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广西区域性暴雨深度神经网络预测模型设计与应用

覃月凤，董良淼*，刘国忠，梁存桂，杨明鑫

（广西壮族自治区气象台，南宁 530022）

摘要：遵循AI技术典型应用流程，从确定研究对象的数据表示开始，探讨从测试选用算法工具构建“区域性暴

雨”深度学习预测模型，到调整优化模型超参数、对模型性能进行泛化增强，最终实现上线部署，成功对 2023年广西

“龙舟水”过程作出合理预测。结果表明，结合实际预报服务需求，在深入理解算法和模型架构特点基础上，选用能

够模拟天气分析过程、合理解释预测机理的AI算法，可显著增强模型的实用性能。采用 TimeDistributed层对样本

时间层进行封装，先提取学习气象要素场空间特征和关联特征后再进一步学习时间变化知识，是一种符合天气分

析思路且预测性能较好的气象AI模型构建方法。而针对“小概率”气象关注事件，在设定事件标签时适当降低气象

评判指标、基于相似天气形势来增强样本数据，引导模型针对关注目标进行正向增强训练，是提升气象AI模型性能

的有效技术手段，实现一个“有/无区域性暴雨发生”定性预报的基础分类模型。
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近年来，随着以深度学习（Deep Learning，简称

DL）为代表的现代人工智能（Artificial Intelligence，
简称AI）技术快速迭代演进，其展现出的在多维度

时空建模、海量信息萃取、非线性特征映射等多方

面能力优势，为科学研究领域带来前所未有的深刻

变革。越来越多的AI应用开始融入到气象业务各

个方面，这些基于机器学习（Machine Learning，简称

ML）和DL技术的新思路新方法在各个天气预报细

分领域均呈现出良好的应用前景［1］。在该趋势影响

下，一线业务单位也迫切期待能够借助AI技术提高

常规天气预报、数值预报产品解释应用能力，以及

社会普遍关注的极端天气预报服务水平。然而，相

关气象应用文献多以传统“科研”视角，偏重于从基

础理论和应用效果方面来论述某种特定AI方法，而

对算法选择、模型训练和部署实施等具体应用细节

问题罕有专门提及，难以参考借鉴。

事实上，AI技术的核心就是“数据驱动”，即由

计算机自主观察数据、自动学会规则，通过遍历、迭

代一系列预先设定的数据变换操作，根据反馈信号

来自行调整输入数据的中间表示方式，使之汇聚成

符合预期结果的最优决策模型。在这个过程中，

“规则”形成及其潜在机理往往以人类难以理解或

描述的方式呈现，本不应该成为应用部门关注的重

点；而若忽视输入数据选择、变换方式设定、模型训

练反馈和超参数调整等能够人工干预的技术环节，

AI应用落地将难以顺利实现。近期“盘古”、“风乌”

等由非气象专业机构主导研发的气象大模型频创

佳绩，在某种程度上也反衬出“调整AI技术应用思

路、适应其在气象观测和预报服务中深度融合应用

的需求”已成为部门当前新技术能力建设的重点。
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为此，本文以近期研发构建广西区域性暴雨深度神

经网络预测模型的全过程为例，从确定研究对象的

数据表示形式开始，到如何在种类繁杂的AI算法中

作出适用性选择，继而合理构建出DL训练模型并

增强其可信度和可用性，最终实现研究模型向业务

模块转化（工程化），对这一系列应用环节所面临的

挑战与应对进行探讨，以期促进相关技术在气象业

务领域稳定应用发展。

1 资料与方法

1.1 数据集和资料预处理

质量可靠的大数据集对AI模型的训练和预测

效果至关重要，它可提供更多的训练样本、更丰富

的关键信息，支撑更全面的特征学习和更复杂的模

型优化算法，从而更好地分析和理解数据，提高模

型的准确性、泛化能力和综合性能。

本文以ECMWF第五代全球气候模式再分析资

料（the 5th generation ECMWF atmospheric Reanaly⁃
sis of the global climate，简称 ERA5）作为基础数据

集，包括温度、气压、湿度、风等基本物理量，资料序

列从 1961年 1月 1日—2022年 8月 1日，水平分辨率

0.25°×0.25°，时间分辨率为1 h。
原始样本数据在代入模型学习训练前，为消除

不同特征值之间可能存在的量纲不同，以及属性值

数量级差异可能导致的特征权重失衡问题，确保所

有特征取值的“同质性”，需要根据不同应用场景进

行“标准化（z-score normalization）”或“归一化（min-
max scaling）”处理。此外，大多数DL框架为了让神

经网络收敛得更快，信息萃取学习更容易，对输入

数据一般有“①均值为 0，②标准差为 1，③取值范围

在-1～1（或 0～1）内”的最优化设定［2］（这三个限定

条件很难同时满足，需根据不同应用场景权衡选

择）。本文采用最常用的 z-score标准化方案（满足

前2个条件，但无法保证输入值保持在-1～1之间），

其计算公式是：

x' = x - xmeanstd （1）
其中，x'为特征值 x经过处理后得到的标准化

特征值，xmean、std分别为该特征的平均值和标准差。

1.2 相关AI方法

AI方法是一个包含ML、DL以及其它不涉及学

习（learning）方法的计算机任务自动化综合性概

念［2-4］，其中“学习”意味着“从数据集中抽取有价值

的特征信息”。本文在描述分析测试和建模过程时

使用到的ML方法有主成分分析（Principal Compo⁃
nent Analysis，PCA）［5-6］、支持向量机（Support Vector
Machine，SVM）［7-9］；DL方法为长短期记忆神经网络

（Long Short-term Memory，LSTM）［10-11］、门控循环单

元（Gate Recurrent Unit，GRU）［12-13］、卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）［14-18］、ConvL⁃
STM 和 ConvGRU（Convolutional Long Short-Term
Memory，Convolutional GRU）［19-20］（考虑到现有平台

算力存储局限，需要消耗更多资源的 Transformer等
更高级AI模型暂不考虑）。

在研究实践中使用 Time-distributed技术，与典

型神经网络层不同，它是一种时间步（timesteps）包

装器层（wrapper layer）：一般情况DL模型各核心层

按输入批次整体处理每个样本数据，不论该样本特

征中是否包含有时间层次信息；当使用TimeDistrib⁃
uted层对核心层进行包装后，同一样本的不同时间

层信息将按不同时间步分别处理，从而能够保留特

定时间步骤的上下文信息，提高模型对序列数据的

理解和预测能力。目前，尚未检索到 TimeDistrib⁃
uted技术的气象应用案例。

2 广西区域性暴雨预测模型设计

2.1 研究对象的数据表示

用原始数据的某种组合将抽象的“研究对象”

概念转换成机器学习算法能够理解和处理的形式，

是确定对象“数据表示”的主要目的，这是深度学习

模型设计中至关重要的第一步，完善的数据表示可

以提供更丰富的信息，便于模型捕获研究对象的本

质属性和关键特征，为后续数据预处理、问题简化

和特征降维、模型性能改善，以及缩短研发训练时

间等任务方面发挥重要作用。可以说，它在很大程

度上决定模型的性能和潜力。

在本案例中，造成广西区域性暴雨（即：24 h内
广西境内国家气象观测站累积雨量≥50 mm的台站

数量≥10个）的“天气形势”是关键研究对象。视“天

气形势”为高、中、低层大气相互配合，大气静力、热

力、动力条件相互影响的综合体，通过选取ERA5大
数据集中的各种基本气象要素在多个空间层次的

格点数据来表征刻画；此外，“天气形势”是“立体”

的、“运动”的，其发展演变方向也是研究关注的焦

点，需在样本特征中融合 24 h内多个时次的综合信

息；最后，尽可能使用各种原始气象要素信息而不
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做人为分析设定，也是构建“天气形势”数据表示所

应遵循的原则。

在研发环境允许的最大算力和存储资源限度

内，按业务习惯，取前日 20时至当日 20时（UTC 12
时）24 h内天气形势场的变化特征作为一个样本；将

广西短期天气形势关注区域（经纬度 35°～15°N、
100°～120°E，包含 81×81个格点数据）范围内的

500 hPa、700 hPa、850 hPa和地面 4个层次的位势高

度（地面层为海平面气压）、温度、比湿（地面层采用

2 m露点温度）、经向风、纬向风、垂直速度共计 23
个格点场（地面层无垂直速度），每 3 h取一个时间

步共计 9个时间层资料作为一个日期样本的特征数

据集；最终合成一个形状为（samples，timesteps，ny，
nx，channels）的 5D样本数据集，实际数据维度为

（22 493，9，81，81，23），总数据量约234 GB。
2.2 模型有效性评价基准

在构造、训练和评估AI模型前，须建立一个初

始性能基准，效果优于该基准水平时才能证实模型

具有合理性和实用价值。

在有确切雨量记录的 1961年 1月 1日—2022年
8月 1日 22 493 d中，总计有 1 024次广西区域性暴

雨事件，过程发生概率仅为 4.55%，这意味着全部盲

报为“无”也能达到 95.45% 的准确率。鉴于目前没

有针对相应事件的其它预报产品供评估对比，这里

简单以预测水平≥95.5%作为模型的有效性基准。

2.3 模型测试选型

判别一个天气形势场能否引发区域性暴雨，实

质上是将该样本对象按“是否为区域性暴雨天气形

势”进行“二分类”的AI模型应用场景。对天气形势

分析而言，首先应确定“影响系统”，把握其位置特

征，这就需要从经-纬格点气象要素场中学习到相

关结构的空间位置（几何分布）信息，涉及输入数据

的 ny、nx两个维度；其次，由于天气系统是多层次、

多要素相互影响的综合体，挖掘结构信息在不同要

素、层次中的表现形式及相互关联也非常关键，这

需要对不同 channels维度数据之间蕴含的特征信息

进行学习；最后，天气形势在不断发展演变，影响系

统处于发展、强盛阶段还是处于减弱、衰亡阶段，将

对降水强弱造成截然不同的影响，掌握其运动变化

特征需对不同时次数据（timesteps维度）的结构变化

信息进行提炼。构造能在输入数据中综合学习上

述三方面关键特征的AI网络层组合，是满足模型预

期性能要求的必要前提。

能够直接从 5D样本数据集中综合学习“时-
空”特征信息的 AI神经网络层有 Conv3D、ConvL⁃
STM2D、TimeDistributed包装层+Conv2D卷积 3种主

要构型。分别以三种神经网络层为主干构建AI模
型，并与 SVM、LSTM等普通 AI模型共同训练，对

比其分类效果（表1）。按通常AI训练标准对样本数

据集进行比例为 6∶2∶2的训练-验证-测试集样

本 数 划 分，结合批训练参数调整需要，实际将

1961.01.01～1997.06.13共13 312个样本（512×26，实
际占比 59.18%）设定为“训练集”，后续 1997.06.14～
2010.01.24共4 608个样本（512×9，实际占比20.49%）

设定为“验证集”，剩下的 4 574 个样本留作“测

试集”。

表1 AI模型测试评估细节对比

模型结构

SVM分类器

LSTM分类模型

Conv3D卷积分类模型

ConvLSTM2D分类模型

TimeDistributed多层分类模型

输入数据形状

（samples，characters）
（samples，timesteps，characters）

（samples，timesteps，ny，nx，channels）
（samples，timesteps，ny，nx，channels）
（samples，timesteps，ny，nx，channels）

输入数据预处理

时-空特征展平 + PCA降维

空间特征展平 + PCA降维

保持原输入数据形状

保持原输入数据形状

保持原输入数据形状

训练成本

较低

中等

中等

较高

中等

模型预测
验证效果（%）

＜95.5
96.41
96.9
96.35
97.0

验证表明，经典 SVM分类模型只接受（samples，
characters）二维数据进行训练，在维度合并和 PCA
降维转换过程中原始数据蕴含的时-空信息大多遗

失，模型预测（分类）准确率只有 95.2%左右，甚至不

及盲报的“基准”水平。LSTM模型可接收（samples，

timesteps，characters）三维输入数据进行训练学习，

在空间特征展平遗失的情况下，借助多层过滤萃取

关键时间变化特征信息使得预测能力有所体现（图

1-a）。Conv3D滤波器将输入数据中的（时间步长，

高度、宽度）视为“深度 z、宽度 y和高度 x”三维整体

覃月凤，等 .广西区域性暴雨深度神经网络预测模型设计与应用 31
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先进行训练学习，然后才在 characters维度滑动，学

习气象要素及层次间的关联信息；虽未能像天气分

析那样将各气象要素层次结构信息融合在一起作

为系统整体特征考虑，但由于成功学习到输入数据中

“时-空”交联特征，模型效果有明显提升（图1b）。Con⁃
vLSTM2D层首先学习 ny、nx二维空间特征，然后用

LSTM算法萃取这些特征在 timesteps维度上的精细

时序变化信息，最后才考虑这些“时-空”综合特征

在不同 channels维度上的关联，其分类成绩与单纯

LSTM模型差别不大（图 1c），明显不如Conv3D层的

学习效果，这也意味着在没有充分获取各气象要

素及其不同层次的关联融合信息之前过早学习

时间变化特征，结果将适得其反；另外，ConvL⁃
STM2D模型训练代价高昂，且批训练量设置稍大

（32以上）易引发内存溢出（OOM）错误。

采用 TimeDistributed包装层是高效学习样本

数据集关键“时-空”特征的一种新方法。该机制

能够先“固化”时间步以提取出时间层内的关键特

征信息（此时模型训练被限制在特定时间步内较

小数据范围内）；解包后再使用 LSTM层处理各时

间层上下文，此时只需对各时次的高浓缩信息进

行时序变化特征学习，训练成本显著降低；该算法

过程与天气预报员“先在特定时次形势场中了解

关键天气系统的空间分布位置，然后再从多个逐

步演进的时次形势场中把握这些影响系统的强

度变化状态，进而做出天气发展变化趋势预测

结论”的预报思路完全吻合，其测试效果也最佳

（图 1d）。

图1 筛选测试中几种广西区域性暴雨AI模型的训练和验证效果比较

（a）LSTM模型训练和验证效果图；（b）Conv3D模型训练和验证效果图；

（c）ConvLSTM2D模型训练和验证效果图；（d）TimeDistributed（Conv2D）层+LSTM模型训练和验证效果图

（各子图中的红线位置标识出验证损失率最低时的训练-验证准确率，此位置后的训练呈现过拟合。）

2.4 模型改进和超参数调优

选型测试时 TimeDistributed层模型包装 3 个

Conv2D膨胀卷积+相应的池化层，1个展平（Flatten）
层，3个密集连接（Dense）层，实现对各时间层内的

空间特征信息提取和浓缩，解包装后使用 1个LSTM

层学习时间变化特征，最后用 2 个Dense层汇聚和

输出分类结果。由于网络层和隐藏参数较多，训练

5轮后模型出现过拟合。为改进性能、延缓过拟合，

在每个学习层后分别增加一个“批标准化层”

（BatchNormalization），酌情增加 dropout正则化层，
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并将原先设置的批次训练 128个样本逐步调整到每

批只训练 32个甚至 16个样本；另外，改用 2个GRU
堆叠层来替代原先单一 LSTM层，既增强时序特

征信息的萃取，又能保证有足够运算资源支撑整个

模型的训练学习；最后，采用以下超参数调整方法

进一步提高模型训练效果：①采用更小的初始学

习率（0.001左右）；②选择 Adam优化器并显式指

定学习率调度策略；③使用“早期停止”策略，设

置 EarlyStopping回调函数的 restore_best_weights参
数，确保在早期停止机制触发时恢复训练过程验

证损失最低点时的最佳权重（best weights）。调整

改进的准业务模型由 21个神经网络层构成（图 2），

验证准确率和学习曲线稳定性有进一步提升

（图 3）。

图2 广西区域性暴雨预测深度神经网络模型结构

图3 广西区域性暴雨深度神经网络预测模型训练和验证效果示意图

（a）训练和验证准确率；（b）训练和验证损失值

（各子图中的红线位置标识出验证损失率最低时的训练-验证准确率，此位置后的训练呈现过拟合。）

3 模型增强训练和部署应用

3.1 模型增强训练

模型训练 7轮后就开始出现过拟合，其原因除

模型层次深、隐藏参数多（超过 240余万个），只需少
数轮次训练就可以学习到关键特征信息外，还有一
个重要因素，就是区域性暴雨是发生几率不足 5%

的小概率事件，在训练过程中模型更多会从大量
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“负现象”样本中学习不到现区域性暴雨的特征信

息，这对暴雨形势关键特征提取和分析预测而言有

显著负面影响，性能提升难度明显增大，相比之下，

使用同样结构层次的模型对发生概率 15% 左右的

区域性大雨以上事件进行训练学习，预测能力可在

85%基准线水平上提高约 10%，达到接近 95%的验

证准确率，升幅 6倍。因此，必须对模型进行“正样

本”增强训练，尽可能提升业务预测水平。

提高不平衡样本预测准确率的主要方法有：①
欠采样或过采样：通过欠采样（随机删除多数类样

本，对区域暴雨事件而言就是删除掉不可能出现该

类事件的月份日期样本）或过采样（增加少数类样

本）来平衡数据集中的类别分布，使模型更多地接

触到小概率的样本。②类别权重调整：训练时给予

小概率类别更高的权重，通过加大损失惩罚，模型

会更关注该类别的预测准确性；③阈值调整：更改

模型预测输出阈值，将一般情况下 0.5概率阈值在

预测输出小概率事件分类结果时调减到 0.45甚至

更低。上述几种方法可综合采用以增强模型对区

域暴雨事件的学习和预测。

需注意，同一类致灾天气形势所造成的观测站

实况降水多少会有差别，严格以某种量化指标来划

分类别将导致模型特征学习无所适从。例如：严格

按 10站以上暴雨标准分类，若相似天气形势下的样

本实况降水只有 9个站达到暴雨量级，AI模型按分

类标签“无（0）”来学习该天气形势下的综合特征，

将导致事与愿违的结果，降低事件预测准确率。基

于上述考虑，在设定事件标签时应适当降低“区域

性暴雨”评判指标，例如将“24 h内广西境内国家气

象观测站累计雨量≥50 mm的台站数量≥10”概念指

标调整为“累计雨量≥25 mm的台站数量≥10”，并将

“前日 08时至当日 08时”24 h累计降水量也包括在

统计范围内，放大事件“1”样本数量后再输入模型

增强训练学习。事实上，气象预报服务部门更关注

重大过程的定性预报，即便在量级预报中出现些许

偏差，只要大范围强降水趋势预报准确，效果都可

肯定。这与AI准确率评分“非 0即 1、非对即错”的

评判标准有显著区别。因此，再增强学习后，改以

气象“准确率/空报率/漏报率”TS评分评估模型，针

对区域性暴雨事件的业务效果更为合适。

表2 进行分类阈值、类别权重调整和大雨以上量级数据增强训练后模型分类效果对比

模型增强细节

①暴雨标签训练的预测模型、分类阈值0.5
②暴雨标签训练的预测模型、分类阈值下调为0.4
③训练类别权重调整为20%、使用大雨以上数据增强学习，
分类阈值0.5——预测区域暴雨

④训练类别权重调整为20%、使用大雨以上
数据增强学习，分类阈值0.5——预测区域大雨

⑤综合使用各种模型增强和数据增强学习，尽可能降低
漏报率——预测区域暴雨

区域性强降雨事件预测TS评分

0.3509
0.4097
0.4144

0.6458

0.2949

空报率

0.4538
0.4420
0.4282

0.14-0

0.6978

漏报率

0.1953
0.1482
0.1574

0.2112

0.0073

使用 2010年以后的“测试集”样本对增强模型

进行评估（表 2），结果表明，相比单纯调降分类阈值

（表 2①②），使用“大雨以上”数据样本进行增强训

练对提升预测准确率，降低重大过程“空报率”（表 2
③）效果更好；此时的空报中有相当一部分满足“区

域大雨以上”量级标准（表 2④），综合服务效果可以

接受。若希望尽可能降低“漏报率”，还可综合各种

增强技术基本消除漏报可能（表 2⑤），此时 TS评分

仅 0.30左右，空报率明显增多，在“宁空勿漏”的气

象服务要求背景下，若 TS还有 0.29以上的准确率，

虽然以增加空报率为代价，但能大幅降低漏报率，

此种方法（表2⑤）仍然有实际业务应用价值。

3.2 模型部署应用

确定模型结构及相关重要超参数后，合并训练

和验证集，将 80% 样本代入模型进行训练，确定合

并训练的最佳轮次；最后将全数据集合并，重新训

练模型到最佳轮次，保存模型及参数权重，即可分

发，部署到业务平台上线使用。

受高空槽、低涡系统和切变线共同影响，2023
年 6月 22—25日广西全区出现“龙舟水”持续性大

范围暴雨天气。广西壮族自治区气象台对该过程

的预报服务早于一周前（6月 16日）就已开始，根据

当时数值预报模式研判，过程将于 19日开始，持续

至 26日，决策服务部门为此编发 2023年首份《重大
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气象信息专报》。项目团队从 6月 17日开始每天提

取当日20时ECWMF发布的未来24～48 h（每隔3 h）
形势预报，作为“实况”样本数据输入模型进行分析

预测，结果从 6月 20日起一直到 26日止连续 7 d均
判定为“区域性暴雨”类别。与实况对比，22—25日
预测结论正确，无漏报；20日、21日、26日 3 d出现

“空报”；但考虑到 20日虽然只有 4站暴雨（其中 2站

大暴雨），但有 13站出现大雨，26日出现 8站暴雨、

11站大雨，实际预测效果不理想的只有 21日，总体

性能令人满意。

4 结论

本文按照AI典型技术流程，从确定研究对象的

数据表示方式开始，探讨在环境算力及存储资源允

许的条件下从众多算法中筛选合适工具构建模型，

到调整优化超参数，对模型性能进行泛化增强，最

终上线部署，实现对该小概率事件做出业务可用水

平预测这一完整的工程实践过程。从中发现，AI技
术应用于气象业务的一个关键是：大多数AI算法的

最初应用场景为图像识别、视频内容分类等与天气

分析有明显区别的场合，这些场景数据的不同颜色

通道（即 channels维度数据）间并无太多关联；而对

天气系统而言，温度、气压、湿度、风在各高度层间

的变化是相互约束的，模型必须学习到这些关键特

征才能有足够的系统表达能力。对比测试表明，先

采用 TimeDistributed层时间层进行封装，待获取气

象场空间特征及要素层次间关联特征后再进一步

学习时间变化特征，是一种符合天气分析思路且预

测性能较好的气象深度学习建模方法。

社会关注的重大致灾性天气过程往往是“小概

率”事件，使用AI方法进行学习和预测的关键在于

综合采用样本数据增强，类别权重倾斜以及输出阈

值调整等多种方法，引导模型针对关注目标进行正

向增强训练。其中，在设定事件标签时适当降低气

象评判指标，基于相似天气形势放大关注事件的样

本数量，是气象数据增强的重要方式，也是提升本

案例AI模型性能最有效的技术手段。

本文模型目前仅是一个实现“有/无区域性暴雨

发生”定性预报的基础分类模型，但相关概念方法

在条件成熟的情况下可转化为适宜开展定点、定

时、定量预报的单站降水回归模型；而将覆盖全区

的单站降水回归模型组合在一起，就可实现区域范

围内的AI精细化降水预报。另外，随着“盘古气象

大模型”［21］的开源，在条件允许的情况下改用“盘

古”模型的AI预测产品作为模型输入数据，就可真

正实现全流程AI业务化，这也是本研究未来发展的

方向。
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Design and application of deep neural network prediction model for
regional rainstorm in Guangxi

QIN Yuefeng, DONG Liangmiao*, LIU Guozhong, LIANG Cungui, YANG Mingxin
(Guangxi Meteorological Observatory, Nanning 530022, China)

Abstract: Following a typical application process of AI technology, and starting from determining the data
representation of the research object, this article discusses the construction process of a deep learning
prediction model for“regional rainstorm”from using testing and selecting algorithmic tools, to adjusting and
optimizing the model hyperparameters, enhancing the generalization of the model's performance, and
ultimately achieving its deployment online, thus successfully making sensible predictions of the“Dragon-boat
Rain”event in Guangxi in 2023. The results show that the practical performance of the model can be
significantly enhanced by employing AI algorithms that can simulate the weather analysis process and provide
reasonable explanations for prediction mechanisms based on an in-depth understanding of the characteristics
of the algorithm and model architecture in combination with the actual demand for forecasting services. The
application of TimeDistributed layers to encapsulate the temporal dimension of samples, which first extracts
the spatial and related features of meteorological elements before further learning about temporal changes, is a
meteorological AI model construction method that aligns with weather analysis approaches and shows better
predictive performance. For“low probability”meteorological events of interest, it is an effective technical
means to improve the performance of weather AI models by appropriately lowering meteorological evaluation
indicators when setting event labels, enhancing sample data based on similar weather situations, and guiding
the model to carry out the positive enhancement training for the focus of attention, so as to achieve a basic
classification model for qualitative prediction of“with/without regional rainstorm occurrence”.

Key words: meteorological object representation；deep neural network(DNN)；model performance
baseline；data enhancement；TimeDistributed wrapper
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