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摘　要　强对流天气临近预报、预警在气象灾害防御中具有极为重要的地位。在气象业务中，因对强对流天气临近预报、预

警准确率和时、空分辨率的极高要求，使其成为业务难点和研究热点之一。对于高时、空分辨率强对流临近预报问题，尝试用

深度学习方法来解决。首先将强对流临近预报抽象成同时包含时间和空间的序列预测问题；然后基于改进的循环神经网络

算法形成的自编码模型，使用京津冀地区长序列、高时空分辨率天气雷达组网拼图数据进行模型训练；最后利用基于历史

０．５ｈ雷达回波拼图数据训练得到的端到端神经网络，预报未来１ｈ内的逐６ｍｉｎ回波演变特征。通过基于传统外推算法的

临近预报方法与深度学习算法的临近预报方法进行对比，发现使用的深度学习方法可以有效“学习”到高时、空分辨率序列雷

达数据特征的内在关联，通过多层神经网络构造出抽象的深层特征，能够有效捕捉到雷达回波的演变规律和运动状态。通过

计算雷达回波预报的命中率（ＰＯＤ）、虚警率（ＦＡＲ）、临界成功指数（ＣＳＩ）等检验表明，相较传统外推临近预报方法，在强对流
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回波临近预报准确率上有较明显提高。

关键词　深度学习，临近预报，序列预测，雷达回波

中图法分类号　Ｐ４３５

１　引　言

临近预报通常是指对某一区域未来短时间内的

降雨量或强对流天气进行预测，在气象灾害防御中

具有极为重要的地位。一方面，对于经常致灾的强

对流天气，虽然进行了几十年的研究，但是因其演变

规律极其复杂，依然有很多问题没有解决，包括强对

流天气的准确预报、预警。另一方面，在目前的气象

业务服务中，对强对流天气临近预报预警的准确率、

时空分辨率、时效性都有极高要求。因此，如何获得

快速、精准的强对流天气临近预报，成为气象业务的

难点和研究热点之一（Ｓｕｎ，ｅｔａｌ，２０１４）。

陈明轩等（２００４）、俞小鼎等（２０１２）、程丛兰等

（２０１３）分别对强对流临近预报的方法进行了详细阐

述，目前主要有两种方法：基于雷达回波的外推技术

和数值天气预报模式。雷达回波外推技术是业务临

近预报的主要方法，是指根据天气雷达探测到的回

波数据来确定回波体的移动速度和方向。回波外推

主要使用单体质心法（Ｌａｉ，１９９９）和交叉相关法

（Ｈａｎ，ｅｔａｌ，２００９）两种。单体质心法将目标简化

为一点，适合跟踪预测大而强的回波目标，而当回波

体发生融合分裂时，预报准确率迅速降低。交叉相

关法则是计算两个临近时刻的空间优化相关系数，

然后为所有的雷达回波建立拟合关系。它可以有效

跟踪层状云降雨系统，但对于回波变化快的强对流

过程，追踪准确度较低。总的来说，雷达回波外推在

临近预报方面还是存在一定缺陷。数值天气预报是

指根据大气实际情况，在一定的初始和边界条件下，

通过大型计算机做数值计算，求解描述天气演变过

程的流体力学和热力学方程组，预测未来一定时段

的大气运动状态和天气现象的方法。数值预报虽然

已经在气象领域得到广泛应用，但也有其自身的局

限性（Ｗｅｉｓｍａｎ，ｅｔａｌ，２０１０）。特别是在临近预报

应用方面准确率低，不够成熟，且需要复杂的物理方

程计算，在精细化预测上难以满足准确性和实时性

的需求。

鉴于上述两种方法存在的不足，本研究尝试使

用深度学习方法来试验强对流临近预报。深度学习

作为当前炙手可热的人工智能研究方向，已经在技

术和理论上取得重大突破（Ｌｅｃｕｎ，ｅｔａｌ，２０１５），在

很多领域展现出优秀的能力，例如在计算机视觉、语

音识别、自然语言处理、自动驾驶等领域的应用中，

深度学习技术均已达到较高水平。这也为其他领域

的创新发展提供了新的途径。

相对于传统的机器学习算法，深度学习的优势

是能够通过学习算法对海量数据进行自动学习，从

而挖掘到数据的内在特征及其蕴含的物理规律，而

且不需要非常专业的相关领域的先验知识。深度学

习本质上是堆叠多个隐藏层的深度神经网络，强调

模型深度，通过逐层特征非线性变换组合，将原始特

征映射到高维度的特征空间。由于模型的层次、参

数很多，容量足够大，因此，模型擅长于表示大规模

数据（海量数据），自动学习到其中有效的特征结构

和物理规律，从而构建出高鲁棒性的机器学习系统。

目前深度学习主要包括监督学习与无监督学习两

种。例如，卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）属于监督学习模型，而深度置

信网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）是无监督学习

模型。在大数据的时代背景下，深度学习在利用大

数据获得更好的学习特征，在挖掘数据潜在的、丰富

的信息关系和物理规律方面均有着很强的优势。

作为数据驱动型的技术，深度学习在解决天气

领域的问题上同样具有很大的潜力，例如可以用来

解决短时临近降雨问题。气象领域拥有大量高时、

空分辨率气象观测的历史数据，如雷达回波和地面

观测站点资料，根据具体问题构建数据样本和对应

标签，在计算密集型的服务器上使用这些数据来训

练端到端的深度神经网络，虽然训练过程耗时较长，

但训练好的神经网络模型则可以直接部署在业务平

台上进行实时的预测产品的推送，甚至做到时间尺

度为秒级的预测。

目前深度学习应用于临近预报的成果较少，如

何利用深度学习来提高短时临近预报的效果仍是一

个开放性问题。郭尚瓒等（２０１７）提出将多层感知器

（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）用于短时降雨预测，
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用来预测某区域３６ｍｉｎ内的降雨概率。基于卷积

长短期记忆单元（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ

Ｍｅｍｏｒｙ，ＣｏｎｖＬＳＴＭ）首次提出使用改进的循环神

经网络预测降水（Ｓｈｉ，ｅｔａｌ，２０１５），通过在长短期

记忆单元（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的模

块（Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ，ｅｔａｌ，１９９７）内部嵌入卷积计算来

学习空间特征，Ｓｈｉ等（２０１７）又在此基础上进行了

改进。受其启发，本研究使用基于自编码（Ｓｕｔｓｋｅｖ

ｅｒ，ｅｔａｌ，２０１４）的卷积ＧＲＵ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＧａｔｅｄ

ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＣｏｎｖＧＲＵ）网络，利用历史０．５ｈ

雷达回波数据来预测未来１ｈ的回波移动情况。试

验结果表明，基于深度学习的方法比传统预测方法

在预测精确度上有较大的提高。

目前应用到对流天气预报的深度网络模型包括

三种：一种是卷积神经网络，通过将输入的格点天气

要素看成是图像的形式，通过图像滤波器进行特征

学习，充分考虑到空间结构的相关，但缺点是缺乏处

理序列数据的能力，只适合处理“定长”数据。另一

种是循环神经网络，这种经常应用于自然语言处理

的模型通过一种自回归结构，能够灵活地处理序列

数据，在时间维度上进行有效的学习，缺点也较为明

显，和多层感知机一样，只能把输入特征用一维的向

量进行表征，这样就丢失了格点数据固有的空间特

征，学习能力较弱。最后一种是将上述两种模型进

行不同形式的结合，能同时学习到空间和时间的特

征，更加适合解决对流天气预测的问题，卷积长短

期记忆单元模型和本研究的卷积ＧＲＵ模型均属于

这一类网络。

首先将临近预报问题转化为序列预测问题，并

使用京津冀地区长序列天气雷达组网拼图资料训练

由循环神经网络卷积ＧＲＵ组成的自编码模型（Ｅｎ

ｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ）。通过利用历史０．５ｈ雷达回波拼

图数据训练得到的端到端神经网络，预报未来１ｈ

内京津冀地区逐６ｍｉｎ、１ｋｍ分辨率的回波强度及

回波形态。最后通过与传统外推临近预报算法进行

检验对比分析，挖掘深度学习在临近预报方面的潜

在优势。

２　模　型

２．１　临近预报问题的模型构建

从机器学习的角度来看，临近预报是一种基于

时间和空间范畴的序列预测问题。假设要持续地观

测某一个动态系统中犘个变量（例如一段视频流中

含有ＲＧＢ通道即３个变量），那么每个变量在某一

时刻可以由犕×犖 的二维格点数据来表示（例如视

频流中截取的某一帧数据的某一通道是由二维像素

点组成）。考虑到变量这一维度，在任意时刻收集的

犘个变量可以看作一个三维的张量犡∈犚
犘×犕×犖。

而从时间维度来说，不断地按照固定时间间隔来收

集观测数据，即可以得到一组序列数据｛犡１，犡２，…，

犡狋｝。序列预测问题由此可以抽象成在给定长度为

犑的历史观测序列数据，如何预测未来的长度为犓

的序列

槇
犡狋＋１，…，

槇
犡狋＋犓 ＝ａｒｇｍａｘ犡狋＋１，…，犡狋＋犓犘（犡狋＋１，…，

犡狋＋犓狘
槇
犡狋－犑＋１，

槇
犡狋－犑＋２，…，

槇
犡狋） （１）

　　临近预报问题可以看作上述序列预测问题的一

种情况，即使用历史（包括当前时刻）的气象观测资

料，如雷达回波、温度、湿度、风向、风速等观测量来

预测未来某一区域天气现象的演变过程。例如，在

实际业务场景中，基于雷达回波外推技术的临近预

报使用的是雷达回波数据，通常是逐５—１０ｍｉｎ更

新一次，通过用最近的若干帧雷达回波图像或数据

来计算运动矢量，然后用来外推预测未来几个小时

的雷达回波或降雨特征。

按照上述时间序列预测的建模方式，没有任何

人工特征选取的过程，直接使用逐６ｍｉｎ的京津冀

雷达回波拼图数据。利用历史０．５ｈ雷达回波图

（连续５帧）来训练神经网络，并预测未来１ｈ雷达

回波图（连续１０帧）。使用深度学习模型的思路来

解决临近预报问题。大致分为两个过程，首先构建

模型的训练集进行模型的训练，其中，每个样本就包

含１５帧连续的雷达数据，也就是一个时间序列。前

５帧作为模型的输入，模型从中进行特征学习，然后

自动生成１０帧的雷达图，而模型的任务就是输出的

１０帧与样本序列中的后１０帧尽可能的一致，通过

训练过程不断地学习。充分学习的模型就只需要根

据输入的５帧雷达回波图给出未来１０帧雷达回波

图的合理预测，从而达到临近预报雷达回波特征即

强对流演变特征的目的。

２．２　基于卷积的循环神经网络

对于序列预测问题，机器学习领域通常使用循

环神经网络来解决，循环神经网络利用过去一段时

间内的某些特征来预测未来一段时间内的某种状
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态，是一类相对比较复杂的预测建模问题，其依赖于

与事件发生的先后关系，挖掘时间维度的特征。相

比于普通神经网络各层神经元节点相互独立的特

点，循环神经网络的每一个隐藏层节点则同时依赖

于当前的输入和上一时刻的中间状态，这样符合处

理时间序列的规律，即处理新的输入的同时，也具备

了记忆之前计算结果的功能。其中长短期记忆单元

和ＧＲＵ（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ）是最为常见的两种

循环神经网路模型。它们都是可以有效解决资料序

列间的长期依赖问题（Ｂｅｎｇｉｏ，ｅｔａｌ，１９９４），长短期

记忆单元（Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ，ｅｔａｌ，１９９７）通过细胞记忆

单元作为中间特征状态的“寄存器”，然后使用输入

门、遗忘门和输出门这３个门限单元来控制信息流

动，使得细胞记忆单元可以长时间记忆资料特征信

息，即有用的信息不会因预测序列长度增大而丢失，

并且会有选择地进行“更新”和“遗忘”。具体来说，

每当有新的资料输入时，如果此时输入门处于激活

状态，新的资料信息就会累积到细胞记忆单元。如

果遗忘门处于关闭状态，那个过去的细胞状态就会

被遗忘。同样地，更新后的细胞记忆单元通过输出

门得到最终的隐藏层状态。使用这种存储单元和门

控单元来控制信息流的一个优点是：反向传播

（Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ，ｅｔａｌ，１９８６）的梯度将被捕获在记忆单

元中，可以有效防止其过快地消失，从而解决梯度弥

散问题。２０１４年，Ｃｈｏ等（２０１４）提出了长短期记忆

单元的一种简化版本———ＧＲＵ，它只包含两个门：

更新门和重置门，移除了输出门及隐层细胞状态。

Ｃｈｕｎｇ等（２０１４）通过多组对比试验发现，ＧＲＵ虽然

参数更少，模型简单，但是在多个任务上都和长短期

记忆单元有相近甚至更优的表现。

与长短期记忆单元相比，基于卷积的长短期记

忆单元（卷积长短期记忆单元）具有更强的学习能

力。通过把长短期记忆单元的矩阵乘法替换成卷积

操作，卷积长短期记忆单元能够同时考虑到资料的

空间和时间结构属性并进行特征学习，克服了长短

期记忆单元用向量表征时资料空间结构信息丢失的

问题。在卷积长短期记忆单元中，所有的序列输入

｛犡１，犡２，…，犡狋｝、细胞状态｛犆１，犆２，…，犆狋｝、隐藏层

输出｛犎１，犎２，…，犎狋｝以及控制信息流动的门控单

元｛犻狋，犳狋，狅狋｝都是三维的张量犚
犘×犕×犖，犘 表示输入

变量的个数或者隐藏层的特征数量，犕 和犖 代表输

入的空间维度。和长短期记忆单元相同，在时间序

列迭代计算的过程中，卷积长短期记忆单元的内部

状态是由当前时刻的输入和上一时刻的内部状态共

同决定的。卷积长短期记忆单元的计算式为

犻狋＝σ（犠狓犻犡狋＋犠犺犻犎狋－１＋犠犮犻⊙犆狋－１＋犫犻）

（２）

犳狋＝σ（犠狓犳犡狋＋犠犺犳犎狋－１＋犠犮犳⊙犆狋－１＋犫犳）

（３）

犆狋＝犳狋⊙犆狋－１＋犻狋⊙ｔａｎｈ（犠狓犮犡狋＋

犠犺犮犎狋－１＋犫犮） （４）

狅狋＝σ（犠狓狅犡狋＋犠犺狅犎狋－１＋犠犮狅⊙犆狋＋犫狅）

（５）

犎狋＝狅狋⊙ｔａｎｈ犆狋 （６）

式中，σ代表ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，用来将门限单元的

值映射到０—１，和⊙分别代表卷积和点乘操作。

假设卷积长短期记忆单元的内部状态被看作是某个

移动物体的表征，则内部状态对应的卷积核越大，其

输出的感受野越大，就可以跟踪快速移动的物体，反

之则只能跟踪缓慢移动的物体。而上述门控单元输

入门（犻狋）、遗忘门（犳狋）以及输出门（狅狋）可以控制记忆

单元（犆狋）的信息流动。通过这种机制，反向传播的

梯度可以像长短期记忆单元一样，在记忆单元中持

续保留而不会产生梯度弥散的问题。

相对于长短期记忆单元，ＧＲＵ更加简洁高效，

去掉了记忆单元和一个门控单元，在速度上的表现

要优 于长短 期记忆单 元，训练 收敛 时 间 更 短

（Ｃｈｕｎｇ，ｅｔａｌ，２０１４），且学习能力和长短期记忆单

元相当。所以，文中使用基于卷积ＧＲＵ进行建模

犣狋＝σ（犠狓狕犡狋＋犠犺狕犎狋－１＋犫狕） （７）

犚狋＝σ（犠狓狉犡狋＋犠犺狉犎狋－１＋犫狉） （８）

犎′狋 ＝ｔａｎｈ（犠狓犺犡狋＋犚狋⊙（犠犺犺犎狋－１）＋犫犺）

（９）

犎狋＝ （１－犣狋）⊙犎′狋＋犣狋⊙犎狋－１ （１０）

　　卷积ＧＲＵ网络不再使用记忆单元，使用重置

门（犚狋）控制资料状态信息的“遗忘”，并和新的资料

输入犡狋组合成新的候选状态犎′狋，最后使用更新门

（犣狋）控制犎′狋 和上一时刻的状态犎狋－１融合成新的隐

藏状态（犎狋）。使用下文即将介绍的自编码循环网

络结构，通过多层卷积ＧＲＵ模块的堆叠可以形成

更加复杂的结构，有助于学习多层次特征，形成学习

能力更强的模型。

２．３　序列预测问题的自编码模型

对于序列问题，通常用循环神经网络来解决，而
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循环神经网络也可以作为基本单元组成更复杂的网

络结构。短时临近预报可以看作是时、空序列的预

测问题，而输入序列和输出序列长度不一定会相等，

时间间隔也不一定相等，因此，使用一个循环神经网

络模块同时针对输入、输出序列进行建模不合理，两

者不能等同对待。文中使用自编码模型来解决短时

临近预报这种等间隔的多步预测问题（Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ，

ｅｔａｌ，２０１４）。一般来说，自编码模型主要包含编码

阶段和解码阶段，多为对称结构，传统的自编码器的

目的在于重建输入数据。例如，可以使用编码的结

果对原始输入进行表征，实现输入数据的压缩。而

本研究使用自编码结构主要进行数据生成，达到预

测未来的目的。

自编码模型包括两个子模块（图１），编码模块

将输入的所有时序数据映射成固定长度的隐藏层状

态，即将所有输入序列的信息用最后一次输入的隐

藏层状态来表征。然后用编码的最后一步的隐藏层

状态来初始化解码模块的隐藏层状态。对于解码模

块来说，初始化隐层状态后，就相当于加载了编码模

块特征学习后的信息。首先用编码输入的最后一帧

作为解码的第１个输入来得到关于未来的预测输

出，然后解码后续的计算过程总是根据上一步的输

出不断迭代生成新的预测结果，是一个自回归的计

算过程，即当前时刻的输出又反过来作为下一时刻

的输入，采取这种方法的优点是可以产生变长的预

测序列。简言之，自编码模型首先通过编码将所有

历史资料信息先编码成固定大小的向量，然后再根

据不同的时刻解码有助于当前时刻预测的资料信

息，这样可以避免“全连接”（所有的输入均与每一个

输出相连接）方式带来的参数过量，一定程度地避免

图１　两层循环神经网络组成

的自编码模型网络

Ｆｉｇ．１　ＡｎＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

ｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｔｗｏｌａｙｅｒｓ

模型的过拟合，同时也符合预测的物理逻辑规律。

编码和解码可以分别使用多层堆叠的循环神经网络

模块（长短期记忆单元、卷积ＧＲＵ等）来学习分层

数据特征，即低层模块的输出作为高层模块的输入，

这也是深度学习模型的一大优势所在，通过对低层

特征进一步的非线性组合映射成高维特征，增加模

型的学习能力，使其具有较强的时、空特征的表征能

力，可以用来解决类似于强对流短时临近预报的问

题。

３　数　据

使用的数据包括京津冀地区２０１０—２０１７年６

部新一代天气雷达（北京Ｓ波段ＢＪＲＳ、天津Ｓ波段

ＴＪＲＳ、石 家 庄 Ｓ 波 段 ＳＪＺＲＳ、秦 皇 岛 Ｓ 波 段

ＱＨＤＲＳ、张北Ｃ波段ＺＢＲＣ、承德Ｃ波段ＣＤＲＣ，

图２）的三维拼图（ＣＡＰＰＩ）数据。选取海拔高度

２．５ｋｍ的雷达回波数据用于表征强对流回波的主

要演变特征，覆盖京津冀地区（８００ｋｍ×８００ｋｍ），

水平分辨率０．０１°×０．０１°。雷达拼图数据流间隔为

６ｍｉｎ，逐日２４０帧数据，每一帧８００×８００分辨率。

　　首先对雷达拼图数据进行预处理，将雷达回波

图２　研究区域地形

（色阶，单位：ｍ；雷达资料由京津冀

地区６部雷达收集，＋为雷达位置）

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｄｏｍａｉｎｏｆｔｈｉｓｓｔｕｄｙ

（ｃｏｌｏｒｓｈａｄｅｄａｒｅａｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｔｉｔｕｄｅｓ

（ｕｎｉｔ：ｍ）．Ｒａｄａｒｄａｔａａｒｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍ６ｒａｄａｒ

ｓｔａｔｉｏｎｓｌｏｃａｔｅｄｉｎＢｅｉｊｉｎｇＴｉａｎｊｉｎＨｅｂｅｉｒｅｇｉｏｎ，

ｗｈｅｒｅ＂＋＂ｓｙｍｂｏｌｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｒａｄａｒｌｏｃａｔｉｏｎｓ）
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映射到［０，１］。主要选取京津冀地区暖季（６—９

月）发生的所有强对流个例组成模型所需的数据集。

其中，８５６ｄ数据作为训练集；６１ｄ作为交叉验证

集；最后１６２ｄ作为测试集检验模型效果。需要强

调的是，训练集和验证集是从２０１０—２０１６年的数据

中选取的，而２０１７年的数据单独构成最终的测试

集，因为２０１７年数据并没有参与模型训练和调参，

可以客观地验证模型的泛化和迁移能力以及临近预

报效果（表１）。

模型的任务是利用历史０．５ｈ的雷达回波资料

来预测出未来１ｈ内逐６ｍｉｎ的雷达回波。雷达回

波图作为模型训练输入的同时，也作为样本的标签

来检验预测效果。所以对原始的序列数据使用长度

为１５的滑动窗口以步长为１进行滑动采样，得到包

含１５帧雷达图的序列样本集，其中５帧作为模型输

入，１０帧作为模型标签，即模型预测的目标。这样

的条件设定也符合真实的业务场景，因为在预测未

来时刻的雷达回波之前，天气雷达总会给出近期的

雷达回波探测资料。

表１　数据集的详细信息

Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｓｅｔｄｅｔａｉｌｓ

训练集 验证集 测试集

年份 ２０１０—２０１６ ２０１０—２０１６ ２０１７

天数（ｄ） ８５６ ６１ １６２

资料样本数 １２６５５８ ８６７９ ３４９７７

４　试　验

预测雷达回波的形状及运动趋势本身是个很有

挑战性的任务。因为雷达回波反映的是强对流的瞬

时演变特征，其本身没用固定的形状，且处于不断快

速变化中，并且发展的过程中不断融合和分裂（雷暴

合并及分裂）。试验的目标是利用历史５帧雷达回

波图去预测未来１０帧，即用历史０．５ｈ数据预报未

来１ｈ内逐６ｍｉｎ回波演变。模型必须同时学习到

雷达回波的时间和空间特征结构及演变规律，包括

运动的趋势和周围的背景信息，才能准确预测出回

波的移动速度和方向。文中的深度学习模型直接预

测的是雷达回波图，这一点与基于雷达回波的外推

技术相似，所以试验部分会使用一种交叉相关外推

算法（ＣＴＲＥＣ），与卷积 ＧＲＵ 的预测结果进行比

较。陈明轩等（２００７）、郑永光等（２０１３）对ＣＴＲＥＣ

算法进行了深入研究，在此不再赘述。文中用

ＣＴＲＥＣ算法与卷积ＧＲＵ模型进行０．５ｈ和１ｈ的

临近预报对比分析。但需要强调的是，ＣＴＲＥＣ等

外推技术通常是由两部分组成，先通过历史雷达回

波数据计算出对应的雷达回波运动矢量，再用矢量

图去做外推预测。而文中使用的卷积ＧＲＵ是端到

端的模型，直接使用蕴含强对流演变规律的“历史

图”预测出未来的雷达图（强对流未来演变特征），预

测效率更高。

４．１　试验方案

卷积ＧＲＵ采用平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅ

Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）与平均平方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒ

ｒｏｒ，ＭＳＥ）作为训练模型的损失函数，ＭＡＥ＝

１

狀∑
狀

犾＝１

｜狔－槇狔｜，ＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犾＝１

｜狔－槇狔｜
２，其中，槇狔为模

型的预测值，而狔为对应的标签，即真实值，狀为样

本数。平均绝对误差和平均平方误差都是机器学习

领域常用的损失函数，用来衡量预测结果和实况的

相似度。如图３所示，首先是训练模型，假设当前时

刻为狋，模型输入的５帧雷达回波数据为｛犡狋－４，

犡狋－３，…，犡狋｝，模型的输出为未来的１０帧雷达回波

图｛犡狋＋１，犡狋＋２，…，犡狋＋１０｝，对应的雷达回波实况图

为｛槇犡狋＋１，
槇
犡狋＋２，…，

槇
犡狋＋１０｝，然后根据每一帧的所有

元素计算的损失函数求和，最终计算出平均每帧雷

达回波预测图所具有的损失函数值，并通过训练过

程中使损失函数值不断降低。训练模型使用常用的

反向传播算法Ａｄａｍ（Ｋｉｎｇｍａ，ｅｔａｌ，２０１４）进行训

练学习。训练完成后，模型就可以根据某一时刻的

５帧输入，给出未来１０帧回波图的合理预测，即图３

图３　试验整体流程

（包括训练过程和预报过程）

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，

ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
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中的预报阶段。训练过程的参数细节如下：初始学

习率１０－３，学习率惩罚因子０．５，即每当验证集的损

失函数值停止下降时，将学习率减半。批量大小设

为４，最终训练迭代数为１０万次。试验使用四层卷

积ＧＲＵ组成的自编码模型网络，其隐藏层节分别

为６４、６４、１２８、１２８。卷积核尺寸分别对应为５×５、５

×５、３×３、３×３。使用２０１０—２０１６年雷达拼图数据

进行模型训练，最终在２０１７年雷达拼图数据上进行

预报检验。

４．２　检验标准

为了检验模型预测结果，引入多个评价指标。

在气象领域中，命中率（ＰＯＤ）、虚警率（ＦＡＲ）和临

界成功指数（ＣＳＩ）经常被用于评估预报效果（黄伟

等，２００９；程丛兰等，２０１３；Ｃｈｅｎ，ｅｔａｌ，２０１７）。这

些指标都是基于二分类混淆矩阵（表２）计算得出。

因为模型最后输出的是雷达回波，属于回归问题，不

是０／１分类结果，需要首先定义一组回波阈值（ｄＢｚ）

把最终的预测结果分解成多个二分类问题（大于阈

值的点设为正例，反之设为负例），然后根据二分类

混淆矩阵计算评分。假设检验的雷达回波阈值为

犓ｄＢｚ，ＴＰ表示观测不小于犓 且预测也不小于犓

的次数，ＦＮ表示观测不小于犓 而预测小于犓 的次

数，ＦＰ表示观测小于犓 而预测不小于犓 的次数，

ＴＮ表示观测小于犓 且预测小于犓 的次数。本试

验使用的阈值分别为１０、２０、３０、４０ｄＢｚ。评分标准

计算式为

ＣＳＩ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ
（１１）

ＰＯＤ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（１２）

ＦＡＲ＝
ＦＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（１３）

表２　二分类问题下的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｏｂｆｕｓｃａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｕｎｄｅｒｔｈｅｂｉｎａｒｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ

预测为正类 预测为负类

观测为正类 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＴＰ） ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＦＮ）

观测为负类 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＦＰ） ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＴＮ）

４．３　试验结果检验

深度学习模型卷积ＧＲＵ和交叉相关外推算法

ＣＴＲＥＣ在测试集上的结果如表３、４所示。可以看

出，在０．５和１ｈ预测中，卷积ＧＲＵ在每一个阈值

的命中率、临界成功指数均高于ＣＴＲＥＣ算法，而虚

警率却更低。说明卷积ＧＲＵ可以学习到雷达回波

数据集中有效的强对流演变时、空特征，从不同时间

序列输入数据中也能学习到雷达回波的运动趋势和

强对流的演变趋势，进而准确预测出雷达回波的移

动位置和形状变化。

４．４　试验个例分析

为了更直观分析预测效果，从测试数据集中选

表３　０．５ｈ预测评分

Ｔａｂｌｅ３　Ｈａｌｆｈｏｕｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓ

回波阈值（ｄＢｚ）
命中率

卷积
ＧＲＵ ＣＴＲＥＣ

虚警率

卷积
ＧＲＵ ＣＴＲＥＣ

临界成功指数

卷积
ＧＲＵ ＣＴＲＥＣ

１０ ０．７０ ０．５２ ０．１９ ０．３１ ０．６０ ０．３８

２０ ０．７６ ０．５５ ０．２８ ０．３２ ０．５９ ０．３５

３０ ０．６４ ０．３９ ０．４４ ０．４７ ０．４３ ０．３２

４０ ０．４０ ０．３５ ０．４９ ０．５４ ０．２９ ０．２２

表４　１ｈ预测评分

Ｔａｂｌｅ４　１ｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓ

回波阈值（ｄＢｚ）
命中率

卷积
ＧＲＵ ＣＴＲＥＣ

虚警率

卷积
ＧＲＵ ＣＴＲＥＣ

临界成功指数

卷积
ＧＲＵ ＣＴＲＥＣ

１０ ０．６４ ０．５２ ０．２５ ０．２９ ０．５３ ０．３７

２０ ０．６９ ０．４８ ０．３７ ０．３８ ０．５０ ０．３５

３０ ０．５２ ０．３６ ０．５５ ０．６１ ０．３１ ０．２３

４０ ０．２２ ０．１８ ０．６４ ０．７９ ０．１６ ０．１１
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取３组个例进行分析。卷积ＧＲＵ模型本身是通过

历史的５帧雷达图而生成未来的１０帧预测。如图

４所示，０—１ｈ，模型始终能较为准确捕捉到不同强

度回波的演变特征和移动位置，说明模型能够“学

习”并“理解”强对流天气的演变规律，从训练集中学

习到的强对流演变特征能有效应用于“未来”新场

景，有很好的泛化能力。而且，对于输入雷达图中存

在的“噪声”（雷达杂波），卷积ＧＲＵ能有效识别并

去除（实况图中左上部分的噪点），这要归功于模型

的卷积操作算法固有的先进滤波特性（Ｚｈａｎｇ，ｅｔ

ａｌ，２０１８）。值得注意的是，图中右下方刚进入研究

区域的雷达回波，卷积ＧＲＵ同样也能持续准确地

跟踪新生回波的移动，这是因为在海量数据的训练

集中，模型也会遇到很多次类似的情形，所以可以学

图４　逐６ｍｉｎ的雷达回波（５帧）

（ａ．模型输入，ｂ．６—３０ｍｉｎ实况，ｃ．６—３０ｍｉｎ预测，ｄ．３６—６０ｍｉｎ实况，ｅ．３６—６０ｍｉｎ预测；

第一帧输入为２０１７年５月２２日１０时４１分（北京时间，下同））

Ｆｉｇ．４　Ｒａｄａｒｅｃｈｏｍａｐｓａｔ６ｍｉｎｉｎｔｅｒｖａｌｓ（５ｆｒａｍｅｓ）

（ａ．ｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔ，ｂ．６－３０ｍｉｎｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，ｃ．６－３０ｍｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｄ．３６－６０ｍｉｎｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，

ｅ．３６－６０ｍｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｆｉｒｓｔｆｒａｍｅｉｎｐｕｔｉｓａｔ１０：４１ＢＴ２２Ｍａｙ２０１７）
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习到这种在边界上出现的雷达回波的移动趋势并给

出合理的预测结果。但存在的问题是，随时间的推

移，不同强度回波的边缘细节逐渐丢失，一个可能的

原因就是解码器网络不断迭代产生预测输出，预测

的难度逐渐加大，这导致预测值的置信度逐渐降低

并反馈到下一时刻的输入，导致预测的不确定性不

断累加，在图中的表现就是边缘细节慢慢丢失，变得

模糊。

　　从图５中可以看出，在强对流天气中，卷积

ＧＲＵ模型能准确追踪到对流风暴的移动趋势，强回

波位置和发展形势与对应的雷达观测实况较为接

近。但同样存在一些不足，和实况图相比，预测的雷

达回波图中，不同强度回波的边缘轮廓较为模糊，丢

失一些细节。例如实况图上是几个相近位置的不同

雷暴回波单体，而卷积ＧＲＵ很难将其区分开，预测

图中它们融合成了一个更大的回波，产生虚报的问

题。出现这种现象，一个可能的原因是这种天气预

测问题本身固有的不确定性（强对流的非线性快速

演变），随着时间的推移，不确定性快速传播，几乎不

可能准确预测出未来回波的准确位置。所以模型为

了减少预测误差，就会倾向于产生模糊的预测以提

高预测的“命中率”，ＣＴＲＥＣ算法预报的结果虽然

包含更多的细节，看起来更加锐利，但这些细节更多

的是从原始雷达回波“拷贝”过来的，而回波一直处

在动态的变化之中，这种保留细节的方式会带来更

多的虚警（“误报率”增大），并且其追踪的回波位置

并不准确（预报位置有些超前）。总的来说，卷积

ＧＲＵ模型对不同强对流回波区域的０．５和１ｈ临

近预报与实况更吻合。

再来比较卷积ＧＲＵ模型与ＣＴＲＥＣ算法在一

次飑线过程中的预测效果（图６），京津冀地区出现

一次明显的飑线过程，卷积ＧＲＵ模型在０．５和１ｈ

预测中均可准确地追踪飑线的移动位置和演变特

征，其形状和位置与雷达观测实况基本吻合。而

ＣＴＲＥＣ算法的追踪位置与实况存在偏差。且卷积

ＧＲＵ模型对飑线北部的较强回波单体的追踪也较

为准确，ＣＴＲＥＣ算法的预测与实况相比明显偏南、

偏强。但在１ｈ预测中卷积ＧＲＵ模型存在细节丢

失的现象，预测的回波强度也存在偏弱的问题，需要

在之后的试验中尝试解决。从试验结果看出，卷积

ＧＲＵ模型对类似于飑线这样组织性较强的对流系

统的１ｈ预报有更明确的参考意义。

从试验结果来看，卷积 ＧＲＵ模型对强对流临

近预报具有较好效果，可以有效给出未来０．５和１ｈ

的雷达回波位置及形状预报。但卷积ＧＲＵ的预测

结果更加平滑，主要是两个原因造成的：一个是预测

任务本身的特点，本身存在较大的不确定性，且随时

间递增不确定性会不断增大；另一个是损失函数引

起的，文中使用的平均绝对误差和平均平方误差的

损失函数会倾向于产生模糊结果，例如当平均平方

误差作为损失函数来驱动模型训练时，随着预测时

间的推移，预测难度增大，模型无法学习到有效的特

征进行合理预测时，模型就会倾向于用样本概率分

布的期望值作为预测结果，因为这种预测策略会使

得平均平方误差的损失函数值最小，同时也会产生

平滑的预测结果。总的来说，卷积 ＧＲＵ模型的预

报结果与ＣＴＲＥＣ算法的预报结果相比，要更接近

于实况观测，预报结果具有较好指示意义，对临近预

报有一定帮助。

５　结　论

选取２０１０—２０１７年每年６—９月京津冀地区６

部新一代天气雷达逐６ｍｉｎ回波拼图数据，使用深

度学习方法构建了一个高时效、易拓展的临近预报

模型———卷积 ＧＲＵ。试验及检验结果表明，卷积

ＧＲＵ的几项检验评分结果都要优于传统的雷达回

波区域跟踪外推临近预报方法，能有效预测未来１ｈ

的雷达回波演变特征。研究结果说明深度学习模型

在特征选择和特征学习方面的优势，在处理雷达回

波等高时、空分辨率气象观测海量“大数据”时，可以

在其丰富的数据分析中，更加有效地提取出有用的

时、空气象信息以及所蕴含的中小尺度天气演变规

律和物理模型，通过多层神经网络将输入的关联物

理量叠加组合成更高级更抽象的特征物理量，从而

提高了模型预测的能力和准确度。

卷积ＧＲＵ模型作为一种人工智能技术，在大

数据时代背景下，能够满足气象工作人员对强对流

回波的１ｈ临近预报需求。气象学家长期以来一直

在追踪天气数据，并利用这些数据进行预测，在这方

面，深度学习方法可以提供新的思路，用来帮助解决
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图５　卷积ＧＲＵ模型（ｂ）和ＣＴＲＥＣ算法（ｃ）在２０１７年８月２３日０９时４１分的

临近预报与雷达观测实况（ａ）的对比

（ａ１—ｃ１．０．５ｈ，ａ２—ｃ２．１ｈ）

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒａｄａｒｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ（ａ）ａｎｄｎｏｗｃａｓｔｓｂｙＣｏｎｖＧＲＵｍｏｄｅｌ（ｂ）

ａｎｄＣＴＲＥＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｃ）ａｔ０９：４１ＢＴ２３Ａｕｇｕｓｔ２０１７

（ａ１—ｃ１．０．５ｈ，ａ２—ｃ２．１ｈ）
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图６　卷积ＧＲＵ模型（ｂ）和ＣＴＲＥＣ算法（ｃ）在２０１７年８月１日２２时４７分的

临近预报与雷达观测实况（ａ）的对比

（ａ１—ｃ１．０．５ｈ，ａ２—ｃ２．１ｈ）

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒａｄａｒｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｎｏｗｃａｓｔｓｂｙＣｏｎｖＧＲＵｍｏｄｅｌ

ａｎｄＣＴＲＥＣａｌｇｏｒｉｔｈｍａｔ２２：４７ＢＴ１Ａｕｇｕｓｔ２０１７

（ａ１—ｃ１．０．５ｈ，ａ２—ｃ２．１ｈ）

５２７郭瀚阳等：基于深度学习的强对流高分辨率临近预报试验　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



一些更困难的天气分析和预报难题，例如在强对流

天气短时临近预报方面，深度学习具有很大潜力。

　　需要指出的是，目前深度学习在气象领域的应

用仍旧处于探索阶段，尚有较大的改进空间。例如，

从个例分析对比可以看出，卷积 ＧＲＵ 相较于

ＣＴＲＥＣ的预报结果较为模糊，这必然会对卷积

ＧＲＵ最后的检验评分有一定的正面影响，如何在不

损失模型检验评分的情况下，尽可能的让卷积ＧＲＵ

也产出“锐利”的预测图，是接下来研究的重点，会使

用另一种深度学习网络模型———“生成对抗网络模

型”（Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ，ｅｔａｌ，２０１４）集成到当前的模型

中，来尝试使模型输出精细的预测结果。在临近预

报方面，如何有效使用雷达、地面、卫星等多源数据

进行融合预测，如何使用三维数据进行预测，将预测

时间延长至２ｈ以上，或是利用在线学习构建实时

在线训练和推理系统，不断将新生成的观测数据纳

入神经网络模型训练中，使得预测效果随着时间的

推移不断改善。另外，如何将气象上的物理概念模

型与深度学习算法有机结合，提升预报的准确度并

给出预报结果的合理物理解释，也值得深入研究。

毋庸置疑，深度学习技术在气象领域有着广阔

的应用前景，可以为气象领域增添新的活力。随着

深度学习技术的不断发展，将来会有更多的成果加

快推进深度学习技术在气象领域的研究应用。

参考文献

陈明轩，俞小鼎，谭晓光等．２００４．对流天气临近预报技术的发展

与研究进展．应用气象学报，１５（６）：７５４７６６．ＣｈｅｎＭＸ，Ｙｕ

ＸＤ，ＴａｎＸＧ，ｅｔａｌ．２００４．Ａｂｒｉｅｆｒｅｖｉｅｗｏｎｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｏｆｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｓｔｏｒｍｓ．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，１５（６）：

７５４７６６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

陈明轩，王迎春，俞小鼎．２００７．交叉相关外推算法的改进及其在

对流临近预报中的应用．应用气象学报，１８（５）：６９０７００．

ＣｈｅｎＭＸ，ＷａｎｇＹＣ，ＹｕＸＤ．２００７．Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔａｎｄａｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｔｅｓｔｏｆＴＲＥＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｓｔｏｒｍｎｏｗｃａｓｔ．Ｊ

ＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，１８（５）：６９０７００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

程丛兰，陈明轩，王建捷等．２０１３．基于雷达外推临近预报和中尺

度数值预报融合技术的短时定量降水预报试验．气象学报，７１

（３）：３９７４１５．ＣｈｅｎｇＣＬ，ＣｈｅｎＭＸ，ＷａｎｇＪＪ，ｅｔａｌ．２０１３．

Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｂａｓｅｄ

ｏｎｂｌｅｎｄｉｎｇｏｆｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｗｉｔｈｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，７１（３）：３９７４１５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

郭尚瓒，肖达，袁行远．２０１７．基于神经网络和模型集成的短时降

雨预测方法．气象科技进展，７（１）：１０７１１３．ＧｕｏＳＺ，ＸｉａｏＤ，

ＹｕａｎＨ Ｙ．２０１７．Ａ Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｒａｉｎｆａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｍｏｄｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅ．ＡｄｖＭｅｔｅｏｒＳｃｉ

Ｔｅｃｈｎｏｌ，７（１）：１０７１１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

黄伟，余晖，梁旭东．２００９．ＧＲＡＰＥＳＴＣＭ对登陆热带气旋降水的

预报及其性能评估．气象学报，６７（５）：８９２９０１．ＨｕａｎｇＷ，Ｙｕ

Ｈ，ＬｉａｎｇＸ Ｄ．２００９．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＧＲＡＰＥＳＴＣＭｒａｉｎｆａｌｌ

ｆｏｒｅｃａｓｔｆｏｒＣｈｉｎａｌａｎｄｆａｌｌｉｎｇｔｒｏｐｉｃａｌｃｙｃｌｏｎｅｉｎ２００６．ＡｃｔａＭｅ

ｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，６７（５）：８９２９０１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

俞小鼎，周小刚，王秀明．２０１２．雷暴与强对流临近天气预报技术

进展．气象学报，７０（３）：３１１３３７．ＹｕＸＤ，ＺｈｏｕＸＧ，Ｗａｎｇ

Ｘ Ｍ．２０１２．Ｔｈｅａｄｖａｎｃｅｓｉｎｔｈｅｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｏｎ

ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｓａｎｄｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，７０

（３）：３１１３３７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

郑永光，林隐静，朱文剑等．２０１３．强对流天气综合监测业务系统

建设．气象，３９（２）：２３４２４０．ＺｈｅｎｇＹＧ，ＬｉｎＹＪ，ＺｈｕＷＪ，

ｅｔａｌ．２０１３．Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｓｙｓｔｅｍｏｆｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｅａｔｈｅｒ

ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，３９（２）：２３４２４０（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

ＢｅｎｇｉｏＹ，ＳｉｍａｒｄＰ，ＦｒａｓｃｏｎｉＰ．１９９４．Ｌｅａｒｎｉｎｇｌｏｎｇｔｅｒｍｄｅｐｅｎｄ

ｅｎｃｉｅｓｗｉｔｈｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，５（２）：１５７１６６

ＣｈｅｎＭ，ＢｉｃａＢ，ＴüｃｈｌｅｒＬ，ｅｔａｌ．２０１７．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙｅｘｔｒａｐｏｌａｔｅｄ

ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｏｆｓｕｍｍｅｒｔｉｍｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｖｅｒｔｈｅＥａｓｔｅｒｎＡｌｐｓ．

ＡｄｖＡｔｍｏｓＳｃｉ，３４（７）：９２５９３８

ＣｈｏＫ，Ｖａｎ ＭｅｒｒｉｅｎｂｏｅｒＢ，ＧｕｌｃｅｈｒｅＣ，ｅｔａｌ．２０１４．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｐｈｒａｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇＲＮＮｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｆｏｒｓｔａｔｉｓｔｉ

ｃａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１４０６．１０７８

ＣｈｕｎｇＪ，ＧｕｌｃｅｈｒｅＣ，ＣｈｏＫＨ，ｅｔａｌ．２０１４．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇ．ａｒＸ

ｉｖ：１４１２．３５５５

ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩＪ，ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅＪ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．２０１４．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ／／２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，

２６７２２６８０

ＨａｎＬ，ＦｕＳＸ，ＺｈａｏＬＦ，ｅｔａｌ．２００９．３Ｄｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｓｔｏｒｍｉｄｅｎｔｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｒａｃｋｉｎｇ，ａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ：ＡｎｅｎｈａｎｃｅｄＴＩＴＡＮａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ．ＪＡｔｍｏｓＯｃｅａｎｉｃＴｅｃｈｎｏｌ，２６（４）：７１９７３２

ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒＳ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ．１９９７．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ．

ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔ，９（８）：１７３５１７８０

ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＢａＪ．２０１４．Ａｄａｍ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１４１２．６９８０

ＬａｉＥＳＴ．１９９８．ＴＲＥＣａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｒｏｐｉｃａｌｃｙｃｌｏｎｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ．

ＥＳＣＡＰ／ＷＭＯＴｙｐｈｏｏｎＣｏｍｍｉｔｔｅｅＡｎｎｕａｌＲｅｖｉｅｗ，８６７８７５

ＬｅＣｕｎＹ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＨｉｎｔｏｎＧ．２０１５．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，５２１

（７５５３）：４３６４４４

ＲｕｍｅｌｈａｒｔＤＥ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＷｉｌｌｉａｍｓＲＪ．１９８６．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇｅｒｒｏｒｓ．Ｎａｔｕｒｅ，３２３（６０８８）：

６２７　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　犃犮狋犪犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犛犻狀犻犮犪　气象学报　２０１９，７７（４）



５３３５３６

ＳｈｉＸＪ，ＣｈｅｎＺＲ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．２０１５．ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬＳＴＭｎｅｔ

ｗｏｒｋ：Ａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｎｏｗｃａｓｔ

ｉｎｇ／／２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ

ＳｈｉＸＪ，ＧａｏＺＨ，ＬａｕｓｅｎＬ，ｅｔａｌ．２０１７．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｒｅｃｉｐｉ

ｔａｔｉｏｎｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋａｎｄａｎｅｗｍｏｄｅｌ／／３１ｓｔＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｌｏｎｇ

Ｂｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ

ＳｕｎＪＺ，ＸｕｅＭ，ＷｉｌｓｏｎＪＷ，ｅｔａｌ．２０１４．ＵｓｅｏｆＮＷＰｆｏｒｎｏｗｃａ

ｓｔｉｎｇｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ：Ｒｅｃｅｎｔｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．

ＢｕｌｌＡｍｅｒＭｅｔｅｏｒＳｏｃ，９５（３）：４０９４２６

ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＶｉｎｙａｌｓＯ，ＬｅＱＶ．２０１４．Ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖ：１４０９．３２１５

ＷｅｉｓｍａｎＭＬ，ＤａｖｉｓＣ，ＷａｎｇＷ，ｅｔａｌ．２０１０．Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｗｉｔｈ０

－３６ｈｅｘｐｌｉｃｉｔｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｔｈｅＷＲＦＡＲＷｍｏｄｅｌ．

ＷｅａＦｏｒｅｃａｓｔ，２３（３）：４０７

ＺｈａｎｇＫ，ＺｕｏＷ Ｍ，ＺｈａｎｇＬ．２０１８．ＦＦＤＮｅｔ：Ｔｏｗａｒｄａｆａｓｔａｎｄ

ｆｌｅｘｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒＣＮＮｂａｓｅｄｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ，２７（９）：４６０８４６２２

７２７郭瀚阳等：基于深度学习的强对流高分辨率临近预报试验　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　


