6]。精准定位台风中心是台风强度分析与路

径预报的关键基础。准确的热带气旋定位不仅能

够有效降低台风路径预测中初始移动方向或持续

性因子的误差，还在台风路径预测模型中充当

“真值标签”的角色。然而，由于台风结构复杂且

时间尺度跨度较大，传统的陆基观测设备难以获

取充分的观测信息。相比之下，台风卫星云图能

够提供丰富的大气信息，并从全球视角实现对台

风的持续、同步观测，为台风研究提供了重要

支持[7,8]。

静止气象卫星覆盖范围广、时间分辨率高，

因此成为目前监测热带气旋的主流手段。静止卫

星的可见光和红外通道可以提供较为连续的热带

气旋云系发展信息，其水汽通道可以提供大范围

的水汽输送信息，有助于判别热带气旋的发展情

况[9,10]。利用卫星图像进行台风识别和定位的方法

主要分为人工监测、数学形态学方法和人工智能

方法三类。传统的热带气旋预报依靠Dvorak（德沃

夏克）技术，根据静止气象卫星在红外和可见光波

段观测的热带气旋不同阶段云型特征及其变化，

然后通过经验和人为的约束条件来确定热带气旋

中心位置及强度[11]。虽然后续又有不少Dvorak技

术的发展和改进工作[12,13]，但总体来说人工监测方

法依赖于工作人员的丰富经验以及对台风特征的

细致观察来进行判断，导致其结果具有较强的主

观性，不同人员得出的定位结果往往存在较大差

异[14]。在数学形态学方法中，Zhang等人（2014）提

出了一种基于红外卫星云图的分形特征和梯度进

行台风中心定位的算法[15]，Yan等人（2024）开发了

基于时空一致性尺度不变特征变换的台风定位算

法[16]，Xie等人（2022）提出了一种基于风云四号A

星AGRI（先进地球静止辐射成像仪）亮温数据的台

风定位方法，即亮温扰动台风定位法[17]。然而，这

些形态学方法在缺乏明显螺旋云带和眼墙特征，

以及气象场复杂且快速变化的情况下表现欠佳。

近年来，随着人工智能技术的蓬勃发展，其在台

风识别与定位领域的应用逐渐崭露头角。台风作

为一种典型的中尺度天气系统，其形状往往不规

则，边界也较为模糊，这使得台风定位工作更侧

重于对台风整体的精准识别以及对其中心位置的

精确确定。在此背景下，基于深度学习的目标检

测技术在台风定位研究中逐渐展现出显著的潜力，

为相关研究提供了新的思路与方法。与传统的分

割方法不同，目标检测方法预测目标类别作为一

个整体，并直接输出边界框及其中心点。将目标

检测技术引入台风定位研究，有效解决了台风边

界模糊的挑战，显示出强大的潜力。这种技术不

仅能够更准确地定位台风中心，还能更有效地处

理复杂且快速变化的气象场景。目标检测技术分

为单阶段和两阶段算法。两阶段算法首先生成候

选区域，然后进行分类和位置回归，其特点是精

度高但速度慢。代表性算法包括Faster R-CNN[18]和

Mask R-CNN[19]。单阶段算法在图像的每个位置和

尺度上直接预测目标位置和类别，具有高实时性，

代表性算法为 YOLO（You Only Look Once）系列。

Long等人（2022）通过对六种深度学习模型进行了分

析和比较，发现YOLO模型性能最优[20]。为了解决

卫星云图复杂云特征、台风定位不准确和目标检

测精度低的问题，He等人（2025）提出了一种新的
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台风定位算法 TGE-YOLO，提高了模型捕捉台风

中心位置的精度[21]。

尽管深度学习目标检测算法已在台风中心定

位中得到应用，但与其他领域相比，其应用仍相

对有限。目前的研究主要集中在这些模型的应用

上，对底层算法模块的改进关注不足。这种对算

法改进的忽视，阻碍了深度学习目标检测算法在

特征提取、检测和定位方面的充分利用。针对卫

星云图中云系特征复杂、台风中心定位不准确以

及计算成本高的挑战，本文提出了专门用于台风

定位的优化YOLOv8n模型，基于风云四号（FY-4）

静止卫星搭载的多通道扫描成像辐射计（AGRI）所

提供的红外云图资料，成功实现了台风的自动化

识别和定位，为海上作业、海上交通以及海洋科

学研究提供了坚实的数据支撑，提升了台风监测

的准确性和时效性，在台风路径预报、灾害预警

等方面具有重要的应用价值。

1 数据介绍

1.1 风云四号卫星资料

风云四号卫星（FY-4）是中国第二代静止轨道气

象卫星，其设计充分考虑了中国地处东亚季风区，

汛期强对流天气和台风活动频繁，以及冬季与夏

季对气象观测需求差异显著的地理气候特征。因

此，卫星设计了常规观测、加密观测和应急观测

三种成像模式，以满足不同应用场景对卫星观测

资料的需求[22]。风云四号卫星系列包括 FY-4A和

FY-4B两颗卫星。FY-4A于 2016年 12月 11日发射，

2024年 3月 5日 0时 （UTC）起，FY-4A星漂移至

86.5°E业务备份，FY-4B星从 133°E漂移至 105°E，

接替 FY-4A星实现主业务位置观测系统的更替。

据国家卫星气象中心的数据显示，2025年 1月 21

日至 2月 18日，FY-4A从 86.5°E漂移至 123.5°E。

卫星搭载了多通道扫描成像辐射计（AGRI）、干涉

式大气垂直探测仪 （GIIRS）等先进载荷。其中，

AGRI作为主要载荷之一，具备强大的观测能力，

是风云四号卫星的核心仪器。在台风等突发性灾

害天气期间，AGRI可以通过应急观测模式，能够

实现分钟级的区域快速扫描，最快可在 1分钟内生

成一次区域观测图像。这种高频率观测能力对于

台风的实时监测至关重要，提升台风预警的时效

性和准确性。AGRI有 14个通道，覆盖可见光、近

红外、中长波红外等多个波段，能够清晰区分云

的不同相态 （如水云、冰云）、高、中层水汽分

布[23]，这种多通道观测能力使得AGRI能够更全面

地分析台风的结构和内部物理过程，为台风的强

度估计和路径预测提供更丰富的信息。此外，

AGRI与GIIRS协同观测能够实现云宏观物理特性

（如云顶高度、云底高度、云相态）的高精度反演，

对于台风的结构分析和强度估计具有重要意义，

能够帮助更好地理解台风的动态变化[24]。相关研究

表明，风云四号卫星的数据在台风监测和预报中

具有重要的应用价值[25,26]。

1.2 CMA热带气旋最佳路径数据集

深度学习算法的精度通常需要依靠大量的高

质量训练样本，因而本研究使用中国气象局（CMA）

热带气旋资料中心发布的CMA热带气旋最佳路径

数据集中历史台风路径信息数据作为深度学习的

基准数据集，用于标注数据和评估模型的准确性。

该数据集目前已包含 1949年至 2024年西北太平洋

区域（涵盖南海、赤道以北、180°E以西）热带气旋

的详尽资料，记录了每 6小时的气旋位置（经度和

纬度）以及强度指标（包括强度标记、中心最低气压

和2分钟最大平均风速）。

根据《热带气旋等级》国家标准（GB/T 19201-

2006）[1]，热带气旋的强度划分以正点前 2分钟至正

点期间的平均风速为依据：0-弱于热带低压（TD），

或等级未知；1-热带低压（TD，10.8m/s~17.1m/s），

2-热带风暴（TS，17.2m/s~24.4 m/s）；3-强热带风暴

（STS， 24.5m/s~32.6 m/s）； 4-台风 （TY， 32.7m/s~

41.4 m/s）；5-强台风 （STY，41.5m/s~50.9 m/s）；6- 

超强台风（SuperTY，≥51.0 m/s）；9-变性，第一个

标记表示变性完成。

2 原理和方法

本研究中台风智能识别与定位模型技术流程

图如图1所示，具体过程概述如下：

① 数据采集：收集基础数据集，包括热带气

旋最佳路径数据，从中提取台风的准确时间与位

置信息；同时获取对应时间段的风云四号（2024年

3月 5日前使用 FY-4A，2024年 3月 5日之后使用

FY-4B）搭载的AGRI红外云图遥感数据；

② 数据预处理：将采集的数据集拆分为训练
集与验证集，并对训练数据实施数据增强操作，

以扩充数据量并提升模型的泛化能力；

③ 模型训练：将训练数据集输入YOLOv8模
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型，启动训练过程，使模型学习台风的特征与

模式；

④ 模型验证：运用验证数据集对训练后的

YOLOv8模型进行测试，评估其性能与准确性；

⑤ 模型测试与评估：利用独立的测试集卫星

红外云图影像进行台风识别与中心定位，并依据

预设的模型评估指标对识别结果进行量化评估；

⑥ 性能优化：分析影响模型性能的因素，根
据测试结果对模型参数进行调整与优化，以提升

模型的识别精度和效率；

⑦ 模型确定：总结优化后的模型参数，确定

最终的模型状态，为台风智能识别提供稳定可靠

的技术支持。

2.1 输入数据

本研究选取 2019年至 2024年期间风云四号

（FY-4A和 FY-4B）的红外云图数据，作为构建台风

识别模型的基础样本数据集。对原始的全圆盘数

据执行了以下处理步骤：首先，对全圆盘数据进

行经纬度投影；随后，将数据裁剪至预设的地理

区域，即东经 100°E ~180°E，北纬 0°N ~60°N，这

一矩形区域覆盖了绝大多数影响我国的台风路径；

最后，对裁剪完成的数据进行格式转换，将其处

理为灰度图像形式，以便后续分析与处理。

本研究采用 2019年至 2024年的 CMA热带气

旋最佳路径数据集作为深度学习的基准数据集，

用于标注数据和评估模型的准确性。依据强度标

识，若卫星云图中存在强度达到或超过热带风暴

等级的热带气旋，则该云图被归类为热带气旋图

像（正样本）；反之，若未达到上述强度标准，则标

记为非热带气旋图像（负样本）。

2.2 数据预处理

2.2.1 数据增强

深度学习模型的性能在很大程度上受制于所

用数据的数量与质量。由于台风结构的复杂性以

及其在不同发展阶段所表现出的显著结构差异，

现有的卫星红外云图数据集在某些情况下可能无

法满足对特定类型台风中心识别的需求。此外，

为了扩充样本量，本研究对红外云图数据进行了数

据增强处理。具体而言，对图像进行水平翻转、垂

直翻转以及水平与垂直翻转后的逆时针旋转这三种

图像转换模式。这些处理手段能够有效增强目标检

测模型的泛化性能。需要注意的是，图像翻转操作

可能会导致某些关键信息的丢失，例如雨带的旋

转方向，这可能对模型性能产生一定的影响。

2.2.2 数据划分和标准化

在本研究中，数据集被划分为：训练集、验

证集和测试集，其划分比例约为 8:1:1。为了满足

模型对输入数据的要求，并促进训练过程中的收

敛，所有图像的像素值均经过归一化处理，使其

在[-1, 1]的范围内。

2.3 YOLOv8模型

YOLO是一系列基于深度学习和卷积神经网络

的目标检测算法，YOLOv8模型相较于之前的

YOLO版本在网络架构、特征提取能力及检测效率

上均有显著优势[27]。YOLOv8作为YOLO系列目标

检测算法的迭代版本，在目标检测[28]、图像分类[29]

以及实例分割[30]等多个领域中均展现出了卓越的性

能。YOLOv8的核心特点在于其统一的端到端网络

架构设计，允许模型在单次通过网络时即可同时

进行目标的定位和分类任务。它利用深度卷积神

经网络（CNN）来提取图像特征，并通过特定的层来

预测不同大小对象的边界框和类别。凭借其优化

后的网络架构，该算法能够实现快速且精准的目

标检测，展现出较高的效率和准确性。

YOLOv8的整体架构延续了YOLO系列的单阶

段检测器设计，采用端到端的方式直接预测目标

的类别和边界框。在结构上，YOLOv8包含三个主

要部分：首先，“Backbone”作为背景网络，负责

从输入图像中提取丰富的特征信息；其次是

“Neck”结构，作为特征融合网络，通过结合不同

尺度的特征来优化目标检测性能；最终，“Head”

作为输出层，利用这些特征来预测图像中每个对

图1 台风自动识别与定位技术流程图

Fig. 1 A flowchart of the process for automatic typhoon 

recognition and localization
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象的边界框、类别和置信度，从而实现准确的目

标检测。这种设计不仅提升了模型的检测效率，

还拓展了其在复杂场景中的适用性与潜力。

然而，在处理 FY-4卫星红外云图复杂的场景

时，该模型容易出现漏检和误检。这些场景包含

多层云结构、变化的形态和背景，使得准确检测

尤为困难。此外，计算成本相对较高。这些挑战

限制了YOLOv8在复杂气象环境中的有效性。为

解决上述问题，本文采用YOLOv8n作为基础研究

模型，在保持其他特征融合方法不变的情况下，

对网络结构进行了改进，同时为了减少误检，仅

使用热带风暴以上特征明显的云图数据作为训练

数据，从而提高了台风定位的精度。在计算机视

觉和目标检测任务中，选择合适的边界框回归损

失函数对于结果的准确性和稳定性至关重要。为

调试合适的台风中心边界框，本研究设计了高度

为 0.16、0.20、0.24的测试，并根据测试结果最终

选取了 0.16作为高度，宽为 0.75倍的高度。在台

风中心定位任务中，边界框回归损失函数需要更

加关注中心点的精确定位。因此，本文增加了对

中心点距离度量的惩罚，并为方向损失设置了权

重系数。通过引入更高的权重，中心点的距离计

算得到了进一步细化，同时减少了宽高比的影响，

使损失函数更加专注于中心点的定位，在确保边

界框回归的同时，显著提高了对中心点的关注度

和定位精度，并在处理台风中心定位任务时展现

出更高的准确性和稳定性。

2.4 模型评估指标

在本研究中，通过准确率 A（Accuracy）、精度

P（Precision）、召回率 R（Recall）以及 F1分数等关键

指标，对模型的性能进行了全面评估。卫星云图

中存在热带气旋的样本标记为正样本，反之则标

记为负样本。其中准确率反映了数据集中正确分

类样本（正样本和负样本）所占的比例，精度衡量的

是被预测为正样本中实际正确的比例，召回率侧

重于衡量在所有真实正样本中模型能够成功识别

出的比例。F1分数是评估模型在二分类问题中表

现的另一重要指标，它表示精度和召回率的调和

均值。在模型的训练和验证过程中，通过比较训

练准确度和验证准确度，来判断模型是否存在过

拟合问题。

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（1）

P =
TP

TP + FP
（2）

R =
TP

TP + FN
（3）

F1 =
2 TP

2 TP + FN + FP
（4）

以上公式中，TP（True Positive，真阳性）代表

实际为台风且被正确预测为台风的样本数量；FP

（False Positive，假阳性）表示实际非台风却被预测

为台风的样本数量；TN（True Negative，真阴性）指

实际非台风且被正确预测为非台风的样本数量；

FN（False Negative，假阴性）指的是实际为台风却被

模型预测为非台风的样本数量。

3 结果及分析

3.1 台风识别结果图

图 2展示了不同类型台风的识别效果，包括有

眼台风、弱台风以及双台风。其中，红色框标记

图2 YOLOv8算法获取的台风产品样例图

Fig. 2 Sample typhoon products obtained by the YOLOv8 algorithm
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了正确识别的案例，而每张图片右上角标注的数

值表示该图像属于台风涡旋的概率，即置信度。

置信度越高，意味着模型对该目标的判断越有信

心，其真实性和可靠性也越高。可以看出算法能

较好地识别出台风的中心点位置和大致范围，对

于有多个台风的情况也能较好地识别。通常情况

下，台风的强度越高，对应的置信度也越高。如

图 2（c）中有 2个台风，一个强度为 6级（超强台风，

风速≥51.0 m/s）的台风，其置信度为 0.87，一个强

度为 2（热带风暴，17.2 m/s~24.4 m/s），其置信度为

0.34。对于强台风，即台风强度为 4及以上时，在

模型训练过程中可提取到较多的特征，识别强台

风的置信度大多在 0.8以上。对于较弱的台风，即

台风强度低于 4时，模型训练过程中可提取到的有

效特征较少，识别较弱台风的置信度大多在 0.4左

右。整体上来说，利用YOLOv8训练后的模型能

够准确识别各种形态和强度的台风。

3.2 模型表现

在本研究中，通过统计分析对所提出的模型

在台风识别任务中的性能进行了评估。模型验证

结果如表 1所示，该模型对台风的识别准确率为

83.40%，精度达到 88.96%，召回率达到 74.60%，

而 F1分数为 0.81。综合考虑上述指标，该方法在

台风识别方面表现出较为理想的性能，能够满足

日常台风监测的实际需求，具有一定的应用价值。

相比于召回率和F1分数，模型预测结果的准确率

和精度要低一些，这表明预测结果中大部分的误

差来自将非台风样本识别为台风，这些误判的部

分几乎都是弱台风。这主要是由于较弱的台风自

身结构特征较不明显，模型训练过程中很难提取

到有效信息或所提取特征与非台风云特征类似，

故容易将一些非台风云误判为较弱的台风。召回

率和 F1分数的结果是十分理想的，表明YOLOv8

可以准确地捕捉到台风特征，几乎将所有的台风

样本都准确地识别出来，这对台风气象监测工作

具有重大的价值。

利用CMA热带气旋最佳路径数据集作为台风

中心定位精度的参考，我们选取了预测结果为台

风（TP）的样本进行中心定位精度检验，平均定位误

差为 42.68 km。其中，有眼台风的中心定位平均误

差达到 25.06 km，无眼台风的中心定位精度较差，

平均误差达到 61.72 km。与之相比，数学形态学方

法平均定位误差高于 48 km，最大误差达到了 112 

km[16]。这表明，针对YOLOv8模型，有眼台风相

比于无眼台风可以提取到更多的特征，对于台风

中心定位可以提供更高的精度。相比于传统的形

态学算法，YOLOv8模型在台风中心定位上的精度

已经有所提升，但其突出的优势在于检测速度更

快，这对于台风灾害预测这种时效性要求比较高

的应用来说是非常重要的。

3.3 讨论

在本研究中，尽管模型在台风识别方面表现

出了较好的性能，但其精度在一定程度上受到数

据集构成的影响。以下将着重探讨台风特征、台

风数量等对模型性能的潜在影响。

3.3.1 台风结构与台风强度的影响

卫星红外云图中，台风云系的特征复杂多样，

其中台风眼的存在为台风云系的形态提供了关键

线索。然而，台风眼并非在所有台风中均能清晰

识别，尤其是在弱台风或台风发展初期阶段，台

风眼可能不明显甚至不存在。这导致模型在识别

无台风眼的台风时，置信度显著降低，从而限制

了模型的泛化能力。

此外，台风强度同样是影响云系特征的重要

因素。研究发现，强台风的涡旋结构通常更加完

整，云系更为集中，模型对其识别能力也相对较

强。然而，对于弱台风，尤其是热带风暴级和热

带低压级的弱台风，其涡旋结构尚未发育成熟，

云系较为分散，即使通过主观识别也存在一定难

度，从而导致这类涡旋的识别率较低。这种对台

风强度的敏感性表明，模型在处理不同强度台风

时存在明显的性能差异，尤其是在弱台风识别方

面，模型的准确性和可靠性仍有待提高。

3.3.2 台风数量的影响

从目标检测的角度分析，当多个台风同时出

现在同一影像中，尤其是它们距离较近或强度差

异较大时，模型准确识别的难度会显著增加。这

种复杂场景下，模型很难识别出螺旋云系特征不

明显的较弱的那些台风，甚至可能出现误识别的

情况。尽管有研究表明模型在某些条件下仍能准

确识别出各个台风，但这种能力的稳定性仍有待

表1 YOLOv8模型性能评估

Table 1 YOLOv8 model performance evaluation

参数

值

准确率（%）

83.40

精度（%）

88.96

召回率（%）

74.60

F1分数

0.81
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验证。特别是在台风数量较多且相互干扰的情况

下，模型的性能可能会大幅下降，这表明其在多

台风场景下的适应性存在局限性。

3.3.3 模型的泛化能力与数据集依赖性

本研究的模型在当前数据集上表现出了一定

的识别能力，但其性能高度依赖于数据集的构成。

卫星红外云图的灰度值范围、分辨率以及数据质

量等因素均会对模型的性能产生影响。如果将模

型应用于其他卫星红外云图数据，由于不同卫星

数据的灰度值范围和成像特性可能存在差异，模

型可能需要重新训练以调整其参数，以适应新的

数据环境。这种对特定数据集的依赖性限制了模

型的泛化能力，使其难以直接应用于其他类型的

卫星数据，从而影响了其在更广泛场景下的应用

价值。

4 结论

本研究以 FY-4A静止卫星的红外云图数据为

基础，借助深度学习YOLOv8模型，开发出一套

能够自动识别和定位台风的智能技术。该技术在

复杂的云图环境中表现出色，能够精准锁定台风

涡旋的位置，即便在云团密集、噪声干扰较大的

图像中，也能保持较高的识别效能。对于强热带

风暴及以上强度的台风，识别的准确率超过 83%，

精度达到 88%以上。尽管本研究在台风识别方面

取得了一定进展，但模型在处理台风结构复杂性、

强度差异以及多台风场景时仍存在一定的局限性。

此外，模型对特定数据集的依赖性也限制了其泛

化能力。未来的研究需要进一步优化模型结构，

提高其对不同台风特征和复杂场景的适应性，同

时增强其泛化能力，以更好地应对实际应用中的

多样化需求。

相对于CMA热带气旋最佳路径数据集提供的

基准，单纯基于模式预测的台风中心定位的误差

仍然较大。传统的人工监测和数学形态学方法在

静止卫星红外云图台风识别和定位时的精度有限，

目前利用YOLOv8模型开展台风识别和定位工作

的相关研究还偏少，本研究针对我国静止卫星FY-

4红外云图数据，设计了相应的测试和模型改进工

作，在基于卫星红外云图的台风识别与中心定位

任务中表现出色，为后续台风的路径预测精度的

提升提供了基础的数据保障，为海上活动、海上交

通运输以及海洋学研究提供了坚实的数据支撑，增强

了相关领域的安全保障能力。
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