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提  要：本文构建了一种基于序列融合编码器的深度学习模型，该模型综合了卷积神经网络、

卷积门控循环单元和 Transformer 编码器的优势，旨在提高冬季降水相态预报的精度。通过

使用 2010至 2024年冬季 15年间武汉逐小时降水天气现象观测资料，以及数值预报（ERA5）

再分析数据，经过样本处理和自定义分钟级的数据增强，有效解决了模型数据不平衡问题。

实验结果显示，模型在预报固态降水中表现优异，对雨夹雪和雪的预报方面均展现出了高可

靠性。通过对 2024 年 2 月复杂天气过程的检验，验证了模型在降雪预报上的高精度，但在

快速降水相态转换时暴露出一定局限。本研究尝试为冬季降水相态的深度学习预报提供一种

高效、智能的解决方案，以提高台站雨雪相态预报能力。 
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Abstract: This paper constructs a deep learning model based on a sequence fusion encoder. This 

model combines the advantages of the convolutional neural network, the convolutional gated 

recurrent unit and the Transformer encoder, aiming to improve the accuracy of winter precipitation 

phase prediction. By using the hourly precipitation weather phenomenon observation data in 

Wuhan during the 15 winters from 2010 to 2024, as well as the Numerical Weather Prediction 

(ERA5) reanalysis data, and through sample processing and customized minute-level data 



 

augmentation, the problem of model data imbalance has been effectively solved. The experimental 

results show that the model performs excellently in predicting solid precipitation and demonstrates 

high reliability in both sleet and snow forecasts. Through the verification of the complex weather 

process in February 2024, the high precision of the model in snowfall forecasts has been verified, 

but certain limitations have been exposed when the precipitation phase changes rapidly. This 

research attempts to provide an efficient and intelligent solution for the deep learning prediction of 

winter precipitation phases, so as to improve the precipitation phase prediction ability of rain and 

snow at meteorological stations. 

Key words: sequential fusion encoder, winter precipitation type prediction, deep learning, data 
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引  言 

降水相态的准确预报对于防灾减灾、农业生产规划、水资源管理及城市基础设施建设等

方面具有至关重要的意义。特别是在冬季，降水相态的突然转变，往往会给社会经济带来不

可预见的影响，如 2024 年春节前后在湖北省发生的两次雨雪冰冻天气，其间频繁出现雨、

雪、冻雨、冰粒等形式的降水相态转换（俞小鼎等，2024），低温雨雪冰冻天气导致道路结

冰从而出现大范围交通瘫痪。因此，发展高效、精准的冬季降水相态预测技术，已成为气象

科学和应用领域亟待解决的关键课题之一（赵俊虎等，2025）。 

传统的降水相态预报主要依赖于数值天气预报模型和统计学方法，往往使用地面至

850 hPa 温度、中底层位势厚度、0 ℃层高度等因子判别降水相态（仇会民，2023）。这些方

法虽然在一定程度上能够提供初步的预测信息，但在面对复杂多变的天气系统时，其预报精

度和时效性往往难以满足实际需求（Liu Y, et al, 2019；徐红等，2023；孙卉等，2024）。Ahrens 

C D 总结提出（Ahrens C D, 2000）“Top-Down Approach”降水相态分析法，其基本思路为：

当大气环境已经具备了产生降水的基本条件时，通过从大气顶部开始，逐步追踪水汽凝结物

的运动轨迹直至地面，可以有效地解析降水相态的演变过程。这一方法特别注重温度阈值的

判断，尤其是在温度低于-10°C 的湿层和高于 0°C 的暖层中，以及近地面冷层的状态分析，

这些关键层的温度分布和厚度直接决定了降水到达地面时的相态。这些方法在实际应用中也

取得了一定的效果（褚芸欣等，2023）。 

近年来，随着人工智能技术的迅速发展，机器学习在气象业务工作中得到了广泛的应用。

常见的使用卷积神经网络（CNN，Convolutional Neural Network）对卫星、雷达图像进行处



 

理，以预报短期降雨量和降水类型（Shi X,et al，2015）；利用门控循环单元和长短期记忆网

络（LSTM，Long Short-Term Memory）处理时间序列数据提高长期天气预报的准确性（黄

天文等，2024）；Transformer 模型也被引入到气象预报中，用于处理序列数据，尤其是在长

期依赖性预报方面（Vaswani A, et al，2017）。在降水相态预报的具体应用中，已有研究利用

深度学习技术来区分雨、雪或雨夹雪等不同降水类型，通过分析气象雷达数据、卫星图像和

其他气象变量（黄骄文等，2021；赵渊明等，2024；曾小团等，2025）。 

每种机器学习模型都有自身的优势和适用范围，如卷积神经网络适用于图像处理和识别；

循环神经网络（RNN，Recurrent Neural Network）具有内部记忆功能，可以捕捉到输入数据

中的时间依赖关系，在处理语言、语音、时间序列等序列数据方面特别有效（LeCun Y, et al，

2015）。为了充分发挥各种模型的特点，根据实际需要使用多个模型形成深度学习组合模型，

以充分挖掘研究对象之间的内在联系，已成为当前的研究热点之一（杨子幸，2023）。本文

主要研究各气象要素对降水相态的影响，由于以往研究的缺点在于多数是静态分析、计算单

个站点的部分地面、高空气象要素的空间分布、指标阈值等，处理高维空间数据时效率较低，

且对空间特征的捕捉能力相对较弱。本文为了实现对时间依赖性和空间相关性的有效捕捉，

尝试使用 CNN、RNN 及注意力机制等多种深度学习方法（Mohammed J& Mohsen G，2024），

完成对降水相态数据更全面、深入和精准的特征提取，试图寻找一种更为精细的降水相态订

正预报方法。 

1  模型设计 

本文提出一种冬季降水相态预报模型（以下简称模型），主要利用深度学习技术在自动

学习和提取数据中的复杂特征，处理非线性的关系，以及大规模数据集的高效计算能力。 

1.1  结构设计 

采用 CNN 提取出输入数据每个格点及其局部邻域的特征信息，如降水数据的空间分布、

强度变化趋势等局部特征，以捕捉雨、雪、雨夹雪等不同降水相态在空间分布上可能存在的

差异。通过卷积操作，CNN 可以在一定程度上平滑降水数据可能存在的噪声和异常值噪声，

减少异常值对分析结果的影响，从而更好地提取出有效的特征。 

采用卷积门控循环单元（ConvGRU，Convolutional Gated Recurrent Unit）。ConvGRU 则

是在 CNN 的基础上增加了时间序列分析的能力（图 1）。 



 

 

图 1  卷积门控循环单元架构示意图 

Fig.1  Schematic diagram of the convolutional gated recurrent unit (ConvGRU) architecture 

GRU 是一种循环神经网络（RNN）的变体，通过更新门和重置门控制信息的流动。

ConvGRU 是一种用于处理时空序列数据的递归神经网络，它结合了卷积操作和 GRU机制，

在每个时间步上更新隐藏状态，学习降水数据在时间维度上的变化规律（林靖皓等，2021），

比如降水强度的连续变化、降水区域的移动等。对于输入格点数据的时间序列，ConvGRU 可

以捕捉到每个格点位置上降水随时间的变化情况，为降水相态的分析提供时间维度的信息支

持。相比传统 RNN，ConvGRU 在处理长期依赖关系时表现更好，能够有效地避免梯度消

失或梯度爆炸的问题。 

引入 Transformer 模块，Transformer 的核心是自注意力（Self-Attention）机制，它允许

模型关注输入序列中的所有位置，并确定它们之间的权重（图 2）。 

 

图 2  Transformer Encoder 架构示意图 

Fig.2  Schematic Diagram of the Transformer Encoder Architecture 

Transformer 中的多头注意力机制允许模型从不同的角度关注输入序列（贺琳等，2021），

Transformer 擅长对全局信息进行建模，通过自注意力机制，可以计算每个位置与其他位置

之间的关联程度，如影响系统的整体结构、降水空间分布等全局特征，从而捕捉到局部降水

的全局特征依赖关系，为降水相态的分析提供更全面的视角。且 Transformer 具有良好的并

行计算能力，可以在较短的时间内处理大量的数据，提高分析的效率。 

以上述这种混合架构构成序列融合编码器（SFE，Sequential Fusion Encoder），CNN、

ConvGRU 和 Transformer 三种模型的结合，通过 CNN 提取的局部特征、ConvGRU 学习

的时间序列信息以及 Transformer 捕捉的全局信息相互融合，从气象要素随时间变化和不同



 

气象要素之间的相互作用等不同的角度对数据进行分析和处理，为降水相态分析提供更丰富、

更全面的特征表示，减少数据异常值、噪声等因素对分析结果的影响，提高分析的准确性和

模型的鲁棒性（申晋祥和鲍美英，2021）。 

1.2  流程设计 

数据流经模型的过程如图 3： 

（1）输入数据准备 

输入数据预期形状为(batch_size, seq_length, Input_Channel, Data_Height, Data_Width)。 

（2）CNN 处理 

CNN 通过二维卷积层、批量归一化层和最大池化层提取各输入二维气象要素场数据空

间的深层特征：深度可分离卷积模块（DepthWise Separable ConvBlock）以减少计算量和模

型参数、降低计算复杂度，每个模块包含 1 个深度卷积和 1 个逐点卷积；多级卷积和池化层

（kernel_size=3, padding=1，stride=2<MaxPool>）逐步升维提取特征； 1x1 卷积调整最终输

出通道数以适配后续的 ConvGRU 输入要求。设置根据输入数据和硬件情况设置

batch_size=24，seq_length=1。 

（3）ConvGRU 处理 

序列数据的时间维度组件对 CNN 提取的特征进行序列建模。ConvGRU 堆叠多个

ConvGRUCell 构成循环单元，每个 ConvGRUCell 包含门控机制（更新门、重置门）来控制

信息流，使用卷积操作代替全连接。主要参数设计为：隐藏状态维度（hidden_dim）与输入

维度相同；小卷积核（kernel_size=3）以避免显著增加计算负担； 2 层堆叠（num_layers=2）

避免导致梯度消失；采用 Sigmoid 激活函数将值压缩到[0, 1]之间，控制前一时刻的状态对

当前时刻状态的影响程度，以捕捉时间依赖关系。 

（4）Transformer Encoder 

ConvGRU 输出经过重塑和转置形状为 (batch_size，Height*Width，d_model=512)以输

入 Transformer Encoder。Transformer Encoder 层的作用是进一步处理序列数据，将输入数据

沿空间维度展平，通过适配层调整至 d_model 的大小，捕捉各输入因子之间的全局依赖关系。

数据由 6 层堆叠的 Transformer_Layers 变换器编码层处理，每层包含多头注意力机制和前馈

网络，其中前馈神经网络采用 ReLU 激活函数以增强模型的表达能力。每个 Transformer 编

码层在其多头注意力机制中使用 Num_Heads(8)个头，并且具有 FeedForward_Dim 的前馈维

度。Transformer Encoder 层进一步增强了模型的能力，使模型能够关注并理解序列中各预报

因子之间的复杂关系。 



 

（5）重新塑造用于反卷积并输出 

Transformer Encoder 之后，输出数据被重新塑形回 2D 张量，转置卷积（反卷积）层采

用 ReLU 函数在特征图上采样回原始或期望的分辨率。最终输出具有 Output_Channels 个通

道的图形或单点的分类计算结果。 

 

图 3  模型结构及数据流向设计 

Fig.3  Design of model architecture and data flow direction 

模型使用多分类交叉熵（Multi-class Cross-Entropy）损失函数。多分类交叉熵是深度学

习中最常用的损失函数之一，尤其适用于处理具有多个类别的分类任务（Liu J et al，2020）。

此外在整个模型中根据数据和计算结果对上述过程中提及的各参数动态调整，并以

Dropout_Rate 的概率随机进行正则化以防止训练过程中的过拟合，同时利用反向传播算法，

自动调整其参数，以最小化预报误差，从而在预报冬季降水相态时展现出更高的精度和鲁棒

性（戈苗苗等，2021）。 

2  资料处理 

2.1  资料来源 

武汉国家基本气象站（站号：57494）为武汉市代表站，2010 年在武汉市东西湖区新址

（114.03°E，30.36°N）正式启用。根据观测数据统计，武汉站降雪初日历年平均为 12 月 20

日，终日为 2 月 21 日，年均降雪日数 9 天。本文选择 2010 年至 2024 年 1、2、12 月（2024

年仅 1、2 月）武汉市国家气象观测站的逐月报表数据（A 文件）和中国气象局的地面气象



 

站逐小时观测资料进行统计分析，两种数据互为补充订正，确保数据的准确和完整。 

选择 ERA5 数据集提供的高分辨率的气象要素资料，包括温度、湿度、风速等，地理网格分

辨率为 0.25°×0.25°，时间分辨率为 1 小时。 

2.2  数据预处理  

对各数据进行标准化处理，使之适用于深度学习模型的输入要求。预处理主要包括归一

化、重编码和插值三个步骤。 

归一化：采用 Min-Max 归一化方法，将各气象要素映射至[0,1]区间，消除不同量纲和

数量级的影响，确保模型训练的稳定性和预报的准确性。 

重编码：天气现象的编码需要转换为适合深度学习的格式。根据不同的降水相态，参考

EC 相态实况制定相应的天气现象编码分类（表 1），以便模型能够正确识别和处理。 

表 1  不同降水相态对应的天气现象编码分类 

Table 1  Weather code corresponding the precipitation types 

分类代码 降水相态 天气现象编码 EC 相态编码 

3 雪 22,26,70~79,85~88,93~94 3，4，5，6，7，12 

2 雨夹雪 23,68~69,83~84,89~90,95,97 2，11 

1 雨 20~21,24~25,50~67,80~82,91~92 1，10 

0 无 除以上外其它编码 0，8，9 

插值：为了填补数据缺失和实现空间数据的一致性，采用 Cubic 插值方法。这是一种三

次样条插值，能够提供平滑且自然的曲线，特别适用于时间序列数据和需要保持数据连续性

的场景（Martín-Gil J,et al，2019）。插值后的数据均转换为 113.5～115.5°E，29.5～31.5°N 范

围内经、纬度均为 0.01°间隔的格点数据，以匹配模型的输入要求。 

2.3  检验方法 

（1）模型评价 

采用准确率、召回率以及 F1 分数等评估指标以衡量模型性能。以模型预报结果与实际

标签的比较，引入以下评估分类模型性能的基础概念： 

根据真正例（TP，True Positives）、真负例（TN，True Negatives）、假正例（FP，False Positives）、

假负例（FN，False Negatives）计算得到模型评价指标（袁凯等，2022）见表 2。 

表 2 模型评价指标 

Table 2  Model evaluation metrics 

指标 计算公式 说明 

准确率(A) (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN) 
计算所有预报正确的样本数量占总样本数

的比例来反映模型的整体精度 



 

精确率(P) TP/(TP+FP) 模型在正例预报上的准确性 

召回率(R) TP/(TP+FN) 
所有实际正例中被模型正确识别为正例的

比例 

F1 分数

(F1) 
2∗ (Precision∗ Recall)/(Precision+Recall) 

寻找精确率和召回率的最佳平衡点，展现

模型的综合性能 

以上指标的取值范围均为[0,1]，值越接近 1 表示模型在相应方面的性能越好。 

（2）预报检验 

本研究的主要目的是提高出现固态降水时相态变化的精准预报能力，以更好地适应气象

服务的实际工作需求，同时考虑到预报为小范围、逐小时/分钟的时空分辨率，表 2 中模型

评价指标并不能完全满足预报检验的需要，因此参考中国气象局短期天气预报评定标准，制

定模型相态预报评分标准见表 3。 

表 3  预报准确率（Fa）评分标准 

Table 3  Forecast verification scoring criteria compared with actual conditions 

实况预报 0 1 2 3 

0 1 0 0 0 

1 0 1 0 0 

2 0 0 1 1 

3 0 0 1 1 

按照表 3 计算得到的得分之和除以预报样本数，即为预报得分，取值范围为[0,1]。可分

别计算分类、总体的预报得分，得分越接近 1，说明预报准确率越高。与表 3 相比，此评分

标准中主要是略降低了对类别 2、3 的判别要求，即预报为雨夹雪/雪，实况出现雪或雨夹雪，

均判定为正确（得 1 分），主要是因原始数据质量（A 文件天气现象中有部分时段有重叠）

和气象服务实际工作需求所致。 

3  预报因子选择 

统计武汉市 2010 年至 2024 年 1、2、12 月地面观测记录，按武汉站冬季降水雨、雨夹

雪、雪三种类型进行统计分析。 

3.1  气象要素特征分析 

应用 00、12 时（世界时，下同）高空探测资料、地面观测资料，参考以往研究（陈双

等，2019；王珊珊等，2023）成果，对各类降水相态在发生前、发生过程中从地面到高空各

层温度、湿度、位势高度等要素进行计算和分析，计算得到武汉冬季不同降水相态类型气象

要素平均值见表 4。 

表 4  武汉站冬季不同相态降水气象要素各层特征值 

Table 4  Statistical characteristics of every levels for winter precipitation at Wuhan 



 

固定层 

雨 雨夹雪 雪 

温度(℃) 
相对 

湿度(%) 
高度(m) 温度(℃) 

相对 

湿度(%) 
高度(m) 温度(℃) 

相对 

湿度(%) 
高度(m) 

500hPa -14.3 39.4 5705 -16.4 47.8 5657 -17.4 41.9 5630 

700hPa -0.2 72.7 3078 -4.0 74.3 3056 -6.6 58.8 3044 

850hPa 4.4 76.9 1506 -4.3 78.0 1522 -7.4 67.5 1529 

925hPa 6.2 77.6 814 -3.1 79.7 854 -5.2 68.5 867 

1000 

hPa 
8.5 80.5 173 -0.2 78.4 234 -1.8 68.0 251 

2m 9.0 85.5 
1018.8 

(hPa) 
1.3 84.5 

1027.1 

(hPa) 
-0.4 80.2 

1029.4 

(hPa) 

 

由表 4 可知，武汉冬季出现不同降水相态时的气象要素空间分布的不同主要表现在：温

度：雨天各层温度较高，而雪天则温度较低，特别是在 925hPa 及以上层。雨天的最高温度

约为-14.3℃，而雪天的达到-17.4℃。湿度：雨天的相对湿度最高，尤其是中低层（850-700hPa），

而雪天的湿度普遍较低，尤其是高空。 

气压和位势高度方面的差别也比较明显：雪天的地面气压最高，与冷高压南侵的天气系

统相关，而雨天的地面气压最低。雪天的 500hPa 和 700hPa 高度最低，降雪通常受到高空低

槽或低涡的影响。在近地层到低层（1000～850hPa），雨夹雪和雪天的高度相对较低，地面

到大气低层受冷高压控制。 

3.2  预报因子确定 

对于冬季降水相态的预报研究，漆梁波（漆梁波和张瑛，2012）总结了一套适合中国东

部的冬季降水相态识别判据，主要以 700～1000hPa 各固定层位势高度和温度之间的差别作

为判断条件，设定雨雪区分阈值。王珊珊（王珊珊等，2022）使用地面以上至 400hPa 附近

各层的位势高度、温度、湿度等数据，利用机器学习算法对长江中游冬季降水相态预报方法

进行研究，也取得了较好的效果。而陈媛（陈媛等，2024）通过对西南地区一次典型雨雪冰

冻复合极端灾害天气事件的环流特征及降水相态差异分析发现，雨雪区和冰冻区的温度层结

和垂直速度存在差异，降雪区以弱的向上正浮力为主要特征，降雨（冻雨）区上空的浮力在

总向下的扰动气压梯度力和向上浮力相互平衡作用下，大气中低层垂直运动变化较小。 

基于上述研究以及对武汉站地面和高空气象要素分布特征的分析，本文选择了 ERA5

数据集中包含的 9 层（500，600，700，800，850，900，925，950，1000hPa）的气温、位

势高度、比湿、风向、风速、垂直速度，以及地面气温、海平面气压、相对湿度、露点温度、

风向和风速等共计 60 个通道的格点数据作为预报因子输入。这些预报因子覆盖了大气垂直

剖面的多个层次，基本能够表现“Top-Down Approach”降水相态分析法所要求的影响降水相



 

态形成的关键气象条件特征。 

4  模型建立 

4.1 样本选取和数据增强 

选取 2010～2024 年共 15 年期间每年的 1、2、12 月武汉站逐小时降水天气现象观测逐

小时资料，共 31767 个逐小时样本数据集中，雨、雨夹雪、雪样本数分别为 2434、82、346

例，各样本绝对数量显示数据集存在着明显的数据失衡。 

定义武汉站月报表 A 文件中 W0 段天气现象记录时间段为一个降水阶段，统计得到武

汉站此期间雨、雨夹雪、雪的出现次数分别为 1310、120、143 次，各降水阶段平均持续时

长分别为 78.3、27.9、137.1 分钟。基于此本文采用了以下方法实现数据增强： 

（1）根据 24 小时雨量R24>0.0mm或 A 文件中有降水时间段记录选择 394 个降水日 0～

23 时的逐小时数据（简称小时数据）形成初始样本序列； 

（2）按 A 文件中天气现象记录起止时间，以雨 30 分钟、雨夹雪 1 分钟、雪 5 分钟（简

称分钟数据）的时间间隔进行重新采样，重点对雨夹雪、雪两种相态进行数据增强。记录时

段小于时间间隔的，将该降水记到最近的一个采样时间点，补充到降水相态时间序列。如分

钟数据与小时数据有冲突，以分钟数据为准；天气现象时段有重叠的，按表 1 取其中较高类

别记录。 

（3）采用三次样条方法对 ERA5 各要素再分析资料进行插值，得到上述样本对应时次

地面、高空要素预报因子的格点场。 

需要说明的是，2012 年 2 月以后 A 文件中没有在 W0 段中记录每天 12 时至次日 00 时

天气现象时段，因此 2012 年以后的样本没有得到相应时段的数据增强。 

经以上步骤最终得到样本数为 19932 个，无雨、雨、雨夹雪、雪的样本数分别为 6123、

6421、3183、4205 个，占比 30.7%、32.2%、16.0%，21.1%。各样本数量比例分布见图 4。 

 

图 4  数据增强前后样本数量比例分布 

Fig.4  Distribution of sample percentages before and after data augmentation 

从图 4 可见，数据增强处理明显增加了雨、雨夹雪和雪类别的样本数量，各类别样本数

占比趋于平衡。这将有效增强模型对少数类别样本的识别能力，同时计算表明，数据重复率



 

在 0.5%以下，数据的多样化也有助于提高模型的整体泛化能力，以及降低过拟合的风险。 

4.2 训练与验证 

以武汉站地理坐标为中心，在 X、Y 轴方向选取±32个格点组成 64×64 个空间格点数据。

考虑到输入数据时间分辨率为 1 分钟～1 小时，此空间范围应能足够表现天气影响时间范围

内目标点周边地面观测和高空气象要素空间分布特征。 

因 19932 个样本时间不完全连续，故设时间步长 Time_Step=1，以 80%:20%比例生成训

练集和验证集，输入模型进行训练和验证得到准确率为 0.86，其它指标情况见表 4。 

表 5  模型训练和验证结果 

Table 5  Model training and validation results 

分类 
P  R  F1  Fa 

训练 验证  训练 验证  训练 验证  训练 验证 

0 0.78 0.63  0.73 0.58  0.75 0.52  0.73 0.51 

1 0.79 0.67  0.79 0.61  0.79 0.55  0.81 0.64 

2 0.9 0.81  0.92 0.74  0.92 0.67  0.93 0.73 

3 0.91 0.82  0.92 0.75  0.93 0.68  0.92 0.72 

平均 0.85 0.73  0.84 0.67  0.85 0.61  0.85 0.65 

 

根据表 5 的结果来看，模型整体准确率达到了 0.85，表明模型在预报降水形态时具有较

好的可靠性。细化到具体相态，对于类别 2（雨夹雪）和类别 3（雪），模型的精确度与召回

率达到 0.90 至 0.95，对应的 F1 也十分突出，位于 0.92 和 0.93 之间。这一结果显示模型在

识别这两种类型时的预报准确性高而且几乎无遗漏的特点。表 5 显示模型在验证集上各指标

均明显低于训练集 10～20%，表明模型的泛化能力还需提高。 

采用主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）提取每个要素场的特点，利用

随机森林（Random Forest，RF）对各要素数据属性进行分析和预测（何恩业等，2023）方

法（简称 PCA-RF）作为模型对比。结果显示（表略），PCA-RF 方法在训练集上各指标较模

型得分略高 4～7%，但在验证集上不仅显著低于训练集，而且明显低于模型的验证集得分。 

相对于以小时数据为基础，采用 SMOTE（Synthetic Minority Oversampling technique）等解

决数据不平衡问题（R.Rajakumar and Devi S,2024）的方法，同样条件下模型训练及对逐小

时数据验证的结果显示，无雨准确率达到了 0.91，雨准确率略有上升为 0.80，但雨夹雪、雪

的准确率显著下降到 0.53、0.47。这说明本文采用的以分钟数据进行数据增强的方法，具有

较短时间间隔，过采样得到的样本具有更好的真实性，预报因子插值形成新的格点时间序列

数据，也避免了大量重复数据的情况，能够更好地满足降水相态预报分析的需要。 



 

对于标记为类别 0（无雨）与类别 1（雨），模型的精确度和召回率分别为 0.78 与 0.79，这

表明在处理这类相态时，模型虽能做出相对准确的判定，但存在一定程度的不确定性。本文

主要目的是分析冬季降水的相态变化，因此降雨类别中包含了天气观测记录中的毛毛雨、冻

雨等。鉴于降雨相态的多样性，一般来说可以通过增加更多的子类别来细化降雨分类标准，

相较于 EC 实况分类达到 12 类，本文所使用的样本质量和数量尚不足以支撑更为精细的降

雨分类标准，从而导致模型难以更进一步深入分析数据内在复杂性。 

5  典型个例检验及分析 

5.1  天气形势 

2024 年 2 月 1 日～2024 年 2 月 6 日，受高空低槽、中低层切变线和地面冷空气南下影

响，武汉市出现了明显降雪降温天气过程；2 月 3 日 00 时，850hpa 以下北风逐渐减弱，850hpa

以上的湿层逐渐变得深厚。至 3 日 12 时，武汉上空 850hPa 至 700hPa 附近存在明显的逆温

层，整层温度均在 0℃线下。850～700hpa 西南急流发展（图 5a）建立了水汽通道，800hpa

急流中心达 20m/s；武汉（图 5 中 o 处）处于急流出口的左侧；冷空气继续南下，地面偏北

风（图 5b）使低层冷垫逐渐增厚，导致武汉出现大范围降雪。 

  

图 5  武汉市 2024 年 2 月两次天气过程天气形势 

a:2024 年 2 月 3 日 00 时 850hpa 位势高度，800hpa 风，850hpa 比湿；b:2024 年 2 月 3 日 00



 

时海平面气压，10 米风，2 米温度；c:2024 年 2 月 21 日 00 时 850hpa 位势高度，800hpa 风，

850hpa 比湿；d:2024 年 2 月 21 日 00 时海平面气压，10 米风，2 米温度 

Fig.5  Weather conditions during two weather processes in Wuhan in February 2024. 

a: Geo-potential height at 850 hPa, wind at 800 hPa, and specific humidity at 850 hPa,2/3/2024 

00:00; b: Sea level pressure, wind at 10 meters, and temperature at 2 meters,2/3/2024 00:00;c: 

Geo-potential height at 850 hPa, wind at 800 hPa, and specific humidity at 850 hPa, 2/21/2024 

00:00；d: Sea level pressure, wind at 10 meters, and temperature at 2 meters,2/21/2024 00:00. 

 

2024 年 2 月 19 日 00 时-25 日 00 时，受地面强冷空气、高空波动、中低层切变线和西

南急流影响，武汉又出现了一次强寒潮大风、强对流和持续性低温雨雪冰冻天气过程。2 月

21日 00时，随着 850hPa上 0℃线南压至江汉平原-鄂东一带，925hPa温度降至-6℃，但 700hPa

一直在 3℃左右，融化层始终存在，随着 0℃线继续向南推进，融化层厚度出现变化，期间

也出现了含冰粒的雨夹雪。21 日开始中底层急流南压（图 5c），武汉市位于急流左侧和 850hPa

切变线附近。由于北方不断有冷空气补充南下（图 5d），武汉市一直处于冷舌范围，21 日晚

冷空气强度相对较强，21-22 日也是此轮大到暴雪过程的最强发生时段。强冷空气南下和发

展旺盛中低层暖湿气流共同影响，导致两次过程中均出现雨雪相态频繁转换情况，其中以 2

月 3 日和 2 月 21 日两天降水相态最为复杂。 

5.2  预报检验 

采用中国气象局逐日下发的地面、高空实况资料，结合 ECMWF 每日 12 时细网格产品

中未来 24 小时逐小时的气象要素场数据，用前述插值方法生成输入数据，对 2024 年 2 月 3

日、2 月 21 日 00～12 时降水资料分别进行检验，以武汉站对应的观测数据作为对比。 

天气现象观测记录显示，2024 年 2 月 3 日 00～12 时，在 00:00～02:19 期间出现持续降

雪，后续在 02、03、04、05、07、08、11 时分别出现了 7 段降雪过程，但持续时间均较短，

仅为 1～9 分钟；雨夹雪分别在 01、04、08 时出现了 4 段，持续时间为 3～9 分钟；其间夹

杂出现 4 段降雨过程，每段时长为 1～41 分钟不等。 

2024 年 2 月 21 日，在 09:51～10:11 出现持续降雪，另外在 00、02、03、06 时出现短

时降雪，持续时间 1～6 分钟；雨夹雪有 00、01、03、09～10 时出现了 4 段，其中 09～10

时的记录与降雪事件记录部分重叠；00～01、10 时出现间断降雨，02:22～03:00 出现毛毛

雨。两日实况与预报对比见图 6。 

  



 

 

图 6  武汉站 2024 年 2 月 3 日（a）、21 日（b）0-12 时降水相态实况预报对比 

Fig.6  Comparison of actual and forecast precipitation phase from 0～12 h in Wuhan on Feb.3 (a) 

and Feb.21 (b), 2024 

模型在两个预报时段的精确率分别为 0.73、0.76，预报评分为 0.75、0.77。与此相对应，

2 月 3 日 EC 预报结论为武汉站的降水相态均为雪，没能准确反应出复杂相态转换过程；且

预报降水中心强度和落区均出现了偏差。2 月 21 日 EC 较为准确预报了 00 时适宜降雨（冻

雨）的温度廓线以及转雨的时间，但对后续的雨夹雪、雪的预报错误。在两个检验时段中本

模型对连续降水的相态预报结论与实况基本匹配，表明模型在预报降雪时具有较好的准确性。

对于较长时间的稳定性降雪过程来说，如武汉站 2 月 4 日 00～12 时均以降雪为主，其间仅

有 9:48～10:03、9:52～9:59 短暂出现雨夹雪、雨天气。对于此段降雪过程，本模型和 2024

年 2 月 4 日 00 时起报的 EC 逐 3 小时降水相态预报产品的结论均为降雪，没能准确区分其

中短时相态的变化。 

检验阶段模型总体得分不高，相较训练验证得分有明显下降。主要是模型高度依赖数值

产品对天气形势和气象要素场预报，数值模式对天气系统描述的精准程度直接影响模型预报

准确率。对比实况来看，EC 对 2 月 3 日（图略）500hPa、700hPa 的高空低槽、中底层切变

线等影响系统预报的定位往西、北方向偏差，导致强降水中心落区预报较实况偏西北。对于

20～21 日（图略）的降水，EC 预报 500hPa 高度场低槽偏强；预报 700hPa 急流中心风速达

20m/s，实际风速为 16m/s；预报武汉站附近 850hPa 温度偏低。 

此外，模型对短时的相态快速转变时段识别能力不足。从天气现象记录中可以看到，2

月 3、21 日均有多次持续时长不到 10 分钟的短时降雪、雨夹雪阶段，这些记录在小时数据

中无法体现，样本时间精度不足可能是以往以小时数据为对象的研究难以有效提高准确率的

主要原因。比较而言，本模型对短时降水过程有一定的识别能力，只是在起止时间上有一定



 

的偏差，说明模型对短时降雪和相态转换时间点的预报存在局限性，泛化能力有待进一步提

高。综上所述，本模型所使用的方法应在分钟级观测数据和数值模式的基础上，作为数值模

型输出结论冬季降水相态定点短时预报的补充方能取得最好的效果。 

6  结论及讨论 

本文通过利用 CNN 空间感知能力、ConvGRU 时间序列处理能力、Transformer 中注意

力机制和并行计算优势，通过多层编码器协作，实现对降水相态数据的多层次特征提取，开

发了一种基于序列融合编码器的深度学习模型。尤其是引入注意力机制后，不仅能够捕捉各

气象要素的空间关联性以及短期波动、长期依赖，同时由于模型使用二维卷积层，不仅考虑

了不同种类、层次气象要素之间相互作用的影响，同时也降低了对于硬件配置环境的要求，

从而能够更好地提高冬季降水相态预报的精度。 

降雪对于武汉地区来说为小概率事件，针对样本偏少、数据不平衡的情况，在 2010 至

2024年冬季15年间武汉市逐小时降水天气现象观测资料和欧洲中心再分析数据(ERA5)的基

础上，采用武汉国家基本气象站人工观测的天气现象记录，分别以 30 分钟、1 分钟、5 分钟

的时间间隔对雨、雨夹雪、雪的降水资料进行过采样。经过模型训练和验证结果表明，这种

数据增强处理有效克服了数据不平衡问题，明显提升了模型预报性能。对于冬季降水相态预

报，使用分钟级数据虽然提高了计算量和预报难度，对观测数据也提出了更高的要求，但分

钟级数据时间间隔短，气象要素时空分布特征影响更为显著，用于武汉站降水相态的数值预

报和机器学习中较小时数据应更为有效。 

通过验证数据集和对 2024 年 2 月 3 日、2 月 21 日 00～12 时两次过程的检验分析发现：

模型的泛化能力还有待进一步提高，以及模型对降水相态快速转换的预报表现出了局限性，

难以满足实际业务应用的需要。此外，模型高度依赖数值产品对天气形势和气象要素场预报，

数值模式预报的偏差会直接影响模型预报准确率。改进的方法主要是采用更为精细的观测资

料，如相控阵雷达等能够达到分钟级的观测资料和数值预报产品，构建三维卷积层等更精细

的学习架构，以更准确、全面的大气真实状况提供预报支撑。 
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