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提　要：从大量研究工作中可知，人工智能（ＡＩ）技术可以用于改进强对流天气临近预报。重庆市气象局与百度公司合作，

基于２００８—２０１８年的天气雷达数据，采用ＴｒａｊＧＲＵ技术，初步建立了三维雷达回波智能临近预报模型。结合地面观测资料

和Ｕｎｅｔ技术，对雷暴大风和冰雹进行智能识别。将以上技术用于降水、雷暴大风和冰雹的临近预报业务中。与ＳＷＡＮ产品

相比，ＡＩ产品在回波演变预报方面有明显优势。雷达回波智能预报能力随时间降低的速度低于传统外推方法，对长时效雷达

回波预报明显提升。降水智能预报较ＳＷＡＮ降水预报有一定程度提高。在２０１９年业务试运行过程中，雷暴大风、冰雹智能

预报模型提前量分别为７７和３７ｍｉｎ。ＡＩ技术在重庆的强对流天气临近预警业务中的研究与应用已初见成效。
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引　言

在天气预报业务中，临近预报通常是指对某一

区域未来短时间段内（０～２ｈ）的短时强降水、冰雹、

雷暴大风、龙卷、雷电等强对流天气进行预测，在气

象灾害防御中具有极为重要的作用。目前，强对流

天气临近预报的主要方法，就是利用地面自动气象

站、天气雷达、气象卫星和闪电定位仪等监测手段，

对强对流天气进行判识，并对强对流天气系统进行

识别、追踪和外推预报，从而为预报员提供０～２ｈ

强对流天气临近预报参考产品（郑永光等，２０１５；孙

继松等，２０１４）。

业务上较为常用的外推技术可分为两种：基于

区域的外推预报方法和基于对象的外推预报方法。

前者以 ＴＲＥＣ（ｔｒａｃｋｉｎｇｒａｄａｒｅｃｈｏｅｓｂｙｃｏｒｒｅｌａ

ｔｉｏｎ）为代表，后者以ＳＣＩＴ（ｓｔｏｒｍｃｅｌｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ）和 ＴＩＴＡＮ（ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ，ｔｒａｃｋｉｎｇ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ）为代表。

在业务上，做好大范围回波外推临近预报的关键是

获得平滑真实的回波运动场并追踪回波移动特征

（曹春燕等，２０１５）。ＲｉｎｅｈａｒｔａｎｄＧａｒｖｅｙ（１９７８）发

展的 ＴＲＥＣ 技术，被广泛用于估计回波运动场

（Ｍｕｅｌｌｅｒｅｔａｌ，２００３）。在此基础上，发展出了ＣＯ

ＴＥＲＣ（ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｒａｄａｒｅｃｈｏｅｓｂｙｃｏｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎ）（胡胜等，２０１１）、ＤＩＴＲＥＣ（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅ

ｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇｒａｄａｒｅｃｈｏｂｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）（张亚萍等，

２００６）、ＭＴＲＥＣ（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｃｋｉｎｇｒａｄａｒｅｃｈｏｅｓｂｙ

ｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ）（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１３）等产品，

进一步提高了外推方法在临近预报中的可用性。此

外，光流法（ＨｏｒｎａｎｄＳｃｈｕｎｃｋ，１９８１；韩雷等，２００８；

曹春燕等，２０１５）通过计算雷达回波的光流场得到回

波的运动矢量场，计算时既考虑连续时次回波的变

化，又考虑相邻位置回波的变化，得到的回波运动矢

量场用于强度及形状随时间变化较快的回波预报

时，效果好于相关法。相比于ＴＲＥＣ等基于区域的

外推方法，基于对象的外推方法能够给出每个风暴

单体的特征，为风暴演变分析提供帮助。新一代天

气雷达主用户终端子系统（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｕｓｅｒｐｒｏｃｅｓ

ｓｏｒ，ＰＵＰ）中，就包含了ＳＣＩＴ算法（Ｊｏｈｎｓｏｎｅｔａｌ，

１９９８；俞小鼎等，２００６；胡胜等，２０１１）。其提供的风

暴单体路径和属性信息，是冰雹指数、中气旋等产品

的基础。ＴＩＴＡＮ（ＤｉｘｏｎａｎｄＷｉｅｎｅｒ，１９９３）算法由

于其良好的识别、追踪性能，也被广泛应用于临近预

报业务中（韩雷等，２００７；Ｈａｎｅｔａｌ，２００９）。中国气

象局灾害天气短时临近预报系统（ＳＷＡＮ）也包含

了ＳＣＩＴ和ＴＩＴＡＮ产品。

上述方法在预报未来回波时未考虑回波演变，

预报准确性随预报时效快速下降（胡胜等，２０１２；王

丹等，２０１４；龙清怡等，２０１４）。而高分辨率中尺度数

值模式虽然能够预报对流系统的发展趋势，但由于

模式初始场协调和资料同化时效等问题，其最初几

个小时内的预报结果无法直接用于临近预报。人工

智能（ＡＩ）技术可以处理最近几个时次及相邻区域

与当前系统状态之间的内在关系，改进对时空背景

信息的利用，近年来被广泛用于雷达回波及强对流

天气的临近预报（ＭｃＧｏｖｅｒｎｅｔａｌ，２０１７；李文娟等，

２０１８；Ｒｅｉｃｈｓｔｅｉｎｅｔａｌ，２０１９）。在气象领域中，ＡＩ善

于处理多预报因子问题，其快速吸纳多种分散资料

源（例如，雷达和卫星资料、数值模式输出产品、地面

观测资料等）进行强对流天气临近预报的能力优于

预报员人工分析和数值预报的能力。Ｌａｇｅｒｑｕｉｓｔ

ｅｔａｌ（２０１７）利用机器学习模型，将风暴单体、风暴运

动和风暴形状特征及近风暴环境探空指数等作为预

报因子，进行美国大陆１ｋｍ分辨率、９０ｍｉｎ时效的

灾害性直线型（非龙卷）对流性大风（≥２５．７ｍ·ｓ
－１）

概率预报。林青等（２０１７）基于１９个月的雷达数据，

利用卷积长短期记忆神经网络（ＣｏｎｖＬＳＴＭ），通过

模型计算未来３ｈ每６ｍｉｎ雷达反射率因子矩阵，

进而换算未来３ｈ各个站点累积降水量，明显降低
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了降水预报漏报率。韩丰等（２０１９）使用预测循环神

经网络，利用历史雷达组合反射率因子建模，给出组

合反射率因子未来１ｈ的预报，结果表明，该方法与

基于相关法的１ｈ雷达外推临近预报相比，临界成

功指数（ＣＳＩ）和命中率（ＰＯＤ）均有提升，虚警率

（ＦＡＲ）降低，对反射率因子强度变化有一定预报能

力。香港科技大学的Ｓｈｉｅｔａｌ（２０１５）基于２０１１—

２０１３年香港雷达观测数据，比较了ＣｏｎｖＬＳＴＭ、全

连接ＬＳＴＭ和光流法对于降水临近预报的预报能

力，结果表明ＣｏｎｖＬＳＴＭ 方法在方差、ＣＳＩ、相关系

数等性能上均有一定改善。

大量研究表明，ＡＩ技术可以用于改进强对流天

气临近预报。为了将 ＡＩ技术用于实际业务，需要

具有丰富临近预报产品开发、分析及预报经验的人

员与拥有较完善的 ＡＩ技术的专业人员鼎力合作。

百度云 ＡＢＣ（ＡＩ、ＢｉｇＤａｔａａｎｄＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）

智能平台，基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅ等多种

深度学习框架与网络结构，快捷生成端计算模型及

封装ＳＤＫ（ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｋｉｔ），为 ＡＩ在业

务中使用提供强大的技术支持。重庆市气象局与百

度合作，基于历史长期观测资料，尝试研究建立智能

化的强对流天气分类识别模型，并开展业务应用，提

升临近预警的精准度和时间提前量，以期提高强对

流天气的智能监测与预警水平。

１　人工智能模型构建

１．１　雷达回波智能预报模型

在人工智能领域，雷达回波预报是典型的图像

处理和视频预测问题。近年来，随着卷积神经网络

（ＣＮＮ）、门控循环单元 （ＧＲＵ）和长短期 记忆

（ＬＳＴＭ）的发展，许多学者利用上述方法解决回波

预报问题和与之相关的降水预报问题，并取得一定

成效（Ｍａｔｔｉｏｌｉｅｔａｌ，２０１８；Ｈｅｙｅｅｔａｌ，２０１８）。由于

雷达回波运动信息具有空间和时间上的相关性，传

统的ＬＳＴＭ／ＧＲＵ模块并不包含运动信息；而雷达

回波图的时间和空间分辨率较高，传统的全连接

ＬＳＴＭ／ＧＲＵ模块因参数量巨大，模型过拟合现象

严重。因此，当前多数预测模型采用ＣｏｎｖＬＳＴＭ模

块来解决空间相关性问题。

然而，由于雷达回波运动信息复杂，存在尺度、

旋转等变换，固定卷积核并不能有效地获得运动规

律，Ｓｈｉｅｔａｌ（２０１７）提出卷积核可变形的深度学习方

法（ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＴｒａｊＧＲＵ）。其

与传统方法最大的区别在于，在空间卷积过程中，打

破了卷积核内部位置相对固定的限制，允许图像（雷

达回波）出现旋转、变形等现象。重庆“天资灾害天

气智能预警平台”构建中，正是采用了ＴｒａｊＧＲＵ进

行雷达回波智能预报。该方法输入多张历史雷达回

波图，通过引入下采样和上采样层以降低运算量并

使ＴｒａｊＧＲＵ 获取不同尺度的运动信息，通过一个

简单的变形网络计算对应的特征层偏移值，并生成

相应的多个变形网格，将其集合到原有 Ｃｏｎｖ

ＬＳＴＭ 神经元计算中，通过运动转换参数来进行雷

达回波预报。由于ＴｒａｊＧＲＵ增加的单元计算量很

小，能够更加灵活地建模以表征多种不同的运动情

况。

采用２００８—２０１７年约５００００张６ｍｉｎ间隔的

雷达回波图进行训练，并用２０１８年５—８月雷达回

波作为测试集（约５０００张），建立了临近时段内雷

达回波智能预报模型。图１是２０１８年５月２２日雷

达回波智能预报模型００：３０（北京时，下同）起报的

逐３０ｍｉｎ预报结果与实况对比。由图可见，图１ａ

中Ａ处在０１：００时的３０ｄＢｚ以上回波到０２：３０

（图１ｄ）已经消散，ＡＩ也预报出了 Ａ处回波逐渐消

散（图１ｅ～１ｈ），但ＳＷＡＮ回波外推预报由于没有

考虑回波强度演变，导致其预报 Ａ处仍然维持着

３０ｄＢｚ以上的回波（图１ｌ）。在回波形状上，到

０２：３０在重庆东南部仍然维持着类似带状的回波

（图１ｄ中ＢＣ），智能预报在相同位置也表现为带状

回波（图１ｈ），但ＳＷＡＮ外推预报却表现为块状回

波。可见智能预报在回波演变方面较ＳＷＡＮ外推

预报有明显优势。需要指出的是，目前 ＡＩ预测结

果相较于传统外推方法较为模糊，图像丢失了梯度

信息，尽管ＣＳＩ可能会明显提高，但是会造成回波

的平滑及强回波的漏报，为后续降水、强对流的预报

提升了难度。

　　图２为２０１８年雷达回波智能预报与ＳＷＡＮ 回

波外推预报ＣＳＩ评分对比，其中包括测试集的评分和

重庆地区２０１８年全部区域性暴雨天气过程（表１）的

评分。针对测试集，雷达回波智能预报０～２ｈ平均
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图１　２０１８年５月２２日（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）０１：００—０２：３０雷达回波实况，００：３０起报的

（ｅ，ｆ，ｇ，ｈ）智能预报结果及（ｉ，ｊ，ｋ，ｌ）ＳＷＡＮ回波外推预报对比

Ｆｉｇ．１　Ｒａｄａｒｅｃｈｏｆｒｏｍ０１：００ｔｏ０２：３０ＢＴ２２Ｍａｙ２０１８ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆ

ＡＩ（ｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｔ００：３０）ａｎｄＳＷＡＮ（ｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｔ００：３０）

（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）ｒａｄａｒｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ，（ｅ，ｆ，ｇ，ｈ）ＡＩｒｅｓｕｌｔ，（ｉ，ｊ，ｋ，ｌ）ＳＷＡＮｒｅｓｕｌｔ

ＣＳＩ比ＳＷＡＮ提高０．０８（ＣＳＩ从０．１９提高到０．２７，

表２）。对于不同回波阈值，雷达回波智能预报的

ＣＳＩ评分均高于ＳＷＡＮ。ＡＩ对于较强回波的预报

能力也有改善，例如对于４０ｄＢｚ阈值，３０ｍｉｎ智能

回波预报 ＣＳＩ为０．１７，ＳＷＡＮ 回波预报为０．０８

（图２）。同时，由于智能回波预报考虑了生消演变，

其１～２ｈ的预报较ＳＷＡＮ回波外推预报有明显提

升，例如３０ｄＢｚ阈值 ＣＳＩ从０．１０提高到０．１７

（表２）。在２０１８年重庆地区区域性暴雨天气过程

中，雷达回波智能模型的预报准确率有进一步提升。

由图２可见０～１ｈ预报时效，２０ｄＢｚ以上反射率因

子智能预报的ＣＳＩ评分为０．６１（ＳＷＡＮ为０．４８）；

３０ｄＢｚ以上反射率因子智能预报的 ＣＳＩ为０．３８

（ＳＷＡＮ为０．２８）。１～２ｈ预报时效，雷达回波智能

预报结果对于２０、３０和４０ｄＢｚ以上阈值的ＣＳＩ分

别为０．４６、０．２０和０．０５（ＳＷＡＮ分别为０．２７、０．１１

和０．０２）。通过上述检验结果可知，智能回波预报结

果较现有ＳＷＡＮ业务产品有较明显提升。其预报

能力随时间降低的速度低于传统外推方法，对长时

效雷达回波预报明显提升。

表１　２０１８年重庆地区区域性暴雨天气过程

犜犪犫犾犲１　犚犲犵犻狅狀犪犾狋狅狉狉犲狀狋犻犪犾狉犪犻狀犮犪狊犲狊

犻狀犆犺狅狀犵狇犻狀犵犻狀２０１８

过程名称 起止时间

４·４ ４月４—６日

４·１２ ４月１２—１３日

４·２１ ４月２１—２２日

５·４ ５月４—６日

５·２１ ５月２１—２２日

６·１６ ６月１６—１９日

７·２ ７月２—６日

８·２１ ８月２１—２３日

９·１９ ９月１９—２１日

９·２３ ９月２３—２５日
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图２　雷达回波智能预报与ＳＷＡＮ回波

外推预报对不同反射率因子阈值

（ａ）２０ｄＢｚ，（ｂ）３０ｄＢｚ和（ｃ）４０ｄＢｚ的ＣＳＩ评分对比

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＳＩｓｃｏｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ

ｆａｃｔｏｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆ（ａ）２０ｄＢｚ，（ｂ）３０ｄＢｚａｎｄ

（ｃ）４０ｄＢｚｂｅｔｗｅｅｎＡＩｒａｄａｒｅｃｈｏｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄＳＷＡＮｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

表２　不同预报时段雷达回波智能预报与

犛犠犃犖回波外推预报犆犛犐评分对比

犜犪犫犾犲２　犆犛犐狊犮狅狉犲狊狅犳犃犐犪狀犱犛犠犃犖犻狀

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犳狅狉犲犮犪狊狋狆犲狉犻狅犱狊

阈值／ｄＢｚ
０～２ｈ

ＳＷＡＮ ＡＩ

０～１ｈ

ＳＷＡＮ ＡＩ

１～２ｈ

ＳＷＡＮ ＡＩ

≥２０ ０．３３ ０．４４ ０．４２ ０．５４ ０．２３ ０．３５

≥３０ ０．１８ ０．２６ ０．２６ ０．３５ ０．１０ ０．１７

≥４０ ０．０６ ０．１１ ０．１１ ０．１８ ０．０１ ０．０５

平均 ０．１９ ０．２７ ０．２６ ０．３６ ０．１１ ０．１９

１．２　雷暴大风和冰雹智能识别模型

雷暴大风和冰雹是重要的灾害性天气，很早就

开始了识别和预报的算法研究。１９世纪５０年代，

线性回归就被用于天气预报（Ｍａｌｏｎｅ，１９５５），其后

该方法被用于解决强天气潜势（Ｋｉｔｚｍｉｌｌｅｒｅｔａｌ，

１９９５）、冰雹识别（Ｂｉｌｌｅｔｅｔａｌ，１９９７）和对流初生

（Ｍｅｃｉｋａｌｓｋｉｅｔａｌ，２０１５）等问题。随着数学手段的

发展，人工神经网络（ＡＮＮ）等更加复杂、先进的模

型开始引入到气象领域（Ｋｅｙｅｔａｌ，１９８９）。ＡＮＮ算

法是由大量处理单元互联组成的非线性、自适应信

息处理系统，从理论上可以表征任意非线性过程，也

是深度学习的基础（ＭｃＧｏｖｅｒｎｅｔａｌ，２０１７），并在灾

害性大风（ＭａｒｚｂａｎａｎｄＳｔｕｍｐｆ，１９９８）和冰雹（Ｍａ

ｒｚｂａｎａｎｄＷｉｔｔ，２００１）识别等领域广泛应用。近年

来，随着计算机性能持续优化、大数据处理能力不断

提升，以深度学习为代表的 ＡＩ方法为解决雷暴大

风和冰雹识别预报问题提供了新思路。方德贤等

（２０１６）利用决策树方法对雹云进行识别。ＧａｇｎｅＩＩ

（２０１６）采用决策树方法解决冰雹预报问题，并证实

其比传统 ＨＡＩＬＣＡＳＴ 方法有显著提升。ＭｃＧｏ

ｖｅｒｎｅｔａｌ（２０１７）采用梯度提升回归树（ＧＢＲＴ）对雷

暴大风进行了识别。

雷暴大风和冰雹作为单点型强对流天气，在智

能模型的处理上是相近的。作者设计了一套基于深

度学习框架的识别模型，通过输入雷达数据及雷暴

大风、冰雹的标识信息，使用ＣＮＮ和深度图像分割

网络（Ｕｎｅｔ）方法（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ，２０１５），实现

特征空间信息的处理。冰雹数据包含２００８—２０１８

年经过筛选后的１１个冰雹案例，由于数据较少，将

所有数据当作训练集进行训练。雷暴大风数据包含

２００８—２０１８年的３５个案例，使用其中２９个案例作

为训练集，剩余６个案例作为测试集。由于强对流

天气具有时空尺度小，局地性强的特点，常规地面气

象站很难完全观测到，传统的“点对点”的检验方法

存在许多局限。本文采用基于“点对面”的邻域法进

行预报效果评估。即：任意一点上的强对流预报正

确与否，取决于以该点为中心，一定半径范围内是否

出现了该类强对流天气。在时空范围选取上，主要

参考王瑾和刘黎平（２０１１）、周康辉等（２０１７）的研究

成果，认为［－１５ｍｉｎ，５ｍｉｎ］的时间窗内、２０ｋｍ的

空间范围内的预报为正确。图３为冰雹和雷暴大风

智能识别模型的识别结果与实况的对比。由图３ａ

可见，在识别出的４个冰雹可能发生地，有一个点观

测到了冰雹。对于其他点是否有冰雹发生，无法从

地面观测确认。在图３ｂ中，识别出的２个大风可能

发生地与大风观测点距离均较近。冰雹智能识别模

型对训练集中冰雹识别的ＰＯＤ达到０．７７３，ＣＳＩ为

０．３３７，ＦＡＲ为０．６１８。雷暴大风智能识别模型对

测试集中大风识别的ＰＯＤ达到１．０００，但是ＦＡＲ

的值较高，为０．７４４；大风训练集的ＣＳＩ为０．６１６，高

于测试集的０．２５６（表３）。
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图３　２０１６年（ａ）５月６日２０时冰雹和（ｂ）６月１４日２２时雷暴大风

智能识别模型的识别结果与实况的对比

（填色均为雷达回波，黑色圆点表示ＡＩ模型识别结果，图３ａ三角为灾情直报中报告的

冰雹位置，图３ｂ中风向标为２１：５４—２２：００自动站观测到的大风）

Ｆｉｇ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＡＩｍｏｄｅｌｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｎ２０１６

（ａ）ｈａｉｌｃａｓｅａｔ２０：００ＢＴ６Ｍａｙ，（ｂ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｃａｓｅａｔ２２：００ＢＴ１４Ｊｕｎｅ

（Ｃｏｌｏｒｅｄｓｈｏｗｓｒａｄａｒｅｃｈｏ，ａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｂｌａｃｋｐｏｉｎｔｓ；ｔｒｉａｎｇｌｅｉｎＦｉｇ．３ａｒｅｓｐｅｎｔｓｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｈａｉｌｓｔｏｎｅ

ｉｎｄｉｓａｓｔｅｒｒｅｐｏｒｔ；ｗｉｎｄｂａｒｂｉｎＦｉｇ．３ｂｓｈｏｗｓｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ２１：５４ｔｏ２２：００ＢＴ）

表３　雷暴大风和冰雹智能识别模型识别结果评分

犜犪犫犾犲３　犛犮狅狉犲狊狅犳犃犐狋犺狌狀犱犲狉狊狋狅狉犿犵犪犾犲犪狀犱

犺犪犻犾犻犱犲狀狋犻犳狔犻狀犵犿狅犱犲犾狊

评分项目 冰雹训练集 雷暴大风训练集 雷暴大风测试集

犆犛犐 ０．３３７ ０．６１６ ０．２５６

犘犗犇 ０．７７３ ０．９６４ １．０００

犉犃犚 ０．６１８ ０．３４８ ０．７４４

２　业务应用

２．１　降水智能预报

在实际业务中，将１．１节中雷达回波智能预报

模型的预测结果，结合 ＷＳＲ８８Ｄ 常用犣犐 关系

（Ｆｕｌｔｏｎｅｔａｌ，１９９８），建立临近时段格点降水智能预

报业务。图４为２０１８年４月２２日０６时起报的降

水智能预报结果与实况对比，从图中可以看到，在降

水落区上，智能预报结果与实况基本吻合，对重庆中

部（２９°～３１°Ｎ、１０６．５°～１０８°Ｅ附近）和渝鄂湘交界地

区（２８．５°～３１°Ｎ、１０８°～１１０°Ｅ附近）１．６ｍｍ·ｈ
－１以

上降水区域的预报效果好。但是对强降水的量级有

所低估，对重庆中部７ｍｍ·ｈ－１以上的降水强度低

估明显；在渝鄂湘交界地区，降水智能预报结果虽然

有７ｍｍ·ｈ－１以上降水，但是较强降水落区偏小，

强度偏弱。

　　将区域站点降水数据插值为１ｋｍ 的格点数

据，对２０１８年１０次区域暴雨天气过程０～２ｈ降水

智能预报进行检验，在检验过程中剔除距离雷达站

超过１５０ｋｍ的格点，降水智能预报结果和ＳＷＡＮ

降水预报结果分别与实况格点降水对比，不同量级

的ＣＳＩ评分如图５ａ，５ｂ所示。根据重庆本地相关规

定和Ｆｕｌｔｏｎｅｔａｌ（１９９８）的研究，主要针对０．６、１．６

和７ｍｍ·ｈ－１量级进行检验。在０～２ｈ预报时效

内，降水智能预报ＣＳＩ评分均优于ＳＷＡＮ。降水智

能预报与ＳＷＡＮ降水预报比较，０～１ｈ内对０．６、

１．６和７ｍｍ·ｈ－１阈值ＣＳＩ评分分别提升０．０６４

（从０．４１４提高到０．４７８）、０．１８６（从０．２６２提高到

０．４４８）和０．１１９（从０．０４３提高到０．１６２）；１～２ｈ内

对相同阈值提升分别为０．０７２（从０．３３０提高到

０．４０２）、０．１３７（从０．１９５提高到０．３３２）和０．０５（从

０．０１４提高到０．０６４）。对比图５ａ和５ｂ，０～１ｈ的

降水智能预报和ＳＷＡＮ降水预报均高于１～２ｈ，
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即随着预报时效延长，预报准确率降低。而从０～

１ｈ到１～２ｈ预报时效，降水智能预报对０．６、１．６

和７ｍｍ·ｈ－１阈值ＣＳＩ下降幅度分别为１６％、２６％

和６０％；而ＳＷＡＮ 降水预报下降幅度分别约为

２０％、２６％和６７％。这表明随着预报时效的延长，

降水智能预报和ＳＷＡＮ降水预报对降水的预报能

力均呈下降趋势，但是前者明显好于后者。降水智

能预报对于７ｍｍ·ｈ－１以上量级预报能力有限，这

可能与回波预报较平滑，丢失大值区有关。从频率

偏差（Ｂｉａｓ）来看（图５ｃ和５ｄ），降水智能预报与

ＳＷＡＮ降水预报的Ｂｉａｓ均小于１，即以漏报为主，

这种现象在更大量级上体现得更为明显。降水智能

预报和ＳＷＡＮ降水预报的Ｂｉａｓ与预报时效相关不

大。在各量级上，降水智能预报的Ｂｉａｓ较ＳＷＡＮ

均更接近１。

２．２　雷暴大风、冰雹智能预报

在实际业务应用中，将雷达回波智能预报模型

与雷暴大风和冰雹智能识别模型的结果相结合，形

成了雷暴大风、冰雹的预报模型（图６）。该模型主

要基于实况和雷达回波智能预报结果，计算组合反

射率（ＣＲ，预报时刻及前２个时刻）、回波顶高（ＥＴ，

预报时刻）、垂直积分液态水含量（ＶＩＬ，预报时刻），

并将其输入到雷暴大风、冰雹智能识别模型中，从而

实现对以上强对流天气的识别和预报。

２．２．１　总体情况

上述模型已应用于重庆“天资灾害天气智能预

警平台”中，并于２０１９年１月开始投入业务试运行。

２０１９年，重庆地区共历经９次雷暴大风过程和６次

冰雹过程。表４、表５分别给出了各个雷暴大风、冰

雹过程中人工智能模型的表现。

　　总体而言，冰雹智能预报模型共正确预报冰雹

６０３站次，空报为１３６３０站次，漏报为０次，ＣＳＩ评

分为０．０４２，ＰＯＤ为１．０。即无漏报，但空报严重。

若取第一个预报出冰雹的时刻至冰雹发生时刻的时

间差为预报提前量，则模型平均提前３７ｍｉｎ预报出

图４　２０１８年４月２２日０６时起报的（ａ，ｃ）第１ｈ，（ｂ，ｄ）第２ｈ智能降水预报（ａ，ｂ）

和降水实况（ｃ，ｄ）对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ（ａ，ｂ）ＡＩｆｏｒｅｃａｓｔａｎｄ（ｃ，ｄ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｔ０６：００ＢＴ２２Ａｐｒｉｌ２０１８

（ａ，ｃ）１ｓｔｈｏｕｒ，（ｂ，ｄ）２ｎｄｈｏｕｒ
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图５　２０１８年１０次区域暴雨天气过程中降水智能预报和ＳＷＡＮ降水预报（ａ，ｃ）１ｈ预报时效，

（ｂ，ｄ）２ｈ预报时效的（ａ，ｂ）ＣＳＩ评分及（ｃ，ｄ）频率偏差

Ｆｉｇ．５　ＣＳＩｓｃｏｒｅｓ（ａ，ｂ）ａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙＢｉａｓ（ｃ，ｄ）ｏｆＡＩａｎｄＳＷＡＮｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ

（ａ，ｃ）１ｈｌｅａｄｔｉｍｅａｎｄ（ｂ，ｄ）２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｉｎ１０ｃａｓｅｓｏｆｒｅｇｉｏｎａｌｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｉｎ２０１８

图６　雷暴大风和冰雹智能预报流程图

Ｆｉｇ．６　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆ

ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｎｄｈａｉｌ

冰雹。对于雷暴大风智能预报模型，在９次雷暴大

风过程中共正确预报７７９１站次，空报为１７３５０２站

次，漏报为４３９次。总体ＣＳＩ评分为０．０４３，ＰＯＤ为

０．９４７。总体ＣＳＩ不高，主要原因是空报较多。若

取第一个预报出雷暴大风的时刻至大风发生时刻的

时间差为预报提前量，模型平均提前７７ｍｉｎ预报出

大风。综合以上，风雹模型均有明显空报，这是由数

据集个例数量相对较少、模型仍不稳定造成。此外，

表４　２０１９年雷暴大风智能预报模型评分情况

犜犪犫犾犲４　犛犮狅狉犲狊狅犳犃犐狋犺狌狀犱犲狉狊狋狅狉犿犵犪犾犲犳狅狉犲犮犪狊狋犿狅犱犲犾犻狀２０１９

序号 时段 最大风速／ｍ·ｓ－１ 犆犛犐 犘犗犇 犉犃犚 平均提前量／ｍｉｎ

１ ３月１９—２１日 ２１．４ ０．０２４ ０．７８３ ０．９７６ ４７

２ ４月８—１０日 ２９．８ ０．１１９ ０．９５１ ０．８８０ １１２

３ ４月１３日 １８．０ ０．００８ ０．１６１ ０．９９１ １８

４ ４月１９日 ２２．４ ０．０６０ ０．９６６ ０．９４０ ８０

５ ４月２４日 ２７．２ ０．１５４ １．０００ ０．８４６ １１６

６ ６月４—５日 ３２．４ ０．１００ ０．９３３ ０．８９９ ９５

７ ７月２２—２５日 ２１．７ ０．０１４ ０．９９５ ０．９８６ ７５

８ ７月２９—３０日 ２６．１ ０．０１５ ０．９９７ ０．９８５ ８８

９ ８月１—３日 ２６．６ ０．０２３ ０．９３４ ０．９７７ ４１
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表５　２０１９年冰雹智能预报模型评分情况

犜犪犫犾犲５　犛犮狅狉犲狊狅犳犃犐犺犪犻犾犳狅狉犲犮犪狊狋犿狅犱犲犾犻狀２０１９

序号 时段 冰雹直径／ｍｍ 犆犛犐 犘犗犇 犉犃犚 平均提前量／ｍｉｎ

１ ２月１９日 ５～７ ０．０４２ １ ０．９５８ １６

２ ３月１９日 － ０．０８７ １ ０．９１３ ４１

３ ４月８日 － ０．０１５ １ ０．９８５ ２４

４ ４月１９日 － ０．０２５ １ ０．９７５ １２０

５ ４月２４日 １０～２０ ０．２５３ １ ０．７４７ ４１

６ ８月１日 － ０．００１ １ ０．９９９ ０

模型在训练过程中，本着“宁空勿漏”原则进行训练，

实际效果更偏向空报。最后，风雹往往发生在山区，

观测稀缺，也会导致空报率提高。

２．２．２　典型个例

在实际应用中，即使雷暴大风／冰雹预报出现在

２０ｋｍ范围外，也能给予预报员有效的提示。根据

预报员经验，若预报提前量较大，只需智能模型预报

结果与实况处于同一时刻，且二者相距５０ｋｍ以内

时，都有较好的提示意义。因此，本小节中采用上述

两个条件进行检验。

　　２０１９年３月１９日夜间，５００ｈＰａ上中高纬呈西

高东低，四川盆地处有高空冷槽，重庆处于槽前大尺

度上升运动区，副热带高压位于南海上空；８５０ｈＰａ重

庆中部有低涡生成，低涡东南侧急流达到２８ｍ·ｓ－１

（图略）。重庆偏南地区受低涡及其伴随的切变线影

响，多地出现冰雹、雷暴大风等强对流天气。在本次

过程中，智能预报模型ＰＯＤ达到１．０，并能够提前

１８～６０ｍｉｎ将雷暴大风、冰雹预报出来（表６）。雷

暴大风和冰雹对应的回波越强，预报提前量越大。

图７给出了２０１９年３月１９日“天资灾害天气智能

预警”平台中，智能模型对黔江邻鄂镇的冰雹预报结

果和实况对比，冰雹实况出现时间为３月１９日

２３：１８，智能模型最早预报出冰雹的为时间２２：２４，

时间提前量为５４ｍｉｎ。

表６　２０１９年３月１９日智能预报模型对冰雹

和雷暴大风的预报效果

犜犪犫犾犲６　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犃犐狋犺狌狀犱犲狉狊狋狅狉犿犵犪犾犲

犪狀犱犺犪犻犾犿狅犱犲犾狅狀１９犕犪狉犮犺２０１９

灾害类型 地点
实况出现

时间／ＢＴ

最早预报

时间／ＢＴ

预报提

前量／ｍｉｎ

冰雹 酉阳桃花源钟多街道 ２２：０６ ２１：４２ ２４

冰雹 彭水汉葭街道、靛水街道 ２２：１２ ２１：３６ ３６

冰雹 奉节公平镇 ２２：５４ ２２：３６ １８

冰雹 黔江邻鄂镇 ２３：１８ ２２：２４ ５４

雷暴大风 武隆银厂 ２０：１８ １９：４８ ３０

雷暴大风 彭水润溪 ２０：４２ １９：４８ ５４

雷暴大风 酉阳荆竹 ２１：２４ ２０：２４ ６０

雷暴大风 巫山旅游 ００：２４ ２３：５４ ３０

图７　２０１９年３月１９日２３：１８（ａ）实况和

（ｂ）智能模型对冰雹的预报对比

（起报时间：２２：２４，预报时间：２３：１８；填色：雷达回波；黑色三角形：冰雹）

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ（ａ）ＡＩｈａｉｌｆｏｒｅｃａｓｔ

ｏｎ１９Ｍａｒｃｈ２０１９ａｎｄ（ｂ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

（ＡＩｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅ：２２：２４ＢＴ，ｆｏｒｅｃａｓｔｔｉｍｅ：２３：１８ＢＴ，ｃｏｌｏｒｅｄ：ｒａｄａｒｅｃｈｏ，ｂｌａｃｋｔｒｉａｎｇｌｅ：ｈａｉｌ）
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３　结论与讨论

重庆市气象局与百度公司合作，基于２００８—

２０１８年的天气雷达数据和地面观测资料，采用Ｔｒａｊ

ＧＲＵ、Ｕｎｅｔ等技术，初步建立强对流天气雷达回波

智能预报模型及雷暴大风、冰雹智能识别模型，在此

基础上进行降水、雷暴大风和冰雹０～２ｈ的临近预

报，将ＡＩ技术用于实际的临近预警业务中。

结果表明：与现有ＳＷＡＮ业务产品相比，ＡＩ在

回波演变方面有一定优势；雷达回波智能预报０～

２ｈ平均ＣＳＩ比ＳＷＡＮ提高０．０８，且对长时效雷达

回波预报明显提升。用实况格点降水作为真值进行

检验，降水智能预报较ＳＷＡＮ有一定程度提高；通

过２０１８年１０次区域暴雨过程的检验可知，在０～

２ｈ预报时效内，降水智能预报效果均优于ＳＷＡＮ，

且智能预报对长时效的降水预报提升效果更显著。

雷暴大风和冰雹智能预报模型在２０１９年９次雷暴

大风、６次冰雹过程中，ＰＯＤ分别为１．０和０．９４７，

ＣＳＩ分别为０．０４３和０．０４２，预报提前量分别为７７

和３７ｍｉｎ。人工智能技术的应用很大程度上增强

了预报员在短时间内从大量数据中获取信息的能

力。

同时，也应注意到上述人工智能模型仍有较大

的提升空间。雷达回波智能预报模型结果存在明显

平滑现象，对回波梯度的描述较差，且该模型仅通过

历史雷达回波训练而得，没有考虑卫星等大量多源

观测资料。雷暴大风、冰雹智能识别模型在训练期

主要训练指标为ＰＯＤ，即本着“宁空勿漏”的原则，

主要检验命中率。在２０１９年业务应用过程中雷暴

大风、冰雹智能模型的ＦＡＲ仍然较高，这表明“消

空”仍是该模型今后改进的重要方向。下一步将收

集更多的强对流天气样本，综合应用多源观测资料

和数值预报资料等继续发展和完善现有ＡＩ模型。
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