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多时段、多近邻处理的网格化气象预报神经网络模型研究与应用
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摘　 要： 为研究建立网格化气象预报神经网络模型，对人工智能网格化气象预报可能涉及的气象数据特征进行了讨论，提出

采用“多时段、多近邻模式”进行人工智能网格化气象预报的方法；以雷电临近预警预报的神经网络模型研究为例，对该方法

进行实例检验：选取闪电、雷达组合反射率、液态水含量、回波顶高等参数，经处理后得到 １ ２９６ 个输入维度的神经网络模型。
该模型以福建省 ２０１６ 年、２０１７ 年历史闪电数据进行训练，测试集准确率最终维持在 ９５％左右；使用福建省 ２０１８ 年 ５～ ８ 月的

数据对模型的准确率进行了检验，相比常规预报算法准确率提高了 １３．９％。 结果表明，应用“多时段、多近邻模式”处理网格

化气象预报大类别量输出的思路是可行的。 `
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０　 引　 言

人工智能在数据分析和处理方面具有的显著优

势，使其在气象领域的应用受到极大关注。 ２０ 世纪

８０ 年代开始，国内研究者已开始尝试在气象领域使

用人工智能方法。 如，李吉顺等［１］ 在“北京暴雨短

期预报专家系统”中，运用专家系统作暴雨短期预

报；杨望月等［２］运用专家神经网络作前汛期暴雨预

报。 近几年来，在高性能计算机及个人 ＰＣ 硬件计

算能力迅猛发展的引领下，基于机器学习的人工智

能气象研究也随之增多。 如，王静等［３］ 采用单隐层

的多层前馈神经网络模型，对雷达资料进行对流云

降水、层状云降水和混合云降水 ３ 种降水类型的分

类；匡秋明等［４］应用随机森林方法，得到基于雷达、
卫星、地面观测等多元数据的晴雨分类模型；陈勇伟

等［５］使用 ＢＰ 神经网络模型，选用 ＴＴ、ＳＩ、ＣＩＮ 等 ７
个对流参数，对雷暴活动做了潜势预报；杨晓君

等［６］建立了基于人工神经网络算法的两级海风预

报模型；杨仲江等 ［７］ 使用序列结构的 ＲＮＮ 模型，对
强对流天气中发生的闪电事件进行预警。 虽然人工

智能已逐渐在气象预报与业务中得到认可和推广，
但当前国内气象技术人工智能主要集中在机器学习

的模式上，深度学习、大数据的研究与产品仍较少。
相比于其它领域或范围的人工智能应用，由于

气象数据的自有特征，以及预报结果的网格化密集

程度高、临近预警产品计算时间必须足够短的要求，



采用当前流行的 Ｄｅｅｐ＿ＮＮ、ＣＮＮ、ＲＮＮ 等人工智能

算法计算方式，往往难以开展或效果无法满足业务

需求。 因此，本文设计了一种基于“多时段、多近邻

模式”的气象人工智能预报模式，并以雷电临近预

警预报的神经网络应用为例，对该模式的可行性做

了实例验证。

１　 气象预报数据特点

１．１　 输入量大

随着气象探测手段及计算机技术的发展，气象

探测与导出参数基本已实现网格化，每个气象栅格

数据均可视为一张单通道的图片，图片的分辨率在

０．０１° ～ １．０°（经纬度）之间不等。 如，福建省气象雷

达拼图数据可视为 ７００×８００ 的网格数据。 气象栅

格数据与普通图片有很大差别，普通图片最多只有

ＲＧＢ ３ 个通道，而气象栅格数据中仅直接探测得到

的气象数据类别就可达上百种，通过基础探测数据

演变和计算后的二次物理量数量也有很多。 为了便

于气象预报，气象专家们通过一定的天气物理模型

和数学算法，对这些探测数据和物理量进行了未来

时段的预测，又得到不同预测时间段的新“图片”。
此外，预报过程中还可能涉及世界许多国家共享使

用的数值预报产品，且气象数据还具有明显的高度

特征属性等，以上这些特征，使得使用气象预报涉及

的数据量极其庞大。
１．２　 输出类别多

相比于一些领域的人工智能技术（ＮＮ、ＣＮＮ、
ＲＮＮ）是多图片输入、有限类别的输出（如常见的图

片动物类别识别工作，不管图片数量多少，输出的类

别都是“有限”的。），而气象预报的神经网络面临多

图片输入、多图片输出的难点（如图 １ 所示），且输

出的图片（即预报结果）在分辨率上也有着较高的

要求，以福建省范围内雷电临近预警预报的神经网

络输出为例，要求输出的“图片”分辨率为 ７００×８００，
每个网格有 ０、１ 两种可能值，如果逐个网格进行类

别输出的话，需要有 ７００×８００＝ ５６０ ０００种类别，实际

操作较为困难。
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常规神经网络结构 气象预报需求的神经网络结构

图 １　 气象预报人工智能输出特征
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１．３　 物理模型复杂

为了得到更好的人工智能气象预报效果，在进

行人工智能气象预报模型设计时，需要结合天气学

原理，对相关的物理模型进行基于人工智能数据结

构的反演，使得人工智能模型既有本身非线性的特

征，又包含科学的物理意义。 如：强天气潜势预报的

天气学模型，应包含“流型识别”与“物理量配料”两
部分内容。 本文设计的处理模式如图 ２ 所示。 先选

择大尺度的探测数据，采用 ＣＮＮ 卷积神经网络，按
非监督学习模式提取“流型”的识别网格；再结合该

网格融入“物理量配料”的相关参数，循环完成需求

网格的逐点预报。 虽然可以在开始时就把“流型识

别”、“物理量配料”的所有参数都作为输入来处理

神经网络，但这将使得“流型识别”的输入被重复计

算（每一个预报网格输出就要重新计算一遍），大大

降低了计算效率。

多高度、时间序列的
物理量配料输入

多高度、时间序列的
流型识别输入

STEP2STEP1

图 ２　 强天气潜势人工智能预报处理模型
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１．４　 时间序列和近邻特征

在网格化的气象预报计算中，某个网格的预报

结果与某个参数前面几个时段的数值情况、变化规

律有关。 此外，在一些小尺度的天气预报中（即天

气现象只发生在“局部地区”，如短时雷电、强降水、
大风、冰雹等），某个网格上下左右一定距离范围内

的相邻网格数据情况对该网格的预报具有重要影

响，有明显的近邻特征。
１．５　 计算速度快

气象探测数据从采集时刻开始，经过格式化、传
输、入库、衍生参数计算到最后进入预报模型，需要

经历一定的时间。 如：当前使用的 ＳＷＡＮ 系统，在
雷达拼图产品的数据上，大概延迟约 １０ ～ ２０ ｍｉｎ。
如果预报模型的计算速度太慢，时间延迟过长，预报

得到的结果传输到用户终端，基本与“天气实况”同
步，甚至一些持续时间很短的单体雷暴，用户接收到

消息时天气过程已经消退。 因此，人工智能的气象

预报，在短临预报产品上要求计算时间必须短，才能

保证预报的产品具有实用价值。
综上所述，由于气象预报本身自有的特点，如果
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直接套用现有人工智能的常见方法，会出现数据量

太大、计算时间过长、设计模型不符合天气学特征而

准确率不高等现象。 因此，对基于人工智能的气象

预报模型进行改进，具有重要的现实意义。

２　 多时段、多近邻模式的数据处理模型设计

２．１　 方法介绍

气象预报输入虽然可看成是 ｎ 个通道的图片，
但由于输出要求是单通道的图片，如果直接按图片

每个格点值的可能结果进行类别划分、预报的话，该
模型的类别数目太大。 因此，本文采取针对单通道

输出图片的每一个格点进行遍历计算、预测的方式，
建立单个格点的神经网络算法。

对于每一个格点的天气预报结果，与其上下左右

一定距离的其它格点参数输入值、变化率有关。 因此，
获取每一个格点预测的输入指标时，要把不同参数、
不同时间序列段、上下左右各拓展一定距离的所有网

格，按顺序提取出来，展开成一个 １ × ｎ 的输入，根据

预报结果的可能类型得到相应数目类型的输出。 如

图 ３ 所示，图中红色栅格为待预测的栅格，不同参数

红色方框内的数据都需提取、展开到下面的栅格集。
经过上述处理后，每一批次的气象“图片”输

入，都可以根据图片分辨率的大小得到数量可观的

单栅格输入、输出实例，一定批次数的气象“图片”
输入后，就可以得到大数据量的训练样本。 对这些

训练数据设计一定深度层次的中间层和激活函数，
就可得到应用于实践的神经网络模型，再进行学习

和训练，得到最终具有一定准确率的神经网络。

每个参数(“通道”)对应预报网络按一定
上下左右距离得到所有格点值的汇总。

待预报的网格值(类别)

参数1、时间1 参数2、时间1 参数n、时间m

图 ３　 多时段、多近邻模式示意图
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２．２　 与 ＣＮＮ 卷积神经网络的区别

本文设计的模型与卷积神经网络的区别是：卷
积神经网络使用过滤器，对各个通道的气象参数图

片进行数值计算与特征提取；经过一定数量的卷积、
池化层处理并展开全连接后，得到的是对 ｎ 个输入

通道气象参数图片的总体特征类别划分，与实际气

象预报需求的网格化数据不同；而本文设计的模型，
实际是将预测输出的图片进行基于分辨率的切割处

理，满足实际预报的格式要求。

３　 雷电临近预警预报神经网络实例应用

为了检验 “多时段、多近邻模式”气象神经网络

预报模型，本文以雷电临近预警预报的神经网络计

算为例，对模型进行了实例检验。
３．１　 模型设计与训练

当前雷电临近预警预报常用方法，是使用与雷电

发生相关的雷达组合反射率、垂直液态水含量、回波

顶高以及闪电定位数据，对上述指标是否达到一定的

阈值以及整体移动趋势、速度、形状，结合雷电致灾单

元（单体、多单体、超级单体、飑线等）的持续时间来进

行雷电短临预报。 因此，对于每个栅格的神经网络雷

电预报，也可以按照上述的预报模型进行设计。
以经纬度划分，０．０１°×０．０１°为栅格单元。 设当前

时间为 ｔ０，计算距离 ｔ０ 最近的前一个雷达时间 ｔ１， 雷

达时间即获得雷达数据的时间，记为每个小时的第

００、 ０６、 １２、 …、 ５４ ｍｉｎ。 例 如： 当 前 时 间 为

２０１７０８１７１４０７３０， 则 最 近 的 雷 达 时 间 为

２０１７０８１７１４０６００。 以 ｔ１ 为基准，向后计算 ３ 个时刻的

雷达时间，分别记为 ｔ２、ｔ３、ｔ４， 取这 ４ 个时段的雷达组

合反射率等 ４ 个指标的“单通道图片”为数据集，针对

每个栅格在每个时次向经向、纬向的正负方向分别拓

展 ４ 个栅格距离，将所有涉及的栅格全部提取出来作

为一个输入 Ｘ （实际得到的 Ｘ输入维度为１ ２９６，即 ９×
９×４×４＝１ ２９６），取该栅格［ｔ１，ｔ１ ＋ ３０ ｍｉｎｓ］ 内是否发

生闪电， 作为预测输出 Ｙ （有发生闪电记为 １，否则记

为 ０。）中间设计 ３ 个隐藏层，节点之间加入偏置项 ｂ
进行全连接计算，使用线性整流函数 （ＲｅＬＵ）ｆ（ｘ） ＝
ｍａｘ（０，ｘ） 作为激活函数，最后输出一个格点，为一个

二分类输出；取累积单次损失量的平均值为损失函

数；为了减少神经网络的过拟合，使用 Ｌ２ 正则化项对

每个权重矩阵进行罚值计算，正则项系数均按 λ ＝ ０．
０５ 选取；设置梯度下降算法初始学习率为 ０．０１，选用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 自带的 ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ＿ｄｅｃａｙ 函数进行实时学

习率的递减计算，递减率设置为 ０．９７。
　 　 选取福建省 ２０１６ 年、２０１７ 年内 ５７ 个闪电定位

数据日文件大于 １ ＭＢ 的日期对应的闪电、雷达数

据为样本，由于导出的数据中 Ｙ 值为 １（即实际发生

闪电的栅格数据）的样本量相比于 Ｙ 值为 ０ 的样本

量少很多，为了保证训练样本的 Ｙ 值分类相对平衡，
在数据导出时加入了随机遴选的模块，以保证训练

样本数据中两类数据量相对一致。 此外，剔除了实

际样本数例中，因闪电定位数据、雷达数据探测误
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差、计算算法而出现的异常值。 按上述规则最后得

到５ ７２２ ４１５ 条数据，其中有闪电发生的样本为

２ ４８６ ５４４个，没有闪电发生的样本为３ ２３５ ８７１个。
将上述训练数据导入到图 ４ 所示模型中进行训练，
单次训练个数 ５１２ 个，按 ８０％的样本数据进行训练，
２０％的样本数据进行准确率校验，经过约 ８ 万次训

练后，最终测试准确率维持在 ９５％左右。

1296?1 L1=2000 L2=1000 L3=200 1?１
图 ４　 雷电临近预警神经网络模型示意图
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３．２　 效果检验

为了检验本文设计模型的效果，结合文献［８－１０］
的雷电短临预警方法（使用闪电、雷达数据进行阈

值控制或外推），按闪电逼近网格距离的大小、变化

趋势以及雷达数据（组合反射率、垂直液态水含量、
回波顶高）的控制阈值，建立雷电临近预警预报模

型；选取福建省 ２０１８ 年 ５ 月～２０１８ 年 ８ 月期间闪电

定位数据日文件大小排名前 ２０ ｄ 的闪电定位数据，
及对应的 ＳＷＡＮ 雷达数据作为样本，分别使用上述

两种模型进行预警与准确率计算，验证结果见表 １。
表 １　 ２ 种模型雷电临近预警平均准确率比较（３０ ｍｉｎｓ预警）

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｌｉｇｈｔｎｉｎｇ ｗａｒｎｉｎｇ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ （３０ ｍｉｎｓ Ｗａｒｎｉｎｇ）

模型 实例 平均成功率 ＣＳＩ

基于闪电、雷达阈值控制的 文献［８］ ６３％
雷电临近预警模型 文献［９］ ８３％

多时段、多近邻模式的雷电临近 本文 ７４．４％
预警人工智能模型 本文 ８８．３％

３．３　 实际应用情况

本文研究的模型（４ 个时间序列、４ 个拓展网格）
自 ２０１８ 年 ６ 月下旬以来，在福建省实际业务工作中

进行了试运行，总体上看，本文所建立的神经网络模

型在雷电过程的预警应用中取得了良好的效果，每个

数据集的计算时间在 １ ｍｉｎ 左右，基本在模型所设立

３０ ｍｉｎｓ 预警时效内，对未来雷电发生区域做出了预

报，对于一些首次雷电发生区域的预警也做出了判断。
　 　 以福建省 ２０１８ 年 ９ 月 ７ 日 １４ 时阶段的预警结

果为例，图 ５（ａ）中的红色区域表示未来可能发生雷

电的预警栅格，图 ５（ｂ）中红色“ －”表示负极性闪

电，黄色“＋”表示正极性闪电。 预警结果与当时福

建省范围内的几个雷暴活动区域基本一致。

（ａ） 预测结果　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 实际情况

图 ５　 福建省 ２０１８ 年 ９ 月 ７ 日 １４ 时预警与实际雷电对比图
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４　 结束语

本文在分析人工智能气象预报输入数据与输出结

果特点的基础上，结合气象预报相关天气学原理，设计

了基于“多时段、多近邻”方式的神经网络模型，用于满

足气象预报中多通道图片输入、图片输出的业务需要。
以雷电临近预警预报的神经网络应用为例，对设计的

模型做了实例检验，结果表明该模型可满足气象预报

人工智能模型对数据特征、时间响应、准确率方面的需

求，可以尝试拓展到其他气象预报领域的应用。
由于计算机硬件设备的限制，本文在“多时段、

多近邻”的实例应用中（福建省雷电临近预警）仅使

用 ４ 个时间序列、４ 个栅格距离拓展的计算模式，尽
管已经取得了较良好的效果，但增加“多时段、多近

邻”的时间序列、距离拓展能否取得更好结论，还有

待进一步研究和讨论。
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