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深度学习在降水预报中的研究和应用进展
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摘要：主要总结气象领域常用深度学习算法特征、纯数据驱动的深度学习降水预报技术和深度学习与数值天

气预报耦合技术在临近、短时、中短期、气候降水预报中的探索成果，同时对气象业务预报中深度学习的应用进行

简单回顾。传统深度学习算法的优缺点不同，在实际应用中，需要根据具体的气象数据特性和业务需求来选择合

适的模型和方法。临近预报方面，常使用深度学习算法建立降水预报模型从而进行强降水云团空间特征提取和时

间演变分析。长时间序列降水预报，则主要通过初始场资料同化、模式改进、模式预报后处理等方面优化数值模式

降水预报效果。深度学习在解决降水预报技术方面有巨大潜力，部分成果已经实现业务应用，尤其在临近降水方

面，对于更长时效的降水预测应用还有待进一步研究。
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IPCC第六次评估报告指出，最近 50 a气候变暖

正在以过去 2 000 a以来未有之速度变化。根据

NOAA的数据显示，2023年 7月，全球平均气温已飙

升至前所未有的 17.2 °C，美国航天局表示，这已成

为自 1880年有全球气温记录以来平均气温最高的

月份。在此态势下，气候系统不稳定性不断加剧，

全球极端天气气候事件高发、频发，多地雨强刷新

历史极值［1-3］，给人类社会、经济发展带来灾难性影

响。世界气象组织发布的综合报告显示，过去 50 a
中，世界范围内 44% 的灾害与洪水有关。可见，精

准的降水预报对保障经济社会的安全发展起到至

关重要的作用。

近年来，人工智能在各个领域都有广泛的应用

和发展［4-6］。人工智能算法研究高度依赖于丰富的

数据和案例，而气象数据作为一种具有长期连续

性、多元观测要素以及深度融入社会生产生活信息

的“大型数据集”［7］，其特性与人工智能高度适配，二

者结合为降水预报的发展提供新途径［8-10］。各国为

推动人工智能在气象领域的发展相继开展大量的

工作。2021年初，欧洲中期天气预报中心发布人工

智能未来 10 a路线图，提出未来人工智能将完全融

入数值天气预报和气候服务中，并在工作流程等诸

多方面改进预测及其释用技术。美国大气科学研

究中心、Google和 IBM等大幅增加财年预算投入AI
天气预报应用。中国气象局关于《人工智能气象应

用工作方案（2023—2030年）》提出加快布局国产人

工智能气象应用技术体系建设，推动人工智能技术

在气象领域的深度融合应用和发展。众多气象学

者纷纷对人工智能技术的应用进行探讨。据Web
of Science平台 SCI-E数据库统计显示，2000—2018
年“气象与大气科学”类发表的“人工智能”主题文

献发文数量呈现显著增长趋势［7］，2017年涉及人

工智能相关算法的论文数比 2008年提高 7 倍［11］，
人工智能在天气预报中的作用不断被挖掘。人工
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表1 传统深度模型的特征及应用场景

智能核心内容包括传统的机器学习方法和新兴的

深度学习方法，深度学习方法在挖掘数据内在规

律方面具有突出优势，可以自动提取强天气演变的

非线性特征［12-14］，在降水预报领域已取得初步进展。

本文针对深度学习方法在降水预报中的应用和发

展进行回顾，同时对气象部门基于业务需求展开的

深度学习预报研究进行简单总结，以期更清晰地了

解深度学习在业务降水预报应用中存在的问题与

面临的机遇，以及相应的建议对策。

1 深度学习方法概述

深度学习作为目前的新兴方法，已成为解决部

分天气预报技术瓶颈的关键。由于传统深度学习模

型优缺点不同、适用场景不同（如表 1），在实际应用

中，应针对算法特性选择其擅长的领域来开展相应研

究。当前，大部分深度学习模型结构是基于卷积神经

网络（Convolution Neural Network，CNN）和循环神经

网络（Recurrent Neural Network，RNN）建立。卷积神

经网络可以通过卷积和池化操作构建层的特征提取器，

通过反向传播算法优化参数，让网络自动学习到图像

的特征。循环神经网络（RNN）的隐藏状态是随时间

步更新的，并作为下一时间步的输入之一，这种循环

连接使得RNN具有记忆能力，能捕捉序列中的长距

离依赖关系，最后利用历史信息预测未来的输出。

方法

卷积神经网络

循环神经网络

深度信念网络

生成对抗网络

Transformer

自编码器

特征

通过多个卷积层、池化层和全
连接层来提取图像中的特征。

核心组成部分是循环层和全
连接层。能够在网络中传递
信息，从而捕捉序列中的时序
依赖关系。

由 多 个 受 限 玻 尔 兹 曼 机
（RBM）堆叠而成的深度学习
算法，并具有逐层提取特征和
无监督学习的特点。

包含生成网络（Generator）和
判别网络（Discriminator），通
过最小化对抗性损失函数来
学习数据的真实分布。

引入自注意力机制（Attention
Mechanism）和位置编码。

由编码器和解码器组成，通过
最小化输入数据与重建数据
之间的差异来进行学习。

优点

可以降低模型的复杂度和
参数数量，提高模型的泛
化能力。

可以高效学习序列的非线
性特征，具有记忆效应。

具有强大的特征学习和抽
象能力，能够从未标记或
半标记数据中学习数据的
分布和结构，具有较好的
扩展性和灵活性 。

可以利用无标签数据进行
学习；能生成逼真的天气
数据；计算效率高。

相比RNN或CNN等，具有
更高的并行性和计算效
率；可以捕捉序列中不同
位置之间的依赖关系。

能从大量无标签数据中学
习数据的低维表示和特
征，自动提取和表达数据
的特征。

缺点

受限于卷积核大小，只能提
取到有限范围且固定的信
息，导致缺乏处理序列数据
的能力。

依赖上一时间步的输出，难
以捕捉数据时间序列的长
期关系；无法学习格点数据
固有的多维空间特征；容易
受到噪声干扰。

容易过拟合；对输入数据有
较高的要求，对于缺失或异
常的数据需要进行额外的
处理或筛选。

模型不稳定；对训练数据依
赖性强，存在过拟合风险。

参数调优复杂；数据稀疏性
对 Transformer的训练和预
测结果影响较大；存在梯度
消失或爆炸的问题。

参数调优复杂；模型训练不
稳定。

适用场景

充分考虑到空
间结构的相关，
适用于处理图
像类数据。

在时间维度上
进行有效学习，
适用于处理时
间序列数据。

适用于处理多
维复杂数据。

可以生成新的
数据样本，用于
训练其他模型。

适用于处理非
线性和长期依
赖关系以及非
图像类数据。

适用于数据降
维、压缩、可视
化、异常检测等
任务。
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为了最大限度发挥各种神经网络方法的优势，

传统深度学习技术得到不断发展和改进，逐渐衍生

出不同的变体。例如，He等［15］提出一种基于残差学

习模块的CNN模型，解决深度网络训练难以收敛的

问题。Ronneberger等［16］提出基于编码解码结构像

素级预测的U-Net模型，使用“跳跃连接”技术将高

级的特征信息直接传输到低级网络，从而避免梯度

消失的问题。Han等［17］基于U-Net提出改进的CU-
Net模型，张延彪等［18］又在CU-Net模型基础上引入稠

密卷积，同时融合多源数据构建 Fuse-CUnet。1997
年，Hochreiter和 Schmidhuber［19］在 RNN基础上，引

入额外机制以更好地处理序列数据中的长距离依赖关

系，提出长短期记忆网络（Long Short Term Memory，
LSTM）。2017年，Vaswani等［20］引入具有更少参数和

更简单结构的门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
GRU），显著提升训练速度、降低硬件需求，二者在

一定程度上均能解决梯度消失或梯度爆炸问题。

Wang等［21-22］基于RNN先后提出预测循环神经网络

（Predictive Recurrent Neural Network，PredRNN）和

时 空 预 测 循 环 神 经 网 络（Recurrent Network for
Spatiotem-poral Predictive，PredRNN++），可以自适

应学习时空序列中的短期和长期特征信息。Good⁃
fellow等［23］基于GAN模型引入额外信息作为约束条

件，提出条件生成对抗网络（Conditional Gene-rative
Adversarial Nets，CGAN），解决 GAN模型训练难收

敛、生成样本单一且不可控等问题。Wang等［24］、Singh
等［25］提出捕捉高频功率谱的信息能力较强的增强超分

辨率 GAN模型（Enhanced Super-Resolution Genera⁃
tive Adversarial Networks，ESRGAN），这类方法是统

计降尺度上的典型模型。除了模型的改进，模型的混

合也是深度学习的主要应用方式，混合型深度学习模

型可以有效结合多个模型的优点，在计算过程中进行

知识转移、知识互补，在不同的时间和空间域上协同

工作，增强鲁棒性，提高预测性能（如表2）。

方法

分层序列预测模型［26］

轨迹门控循环单元神经网络［27］

3D-CNN（3D Convolution Neural
Network）与 LSTM 融合的混合模
型［28］

LSTM与卷积编解码网络
（U-Net）结合的混合模型［29］

综合使用卷积、LSTM、注意力机
制等方法构建MetNet模型［30］

RainNet［31］（一种基于深度学习
的图像超分辨率重建方法）

特征

具有记忆和预测功能，可将数据分解为多个时间
尺度，并使用RNN和 CNN来处理这些时间尺度
上的数据。

可以主动学习递归连接的位置和时间变量结构。

具有多维图像特征提取能力，通过重塑向量的形
式处理提取的高阶特征信息。

同时具备LSTM处理序列数据的能力和U-Net处
理图像数据的能力。

不依赖于大气动力学领域的物理定律，通过使用
空间下采样器，减少了输入面片的空间维度，考
虑像素之间的全局依赖性，可融合局部和全局的
信息。

采用自注意力机制（Self-Attention Mechanism）模
拟和提取图像中的长程依赖关系，通过残差连接
直接将高级的特征信息传输到低级网络。

解决的问题

更好地捕捉序列数据中的长期依赖关
系和局部特征。

捕捉不同位置的时空相关性特征。

解决了样本量维度有限，模型过拟合
和特征学习不充分的问题。

捕捉时空相关性，解决风速集合预报
中的预测不确定性和提高预测精度的
问题。

减少了内存消耗并缓解了深度神经网
络训练过程中的梯度消失问题，具有
高度的区域和时间结构，存在长距离
依赖性。

能够在不降低计算效率的情况下实现
高保真度的图像超分辨率重建。

表2 混合型深度学习模型的特征

2 深度学习在降水预报中的应用研究

业务上，降水预报可以按预报时长分为临近预

报、短时预报、短期预报、中期预报、延伸期预报以

及气候预测等［32-33］。本节从不同时间尺度上分析深

度学习在降水预报中发挥的作用。

2.1 深度学习在临近降水预报中的应用

临近降水预报是指对未来 2 h内降水量、降水

强度、降水类型及降水持续时间等进行预测，具有

3
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准确性、及时性和精细化的特征，其预报关键在于

结合时间序列外推技术进行定量降水估计（Quanti⁃
tative Precipitation Estimation，QPE），QPE的精度决

定短临降水预报的精准度。业务上主要使用多源

实况资料，采用单体质心法（Storm cell identification
and Tracking，SCIT）、TITAN（Thunderstorm identifi⁃
cation，Tracking，Analysis and Nowcasting）、交叉相

关法（Racking radar echoes by correlation，TREC）、光

流法等对强天气系统进行识别、追踪，从而实现外

推预报［34-35］。近年来雷达回波外推方法持续优化，

短临预报效果不断提升，但由于对风暴动力学、热

力学等因素的考虑不足，导致系统发展难把握、降

水预报水平难提升［34，36-37］。而高分辨率中尺度数值

预报模式虽能实现天气系统发展趋势预报，但模式

本身存在“spin-up”时间，临近几小时的预报效果

差，往往无法达到实际预报需求［38］。
深度学习由于能提取复杂的非线性特征，在处

理分析强降水回波或强降水云团空间特征及其时

间演变的问题上具有显著优势［39］，是外推法和数值

预报方法的有效补充［13］。Agrawal等［40］使用基于图

像分割任务的U-Net模型进行临近降水预报，预报

效果优于光流法。郭瀚阳等［41］使用深度学习方法

构建一个高时效、易拓展的卷积 GRU临近预报模

型，其预报结果比传统雷达回波外推方法有明显提

高，能有效预测未来 1 h回波演变特征。曹伟华

等［42］基于深度学习网络模型RainNet建立两种滚动

预报方式，并在京津冀地区开展分辨率为 1 km的精

细尺度降水滚动式临近预报试验，结果显示，10—
50 min内，深度学习模型对 1.04 mm·（10 min）-1及以

下阈值降水的预报性能优于传统交叉相关外推方

法，CSI 评分最大增加 0.04。胡家晖等［43］使用优化

对抗神经网络构建的 TAGAN深度学习模型进行临

近预报，在 10～40 dBZ 阈值下的临界成功指数、命

中率和HSS 评分 TAGAN基本高于传统光流法，而

虚警率FAR则低于传统光流法，并且其预测时间越

长，预报效果较传统光流法越好。Cao等［44］使用U-
net卷积神经网络模型进行1 km×1 km高分辨临近1 h
降水预报，模式表现优于光流法和NOAA-HRRR系

统 1 h降水预报。夏侯杰等［45］基于雷达资料和地面

实况要素融合训练的CNN-LSTM模型，可以较好解

决临近降水预报中雨带生消变化预报较差的问题，

该模型预报的 0~2 h降水准确率高于雷达回波外推

SDL模型和CMA-SH3高分辨率数值模式。从以上

研究可见，深度学习模型在解决短时临近降水预报

问题上具有巨大的潜力。

短临降水预测从深度学习模型的角度可归为

时空序列预测问题［12］，RNN模型到全连接的长短期

记忆递归神经网络（Fully Connected Long Short-
Term Memory，FC-LSTM）均为解决时空序列预测问

题的有效方法，但它包含太多冗余的空间数据，对

空间相关性的考虑缺乏。Shi等［12］拓展FC-LSTM模

型得到能更好捕获时空相关性的卷积长短期记忆

神经网络（Convolutional Long Short-Term Memory，
ConvLSTM）并用其构建降水预报模型，在0.5 mm·h-1
降水率阈值下预报效果优于 FC-LSTM和传统光流

法。林青等［46］使用ConvLSTM模型结合Z-R关系计

算未来 3 h雷达反射率因子矩阵，从而进行降水预

报，预报的空漏报率均低于 SWAN业务系统的定量

降水预报结果。然而，基于 ConvLSTM的模型中卷

积递归结构位置是不变的，而自然运动通常位置可

变，且低降水率阈值下的性能不足以证明算法的整

体性能［47］。为了解决上述问题，Shi等［27］提出一个

新的降水预报模型轨迹门控循环单元神经网络

（TrajGRU），该模型可以主动学习递归连接的位置

变量结构，在捕捉时空相关性方面比卷积门控循环

单元神经网络（ConvGRU）更有效。张智察等［48］评
估卷积门控循环单元神经网络在临近预报中的适

用性时发现，ConvGRU无法表征回波的精细化运行

规律和演变特征，其原因正是因为在获取时空相关

性时，ConvGRU或者其他 ConvRNNs模型的超参数

固定，即所有位置的连接结构和权值保持不变，这

与不同位置有不同邻域集的运动模式相悖，从而导

致模拟结果差强人意。为了解决以上问题，Wang
等［21］在递归过程中的相邻时间步之间增加额外的

连接，提出带有时空 LSTM（ST-LSTM）单元的预测

递归神经网络（PredRNN），在此基础上，又进一步提

出 PredRNN++解决深时困境和序列建模问题［24］，其
预测性能在实际降水预报应用中取得明显提升［49］。
另外，在进行数据驱动模式预报时，模型训练为了

使损失函数最小化，选择的算法策略会削弱对要素

峰值的预测，导致大量级降水预报易出现严重低估

的现象［50］。2020年，Jing等［26］提出一种用于雷达回

波外推的分层序列预测模型，该模型包含长程RNN
模块和一个短程RNN模块，采用分层预测策略和递

归细化机制，对其进行评估发现，与其他方法相比

（ConvLSTM、PredRNN和 TrajGRU），HPRNN可以预

4



3期

测回波的演化和移动，外推更长时间的回波使其保

持详细的外观，并提高降水实况的预报质量，这归

因于分层预测策略和细化机制。2021年，Ravuri
等［13］开发能较好捕捉环流系统强度和结构的基于

CGAN算法的临近降水预报模型，该模型在所有降

水量级上都有比平流法（PySTEPS）更高的预报准确

率，在大量级降水上比U-Net算法更接近实况。

2.2 深度学习在短时及中短期降水预报中的应用

2 h以上时效的降水预报业务多依赖于数值模

式。由于数值模式在资料同化方法、模式动力框架

以及物理参数化方案等方面存在不足，导致其难以

真实描绘强对流等中小尺度天气系统的结构特征，

从而产生模式分析和预报误差，随着预报时间的延

长，这种误差会以指数形式增长，导致天气可预报

性显著降低［51］。而深度学习（数据驱动）虽与数值

模式（理论驱动）具有不同的科学范式，但二者从理

论基础、算力成本、稳定性、可解释性、不确定性量

化等方面［22］来看，在一定程度上却是互补相通

的［52］。深度学习可以基于数据特征进行提取、归

类、推演等高效的优化统计计算，同时将不确定性

量化，充分发挥海量实况和预测数据在天气预报中

的作用，弥补数值天气预报模式在数据融合、算力

成本、不确定性量化等方面的缺陷。深度学习与数

值天气预报技术的耦合，可充分发挥二者的优势，

通过局部优化、局部替代、全局替代等多种方式优

化数值模式降水预报效果。

（1）初始场资料同化

资料同化可以将多源实况资料融合到数值模

式中作为初始场的调整，从而提高初始条件精度，

是改善模式初值质量的有效方法。深度学习可以

利用多源数据集，通过自主学习预报量与其他要素

之间的非线性关系［44］优化模式初始场，其作用在地

球系统科学中与资料同化高度相似［53-54］。利用神经

网络技术近似偏微分方程（PDE）解的能力，2018
年，Cintra等［55］使用人工神经网络（NN）代替区域集

合变换卡尔曼滤波方法（Local Ensemble Transform
Kalman Filter，LETKF）进行资料同化，试验表明，NN
和 LETKF方法的分析结果接近并具有更好的计算

效率。2020年，Brajard等［56］发展 EnKF资料同化方

法与CNN模型双向互反馈耦合的新方案，该方案有

利于模拟复杂的动力过程，在短期预报中有较好的

效果，同时也促进了资料同化和深度学习相结合的

混合方法的发展。2021年，Peyron等［57］也通过深度

学习进行潜在空间数据同化，并提出一种新的集合

变换卡尔曼滤波方法（Ensemble Transform Kalman
Filter，ETKF），新算法（ETKF-Q-Latent）在潜在空间

中具有模型误差，可以准确表示观测到的动力学潜

在结构，比现有技术算法（ETKF-Q）既降低计算成

本，又提供更好的精度。

（2）预报模式改进

数值天气预报模式中的次网格过程是描述大

气演变特征的重要方式，其参数化方案包含近似函

数和大量可调参数，是造成数值模式预报误差的重

要因素之一［58-59］。为了弥补不足，可以使用大量观

测值训练深度学习模型替换原子模块。Pal等［60］在
超参数化能量精确地球系统模式（SP-E3SM）中使

用深度神经网络（Deep Neural Networks，DNN）模拟

短波和长波辐射传输计算，模拟结果与原始参数化

方案质量相当。Wang等［61］利用WRF模式的输出来

训练DNN替换行星边界层参数化方案（PBL），可以

成功模拟整个昼夜循环内边界层中的风速、温度和

水汽垂直分布。Scher等［62］设计一种深层CNN完全

模拟并替代物理大气环流模型（General Circulation
Model，GCM），学习仿真其动力学框架并重复将预

测结果反馈给模型的输入，最后可以在成功预测未

来几个时间步长天气的同时保证气候稳定。Rasp
等［63］训练深度神经网络替代GCM中所有传统子网

格参数化，它与解析的动力和表面通量方案自由交

互，不仅长时间预测结果稳定，在极端降水等方面

也起到关键作用。Brenowitz等［64］训练深度学习模

型替换次网格的物理参数化方案，分析其线性化响

应可见高层大气湿度和降水之间的强相关性。

（3）模式后处理

目前较多研究围绕降水预报后处理开展，后处

理包括订正数值天气预报模式输出结果与真值可

能存在的偏差、优化集合预报结果、对模式结果进

行统计降尺度处理等。例如：Schaumann等［65］提出

一种神经网络降水统计方法，将雷达数据和高分辨

率数值预报产品融合，优化 6 h范围内的降水预报。

Liu等［66］基于 BCoP深度学习算法构建自适应时空

尺度选择（Spatiotemporal Scale Adaptive Selection，
SSAS）模型进行降水数值预报后处理，与 11种已发

表的BCoP方法相比，SSAS性能最佳，尤其是在强降

水情况下。陈锦鹏等［67］在 2019年模拟业务数据集

上使用基于CNN的逐时降水分级订正模型进行订正

试验，结果显示，CNN模型对晴雨、0.1～15 mm·h-1

范 娇，等 .深度学习在降水预报中的研究和应用进展 5
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的弱降水以及 30 mm·h-1以上的强降水订正效果显

著。Sayeed等［68］研究卷积神经网络的使用，将其作

为一种后处理技术通过对几个气象参数进行偏差

校正来改进中尺度天气和研究预报的一天预报（时

间分辨率 1 h）输出，有效减小预报站点的地面风、降

水 、温 度 等 气 象 要 素 偏 差 。 Ghazvinian 等［69］和
Scheuerer等［70］提出一种基于ANN算法的后处理方

案，对中短期降水集合预报进行订正，有效提高降

水概率预报可靠性。在统计降尺度方面，深度学习

由于擅长挖掘数据间非线性映射关系，目前已经被

广泛应用［71-73］。长短期记忆循环神经网络（RNN-
LSTM）［71］、CNN［72］、深度统计降尺度技术（Deep Sta⁃
tistical Downscaling，DeepSD）［74］等算法均能通过统

计降尺度较好的改善模式降水预报效果。 Sha
等［75-76］使用改进后的U-Net模型（UNet-AE）可以将

气温和降水的网格间距从 0.258 °降低到 4 km，同时

将预报值的平均绝对误差降低 10% 以上。为了进

一步对多步预测结果进行偏差订正，Sha等［77］将模

拟集成（AnEn）、最小散度 Schaake-Shuffle（MDSS）
和CNN方法相结合，提出一种集合降水预报后处理

方法（AnEn-CNN），可将全球集合预测系统（GEFS）
3 h降水量预测的集合平均值作为输入，产生偏差校

正、概率校准和物理现实的 7 d网格降水量预测序

列，这项工作是传统统计后处理和神经网络的首次

结合。在进行统计降尺度时也有学者融合多源实

况资料进行研究，例如，Leinonen等［78］和 Price等［79］

引入卫星云图和雷达资料作为约束条件构建CGAN
模型，实现降水预报的降尺度，其预报性能优于

CNN降尺度模型。

（4）纯数据驱动的预报模型

随着多源实况观测数据、高分辨数值预报产品

数量和质量的提升以及深度学习算法的发展完善，

已经有学者对纯数据驱动模型在短时、中短期预报

中的应用展开一系列研究。Sønderby等［30］提出的深

度学习降水预报模型MetNet，将雷达、卫星数据以

及预报提前量作为输入，生成降水概率图，评估其

在各降水阈值下（空间分辨率 1 km，时间分辨率 2
min）的性能发现，MetNet在美国大陆范围内长达

7～8 h的预报优于数值天气预报。Hernández等［80］

提出一种包含用于减少和捕捉属性之间非线性关

系的自动编码器以及用于预测任务的多层感知器

的深度学习预报模型，该模型预报第 2天累积日降

水量的能力较其他方案有明显提高。为了较好地

反映区域降水的变化趋势，张鹏程等［81］提出一种基

于深度信念网络的降雨量预报模型，该模型分为多

层受限玻尔兹曼机和顶层BP网络两大部分，模型的

输入向量包含与日降水量相关的 7个环境因子，输

出向量为未来 24 h降水，实验证明该模型可以较好

地对降水趋势进行预测，对整个曲线的升降幅度的

拟合也较为精确。Pathak等［82］构建基于傅里叶变换

的神经网络预报模型（Fourier ForeCasting Neural
Network，FourCastNet），是一个全球数据驱动的天

气预测模型，可提供 0.25 °空间分辨率的全球中短

期地面风速、降水量预报，在包含降水在内的具有

复杂精细结构的变量中，其预测精度优于 ECMWF
的高分辨率综合预测系统（Integrated Forecasting
System，IFS），极大改善概率天气预报效果，能够以

很低的成本生成大量的子模型进行集合预测，实现

几秒内生成未来7 d的预报。

2.3 深度学习在气候降水预测中的应用

由于深度学习自身的特点，目前主要进行的是

临近、短时、中短期天气预测，但国内外也开始尝试

将深度学习应用于气候预测。已有多项研究表明

深度学习用于气候模型建立的可行性［83-84］。例如：

Rasp等［63］训练深度神经网络来表示气候模型中的

所有大气子网格过程，稳定再现云解析模拟的平均

气候。Ham等［85］使用气候数据训练的 CNN模型克

服了动态预测模型的弱点，模型预测Nino3.4指数的

全季节相关性技巧远高于当前最先进的动态预测

系统，可以提前1.5 a对1984年以来的厄尔尼诺现象

做出预报。针对现有次季节降水预报误差较大的

问题，潘乐等［86］提出基于改进的U-Net模型的次季

节降水预报订正方法，订正结果相较于原始预报误

差明显降低，CRPS降低 14%，概率预报的采样均值

在 10 mm日降水量阈值的 TS评分提升 48%。张丽

婷等［87］构建多类别输入输出模式变化的深度学习

LSTM神经网络方法，对扬州市区月降水量进行预

测，结果显示，LSTM多输入单输出动态模式和多类

LSTM（multi-category LSTM，M-LSTM）多输入多输

出静态模式预测准确度均高于LSTM多输入多输出

静态模式。Wang等［88］设计一组可以从云解析模型

输出中学习参数化方案的残差深度神经网络模型

（Residual-Deep Neural Networks，ResDNNs），其具有

强非线性拟合能力，能实现高性能和长期模拟，在

实际陆地-海洋边界条件下，混合深度学习的大气

物理环流模式（GCM）可以很好地模拟降水的空间
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分布，提高极端降水的频率，并实现多年稳定气候

模拟，展示深度学习参数化方案在气候模拟中的新

兴潜力。在更广泛的背景下，基于深度学习的地球

系统模型开发可能在减少未来10 a气候预测的不确

定性方面发挥关键作用［63］。

3 深度学习在业务降水预报中的应用

深度学习技术的突破，为解决降水预报的不确

定性问题提供新思路。近年来，各地气象部门也开

始探索深度学习在业务预报中的应用。国家气象

中心与高校合作，通过分布式深度学习框架、时空

记忆深度循环网络算法，使雷达外推预报准确率较

以往平均提升 40%，有利于提高 0～2 h降水预报精

准度［89］。Zhou等［90］基于数值天气预报（NWP）数据

建立并训练6层CNN模型应用于强对流天气的客观

预报，与其他传统方法相比，深度学习算法对强降

水和冰雹的分类精度更高，其客观预测也显示出比

预报员的主观预测更好的预测技能，预报产品已在

业务预报中得到应用［91-92］。重庆市气象局与百度公

司合作，采用TrajGRU、U-net等技术，建立强对流天

气雷达回波智能临近预报模型并业务化，其降水预

报较 SWAN有一定程度提高，且时效越长预报提升

效果越显著［38］。除此以外，上海、福建、广东等地气

象部门也将深度学习应用于业务降水预报［93］。近

期，华为团队和清华大学已分别研发出盘古气象

（Pangu-Weather）［94］和 NowcastNet［95］两款大语言模

型应用于业务降水预报中，盘古气象预测准确率可

以与全球最佳数值天气预报系统“欧洲中期天气预

报中心的综合预报系统”相媲美，同时，在相同的空

间分辨率下，盘古气象比数值天气预报系统快

10000多倍。而 NowcastNet能够在 2048 km × 2048
km范围内提前 3 h进行高分辨率的降水预测，在预

测降水强度方面有着很大的优势，其作用在极端降

水事件预测中尤为突出。两款模型的问世，也意味

着深度学习在降水预报应用中取得较大进步，为天

气预报技术的发展增强信心。

4 总结与展望

随着深度学习技术的快速发展和算力资源的

持续增强，以纯数据驱动的深度学习模型和与数值

天气预报耦合的深度学习模型在降水预报中得到

广泛应用，前者在临近预报中的作用较为突出，后

者则主要通过初始场资料同化、模式改进、模式预

报后处理等方面优化长时效的数值模式降水预报

性能。已有研究表明，深度学习在解决降水预报方

面表现出巨大潜力，部分成果如NowcastNet预报模

型等已经实现业务应用，在实践中崭露头角。但由

于降水是非线性的，深度学习利用统计方法建立的

数据间非线性关系难以解释天气系统中的物理机

制［50］，同时，由于深度学习算法众多，在降水业务预

报中如何针对不同的场景需求选择合适的算法，如

何避免海量的多源数据伴随的各种噪声、不确定

性和缺失等问题［53］，均是未来研究中必须解决的

难点。

针对这些难点问题，未来将主要从以下几个方

面开展：①加强具有物理约束能力的深度模型研

究，提升预测能力的同时一定程度上增强深度学习

模型的可解释性［96-97］；②通过将预报员累积的经验

作为先验知识融入到深度学习模型算法；③通过深

度学习挖掘数据规律和局地特征，实现深度学习的

精细化应用；④在深度学习的降水预报应用方面加

大研发投入力度，培养稳定的研发团队，在业务中

不断优化模型。
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Research and application progress of deep learning in precipitation
forecasting

FAN Jiao1，2，ZENG Xiaotuan1*，HUANG Rongcheng1，HUANG Zengjun2
（1. Guangxi Meteorological Observatory，Nanning 530022，China; 2. Nanning Meteorological Bureau，

Nanning 530029，China）
Abstract: This article summarizes the characteristics of commonly used deep learning algorithms in the

meteorological field，as well as the exploration results of pure data-driven deep learning precipitation
forecasting technology and deep learning coupled with numerical weather forecasting technology in near，
medium-short-term，and extended period precipitation forecasting. At the same time，a brief review is made
on the application of deep learning in meteorological operational forecasting. The advantages and
disadvantages of traditional deep learning algorithms are different. In practical applications，it is necessary to
choose appropriate models and methods based on specific meteorological data characteristics and business
needs. In terms of proximity prediction，deep learning algorithms are often used to establish precipitation
prediction models for extracting spatial features and analyzing temporal evolution of heavy precipitation cloud
clusters; Long time series（medium to short term，extended period）precipitation forecasting mainly optimizes
the numerical model precipitation forecasting effect through initial field data assimilation， model
improvement，and model prediction post-processing. At present，meteorological departments in various
regions have applied deep learning algorithms in business forecasting. In the future，specific problems still
need to be addressed，a large amount of related work needs to be carried out to further promote the
development of precipitation forecasting.

Key words: deep learning; precipitation forecast; numerical weather forecasting; modes coupling
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