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提　要：本文回顾了气象预报技术发展的进程，人们不断通过创造性的智慧发挥，从传统的经验判断到依靠现代数学物理方

法，实现通过模式方程组求解大气演变过程，取得了成功。但面对复杂的天气气候系统，许多非线性不确定问题仍难以解决。

随着人工智能（ＡＩ）技术的发展，有希望助上一臂之力。文中介绍了一些初步设想和进展，在观测识别、数据处理、短时临近预

报、模式参数化、预报结果集成分析等环节都有初步成果，进一步的研发、拓展值得期待。
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引　言

在世界科技发展日新月异、人工智能（ＡＩ）技术

呈现出加速发展的态势下，２０１８年世界气象日的主

题语选择了“智慧气象”。这一中文翻译词汇与英文

原文的对应并不十分贴切，英文原文是：“Ｗｅａｔｈｅｒ

ｒｅａｄｙ，ｃｌｉｍａｔｅｓｍａｒｔ”，逐字翻译会有些绕口，但内

涵似比中文的“智慧气象”涉及面更宽一些。实际

上，世界气象组织２０１７年曾发起过一次摄影竞赛活

动，就命名为这一主题，获得评审委员会及公众投票

最多的前１３张图片刊登于２０１８年世界气象年历

上。那些美丽的摄影图片，显然并不仅是在展示多

姿多彩的风云变幻、万千气象的画面和精妙的拍摄

　 国家自然科学基金重点项目（９１６３７２１１）资助
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技巧，体会一下竞赛活动的命名，是在提示人们在与

大自然的交往相处中能表现出更多智慧，包括对天

气、气候的理解认识，也包括如何科学顺应、防范、趋

利避害。

即便是按中文翻译出的“智慧气象”来解读，也

依然涵盖了很宽的领域。人类通过观察、认识、开

发、利用并保护与其相依共存的包括天气、气候在内

的自然生态环境，是一个不断探索、进步、深化的过

程。在远古时期，人们对各类自然现象仅是处于感

知阶段，如风雨雷电、雾雪冰霜、阴晴冷暖、季节变化

等；其后，随着感性认识的深化，自然会对这些现象

发生的规律进行总结，从感性转化为理性，如在古希

腊，著名的哲学家、思想家、科学家亚里士多德于公

元前３４０年就完成了关于气象学的早期专著《气象

汇论》，对天气、气候进行了系统的解释和阐述，尽管

有些解释不够准确，有些还过于宏观，但总体上是经

得住时间检验的，体现了人们对气象规律的认识从

感性到理性的转变（丁一汇，２０１６；许小峰和张萌，

２０１４）。这一认识过程伴随着人类社会的进步不断

深化，从定性到定量，从定量到学科、理论的构建，逐

步形成了较完整的现代气象科学体系。从这一发展

进程来归纳，人类正是通过自身的智慧对天气、气候

变化规律进行认识与探索，并仍在这一进程中不断

强化。

通过这样一个发展过程来理解和概括智慧气

象，逻辑上并无障碍，从概念到实际都是相符的。但

若从当前科技发展的阶段性来看，为智慧气象赋予

一些更有特色的内涵，特别将近年来取得了重大突

破和应用成就的人工智能技术作为智慧气象的重要

特征之一，应更能体现出气象科技发展的时代性，使

智慧的烙印更为鲜明。

１　问题的提出

１８世纪以来，大气科学的发展基本上是按照数

理科学发展的脉络与逻辑不断推进的，以牛顿力学

建立起的确定论思想体系框架为基础，不断取得重

要突破。气象学家通过对大气定量观测，并对在不

同时空条件下获取的信息进行综合汇总和分析研

究，随着数学、热力学、流体力学等学科理论的进展，

逐步实现了气象学的构建。结合探测、通信、计算等

技术进步，使气象预报的业务化成为可能，准确性和

时效性不断提高，并通过发展数值预报模式，逐步实

现了天气预报从人工分析到定量化、客观化、自动

化、精细化的转变。尽管预报效果尚难以满足精准

的要求，但从实际应用效果看，与各类涉及预测方法

的学科相比，气象预报的能力显然已处于超前位置，

并得到广泛应用。

进一步的问题是，从理论上分析，按照这一技术

路径发展下去，能从根本上解决气象预报问题吗？

即沿着确定性思维方式，不断改进初始场的信息，完

善已有数值模式框架方案，是否可以逐步逼近最终

的精确解。如同法国科学家、著名的机械决定论者

拉普拉斯认为的那样，知道大自然所有组成部分的

相对位置，并能足以分析所有这些事物，就能用一个

单独的公式，从最大的天体到最小的原子，都毫无例

外悉数概括出宇宙万物的运动，对未来就像对过去

那样，都能一目了然（杜钧和钱维宏，２０１４）。在气象

学界，最早提出类似观点的是著名的挪威学派创始

人皮叶克尼斯，他首次对用数值计算方法做天气预

报从理论上作了系统阐述，认为大气系统未来的演

变完全是由其初始状态、边界条件和大气运动、质量

守恒、状态、热力方程所共同决定。只要给定了大气

初始状态和边界条件，通过求解描述大气运动变化

规律的方程组，就可以把未来的大气状态精确计算

出来（陈德辉和薛纪善，２００４）。后人在皮叶克尼斯

的理论观点基础上在实践中不断尝试推进，从１９２２

年英国气象学家理查森第一次开展数值天气预报试

验的失败，到１９５０年美国科学家查尼首次成功地计

算出第一个与实际过程相符的数值预报结果

（图１），人们从中看到了天气预报发展的途径和未

来走向。从２０世纪５０年代开始，许多国家相继开

始了数值预报模式业务化的创建工作，开启了天气

预报向客观化推进的时代。

　　然而，探索与实践的进程并不总是令人乐观，著

名美国气象学家洛伦茨（Ｌｏｒｅｎｚ，１９６３）发表了一篇

堪称经典的论文“确定性的非周期流”，用一个非常

简单的云对流数值积分预报模型，通过计算发现大

气运动中存在的混沌现象直接限制了天气的可预报

性，给试图通过数值模式方程组的计算最终解决天

气预报问题的确定论者们的“气象梦”泼了一盆冷

水，并由此开创了一门新学科：混沌气象学，吸引了

众多学者的研究兴趣，并在自然、社会各界产生了广

泛影响。洛伦茨的基本观点是，大气系统是一个极

其复杂的非线性系统，描述其动力、热力过程的模式

方程组初始误差具有高度敏感性，包括观测、模式初
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始化、计算精度等误差在计算过程中会不断被放大，

且模式本身在描述大气物理过程时也难以做到完整

性和精确性，同时大气系统还会与外边界其他气候

圈层产生相互作用和影响，也存在不确定性，随着计

算时间的延长，都会引起偏差不断扩大，初始时刻失

之毫厘，导致计算结果差之千里（陈德辉和薛纪善，

２００４）。洛伦茨的试验（图２）使人们试图精确预知

未来地球大气演变的希望难以实现，并从理论上解

图１　Ｃｈａｒｎｅｙｅｔａｌ（１９５０）用数值预报成功实现历史上第一张数值预报天气图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｉｒｓｔｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｃｈａｒｔｉｎｈｉｓｔｏｒｙａｃｈｉｅｖｅｄ

ｂｙＣｈａｒｎｅｙｅｔａｌ（１９５０）ｂａｓｅｄｏｎｎｕｍｅｒｉｃａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图２　洛伦茨对流方程中的数值试验：

非周期性随时间逐渐增强（Ｌｏｒｅｎｚ，１９６３）

Ｆｉｇ．２　Ａｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙｇｒａｄｕａｌｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｄ

ｏｖｅｒｔｉｍｅｆｒｏｍｎｕｍｅｒｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎ

Ｌｏｒｅｎｚｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎｓ（Ｌｏｒｅｎｚ，１９６３）

释了在这种复杂系统中不确定性存在的必然性

（Ｌｏｒｅｎｚ，１９９３）。

　　大气运动中各变量的非线性相互作用导致系统

演化的复杂性，最终会导致混沌现象的发生，使演变

结果产生不确定性，这样的结论多少令人沮丧，但并

没有因此而降低人们探索解决这一难题的信心，只

是在探索进程中会根据已认识到的问题，更有针对

性地选择解决方法和途径。实际上，１９２２年理查森

最初尝试数值天气预报试验遭遇重大挫折时遇到的

也是类似的问题，给后人留下了非常有价值的试验

和研究成果，并撰写了《通过数值过程做天气预报》

（ＷｅａｔｈｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｙＮｕｍｅｒｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓ）一书

（１９２２年由剑桥大学出版社出版），成为数值天气预

报发展过程中的经典文献。该书展示了作者卓越的

思想成就，也是一份展示失败的坦率报告（丑纪范，
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２００２）。查尼在评价理查森最初的数值预报试验失

败时谈到：“他的研究工作的真正价值在于暴露了后

来该领域研究工作者都必须面对的所有关键问题，

并为这些问题的解决奠定了工作基础。”以如此坦诚

的态度、清晰的认识面对问题和失败，也堪称大智慧

了。

２　探索与进展

气象学家针对各类可能影响数值预报效果的问

题，从不同的方向探索解决方案，近半个多世纪以来

取得了显著进展。

模式对初值的敏感性使得如何获取高质量的初

始信息成为必须面对的最基础环节，理查森和查尼

最初在进行数值模式试验时，仅是将观测资料简单

地内插到网格点上，这种方式是难以做到准确的，特

别是当观测资料的覆盖面不足时，初始场较真实状

况的偏差会很大。１９６０年以后，通过最优插值法，

用气候场做背景或模式输出的６小时预报场做背景

对原始资料进行调整，使初始场的信息质量得以显

著改进。进入２０世纪９０年代，变分方法的引入对

改进数值预报模式初始场起到了重要作用，使模式

中各变量在空间和时间上得到更为合理的内在关

联。此后，三维变分和四维变分逐步取代了最优插

值法，并一直沿用至今，使海量不同类型的探测资料

在模式中得到更为协调的使用。

从查尼首次利用数值模式成功计算出天气预报

场开始，科学家们就在如何合理设计大气模式动力

框架、准确描述大气变化过程问题上不断进行改进。

理查森最初试验时用的是未经简化的“原始方程”

组，其中包含了大气中的各种波动，一些没有实际意

义的高频波易虚假增长，干扰了对天气系统有重要

影响的长波系统，这也正是理查森试验失败的重要

原因。查尼则改用流体力学的尺度分析方法，将决

定天气变化的“长波”和高频的重力波区分开，避免

受这些“气象噪音”的干扰，建立了适于刻画天气系

统演变的准地转方程组，结合在变量算法方面的改

进，最终取得了成功。但人们对事物的认识总是遵

循螺旋式上升的规律，准地转方程组滤去了重力波，

避免了干扰，但同时也滤掉了伴随大气的斜压和非

地转过程而发展的剧烈天气。若想完整地描述大气

演变过程，回归到原始方程模式便成了必然选择。

因为有了对高频波会产生干扰的认识，回归过程的

重点就聚焦到了如何抑制重力波的虚假增长。通过

对初始场的处理，构造相互协调的风场和气压场，可

以对初值中重力波的能量及其在初始时段的增长产

生抑制作用。在重力波存在的条件下，要保证计算

稳定，必须采取足够短的积分时间步长，但计算量会

使得计算机能力难以承受；考虑到大气演变过程中

地转平衡不断被破坏和重建两个阶段在时间尺度上

的差异，可通过对不同过程采取不同的积分格式和

时间步长的方式，则使得计算量显著减少，从而在很

大程度上解决了计算稳定性问题，同时保证了业务

运行的可行性。

之后，随着在解决原始方程非线性计算不稳定

问题、物理过程参数化方案的建立和优化等问题上

不断取得进展，数值模式产品从２０世纪７０年代开

始，在世界各国的预报业务中得到普遍使用，进入

９０年代则逐渐确立了其在预报能力上无法替代的

基础性地位。特别值得一提的是，于１９７５年１１月

正式成立的欧洲中期数值天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）

取得了令人瞩目的成绩，与世界各国数值预报模式

研发水平相比处于明显领先地位。从目前所做出的

全球数值预报５００ｈＰａ高度场的结果来看，第９天

以后，高度距平相关系数仍可以超过５０％，具有一

定预报能力（图３）（许小峰，２０１３）。但同时也说明，

即便是世界上最优秀的数值预报模式，其预报能力

也随时间显著递减，超过１０天的预报结果已不具有

确定性的意义。

尽管数值预报模式的发展取得了突破性的进

步，但并没有从根本上解决随着时间积分的延长而

出现的不确定性问题，也包括对一些突发性剧烈天

气变化的中小尺度预报，还没有找到理想的解决方

案，非线性的数学难题仍是困扰人们试图精确描述

地球大气变化过程的障碍，各种努力也在持续进行

中。

从天气预报技术发展的历史进程来看，除了从

探寻大气运动的本质规律出发，根据已知的确定性

规律推演出未来天气变化的演绎法外，通过对已经

发生的大量样本（或事件）进行分类归纳，根据一定

规则总结出的规律来预报未来天气的归纳法也仍然

是人们用来探索预报方法的重要途径。统计归纳法

本身不受物理规律控制，但如果统计方法足够全面、

充分，样本足够大，则结果仍可以揭示客观存在的物

理规律，这方面也不乏成功的案例，如 Ｗａｌｌａｃｅａｎｄ

Ｇｕｔｚｌｅｒ（１９８１）关于“遥相关”研究，成功统计归纳出
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图３　欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）５００ｈＰａ位势高度预报效果演变

Ｆｉｇ．３　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅ５００ｈＰａｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔｆｏｒｅｃａｓｔｂｙＥＣＭＷＦ

五种遥相关型，其中纬向的ＰＮＡ型、ＥＵ 型和ＥＡ

型分别反映了太平洋—北美、欧洲—亚洲和东大西

洋这三条主要的长波频散路径，具有非常清晰的天

气动力学意义 （ＨｏｓｋｉｎｓａｎｄＫａｒｏｌｙ，１９８１；Ｓｉｍ

ｍｏｎｓｅｔａｌ，１９８３），在天气预报和气候诊断领域中得

到了普遍的肯定和应用（陶祖钰等，２０１６）。

　　既然我们认识到用数值预报方法预测大气会面

临着固有的不确定性，那么解决问题的方法也要从

这一本质问题出发来考虑，摆脱追求确定性的思维

方式。集合预报的产生就是面对大气运动混沌的本

质而设计出的解决方案，Ｅｐｓｔｅｉｎ（１９６９）和 Ｌｅｉｔｈ

（１９７４）先后提出了动力随机预报理论框架和实用的

集合预报法，开拓了以不确定性方法来解决不确定

性问题的新途径，这种方法并不是追求做出更准确

的单一预报，而是一种可以定量估计预报误差分布

的动力学方法。在这种模式设计的构架下，大气模

式的初始场、模式的物理过程、模式本身都不再是唯

一，而是依据特定规则设计的一个群，模式的最终预

报值也不是唯一结果，而是概率分布（杜钧和李俊，

２０１４；杜钧和陈静，２０１０；杜钧和邓国，２０１０；李俊等，

２０１４；２０１５）。经过几十年的探索、实践和拓展，这种

理念和方法已在实际业务中被接受，成为各国数值

预报中心业务系统的重要组成部分。如ＥＣＭＷＦ

的２０２５年发展目标提出要将预报时效提升到两周，

也是以集合预报方法为基础的。

３　值得期待的人工智能技术

在通过模式发展本身去寻找解决预报不确定性

问题之外，人们实际还在通过多种方式探索天气预

报的解决途径，如统计预报方法，影响大气行为的周

期性或确定性稳定分量的分析等（丑纪范，１９９７）。

人工智能技术近期发展较快，其在天气预报领域的

应用，在国内外持续受到关注，并被认为是较为适合

处理天气预报这类复杂问题的有效方法。２０世纪

８０年代，人工智能技术开始在气象领域得到较多探

索性的应用，从气象资料的处理分析到预报产品的

制作都有涉足。这也进一步表明面对复杂的大气环

流系统演变，人们在面对多源、开放、不同类型、多时

空尺度、不够精确的海量数据和复杂的非线性天气

气候动力模式时，需要寻求更有效的解决方案，而人

工智能技术的优势之一是具有针对模糊、不确定性

问题进行分析、联想、记忆、学习和推断的能力。

１９９８年１月，美国气象学会在美国凤凰城召开

了第一次人工智能会议，比较广泛地介绍了人工智

能技术在气象领域的应用，其中较突出的特色是神

经网络技术的发展，较以往发展的专家系统又进了

一步（曾晓梅，１９９９）。如美国的 ＮｅｕｒａｌＷａｒｅ公司

１９８７年开发设计了一种人工神经网络晴雨预报系

统，通过用实际资料进行训练后，对晴雨预报的能力
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可以达到当地预报业务人员的水平。ＮｅｕｒａｌＷａｒｅ

公司还开发了一个卫星资料云分类神经网络系统，

对冷锋、雷暴云、中尺度对流系统云系的识别能力也

达到较高水准。我国学者白慧卿等（１９９８）通过人工

神经网络方法进行了地球静止气象卫星（ＧＭＳ）云

图中的４类云系识别，并与传统的统计识别方法进

行了比较，认为神经网络方法更适合于云系的特征

识别。金龙等（２００３）采用模糊数学与神经网络相结

合的模块化模糊神经网络方法，开展数值预报产品

的模糊神经网络预报建模研究，在逐日气温预报对

比分析中发现模型的预报能力要明显高于常规的完

全预报方法（金龙，２００４）。类似的成果还有很多，利

用人工智能技术解决气象问题的尝试一直没有中

断，尽管当时一些成果已显示出较好的应用前景，但

受一些基础条件的限制，如数据存储分析能力、计算

能力、人工智能技术本身的成熟性等，仍制约着人工

智能技术在气象领域的进展。

进入２１世纪以后，特别是近１０年来，随着信息

技术和智能算法技术的突破，人工智能技术呈现出

加速发展的态势，特别是在机器学习、图像识别、大

数据分析等技术上产生了相当成熟的成果，使人们

看到了在这一领域发展的潜力和希望，甚至对一些

难以预料的后果感到恐慌。微软全球资深副总裁、

美国计算机协会（ＡＣＭ）院士ＰｅｔｅｒＬｅｅ甚至认为

“ＡＩ和机器学习的出现，是人类历史上的一个拐点，

就好像曾经的活字印刷术一样，将改变人类的历史”

（ｈｔｔｐ：∥ｎｅｗｓ．ｓｃｉｅｎｃｅｎｅｔ．ｃｎ／ｈｔｍｌｎｅｗｓ／２０１７／１０／

３９２４８１．ｓｈｔｍ）。

在气象领域，人工智能的相关应用也伴随着技

术进步展开了新一轮启动，成为气象科技进步的重

要特征之一。近年来美国天气预报公司 Ａｃｃｕ

Ｗｅａｔｈｅｒ一直在与Ｇｏｏｇｌｅ公司开展合作，利用云计

算能力和人工智能技术改进气象领域业务解决方

案，２０１７年３月，ＡｃｃｕＷｅａｔｈｅｒ网站报道，依靠时间

序列分析、机器学习等技术，实现０～９０天逐分钟、

逐小时和逐天精细预报（ｈｔｔｐｓ：∥ｑｚ．ｃｏｍ／５３５３４５／

ｉｂｍｉｓｇｏｉｎｇｔｏｃｈａｎｇｅｈｏｗｗｅｆｏｒｅｃａｓｔｔｈｅｗｅａｔｈｅｒ

ｗｉｔｈｗａｔｓｏｎ／）。尽管这仅是企业的对外展示性报

道，但反映出的技术发展动向是值得被关注的。同

年６月，另一家美国知名企业ＩＢＭ则与美国大学联

合大气研究中心（ＵＣＡＲ）宣布开展合作，共同发展

天气预报技术，并于２０１７年７月报道，ＩＢＭ 的人工

智能机器学习系统在云量预报精度上已可以做到优

于其他任何模型３０％以上，且随着更多资料的输入

仍有提高空间（ｈｔｔｐｓ：∥ｑｚ．ｃｏｍ／５３５３４５／ｉｂｍｉｓｇｏ

ｉｎｇｔｏｃｈａｎｇｅｈｏｗｗｅｆｏｒｅｃａｓｔｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｗｉｔｈ

ｗａｔｓｏｎ／）。ＩＢＭ还通过收购美国天气公司（ＴＷＣ）

核心业务———美国天气频道，对频道天气预报数据

和分析拥有了许可权，进一步拓展了其在商业气象

服务领域的业务服务能力。

数值预报技术发展水准很高的英国气象局也开

始关注ＡＩ技术的发展，为了研究云计算、人工智能

等新技术在气象领域的应用，成立了信息实验室，并

与美国亚马逊公司合作研发数据存储、云计算技术，

与微软公司合作研发ＡＩ技术等。英国信息技术专

家罗伯托·齐卡里撰文指出，探索机器学习和数值

模拟的组合不仅可以促进天气预报能力的进步，也

会推动机器学习领域的创新研究。天气预测可以通

过大气物理模式来实现，但不是所有的预测都适合

依赖模式来完成，有些问题的解决通过机器学习方

法是更好的选择。他认为机器学习模型一旦被建

立，通常要比完整的数值模拟工程要快。可以使用

模式仿真（ｍｏｄｅｌｅｍｕｌａｔｉｏｎ）方法，建立一个非常接

近于数值模式的统计学模型，这种方法已经应用于

气候敏感性研究。现在比较热的领域是使用机器学

习工具加速天气模式的部分组件。除了模式仿真，

建立融合机器学习与数值模拟的混合模式非常有潜

力。这种混合模型可以融合数据驱动和物理驱动两

种方法（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｏｄｂｍｓ．ｏｒｇ／２０１７／０７／ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ／），前景广阔。

人工智能技术在气象领域的应用具有较宽的覆

盖面，从探测、数据处理、预报预测，到服务产品提供

等都有涉及，可通过大数据分析、信息识别、机器学

习等技术解决各类难以通过数理模型直接给出确定

性方案的复杂问题。

对于处理传统的定时定点观测信息，在气象业

务中已有了比较成熟的分析处理技术，而对于大量

的非实时的卫星、雷达等遥感信息，通过变分同化系

统也可以基本解决。但在大数据时代，新的智能处

理方法还具备了分析处理那些非实时、非定点、间接

获取的相关数据的能力，更加丰富了气象研究与业

务的可用信息。如２０１２年，德国汉诺威大学的研究

人员就开发了一种利用汽车雨刷器变化速度与

ＧＰＳ定位信息相结合获取降雨量信息的系统，原理

并不难理解，但若做到信息可用，还需要建立针对不

同情况的智能处理方法（Ｒａｂｉｅｉｅｔａｌ，２０１３）。美国
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强风暴实验室２０１２年实施的 ｍＰＩＮＧ项目是通过

公众手机应用（ＡＰＰ）收集关于天气情况报告而成立

的项目，也是结合ＧＰＳ定位，接收并处理用户选择

上报的天气类型信息，由于公众难以像专业人员那

样提供精确信息，后期的处理则显得尤为重要，ＡＩ

技术显然可以发挥优势（ｈｔｔｐ：∥ｍｐｉｎｇ．ｎｓｓｌ．ｎｏａａ．

ｇｏｖ／）。在美国，还设立了另一个智能手机传感器感

知气象（ＷｅａｔｈｅｒＳｉｇｎａｌ）的 ＡＰＰ，准备通过在新一

代手机上安装气压、温度、湿度、光照等感应部件随

时获取大气变化信息（ｈｔｔｐｓ：∥ｂｌｏｇｓ．ｓｃｉｅｎｔｉｆｉ

ｃａｍｅｒｉｃａｎ．ｃｏｍ／ｇｕｅｓｔｂｌｏｇ／ｗｅａｔｈｅｒｓｉｇｎａｌｂｉｇｄａｔａ

ｍｅｅｔｓｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ／）。类似的气象信息获取的新方

式还有不少，在中国也有类似尝试，如安徽省气象局

通过合作开发了路面摄像头图像处理智能系统，通

过深度学习技术，获取雾等级和能见度等级信息。

为了解决气象预报中面临的不确定性问题的挑

战，ＥＣＭＷＦ在２０１７年末，专门召开了一次学术会

议，会议名称为“揭开灰色地带的谜底”（ｓｈｅｄｄｉｎｇ

ｌｉｇｈｔｏｎｔｈｅｇｒｅｙｚｏｎｅ）。所谓灰色地带，即在数值天

气预报和气候模拟活动中，确定性的动力过程无法

完整解析或尚缺乏成熟理论依据的区域。来自欧洲

中心的ＡｎｄｙＢｒｏｗｎ给出了一些涉及灰色地带的因

素：长波／短波辐射、对流、云与微物理、大气成分、边

界层、湍流混合和重力波拖曳等。并进一步提出传

统的离散方法从物理动力学视角审视，在处理灰色

地带时是否还行之有效，或者我们是否需要换个角

度去思考？（中国气象局气象干部培训学院图书馆

和气象科技进展编辑部，２０１８）。

对于通过集合预报方法改进模式预报能力，采

用机器学习方法调整集合过程中的参数，可以达到

多模式集合预报的最优效果，美国密西根州立大学

的研究人员给出了具体的实现方案（Ｘｕｅｔａｌ，

２０１７）。而美国加州理工大学的学者在最新发表的

论文中，阐述并给出了地球系统模拟２．０解决复杂

问题的前景，指出地球系统模式（ＥＳＭ）及其参数化

可以通过数据同化和机器学习得到根本的改进，方

法也是通过集成和向天基遥感观测信息、局地高分

辨模拟结果学习，图４给出了融合全球观测系统

（ＯＳ）和高分辨率目标模拟的地球系统模拟原理框

架（Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒｅｔａｌ，２０１７）。

　　ＡＩ技术除了通过机器学习解决预报模式中的

不确定因素外，另一个明显优势是对各类复杂信息

的识别与处理，可以改进模式初始信息的质量，也可

以通过对信息的识别与学习开展短时临近预报。香

港科技大学Ｓｈｉｅｔａｌ（２０１５）发表了“利用卷积神经

网络预测临近降雨”的文章，并于２０１７发表了“深度

学习用于短临降雨预报的一个基准和一个新模型”

（图５）（Ｓｈｉｅｔａｌ，２０１７），原理都是通过机器深度学

习，模拟雷达回波未来２小时的移动路径，较传统基

于光流矢量计算方法预测雷达回波移动具有了新的

优势。

图４　地球系统模拟原理框架

（Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒｅｔａｌ，２０１７）

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ

Ｅａｒｔｈｓｙｓｔｅｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

（Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒｅｔａｌ，２０１７）

图５　时空深度学习网络模型模拟

大气移动变化示意图（Ｓｈｉｅｔａｌ，２０１５）

（ａ）卷积循环神经网络（循环连接是固定的）；

（ｂ）光流轨迹循环网络（循环连接是动态的）

Ｆｉｇ．５　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ

ｔｈｅｍｏｖｅｍｅｎｔｏｆａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ（Ｓｈｉｅｔａｌ，２０１５）

（ａ）ｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲＮＮ（Ｔｈｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓａｒｅｆｉｘｅｄｏｖｅｒｔｉｍｅ）；（ｂ）ｆｏｒ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙＲＮＮ（Ｔｈｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ

ａｒｅｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ）
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　　面对信息技术和 ＡＩ技术的快速发展，国内气

象界也在积极探索和实践将ＡＩ技术与气象业务科

技的发展相结合，并在业务中积极尝试。中央气象

台联合清华大学和阿里巴巴、百度等企业共同研发

ＡＩ技术在预报业务中的应用，取得初步成果，如基

于深度卷积网络（ＣＮＮ）的雷达图像外推临近预报、

多尺度系统风场叠加精细化平流风场反演、基于海

量数据挖掘的模式权重智能推荐功能、基于自然语

言（ＮＬＰ）的智能化气象服务文字生成等（毕宝贵，

２０１７）。中国气象局公共气象服务中心与中国科学

院自动化研究所、武汉大学、天津大学开展合作进行

ＡＩ技术应用研究，成立大数据与人工智能开放实验

室，开发了基于日本葵花卫星图像，应用深度学习目

标识别与分割算法学习、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习计算

框架、ＯｐｅｎＣＶ图像处理等方法，建立了全国积雪区

域监测系统，实现中国范围内１ｋｍ×１ｋｍ分辨率

逐１０分钟更新积雪区域监测；还基于气候地理分

区、下垫面覆盖资料、地形、格点化地面和高空气象

要素模式预报等资料，研究应用随机森林机器学习、

并行计算、分布式处理技术方法，建立了全国雨雪相

态预报系统，实现了中国范围内０～２４小时１０ｋｍ

×１０ｋｍ分辨率逐小时雨雪相态格点场预报；此外，

依据随机森林机器学习和在线序列优化机器学习方

法，对欧洲中心（ＥＣ）、美国（ＮＣＥＰ）、日本（ＲＪＴＤ）、

中国（Ｔ６３９）的数值模式预报进行集成建模，初步试

验结果表明降低了整体的预报误差（图６）（中国气

象局公共气象服务中心，２０１７）。

　　部分省（市）气象局，如浙江、上海、广东、安徽、

陕西等也在通过合作推进ＡＩ技术的研发。值得一

提的是２０１７年，为了促进推广ＡＩ技术在天气预报

中的应用，经国际计算机学会（ＡＣＭ）组织的数据挖

掘国际会议（ＣＩＫＭ）组委会批准，深圳气象局与阿

里巴巴公司合作，共同组织了首个以短时强降水智

能临近预报为主题的挑战赛，成为２０１７年１１月在

新加坡举办的第２６届ＣＩＫＭ 国际会议的四大竞赛

之一。来自中国、新加坡、美国、英国以及中国港澳

台等１０余个国家和地区的１３９５个团队参加，参赛

团队包括清华大学、新加坡国立大学、香港科技大

学、中国科学院等国内外高校院所以及高科技企业

的专家，受到国内外大数据、人工智能领域高端研究

人员的关注（深圳市气象局，２０１８）。各参赛团队应

用卷积神经网络、深度神经网络、决策树模型（ＸＧ

ＢＯＯＴ）等学习算法，提交了７９１７次的评估结果，来

自清华大学的 Ｍａｒｍｏｔ团队在比赛中脱颖而出，在

复赛中以绝对优势排名第一，他们采用卷积神经网

络技术，结合了尺度不变的特征变换和泰勒冻结假

设相结合的云团轨迹追踪技术，基于雷达资料对第

２小时的单点强降水预报效果明显高于其他团队

（图７）（ＹａｏａｎｄＬｉ，２０１７）。

图６　基于站点的确定性模式集成机器学习预报试验（中国气象局公共服务中心，２０１７）

Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｔｈｅｓｉｔｅｂａｓｅｄｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ（ＣＭＡＰｕｂｌｉｃＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳｅｒｖｉｃｅＣｅｎｔｒｅ，２０１７）
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图７　清华团队解决方案示意图

Ｆｉｇ．７　Ｓｏｌｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅ

ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＴｅａｍ

　　国内的天气服务公司也在努力尝试使用ＡＩ技

术改进天气预报质量，如彩云公司一直开发利用雷

达信息制作短时临近天气预报技术，他们基于

Ｇｏｏｇｌｅｍｉｎｄ团队的一项研究成果神经网络解析器

（ＮＰＩ），提出了通用神经网络解释器序列预测方法，

有助于构建同时具有逻辑判断能力和模式识别能力

的ＡＩ技术。敏视达天气雷达公司也通过智能识别

和深度学习等算法开展对雷达信息质量的改进及对

龙卷风等强对流天气系统的识别，取得了一定进展。

４　结　论

为了提升气象预报水平，求解大气运动演变过

程中的可预报性、复杂性、不确定性等问题，气象学

家和相关领域的专家在不断求索，从传统的经验判

断到有物理内涵的天气图表分析，从数理统计相关

分析到数值模式的建立，从追求完美的精确性确定

解到设法合理地处理不确定的模糊信息，从建立定

时定点精准探测的大气观测网获取各类状态变量到

通过智能识别、分析通过不同方式获取的各类综合

性、多样化相关信息，从天气尺度环流的分析预报到

更长时空尺度的气候系统和短时临近突发性中小尺

度系统的研究分析，从注重数理原理解释到注重动

力热力方程求解与人工智能方法相结合。迄今为

止，已经取得了重大进展，但与穷究大气变化规律的

终极目标仍很遥远。我们通过探测分析大气的初始

信息，探索大气演变的内在变化规律，求解大气物理

方程，初步实现了气象预报的客观化、定量化、自动

化、精细化，准确率也在不断提高。如何进一步解决

好仍存在的预报误差和不确定性问题，除了进一步

研究大气活动的本质规律和特征外，引入ＡＩ技术，

根据目前研究与实践的进展，应是一个值得努力尝

试和寄予希望的途径。

致谢：本文的撰写得到了国家气象中心、中国气象局

公共气象服务中心、深圳市气象局等单位的支持和协助，在

此一并表示感谢。
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