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摘　　要

该文将循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）应用于雷达临近预报。使用预测循环神经网络（ｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｖｅＲＮＮ）架构，利用雷达历史组合反射率因子建模，给出雷达组合反射率因子未来１ｈ的预报结果。预测循环神

经网络的核心是在长短时记忆单元（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）中增加时空记忆模块，能够提取雷达回波不

同尺度的空间特征，配合循环神经网络架构，可以有效解决反射率因子预测问题。北京大兴雷达和广州雷达长时

间序列的独立检验结果和２个强对流天气个例检验结果表明：该方法和传统的基于交叉相关法的１ｈ雷达外推临

近预报相比，在２０ｄＢＺ和３０ｄＢＺ检验项目内，临界成功指数（ＣＳＩ）可以提升０．１５～０．３０，命中率（ＰＯＤ）提高０．１５

～０．２５，虚警率（ＦＡＲ）降低０．１５～０．２０，该方法对反射率因子强度变化有一定预报能力。
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引　言

雷达外推临近预报是气象临近预报业务中的重

要手段［１２］。目前，已经投入业务应用的此类方法主

要有交叉相关（ＣＯＴＲＥＣ）法
［３］和光流法［４６］等。交

叉相关法和光流法主要是在假设雷达反射率因子的

运动满足拉格朗日守恒的基础上，通过分析前后两

个时次的反射率因子分布，求解得到反射率因子的

运动矢量，并将反射率因子按照该运动矢量的规律

进行１～３ｈ外推。基于拉格朗日守恒的外推方法

在稳定性降水预报中可以取得较好效果［７］，但在局

地强对流天气中，回波发展演变较快，无法满足守恒

条件，预报效果会随时间快速下降［８９］。

深度学习的概念起源于人工神经网络，含有多

层神经元，具有优异的特征学习能力，与传统的人工

神经网络相比，可以通过组合低层特征形成更加抽

象的高层特征表示属性或特征，以更好地发现数据

的有效特征表示［１０１１］。目前，人工智能技术在气象

领域已取得一定应用成果。陆虹等［１２］使用粒子群

神经网络构建非线性统计集合模型，显著提高严重

低温雨雪过程的预报能力。卢新玉等［１３］使用后向

传播神经网络建立ＴＲＭＭ月降水产品在新疆地区

的订正模型，取得较好的订正效果。

连续的雷达观测是一种时序数据。外推时要达

到较好效果，需要充分考虑雷达反射率因子相邻时

次的时序相关性，这在深度学习网络中正符合

ＬＳＴＭＲＮＮ（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，具有长短时记忆单元的循环神经网

络）的基本特点。ＬＳＴＭＲＮＮ网络已在语音识别、

自然语言翻译和手写识别等领域取得很好的应用效

果［１４］。

目前将ＬＳＴＭＲＮＮ应用于雷达外推预报的研

究还处于起步阶段，Ｓｈｉ等
［１５］提出使用带有卷积层

２０１８０６０６收到，２０１８０８０８收到再改稿。

资助项目：国家重点研究发展计划重点专项（２０１６ＹＦＢ１０００７００）

 邮箱：ｈａｎｆｅｎｇ＿ｎｕｉｓｔ＠１６３．ｃｏｍ

第３０卷 第１期

２０１９年１月 　
　　 　　　　

应 用 气 象 学 报

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＡＰＰＬＩＥＤＭＥＴＥＯＲＯＬＯＧＩＣＡＬＳＣＩＥＮＣＥ
　 　　 　　　

　 Ｖｏｌ．３０，Ｎｏ．１

　　Ｊａｎｕａｒｙ２０１９



的ＬＳＴＭ 单元（ＣｏｎｖＬＳＴＭ）组成ＲＮＮ，并将其应

用到雷达外推预报中。通过与中国香港天文台研发

的小涡旋系统（ＳｈｏｒｔｒａｎｇｅＷａｒｎｉｎｇｏｆＩｎｔｅｎｓｅＲａｉｎ

ｓｔｏｒｍｓｉｎＬｏｃａｌｉｚｅｄＳｙｓｔｅｍ，ＳＷＩＲＬＳ）
［１６］中的光流

外推算法（ＲｅａｌｔｉｍｅＯｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｂｙＶａｒｉａｔｉｏｎａｌ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒＥｃｈｏｅｓｏｆＲａｄａｒ，ＲＯＶＥＲ）的对比分析

发现，对０．５ｍｍ·ｈ－１以上的降水，该方法预报准

确率有明显提升，取得了不错的应用效果。

本文提出使用带有ＳＴＬＳＴＭ（ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ

ＬＳＴＭ）
［１７］单元组成的预测循环神经网络（Ｐｒｅ

ｄＲＮＮ，简称预测网络）作为神经网络架构，选取北

京大兴雷达和广州雷达作为试验对象，通过对长时

序历史数据的建模，分别得到两个雷达站点组合反

射率因子的演变模型，并基于该演变模型进行组合

反射率因子的预报试验。最后将该方法和ＳＷＡＮ

（ＳｅｖｅｒｅＷｅａｔｈｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｃＮｏｗｃａｓｔｉｎｇ，强对流天

气短时临近预报）系统中的交叉相关法进行对比检

验，给出长时间序列的独立检验结果和两个强对流

天气个例检验。

１　方　法

１．１　预测循环神经网络架构

雷达临近预报本质上是一个时序数据的预测问

题，神经网络需要根据不同时次雷达反射率因子的

分布规律，预测未来一段时间内反射率因子的位置。

其中的关键点是使不同时次的神经网络能够获得部

分前序神经网络的记忆，这是一个典型的循环神经

网络（ＲＮＮ）解决的问题。

目前，最成功的ＲＮＮ架构是ＬＳＴＭＲＮＮ，由

首先Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ等
［１８］提出。相比常规的 ＲＮＮ 单

元，ＬＳＴＭ单元增加了３个控制门（遗忘门、输入

门、输出门），可以有效解决学习过程中的梯度膨胀

或梯度消失问题，使神经网络学习到长期的依赖关

系。该模型在语音识别、自然语言翻译和手写识别

等场景中均取得了很好的应用效果［１９２０］。

全场的雷达反射率因子临近预报，以格点作为

最小预报单位，逐格点进行预测。在实际天气过程

中，雷达反射率因子是在天气系统驱动下发展变化

的，所以在进行预测时，不仅需要考虑该格点的反射

率因子时间变化规律，还需要考虑该格点周围的天

气形势，在雷达观测中表现为格点周围的反射率因

子特征。这使得在构造 ＲＮＮ时，不仅需要考虑时

间信息的记忆，还要考虑空间信息的记忆。

本文提出使用由ＳＴＬＳＴＭ单元组成的预测网

络进行雷达组合反射率因子临近预报试验。预测网

络采用多层ＲＮＮ架构，在时间记忆模块循环的基

础上，增加了空间记忆模块的传播路线，强化了空间

信息在不同层次和不同时间的神经元中的传播。在

雷达临近预报中，该架构更有利于让模型学习不同

尺度雷达反射率因子特征以及它们在时间线上的发

展演变规律。

１．２　犛犜犔犛犜犕单元

ＳＴＬＳＴＭ单元是ＬＳＴＭ单元的一种扩展。在

ＳＴＬＳＴＭ单元中包含两种记忆模块，即时间记忆

模块和空间记忆模块。其中，时间记忆模块是前狀

时刻同一层神经元的记忆累计，空间记忆模块是前

狀时刻不同层神经元的记忆累计。与ＬＳＴＭ 类似，

两个记忆模块分别有各自的３个控制门：遗忘门控

制模块中需要被遗忘的记忆内容，输入门决定当前

时刻的输入需要被模块记住的内容，输出门决定隐

层输出内容。最后将两个记忆模块的内容融合成单

元的隐层输出。

在雷达回波临近预报中，ＳＴＬＳＴＭ 单元和传

统ＬＳＴＭ单元相比的优势主要体现在两点：①将状

态累计和隐层输出的运算过程由前馈式计算替换为

卷积形式。其核心本质与ＬＳＴＭ 一致，将上一层的

输出作为下一层的输入。不同之处在于加入卷积操

作后，神经元不仅能够得到时序关系，还可以提取空

间特征。②增加空间记忆模块，有助于不同维度的

空间特征信息在ＲＮＮ中传播。

２　数　据

２．１　数据集

为了测试算法地域适用性，本文选择北京大兴

ＳＡ波段雷达（３９．８０９°Ｎ，１１６．４７２°Ｅ）和广州ＳＡ波

段雷达（２３．００４°Ｎ，１１３．３５５°Ｅ）作为试验对象，分别

构造学习数据集和独立检验数据集。两部雷达皆为

多普勒天气雷达，采用ＶＣＰ２１观测方式，径向分辨

率为１ｋｍ。数据集信息如表１所示。
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表１　数据集信息

犜犪犫犾犲１　犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳犱犪狋犪狊犲狋

站点 型号 学习数据集 独立检验数据集

北京大兴 ＳＡ

２０１４０４０１—１０３１

２０１５０４０１—１０３１

２０１６０４０１—１０３１

２０１７０４０１—０６３１

２０１７０７０１—０８３１

广州 ＳＡ ２０１６０１０１—２０１７０７３１ ２０１７０８０１—１０３０

２．２　雷达资料预处理

本文使用雷达组合反射率因子进行临近预报试

验。雷达观测受大气环境和硬件性能等影响，观测

结果中可能包含非气象目标物产生的噪声、大气湍

流造成的回波脉动、干扰回波等，对预报结果影响较

大。所以需要对雷达资料进行预处理，减小杂波的

影响。预处理的主要内容如下：①构造奇异点滤波

器和双边滤波器在值域和空间域进行滤波，在保留

回波特性的前提下，可以有效消除脉动和杂波［２１］；

②构造反射率因子垂直递减率滤波器，过滤地物回

波和部分超折射回波［２２］；③计算年平均反射率因子

分布，确定遮挡方位角，并进行线性内插填补；④构

造高通滤波器去除１５ｄＢＺ以下的反射率因子，只保

留与降水相关的反射率因子；⑤为了避免零度层亮

带的干扰，在合成组合反射率因子产品时，只使用仰

角为０．５°，１．５°，２．５°，３．４°和４．３°的反射率因

子［２３２４］。

图１给出的是组合反射率因子预处理结果。其

中，图１ａ为原始组合反射率因子，图１ｂ为预处理后

的组合反射率因子，图中红圈处的杂波已得到有效

抑制，雷达站西南方向的衰减径向也得到有效填补。

同时，回波形态基本得到完整保留。

图１　雷达资料预处理

（ａ）原始组合反射率因子，（ｂ）预处理后的组合反射率因子

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｒａｄａｒｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ，（ｂ）ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｆｔｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　以预测网络为架构，开展循环神经网络在雷达

临近预报中的应用研究。使用训练集数据，分别对

广州和北京大兴雷达进行建模。其中一组试验输入

包括１０个连续时次的雷达观测，预测网络会给出未

来１０个连续时次的回波预测。采用监督学习的方

式进行，试验的真值为后续１０个时次的雷达观测。

模型代价函数为全场逐格点的均方根误差。

３　检　验

３．１　检验方法

本文设计了预测网络法和交叉相关法的对比试

验，其中交叉相关法为在ＳＷＡＮ２．０中集成推广的

算法［２５］。选用命中率（ＰＯＤ）、虚警率（ＦＡＲ）和临界
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成功指数（ＣＳＩ）对预报结果进行量化评估，并以交

叉相关法为基准，给出预测网络法的技巧评分（犈），

犈为预测网络法和交叉相关法的ＣＳＩ之差。

在计算命中数、空报数和漏报数时，采用逐格点

的计算方式，即选用同一个格点的预报值和观测值

进行对比。在处理作为真值的观测数据时，使用和

预报试验同样的数据预处理方法。

预报产品分辨率为０．０１°×０．０１°，预报时间步

长为６ｍｉｎ，预报时效最长为６０ｍｉｎ，即预报给出

６ｍｉｎ，１２ｍｉｎ，１８ｍｉｎ，２４ｍｉｎ，３０ ｍｉｎ，３６ ｍｉｎ，

４２ｍｉｎ，４８ｍｉｎ，５４ｍｉｎ和６０ｍｉｎ之后的组合反射

率因子的强度和位置。采用分预报时效和分阈值的

检验方法，预报时效共１０个，阈值分别为２０ｄＢＺ，

３０ｄＢＺ和５０ｄＢＺ，检验组合反射率因子不小于阈值

的格点，共３０组检验结果。

３．２　长期检验结果

使用第２章介绍的独立检验集，对北京大兴和

广州两个雷达站分别进行长时间序列独立检验。表

２、表３分别给出北京大兴雷达和广州雷达３０ｍｉｎ

和６０ｍｉｎ预报时效的３个反射率因子阈值检验结

果。由表２、表３可知，预测网络法在两部雷达的试

验中，在３个检验阈值ＣＳＩ均高于交叉相关法；预测

网络法在两部雷达的试验中，在３个检验阈值，ＰＯＤ

均高于交叉相关法，ＦＡＲ均低于交叉相关法；预测

网络法和交叉相关法的预报能力随预报时间的延长

而下降，具体表现为ＣＳＩ和ＰＯＤ随时间下降，ＦＡＲ

随时间上升；预测网络法和交叉相关法预报能力随

组合反射率因子上升而下降，对强度超过５０ｄＢＺ的

区域，预报能力都显得不足。

　　图２分别给出两个站技巧评分随预报时效的变

表２　北京大兴雷达检验集对比检验

犜犪犫犾犲２　犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狅犳犇犪狓犻狀犵狉犪犱犪狉犻狀犅犲犻犼犻狀犵

检验指标 方法
３０ｍｉｎ预报时效

２０ｄＢＺ ３０ｄＢＺ ５０ｄＢＺ

６０ｍｉｎ预报时效

２０ｄＢＺ ３０ｄＢＺ ５０ｄＢＺ

ＣＳＩ
预测网络 ０．６３ ０．４３ ０．１４ ０．５２ ０．３２ ０．０５

交叉相关 ０．４１ ０．２７ ０．０４ ０．３０ ０．１７ ０．０１

ＰＯＤ
预测网络 ０．７８ ０．５９ ０．２３ ０．７０ ０．４７ ０．１０

交叉相关 ０．６４ ０．４５ ０．０９ ０．５３ ０．３３ ０．０３

ＦＡＲ
预测网络 ０．１８ ０．２６ ０．４０ ０．２５ ０．３３ ０．４５

交叉相关 ０．３５ ０．４０ ０．４８ ０．４４ ０．４７ ０．５９

表３　广州雷达检验集对比检验

犜犪犫犾犲３　犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狅犳犌狌犪狀犵狕犺狅狌狉犪犱犪狉

检验指标 方法
３０ｍｉｎ预报时效

２０ｄＢＺ ３０ｄＢＺ ５０ｄＢＺ

６０ｍｉｎ预报时效

２０ｄＢＺ ３０ｄＢＺ ５０ｄＢＺ

ＣＳＩ
预测网络 ０．６９ ０．５５ ０．１４ ０．６０ ０．４４ ０．０８

交叉相关 ０．４０ ０．２６ ０．０２ ０．２９ ０．１７ ０．０１

ＰＯＤ
预测网络 ０．８２ ０．６９ ０．２３ ０．７６ ０．６０ ０．１５

交叉相关 ０．６３ ０．４５ ０．０３ ０．５３ ０．３３ ０．０１

ＦＡＲ
预测网络 ０．１５ ０．２０ ０．３７ ０．２０ ０．２６ ０．４０

交叉相关 ０．３０ ０．３７ ０．４９ ０．４１ ０．４４ ０．５０

化规律，技巧评分大于０，表示预测网络法的预报能

力超过交叉相关法。由图２可知，预测网络法在两

部雷达的试验中，在全部检验项目内，ＣＳＩ均超过交

叉相关法；在２０ｄＢＺ和３０ｄＢＺ检验项目内，技巧评

分随预报时效的增长而上升，这说明在这两个反射

率因子区间内，预测网络法的预报能力随预报时效

的延长下降更慢；在５０ｄＢＺ检验项目内，技巧评分

相对最低，但考虑到这一区间内的两种方法的ＣＳＩ

评分均较低，０．０５的技巧也带来明显提升。

３．３　个例检验

３．３．１　飑线天气过程

２０１７年７月７日京津冀地区受东移南下的飑

线影响，部分地区出现雷阵雨天气，并伴有雷暴大

风、冰雹等灾害性天气，地面自动气象站观测瞬时风

力达９级。图３ａ给出了７日２２：５４（北京时，下同）

的组合反射率因子实况产品。图３ｂ为预测网络法
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图２　技巧评分

Ｆｉｇ．２　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＣＳＩｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ

图３　２０１７年７月７日飑线过程实况和预报对比　　

（ａ）２２：５４北京大兴雷达组合反射率因子实况，　　

（ｂ）预测网络法２１：５４起报的６０ｍｉｎ预报产品，　　

（ｃ）交叉相关法２１：５４起报的６０ｍｉｎ预报产品　　

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄ　　

ｆｏｒｅｃａｓｔｏｎ７Ｊｕｌ２０１７　　

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆ　　

ＤａｘｉｎｇｒａｄａｒｉｎＢｅｉｊｉｎｇａｔ２２５４ＢＴ，（ｂ）６０ｍｉｎ　　

ｆｏｒｅｃａｓｔａｔ２１５４ＢＴｕｓｉｎｇＰｒｅｄＲＮＮ，（ｃ）６０ｍｉｎ　　

ｆｏｒｅｃａｓｔａｔ２１５４ＢＴｕｓｉｎｇＣＯＴＲＥＣ　　
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２１：５４起报的６０ｍｉｎ临近预报。对比图３ａ和图３ｂ

可以看到，预测网络法６０ｍｉｎ预报的组合反射率因

子位置和分布与实况基本一致，正确预报出位于北

京西部和天津东北部的两条强回波带。其中天津东

北方向的强回波带中，两个强中心团得到分离，与实

况基本一致。在强度变化方面，北京西部的强回波

带范围有所扩大，强度略加强，说明模型学习到了组

合反射率因子发展的规律，强度加强判断正确；但在

河北西部偏南地区次强回波中心的预报中，预测网

络法给出强度减弱的错误判断。这说明预测网络法

可以根据不同的组合反射率因子特征，给出不同的

强度变化预测。对比图３ａ和图３ｃ可以看到，交叉

相关法对于快速运动的飑线天气过程，出现外推结

果明显失真问题。

　　表４给出了两种方法的客观检验结果。由表４

可知，与长时间序列检验结果类似，预测网络法和交

叉相关法相比，前者ＣＳＩ高，ＰＯＤ高，ＦＡＲ低，说明

预测网络法在此次飑线天气过程中预报能力更强。

表４　２０１７年７月７日北京大兴雷达检验结果

犜犪犫犾犲４　犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狅犳犇犪狓犻狀犵狉犪犱犪狉犻狀犅犲犻犼犻狀犵狅狀７犑狌犾２０１７

检验指标 方法
６０ｍｉｎ预报时效

２０ｄＢＺ ３０ｄＢＺ ５０ｄＢＺ

ＣＳＩ
预测网络 ０．５１ ０．３２ ０．０６

交叉相关 ０．２４ ０．１１ ０．０１

ＰＯＤ
预测网络 ０．７１ ０．４９ ０．１１

交叉相关 ０．４７ ０．２３ ０．０３

ＦＡＲ
预测网络 ０．２９ ０．３５ ０．４５

交叉相关 ０．４８ ０．５１ ０．７５

３．３．２　短时强降水天气过程

２０１７年８月２２日广东受台风天鸽（１７１３）外围

云系影响［２６］，出现短时强降水天气过程，部分地区

降水超过２０ｍｍ·ｈ－１。图４ａ为２２日２１：３０的广

州雷达的组合反射率因子实况产品，图４ｂ为预测网

络法２０：３０起报的６０ｍｉｎ临近预报，图４ｃ为交叉

相关法２０：３０起报的６０ｍｉｎ临近预报。此次过程

雷达强回波团在台风外围环流形势的影响下，向西

图４　２０１７年８月２２日个例实况和预报对比

（ａ）２１：３０广州雷达组合反射率因子，（ｂ）预测网络法２０：３０起报的６０ｍｉｎ预报产品，

（ｃ）交叉相关法２０：３０起报的６０ｍｉｎ预报产品

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｏｎ２２Ａｕｇ２０１７

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｔ２１３０ＢＴ，（ｂ）６０ｍｉｎｆｏｒｅｃａｓｔａｔ２０３０ＢＴｕｓｉｎｇＰｒｅｄＲＮＮ，

（ｃ）６０ｍｉｎｆｏｒｅｃａｓｔａｔ２０３０ＢＴｕｓｉｎｇＣＯＴＲＥＣ
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续图４

南方向移动。对比图４ａ和图４ｂ可以看到，预测网

络法６０ｍｉｎ预报的广东省内组合反射率因子形态

完整，位置和实况基本一致，回波强度也与实况比较

接近。其中，强回波中心分裂成两个相对独立的中

心，与实况基本相符。在强度变化方面，广东省内的

强回波范围略扩大，强度略加强和实况基本一致。

但对于海上的回波，预测网络法给出了强度减弱的

错误判断。对比图４ａ和图４ｃ可以看到，根据交叉

相关法预报结果，强回波中心已向西到达１１２°Ｅ附

近，明显过快估计组合反射率因子的移动速度。

　　表５给出了两种方案的客观检验结果。同

３．３．１节客观检验结果相似，对比检验两种方法发

现，预测网络法在全部检验项目中表现更佳，ＣＳＩ

高，ＰＯＤ高且ＦＡＲ低。

表５　２０１７年８月２２日广州雷达检验结果

犜犪犫犾犲５　犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狅犳犌狌犪狀犵狕犺狅狌狉犪犱犪狉狅狀２２犃狌犵２０１７

检验指标 方法
６０ｍｉｎ预报时效

２０ｄＢＺ ３０ｄＢＺ ５０ｄＢＺ

ＣＳＩ
预测网络 ０．５８ ０．４２ ０．０２

交叉相关 ０．３８ ０．２５ ０．０１

ＰＯＤ
预测网络 ０．７４ ０．５７ ０．０４

交叉相关 ０．５７ ０．４２ ０．０１

ＦＡＲ
预测网络 ０．２１ ０．２７ ０．４３

交叉相关 ０．３４ ０．３９ ０．５０

４　小　结

本文详细介绍了预测网络模型，并以该模型为

基础，进行雷达临近预报试验，并与交叉相关法进行

对比，得到以下主要结论：

１）预测网络模型是传统ＬＳＴＭＲＮＮ的改进

版。通过加入卷积计算和空间记忆模块，预测网络

模型具有较好的空间特征提取能力，是一种适合雷

达临近预报应用的ＲＮＮ网络架构。

２）对比试验表明：相比于交叉相关法，预测网

络法在０～６０ｍｉｎ的雷达临近预报中，对于２０ｄＢＺ

和３０ｄＢＺ检验项目，ＣＳＩ评分可以提升０．１５～

０．３０，ＰＯＤ 提高０．１５～０．２５，ＦＡＲ 降低０．１５～

０．２０。

３）个例检验表明，预测网络法对于组合反射率

因子变化有一定的预报能力。

同时，预测网络法做为一种非线性统计模型，还

存在以下局限性：①该模型建立在大量历史数据的

拟合上，对历史数据的数量有一定要求。而冰雹、短

时强降水、龙卷等强对流天气的历史个例不多。故

该方法对于强对流天气的预报能力还需要进一步提

高。②该方法的预报能力随预报时间的延长迅速下

降，６０ｍｉｎ的预报准确率下降明显，尤其是对于强

回波中心的预报准确率不高。

今后需要对预测网络模型进行进一步优化。考

虑在模型的输入中增加数值预报环境场，使模型对

天气形势的认识更加丰富，提高模型在回波强度演

变特征方面的预测精度。另外，考虑更新 ＲＮＮ的

成本函数，使用与反射率因子强度成正比的带权重

的代价函数，通过提高强回波在拟合过程中的权重，

提高模型对于强回波区的预报能力。
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