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风云四号卫星东南沿海热带气旋强度深度学习估算
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摘 要： 热带气旋 TC（Tropical Cyclone） 是影响中国的一个重要天气系统。TC强度准确估测对台风灾害防御

具有至关重要的意义。本文基于第二代静止气象卫星风云四号 （FY-4A） 多通道扫描成像辐射计 AGRI
（Advanced Geosynchronous Radiation Imager） 资料，建立了台风强度识别的深度卷积神经网络模型 CNN
（Convolutional Neural Network），对台风强度不同等级和台风中心最大风速进行了试验。结果表明，CNN模型具

有良好的高维非线性处理能力和算法稳定性，能对 TC强度进行有效估计，不同 TC强度等级识别精度均在 97%
以上，近中心最大风速平均绝对误差MAE（Mean Absolute Error） 为 1.75 m/s，均方根误差 RMSE（Root Mean
Square Error）为 2.04 m/s。CNN可有效挖掘卫星 TC形态的深层信息，对台风强度的定量化估测具有较高的应用

前景。
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1 引 言

热带气旋 TC（Tropical Cyclone） 是破坏力最

强的气象灾害之一，它所携带的强风和强降水对

人民生命财产安全和社会经济发展都具有重大的

影响，因此，准确预报 TC的路径和强度一直以来

都是气象预报的一个重要方向，但相对于台风路

径的预报，目前台风强度的预报水平进展缓慢

（郑峰 等，2016；戴李杰，2018）。

作为数值预报技术的重要补充，气象卫星逐

渐成为台风全天候监测的重要手段，特别是在

20世纪 70年代，美国学者Dvorak结合多年预报经

验和气象侦察飞机观测资料，提出了一套基于卫

星图像台风云型特征进行台风强度估计的技术

（Dvorak，1975，1984，1995），成为缺少飞机探测

条件下台风强度确定的世界通用标准（许映龙 等，

2015）。然而，Dvorak技术的主观性较大，估计TC

强度的精度在很大情况下取决于预报员的经验和

训练，因此，多年来，如何利用卫星云图对 TC强

度进行更客观的估计，国内外学者进行了广泛的

尝试（Velden等，1998；Kidder等，2000；Bankert
和 Tag， 2002；王瑾和江吉喜， 2005； Yu 等，

2006；Olander和Velden，2007；Piñeros等，2008，
2011；Fetanat等，2013；王新和郭强，2014；鲁

小琴 等，2014；Rodríguez-Herrera等，2015；Knaff
等，2015；钱金芳 等，2015；Zhao等，2016；袁

猛等， 2018）。鉴于台风自身云型复杂多变，

Dvorak技术的成功之处就是综合考虑了复杂的台

风云系形态、布局以及对流云分布等多种指标，

但现有的研究试验多是基于统计的线性回归，因

此在表达动态变化的复杂 TC云型特征方面仍有

不足。

近年来，深度学习（Deep Learning）技术已经

在语音识别、图像识别、目标检测、遥感图像分
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类等领域获得了很大进展，成为各领域的研究热

点 （Krizhevsky 等 ， 2012； Girshick 等 ， 2014；
Deng等，2015；Zhong等，2017）。相比基于统计

的线性回归法，深度学习算法具有更优秀的高维

非线性建模能力（郑远攀 等，2019），含有更多隐

含 层 的 深 度 卷 积 神 经 网 络 CNN （Convolutional
Neural Network） 也具有更复杂的网络结构，能够

准确识别具有位移和轻微形变的输入模式（周飞

燕 等，2017），这对随时间动态变化的 TC强度监

测具有重要的意义。

鉴于此，本文基于FY-4A/AGRI卫星资料，采

用深度卷积神经网络（CNN）模型，对 TC强度级

别和台风中心风速进行了客观、快速区分和定量

化估计试验，这既是机器学习方法应用于 TC强度

监测分析的新实践，还可以进一步发展和完善卫

星遥感TC客观定强技术，为卫星TC监测提供技术

参考和新思路。

2 数据与方法

2.1 卫星资料

文中的卫星资料来源于风云四号静止气象卫

星 A星 （FY-4A），该卫星于 2016-12-11成功发

射，经星上定标后于 2018-05-01正式投入气象业

务运行，是第二代静止气象卫星的首发星。与第

一代静止气象卫星风云二号（FY-2）携带的红外

和可见光自旋扫描辐射计（VISSR）相比，FY-4A
搭载的多通道扫描成像辐射计（AGRI）通道数由5
个增加至 14个，空间分辨率最大为 500 m，覆盖了

可见光、短波红外、中波红外和长波红外等波段，

星上辐射定标精度为 0.5 K，灵敏度 0.2 K，具体特

性见表1。
为了有效挖掘台风云图信息，本文共选取

2017年 7例台风的FY-4A/AGRI进行分析，台风编

号分别为 1705、1709、1710、1711、1718、1719
和 1721，其中强热带风暴 2例，台风 1例，强台风

2例，超强台风 2例，空间分辨率统一为 4 km，时

间分辨率为10—60 min。
2.2 台风资料

为了对卫星影像进行裁切、等级标记以及台

风强度估计与校验，本文还需要获取每个台风的

中心位置（台风中心经纬度）和台风强度（中心

最大风速）信息，该信息主要参考中央气象台业

务下发的台风报文资料，该资料通常每 3 h发布一

次台风位置、强度信息，加密观测时更新频率为

1次/h。

3 CNN算法设计与模型特征

在气象上，表达台风强度通常有两种方法，

一是采用国际惯例和中国气象局“关于实施热带

气旋等级国家标准”（T19201-2006），依据台风

中心附近最大风力范围将台风分为热带低压

（10.8—17.1 m/s）、热带风暴（17.2—24.4 m/s）、强热

带风暴 （24.5—32.6 m/s）、台风 （32.7—41.4 m/s）、

强台风（41.5—50.9 m/s）和超强台风（≥51.0 m/s）
共 6个等级；二是直接对近中心最大风速或中心最

低气压值进行估测实现台风定量估测。深度学习

模型如果直接利用离散的风速指标值进行标定，

这对前期的样本准备无疑是个很大的挑战，几乎

难以实现。因此，本文借助卫星云图模式识别思

想，首先将卫星云图按照台风风速等级强度分类

体系进行分类，然后在获得较高分类精度的情况

下进而采用线性估计方法实现台风风速估计。

文中设计的深度卷积神经网络 （CNN） 模型

表1 FY-4A/AGRI光谱波段设置和主要探测对象

Table 1 The setting of FY-4A/AGRI spectral band and
main detection objects

通道

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

波段范围/
μm

0.45—0.49
0.55—0.75
0.75—0.90
1.36—1.39
1.58—1.64
2.10—2.35
3.50—4.00
3.50—4.00
5.80—6.70
6.90—7.30
8.00—9.00
10.3—11.3
11.5—12.5
13.2—13.8

中心波长/
μm
0.47
0.65
0.825
1.375
1.61
2.225
3.725H
3.725L
6.25
7.1
8.5
10.8
12.0
13.5

空间分辨率/
km
1
0.5
1
2
2
2
2
4
4
4
4
4
4
4

主要探测对象

气溶胶

雾、云

植被

卷云

云、雪

卷云、气溶胶

火点

地表

高层水汽

中层水汽

底层水汽

云和下垫面温度

云和下垫面温度

云顶高度
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结构如图 1所示，主要包含输入层、卷积层、池

化层、全连接层以及输出层，给定一幅台风图

像，通过输入层进入深层 CNN网络，充分提取台

风的纹理和光谱特征，最后在输出层得到台风强

度等级分类结果。各层参数具体设置如表 2所示，

其中 Conv-表示卷积层，MaxPool-表示池化层，

Fc-表示全连接层。首先输入层，考虑FY-4A可见

光（1—6波段）通道在夜间缺测，因此设计了白

天和夜间两层输入模式，Conv-01为白天输入层，

时间为前一日 21：01至当日 08：59（世界时） 的

FY-4A全波段（1—14波段）台风影像图，Conv-02
为夜间输入层，输入当日 09：00—21：00（世界时）

的 FY-4A后 8个红外通道（7—14波段）的台风影

像图，卷积核大小均为 1×1，平移步长为 1，输出

特征数为 8。为了保证后续处理的一致性，两层输

入分别将白天和夜间的不同光谱特征输入各自的

卷积采样通道，经过特征变换得到尺寸相同

［240，8］的特征层，即分别得到8个大小为240×240
的特征谱。

图1 基于CNN台风定强分类网络结构图

Fig. 1 The CNN network structural chart of typhoon intensity classification
表2 基于CNN的TC定强算法的模型结构参数

Table 2 Model structure parameters of TC intensity estimation algorithm based on CNN

层

Conv-01
Conv-02
Conv-1
MaxPool-1
Conv-2
MaxPool-2
Conv-3
MaxPool-3
Conv-4
MaxPool-4
Conv-5
MaxPool-5
Fc-1
Fc-2
Fc-3
Softmax

输入尺寸

［240，240，14］
［240，240，8］
［240，240，8］
［238，238，64］
［119，119，64］
［117，117，128］
［58，58，128］
［56，56，256］
［28，28，256］
［26，26，324］
［13，13，324］
［11，11，512］
［5，5，512］
［2048］
［512］
［6］

输出尺寸

［240，240，8］
［240，240，8］
［238，238，64］
［119，119，64］
［117，117，128］
［58，58，128］
［56，56，256］
［28，28，256］
［26，26，324］
［13，13，324］
［11，11，512］
［5，5，512］
［2048］
［512］
［6］
［6］

核尺寸

［1，1］
［1，1］
［3，3］
［2，2］
［3，3］
［2，2］
［3，3］
［2，2］
［3，3］
［2，2］
［3，3］
［2，2］

［2×2×256，3584］
［3584，2048］
［2048，6］

—

步长

1
1
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
—

—

—

—

参数个数

224
128
5120
0

81920
0

327680
0

829440
0

1658880
0

26216448
26216448
3078
0
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接着，利用卷积层对上一层提取的特征图进

行 2维卷积操作，进一步提取图像的空间和光谱特

征，卷积核尺寸为 3×3，平移步长为 1，输出特征

数为 64，并利用Relu函数对特征进行非线性变换，

得到64个大小为238×238的特征。卷积函数为

y ( l )i,j,k = R ( )∑
d1 = 0

D1 ∑
d2 = 0

D2 ∑
d3 = 0

D3
x( l )i + d1, j + d2,d3∙w( l,k )d1,d2,d3 (1)

式中，x( l )i + d1，j + d2，d3表示第 l层输入图像 x在 ( i + d1，i +
d2，d3 )位置的值， w( l，k )d1，d2，d3 表示第 k 个卷积核在

(d1，d2，d3 )位置的值，D1，D2，D3分别表示卷积核的

尺寸，y ( l )i，j，k表示输出的特征图 y在 ( i，j，k )位置的值，

R (·)为线性整流函数ReLU（Rectified Linear Unit），

该函数可以让模型具备拟合复杂数据的能力，同

时能够缓解深层网络训练时产生的梯度消失问题，

其数学表达式为

R (x) = max (0, x ) （2）

在池化层中，为了对卷积层得到的特征图进

行降维，提升模型的平移不变性，CNN模型利用

最大池化操作，求出采样窗口中特征的最大值，

并作为降维后的特征，最大池化操作能够更多地

保留图像的局部纹理信息，这对台风强对流云团

的特征识别具有很好的指示意义。最大池化公

式为

y ( l )i,j,k = max ( x( )li,j,k,…,x( )li + D1,j + D2,k ) （3）

式中，max (·)表示取最大值操作，D1，D2表示池化

窗口的大小。

全连接层主要起到“分类器”的功能，其原

理是将卷积、池化和激活函数层得到的特征进行

映射，得到与分类识别相对应的一组特征并输出

到输出层，利用 softmax层，得到每个输入样本属

于各个台风级别的概率，进而估计出该图像样本

所在的台风强度级别。全连接层和 softmax的原理

分别见式（4），式（5）
y ( l )j =∑

i = 1

D1
x( l )i ∙w( l )

i,j （4）

式中，w表示权重矩阵。

P (c) = exp ( y (L )c )
∑
i = 1

c exp ( y (L )i )
（5）

式中，y (L )i 表示最后一层全连接层的输出向量，i =
1，2，⋯，C，C为强度类别的个数，P (c )表示该台

风属于第 c类的概率。输出层可以利用 P (c )根据

式（6）求出该台风所属强度类别。

ŷc = arg max P (c ) （6）

最后，为了定量化得到台风的风速信息，文

中以 softmax输出的概率值做参考进行风速线性估

计，具体取 softmax层输出所属类别概率最大的两

类，然后利用式（7）与该类对应台风级别的风速

上界行加权平均，得到该时刻的台风最大风速值。

ŷs = P (c1)∙Rc1 + P (c2)∙Rc2 （7）

式中，P (ci )表示第 i类的概率值，RCi
表示类别 Ci

的风速上界。

4 台风强度估计流程

首先模型需要输入FY-4A/AGRI数据，原始图

像为中国气象局下发的区域扫描图，像素大小为

1400×2748，大范围图像一方面可能会包含其它云团

信息从而干扰台风识别效果，而且也影响模型运算

效率。为了避免上述问题，需要先对FY-4A/AGRI
进行预处理，即定位和裁切。FY-4A/AGRI数据采

用CGMS LRIT/HRIT全球规范定义的静止卫星标称

投影，地理坐标可基于WGS84参考椭球计算或通过

FY-4标称网格文件查找表获取。FY-4A/AGRI空间

分辨率为4 km，台风直径一般为600—1000 km，最

大的可达 2000 km，因此文中以相应时刻的台风中

心经纬度为基准选取周围 240×240大小的区域作为

该时刻的台风样本集，共计 1047个训练样本，不

同等级样本图见表 3。然后对照相应时间的台风报

文强度信息对其风速所在级别一一进行分级标注，

再将各训练样本图像按照时间分别输入事先定义

好的 CNN模型中进行模型训练，直至模型训练达

到要求；最后，将训练好的模型参数、训练样本

的真实强度和损失函数值保存，再用测试样本集

对模型分类精度进行测试，进一步获取模型模拟

精度，具体处理流程见图2。
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表3 不同台风等级采样表

Table 3 The sample table for different typhoon levels

台风级别

热

带

低

压

热

带

风

暴

强

热

带

风

暴

台

风

强

台

风

超

强

台

风

标记级别

1

2

3

4

5

6

热带气旋样例
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5 结论分析与讨论

5.1 台风等级分类精度评价

混淆矩阵是评判模型结果的重要指标，可以

对不同台风等级的分类可靠性进行分析，表 4是
CNN对不同台风强度等级识别的混淆矩阵，可以

看出 CNN对热带风暴、强热带风暴、台风和强台

风具有很好的分类效果，分类精度均超过 95%，

相比而言热带低压和超强台风的识别效果较差，

分类精度均在80%左右，通过表3可以看出两者主

要与热带风暴之间存在不同程度的混淆，热带低

压和热带风暴级别的台风强度都较弱，结构松散，

形态多样，两者之间发生错判的可能性很大，而

超强台风的训练较少可能是造成本次试验误差发

生的主要原因。

为了更好地评估文中提出的方法，采用相同的

数据集和特征，分别利用最近邻法KNN（k-Nearest
Neighbor）、负反馈神经网络 BPNN （Error Back
Propagation Neural Network）、多元线性回归 MLR
（Multiple Linear Regression）、 支 持 向 量 机 SVM
（Support Vector Machine） 等经典分类算法进行了

分类试验，结果见表 5。其中 Overall（OA） 代表

总体分类精度、OA1代表白天总体分类精度，OA2
代表夜间总体分类精度。从表 5中可以看出 CNN
算法在台风强度等级分类上精度均在 95%以上，

比其他模式识别算法高出 7—16个百分点，而且无

论是整体分类精度还是白天和夜间分类精度，

CNN均优于经典算法。

5.2 台风风速估计精度评价

台风强度估计定量化评价是气象中台风强度

表4 CNN分类结果的混淆矩阵

Table 4 The confusion matrix of classification results
produced by CNN

台风等级

热带低压

热带风暴

强热带风暴

台风

强台风

超强台风

总数

分类精度

热带

低压

19
4
0
0
0
0
23
0.83

热带

风暴

0
438
3
0
5
0
446
0.98

强热带

风暴

0
1
24
0
0
0
25
0.96

台风

0
1
1
58
1
0
61
0.95

强台风

1
2
0
1
103
0
107
0.96

超强

台风

0
6
0
0
2
32
40
0.80

总数

20
452
28
59
111
32
702
0.96

图2 基于CNN分类模型的台风定强流程

Fig. 2 The flow of typhoon intensity determination based on CNN classification model
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估计业务的基础，选取 2017年—2018年台风个例

利用文中方法进行最大风速估算试验，并开展逐

次台风报文资料和 CNN风速估计结果的时序匹配

（图 3）和精度分析（表 6）验证，可以看出，CNN
预计风速与报文风速具有很好的一致性，其中测

试风速平均绝对误差MAE（Mean Absolute Error）
为 1.75 m/s，均方根误差RMSE（Root Mean Square
Error）为2.04 m/s。 另外，基于相同的样本集，采用近年来倍受气

象界关注（Ritchie等，2014；Wood等，2016；袁猛

等，2018）的偏差角方差拟合法DAVT（Deviation
Angle Variance Technique） 进行台风定强试验。

结果表明，DAVT方法的 MAE和 RMSE分别为

11.19 m/s和 14.29 m/s，这与 Ritchie等 （2014） 研

究精度相近，由此可见，基于 CNN的台风客观强

度估计方法优于DAVT，在台风强度业务实践中具

有很好的研究价值和应用前景。

5.3 影响台风强度识别的因素分析

5.3.1 CNN输入层输出的卷积特征个数对分类精

度的影响

在输入层，为了对卷积函数进行合理设置，

通过改变输入层输出的卷积特征个数分别对模型

进行训练，得到测试集的分类精度如图 4所示。可

以看出，输入层输出的卷积特征数为 8时，模型达

到的总体分类精度最高，故将 8设为缺省参数

值（表2）。

5.3.2 不同波段对分类精度的影响

为了分析各波段对定强效果的影响，选取台

风强度样本测试集分别依次去掉第 1—14个波段后

表5 CNN与经典算法分类精度对比

Table 5 Comparison of classification accuracy between
CNN and classical algorithm

算法

OA
OA1
OA2

CNN
0.96
0.95
0.97

BPNN
0.73
0.62
0.87

SVM
0.78
0.87
0.67

MLR
0.89
0.88
0.91

KNN
0.70
0.66
0.74

表6 CNN与DAVT算法定强精度对比

Table 6 Comparison of intensity estimation between
CNN and classical algorithm

算法名称

CNN
DAVT

RMSE/（m/s）
2.04
14.29

MAE/（m/s）
1.75
11.19

图4 输入层不同卷积特征个数的分类精度

Fig.4 Classification accuracy of different number of
convolution features in input layer

（a）1721号超强台风兰恩

（a）Super Typhoon Lan（1721）

（b）1807号派比安台风

（b）Typhoon Prapiroon（1807）
图3 基于CNN的台风强度估计与报文风速时序图

Fig.3 Thetime series of typhoon intensity based on
CNN and typhoon message
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再输入模型，统计分类精度得到图5。

可以看出，FY-4A前 6个通道的数据对分类精

度的影响较小，后 8个通道的数据对分类精度的影

响较大。由表 1可知，前 6个通道波长范围小于

3 μm，主要为可见光和近红外通道，观测到的能

量主要来自云和大气反射的太阳能量；而后 8个通

道波长范围小于 3.5—14 μm，为中红外和热红外

通道，卫星观测的信息主要来自云体发射的热辐

射信息。由此可见，本次试验中对台风强度识别

精度的主要特征来自于台风云顶亮温发射，而云

顶反射信息可能因4 km的分辨率较低而表现不佳。

6 结 论

本文基于新一代静止气象卫星 FY-4A多通道

扫描成像辐射（FY-4A/AGRI）资料，建立台风强

度识别深度卷积神经网络 （CNN） 模型，从台风

强度分类识别和台风强度（中心最大风速）定量

化估计两个方面探讨了 CNN模型在台风强度客观

估计中的适用性。得出以下主要结论：

（1） 充分利用 FY-4A多通道遥感图像的数据

特点、深层神经网络的优势以及 CNN灵活的结构

特性，设计出契合 FY-4A数据的CNN模型，可有

效挖掘卫星台风形态的深层信息，实现高精度的

台风强度估计；

（2）利用 CNN模型将台风强度识别转化为卫

星云图模式识别，可对台风级别进行分类识别，

试验发现无论是整体分类精度还是白天、夜间分

别统计，台风强度识别精度均在 95%以上，比

KNN、BPNN、MLR及 SVM等经典算法高 7—16个
百分点；

（3） CNN模型基础上利用最大概率线性估计

的方法实现了台风风速的定量化估计，其中风速

MAE为 1.75 m/s，RMSE为 2.04 m/s，比DAVT分别

下降了 85.70%和 84.38%，即CNN算法对台风强度

的定量化估计具有较高的研究价值和应用前景；

（4） FY-4A是第二代静止气象卫星首发星，

装载的 14个通道的扫描成像辐射计与国际水平相

当，通过试验可知影响 CNN台风强度识别精度的

特征主要来自云的发射辐射，而云顶在可见光通

道的反射信息可能受分辨率影响而被低估。

本文算法目前主要从理论实践角度进行可行

性研究，但气象业务预报对算法要求的精度和时

效性均较高，因此，后续研究将考虑结合实际业

务需求进一步优算法流程，同时利用实际台风监

测个例，对算法适应性开展长期的、连续的检验

分析，对模型适应性进一步的修正和优化，如优

化数据通道集，调整网络连接方式以及调整卷积

核大小等。

志 谢 感谢FY-4A科研试验卫星地面应用系

统工程天气示范分系统—东南沿海台风监测及预

警服务示范应用子系统建设项目对本文工作的

支持！
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Abstract：A Tropical Cyclone (TC) is one of the most destructive meteorological disasters. The strong winds and heavy precipitation have

significant effect on people’slives, property, and social and economic development. Therefore, the accuracy of thepath and intensity

prediction of TCs is always an important consideration in meteorological research. However, considering the complexity and variability of

typhoon cloud patterns, the existing objective methods are usually based on statistical linear regression.Moreover,they still have deficiencies

in expressing the dynamic changes of the complex characteristics of TC cloud patterns. The deep learning algorithm performs well in high-

dimensional nonlinear modelingandaccurately identifies the input mode with displacement and slight deformation. This algorithm finds

significance in Tropical Cyclone (TC) monitoring with dynamic changes over time. To develop TC intensity estimation technology further in

the field of satellite remote sensing, this studyapplied a new machine-learning technology to analyze and to study the TC intensity of FY-4A/

AGRI data from China’s second-generation stationary meteorological satellite.

First, a deep Convolution Neural Network (CNN) model was used to distinguish effectively and estimate quantitatively the TC intensity

level and center wind speed. The images of day and night were placed into the convolution sampling channel of the CNN to obtain and

combinesame-size spectral features. Then, multilayer convolution, pooling, nonlinear mapping, and other operations were used to mine the

input characteristicsdeeply.Finally, the TC intensity was estimated. The experiment was divided into the TC intensity classification test and

the quantitative estimation test of the TC center maximum wind speed. The CNN model was used to convert the recognition of the TC

intensity into the pattern recognition of satellite cloud images, which could classify and identify the TC level.

The experiment found that the recognition accuracy of the TC intensity was all above 95%regardless of the overall classification

accuracy or the respective accuracy of day and night statistics. Compared with k-nearest neighbor, error back-propagation neural network,

multiple linear regression, support vector machine, and other classical classification algorithms, itimprovesby 7-16 percentage points.

Moreover, the CNN isalso superior to the classical algorithm in terms of classification accuracy. The CNN model comprises two fully

connected network layers (each layer has three neurons).The TC wind speed canbequantitatively estimated by prior training samples of the

network parameters. Compared with the data of Tropical Cyclone 2017 Yearbook, the mean absolute error of the wind speed was 1.75 m/s,

and the root mean square error ofthewind speed was 2.04 m/s, which were lower than the corresponding errors of Deviation Angle Variance

Technique (DAVT) by 85.70% and 84.38%. Thus, the CNN algorithm has a high application prospect in the quantitative estimation of

typhoon intensity.

As the first second-generation Chinese geostationary meteorological satellite to be launched, FY-4A has its advantages of multichannel

structure and high spatial and temporal resolution. On the basis of these features, the advantages of the techniquesofthe deep neural network,

and theflexible structure of CNN, this study proposesan improved CNN model thatis tailor-made for FY-4A data. The modelhas the capacity

to mine the morphological characteristic of typhoons deeply and effectively and achieve high-precision typhoon intensity estimation.

Thismodelhas positive research value and application prospect for the quantitative estimation of typhoon intensity.

Key words：remote sensing, tropical cyclone, FY-4/AGRI satellite image, CNN, objective intensity estimation
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