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提　要：光流法等传统外推技术是目前强对流临近预报采用的主要客观方法，其无法体现对流系统的生消演变且预报时效

有限；２０２４年中国气象局发布了我国首个基于人工智能的临近气象预报大模型“风雷”Ｖ１版本（以下简称“风雷”），基于雷达

组合反射率开展３ｈ雷达回波外推预报。对２０２３年数据进行定量检验，结果表明“风雷”客观检验评分优于传统光流外推算

法，１ｈ预报时效以上回波预报优势更加明显，检验评分下降相对平缓，３ｈ预报时效内始终保持较小的Ｂｉａｓ，致灾性显著的强

回波ＴＳ评分较光流法提升了３３％。选取２０２４年不同尺度的强对流过程开展个例评估，“风雷”在一定预报时效内能够正确

给出对流系统生消演变的预报，表现出传统方法所不具备的对雷暴变化趋势的预报能力，有效延长了外推时效，为强对流临

近预报提供了较好的人工智能客观指导产品。
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引　言

随着全球气候变暖，中国极端强对流事件致灾

性日益凸显，近年来发生多次局地暴雨事件，如

“２１·７”河南郑州特大暴雨（苏爱芳等，２０２２；冉令坤

等，２０２１；梁旭东等，２０２２）、２０２２年８月２７日青海

大通泥石流和“２３·７”华北特大暴雨（张芳华等，

２０２３；杨舒楠等，２０２３）等过程都由对流活动造成。

强对流临近精准预报是气象防灾减灾的重要保障，

基于雷达回波外推是临近预报的核心技术（郑永光

等，２０１０），一方面传统外推方法，如光流法作为发布

强对流预警信号的重要参考已在业务中应用多年，

但由于其依赖线性外推，无法预报复杂的对流演变，

预报能力在１ｈ预报时效后会明显下降；另一方面，

基于快速更新的数值模式由于其复杂性和耗时性，

预报员无法及时获得最新的临近预报结果。

深度学习是近年来大气科学新兴的研究方向，

为外推技术提供了新的可能性，通过神经网络模型

进行建模，在时间层面上实现预报（Ｔｏｍｏａｋｉｅｔａｌ，

２０１７；ＳｔｅｐｈａｎａｎｄＳｅｂａｓｔｉａｎ，２０１７；Ｐｈｉｌｉｐｐａｎｄ

Ｎｉｋｌａｓ，２０２２；Ｏｌｉｖｉｅｒｅｔａｌ，２０２５；金龙等，２００４；林开

平，２０１７；黄天文等，２０２４；蔡康龙等，２０２４；马敏劲，

２０２４）。经典的神经网络结构如卷积长短期记忆循

环网络（ＣｏｎｖＬＳＴＭ；Ｓｈｉｅｔａｌ，２０１５），采用卷积结

构提取数据空间特征，通过循环神经网络提取时间

依赖关系，但对长时效的预报能力有限，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ

ａｎｄＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ（１９９７）基于长短期记忆模块进一

步增强模型的长时记忆。Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ（２０１５）

提出的ＵＮｅｔ架构是科学人工智能领域的主流多

尺度主干网络。Ａｙｚｅｌｅｔａｌ（２０２０）将ＵＮｅｔ首次用

于雷达回波外推，通过取消自回归的循环预报机制

并一次性预报全部未来时刻雷达回波，降低预报累

计误差对模型结果的影响，但预报结果容易模糊，细

节刻画能力较低。针对雷达回波外推中信息失真的

问题，ＴｒａｎａｎｄＳｏｎｇ（２０１９）采用提升锐化度的训练

损失函数，引导模型尽量不产生模糊的预报结果。

Ｊｉｎｇｅｔａｌ（２０１９）与ＬｉｕａｎｄＬｅｅ（２０２０）将对抗生成

网络策略引入雷达外推任务，通过要求模型预报与

真实雷达回波在概率分布上保持一致，进而保留外

推回波中的重要细节信息，但是其计算复杂度较高。

２０２２年，谷歌发布了 ＭｅｔＮｅｔ２模型（Ｅｓｐｅｈｏｌｔｅｔａｌ，

２０２２），使用分类目标函数取代传统的回归目标函数

以防止预报中强对流系统的消散，然而由于缺少有

效的物理限制，其对小尺度对流系统的生消预报能

力不足，并可能频繁出现空报，对实际的对流预报参

考价值依然有限。

综上所述，强对流事件中系统生消的复杂性对

传统深度学习模型提出了挑战，因为缺乏与物理约

束相结合的方法，预报结果易失真，很难实现对强对

流生消演变的有效预报，尤其是对小尺度对流系统

的预报性能仍然不足。如何在雷达回波深度学习外

推中融入物理约束，在保持高分辨率和准确度的前

提下延长临近外推时效，成为人工智能技术亟需突

破的难题。Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０２３）提出ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ外

推模型，该模型采用端到端的方式，将物理过程的神

经演变算子与深度学习技术相结合，实现了深度学

习与物理规律的无缝融合，显著提升了千米尺度降

水过程的预报能力，在国际上首次将强降水外推预

报的预报时效延长至３ｈ，并一定程度上解决了降

水强度预报不足的问题，为人工智能临近外推预报

研究提供新的理论和技术支持。

国家气象中心基于ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ和中国长序列

雷达数据，尝试开展了雷达组合反射率的外推预报

建模工作，建立了临近气象预报大模型“风雷”，希望

借助人工智能技术能够预报雷暴的生消演变，并延

长预报时效，提升气象部门应对强对流灾害天气事

件的预报能力。本文对“风雷”Ｖ１版本开展客观评

分和个例分析以评估其性能，为强对流临近预报业

务提供应用参考。
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１　“风雷”建模和产品

雷达回波是强对流系统的直接表现，其生消演

变是临近预报的关键，基于长序列雷达组合反射率

拼图数据，对 ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ开展本地化升级改造。

与ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ相比，临近气象预报大模型“风雷”

Ｖ１版本（以下简称“风雷”）基于中国气象局强对流

天气短时临近预报系统（ＳｅｖｅｒｅＷｅａｔｈｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｃ

Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ，ＳＷＡＮ），使用２０１６—２０２２年雷达组

合反射率拼图数据开展训练，总计有效全图数据序

列３４５８９８条（吴涛等，２０１３；韩丰和沃伟峰，２０１８；

张勇等，２０１９）。为了增加模型在全图上的泛化能

力，每条训练数据的空间大小从２５６ｋｍ×２５６ｋｍ

扩大至１０２４ｋｍ×１０２４ｋｍ，模型训练采用分层抽样

技术有效筛选雷达回波序列样本，确保稳定迅速训

练。考虑地形、海陆分布等对对流活动产生的重要

影响，“风雷”增加了１ｋｍ级别的数字高程地形数

据以及海陆类别数据的输入，可使模型更加精确地

预测复杂地形条件下的对流系统演变。从模型架构

层面，为减少部分雷达观测数据中噪音与连续性不

足带来的影响，“风雷”将 ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ中使用变分

自编码器替换二阶段生成式模型中的编码解码结

构，将高维的原始数据映射到低维特征空间，再从低

维特征中学习重建原始数据，能够重构出更加稳健

的图像，实现可控、高质量重建生成预测。

基于中国长序列雷达拼图数据重新训练建模，

２０２４年６月１８日 “风雷”Ｖ１版本发布，其生成了

０～３ｈ全国雷达组合反射率外推预报产品（表１），

并投入实际业务应用，为预报员提供了更可靠的外

推产品，可支撑各级气象部门开展防灾减灾工作。

表１　“风雷”临近大模型产品信息

犜犪犫犾犲１　犘狉狅犱狌犮狋犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲“犉犲狀犵犾犲犻”犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾狀狅狑犮犪狊狋犻狀犵犿狅犱犲犾

产品名称 起报间隔 预报时效 时间分辨率 空间分辨率 产品区域

组合反射率外推预报 逐６ｍｉｎ ０～３ｈ ６ｍｉｎ １ｋｍ×１ｋｍ １７°～５５°Ｎ、７０°～１３７°Ｅ

２　检验评估方法

本文基于未加入训练集的２０２３年全国范围“风

雷”反算结果和ＳＷＡＮ系统０～２ｈ光流外推产品

（与表１“风雷”起报间隔、时空分辨率一致）开展检

验对比，通过客观评分评估“风雷”预报性能。考虑

弱回波致灾性小，选择超过３５ｄＢｚ和５０ｄＢｚ回波

阈值分别代表对流回波（≥３５ｄＢｚ回波，下同）和强

对流回波（≥５０ｄＢｚ回波，下同），评分方法使用ＴＳ

邻域法，即以该网格为中心的５ｋｍ×５ｋｍ网格作

为命中、漏报、空报的标准，如果在预报中大于回波

阈值的５ｋｍ×５ｋｍ邻域网格内出现实际大于该阈

值的雷达回波，则认为该预报命中（统计所有预报格

点记为犃），否则记为空报（统计所有预报格点记为

犅）；如果在实际回波大于某一阈值点的５ｋｍ×

５ｋｍ 邻域网格内没有出现预报大于该阈值的雷达

回波，则记为漏报（统计所有预报格点记为犆）。

式（１）～ 式 （４）分 别 为 命 中 率 （ＰＯＤ）、空 报 率

（ＦＡＲ）、偏差（Ｂｉａｓ）以及ＴＳ评分计算公式，其中，

Ｂｉａｓ用于衡量特定阈值回波预报面积与实况面积的

比值，其值越接近于１则表示回波面积相近，预报越

合理。为了多维度考量“风雷”性能，在计算以上客

观检验量的基础上参考Ｒｏｅｂｂｅｒ（２００９）提出的性能

曲线图开展分析，绘制ＰＯＤ和１－ＦＡＲ，用以综合

诊断ＴＳ以及Ｂｉａｓ的情况。

ＰＯＤ＝犃／（犃＋犆） （１）

ＦＡＲ＝犅／（犃＋犅） （２）

Ｂｉａｓ＝ （犃＋犅）／（犃＋犆） （３）

ＴＳ＝犃／（犃＋犅＋犆） （４）

　　主观个例评估主要选取２０２４年汛期几类有代

表性的天气过程（具体方案见表２），生消演变是回

波外推技术的最大瓶颈和难点，传统的光流法接近

于线性外推，基本没有演变信息，所以本次主观检验

的重点是关注以“风雷”为代表的人工智能技术能否

在对流下山等预报难点上体现对流的生消演变，并

通过选取大、中尺度飑线和小尺度单体等来讨论不

同尺度对流系统的预报能力。

３　２０２３年客观评分检验

对流回波和强对流回波的ＴＳ评分表明（图１ａ，

１ｂ），“风雷”０～２ｈ预报时效 ＴＳ 评分均高于

ＳＷＡＮ原有光流法产品（ＳＷＡＮ光流产品只预报
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２ｈ预报时效），尤其是对于≥５０ｄＢｚ的强对流回

波，ＳＷＡＮ光流法在１ｈ以上预报时效ＴＳ评分迅

速下降，结果迅速趋向于零值，而“风雷”评分下降缓

慢，可见其优势体现在强回波外推和更长时效的预

报。从２０２３年２ｈ预报时效平均来看，对流回波预

报“风雷”ＴＳ评分达到０．３９，较ＳＷＡＮ原有产品提

升了１８％；针对强对流回波预报，“风雷”的ＴＳ评分

达到０．１６，较原有提升了３３％，说明其在预报极端

强对流天气方面优势更加明显。

表２　临近气象预报大模型“风雷”检验评估方案

犜犪犫犾犲２　犞犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪狀犱犮犪狊犲犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀狊犮犺犲犿犲犳狅狉狋犺犲“犉犲狀犵犾犲犻”犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾狀狅狑犮犪狊狋犻狀犵犿狅犱犲犾

检验对象 内容 目的

２０２３年客观

评分检验

对流回波（≥３５ｄＢｚ）和

强对流回波（≥５０ｄＢｚ）定量检验

客观评分对比ＳＷＡＮ光流外推预报的

ＴＳ、Ｂｉａｓ等

２０２４年主观

个例评估

江南春季强对流橙色预警期间大尺度飑线过程 大尺度飑线发展的预报能力

５月３０日北京极端雷暴大风过程 中尺度飑线天气的预报能力

７月６日北京单体下山增强致灾过程 不同起报时刻单体下山增强的预报能力

８月上旬北戴河区域多次对流过程 沿海地区回波减弱消散预报能力

　　由图１ｃ，１ｄ可见，光流法预报无论是对流回波

还是强对流回波，其性能在７２ｍｉｎ前后都出现了明

显突变（图１ｃ，１ｄ中远离对角线的五角星样本），

ＰＯＤ发生断崖式减小，这可能是因为超过雷暴小时

尺度的平均生命史，ＳＷＡＮ光流法由于无法预报生

消演变导致ＰＯＤ急剧下降，同时位于对角线右侧

注：图ｃ，ｄ中虚线斜率为Ｂｉａｓ，曲线为ＴＳ。

图１　２０２３年客观检验结果

（ａ，ｃ）≥３５ｄＢｚ与（ｂ，ｄ）≥５０ｄＢｚ回波阈值下不同预报时效“风雷”与ＳＷＡＮ光流外推产品的

（ａ，ｂ）ＴＳ评分和（ｃ，ｄ）预报技巧综合图

Ｆｉｇ．１　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ２０２３

（ａ，ｂ）ＴＳｓｃｏｒｅｓａｎｄ（ｃ，ｄ）ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｉａｇｒａｍｓｆｏｒ“Ｆｅｎｇｌｅｉ”ａｎｄＳＷＡＮｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｕｎｄｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆ（ａ，ｃ）≥３５ｄＢｚａｎｄ（ｂ，ｄ）≥５０ｄＢｚ
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Ｂｉａｓ远离１，介于０．４～０．６，说明预报回波面积也明

显偏小。基于人工智能技术的“风雷”没有出现剧烈

变化，Ｂｉａｓ全时效保持接近于１，靠近对角线，能够

较好地全时效预报出回波影响面积。由于“风雷”具

备一定的生消演变预报能力，无论是对流回波还是

强对流回波，随着预报时效的延长，ＰＯＤ下降平缓，

２～３ｈ时效的ＴＳ评分与ＳＷＡＮ光流法１～２ｈ预

报时效的预报评分相当，强对流回波优势更加明显。

可见，“风雷”在保持较好的Ｂｉａｓ情况下，回波面积

预报相对准确，超出雷暴生命史仍能给出相对正确

的生消强度变化预报，命中率没有突降，ＴＳ评分维

持稳定。

由上可见，“风雷”整体评分效果优于ＳＷＡＮ光

流产品，这种优势主要体现在１ｈ预报时效以上的

外推预报，尤其是对于致灾性更明显的强回波。“风

雷”ＰＯＤ不会突然下降，回波预报面积也能和实况

保持一致，在保持较好Ｂｉａｓ的前提下，“风雷”２～

３ｈ预报时效的ＴＳ评分与ＳＷＡＮ光流法１～２ｈ

预报时效的评分相当。此外，２ｈ以上当光流产品

基本无预报能力的时候，“风雷”仍然具备一定的预

报能力。

４　２０２４年典型个例评估

分别选择江南春季强对流橙色预警期间大尺度

飑线过程、５月３０日北京极端大风过程（中尺度飑

线）、７月６日北京对流单体下山增强过程和８月

１—１２日北戴河地区多次强对流过程开展主观评

估。通过２０２４年的典型个例分析评估“风雷”在对

流演变方面的预报能力。

４．１　江南春季强对流橙色预警期间大尺度飑线过程

　　２０２４年４月２９日夜间在江南地区出现尺度超

过上千千米的飑线，造成大范围强对流天气，中央气

象台发布了强对流最高等级橙色预警，江南大部出

现８～１０级雷暴大风，局地风力１１级以上，并伴有

大冰雹。２９日２１：００（北京时，下同；图２ａ），飑线位

于湖南西北部，处于发展爆发期，飑线西段回波有一

图２　２０２４年４月２９日江南强对流过程（ａ～ｃ）２１：００—２３：００实况，以及（ｄ～ｆ）

“风雷”２０：００起报的不同预报时效的雷达组合反射率

Ｆｉｇ．２　Ｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆ（ａ－ｃ）ｏｂｓｅｒｖｅａｔｉｏｎｆｒｏｍ２１：００ＢＴｔｏ２３：００ＢＴａｎｄ（ｄ－ｆ）

“Ｆｅｎｇｌｅｉ”ｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔ２０：００ＢＴ２９Ａｐｒｉｌ２０２４

ｆｏｒｔｈｅｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎＪｉａｎｇｎａｎＲｅｇｉｏｎ
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定的不连续性，且在飑线前侧有强单体触发与飑线

主体合并发展；２２：００（图２ｂ）飑线东移并增强，进入

发展成熟期，弓状回波特征明显；２３：００（图２ｃ）飑线

尺度继续增长，东段已影响到湖南中东部，与西段回

波构成具有弓状结构的大尺度飑线，回波的连续性

也相较前一个时次更加清晰。

　　选择２０：００作为起报时刻评估“风雷”３ｈ外推

效果（图２ｄ～２ｆ）。从飑线移动上看，“风雷”预报

３ｈ后，飑线位置与实况基本保持一致，对预报员发

布极端大风预警落区有很好的指导价值。从结构上

看，“风雷”预报出了飑线尺度增长的发展趋势，并对

飑线西段结构相对松散、东段结构连续的细节把握

很好，同时对飑线的尾随层状云也有体现。整体而

言，“风雷”外推给出了飑线增强发展的趋势，２ｈ以

上的外推没有出现明显的松散模糊，对于飑线的移

动、尺度增长、回波结构都有较强的预报能力，这是

传统的光流等外推方法无法实现的。而且与以往人

工智能外推出现模糊性能不同，即使是２～３ｈ预报

时效的预报，结果与真实回波差别不大，其中致灾性

明显的强回波也预报效果较好，与上文强回波的客

观检验结果保持一致。但是，在回波结构的细节上，

如飑线头部的涡旋结构３ｈ外推结构稍有松散，对

于２１：００和２２：００飑线前部的新生单体，“风雷”的

预报能力相对有限。

４．２　２０２４年“５·３０”北京极端大风过程

２０２４年５月３０日下午，北京城区发生了一次

罕见的极端雷暴大风事件，１０级以上雷暴大风达到

１００个站次（郭楠楠和林建，２０２４）。此次过程北京

地区水汽条件差，业务经验表明中尺度数值模式在

干环境下往往会给出下山减弱的预报结果。１３：４８

（图３ａ），回波即将下山，此时判断对流下山的变化

趋势难度极大，光流法外推也无法从目前的回波状

态研判未来回波发展趋势。从实况看（图３ｂ～３ｄ），

回波下山后１ｈ迅速增强并形成飑线影响北京城

区，仅用２ｈ便快速移出北京。

“风雷”１３：４８起报的１ｈ预报结果显示（图３ｆ）

对流下山不会消散，且组织性将明显增强，形成线状

结构影响全市，２～３ｈ预报结果显示系统移速较快

（图３ｇ，３ｈ），对流快速移动需要关注雷暴大风的影

响。根据“风雷”预报产品的提示，中央气象台及时

做出预报指导，提醒防范全市性大风天气。从发展

趋势上看，“风雷”给出了参考性很高的预报结论，但

是，其外推的回波强度比实况偏弱，移动速度也要慢

于实际飑线移动，强回波位置与实况也有所偏差。

此次过程极端罕见，对于预报员挑战很大，“风

雷”能够提前给出回波下山发展演变为飑线的预报，

从外推技术来说已经具备了很好的业务参考价值。

图３　２０２４年５月３０日北京极端大风过程（ａ～ｄ）１３：４８—１６：４８实况，以及（ｅ～ｈ）

“风雷”不同起报时刻的不同预报时效的雷达组合反射率

Ｆｉｇ．３　Ｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆ（ａ－ｄ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｏｍ１３：４８ＢＴｔｏ１６：４８ＢＴａｎｄ

（ｅ－ｈ）“Ｆｅｎｇｌｅｉ”ｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓ

ｏｎ３０Ｍａｙ２０２４ｆｏｒｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｇａｌｅｐｒｏｃｅｓｓ
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但其提前时间也有上限，如图３ｅ，１２：４８起报的“风

雷”给出的结论是下山减弱，与实况相反，说明基于

人工智能的外推技术和光流法一样依赖于初始场，

不同的是“风雷”具有预报生消演变能力。

４．３　２０２４年７月６日北京对流单体下山增强过程

２０２４年７月６日傍晚，北京昌平附近出现局地

强对流，１８：００左右，强风致怀昌路沿线多棵树木倒

伏、电缆受损、交通阻断。此次预报难点也是对流下

山演变，但区别于“５·３０”北京极端大风过程，该过

程尺度更小，属于小尺度对流活动。单体下山演变

实况如图４ａ～４ｄ所示，１６：００该单体位于河北张家

口附近，强度较弱，向东偏南方向移动；１７：００对流

回波进入北京西北部山区后强度略有增强；１８：００

在昌平附近下山，回波强度显著增强，单体出现了爆

发增长，发展成为强单体，回波强度达到６０ｄＢｚ，在

山脚附近造成局地大风等强对流天气。

　　分析不同起报时刻对于预报的影响。１８：００是

单体下山增强的关键时刻。图４ｅ为１６：００起报结

果（提前２ｈ），“风雷”预报１８：００对流有所发展，基

本维持原强度下山，不会减弱或消散；图４ｆ和４ｇ分

别为１６：３０（提前１．５ｈ）和１７：３０（提前１ｈ）起报的

结果，预报下山回波强度将增强，即提前１．５ｈ给出

了下山增强的信号，但仍将对流形态预报为多单体

风暴；提前０．５ｈ（图４ｈ），“风雷”预报的回波强度达

到６０ｄＢｚ以上，而且不再外推为多单体，与１８：００

强单体实况在强度、位置、结构上基本一致（图４ｄ）。

总体而言这次单体下山增强过程，“风雷”提前

１．５ｈ预报有参考价值，提前０．５ｈ正确预报了对流

单体特征和强度爆发增长趋势。不同起报时刻的结

果对比说明“风雷”预报依赖初始场，并且随着预报

时效的临近，结果逐渐调整接近实况。对比传统的

光流法，“风雷”的优势在于对流系统演变趋势的预

报，但需要注意当预报时效过长时，“风雷”也会给出

不具备参考价值的趋势预报，例如“５·３０”北京极端

大风过程，“风雷”前期甚至给出了相反的趋势预报

（图３ｅ）。

４．４　２０２４年８月１—１２日北戴河地区多次强对流

过程

　　北戴河地区地形复杂，尤其是在华北汛期，周边

出现对流天气后，准确研判该地区的对流生消演变

难度很大。２０２４年８月１—１２日，北戴河地区周边

出现多次对流天气（图５），挑选出表现相对较好的

结果评估分析“风雷”的预报能力。这些强对流过程

演变复杂，回波接近北戴河地区关注点时（图５五角

星），出现了强度、形态等方面的诸多变化，具有很大

的临近预报难度。区别于上文的对流加强个例，过

程１（图５ａ１，５ａ２）、过程２（图５ｂ１，５ｂ２）、过程３

（图５ｃ１，５ｃ２）、过程６（图５ｆ１，５ｆ２）表现为强对流来势

汹汹，但影响北戴河地区时显著减弱，可用来评估

“风雷”对于雷暴减弱的预报能力，过程４（图５ｄ１，

５ｄ２）和过程５（图５ｅ１，５ｅ２）则为强对流强度维持不变

的个例。

图４　２０２４年７月６日北京对流单体下山增强过程（ａ～ｄ）１６：００—１８：００实况，以及（ｅ～ｈ）

“风雷”不同起报时刻的不同预报时效的雷达组合反射率

Ｆｉｇ．４　Ｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆ（ａ－ｄ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｏｍ１６：００ＢＴｔｏ１８：００ＢＴａｎｄ（ｅ－ｈ）“Ｆｅｎｇｌｅｉ”

ｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｏｎ６Ｊｕｌｙ２０２４ｆｏｒｔｈｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅ

ｃｅｌｌｄｏｗｎｈｉｌｌｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎＢｅｉｊｉｎｇ
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注：红色五角星为预报关注点。

图５　２０２４年８月１—１２日北戴河地区６次强对流过程的（５ａ１～５ｆ１）起报时刻和（５ａ２～５ｆ２）预报时刻实况，

以及（５ａ３～５ｆ３）“风雷”预报的预报时刻雷达组合反射率

（ａ）过程１，（ｂ）过程２，（ｃ）过程３，（ｄ）过程４，（ｅ）过程５，（ｆ）过程６

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｔｔｈｅ（５ａ１－５ｆ１）ｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｎｄ（５ａ２－５ｆ２）ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ｔｉｍｅａｎｄ（５ａ３－５ｆ３）ｔｈｅｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆ“Ｆｅｎｇｌｅｉ”ｆｏｒｅｃａｓｔｓａｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｔｉｍｅ

ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｉｘｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｉｎＢｅｉｄａｉｈｅＲｅｇｉｏｎｆｒｏｍ１ｔｏ１２Ａｕｇｕｓｔ２０２４

（ａ）Ｐｒｏｃｅｓｓ１，（ｂ）Ｐｒｏｃｅｓｓ２，（ｃ）Ｐｒｏｃｅｓｓ３，（ｄ）Ｐｒｏｃｅｓｓ４，（ｅ）Ｐｒｏｃｅｓｓ５，（ｆ）Ｐｒｏｃｅｓｓ６

　　过程１和过程２均发生在８月１日。１６：００，北

戴河地区南侧有强回波单体正在向北移动靠近，“风

雷”１６：００起报的１．５ｈ预报提示（图５ａ３）该单体将

减弱，不会对关注点造成影响，实况显示沿海地区午

后热对流没有发展（图５ａ２），“风雷”提前超过１ｈ准

确预报了雷暴单体的消亡。同时，“风雷”对于内陆

对流的增强发展也有一定的预测能力，但回波形态

与实况不完全一致。１９：００，内陆强对流维持发展

（图５ｂ１），１．５ｈ后到达沿海地区，开始影响北戴河

地区（图５ｂ２），但雷暴强度迅速减弱，“风雷”提前

１．５ｈ给出了接近于实况的预报（图５ｂ３），整体对流

减弱入海，并预报２０：３０左右影响关注点，可见对于
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关注点雷暴的强度和影响是预报成功的，回波整体

减弱消散趋势也有体现，但相比实况其预报偏强，回

波面积偏大。

过程３发生在８月２日午后的１３：００，北戴河

西北方向出现有组织的强对流系统，呈现西南—东

北走向向东移动，但２ｈ后影响关注点时迅速减弱

为层状云回波（图５ｃ２），“风雷”提前２ｈ给出了正确

的趋势预报（图５ｃ３），东移入海回波强度大大减弱，

对流由西南—东北走向变为东西走向，强度也减弱

为层状云降水，“风雷”整体把握强对流减弱的趋势

预报正确，但分布和强度还是存在不足，如北部回波

预报偏强，关键点附近回波减弱相对实况更明显等。

过程６同样是西侧有组织性较好的强回波东移，影

响北戴河地区时基本消散，“风雷”提前２ｈ预报雷

暴基本完全消散（图５ｆ３），但消散程度比实况更明

显。

过程４和过程５回波强度变化不大，以移动为

主。８月４日１５：００降水回波缓慢北抬，海上回波

有所发展，“风雷”对这一趋势提前２ｈ给出了较好

预报（图５ｄ３），但实况中层状云有一定的断裂，“风

雷”没有描述出这样的演变。１０日０７：００，北戴河区

域西侧有大量回波缓慢向北移动，３ｈ后弱回波影

响北戴河地区，“风雷”３ｈ外推预报回波强度维持

缓慢移动（图５ｅ３），但层状云比实况要稀松、偏弱。

由于对其移动的预报较为准确，所以关注点提前

３ｈ的天气预报仍具较好的参考价值。

　　针对以上６次过程，“风雷”提前１～３ｈ在雷暴

维持或减弱演变的趋势上给出了较为准确的结果，

但如果对比回波演变的细节，与实况差异还是较大，

“风雷”预报的减弱幅度有时偏强、有时偏弱，整体回

波的强度、形态等也不完全一致，可见在６次过程

中，“风雷”对于关注点的预报价值更多体现在对于

减弱趋势的把握。

５　结论和讨论

通过定量检验和个例评估具体结论如下：

（１）基于２０２３年“风雷”预报数据的定量检验表

明“风雷”ＴＳ评分各预报时效均优于业务上现行的

ＳＷＡＮ光流法，由于具备一定的生消演变预报能

力，“风雷”保持了较好的命中率，没有发生突降，且

全时效回波预报面积和实况基本保持一致，ＴＳ评分

和Ｂｉａｓ取得了较好的平衡，所以“风雷”相比传统方

法不仅延长了预报时效，且在致灾明显的强回波外

推上具有更高的准确率和合理性。

（２）基于２０２４年代表性强对流天气过程评估结

果表明，“风雷”在各对流尺度上都具备一定的对流

生消演变预报能力，如江南春季大尺度飑线的发展

成熟、北京地区中尺度飑线和小尺度单体下山爆发

增强，以及北戴河地区多次过程中回波减弱消亡，

“风雷”都给出了正确的演变趋势预报。区别于传统

的外推方法，人工智能技术确实在雷暴发展变化预

报方面有新的优势，这也是临近业务中的难点问题。

（３）个例评估表明“风雷”预报效果与初始场和

天气尺度相关。同传统外推方法一样，“风雷”预报

效果也依赖初始场，随着预报时效临近逐步与实况

接近，在北京对流单体下山爆发增强的个例中，随着

预报时效临近，“风雷”的预报效果逐步调整趋于实

况，提前０．５ｈ才给出强度、结构、位置都符合实况

的预报；此外，“风雷”的可预报性和对流系统的尺度

也有一定的关系，江南春季大尺度飑线由于尺度大，

“风雷”提前３ｈ就给出可用的预报，但北京“５·３０”

中尺度飑线提前１ｈ才给出有参考价值的预报。

综上所述，“风雷”作为首个中国气象局发布的

大数据驱动的人工智能临近外推产品，预报的回波

形态结构与真实回波相似度较高，并弥补了传统外

推技术无法体现回波演变的不足，在强对流临近业

务中为预报员提供了较好的回波生消演变趋势预

报，也为诸如对流下山入海时的生消变化这一难题

提供了人工智能解决方法。但是在实际业务中，参

考“风雷”的长预报时效产品仍会给出错误的趋势预

报，如２０２４年汛期北京多个下山雷暴过程中，提前

１ｈ以上预报时效时“风雷”常常预报增强但下山并

未增强，因此预报员在使用过程中仍需要结合天气

形势、地面等要素综合研判才能提前给出更精准的

预报。其次，“风雷”也没有彻底解决外推的精准预

报问题，如江南春季大尺度飑线个例中飑线前部新

生单体刻画不足，引起北京“５·３０”极端大风的中尺

度飑线的回波强度偏弱、移动速度偏慢，北戴河地区

多个过程也表明“风雷”生消趋势预报准确，但回波

强度、结构等与实况对比还有待改善，要提供精准的

高分辨率临近预报产品仍然任重道远。

“风雷”基于我国７年的雷达长序列数据，首先

通过分解连续方程提取雷暴移动和生消的信息应用

在模型训练中，保证回波的移动和生消更加合理，再

通过基于对抗学习的生成网络技术提取雷暴对流尺
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度演变的多尺度细节信息，形成与真实回波更为接

近的预报产品。但“风雷”后续还有很大改进空间，

Ｖ１版本建模仅限于雷达回波的二维数据，加入物理

的多源数据融合驱动是人工智能外推技术继续发展

的方向，输入卫星观测以及中尺度模式等更多的数

据会进一步提升大模型的准确性和时效性。此外在

模型的设计上，如何结合物理规律更显式地表达生

消演变背后的物理机制需要进一步探索，从而提升

人工智能模型预报的可解释性与效果。

本文结合２０２３年和２０２４年“风雷”预报结果给

出初步检验评估结果，未来还需要针对更多的个例

开展相关评估工作。对于临近预报业务而言，人工

智能技术将发挥越来越重要的作用，但当下仍需要

预报员结合天气背景理解订正人工智能的结果才能

给出更理想的预报。

参考文献

蔡康龙，胡志群，谭浩波，等，２０２４．利用卷积神经网络开展偏振雷达

定量降水估测研究［Ｊ］．热带气象学报，４０（１）：６４７４．ＣａｉＫＬ，

ＨｕＺＱ，ＴａｎＨＢ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉ

ｔａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙｐｏｌａｒｉｚｅｄｒａｄａｒｕｓｉｎｇＣＮＮ［Ｊ］．ＪＴｒｏｐＭｅ

ｔｅｏｒ，４０（１）：６４７４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

郭楠楠，林建，２０２４．２０２４年５月大气环流和天气分析［Ｊ］．气象，５０

（８）：１０２４１０３２．ＧｕｏＮＮ，ＬｉｎＪ，２０２４．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅＭａｙ２０２４

ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｗｅａｔｈｅｒ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５０（８）：

１０２４１０３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

韩丰，沃伟峰，２０１８．ＳＷＡＮ２．０系统的设计与实现［Ｊ］．应用气象学

报，２９（１）：２５３４．ＨａｎＦ，ＷｏＷＦ，２０１８．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｏｆＳＷＡＮ２．０Ｐｌａｔｆｏｒｍ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，２９（１）：２５

３４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

黄天文，焦飞，伍志方，２０２４．一种基于迁移学习和长短期记忆神经网

络的降水预报方法［Ｊ］．暴雨灾害，４３（１）：４５５３．ＨｕａｎｇＴ Ｗ，

ＪｉａｏＦ，ＷｕＺＦ，２０２４．Ａｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ

ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＴｏｒｒＲａｉｎ

Ｄｉｓ，４３（１）：４５５３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

金龙，况雪源，黄海洪，等，２００４．人工神经网络预报模型的过拟合研

究［Ｊ］．气象学报，６２（１）：６２７０．ＪｉｎＬ，ＫｕａｎｇＸＹ，ＨｕａｎｇＨ Ｈ，

ｅｔａｌ，２００４．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇｏｆｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，６２（１）：６２７０（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

梁旭东，夏茹娣，宝兴华，等，２０２２．２０２１年７月河南极端暴雨过程概

况及多尺度特征初探［Ｊ］．科学通报，６７（１０）：９９７１０２２．ＬｉａｎｇＸ

Ｄ，ＸｉａＲＤ，ＢａｏＸＨ，ｅｔａｌ，２０２２．Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｎ

ｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｒａｉｎｆａｌｌｅｖｅｎｔｄｕｒｉｎｇＪｕｌｙ２０２１ｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

ａｎｄｉｔｓｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎＳｃｉＢｕｌｌ，６７（１０）：９９７１０２２

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

林开平，２０１７．人工神经网络的泛化性能与降水预报的应用研究

［Ｄ］．南京：南京信息工程大学．ＬｉｎＫ Ｐ，２０１７．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

马敏劲，陈然，曹译丹，等，２０２４．卷积神经网络研究进展及其在大气

科学中的应用［Ｊ］．干旱气象，４２（５）：７１９７３３．ＭａＭＪ，ＣｈｅｎＲ，

ＣａｏＹＤ，ｅｔａｌ，２０２４．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｓｃｉｅｎｃｅ［Ｊ］．ＪＡｒｉｄＭｅｔｅｏｒ，

４２（５）：７１９７３３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

冉令坤，李舒文，周玉淑，等．２０２１．２０２１年河南“７·２０”极端暴雨动、

热力和水汽特征观测分析［Ｊ］．大气科学，４５（６）：１３６６１３８３．Ｒａｎ

ＬＫ，ＬｉＳＷ，ＺｈｏｕＹＳ，ｅｔａｌ．２０２１．Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ

ｄｙｎａｍｉｃ，ｔｈｅｒｍａｌ，ａｎｄｗａｔｅｒｖａｐｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅ“７．２０”

ｅｘｔｒｅｍｅｒａｉｎｓｔｏｒｍｅｖｅｎｔｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ，２０２１［Ｊ］．ＣｈｉｎＪ

ＡｔｍｏｓＳｃｉ，４５（６）：１３６６１３８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

苏爱芳，席乐，吕晓娜，等，２０２２．豫北“２１·７”极端暴雨过程特征及成

因分析［Ｊ］．气象，４８（５）：５５６５７０．ＳｕＡＦ，ＸｉＬ，ＬｙｕＸＮ，ｅｔａｌ，

２０２２．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｃａｕｓｅｓｏｆｔｈｅＪｕｌｙ２０２１ｅｘ

ｔｒｅｍｅｒａｉｎｓｔｏｒｍｉｎｎｏｒｔｈｅｒｎＨｅｎａｎ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４８（５）：

５５６５７０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

吴涛，万玉发，沃伟锋，等，２０１３．ＳＷＡＮ系统中雷达反射率因子质量

控制算法及其应用［Ｊ］．气象科技，４１（５）：８０９８１７．ＷｕＴ，Ｗａｎ

ＹＦ，ＷｏＷＦ，ｅｔａｌ，２０１３．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒａｄａｒｒｅｆｌｅｃ

ｔｉｖｉｔｙｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＳＷＡＮ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＳｃｉＴｅｃｈｎｏｌ，

４１（５）：８０９８１７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

杨舒楠，张芳华，胡艺，等，２０２３．“２３·７”华北特大暴雨过程的基本特

征与成因初探［Ｊ］．暴雨灾害，４２（５）：５０８５２０．ＹａｎｇＳＮ，Ｚｈａｎｇ

ＦＨ，ＨｕＹ，ｅｔａｌ，２０２３．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄ

ｃａｕｓｅｓｏｆｔｈｅ“２３·７”ｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｆａｌｌｅｖｅｎｔｉｎＮｏｒｔｈＣｈｉｎａ

［Ｊ］．ＴｏｒｒＲａｉｎＤｉｓ，４２（５）：５０８５２０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

张芳华，杨舒楠，胡艺，等，２０２３．“２３·７”华北特大暴雨过程的水汽特

征［Ｊ］．气象，４９（１２）：１４２１１４３４．ＺｈａｎｇＦＨ，ＹａｎｇＳＮ，ＨｕＹ，

ｅｔａｌ，２０２３．ＷａｔｅｒｖａｐｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅＪｕｌｙ２０２３ｓｅｖｅｒｅ

ｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｉｎＮｏｒｔｈＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４９（１２）：１４２１

１４３４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

张勇，吴胜刚，张亚萍，等，２０１９．基于ＳＷＡＮ雷达拼图产品在暴雨过

程中的对流云降水识别及效果检验［Ｊ］．气象，４５（２）：１８０１９０．

ＺｈａｎｇＹ，ＷｕＳＧ，ＺｈａｎｇＹＰ，ｅｔａｌ，２０１９．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｃｌｏｕｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｒａｉｎｓｔｏｒｍ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｓｂａｓｅｄｏｎＳＷＡＮｍｏｓａｉｃｐｒｏｄｕｃｔｓ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４５

（２）：１８０１９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

郑永光，张小玲，周庆亮，等，２０１０．强对流天气短时临近预报业务技

术进展与挑战郑永光．气象，３６（７）：３３４２．ＺｈｅｎｇＹＧ，ＺｈａｎｇＸ

Ｌ，ＺｈｏｕＱＬ，ｅｔａｌ，２０１０．Ｒｅｖｉｅｗｏｎｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｅａｔｈｅｒ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｎｄｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，３６（７）：

３３４２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

ＡｙｚｅｌＧ，ＳｃｈｅｆｆｅｒＴ，ＨｅｉｓｔｅｒｍａｎｎＭ，２０２０．ＲａｉｎＮｅｔｖ１．０：ａｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒａｄａｒｂａｓｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ

［Ｊ］．ＧｅｏｓｃｉＭｏｄｅｌＤｅｖ，１３（６）：２６３１２６４４．

ＥｓｐｅｈｏｌｔＬ，ＡｇｒａｗａｌＳ，ＳｎｄｅｒｂｙＣ，ｅｔａｌ，２０２２．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｔｗｅｌｖｅｈｏｕｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ［Ｊ］．ＮａｔＣｏｍｍｕｎ，１３（１）：

５１４５．ｄｏｉ：１０．１０３８／ｓ４１４６７０２２３２４８３ｘ．

８９３　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５１卷　



ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒＳ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ，１９９７．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．

ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔ，９（８）：１７３５１７８０．

ＪｉｎｇＪＲ，ＬｉＱ，ＰｅｎｇＸ，２０１９．ＭＬＣＬＳＴＭ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉｏｔｅｍ

ｐｏｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｅｃｈｏｅｓｆｏｒ

ｅｃｈｏｓｅｑｕｅｎｃｅｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，１９（１８）：３９８８．ｄｏｉ：１０．

３３９０／ｓ１９１８３９８８．

ＬｉｕＨ Ｂ，ＬｅｅＩ，２０２０．ＭＰＬＧＡＮ：Ｔｏｗａｒｄｒｅａｌｉｓｔｉｃｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧＡＮ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，８：

９３１７９９３１８６．

ＯｌｉｖｉｅｒＣＰ，Ｊｏｎａｔｈａｎ Ｗ，ＺｈａｎｇＺ Ｗ，ｅｔａｌ，２０２５．ｖａｌｉｄａｔｉｎｇｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｓｏｎｒｅｃｅｎｔｈｉｇｈｉｍｐａｃｔｅｘｔｒｅｍｅ

ｅｖｅｎｔｓ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆＩｎｔｅｌｌＥａｒＳｙｓ，４（４）．ｄｏｉ：ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．

１１７５／ＡＩＥＳＤ２４００３３．１．

ＰｈｉｌｉｐｐＨ，ＮｉｋｌａｓＢ，２０２２．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｈｅａｖｙｒａｉｎｆａｌｌ［Ｊ］．ＪＡｄｖＭｏｄｅｌＥａｒＳｙｓ，１４

（３）．ｄｏｉ：ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１０２９／２０２１ＭＳ００２７６５．

ＲｏｅｂｂｅｒＰＪ，２００９．Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｑｕａｌｉｔｙ

［Ｊ］．ＷｅａＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，２４（２）：６０１６０８．

ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ，２０１５．ＵＮｅｔ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
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ＺｈａｎｇＹＣ，ＬｏｎｇＭＳ，ＣｈｅｎＫＹ，ｅｔａｌ，２０２３．Ｓｋｉｌｆｕｌｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｏｆ
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