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人工智能在短临降水预报中应用研究综述

摘要
短临降水预报是一项重要且具有挑

战性的世界性难题．研究人员曾尝试使
用各种技术预报降水，但是由于降水本
身具有高度非线性、随机性和复杂性的
特性，使得降水预测精确度并不高．近年
来，随着人工智能技术的迅猛发展，其日
渐渗透到人们生活的方方面面，气象领
域也因此得益．人工神经网络能够对非
线性系统进行建模，因此相比于传统方
法，如数值天气预报法和光流法等，人工
智能方法使得降水预报的准确率大大提
高．本文介绍了传统降水预报的方法，着
重总结概括了用于短临降水预报的各种
最新人工智能方法，并对各研究方向进
行归纳分析，为各类研究人员研究提供
有益参考和借鉴．
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０　 引言

　 　 人工智能起源于 １９ 世纪 ５０ 年代，它是研究、开发用于模拟、延伸

人的智慧的理论、方法、技术及应用系统的一门新的技术科学．直到 １９
世纪 ８０ 年代机器学习出现之前，人们都不知道使用何种手段以达成

人工智能这个目标．在众多研究人员的努力下机器学习逐渐系统化成

为人工智能的核心研究领域之一．得益于数据量的爆发式增长，计算

机计算能力的提升，促使了机器学习新算法———深度学习的出现，深
度学习使得人工智能的应用领域更加广泛．图 １ 展示了人工智能、机
器学习、深度学习三者的关系．

图 １　 人工智能、机器学习、深度学习三者关系

Ｆｉｇ １　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

近年来，人工智能的浪潮席卷了人类生活的方方面面，目前人工

智能的技术方向总体可分为计算机视觉、自然语言处理、语音识别、
规划决策系统和大数据分析等．表 １ 中介绍了这 ５ 种热点方向的主要

任务和应用领域．
将人工智能技术与气象研究相结合，能够从海量的气象数据中

提取并解读有用的信息，从而发现新的气侯特征和大气运动，并且实

现对天气现象更精确的预测．深度学习的快速发展以及各个领域的研

究表明，深度学习算法可以对复杂问题进行建模以复制人类经验，而
天气这种高度非线性和复杂性的问题可以通过学习那些由传统方法

得到的判断和雷达图数据来进行研究．虽然人工智能为气象研究带来

了巨大贡献，但数据驱动的机器学习不会替代物理模型，只是会起到

补充和丰富的作用，最终实现混合建模［１］ ．　 　 　 　



表 １　 人工智能热点技术方向介绍

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＩ ｈｏｔｓｐｏｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

方向 概述 任务 应用领域

计算机视觉
用计算机代替人眼对目标进行识别、描述、
跟踪和处理

计算机视觉的任务主要有图
像分类、对象检测、目标追踪、
语义分割和实例分割

广泛应用在安全领域身份验证如人脸识别
和虹膜识别、医疗领域的智能影像诊断、电
商领域的拍照搜索和无人驾驶领域

自然 语 言 处
理（ＮＬＰ）

指计算机拥有如人类般处理自然语言的能
力．其目标是让计算机能够确切地理解人
类的语言，并自然地与人进行交互．ＮＬＰ 大
致可以分为自然语言理解（ＮＬＵ）和自然语
言生成（ＮＬＧ）两种，ＮＬＵ 侧重于如何理解
文本，ＮＬＧ 则侧重于理解文本后如何生成
自然文本

ＮＬＰ 主要任务有文本检索、机
器翻译、情感分析、信息抽取、
序列标注、文本摘要、问答系
统、对话系统和知识图谱

自然语言处理广泛地应用在社会科学领域
如关系网络挖掘和社交媒体计算、法律领
域处理海量的文书、医疗领域诊断报告数
据和教育领域的智能阅卷和机器阅读等

语音识别技术

让智能设备听懂人类的语音，主要是关注
自动且准确的识别、转录人类的语音．一个
完整的语音处理系统主要包含特征提取、
声学模型、语言模型以及字典与解码 ４ 大
部分

语音识别的主要任务为语音
转文字、语音翻译、智能对话
系统

语音识别的主要应用包括医疗听写、语音
书写、电脑系统声控、电话客服等

规划决策系统

强化学习的出现促使了人工智能规划决策
系统的发展．强化学习的决策能力和深度
学习的感知能力相融合，创造出了 ＡｌｐｈａＧｏ
战胜人类围棋冠军李世石、Ｍａｓｔｅｒ 对战顶
级围棋选手取得 ６０ 连胜的佳绩

主要应用在决策任务中，可以
与其他技术结合，如深度强化
学习

主要应用在机器人和无人车领域

大数据分析 指对规模巨大的数据进行分析
主要任务是个性化服务、智能
推荐

如在金融领域对股市进行预测、气象领域
通过雷达回波外推实现天气的更精准预测

　 　 本文将对气象领域中的短临降水预报的传统方

法和人工智能方法进行总结，以方便进一步提高降

水预报准确率、灾害天气预报准确率和灾害天气智

能风险预警技术的研究和发展．
我们知道，无论是在市区交通中还是在农业系

统中，甚至是在水资源规划、防洪预警中，降水预报

都扮演着重要的角色．当前，利用气象数据实现对短

临降水的预测是国内防灾减灾的热点和难点，提供

短临降水预报成为中国气象局公共气象服务中心、
墨迹天气公司等机构的服务重心，将提供未来 ２ ｈ
内的，空间分辨率为 １ ｋｍ×１ ｋｍ，时间分辨率为 ６
ｍｉｎ 的定量预报，对提高降水预测精确度的研究是

极具社会价值的．
短临降雨量预报的目标是在未来短期 （０～６ ｈ）

内，对当地区域的降雨强度进行预测，具有准确性、
实时性、大规模的特性．由于天气事件本身是一个随

机事件，加上降水受气候带、大气环流、地理高度、季
节等多重因素的影响，所以短临降水具有高度非线

性的复杂的变化趋势，因此需要高时空分辨率和高

时效性的数据来训练预测模型．而实时的多普勒雷

达回波外推图 ６ ｍｉｎ 更新的时间分辨率和 １ ｋｍ 的

空间分辨率可以满足这一需求．雷达图以其测量范

围较广，时空分辨率较高，能及时获取大面积降水数

据的优点［２］，无论是在传统的光流法中还是在基于

人工智能的模型中都扮演着重要的角色．

使用雷达图进行短临降水预测主要是通过雷达

回波外推实现的．雷达回波外推就是根据当前时刻

雷达观测结果，推测雷达回波未来的位置和强度，以
实现对强对流系统的跟踪预报．传统的雷达回波外

推法如 Ｒｉｎｅｈａｒｔ 等提出的交叉相关法 （ Ｔｒａｃｋｉｎｇ
Ｒａｄａｒ Ｅｃｈｏｅｓ ｂｙ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＴＲＥＣ） ［３］，这种传统方

法的数据利用率较低且假设回波是线性演变的，而
实际上雷达回波是位置变化的．而使用深度学习的

方法进行雷达回波外推不仅可以充分利用采集的数

据，还可以学习回波图位置变化的特征，实现更加精

确有效的雷达外推预报．
现代短临降水预报的方法可分为传统方法和人

工智能方法，前者又主要可以分为数学模型方法和

基于雷达图的方法，后者主要是机器学习和深度学

习方法．无论是传统方法还是人工智能方法，基于天

气雷达资料的雷达回波外推技术都扮演着重要的角

色．雷达回波外推图既包含了时序信息又包含了空

间信息［４］，从而使用雷达数据进行降水预测可以看

作是时空序列预测问题［５］ ．采用深度学习方法进行

短临降水预报提出了一种端到端的解决这种非线性

复杂问题的方案．它通过多层的网络结构和非线性

变换来提取低层的特征，形成抽象的高层表示，以发

现数据的概率分布特征，进而对未来的降水情况进

行预测．由于人工神经网络能够对非线性系统进行

建模，所以使用深度神经网络进行短临降水预测具

７０４
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有巨大的潜力．
本文的第 １ 部分概述了降水预报中的主要传统

方法；第 ２ 部分重点讨论了机器学习方法在降水预

测上的应用；第 ３ 部分总结了人工智能中最热点的

深度学习给降水预测带来的贡献；第 ４ 部介绍了人

工智能在短临降水预报中的研究方向．

１　 传统方法

１ １　 统计方法

１ １ １　 物理统计模型法

该方法通过收集与降水相关的多种关联因子，
并利用数据建立物理统计模型，从而对长期的降水

量进行预测．所选择的因子具有一定的物理意义，利
用前兆信息因子和后期信息的遥相关原理，对降水

的轻重程度进行划分［６］ ．
陈菊英等［７］提出了一种海河流域全区和 ９ 个水

文分区汛期降水量的气候分布特征和长期预测的多

级预报物理模型．根据多年降水量时空变化特征，采
用了多种可靠实用的前兆敏感信息因子，并挑选水

文站的信息进行综合分析．该模型在海河汛期旱涝

预报中取得了高精度的预报结果．马振峰等［８］ 分析

了汛期降水分布型的前期信号，提出了四川盆地三

类降水分布型特征，并得到了川渝地区主汛期降水

和预测中强信号的关联，建立了针对川渝地区主汛

期降水的物理统计模型．
１ １ ２　 马尔可夫链预测模型

Ｍａｒｋｏｖ 过程是研究某一事件的状态及状态之间

转移规律的随机过程，状态转移概率只与上一步转

移后的状态有关，而与之前所有状态无关，即上一步

的状态保存了之前所有的状态信息．马尔可夫链是

时间和状态都离散的 Ｍａｒｋｏｖ 过程，可以根据 ｎ 时刻

的状态预测 ｎ＋１ 时刻的状态，概率最大的值即为预

测结果．
冉景江等［９］认为基于绝对分布的马尔可夫链预

测方法和叠加马尔可夫链预测法都具有一定的局限

性，所以提出了加权马尔可夫链预测方法．该方法首

先计算指标的分级标准，确定马尔可夫链的状态空

间；其次根据之前时段的各指标值的对应状态得到

不同步长马尔可夫链的转移概率矩阵；再次对各阶

自相关系数规范化，作为各种步长的马尔可夫链的

权重；最后将同一状态的各自预测概率加权和作为

指标值处于该状态的预测概率．该方法充分合理地

利用了信息，且预测的可靠性得到了提高．

夏乐天等［１０］完善了加权马尔可夫链预测理论，
讨论了各种马尔可夫链预测方法，并比较分析了各

种因素对马尔可夫链预测精度的影响．实验结果表

明：加权马尔可夫链预测方法的预测精度最高；样本

容量的增大会提高预测的精度；指标值分级的不同

对预测精度会产生显著的影响．

１ ２　 基于数值天气预报的方法

数值天气预报（ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｗｅａｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）是

根据大气实际情况，在一定初值和边值条件下，通过

用数值方法求解支配大气运动的流体动力学和热力

学方程组，来预报未来的大气环流形势和天气的．它
具有数字化和定量客观的特点．１９５６ 年，瑞典首先开

始数值预报业务实验，１９６９ 年，Ｅｐｓｔｅｉｎ［１１］ 首次提出

了集合预报的思想，此后，各国纷纷建立了各自的集

合数值预报业务系统．
刘瑞霞［１２］为了解决云和降水在模式预报的初

期阶段显著的延迟现象问题，在数值模型的基础上

开展了中国风云气象卫星资料改变模式初值的研

究，从而改进了短临预报精度．程丛兰等［１３］研究了一

种基于“外推”临近预报技术和中尺度数值模式的定

量降水预报（ＱＰＥ）融合技术方案．该方案首先分析

数值预报和观测的偏差，导出一个附加的数值预报

校正场；其次，根据数值预报校正场调整相应时段的

数值预报降水区域和强度；最后，利用函数对校正后

的数值模式定量降水预报和基于临近预报技术的定

量降水预报进行融合．该研究弥补了基于“外推”的
临近预报技术在 ２ ｈ 以上定量降水预报能力方面的

缺陷．实验结果表明融合后的 ０ ～ ６ ｈ 定量降水预报

结果改进较为明显，总体优于单独的临近预报技术

或者中尺度数值预报模式的结果．２０１７ 年，Ｗｕ 等［１４］

研究分析了基于数值天气预报系统（ＴＡＰＥＸ），该系

统的整体预测来自物理和动态数值天气预报模型，
被用于对台湾地区提供短期降水的有效预报．他们

分析了该集成数值天气预报系统对小时雨量的集成

预报，对其性能进行了评价．首先计算了 ＴＡＰＥＸ 中

单个成员的集成预测性能，它低于传统的集成测试

平均值，所以得出结论，与使用单个集成成员的预测

相比，使用所有集成成员的集成均值预测具有更强

的鲁棒性，从而获得更好的预测性能．在此基础上，
他们提出了一种基于模拟预报原理的集成预报方

法，并在一个山区流域对台风期间的短临 １ ～ ６ ｈ 的

降水预报进行实际应用，发现该方法可以改善非常

短期的雨量预测，特别是 １～２ ｈ 的．

８０４
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１ ３　 基于雷达图的预测方法

１ ３ １　 Ｚ⁃Ｒ 关系式法

通过雷达回波强度和雨强二者之间建立的关系

式来估算，即天气雷达反射率因子（Ｚ）和雨强（Ｒ）的
Ｚ⁃Ｒ 的关系式 Ｚ＝ａＲｂ，ａ 和 ｂ 为经验系数［２］ ．

方鸿斌等［１５］提出将 Ｚ⁃Ｒ 关系本地化．由于我国

新一代天气雷达的定量估测降水算法沿用的美国夏

季对流云统计得到的 Ｚ⁃Ｒ 关系式，但已经不符合荆

州市本地的降水模式．他们对 ２０１４ 年与 ２０１５ 年两年

主汛期 ５—８ 月共 ８ 个月的降水过程进行了统计分

析，并根据最优化算法得到了适合荆州雷达汛期定

量估测降水的 Ｚ⁃Ｒ 关系．
１ ３ ２　 降水云团外推技术

首先获取雷达反射率图像，然后根据云团外推

算法进行云团外推．云团的外推指的是根据相邻时

刻同一云团形成的两幅反射率因子图，计算它们之

间的变化，并依此得到未来短期时刻的云团形态．
张蓉［１６］从降水云团的识别和跟踪两个方面展

开研究，提出了一种灰度阈值结合纹理方法识别降

水云团的算法，更加准确快速地识别出降水云团区

域．此外，还提出了一种全面的降水云团跟踪算法，
对于位移较大的降水云团也能够正确跟踪，并且适

用于降水云团发生合并和分裂的情形．实验结果表

明，该识别算法的降水云团总体识别率达 ６９％．
１ ３ ３　 光流法

１９５０ 年，Ｇｉｂｓｏｎ 首次提出光流的概念［１７］ ．光流

法是利用图像序列中像素在时间域上的变化以及相

邻帧之间的相关性来找到上一帧跟当前帧之间存在

的对应关系，从而计算出相邻帧之间物体的运动信

息的一种方法．使用光流法有着 ３ 个前提假设：１）亮
度恒定不变，即同一目标在不同帧间运动时，亮度不

会发生变化；２）时间连续或运动是微小的，即时间的

变化不会引起目标位置的剧烈变化，相邻帧间位移

小；３）同一子图像中像素点具有相同的运动．
光流法善于观察图像的变化，并利用相邻图像

间的相关性获取运动信息，对其实现追踪．这与利用

雷达数据对云团进行识别追踪进而完成降水预测的

思想相一致．光流基本方程是由 Ｈｏｒｎ 等［１８］ 在 １９８１
年通过将二维矢量场和图像灰度联系在一起得到

的．在此基础上，Ｌｕｃａｓ 等［１９］ 提出了利用局部计算光

流的 Ｌ⁃Ｋ 光流法：首先对整幅雷达图进行分块处理，
接着对每一块区域使用加权最小二乘法估算光流，
进一步提高了稳定性． ２０１７ 年，香港的研究员 Ｗｏｏ

等［２０］研究了香港天文台的涡流临近降水预报系统

采用的用来跟踪雷达回波运动的变分光流技术，同
时对比分析了 ３ 种雷达回波跟踪算法．在漩涡的第 １
个版本中，用于跟踪定位雷达回波的方法是 Ｔｒａｃｋｉｎｇ
Ｒａｄａｒ Ｅｃｈｏｅｓ ｂｙ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ （ＴＲＥＣ），但是 ＴＲＥＣ 虽

能成功地跟踪个别雷达回波的运动，但在实际运动

中通常只能捕捉个别降雨云团的运动方向而不能捕

捉整个天气系统的大尺度运动．为解决这个问题，出
现几种方法［２１⁃２２］，最终旋涡选择了在 ２００９ 由 Ｗｏｎｇ
等［２３］提出的变分光流技术（ＭＯＶＡ），于 ２０１０ 年投入

使用．结果表明，ＭＯＶＡ 性能在整体上要比 ＴＲＥＣ 有

较大提高，但 ＭＯＶＡ 也存在着在大规模时倾向于低

估回波运动矢量的速度来最优检索最小化回波运动

过程的问题， 这会造成过多的预报降水， 因此

ＲＯＶＥＲ（Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ Ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｂｙ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ Ｅｃｈｏｅｓ ｏｆ Ｒａｄａｒ）被提出来解决上述问题，相比于

ＭＯＶＡ，它有着 ３ 个方面的增强：１）具有预处理步

骤，使雷达反射率图像在空间上更平滑；２）采用变型

光流技术；３）采用文献［２４⁃２５］中提出的算法代替了

变分回声跟踪 ＶＥＴ（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｈｏ Ｔｒａｃｋｉｎｇ） ［２６］，
将 Ｈｏｒｎ 等［１８］ 提出的光流方程和 Ｌ⁃Ｋ 光流法相结

合，既利用了前者的密集流畅，又利用了后者的噪声

鲁棒性．该算法通过采用先进的数值方法，进一步加

快了计算速度，可用于实时计算．由于参数的选择会

影响运动场的质量，变分光流算法的性能自然取决

于所采用的参数．虽然可以为特定的地理设置推导

出一组最佳参数，但这样的工作需要丰富的数据存

档和巨大的计算能力来试验和探索所有的维度空

间，这使参数的优化变得困难，但在旋涡系统工作的

４ 年时间中，这组参数在大多数情况下工作得相当

好．通过对比实验研究，ＲＯＶＥＲ 在总体上要优于

ＴＲＥＣ 算法和已知的光流算法 ＭＯＶＡ．

２　 机器学习方法

短临降水预报的关键在于对定量降水的估计

（Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＱＰＥ），ＱＰＥ 的

精度越高，结合时间序列外推技术，就越可以实现对

短临降水的精准预报．气象卫星和气象雷达可以实

现通过对云的观测间接实现对降雨的估计，气象雷

达由于它的高时空分辨率的优势，被广泛应用于短

临降水的预报中，成为 ＱＰＥ 的最佳间接测量方式．气
象雷达一般在 ６ ｍｉｎ 内完成对空域的扫描，１ ｋｍ 的

空间分辨率，通过观察发现，扫描得到的空中降水粒

９０４
学报（自然科学版），２０２０，１２（４）：４０６⁃４２０
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子产生的雷达回波，其相对应的雷达反射率和降水

具有显著相关性．
对提高雷达 ＱＰＥ 精度的研究开始于 １９７９ 年

Ｗｉｌｓｏｎ 等［２７］的一篇关于雷达 ＱＰＥ 在实际应用中存

在的误差种类的综述．其中研究的一个主流做法是

基于气象知识校正不同的 Ｚ⁃Ｒ 关系．然而 Ｚ⁃Ｒ 关系

模型由于自身的局限性及对气候背景的强烈依赖

性，使得模型的泛化能力弱，这就导致了不能大规模

地在不同情况的实际应用中推广．随着机器学习理

论知识的完善与发展，从机器学习角度出发的新的

ＱＰＥ 模型应运而生．最早的机器学习 ＱＰＥ 模型是

Ｘｉａｏ 等［２８］利用近地面 ＣＡＰＰＩ 反射率训练人工神经

网络得到的，且其结果精度优于包括 Ｚ⁃Ｒ 关系在内

的几种技术，这也间接说明使用机器学习实现对短

临降水的预测是具有可行性和可靠性的．基于神经

网络的雨量估计成为解决雨量估计问题的新方法，
在实际的气象雷达系统中易于实现．首次将神经网

络应用于降水预测的是在 １９９２ 年，Ｆｒｅｎｃｈ 等［２９］ 提

出了一种基于神经网络的降雨强度时空预报方法，
神经网络的结构很简单，是一个 ３ 层的学习网络，包
括了输入层、隐藏层及输出层．通过反向传播进行训

练，将输入和输出的降水信息作为一系列的数据集

呈现给神经网络，结果表明神经网络可以学习描述

降雨时空演化的复杂关系．２０００ 年，Ｌｕｋ 的研究团队

利用人工神经网络（ＡＮＮｓ）具有模拟人类神经系统

的并行分布式处理能力，解决了降雨过程的复杂性

和降雨在空间和时间上的变异性难题［３０］，研究表明

当一个最佳的空间输入数量输入到 ＡＮＮｓ 后，神经

网络可以提供最准确的预测，并且延迟越小的网络

性能越好．研究还发现，时间和空间的输入超过一定

阈值会对结果产生影响，如 １５ ｍｉｎ 多站点降雨时间

序列不具备长期记忆特性，在空间域上，过多或过少

的空间信息被引入可能会导致性能的下降，同时他

们表示时间和空间信息间可能存在着一种平衡．
Ｖａｌｖｅｒｄｅ 等［３１］也在 ２００５ 年将人工神经网络技术应

用在对巴西圣保罗地区的降雨预测中，利用前馈神

经网络和弹性传播学习算法，将 ＥＴＡ 模型［３２］中的气

象变量（温位、风的垂直分量、比湿度、气温、可降水

量、相对涡量和水汽散度通量）作为输入数据输入到

训练好的网络中，生成下一个时间步的降雨预报，并
将实验结果同多元线性回归模型的预测结果做比

较，发现人工神经网络的结果全面优于线性回归模

型，说明人工神经网络具有很大应用潜力，虽不能取

代预报员的经验，但可以用额外的信息（除了输出模

型、卫星云图等）来补充，从而减少预报员的工作强

度．为了提高人工神经网络的预测能力，模型需要吸

收更多的数据，如更长的预测降雨时间序列，在此情

况下，数据预处理可以应用于这些数据集，如小波分

析，这将减少人工神经网络输入数据的规模．
在此之后，Ｈｏｎｇ［３３］ 于 ２００８ 年以台湾北部台风

期间的降雨量为例，提出了一种混合预测模型 ＲＳ⁃
ＶＲＣＰＳＯ，阐明了 ＲＮＮｓ 和支持向量机（ＲＳＶＲ）混合

模型预测降水量的可行性，同时采取混沌粒子群优

化算法（ＣＰＳＯ）来选择 ＳＶＲ 模型的参数．实验结果表

明，该模型相较于 ＡＮＮ 和回归模型具有非线性映射

能力，因此更容易捕获电力负荷数据模式，同时 ＳＶＲ
模型中参数的不恰当选择会导致模型的过拟合或欠

拟合，而 ＣＰＳＯ 能很好地解决这个问题．与人工神经

网络和回归模型相比，ＲＳＶＲＣＰＳＯ 模型采取的是结

构风险最小化策略而不是最小化训练误差策略，最
小化泛化误差的上界有助于改善泛化能力．因此 ＲＳ⁃
ＶＲＣＰＳＯ 模型具有可靠的预测能力，为雨量估计提

供了一种新的方法．２０１２ 年，韩国光云大学的研究员

Ｓｅｏ 等［３４］利用如支持向量机和基于稳态遗传算法的

ＫＮＮ，研究了基于包装器的遗传特征选择方法，用于

对朝鲜半岛南部非常短期的暴雨进行预报．实验结

果表明，结合归一化的 ＳＶＭ 分类器效果最好，一个

新的数据预处理可能会带来更加精确的研究结果．
在今后的工作中，可能采用多样化预测时间（１ ～ ６
ｈ），也会使用其他的进化算法或分类算法．２０１３ 年，
爱荷华大学的 Ｋｕｓｉａｋ 等［３５］基于雷达波反射率和 ＴＢ
级数据将数据挖掘的技术应用于对牛津流域的降水

预测，对比了采用神经网络、随机森林、分类和回归

树、支持向量机和 Ｋ 临近这 ５ 种常用于雨量估计的

机器学习算法的精度，并选择精度最高的一种算法

进行研究，从而进一步肯定了机器学习算法对雨量

估计的重要性．２０１７ 年，Ｙｕ 等［３６］ 比较了随机森林方

法（ＲＦ）和支持向量机（ＳＶＭ）这 ２ 种经典的机器学

习技术在雷达实时短临降雨预报中的应用，建立并

比较了 ２ 种预测模型：单模预测模型（ ＳＭＦＭ）和基

于 ＲＦ 和 ＳＶＭ 的多模预测模型（ＭＭＦＭ），ＳＭＦＭ 使

用相同的模型进行 １ ～ ３ ｈ 的降水预报，ＭＭＦＭ 使用

３ 种不同的模型进行 １～ ３ ｈ 的预报，根据预测性能，
发现 ＳＭＦＭｓ 相比于 ＭＭＦＭｓ 能提供更好的性能，同
时 ＳＶＭ⁃ｂａｓｅｄ 和 ＲＦ⁃ｂａｓｅｄ ＳＭＦＭｓ 都能完美地对 １ ｈ
的降水进行预测，但 ２～３ ｈ 预测存在时滞，预测能力

０１４
方巍，等．人工智能在短临降水预报中应用研究综述．
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下降．在 ２ ｈ 和 ３ ｈ 的预报中，他们还发现基于 ＲＦ 的

ＳＭＦＭ 在大多数情况下低估了观测到的雷达降水，
而基于 ＳＶＭ 的 ＳＭＦＭ 比基于 ＲＦ 的 ＳＭＦＭ 具有更好

的性能．他们使用的预测模型形式简单，仅使用了 ４
个输入变量（前一个网格雷达获得的降雨量、经纬度

和网格的高度），今后可能会考虑加入台风特性和相

邻网格的降雨作为输入变量来改善预测性能．同年，
Ｈｕａｎｇ 等［３７］提出了一种改进的 ＫＮＮ 算法，使得其对

不同领域大小 ｋ 的选择具有鲁棒性，尤其是在降水

数据集呈现非规则类分布特点时，基于改进的 ＫＮＮ
算法，提出一种新的降水预报方案，通过大量的测试

表明所提出的模型具有较好的预报效果．同样是在

２０１７ 年，印度学者 Ｓｏｌａｎｋｉ 等［３８］ 发明了一种混合智

能系统数组挖掘技术，由人工神经网络和适当的遗

传算法组成，遗传算法主要利用了输入的类型、输入

层和输出层之间的连接结构，从而使神经网络的训

练更加有效．人工神经网络中，多层感知机（ＭＬＰ）是
执行预测任务的中心数据挖掘引擎，遗传算法使得

分类器训练阶段更加高效，且计算开销更小．
２０１８ 年，Ｓｈａｒｍａ 等［３９］ 提出了一种基于数据挖

掘机器学习算法的监督学习模型来进行降水预测，
该方法将降雨量分为低、中、高 ３ 个级别，对数据集

的归一化、均值化和阈值化等功能进行了优化设计，
阈值用于对降雨数据集进行分类，并用 ＭＬＰ 分类

器、朴素贝叶斯、随机森林和 ＳＭＯ 比较了它的准确

性，能在实验所选取的所有的降水数据集上取得

９９％的精度，具有较好的监督精度来训练数据，未来

的工作将基于无监督学习查找更好的模式识别系

统，具有更多的特征，如温度、湿度和地质研究等．
２０１９ 年，张晨阳等［４０］提出了一种基于地形的加权随

机森林方法 ＴＷＲＦ 来解决雨量估计问题，该方法是

随机森林方法 ＲＦ 的一种推广，用加权的随机森林代

替普通的随机森林从而刻画反射率因子垂直廓线

（ＶＰＲ）的不同局部特征对于减少雨量估计误差的重

要性，挖掘由 ＣＡＰＰＩ 反射率表示的雷达数据到降水

率之间的映射关系．同时考虑到了 ＶＰＲ 对雨量估计

精度的重要作用以及复杂地形区域降水的山岳抬升

效应的影响，并对中国杭州湾地区 ２０１４ 年的降水过

程进行了实验验证，结果表明 ＴＷＲＦ 要优于传统的

气象方法和随机森林方法，且利用整个 ＶＰＲ 和基于

地形的建模有利于提高雨量估计的精度．机器学习

在学习建模时往往会忽略掉气象因素对结果的影

响，因此将气象的先验知识与机器学习相结合的研

究势必将成为今后的研究热点．

３　 深度学习方法

１９６４ 年，Ｈｕ［４１］ 首次将人工神经网络应用于天

气预测中．１９９４ 年，李滨［４２］引入 ＢＰ 神经网络来提高

月平均降水预报的准确性，实验结果表明对降水场

的直接预报需要考虑多种环境因素的影响，且使用

Ｋ⁃Ｌ 变换进行预处理是不恰当的，该项工作为发现

预测因子和提高准确率的研究打下了基础．１９９７ 年，
Ｋａｌｏｇｉｒｏｕ 等［４３］使用了多个隐藏层的网络架构，同年

Ｖｅｎｋａｔｅｓａｎ 等［４４］采用不同的气象参数作为人工神经

网络模型的输入来预测印度全夏季的季风雨量，并
使用误差反向传播（ＥＢＰ）算法训练多层网络．１９９８
年，Ｌｅｅ 等［４５］将整个区域划分为 ４ 个子区域，对 ２ 个

较大的区域使用径向基函数（ＲＢＦ）网络进行降雨预

测，另外 ２ 个较小的子区域使用简单的线性回归模

型预测，实验结果表明 ＲＢＦ 网络产生了更好的预测

结果．１９９９ 年，吴涛等［４６］ 提出了一种基于神经网络

的外推预测垂直对撞流干燥过程降水率的方法，并
给出了一种基于目标函数的一阶和二阶导数同时优

化学习率和确定动量系数的方法来解决 ＢＰ 算法学

习参数难以确定的缺点．２０００ 年，Ｔｏｔｈ 等［４７］应用了 ３
个时间序列模型，即自回归移动平均（ＡＲＭＡ）、ＡＮＮ
和 Ｋ 近邻（ＫＮＮ）方法来预测降雨，结果表明人工神

经网络的效果最好．

３ １　 浅层神经网络

３ １ １　 多层感知机（ＭＬＰ）
郭尚瓒等［４８］ 利用多层感知机（ＭＬＰ）与光流矢

量结合的模型通过多普勒雷达图组成的帧序列来实

现短时降水预测．训练时该单点 ＭＬＰ 模型的输入层

为一个预测坐标点四周的（Ｎ－２） ～ Ｎ 帧的像素值，
输出层为一个 ０ ～ １ 的实数代表未来 ３６ ｍｉｎ 的降雨

概率．他们还采用了用于多点预测的卷积神经网络

模型．最后，将 ＭＬＰ 与光流矢量融合，即在最后的输

出层增加一个 ＬＲ 层，这个 ＬＲ 层输入ＭＬＰ 模型的预

测结果和光流矢量的预测结果，通过最小化两者误

差来优化整个模型．
Ｄｅｓｈｐａｎｄｅ 等［４９］提出了多层感知机神经网络来

预测降雨时间序列．他们从印度马哈拉施特拉邦 Ｙａ⁃
ｖａｔｍａｌ 收集样本数据，并用多层感知机神经网络对

该降雨数据序列进行了多步提前预测．实验结果表

明，与其他网络相比，测试中的均方误差、归一化均

方误差以及短期预测训练数据集等性能指标是最

１１４
学报（自然科学版），２０２０，１２（４）：４０６⁃４２０
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佳的．
Ｈｅｒｎｎｄｅｚ 等［５０］提出了一种基于深度学习的架

构，用于预测第 ２ 天的每日累积降水量．该模型包括

用于减少和捕获属性之间的非线性关系的自动编码

器，以及用于预测任务的多层感知器．他们通过实验

证明了在预测第 ２ 天的累积日降水量方面有了

改进．
３ １ ２　 ＢＰ 神经网络

Ｗｏｎｇ 等［５１］建立了使用人工神经网络和模糊逻

辑的降雨预测模型．首先使用 ＳＯＭ 将数据划分为子

种群，将整个数据空间的复杂性降低到更均匀的水

平；然后使用 ＢＰＮＮ 从每个聚类的数据中学习泛化

特征．他们为每个聚类提取模糊规则，然后将模糊规

则库用于降雨预测．实验结果表明，该方法与使用径

向基函数网络和地形效应的既定方法取得了相似的

结果．该方法的优势在于允许分析人员使用模糊规

则来理解模型并与之交互．
张继学等［５２］建立了逐日降水量的 ３ 层 ＢＰ 神经

网络预测模型，主要利用 ＢＰ 神经网络的线性函数逼

近功能．根据影响降水的 １８ 个气象因素作为模型的

输入因子，以预测第 ２ 天的降水量．实验降水的预报

准确率达到 ８３ ３％，表明人工神经网络在短期降水

预报方面具有良好的应用前景．
邵月红等［２］ 利用 ＢＰ 神经网络估测降水量，采

用 ＢＦＧＳ 算法对常规的 ＢＰ 算法进行了改进，有效地

克服了常规 ＢＰ 算法收敛速度慢、易陷入局部最小点

等缺点．训练样本中去除使用通用 Ｚ⁃Ｒ 关系式计算

出相对误差较大的样本，模型输入为不同高度上的

反射率因子．实验结果表明，ＢＰ 神经网络估测精度

要明显优于以改进的最佳窗概率配对法建立的 Ｚ⁃Ｒ
关系式．
３ １ ３　 径向基神经网络 （ＲＢＦＮ）

季刚等［５３］建立了一种基于径向基函数的神经

网络预测模型，并将该网络应用于月降水量的预测．
实验结果表明，ＲＢＦ 神经网络模型无论是在训练的

时间上，还是预测结果上都明显好于传统 ＢＰ 神经

网络．
Ｌｉｕ 等［５４］提出了一种基于经验模式分解（ＥＭＤ）

和 ＲＢＦ 神经网络的降雨预测新模型．经过实验得出

该方法在降噪和预测降雨序列方面具有很高的准

确性．

３ ２　 深度学习

浅层神经网络对复杂函数的表示能力有限，针

对复杂分类问题其泛化能力受到一定制约，且浅层

神经网络在训练时容易陷入局部最小值，在测试时

容易造成过拟合．而深度学习可通过学习一种深层

非线性网络结构，可以用较少的参数表示复杂的函

数，且具有较强的特征学习能力，对解决降水这种影

响因素众多的复杂的非线性随机问题具有很大的

潜力．
３ ２ １　 卷积神经网络

施恩等［５５］考虑到雷达回波外推问题的输入与

输出之间存在较强相关性，提出了一种基于输入的

动态卷积神经网络结构（ＤＣＮＮ⁃Ｉ）实现雷达回波图

像的预测和外推，从而解决了传统交叉相关法预测

雷达外推图只利用前几个时刻数据的缺点．该网络

相比传统 ＣＮＮ 增加了动态子网络（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｕｂ⁃ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＤＳＮ） 和 概 率 预 测 层 （ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｌａｙｅｒ，ＰＰＬ）．其中 ＤＳＮ 即为传统 ＣＮＮ，用于根据输

入图像序列的不同动态调整卷积核，其输出作为

ＰＰＬ 的卷积核；ＰＰＬ 将输入图像序列与得到的卷积

核进行一系列卷积操作得到最终外推图像．实验表

明该网络有效提高了数据利用率，且准确率更高．
Ｚｈｕａｎｇ 等［５６］设计了一种新颖的时空卷积神经

网络（ＳＴ⁃ＣＮＮ）来学习气象变量对时空邻域的依赖

性，从而进行可靠的极端降水长期预报．该模型共有

６ 层，包括 ２ 个卷积层、２ 个池化层和 ２ 个全连接层．
他们使用多个时空张量数据作为输入，该时空数据

为在 ｍ×ｎ 区域上的 ｋ 个时间间隔的 ｍ×ｎ×ｋ 长方体，
输出为未来 ｘ 时间内的降水量分类．实验结果表明，
该模型可以充分利用时空信息，且精确度高于 ＯＳＦＳ
方法．

Ｚｈａｎｇ 等［５７］提出了多通道 ３Ｄ 立方体连续卷积

网络（３Ｄ⁃ＳＣＮ）使用多源气象数据来进行对流风暴

开始（ＣＩ）和增长的预测，网络堆叠连续的卷积层而

不进行池化．在这项研究中，他们将降雨检测作为一

个雷达回波是否大于 ３５ ｄＢｚ 的分类问题，模型输入

为包括原始 ３Ｄ 雷达和重新分析气象数据的六通道

数据，每个通道都为由 ２０ 层 ２Ｄ 数据形成的 ３Ｄ 数

据，并通过跨通道 ３Ｄ 卷积进行卷积．
Ｋｌｅｉｎ 等［５８］提出了一种动态卷积神经网络，在

卷积神经网络中加入一个新的动态卷积层，与一般

卷积层不同的是该层的卷积核是通过一个任意深度

的子网络得到的．由于卷积核是输入的函数，所以卷

积核在测试时也是随着输入样本的不同而变化的．
该网络使用 ４ 个连续的 ２Ｄ 雷达反射率图像来生成

２１４
方巍，等．人工智能在短临降水预报中应用研究综述．
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下一个 １０ ｍｉｎ 的雷达图像．实验表明，通过使用新

层，与包括常规 ＣＮＮ 在内的其他基准相比，可以提

高性能．
Ａｇｒａｗａｌ 等［５９］将降水预测问题看作是一个图像

的转换问题并且使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 卷积神经网络来处理．模
型虽然提供了瞬时预测，但 ＨＲＲＲ 中使用的数值模

型可以做出更好的长期预测．因此将 ＨＲＲＲ 和机器

学习模型这两种方法结合起来可能会实现准确、快
速短期以及长期预测．该模型比光流法和 ＨＲＲＲ 数

值预测法的结果更优．
Ａｙｚｅｌ 等［６０］使用全卷积神经网络基于雷达图进

行降雨预测，对于数据预处理采用了 ４ 种不同的转

换技术，该全卷积神经网络包括 ６ 个顺序的 ２Ｄ 卷积

层，为了保留空间分辨率网络没有使用跨步并且始

终使用零填充．最终得到的 ２ 个雷达图像（ ｔ－２，ｔ－１）
作为模型的输入，输出为第 ｔ 个时间步的雷达图像．
对于提前 １ ｈ 的预测将会每 １２ 个时间步进行一次预

报，并将前一次输出作为下一次输入．最后，他们使

用不同的卷积核大小和损失函数进行实验，选择出

了最优的组合作为基准．结果表明，该方法可与最先

进的光流法匹敌．
Ｌｅｂｅｄｅｖ 等［６１］分析了俄罗斯偏远地区没有雷达

设施覆盖的情况，并结合 ＮＷＰ 产品和雷达外推的优

缺点开发了一种基于全天候卫星影像和雷达图的

ＮＷＰ 模型的降水预报方法．数据的来源有 ３ 个，一个

是雷达每 １０ ｍｉｎ 扫描一次的 ２ ｋｍ×２ ｋｍ 的重构区

域，一个是 １０ 个低轨地球卫星上的雷达和传感器以

３ ｈ 的时间分辨率扫描全球表面 １０ 个纬度的带状区

域，一个是与地球旋转同步的卫星在整个可见地球

范围内不间断地观察得到云图．他们的目标是使用

卫星数据重建从雷达获得的降水场，然后使用相同

或相似的模型在更大的领土上进行预测．该项研究

为全球预报服务铺平了道路．
３ ２ ２　 递归神经网络

张帅等［６２］构建了长短记忆网络 ＬＳＴＭ 模型，并
通过时间反向传播 ＢＰＴＴ 算法更新网络权重，选用

榆林市的旬降雨量数据训练网络，解决降水量的预

测问题．他们通过实验比较了递归神经网络、前馈神

经网络、小波神经网络、ＡＲＩＭＡ 在训练集和测试集

上的表现，发现该模型较传统方法预测精度高，能够

更好地描述降雨量的动态、非线性变化规律．
３ ２ ３　 深度信念网络

张鹏程等［６］提出了一种深度信念网络模型对区

域的降水量做回归预测．该模型分为多层受限玻尔

兹曼机和 ＢＰ 网络两大部分，多层 ＲＢＭ 层联结起来

对数据进行无监督学习．他们采用了快速逐层训练

的方法训练模型，模型的输入向量为与日降水量相

关的 ７ 个环境因子，输出为次日 ２４ ｈ 降水．与径向基

神经网络、ＳＶＭ、自回归滑动平均模型和 ＥＬＭ 方法

的对比结果表明，该模型具有更好的预测效果．
３ ２ ４　 复合模型

Ｗｕ 等［６３］提出了一种基于 ３Ｄ 卷积神经网络与

ＬＳＴＭ 融合的模型来对短临降水进行数值分类预测．
该模型分为 ３Ｄ⁃ＣＮＮ 模块和 ＬＳＴＭ 模块，首先将前 ４
ｈ 的数据按时序输入到卷积神经网络中进行特征提

取，然后将提取的高阶特征信息输入 ＬＳＴＭ 模块进

行降水量预测．采用的数据集来自气象站观测的区

域上空不同高度的多普勒雷达回波外推图，将未来

降水量作为数据的标签来训练模型．最后他们进行

大量实验优化网络参数，解决了过拟合和特征学习

不充分的问题．
Ｇｏｐｅ 等［６４］提出了一种结合 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的混

合方法．该模型使用 ＣＮＮ 的输出作为 ＬＳＴＭ 的输入，
其中，ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 被视为独立步骤．他们没有考虑

雷达数据，而是采用了大气变量，例如温度和海平面

压力．
３ ２ ５　 短临降水问题的新方法新思路

Ｓｈｉ 等［４］创新性地提出了卷积 ＬＳＴＭ 的概念，并
将短临降雨预测建模为一个可以用 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 学习框

架解决的时空序列预测问题．他们将降水预测的地

区划分为网格，每个格子里的数据代表某个时间间

隔的降雨量，这样就形成了一个时空三维数据．通过

堆叠多层 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 构建端到端的可训练模型，并
形成一个编码器⁃解码器结构，模型结构如图 ２ 所示．
传统的 ＬＳＴＭ 的输入层状态转换使用的是全连接

层，没有考虑到空间上的相关性，包含了大量冗余的

空间数据，而使用他们提出的卷积 ＬＳＴＭ，不仅可以

像 ＬＳＴＭ 一样建立时序关系，而且可以像 ＣＮＮ 一样

通过提取特征来刻画局部空间特征．在综合移动

ＭＮＩＳＴ 数据集和雷达回波图象数据集上的实验结果

表明，该模型的表现优于 ＦＣ⁃ＬＳＴＭ 和当前最先进的

ＲＯＶＥＲ 算法．
Ｓｈｉ 等［５］ 发现之前的工作所提出的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ

在状态转换中使用位置不变过滤器进行卷积潜在地

使数据变成了时空恒定的结构，但自然界中大部分

结构是会随着时间变化的，如旋转．所以他们提出了

３１４
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图 ２　 Ｅｎｃｏｄｉｎｇ⁃ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ＣｏｎｖＬＳＴＭ 网络［４］

Ｆｉｇ ２　 Ｅｎｃｏｄｉｎｇ⁃ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ＣｏｎｖＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ［４］

新模型轨迹 ＧＲＵ（ＴｒａｊＧＲＵ），可以主动学习位置变

化的结构，该模型构建了一个 ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｆｏｒｅｃａｓｔｅｒ 结

构，与 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 所不同的是预测器反向输出，这样

可以先学习全局运动趋势再对更多局部邻域的运动

细节进行预测，该模型结构如图 ３ 所示．他们还提出

了新基准 ＨＫＯ⁃７．通过对比 ＣｏｎｖＧＲＵ、不使用 ／使用

加权损失函数训练、Ｃｏｎｖ２ｄ、Ｃｏｎｖ３ｄ 等几种方法，实
验结果表明 ＴｒａｊＧＲＵ 取得了比 ＣｏｎｖＧＲＵ、Ｃｏｎｖ３ｄ、光
流法等方法更好的结果．

图 ３　 根据输入序列外推输出序列的 ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｆｏｒｅｃａｓｔｅｒ 结构，
该模型中的 ＲＮＮ 可以是 ＣｏｎｖＧＲＵ 或 ＴｒａｊＧＲＵ［５］

Ｆｉｇ ３　 Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｆｏｒｅｃａｓｔｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

Ｔｈｅ ＲＮＮ ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ＣｏｎｖＧＲＵ ｏｒ ＴｒａｊＧＲＵ［５］

Ｋｉｍ 等［６５］提出了一种名为 ＤｅｅｐＲａｉｎ 的数据驱

动的降水预测模型，结构如图 ４ 所示，该模型使用卷

积 ＬＳＴＭ（ＣｏｎｖＬＳＴＭ）利用天气雷达数据来预测降雨

量．Ｓｈｉ 等［４］使用了三维单通道数据，而 Ｋｉｍ 等［６５］ 使

用 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 来处理三维（宽、高和深度）四通道（４
个不同的海拔）数据．另一点不同之处在于 Ｓｈｉ 等［４］

采用多对多的输出，而 Ｋｉｍ 等［６５］ 使用多对一的方

法．数据集中每行数据由雷达反射率和地面真值组

成，雷达反射率为距 １０１ ｋｍ×１０１ ｋｍ 地面的 ４ 个高

度的 １５ 个时间间隔（间隔 ６ ｍｉｎ）共 １０１×１０１×４×１５
个数字值；地面真值为网格中心 ５０×５０ 范围内 １ ～ ２
ｈ 的降雨量．完整的数据集包括在 ２ 年期间随机选择

的 １０ ０００ 行数据．模型按时间序列依次输入 １５ 个三

维四通道数据，输出是预测的降雨量信息．实验结果

表明，卷积运算可以有效地从数据中提取潜在特征，
并可 以 进 行 快 速 训 练． 与 线 性 回 归 相 比， ２ 层

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 将 ＲＭＳＥ 降低了 ２３ ０％．

图 ４　 使用 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的 ＤｅｅｐＲａｉｎ 模型结构［６５］

Ｆｉｇ ４　 ＤｅｅｐＲａｉｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ＣｏｎｖＬＳＴＭ［６５］

以上论述了短临降水预测所提出的新技术新方

法．由于雷达回波外推进行降水预测可以看作是一

个时空序列问题，因此，这些创新性方法［４⁃５，５５，５８，６０］ 同

样可以应用在视频序列预测、交通流量管理、空气污

染物的扩散预测和台风预警系统［６６］ 中．表 ２ 对比了

近年来用于短临降水预报的各种深度学习方法．

４　 人工智能在短临降水预报中的研究方向

从第 ２、第 ３ 部分的介绍中可以看出，人工智能

在短临降水预测方面被证明是有效的，且在进一步

提高预报精确度上有巨大潜力．通过人工智能和气

４１４
方巍，等．人工智能在短临降水预报中应用研究综述．
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表 ２　 深度学习各降水预测模型的概述与对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

模型 实验结果 优缺点

文献［４］提出了 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 来保留雷达图的时空相关
性，并采用了 ｓｅｑ２ｓｅｑ 结构即 ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ 模型，该模
型堆叠了 ２ 层 ＣｏｎｖＬＳＴＭ．将 ２Ｄ 雷达图序列作为模型输
入，并输出未来预测出的雷达图序列

该模型的 表 现 优 于 ＦＣ⁃
ＬＳＴＭ 和 当 前 最 先 进 的
ＲＯＶＥＲ 算法

优点：１）创新性地提出了 ＣｏｎｖＬＳＴＭ，保留了数据的
时空相关性；

２）端到端的模型直接输出雷达图序列预测未
来降雨量．
缺点：卷积操作是时空恒定的结构

文献［５８］提出了一种动态卷积神经网络．该网络学习映
射 ４ 帧的输入序列并产生概率矢量以预测最后一张图
像的转换后的图像．具体为，将 ４ 帧序列输入 ３ 层卷积 ３
层池化中，然后通过一个全连接层转换为一维垂直向量
ｈ１ 和水平向量 ｖ１， 再通过 ｓｏｆｔｍａｘ 操作得到的概率向量
ＳＶ１ 作为输入序列最后一张图片的卷积核，也就是它的
创新点所在，卷积核为输入的函数．将得到的特征图与
卷积核（概率向量 ＳＨ１） 进行卷积，输出的特征图由
ＣＲＯＰ 修剪出中心补丁与下一个 １０ ｍｉｎ 的雷达图像计
算欧几里得损失以训练网络

实验结果表明，通过使用
新层，与包括常规 ＣＮＮ 在
内的其他基准相比，可以
提高性能

优点：针对卷积核位置不变的结构设计了动态卷积
核，随着输入的不同卷积核是动态变化的．
缺点：１）只在输出的前两层使用了动态卷积，整体
还是使用了位置不变的卷积核；

２）将整个网络前半部分的输出，一维概率向
量，作为卷积核，不但一维的卷积核无法提取到复
杂的运动特征，而且使用本身的输出作为卷积核限
制了卷积核的多样性

文献［５６］设计了一种新颖的时空卷积神经网络（ ＳＴ⁃
ＣＮＮ）．该模型共有 ６ 层，包括 ２ 个卷积层、２ 个池化层和
２ 个全连接层．他们使用多个时空张量数据作为输入，该
时空数据为在 ｍ×ｎ 区域上的 ｋ 个时间间隔的 ｍ×ｎ×ｋ 长
方体，输出为未来 ｘ 时间内的降水量分类

实验结果表明模型可以充
分利用时空信息，且精确
度高于 ＯＳＦＳ 方法

优点：该网络可以学习气象变量对时空邻域的依赖
性从而进行可靠的极端降水长期预报

文献［５７］使用多通道 ３Ｄ 立方体连续卷积网络（３Ｄ⁃ＳＣＮ）
使用多源气象数据来进行对流风暴开始（ＣＩ）和增长的预
测，网络堆叠连续的卷积层而不进行池化．在这项研究
中，他们将降雨检测作为一个雷达回波是否大于 ３５ ｄＢｚ
的分类问题，模型输入为包括原始 ３Ｄ 雷达和重新分析气
象数据的六通道数据，每个通道都为由 ２０ 层 ２Ｄ 数据形
成的 ３Ｄ 数据，并通过跨通道 ３Ｄ 卷积进行卷积

３Ｄ⁃ＳＣＮ 实现了比 ＴＩＴＡＮ
更高的 ＰＯＤ 值和相似的
ＦＡＲ 值，从而获得更好的
ＣＳＩ 值，这意味着 ３Ｄ⁃ＳＣＮ
具有更好的整体性能

优点：１）采用了 ３Ｄ 立体数据，考虑了高度信息对于
结果的影响；

２）除了使用雷达图像数据作为输入外，还使用
了 ２ 个传统数值预测模型的输出作为模型输入

文献［６５］使用 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 顺序输入 ３Ｄ 雷达图像序列，
即 ４ 个高度的四通道 ２Ｄ 图像，时间作为第四维度．直接
使用输入雷达图像序列的未来 １ ～ ２ ｈ 降雨量作为数据
标签训练模型

与线 性 回 归 相 比， 两 层
ＣｏｎｖＬＳＴＭ 将 ＲＭＳＥ 降低
了 ２３ ０％

缺点：１）直接将降雨量作为标签训练模型，无从得
知模型是否学习到了有用信息，结果具有较强的不
可解释性；

２）同样使用位置不变的卷积结构

文献［５］提出了 ＴｒａｊＧＲＵ 来解决时空恒定的问题，可以
自主学习变化的结构．同样使用了 ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ 模型，
不同之处在于预测器反向输出，ｅｎｃｏｄｅｒ 模型部分先卷
积操作提取雷达图像特征， 然后输入堆叠的 ３ 层
ＴｒａｊＧＲＵ 中，每层 ＲＮＮ 间都进行了下采样，以学习雷达
图序列的全局运动特征；ｄｅｃｏｄｅｒ 模型部分同样堆叠 ３
层 ＴｒａｊＧＲＵ，每层间进行下采样，逐步从全局补充运动
细节．同样输入输出 ２Ｄ 雷达图序列

对比了 ＣｏｎｖＧＲＵ、不使用 ／
使用加权损失函数训练、
Ｃｏｎｖ２ｄ、Ｃｏｎｖ３ｄ 等几种方
法， 实 验 结 果 表 明
ＴｒａｊＧＲＵ 取得了比 ＣｏｎｖＧ⁃
ＲＵ、Ｃｏｎｖ３ｄ、光流法等方
法更好的结果

优点：１）创新性地提出了 ＴｒａｊＧＲＵ，可以自主学习雷
达序列间变化的结构；

２）提出了 ＨＫＯ⁃７ 基准，可以 ｏｎｌｉｎｅ⁃ｓｅｔｔｉｎｇ，利用
新数据动态地训练模型．
缺点：模型较为复杂

文献［５５］提出了基于输入的动态卷积神经网络结构
（ＤＣＮＮ⁃Ｉ）实现雷达回波图像的预测和外推．该网络相
比传统 ＣＮＮ 增加了动态子网络（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｕｂ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＳＮ）和概率预测层（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ，ＰＰＬ）．
其中 ＤＳＮ 即为传统 ＣＮＮ，用于根据输入图像序列的不
同动态调整卷积核，其输出作为 ＰＰＬ 的卷积核；ＰＰＬ 将
输入图像序列与得到的卷积核进行一系列卷积操作得
到最终外推图像．可以将动态卷积操作视为垂直方向和
水平方向的预测

与 ＣＯＴＲＥＣ 算 法 和
ＤＩＴＲＥＣ 算法相比，采用
ＤＣＮＮ⁃Ｉ 的雷达回波外推
方法能够得到更好的预测
结果，预测结果也较为稳
定，预测准确率（ＭＳＥ） 约
有 １０％的提升

优点：１）解决了传统交叉相关法预测雷达外推图只
利用前几个时刻数据的缺点；

２）动态卷积的卷积核利用了概率向量元素均
为正且和为 １ 的特征，可以得到最后一张图像的垂
直方向和水平方向的预测

文献［５９］将降水预测问题看作是一个图像的转换问题
并且使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 卷积神经网络来处理．模型虽然提供了
瞬时预测，但 ＨＲＲＲ 中使用的数值模型可以做出更好的
长期预测．因此将 ＨＲＲＲ 和机器学习模型这两种方法结
合起来可能会实现准确、快速短期以及长期预测

该模型比光流法和 ＨＲＲＲ
数值预测法的结果更优

优点：预测结果是实时有效的，可以基于实时的新
数据

文献［６０］使用全卷积神经网络基于雷达图进行预报，
模型共有 ６ 层顺序连接的卷积层 ＤｏｚｈｄｙａＮｅｔ，所有卷积
层都没有采用跨步操作．模型输入为最近的 ２ 张雷达
图，输出下一步雷达图

该模型明显优于欧拉持久
性模型，且可与当前最先
进的光流法匹敌

优点：１）深度学习模型可以直接考虑降雨强度演变
的增长和衰减过程；

２）每次输出下一个时间步的雷达图，模型简单．
缺点：１）输入数据仅为前两张图片，没有充分利用
数据，很可能导致结果泛化能力差；

２）卷积结构的位置不变性使每个雷达图像具
有相同的降雨场转换

５１４
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象科学相结合，科学家们发现了从前不知道的气候

特征和大气运动，同时还能够对气象模型做出排序

和选择．现在研究气候的学者们面临着数以万计的

数据需要进行处理，其中，就有人在寻求 ＡＩ 的帮助，
以便从海量的数据里找到有用的信息，方便更好地

预测天气情况．
降水预报任务与人工智能技术相结合还处于初

级阶段，虽然已经优于传统模型，但在许多方面仍需

要进一步研究与发展．为此，我们归纳总结了人工智

能在短临降水预报中的研究方向，主要分为提高降

水预报、灾害天气预报准确率和灾害天气智能风险

预警技术．
首先，进一步提升短期降水预报准确率可以考

虑 ２ 个研究方向：１）将人工智能技术与传统数值预

报模型结合，理论驱动与数据驱动互为补充［１］，联合

开展人工智能技术，利用多种数值预报产品及实况

观测资料，针对不同季节，开展人工智能技术在中短

期降水预报中的偏差订正研究，建立分时效降水偏

差订正预报模型，生成中短期降水预报产品，提升中

短期降水预报准确率；２）将降水预测问题看作是一

个图像的转换问题，开展 ２ ～ ６ ｈ 雷达外推与模式融

合降水预报等技术应用研究，使用人工智能技术提

高雷达外推的准确率和及时性．
其次，需要加强灾害性天气短期预报技术研究．

开展基于机理分析的灾害性天气短期客观预报技

术，提高灾害预报的短期预报的准确性和精细性；研
究大数据、机器学习等新技术在灾害天气短期预报

方面的应用．
最后，在准确率提升的前提下除了开展 ０ ～ ２ ｈ

智能降水预报，强天气对人类影响更为严重，所以还

需开展强天气监测预报预警业务核心技术研究应用

以及气象灾害风险预警技术研究．对于强天气预警

技术，采用基于大数据和人工智能的强降水、雷暴大

风、冰雹、龙卷风、雷电等强对流天气系统监测识别、
分类强对流天气智能识别和智能报警技术，建立强

天气智慧预报预警业务；对于气象灾害风险预警技

术，联合开展基于动态阈值和基于物理机理的多灾

种气象风险预警技术研究应用，强化中小河流山洪

地质灾害气象风险预警能力，开展大数据、机器学习

等新技术在灾害性天气智能监测报警等方面的应用

研究．

５　 总结

降水问题与人们的日常生活息息相关，提高降

水预报的精确性仍是研究人员需要努力的方向．本
文对短临降雨预报的相关方法进行了较为全面的综

述，表 ３ 和表 ４ 对各种降水方法进行了概述并对比

了各个方法的优缺点．
雷达图为近代短临降水预测提供了重要的数据

支持．多普勒雷达回波外推根据当前时刻雷达观测

结果，运用相关技术，推测雷达回波未来的位置和强

度，如传统方法中的光流法就是一个被广泛运用的

使用雷达回波外推技术进行的短临降水预测方法，
大多人工智能方法也是运用雷达图外推实现的．本
文将人工智能方法分为机器学习方法和深度学习方

法进行介绍．机器学习部分对支持向量机、基于稳态

遗传算法的 ＫＮＮ、随机森林、分类回归树和 Ｋ 临近

等主要方法的扩展进行了综述．在深度学习部分中，
我们总结了卷积神经网络、递归神经网络、深度信念

网络和复合模型的方法，并着重介绍了在短临降水

预测上提出的新思路新方法．最后，我们分析了人工

智能在短临降水预报中的研究方向，以供未来研究

人员参考与进一步发展．
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表 ３　 传统方法中各种降水预测方法概括及对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 概括 优缺点

统
计
方
法

物理统计模型法

该方法通过收集与降水相关的多种具有物理意义
的关联因子，利用前兆信息因子和后期信息的遥相
关原理建立物理统计模型，从而对长期的降水量进
行预测

缺点：１）需要结合对大气如何工作的先验知识；
２）需要收集大量的降水相关数据，并且对数据

的质量要求较高；
３）只能对洪涝灾害进行宏观的预测

马尔可夫链预测法
将数据按降水量划分状态，计算状态概率转移矩
阵，根据 ｎ 时刻的状态预测 ｎ＋１ 时刻的状态，概率
最大的值即为预测结果

优点：可以进行长时间的预测．
缺点：１）对大气降水量进行预测时，状态界限是不
确定的；

２）仅仅使用了前一步的状态转移概率，并且忽
略了降水的时空相关性

基于数值天气预测方法

数值天气预报是根据大气实际情况，在一定初值和
边值条件下，通过用数值方法求解支配大气运动的
流体动力学和热力学方程组，来预报未来的大气环
流形势和天气

优点：在一定程度上实现更长时间的较为精确的
预测．
缺点：１）需要具备气候动力学、热力学相关知识，模
型复杂；

２）无法提供确切的降雨区域，特定的位置和特
定的时间限制了降水事件的预报强度；

３）提供的信息是小时分辨率的，导致在短时强
降雨的情况下很难区分无雨的间隔

基
于
雷
达
图
的
方
法

Ｚ－Ｒ 关系式法
通过雷达回波强度和雨强二者之间建立的关系式
来估算，即天气雷达反射率因子（Ｚ）和雨强（Ｒ）的
Ｚ－Ｒ 的关系式 Ｚ＝ａＲｂ，ａ 和 ｂ 为经验系数

缺点：具有自身的局限性且对特点气候背景的强烈
依赖性，从而模型的泛化能力弱．需要进行本地化，
即基于气象知识，校正不同的 Ｚ－Ｒ 关系

云团外推技术
根据相邻时刻同一云团形成的两幅反射率因子图，
计算它们之间的变化，并依此得到未来短期时刻的
云团形态

缺点：１）没有充分利用雷达序列数据；
２）预报准确率较低

光流法

光流法是利用图像序列中像素在时间域上的变化
以及相邻帧之间的相关性来找到上一帧跟当前帧
之间存在的对应关系，从而计算出相邻帧之间物体
的运动信息的一种方法

优点：可以实现短临降水预测．
缺点：１）先估算光流矢量再进行外推会存在累积
误差；

２）没有充分利用雷达回波序列数据

表 ４　 人工智能方法中各种降水预测方法概括及对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｕｍｍａｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 概括 优缺点

机器学习
人工神经网络、支持向量机、Ｋ⁃近
邻算法、随机森林等方法进行短临
降水预测

缺点：１）没有考虑数据的时空相关性，存在空间冗余；
２）人工神经网络层数较少导致泛化能力较差，提高层数导致参数过多

且优化效果并不好

深度学习

通过获取的大量雷达图像，使用深
度学习方法，如卷积神经网络、递
归神经网络和深度信念网络，或者
复合模型的方法来对雷达图像序
列进行精确的外推

优点：１）可以使用神经网络强大的学习能力来建模具有高度非线性、复杂
性、随机性的降雨问题；

２）可以充分利用雷达图序列数据实现前 １～２ ｈ 的短临降水预测；
３）预报准确率高，且对新生雨带有一定的预测能力．

缺点：开始几个小时预测精度较高，却很难预测更长时间的降水事件

［ ７ ］　 陈菊英，齐晶，杨鹏，等．海河流域分区汛期降水量的
多级预报物理模型的应用前景［Ｃ］∥全国水文学术
讨论会，２００４：２４６⁃２５１
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