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四种机器深度学习算法对武汉地区雷达

回波临近预报的检验和评估

袁　凯　李武阶　李　明　庞　晶
武汉市气象台，武汉４３００４０

提　要：基于ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、ＭＩＭ、ＣｒｅｖＮｅｔ和ＰｈｙＤＮｅｔ四种机器深度学习算法，利用武汉地区２０１２—２０１９年的雷达和降

水资料，开展了人工智能技术在武汉地区临近预报中的应用研究，根据均方误差（ＭＳＥ）、结构相似性指数（ＳＳＩＭ）、命中率

（ＰＯＤ）、虚警率（ＦＡＲ）和临界成功指数（ＣＳＩ）等指标检验评估了四种机器学习算法对武汉地区雷达回波临近预报的预报性

能，并以半拉格朗日光流法进行了对比，得到以下主要结论：ＭＩＭ 算法的 ＭＳＥ和ＦＡＲ最低，ＳＳＩＭ 最高；ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法

的ＰＯＤ和ＣＳＩ最高。机器深度学习算法的ＰＯＤ、ＣＳＩ和ＳＳＩＭ均高于光流法，ＦＡＲ和 ＭＳＥ则更低，其中ＳＳＩＭ、ＰＯＤ、ＣＳＩ三

种指标的提升幅度在３．２％～２４．７％，ＭＳＥ和ＦＡＲ两种指标的降幅在１３．１％～４３．３％。３０ｍｉｎ以内，除ＣｒｅｖＮｅｔ外，其余三

种机器学习算法和光流法的预报能力较为接近；３０ｍｉｎ以后，深度学习算法和光流法都随着预报时效的延长，预报能力均显

著下降，但机器学习算法下降得更缓慢，尤其是６０ｍｉｎ以后光流法的降幅进一步增加，显示出机器学习长预报时效的优势。

此外，机器学习算法之间针对不同评分指标在不同预报时效的下降速度并不一致。ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法在所有强度上ＣＳＩ均

表现最佳，ＭＩＭ和ＰｈｙＤＮｅｔ两种算法对≥４０ｄＢｚ的回波预报、ＣｒｅｖＮｅｔ算法对≥５０ｄＢｚ的回波预报均好于光流法。机器学习

算法和光流法都随着回波强度的增加，ＣＳＩ和ＰＯＤ迅速降低，ＦＡＲ快速上升，但机器学习算法的ＦＡＲ上升得更慢。四个不

同回波形态、不同发展趋势个例的分析结果表明，机器学习算法不仅具备对一定回波强度变化的预报能力，而且对回波强度

和面积变化趋势的时间节点预报也与实况基本一致。此外，机器学习算法对回波运动的预报能力明显强于光流法，显示出机

器学习算法良好的应用前景。
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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０～２ｈ内的短时强降水、冰雹、雷暴大风、

龙卷和雷电等灾害性天气进行预测（俞小鼎等，

２０１２），在气象灾害防御中具有极为重要的地位。临

近预报的方法主要有雷达回波外推预报、中尺度数

值模式预报以及概念模型预报等（Ｗｉｌｓｏｎｅｔａｌ，

１９９８）。中尺度数值模式预报由于模式初始场协调

和资料同化时效等问题的限制，在最初的几个小时

内其预报效果较差，甚至无法直接用于临近预报（王

丹等，２０１４；吴剑坤等，２０１９）；概念模型预报带有预

报员一定的个人主观性，且精细化程度较低。因此，

目前业务上临近预报方法仍以雷达回波的外推预报

为主（Ｗｉｌｓｏｎｅｔａｌ，２０１０；Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１６），主要包

括单体质心法、交叉相关法和光流法。

目前业务上广泛使用的单体质心算法主要有

ＴＩＴＡＮ（ｔｈｕｎｄｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｒａｃｋｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ）（ＤｉｘｏｎａｎｄＷｉｅｎｅｒ，１９９３）和ＳＣＩＴ

（ｓｔｏｒｍｃｅｌｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ）（Ｊｏｈｎｓｏｎ

ｅｔａｌ，１９９８）。单体质心法最先由ＡｕｓｔｉｎａｎｄＢｅｌｌｏｎ

（１９８２）提出，然后 Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄｓ（１９８７）、Ｄｉｘｏｎａｎｄ

Ｗｉｅｎｅｒ（１９９３）和徐月飞等（２０１１）对其进行了大量

试验和改进，虽然取得了一定的效果，但其较大的计

算量和只适用于强对流风暴的“先天性缺陷”，导致

其预报准确率很难以较大幅度地提高。

交叉相关法由 ＲｉｎｅｈａｒｔａｎｄＧａｒｖｅｙ（１９７８）提

出，其后国内外专家和学者从不同角度对其进行了

改进，改进后的交叉相关法解决了回波波形变化导

致的运动无序（Ｒｉｎｅｈａｒｔ，１９８１）和反演矢量不连续

等问题（Ｌｉｅｔａｌ，１９９５），得到了较为均匀的风场（徐

亚钦等，２０１１），但基于交叉相关法的外推预报技术

主要获得的是雷达回波的水平运动矢量，并没有考

虑深对流系统通常伴随较强的垂直运动，因此该方

法仅适用于缓慢变化的层状云降水系统，而对快速

增长或消散的强对流系统的预报效果并不理想（韩

雷等，２００８；曹春燕等，２０１５）。

为了进一步提高雷达回波的外推预报技术，许

多专家和学者引入了计算机视觉领域的光流法，该

方法最早由Ｇｉｂｓｏｎ（１９７９）提出，众多专家学者对其

进行了大量检验和优化升级，结果表明：光流法可以
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较为准确地得到雷暴的整体运动趋势，对于移动型

局地生成及强度和形状随时间变化较快的雷暴，光

流法明显优于交叉相关法，而对于热带降水系统尤

其是台风系统，光流法没有考虑雷达回波的旋转性，

预报效果不如交叉相关法（曹春燕等，２０１５；Ｂｅｃｈｉｎｉ

ａｎｄＣｈａｎｄｒａｓｅｋａｒ，２０１７）。虽然光流法已较大幅度

地提高了回波临近预报的准确率，但其基本模型较

实况仍存在不少误差，比如要求图像遵循灰度不变

形假设，即线性外推原则，此外求解光流场时，也只

适用于回波运动较小的情况，对于快速移动的回波

误差仍然较大。

近年来，以机器深度学习为代表的人工智能技

术在图像识别和视频领域取得了突破性进展，由于

其挖掘海量数据和非线性建模的优秀能力，众多学

者将其引入到以雷达回波预报为主的短时临近预报

业务中，并取得了良好的成果（许小峰，２０１８；黄骄文

等，２０２１）。Ｓｈｉｅｔａｌ（２０１５）提出了卷积长短期记忆

单元网络算法（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ，Ｃｏｎ

ｖＬＳＴＭ），结果表明 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 优于普通的光流

法；Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０１７）提出了ＰｒｅｄＲＮＮ算法，并在

此之上，提出了ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法（Ｗａｎｇｅｔａｌ，

２０１８），结果显示ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋效果较ＣｏｎｖＬＳＴＭ

有明显的提升；Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０１９）提出了 ＭＩＭ

（ｍｅｍｏｒｙｉｎｍｅｍｏｒｙ）算法，结果表明 ＭＩＭ 算法不

仅具有良好的平稳信息的提取能力，还具备一定提

取非平稳信息的能力；陈元昭等（２０１９）研究了基于

生成对抗网络的临近预报方法，结果表明对中等强

度的回波其预报效果较好。Ｙｕｅｔａｌ（２０２０）提出了

ＣｒｅｖＮｅｔ算法，结果显示该算法对交通视频识别与

处理精准度较高，具有较强的预测能力；ＬｅＧｕｅｎ

ａｎｄＴｈｏｎｅ（２０２０）以 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 为内核，提出了

ＰｈｙＤＮｅｔ算法，结果表明该算法在视频预测上具有

良好的时空预测能力，尤其对长时间预测具有明显

的优势。陈训来等（２０２１）利用卷积门控循环单元神

经网络算法（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，

ＣｏｎｖＧＲＵ）对雷达回波进行临近预报，结果表明，基

于ＣｏｎｖＧＲＵ方法对强对流天气具有较好的预报效

果，业务中具有广泛的应用前景；顾建峰等（２０２０）采

用ＴｒａｊＧＲＵ算法，建立了重庆地区三维雷达回波

智能预报系统，并将其业务化，结果显示机器学习在

回波演变的临近预报方面具有明显优势，人工智能

技术在重庆临近预警业务中已初见成效。

虽然基于深度学习的临近预报技术已经取得了

令人欣喜的成果，各种算法都表现出特有的预报性

能，但雷达回波的发生、发展和移动是非常复杂的，

它与站点所处的气候带、站点附近特殊的地形和地

貌特征等因素相关，所以开展机器深度学习算法预

报性能的检验评估，有利于各地选择适用于本地的

深度学习方法，建立最优的深度学习模型（陈锦鹏

等，２０２１；周康辉等，２０２１）。因此，本文选取在常规

数据集中表现良好、计算成本较低且内部结构差异

较大的四种深度学习算法，利用武汉地区较长时间

序列的雷达和降水资料，开展基于机器深度学习算

法的雷达回波临近预报应用研究和预报结果的检验

评估，并与业务中常用的半拉格朗日光流法进行对

比分析和检验，以期寻找到适合武汉地区的深度学

习算法，为武汉地区雷达回波临近预报提供智能化

的客观参考。

１　资料与方法

１．１　资　料

本研究主要用到以下两种资料：逐日和逐小时

的降水资料，主要用来选取训练和检验样本；新一代

多普勒天气雷达组合反射率因子拼图产品，时间分

辨率为６ｍｉｎ，本文所选范围为覆盖湖北东部地区

的以武汉雷达站为中心、边长为２５６ｋｍ的正方形

区域，其经纬度范围分别为２９．２４７°～３１．７９７°Ｎ、

１１３．０９８°～１１５．６４８°Ｅ，空间分辨率为１ｋｍ×１ｋｍ。

雷达回波数据进行了孤立噪音过滤和超折射回波抑

制（吴涛等，２０１３），并利用中值滤波（赵悦等，２００７）

进行质量控制。

为尽可能地增多训练和检验样本个数，使算法

能够学习到不同种类的回波特征，同时降低样本严

重失调（弱降水过程和无降水的天气占全年的绝大

多数时间）带来的不利影响，本文以武汉地区５个国

家气象观测站和１４个观测环境良好、数据质量较高

且地理分布较为均匀的自动气象观测站为基础（具

体站点和位置如图１所示），选取２０１２年６月１日

至２０１９年１２月３１日，上述任一站点日降水量≥１０

ｍｍ、小时降水量≥０．６ｍｍ且组合反射率因子拼图

连续３小时不断裂的连续雷达回波为１个样本

（如有重叠则算为１个样本），然后对样本进行切片
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图１　武汉市５个国家气象观测站、１４个自动

气象观测站以及武汉雷达站的空间分布

（圆点为国家站，十字形为自动站，

实心三角形为雷达站）

Ｆｉｇ．１　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔａｔｉｏｎｓ

（ｄｏｔ：ｎａｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｏｎ，ｃｒｏｓｓ：ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｔａｔｉｏｎ，

ｓｏｌｉｄｔｒｉａｎｇｌｅ：ｒａｄａｒｓｔａｔｉｏｎ）

（这里所说的“切片”是指将样本进行分段处理，即样

本前１０张连续的雷达回波作为模型训练的输入资

料，后２０张连续的雷达回波为模型训练的输出资

料），共计得到３１１２个样本，考虑到各年之间天气

过程的差异性较大，本文按照４∶１的比例，随机分

配训练和检验样本（２４９０个训练样本和６２２个检验

样本），由于检验样本没有参与算法的训练和参数调

整，因此可以客观地衡量各算法的学习能力和预报

效果。

１．２　检验方法

为了统一有效地评估各算法的预报能力，以半

拉格朗日光流法为对比（本中所指光流法如无特殊

说明，皆为半拉格朗日光流法），以实况回波图像为

基础，将实际回波图像和预报的回波图像格点化成

单独的像素点，再逐个像素点检验预报准确率，用均

方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）表征预报回波图

像与实际回波图像在强度上的误差，用结构相似性

指数 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＳＳＩＭ）（Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ，２００４）衡量预报回波图像与实际回波图像的相

似度，ＳＳＩＭ 介于－１～１，当两张图片一模一样时

ＳＳＩＭ的值等于１，ＭＳＥ和ＳＳＩＭ的计算公式如下：

犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

狋＝１

（狅犫狊犲狉狏犲犱狋－狆狉犲犱犻犮狋犲犱狋）
２

犛犛犐犕（狓，狔）＝
（２犝狓犝狔＋犮１）（２σ狓狔 ＋犮１）

（犝２狓＋犝
２
狔＋犮１）（σ

２
狓＋σ

２
狔＋犮２）

式中：犝狓 为像素点预报回波的平均值，σ
２
狓 为像素点

预报回波的方差，犝狔 为像素点实际回波的平均值，

σ
２
狔 为像素点实际回波的方差，σ狓狔为像素点预报回波

与实际回波的协方差，犮１＝（犓１犔）
２，犮２＝（犓２犔）

２，犓１

和犓２ 是参数，其中犓１＝０．０１，犓２＝０．０３，犔是像素

点回波强度的动态范围。

此外，为了考察各方法对不同量级范围内反射

率因子的预报能力，采用临界成功指数（ｃｒｉｔｉｃａｌｓｕｃ

ｃｅｓｓｉｎｄｅｘ，ＣＳＩ）、命中率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ＰＯＤ）和虚警率（ｆａｌｓｅａｌａｒｍｒａｔｅ，ＦＡＲ）等指标对预

报结果进行量化评估，其计算公式如下：

犘犗犇犽 ＝
犖犃犽

犖犃犽＋犖犆犽

犉犃犚犽 ＝
犖犅犽

犖犃犽＋犖犅犽

犆犛犐犽 ＝
犖犃犽

犖犃犽＋犖犅犽＋犖犆犽

式中：犖犃犽 为预报正确格点数，犖犅犽 为空报格点数，

犖犆犽 为漏报格点数，犽为检验雷达回波不同强度阈

值，采用分阈值的检验方法（分别为２０、３０、４０和５０

ｄＢｚ），对逐个像素点进行检验。

表１　雷达回波预报分级检验表

犜犪犫犾犲１　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅犳狉犪犱犪狉犲犮犺狅犳狅狉犲犮犪狊狋狋犲狊狋

实况
预报

≥犽 ＜犽

≥犽 犖犃犽 犖犆犽

＜犽 犖犅犽 犖犇犽

２　机器深度学习算法和半拉格朗日光

流法

　　众所周知，雷达回波临近预报的本质就是时空

序列的预测，在机器学习方面可以分为以卷积神经

网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和循环

神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）为基础

的两个大类，其中以ＣＮＮ为基础的机器算法侧重

于对空间特征的提取，而以ＲＮＮ为基础的机器算

法则更偏重于对时间特征的捕捉，且存在梯度消失

的问题（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１８）。为了兼顾空间特征和

时间信息的均衡性，因此大多数的深度学习算法将

ＣＮＮ和ＲＮＮ结合起来使用，本文采用的四种算法
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亦如此，其中ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、ＭＩＭ算法已经应用于

雷达回波临近预报，而ＣｒｅｖＮｅｔ和ＰｈｙＤＮｅｔ算法则

是视频预测领域最新的算法，尚未应用于雷达回波

临近预报。

２．１　犘狉犲犱犚犖犖＋＋算法

Ｓｈｉｅｔａｌ（２０１５）将ＲＮＮ中传统的ＬＳＴＭ（ｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ）中的全连接层改为卷积层，提

出了ＣｏｎｖＬＳＴＭ 算法，而后发展出的ＣｏｎｖＧＲＵ、

ＴｒａｊＧＲＵ等算法（Ｓｈｉｅｔａｌ，２０１７）与ＣｏｎｖＬＳＴＭ并

无本质的区别，这些算法将ＬＳＴＭ 或ＧＲＵ中的记

忆模块改造成ＣＮＮ结构，增强了算法对空间特征

的提取能力。Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０１７）在ＣｏｎｖＬＳＴＭ 算

法的基础之上，将可以记忆的单元放置在算法的堆

叠结构中，提出了ＰｒｅｄＲＮＮ算法，为了缓解该算法

中梯度容易消失的问题以及提高其对短时非线性时

空特征的提取能力，引入了ＧＨＵ（ｇｒａｄｉｅｎｔｈｉｇｈｗａｙ

ｕｎｉｔ），该结构使得梯度能够在第一层和第二层之间

高速传递，有效抑制了梯度的消失，最终提出了

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１８）。

２．２　犕犐犕算法

Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０１９）为 了 解 决 ＰｒｅｄＲＮＮ 中

ＬＳＴＭ遗忘门的饱和问题，将图片的信息分为平稳

信息和非平稳信息两部分，提出了 ＭＩＭ 算法，该算

法分两次对图片信息进行提取，首先由 ＭＩＭＮ结

构提取出非平稳信息，而后传递给 ＭＩＭＳ，ＭＩＭＳ

则利用门控来选择记忆或忘记非平稳信息的多少，

同时通过多层模块之间相互的差分运算，使得非平

稳信息缓慢降低，从而提取出各种高阶的非平稳信

息，最终将所提取的平稳信息和非平稳信息相结合，

进行输出与预测。

２．３　犆狉犲狏犖犲狋算法

Ｙｕｅｔａｌ（２０２０）提出的ＣｒｅｖＮｅｔ算法，是一种全

新的嵌套了三维卷积模块的双向可逆自编码结构，

其在一系列正向和反向计算过程中使得输入和特征

之间建立了一对一的双向映射关系，这种关系理论

上保证了在特征提取过程中不丢失信息，因而保留

更多信息进行预测，明显提高了预测图片的清晰度。

此外，该算法的内存和计算开销都较小，对于硬件要

求不高，易于训练和调试。

２．４　犘犺狔犇犖犲狋算法

ＬｅＧｕｅｎａｎｄＴｈｏｍｅ（２０２０）提出了 ＰｈｙＤＮｅｔ

算法，该算法参考了 ＭＩＭ 算法的基本假设，将图片

信息分为已知的物理过程和未知因素（包括生消、发

展等）两个部分，然后用深度网络结构来约束模型，

以ＣｏｎｖＬＳＴＭ为主要内核来提取未知因素，此外利

用卷积过程模拟偏导，从而学习到新的物理信息，最

后将物理信息和已有的未知因素结合，从而进行更

好的预测。

２．５　半拉格朗日光流法

本文所指的半拉格朗日光流法均为ＬｕｃａｓＫａ

ｎａｄｅ稀疏光流法（ＬｕｃａｓａｎｄＫａｎａｄｅ，１９８１）。Ｌｕ

ｃａｓＫａｎａｄｅ稀疏光流法处理的像素点较少，耗时

短，该算法需满足以下３个基本假设：（１）亮度恒定，

即同一点随着时间的变化，其亮度不变；（２）小运动，

即随着时间的变化不会引起位置的剧烈变化；（３）空

间一致，即场景中邻近点投影到图像上相邻位置不

变且相邻点速度一致。具体的计算步骤：首先，根据

每组样本中最后连续的３张雷达回波实际图像，利

用ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ方法计算出光流场；然后，基于已

经计算出的光流场，利用半拉格朗日方法进行外推

预报（张蕾等，２０１４）。

３　结果分析

３．１　个例分析

３．１．１　２０１８年６月３０日片状回波个例

２０１８年６月３０日１１：３０的雷达回波上显示

（图２），武汉地区西部有强度超过４５ｄＢｚ的片状回

波，从回波的演变来看，预报时效内该片状回波不断

东移进入湖北东部地区，回波面积变大，强度无明显

变化。对比光流法和机器深度算法的预报结果：光

流法对片状回波的位置把握较好，但对回波形态的

预报较差，尤其是对后侧进入武汉地区的回波缺乏

预报能力。而四种机器学习算法中，除ＣｒｅｖＮｅｔ算

法外均准确预报出了后期进入武汉地区的片状回波

面积的增大，尤其是ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算

法预报的回波形态与强回波位置与实况吻合较好。

另外，从回波强度上看，深度学习算法预报的回波强

２３４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４８卷　



图２　２０１８年６月３０日１１：３０—１４：２４（ａ～ｇ）回波实况和（ｈ～ｌ）预报回波对比

（ａ）１１：３０，（ｂ）１１：５４，（ｃ）１２：２４，（ｄ）１２：５４，（ｅ）１３：２４，（ｆ）１３：５４，（ｇ）１４：２４；

（ｈ）光流法，（ｉ）ＭＩＭ，（ｊ）ＣｒｅｖＮｅｔ，（ｋ）ＰｈｙＤＮｅｔ，（ｌ）ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ（ａ－ｇ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄ（ｈ－ｌ）ｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｒａｄａｒｅｃｈｏ

ｆｒｏｍ１１：３０ＢＴｔｏ１４：２４ＢＴ３０Ｊｕｎｅ２０１８

（ａ）１１：３０ＢＴ，（ｂ）１１：５４ＢＴ，（ｃ）１２：２４ＢＴ，（ｄ）１２：５４ＢＴ，（ｅ）１３：２４ＢＴ，

（ｆ）１３：５４ＢＴ，（ｇ）１４：２４ＢＴ；（ｈ）ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ，（ｉ）ＭＩＭ，（ｊ）ＣｒｅｖＮｅｔ，

（ｋ）ＰｈｙＤＮｅｔ，（ｌ）ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

度较实况都偏弱，ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法

强度最强，最接近实况。

３．１．２　２０１４年７月４日弓状回波个例

２０１４年７月４日０８：３０的雷达回波上显示

（图３），武汉中北部和南部地区有多个强度达４５ｄＢｚ

以上的块状回波存在，从回波的演变来看，预报时效

内这些块状回波在东移的过程中，逐渐合并和组织

化，强度几乎保持不变，最终形成一个经武汉东北

部—东南部—西南部的环绕湖北东部地区的大弓状

回波。从光流法和机器深度算法的预报结果来看：

光流法对东北侧回波位置的把握较好，但对整体的

回波形态的预报较差，尤其是对块状回波移动过程

中的合并缺乏预报能力。而除ＣｒｅｖＮｅｔ以外的其

他三种机器学习算法均成功预报出了块状回波在东
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图３　同图２，但为２０１４年７月４日０８：３０—１１：２４（ａ～ｇ）雷达实况

（ａ）０８：３０，（ｂ）０８：５４，（ｃ）０９：２４，（ｄ）０９：５４，（ｅ）１０：２４，（ｆ）１０：５４，（ｇ）１１：２４

Ｆｉｇ．３　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．２，ｂｕｔｆｒｏｍ０８：３０ＢＴｔｏ１１：２４ＢＴ４Ｊｕｌｙ２０１４

（ａ）０８：３０ＢＴ，（ｂ）０８：５４ＢＴ，（ｃ）０９：２４ＢＴ，（ｄ）０９：５４ＢＴ，（ｅ）１０：２４ＢＴ，（ｆ）１０：５４ＢＴ，（ｇ）１１：２４ＢＴ

移过程中的合并，整体回波形状和回波中心位置与

实况非常吻合。最后，从回波强度上看，所有深度学

习算法预报的强度较实况都偏弱，但ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

算法强度最强，与实况最接近。

３．１．３　２０１８年７月３０日分散性回波个例

２０１８年７月３０日２０：３０的雷达回波上显示

（图４），武汉地区中部和南部有多个分散性块状回

波存在，其中中部块状回波强度超过５０ｄＢｚ，南部

块状回波强度较弱，从回波的演变来看，预报时效内

中部块状回波的面积和强度均快速减弱，至２３：３０

基本消散殆尽，而南部的块状回波面积逐渐减小，强

度略有减弱。对比光流法和机器深度算法的预报结

果：光流法虚报出了中部地区多块的强回波以及过

高估计了南部块状回波的强度和面积。而机器学习

算法中，除ＰｈｙＤＮｅｔ算法外，均准确预报出了中部

块状回波的强烈衰减，而且对回波强度减弱和面积

变小的时间节点的预报也与实况几乎一致，都表现

为２１：５４—２２：２４回波强度的稍有减弱和面积的稍

微变小，以及２２：２４—２３：２４回波强度的明显减弱和

面积的显著缩小，尤其是ＣｒｅｖＮｅｔ算法还成功地预
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图４　同图２，但为２０１８年７月３０日２０：３０—２３：２４

（ａ）２０：３０，（ｂ）２０：５４，（ｃ）２１：２４，（ｄ）２１：５４，（ｅ）２２：２４，（ｆ）２２：５４，（ｇ）２３：２４

Ｆｉｇ．４　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．２，ｂｕｔｆｒｏｍ２０：３０ＢＴｔｏ２３：２４ＢＴ３０Ｊｕｌｙ２０１８

（ａ）２０：３０ＢＴ，（ｂ）２０：５４ＢＴ，（ｃ）２１：２４ＢＴ，（ｄ）２１：５４ＢＴ，（ｅ）２２：２４ＢＴ，（ｆ）２２：５４ＢＴ，（ｇ）２３：２４ＢＴ

报出了南侧块状回波面积的变小，其预报的回波面

积与回波位置与实况吻合较好，强度也非常接近实

况回波强度。

３．１．４　２０１６年７月１日带状回波个例

２０１６年７月１日１５：３０的雷达回波上显示

（图５），武汉地区有南北两块中心强度超过４５ｄＢｚ

的强回波，北部呈块状，南部则呈带状，从后期回波

的演变来看，北部的块状回波缓慢东移，强度减弱，

面积变小，南侧的带状回波强度和面积无太大变化，

但位置略有南压。从光流法和机器深度算法的预报

结果来看：光流法对北部回波移动的把握较好，预报

的强回波的位置与实况基本吻合，但其预报的回波

强度较实况略偏强，而对南侧带状回波位置预报误

差较大，尤其在３０ｍｉｎ之后误差进一步增大。而四

种机器学习算法均预报出了北部块状回波在东移过

程中强度减弱和面积变小的变化趋势，而且对回波

强度减弱和面积变小的时间节点的预报也与实况几

乎一致，都表现为１６：５４—１７：２４回波强度的稍有减

弱和面积的稍微变小以及１７：２４—１８：２４回波强度

的明显减弱和面积的显著缩小。此外，机器学习算

法对强回波位置的预报也与实况基本一致，其所预

报的南北两块强回波位置与实况基本一致，但南侧
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图５　同图２，但为２０１６年７月１日１５：３０—１８：２４

（ａ）１５：３０，（ｂ）１５：５４，（ｃ）１６：２４，（ｄ）１６：５４，（ｅ）１７：２４，（ｆ）１７：５４，（ｇ）１８：２４

Ｆｉｇ．５　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．２，ｂｕｔｆｒｏｍ１５：３０ＢＴｔｏ１８：２４ＢＴ１Ｊｕｌｙ２０１６

（ａ）１５：３０ＢＴ，（ｂ）１５：５４ＢＴ，（ｃ）１６：２４ＢＴ，（ｄ）１６：５４ＢＴ，

（ｅ）１７：２４ＢＴ，（ｆ）１７：５４ＢＴ，（ｇ）１８：２４ＢＴ

带状回波的面积较实况稍有偏大。另外，从强度上

看，所有算法预报的回波强度较实况都偏弱，其中

ＭＩＭ算法偏弱的最明显，而ＣｒｅｖＮｅｔ算法强度最

强，与实况最为吻合。

　　上述四个不同回波形态、不同发展趋势个例的

分析结果表明：光流法由于其“刚体边界”以及对非

线性运动的拟合，随着外推时间的增长，光流场使得

预报图片的形变就越明显，导致其对回波位置预报

误差较大，尤其在３０ｍｉｎ之后这种误差表现得更加

明显。此外，由于亮度恒定假设的限制，使得光流法

缺乏回波强度变化的预报能力。而机器学习算法不

仅对回波运动的把握能力明显强于光流法，而且还

具备一定回波强度变化的预报能力，并且对回波强

度和面积变化趋势时间节点的预报也与实况基本一

致，但所有算法预报的回波强度较实况都偏弱。而

造成各种机器算法预报的回波强度偏弱的原因主要

有以下两个方面：一方面各算法所采用的网络结构

在提取空间特征的过程中不可避免地存在信息损

失，预报时效越长，信息损失得越明显，从而导致预

报的回波强度较实况偏弱；另一方面还可能与损失
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函数的设定有关，由于以 ＭＳＥ为损失函数平均了

整幅图像的误差，使得在预报的后期时段像素值趋

于平均，导致所预报的回波强度偏弱，在视觉上产生

逐渐“模糊化”的过程（Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０１７；陈训来等，

２０２１）。后期将图像梯度差 （ｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｌｏｓｓ，ＧＤＬ）引入损失函数中，进行多损失函数的加

权试验（Ｎｉｅｅｔａｌ，２０１８），让算法更加注重图像整体

结构而忽略局部噪音影响，同时探索不同预报方式

的可行性，改进算法对空间信息提取的效果，让新算

法预报的图像更接近实际的回波强度。

３．２　整体评分

为满足户外重大活动气象保障临近预报精细化

服务的需求，以１０ｄＢｚ为回波强度阈值，对６２２组

检验样本２ｈ的平均得分（预报时间间隔为６ｍｉｎ）

进行再平均（结果见表２），可以看到四种机器学习

算法中，ＭＩＭ 算法的 ＭＳＥ和ＦＡＲ最低、ＳＳＩＭ 最

高，表明其对大多数回波位置和整体回波形状的预

报较其他算法更为准确；而ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋的ＰＯＤ

和ＣＳＩ最高，表明该算法对大多数强度回波预报最

表２　平均的犕犛犈、犛犛犐犕、犘犗犇、犉犃犚和犆犛犐

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犪狏犲狉犪犵犲犕犛犈，犛犛犐犕，犘犗犇，犉犃犚犪狀犱犆犛犐狅犳犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

算法 犕犛犈／ｄＢｚ 犛犛犐犕 犘犗犇 犉犃犚 犆犛犐

光流法 ４２．２５７ ０．６２０ ０．５９０ ０．２７９ ０．４８６

ＭＩＭ ３１．７９６ ０．７２２ ０．６４０ ０．１５８ ０．５７８

ＣｒｅｖＮｅｔ ３６．７０１ ０．６６５ ０．６０９ ０．１８７ ０．５３８

ＰｈｙＤＮｅｔ ３２．５９２ ０．７１６ ０．６７７ ０．１８８ ０．５９２

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋ ３３．３０６ ０．６７５ ０．７００ ０．１９５ ０．６０６

为准确。但四种机器学习算法无论是哪种检验指标

均要明显好于光流法，其中ＳＳＩＭ、ＰＯＤ、ＣＳＩ三种指

标的提升幅度在３．２％～２４．７％，ＭＳＥ和ＦＡＲ两种

指标降幅在１３．１％～４３．３％。

３．３　评分随时间的演变

从各种评分指标随时间的演变来看（图６），在

初始的３０ｍｉｎ以内，除ＣｒｅｖＮｅｔ算法外，其余三种

算法和光流法的预报能力比较接近，都表现出

ＭＳＥ、ＦＡＲ的缓慢上升以及ＳＳＩＭ、ＰＯＤ、ＣＳＩ的缓

慢下降，而 ＣｒｅｖＮｅｔ算法的 ＭＳＥ和ＦＡＲ几乎持

平，甚至略有降低，而且ＳＳＩＭ、ＰＯＤ甚至还略有上

升的趋势，这种差异可能与其特有的结构有关，即

ＣｒｅｖＮｅｔ算法对预报的回波采取预测图像和实况回

波图像相结合的策略，即对于靠前时刻的回波图像，

它重点考虑输入的第８～１０张实况回波图像，而后

随着预报时刻的延长这种权重不断降低。换而言

之，在刚开始进行预测的半小时内，由于过分考虑了

输入的第８～１０张实况回波图像，导致其所预报的

回波位置出现了较大偏差，因而 ＭＳＥ和ＦＡＲ较其

余算法明显偏大，ＰＯＤ、ＳＳＩＭ 和ＣＳＩ则明显偏低，

但３０ｍｉｎ之后这种权重减弱显著，与其他算法表现

一致。

３０ｍｉｎ以后，各种机器学习算法和光流法都随

着预报时效的延长，预报能力逐步下降，但所有指标

都显示机器学习算法较光流法下降得更加缓慢，尤

其是６０ｍｉｎ以后，光流法的降幅进一步增加，而机

器学习算法降幅相对平稳，两者之间的差距随着预

报时效的延长而显著增加。以 ＭＳＥ为例，３０ｍｉｎ时

光流法与 ＭＩＭ算法的 ＭＳＥ差值为９．４３（ｄＢｚ）２，到

１２０ｍｉｎ时两者之间的 ＭＳＥ差值扩大到了１１．６４

（ｄＢｚ）２，这与顾建峰等（２０２０）和陈训来等（２０２１）的

研究结果一致。此外，四种机器学习算法针对不同

评分指标在不同预报时效内的变化趋势也不尽相

同：ＭＩＭ算法的ＭＳＥ、ＳＳＩＭ、ＰＯＤ和ＦＡＲ在３０～

１２０ｍｉｎ内变化得最慢；ＰｈｙＤＮｅｔ算法的ＣＳＩ在３０

～１２０ｍｉｎ变化最慢；ＣｒｅｖＮｅｔ算法在３０ｍｉｎ内的

变化与其他算法相比有较大不同，预报效果最差，但

在３０～１２０ｍｉｎ内，其和 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法在

ＳＳＩＭ、ＰＯＤ和ＦＡＲ上的变化趋势几乎一致，只是

ＣｒｅｖＮｅｔ的ＣＳＩ下降较ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋稍快。
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图６　平均的（ａ）ＭＳＥ、（ｂ）ＳＳＩＭ、（ｃ）ＰＯＤ、（ｄ）ＦＡＲ和（ｅ）ＣＳＩ随时间的演变

（横坐标为预报时间，预报时效为０～１２０ｍｉｎ，时间间隔为６ｍｉｎ）

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ（ａ）ＭＳＥ，（ｂ）ＳＳＩＭ，（ｃ）ＰＯＤ，（ｄ）ＦＡＲａｎｄ（ｅ）ＣＳＩ

（Ｔｈｅａｂｓｃｉｓｓａａｘｉｓｉｓｆｏｒｅｃａｓｔｔｉｍｅ，０－１２０ｍｉｎ，ｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌｉｓ６ｍｉｎ）

３．４　不同阈值回波的检验

为了客观衡量各算法对于不同强度回波的预报

能力，进行了不同阈值回波的检验评估（表３）。整

体来看，各算法随着回波强度的增加，ＣＳＩ和ＰＯＤ

都迅速降低，ＦＡＲ则陡然上升，但各指标下降和上

升最快的区间有一定的差异：ＣＳＩ和ＰＯＤ在２０～

３０ｄＢｚ的区间下降最快，而光流法和ＣｒｅｖＮｅｔ算法

的ＦＡＲ在此区间上升最快，ＭＩＭ、ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋和

ＰｈｙＤＮｅｔ算法则在４０～５０ｄＢｚ急剧上升。

　　逐个指标来看，ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法在所有强度

上ＣＳＩ均表现最佳，ＭＩＭ、ＰｈｙＤＮｅｔ算法对≥４０ｄＢｚ

表３　各算法对不同阈值回波预报的平均评分表（预报时效２犺，预报时间间隔为６犿犻狀）

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犪狏犲狉犪犵犲狊犮狅狉犲狋犪犫犾犲狅犳犲犪犮犺犪犾犵狅狉犻狋犺犿犳狅狉狉犪犱犪狉犲犮犺狅狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狑犻狋犺

犱犻犳犳犲狉犲狀狋狋犺狉犲狊犺狅犾犱狊（犾犲犪犱狋犻犿犲：２犺，犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀狋犲狉狏犪犾：６犿犻狀）

指标 回波阈值／ｄＢｚ 光流法 ＭＩＭ ＣｒｅｖＮｅｔ ＰｈｙＤＮｅｔ ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

犆犛犐

２０ ０．４３１ ０．５１０ ０．４８１ ０．５１３ ０．５４６

３０ ０．２３６ ０．２９７ ０．２４４ ０．２７９ ０．３２３

４０ ０．１１７ ０．１７１ ０．１３６ ０．１６６ ０．２０２

５０ ０．１６８ ０．１５４ ０．１８５ ０．１３２ ０．１９５

犘犗犇

２０ ０．５３５ ０．５７９ ０．５６９ ０．５９７ ０．６５８

３０ ０．３３９ ０．３３８ ０．３１２ ０．３１７ ０．３９７

４０ ０．１９３ ０．１８９ ０．１９４ ０．１８１ ０．２４６

５０ ０．２６２ ０．１６３ ０．２８４ ０．１６１ ０．２１２

犉犃犚

２０ ０．３４４ ０．２２１ ０．２７４ ０．２４３ ０．２７０

３０ ０．６３１ ０．３３５ ０．５３１ ０．３５７ ０．４００

４０ ０．８８９ ０．４９０ ０．７７８ ０．４５８ ０．４８２

５０ ０．９７０ ０．９０３ ０．９１１ ０．９１１ ０．７９１
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回波的预报较光流法好，而 ＣｒｅｖＮｅｔ算法则对

≥５０ｄＢｚ回波的预报较光流法好；对≥２０ｄＢｚ、≥３０

ｄＢｚ和≥４０ｄＢｚ回波预报，ＰＯＤ得分最高的均为

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法，而对≥５０ｄＢｚ回波预报，则是

ＣｒｅｖＮｅｔ算法的ＰＯＤ得分最高；从ＦＡＲ指标检验

来看，≥２０ｄＢｚ和≥３０ｄＢｚ回波预报得分最低的都

为 ＭＩＭ 算法，≥４０ｄＢｚ回波预报得分最低则为

ＰｈｙＤＮｅｔ算法，而ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法则对≥５０ｄＢｚ

回波预报的虚警率最低。

４　结论与讨论

本文基于 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、ＭＩＭ、ＣｒｅｖＮｅｔ和

ＰｈｙＤＮｅｔ四种机器深度学习算法，利用２０１２年６

月１日至２０１９年１２月３１日武汉地区的雷达和降

水资料，以 ＭＳＥ为损失函数，对武汉地区雷达回波

临近预报的性能进行了初步探讨，得到以下主要结

论：

（１）通过６２２组随机样本的检验表明：ＭＩＭ 算

法的ＭＳＥ和ＦＡＲ最低、ＳＳＩＭ最高，ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

的ＰＯＤ和ＣＳＩ最高。但这四种机器学习算法无论

是哪种检验指标均要明显好于光流法，其中ＳＳＩＭ、

ＰＯＤ、ＣＳＩ三种种指标的提升幅度约在３．２％～

２４．７％，ＭＳＥ和ＦＡＲ两种指标降幅约在１３．１％～

４３．３％。

（２）从各指标的时间演变来看：３０ｍｉｎ以内除

ＣｒｅｖＮｅｔ算法外，ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、ＭＩＭ 和ＰｈｙＤＮｅｔ

算法与光流法的预报能力较为接近，３０ｍｉｎ以后机

器算法和光流法都随着预报时效的延长，预报能力

均下降，但机器学习算法较光流法下降得更加缓慢，

尤其是６０ｍｉｎ以后光流法的降幅进一步增加，因此

两者之间的差距进一步增大，显示出机器学习长预

报时效的优势。此外，机器学习算法之间对不同评

分指标在不同时段下降速度的反映不尽相同：ＭＩＭ

算法的 ＭＳＥ、ＳＳＩＭ、ＰＯＤ和ＦＡＲ在３０～１２０ｍｉｎ

内变化最慢，ＰｈｙＤＮｅｔ的ＣＳＩ在３０～１２０ｍｉｎ变化

最慢，ＣｒｅｖＮｅｔ和ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法在ＳＳＩＭ、ＰＯＤ

和ＦＡＲ 上几乎一致，但 ＣｒｅｖＮｅｔ的 ＣＳＩ下降较

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋稍快。

（３）从不同阈值强度回波的评分来看：Ｐｒｅｄ

ＲＮＮ＋＋算法在所有强度上 ＣＳＩ均表现最佳，

ＭＩＭ、ＰｈｙＤＮｅｔ算法对≥４０ｄＢｚ回波的预报较光流

法好，而ＣｒｅｖＮｅｔ则对≥５０ｄＢｚ回波的预报较光流法

好；ＰＯＤ方面，≥２０ｄＢｚ、≥３０ｄＢｚ和≥４０ｄＢｚ回波得

分最高的均为ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法，≥５０ｄＢｚ以上则

是ＣｒｅｖＮｅｔ算法；ＦＡＲ方面，≥２０ｄＢｚ和≥３０ｄＢｚ回

波得分最低的都为 ＭＩＭ 算法，≥４０ｄＢｚ最低则为

ＰｈｙＤＮｅｔ，≥５０ｄＢｚ最低则为ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋。

（４）四个不同回波形态、不同发展趋势个例的分

析结果表明：光流法由于其固有缺陷，对回波强度的

变化缺乏预报能力，并且３０ｍｉｎ以后对回波移速和

移向的估计也出现明显偏差，而且这种偏差随着预

报时效的增长不断增加，最终导致其所预报的回波

位置与实况的误差越来越大，而机器学习算法不仅

对回波运动的把握能力明显强于光流法，而且还具

备一定回波强度变化的预报能力，并且对回波强度

和面积变化趋势时间节点的预报也与实况基本一

致，但所有算法预报的回波强度较实况都偏弱。

（５）就四种机器学习算法而言：ＭＩＭ 算法对大

多数回波的位置和整体回波形状的把握最好，Ｐｒｅｄ

ＲＮＮ＋＋算法对大多数强度回波预报最为准确，

ＣｒｅｖＮｅｔ算法对５０ｄＢｚ以上强回波的预报能力最

强，但ＭＩＭ、ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋算法所预报

的回波强度较实况明显偏弱，尤其是 ＭＩＭ 偏弱得

非常显著，而 ＣｒｅｖＮｅｔ则最强与实况强度最为接

近，但其强回波范围较实况略偏大。

虽然机器深度学习算法较光流法表现出一定程

度的优势，但也存在一些问题：首先，从时间演变来

看，机器学习算法预测的回波在６０ｍｉｎ之后逐渐开

始“雾化”，这种“模糊化”作用会让小面积的最强回

波被平滑掉，并“泛化”出较大的次强回波的范围，因

此在业务应用过程中，对于６０ ｍｉｎ后，尤其是

９０ｍｉｎ后，机器学习预报出回波面积显著增大的区

域，需要特别警惕降水区域可能有显著的变化。此

外，这种过度平滑的回波预报图像将会对机器算法

的检验评分也产生一定程度的影响，比如对于一个

实况上回波强度明显减弱的个例，将导致其评分偏

高，而对于一个实况上回波强度明显增强的个例，又

将导致其评分偏低，而具体定量的影响则可能与各

算法对回波强度整体的平滑程度、检验样本中不同

的回波强度演变趋势个例的占比等因素有关。其

次，由于大多数雷暴的平均生命期仅为３０ｍｉｎ，对

于生命期短于这个时间的雷暴，外推预报的意义不

大（俞小鼎等，２０１２），只有对那些生命期较长的对流

系统，外推预报才具有意义。最后，仅基于雷达回波

的外推预报仍具有一定的局限性，快速更新循环同
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化预报的高分辨率中尺度数值模式与不断发展的外

推技术的融合将是未来临近预报的发展方向（王丹

等，２０１４）。
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