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摘　要　基于广东１０部Ｓ波段多普勒天气雷达的三维拼图资料，利用机器学习技术开发了一种冰雹识别和临近预报的人工

智能算法。算法设计时以雷达回波反射率的垂直和水平扫描数据为基础训练集，将冰雹云的雷达反射率扫描数据作为正样

本，将其他雷达反射率扫描数据作为负样本，通过贝叶斯分类法对正、负样本数据集进行机器学习，训练人工智能识别冰雹云

内在规律的能力。训练时以广东省２００８—２０１３和２０１５—２０１６年的数据作为训练集，使用了２０１４年广东省１２次冰雹过程的

数据做检验。对比检验的结果表明，人工智能法比传统的概念模型法击中率高９个百分点。研究结果表明了人工智能对冰雹

这类非线性强天气过程具有较强的识别能力。

关键词　冰雹识别，临近预报，人工智能，机器学习，贝叶斯分类
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１　引　言

冰雹灾害是由强对流天气系统引起的一种剧烈

的气象灾害，它突发性强，并常伴随着狂风、强降水

等灾害性天气过程，易给农业、建筑、通讯、电力、交

通以及人民生命财产带来较大损失。由于冰雹过程

具有突发性、局地性强以及生命期短的特点，其预报

效果长期以来都不理想，哪怕只是提前量为半小时

　 资助课题：国家重点研发计划（２０１６ＹＦＣ０２０３６００）、国家自然科学基金（４１５７５００５）、中国气象局华南区域中心项目（ＧＲＭＣ２０１５Ｍ０２）。
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的临近预报，其进展也十分缓慢，这其中最大的困难

就在冰雹回波的识别上。近年来，随着雷达气象学

的不断发展以及其他学科先进成果的不断引进，强

对流天气临近预报总体上已经取得了长足进步（俞

小鼎等，２００６，２０１２；兰红平等，２００９；Ｓáｎｃｈｅｚ，ｅｔ

ａｌ，２０１３；曹春燕等，２０１５）。在冰雹云识别领域也有

相当的进展，其核心技术路线是对冰雹云雷达回波

的三维结构特征进行总结，建立冰雹云的概念模型，

并将特征用定量指标予以描述（Ｗｉｔｔ，ｅｔａｌ，１９９８；王

瑾等，２０１０；Ｓｋｒｉｐｎｉｋｏｖá，ｅｔａｌ，２０１４），或者利用双偏

振雷达的特殊性能进行判识（Ｓｍｙｔｈ，ｅｔａｌ，１９９９；苏

德斌等，２０１１），这些研究成果已经在很大程度上推

进了冰雹云的自动识别和临近预报。然而，由于冰

雹云特征指标与强对流云雷达三维观测数据存在非

线性关系，概念模型法基于阈值判断是否为冰雹云

显得较为“武断”，且相同的错误会反复出现，除非人

工优化修订阈值，模型本身没有自适应和自我改进

能力，在实际业务应用时仍然会发生较多的空报、漏

报现象。因此，在冰雹自动识别和临近预报这一科

学领域仍然存在较大的提升空间。

近年来，人工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）

在图像识别、数据挖掘及医疗领域中的应用越来越

广泛，尤其是２０１６年 ＡｌｐｈａＧｏ（Ｓｉｌｖｅｒ，ｅｔａｌ，２０１６）

在围棋比赛中战胜职业选手，进一步引发了人们对

人工智能的关注，人工智能在天气预报领域中的可

用性也开始引起更为广泛的关注。事实上，２０世纪

８０年代，一些早期的人工智能技术已经在天气预报

领域得到了初步应用，但限于当时的人工智能水平，

应用主要限于不同种类资料的协同综合，或在资料

时、空密度不足时利用模糊逻辑进行推断等工作

（Ｍｏｎｉｎｇｅｒ，ｅｔａｌ，１９８７；曾晓梅，１９９９）。随后，基于

人工神经网络（张承福，１９９４）和支持向量机（陈永义

等，２００４；冯汉中等，２００４）的机器学习方法也被用于

天气预报，这些研究虽然从新的视角为天气预报提

供了思路，但在实际业务工作中的应用却相对有限，

尤其是对于冰雹这样高度非线性的突发性强天气过

程暂时未能表现出令人信服的预报能力。本研究尝

试汲取当前人工智能的研究成果，利用机器学习方

法找出珠江三角洲地区冰雹云的内在规律、特征，建

立智能化的冰雹云识别预报机器人，以期提高冰雹

天气的临近预报、预警水平，从而为提升区域防灾、

减灾能力和促进地方经济发展服务。

２　资料和方法

２．１　资料及前处理

本研究使用广东省１０部Ｓ波段天气雷达（广

州、深圳、韶关、珠海、清远、阳江、河源、汕尾、梅州、

湛江）０．５—２０ｋｍ高度２０层的反射率因子拼图资

料。为下一步计算方便，在雷达资料三维体扫描原

始数据基础上，利用最近邻居法和垂直方向线性内

插法相结合插值到三维笛卡尔坐标系中（肖艳姣等，

２００６），形成三维雷达回波网格数据集，该数据集为

本研究下一步工作的资料基础。

为了提取冰雹云的特征向量，在三维雷达回波

网格数据集基础上做进一步处理，生成几个重要的

导出量，分别是雷达反射率因子（ＲａｄａｒＲｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ

Ｆａｃｔｏｒ，ＲＲＦ）、组合反射率（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＲｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ，

ＣＲ）、固定高度回波强度（ＣｏｎｓｔａｎｔＡｌｔｉｔｕｄｅＰｌａｎ

ＰｏｓｉｔｉｏｎＩｎｄｉｃａｔｏｒ，ＣＡＰＰＩ）、柱液态水含量（Ｖｅｒｔｉｃａｌ

ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＬｉｑｕｉｄ，ＶＩＬ）和回波顶高（ＥｃｈｏＴｏｐ，

ＥＴ）。其中，柱液态水含量定义为单位面积上垂直

柱体中的总含水量，按照吴书君等（２００６）的方法计

算得到；回波顶高定义为高反射率核上空１８．３ｄＢｚ

回波的高度（肖艳姣等，２００９）。

除了雷达数据外，还有冰雹观测及预警数据，主

要从广东省气象业务网上获取，２００８—２０１６年，广

东省气象业务网总共记录有５４８个冰雹样本；除此

之外，本研究根据灾情报告以及移动互联网报告检

索等手段筛选出有目击冰雹观测报告９ａ中总共

２１６个样本，上述这些样本为本研究提供了重要的

基础数据。其中，２００８—２０１３年和２０１５—２０１６年

的数据在本研究中用于人工智能的机器学习，而

２０１４年的数据用于检验，因为这一年冰雹报告案例

总数最多，有利于获得统计上可信的检验结果。

２．２　总体技术路线

本研究将冰雹的自动识别归结为计算机视觉机

器学习问题，所需要解决的根本问题就是利用三维

雷达数据在指定的区域内找出冰雹将要发生的区

域———在水平方向上识别出冰雹可能出现的区域，

即菜豆型的雷达回波；在垂直方向识别出冰雹的悬

垂结构，综合二者形成可自动识别出冰雹区域的人

工智能机器人。研究所采用的技术路线如图１所

示，其总体思路如下：（１）将雷达回波资料分为正样

本（即样本时次之后２ｈ以内有冰雹观测报告）与负

３８２张文海等：人工智能在冰雹识别及临近预报中的初步应用　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



样本（即样本时次之后２ｈ以内无冰雹观测报告）；

（２）确定回波在水平方向上的取样范围，对于正样本

为包含冰雹云回波的边长为５０ｋｍ的正方形范围，

对于负样本为包含反射率最大值周边的５０ｋｍ正

方形范围；（３）将取样范围内不同高度上的回波水平

扫描数据输入人工智能分类器，同时告诉分类器每

个数据所对应的是正样本还是负样本；（４）将取样范

围内不同方位的回波垂直剖面数据输入人工智能分

类器，同时告诉分类器每个数据所对应的是正样本

或是负样本；（５）分类器根据不同样本的两类数据

（回波水平扫描和垂直扫描）进行机器学习，寻找正

样本区别于负样本的内在特征规律，最终形成可以

自动识别冰雹云的人工智能机器人。在形成人工智

能机器人之后，用２０１４年的数据进行对照检验，确

定人工智能方法的可靠性。

图１　建立冰雹自动识别人工智能的技术路线

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｕｓｅｄｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｈａｉｌａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

２．３　正样本提取方法

对于所有接到冰雹报告的三维雷达回波网格数

据集，首先提取ＣＡＰＰＩ２．５ｋｍ的拼图进行图像识

别，将冰雹云中的典型“豆状”回波或者钩状回波（胡

家美等，２００８）识别出来，取“豆状”回波图像质心周

围边长为５０ｋｍ区域内的数据作为正样本取样的

水平范围，如图２所示。针对所有正样本，按照式

（１）计算该样本对应的强对流指数（犌），一般认为犌

＞４０的格点，是对流旺盛的区域（周德平等，２００７），

当一张图上存在连续４个相邻的犌＞４０的格点时，

这组格点群被标记为一个冰雹角点，然后按照图３

所示的方法，以冰雹角点为轴截取三维雷达回波网

格数据集的垂直扫描，每旋转１°取一个扫描，每个

冰雹角点可获得３６０个垂直扫描，形成一组正样本。

作为训练时段的７ａ中，总共提取了８０次冰雹过程

的数据，从每次过程的雷达回波网格数据中提取２０

组样本，故训练集共有１６００组正样本。

犌（狓，狔）＝Ｖｉｌ（狓，狔）＋ＣＡＰＰＩ（狓，狔，５ｋｍ）＋

ＥＴ（狓，狔）×３ （１）

２．４　负样本提取方法

如图１所示，负样本是小时雨量不低于２０ｍｍ

的强降水样本（但确认未收到冰雹报告），之所以选

择２０ｍｍ以上的强降水是因为这类降水引发的回

波足够强，与冰雹云的强回波有一定可比性，但由于

没有冰雹云特有的悬垂结构，对于机器学习中总结

结构特征有帮助。对于负样本求出区域内犌 的最

大值，以其为中心选取周边５０ｋｍ为负样本的水平

范围，截取该范围内的雷达回波水平扫描和以犌最

大值为轴的３６０个垂直扫描负样本。共有６０００组

负样本。
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图２　根据ＣＡＰＰＩ２．５ｋｍ雷达数据确定正样本水平取样范围

Ｆｉｇ．２　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｈｏｗｔｏｃｈｏｏｓｅａｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅ

ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＣＡＰＰＩ２．５ｋｍｒａｄａｒｄａｔａ

２．５　机器学习过程

机器学习过程也即分类模型训练阶段，其核心

任务是利用分类器根据输入数据产生冰雹判别的人

工智能，但在这一过程中并不提供任何客观指标给

分类器。这一过程恰如教会一个并不知道什么是老

虎的人认识老虎：教师给他１００００张照片，其中有

１０００张是老虎的照片，另外９０００张是其他随机的

动物照片，教师在每张老虎照片上标识出“这是老

虎”（正样本），但并不给出老虎的具体身长、体重、斑

纹颜色等客观指标，一个人会自动根据所获取的

１０００张老虎照片的视觉信息，总结形成对老虎的视

觉判识标准，然后便可以判识任意图片上的动物是

不是老虎。对于本阶段的研究工作而言，实际任务

是计算冰雹云与非冰雹云在训练样本中的出现频

率，以及每个冰雹案例的特征属性划分对出现冰雹

和不出现冰雹的条件概率估计，并存储结果。这一

阶段因为要处理海量数据，需要在高性能计算机上

并行迭代处理。

本研究所使用的分类器是正态贝叶斯分类器

（ＮｏｒｍａｌＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ），ＮＢＣ方法假设所

有的特征向量之间是相互独立的，这个特点对冰雹

的特征属性是适合的，比如垂直扫描的形状与水平

面上回波强度并没有必然的关联。实践表明，ＮＢＣ

方法在适合的场景能获得惊人的表现（朱军等，

２０１５）。具体而言，冰雹单体是由具有一组特征属性

的雷达回波立体网格数据组成，则每个冰雹云单体

用一个狀维特征向量来描述，包括取样范围内的１０

层水平扫描和３６０个垂直扫描（狀＝３７０），这个狀维

特征向量实际上隐含了很多冰雹云特征信息，如不

同高度的回波强度、液态水含量、回波顶高、水平扫

描形态、垂直扫描形态等。将输入样本分别记为冰

雹类（犆１）和非冰雹类（犆２）（如欲更精细还可以分为

小尺寸冰雹、中等尺寸冰雹、大尺寸冰雹和非冰雹，

原理相同），分类器可根据输入的样本类型，统计出

狀维特征向量任一分量是冰雹云的先验概率，记为

犘（狓１｜犆１），犘（狓２｜犆１），…，犘（狓狀｜犆１），总体记为

犘（犡｜犆１），这些先验概率在自动识别未知回波是否

为冰雹云时将起到关键作用。由此可见，人工智能

经过训练获得的知识并非是像概念模型那样指标阈

值固定的分类标准，而是狀维特征向量中任一分量

为冰雹云的先验概率，在判别新输入的某未知三维

雷达数据时，人工智能将利用这些先验概率知识去

计算它是否是冰雹的后验概率。

上述人工智能算法的实现采用了 ＯｐｅｎＣＶ的

计算机视觉库，它是一个开源的计算机视觉库，为图

像处理、模式识别、三维重建、物体跟踪、机器学习提

供各种基础算法。本研究基于雷达回波的冰雹识别

综合运用了这几方面的知识和算法，包括上文所述

的ＮＢＣ即为ＯｐｅｎＣＶ ＭＬ库中的一种算法。具体

处理流程为：（１）将事先准备的雷达数据集转换为
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图３　提取正样本垂直剖面

Ｆｉｇ．３　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｈｏｗｔｏｃｈｏｏｓｅａｇｒｏｕｐｏｆｖｅｒｔｉｃａｌｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ

ＮＢＣ训练函数支持的数据格式；（２）调用ｔｒａｉｎ函数

进行训练（训练过程需要很大计算量，持续时间较

长）；（３）训练结束后，调用ｓａｖｅ函数将训练模型存

储为ＸＭＬ或者ＹＡＭＬ；（４）模型检验或实际运行阶

段，调用ｌｏａｄ函数装入ＸＭＬ或者ＹＡＭＬ格式的训

练模型，随后将雷达测试数据集或实时数据集转换

为预测函数特定格式，调用ｐｒｅｄｉｃｔ函数进行冰雹识

别输出。

２．６　犃犐识别流程

经过训练获得犘（犡｜犆１）先验概率的分类器，在

获得一个新的未知三维回波网格数据时，将采用图

４所示步骤进行识别。其中，前３步与机器学习阶

段类似，需要根据ＣＡＰＰＩ２．５ｋｍ的水平分布寻找

强回波区，然后进行水平和垂直扫描，再输入ＡＩ分

类器中进行判断。

分类器会根据输入的狀维变量（记为犡＝｛狓１，
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狓２，…，狓狀｝），判断是冰雹和非冰雹的概率，也即

犘（犆１｜犡）和犘（犆２｜犡）。贝叶斯定理如式（２），它意

味着要计算后验概率犘（犆１｜犡）可转化为计算最大

化先验概率犘（（狓１，狓２，…，狓狀）｜犆１）×犘（犆１），而先

验概率犘（狓１｜犆１），犘（狓２｜犆１），…，犘（狓狀｜犆１）已从训

练数据集先期计算得到。

犘（犆１狘犡）＝
犘（（狓１，狓２，…，狓狀）狘犆１）×犘（犆１）

犘（狓１，狓２，…，狓狀）
（２）

　　不难看出，这种根据狀维特征向量计算后验概

率的方式，比单纯依靠概念模型进行武断识别的方

法要好得多，这是因为人工智能分类器会综合考虑

狀维特征向量的先验概率，并且在计算犘（犆１｜犡）时

图４　对未知回波数据的分类流程

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｕｎｋｎｏｗｎｅｃｈｏｄａｔａ

会不断根据优先级较高的特征分量（例如先计算水平

扫描是冰雹云的概率），调整低优先级特征分量是冰

雹云的概率，可以很好地解决模棱两可的冰雹类型。

３　结果验证

３．１　统计对比

在验证基于人工智能的冰雹云自动识别机器人

时，选取了２０１４年１２个冰雹天气案例，每个案例前

后选取了１０个时次的雷达回波数据，共２４０个正样

本（表１），分别利用机器学习法和概念模型法进行

冰雹云识别定位；同时选取了７００个没有冰雹但小

时雨量不低于２０ｍｍ的其他过程或弱回波过程作

为负样本。利用击中率（ＰＯＤ）、空报率（ＦＡＲ）、临

界成功指数（ＣＳＩ）来评价识别效果。将冰雹识别结

果的位置提取出来，结合冰雹报告的位置、冰雹大小

做评分检验。由于冰雹落区是通过媒体获取，定位

描述有一定偏差，规定如果某位置上预报出现冰雹，

而实际观测或报告也出现冰雹，位置偏差在１０ｋｍ

以内，则判断为该点成功；如果某位置上预报没有冰

雹，实况出现冰雹，判断该点漏报；如果某位置识别

出现冰雹，实况没有出现冰雹，判断该点空报。击中

率（ＰＯＤ）、空报率（ＦＡＲ）和临界成功指数（ＣＳＩ）的

计算方法如式（３）—（５）

表１　检验所用的２０１４年广东１２个冰雹过程案例

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅ１２ｃａｓｅｓｕｓｅｄｔｏｖａｌｉｄａｔｅ

ｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｍｅｔｈｏｄ

案例日期及时段 地区

２０１４年８月１日１６—１７时 深圳

２０１４年８月１日１６—１７时 东莞

２０１４年３月３０日２０—２１时 深圳

２０１４年３月３０日１９—２０时 香港

２０１４年３月３０日０６—０７时 广州

２０１４年３月３０日０６—０７时 佛山

２０１４年３月３０日１１—１２时 云浮

２０１４年７月２３日１８—１９时 韶关

２０１４年４月１日１０—１１时 惠州

２０１４年４月３日００—０１时 惠州

２０１４年８月１日１７—１８时 惠州

２０１４年４月２日０２—０３时 开平
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　　　　ＰＯＤ＝
狀成功

狀成功 ＋狀漏报
（３）

　　　　ＦＡＲ＝
狀空报

狀成功 ＋狀空报
（４）

　　　　ＣＳＩ＝
狀成功

狀成功 ＋狀漏报 ＋狀空报
（５）

　　检验结果表明：人工智能对于冰雹自动识别的

击中率为８６％，而概念模型法击中率仅为７７％，人

工智能的击中率较传统概念模型法提高了９个百分

点；与此同时，人工智能的空报率降低了９个百分

点，而临界成功指数提升了１４个百分点。对比分析

表明，人工智能在冰雹自动识别上展示出令人鼓舞

的结果。

３．２　个例分析

为直观地说明人工智能与概念模型法的区别，

筛选了２个案例用２种方法进行了回算，并对结果

进行对比分析。

（１）２０１４年８月１日过程

如图５ａ所示，２０１４年８月１日１７—１８时（北京

时，下同）的１ｈ内，分散的强对流云团不断在惠州、

图５　２０１４年８月１日１７时３０分识别效果对比　　　　

（ａ．２．５ｋｍ高度ＣＡＰＰＩ，ｂ．柱液态水含量，　　　　

ｃ．回波顶高，ｄ．机器学习法，ｅ．概念模型法；　　　　

○ 标注处为冰雹出现的位置）　　　　

Ｆｉｇ．５　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇ　　　　

ｔｈｅｄａｔａａｔ１７：３０ＢＴ１Ａｕｇｕｓｔ２０１４　　　　

（ａ．ＣＡＰＰＩａｔｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆ２．５ｋｍ，ｂ．ＶＩＬ，　　　　

ｃ．ｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅｅｃｈｏｔｏｐ，ｄ．ｒｅｓｕｌｔｓｂｙＡＩ，　　　　

ｅ．ｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄ；Ｔｈｅ○ｓｙｍｂｏｌ　　　　

ｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅａｒｅａｗｈｅｒｅｈａｉｌｓｏｃｃｕｒｒｅｄ）　　　　
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东莞、深圳移动增强，并在惠州惠东县、东莞市、深圳

龙岗区记录有降雹发生。选取当日１７时３０分的识

别结果，人工智能识别的落区与媒体提供的目击报

告落区分布接近，没有明显的漏报和空报（图５ｄ中

蓝色区域）；概念模型仅在东莞区域有较大面积冰雹

识别（图５ｅ），在惠州和深圳境内的降雹没有有效识

别。根据回波强度、回波顶高、柱液态水含量及回波

剖面等数据分析表明，位于惠州和深圳龙岗漏报区

域的强回波悬垂特征数据接近但未达到判识阈值，

概念模型因而识别失败，从而造成漏报。由此可知，

人工智能可以动态解决概念模型单一阈值设置造成

的漏报问题，而无需改动程序。随着案例的逐步累

积，人工智能识别的效果还会有进一步的提高，而概

念模型法则停在原有水平，并且同样的错误会反复

出现。

　　（２）２０１６年７月３０日过程

如图６ａ所示，２０１６年７月３０日１７时，一股强

对流云团影响广州及顺德部分地区，并形成了冰雹

过程。深圳和广州雷达完整地记录到了这次冰雹的

演变过程。机器学习法对本次强对流过程进行了每

图６　２０１６年７月３０日１７时识别效果对比　　　　

（ａ．２．５ｋｍ高度ＣＡＰＰＩ，ｂ．柱液态水含量，　　　　

ｄ．回波顶高，ｄ．机器学习法，ｅ．模式　　　　

识别法；○ 标注处为冰雹出现的位置）　　　　

Ｆｉｇ．６　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｔｈｅ　　　　

ｄａｔａａｔ１７：００ＢＴ３０Ｊｕｌｙ２０１６　　　　

（ａ．ＣＡＰＰＩａｔｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆ２．５ｋｍ，ｂ．ＶＩＬ，　　　　

ｃ．ｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅｅｃｈｏｔｏｐ，ｄ．ｒｅｓｕｌｔｓｂｙＡＩ，　　　　
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ｓｙｍｂｏｌｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅａｒｅａｗｈｅｒｅｈａｉｌｓｏｃｃｕｒｒｅｄ）　　　　
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隔６ｍｉｎ一次的冰雹监测。选取当日１７时的识别

结果，对这次降雹过程的落区、强度等进行对比试

验。从过程识别结果和实况的对比可知，人工智能

识别的落区有３处，即南沙、番禺、顺德，与实况报告

十分接近，而概念模型法识别由于阈值设置偏大，导

致只识别出南沙１处冰雹落区，番禺和顺德存在漏

报。

　　为进一步理解人工智能得到的判别知识相较于

概念模型法的区别，对判别的中间环节做了具体分

析，发现：在悬垂回波分类方面，人工确认的悬垂结

构，人工智能与概念模型均可确认；在菜豆型回波的

分类方面，人工智能给出的判别相对于人工判别更

为宽松，约１０％判定结果与人工确认以及概念模型

法的判定结果不符。考虑到水平扫描（豆形回波是

通过水平扫描识别的）本身是狀维向量中优先级较

高的分量，故这可能是人工智能识别表现优于概念

模型的重要原因。近几年的个例分析证明，该方法

的运用可以有效避免缺乏经验的预报员犯低级错

误，提高整体预报水平。

４　结论与展望

文中介绍了人工智能技术在珠三角地区冰雹自

动识别和临近预报中的初步应用，取得了令人鼓舞

的效果。基于机器学习的人工智能在自动识别冰雹

云方面展现出了较强的能力，在本研究案例中其识

别能力的击中率比传统的概念模型法提高了９个百

分点。研究表明，在大数据的训练过程中，当输入特

征向量数据与目标存在非线性关系时，机器学习能

非常好地训练出大规模特征和目标结果存在的隐含

关系，而强天气过程通常是高度复杂和非线性的。

因此，可以根据输入特征向量进行自我适应的人工

智能优于需要人为设置固定阈值的概念模型法，展

现出了人工智能在天气预报中的良好前景。

尽管如此，在本领域仍然有可以继续深入的地

方，尤其是当前三维雷达数据预处理，对冰雹云特征

提取至关重要，直接决定训练集和测试集数据的质

量，今后的提升工作需要在这方面继续努力，寻找新

的雷达导出变量来更加准确地刻画冰雹云的特征。

需要特别指出的是，特征向量的选取是开展人

工智能自动识别冰雹云研究的关键，而本研究对于

特征向量的选取主要基于已有业务工作的经验，还

有进一步优化和提升的空间，具体包括：（１）利用试

验来评估特征向量的选择对识别效果的影响。比

如，增加最大反射率因子、－２０℃等温线对应等高面

上反射率因子、冰雹融化层高度等要素作为特征量，

重新制作训练集和测试集，建立改进后的识别模型

（俞小鼎等，２００６，２０１４）。这些可能的特征向量有的

可以直接从三维雷达数据中提取，有的还需通过建

立要素与雷达数据的关系间接提取。（２）特征量阈

值评估试验，实现回波顶高和对冰雹识别的敏感性

分析，选择 ３０ｄＢｚ作为回波顶阈值，与目前的

１８．３ｄＢｚ阈值进行对比，进一步提高模型对冰雹的

敏感性。（３）目前数据集的制作方法是多部雷达先

拼图后，在统一的三维坐标空间上进行冰雹云识别，

优点是识别算法相对简单、速度快，缺点是雷达拼图

经过内插后精度降低；今后将尝试应用单部雷达资

料制作测试集和训练集，建立基于单部雷达的冰雹

云识别模型；在实时运行中，将根据单部雷达确定的

降雹区域在统一的坐标空间中进行拼接，形成整个

广东省区域内降雹区临近预报。

冰雹个例库的建设是另一项可深入开展的工

作，数据集的建设是人工智能开发工作的核心，其工

作量占比在一半以上，而冰雹个例库是建立训练集

和测试集的重要且唯一依据，因此，建成一个相对完

整的冰雹个例库对这项工作非常重要。由于冰雹缺

乏客观的观测手段，且最大的冰雹往往不是出现在

站点上，需要通过气象局灾情直报系统和互联网上

相关报道结合雷达回波确认冰雹个例，今后将充分

利用这两种途径逐步完善冰雹个例库，为模型训练

奠定更加坚实的基础。

参考文献

曹春燕，陈元昭，刘东华等．２０１５．光流法及其在临近预报中的应

用．气象学报，７３（３）：４７１４８０．ＣａｏＣＹ，ＣｈｅｎＹＺ，ＬｉｕＤＨ，

ｅｔａｌ．２０１５．Ｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｍｅｔｈｏｄａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｎｏｗ

ｃａｓｔｉｎｇ．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，７３（３）：４７１４８０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

陈永义，俞小鼎，高学浩等．２００４．处理非线性分类和回归问题的

一种新方法（Ｉ）：支持向量机方法简介．应用气象学报，１５（３）：

３４５３５４．ＣｈｅｎＹＹ，ＹｕＸＤ，ＧａｏＸＨ，ｅｔａｌ．２００４．Ａｎｅｗ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎⅠ：Ｉｎ

ｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，１５

（３）：３４５３５４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

冯汉中，陈永义．２００４．处理非线性分类和回归问题的一种新方法

（Ⅱ）：支持向量机方法在天气预报中的应用．应用气象学报，

１５（３）：３５５３６５．ＦｅｎｇＨＺ，ＣｈｅｎＹＹ．２００４．Ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎⅡ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

０９２　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　犃犮狋犪犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犛犻狀犻犮犪　气象学报　２０１９，７７（２）



ｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｔｏｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒ

Ｓｃｉ，１５（３）：３５５３６５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

胡家美，刘峰，黄奕铭等．２００８．冰雹和低空风切变天气的多普勒

雷达回波特征．广东气象，３０（１）：２４２８．ＨｕＪＭ，ＬｉｕＦ，

ＨｕａｎｇＹＭ，ｅｔａｌ．２００８．Ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｏｆｈａｉｌａｎｄｌｏｗｌｅｖｅｌｓｈｅａｒ

ｆｒｏｍＤｏｐｐｌｅｒｒａｄａｒｐｒｏｄｕｃｔｓ．ＧｕａｎｇｄｏｎｇＱｉｘｉａｎｇ，３０（１）：２４

２８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

兰红平，孙向明，梁碧玲等．２００９．雷暴云团自动识别和边界相关

追踪技术研究．气象，３５（７）：１０１１１１．ＬａｎＨＰ，ＳｕｎＸ Ｍ，

ＬｉａｎｇＢＬ，ｅｔａｌ．２００９．Ａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｃｌｏｕｄｃｌｕｓｔｅｒ（ＴＲＡＣＥＲ）．Ｍｅｔｅｏｒ

Ｍｏｎ，３５（７）：１０１１１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

苏德斌，马建立，张蔷等．２０１１．Ｘ波段双线偏振雷达冰雹识别初

步研究．气象，３７（１０）：１２２８１２３２．ＳｕＤＢ，ＭａＪＬ，ＺｈａｎｇＱ，

ｅｔａｌ．２０１１．Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｈａｉｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈＸｂａｎｄｄｕａｌｌｉｎｅａｒｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｒａｄａｒ．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，３７

（１０）：１２２８１２３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

王瑾，李明元，汪华．２０１０．基于多雷达三维插值格点强冰雹诊断

因子的强冰雹识别方法．高原气象，２９（６）：１５３３１５４５．Ｗａｎｇ

Ｊ，ＬｉＭＹ，ＷａｎｇＨ．２０１０．Ａｎｅｗｈａｉｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆ

ｈａｉｌｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂａｓｅｄｏｎ３Ｄｍｏｓａｉｃｉｎｇｄａｔａｏｆｍｕｌｔｉ

ｒａｄａｒ．ＰｌａｔｅａｕＭｅｔｅｏｒ，２９（６）：１５３３１５４５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

吴书君，王凤娇，刘昭武等．２００６．两种垂直累积液态含水量产品

的应用对比分析．气象，３２（１０）：３４４０．ＷｕＳＪ，ＷａｎｇＦＪ，

ＬｉｕＺＷ，ｅｔａｌ．２００６．Ａｐｐｌｉｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｐｒｏｄｕｃｔｓｏｆ

ｖｅｒｔｉｃａｌｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｌｉｑｕｉｄ ｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ．Ｍｅｔｅｏｒ Ｍｏｎ，３２

（１０）：３４４０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

肖艳姣，刘黎平．２００６．新一代天气雷达网资料的三维格点化及拼

图方法研究．气象学报，６４（５）：６４７６５７．ＸｉａｏＹＪ，ＬｉｕＬＰ．

２００６．Ｓｔｕｄｙｏｆｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｎｇｄａｔａｆｒｏｍｗｅａｔｈｅｒｒａ

ｄａｒｎｅｔｗｏｒｋｔｏ３Ｄｇｒｉｄａｎｄｍｏｓａｉｃｓ．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，６４

（５）：６４７６５７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

肖艳姣，马中元，李中华．２００９．改进的雷达回波顶高、垂直积分液

态水含量及其密度算法．暴雨灾害，２８（３）：２１０２１４．ＸｉａｏＹＪ，

ＭａＺＹ，ＬｉＺＨ．２００９．ＡｄｖａｎｃｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆＥＴ，ＶＩＬａｎｄ

ＶＩＬｄｅｎｓｉｔｙｆｏｒｔｈｅＣＩＮＲＡＤ．ＴｏｒｒＲａｉｎＤｉｓ，２８（３）：２１０２１４

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

俞小鼎，姚秀萍，熊廷南等．２００６．多普勒天气雷达原理与业务应

用．北京：气象出版社，３１４ｐｐ．ＹｕＸＤ，ＹａｏＸＰ，ＸｉｏｎｇＴＮ，

ｅｔａｌ．２００６．ＴｈｅＰｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄ ＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ＤｏｐｐｌｅｒＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｅｓｓ，

３１４ｐｐ（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

俞小鼎，周小刚，王秀明．２０１２．雷暴与强对流临近天气预报技术

进展．气象学报，７０（３）：３１１３３７．ＹｕＸＤ，ＺｈｏｕＸＧ，Ｗａｎｇ

Ｘ Ｍ．２０１２．Ｔｈｅａｄｖａｎｃｅｓｉｎｔｈｅｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｏｎ

ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｓａｎｄｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，７０

（３）：３１１３３７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

俞小鼎．２０１４．关于冰雹的融化层高度．气象，４０（６）：６４９６５４．Ｙｕ

ＸＤ．２０１４．Ａｎｏｔｅｏｎｔｈｅｍｅｌｔｉｎｇｌｅｖｅｌｏｆｈａｉｌ．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，

４０（６）：６４９６５４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

曾晓梅．１９９９．国外人工智能技术在天气预报中的应用综述．气象

科技，（１）：４１０．ＺｅｎｇＸＭ．１９９９．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔａｂｒｏａｄ．ＭｅｔｅｏｒＳｃｉ

Ｔｅｃｈｎｏｌ，（１）：４１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

张承福．１９９４．人工神经网络在天气预报中的应用研究．气象，２０

（６）：４３４７．ＺｈａｎｇＣＦ．１９９４．Ｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，２０（６）：４３

４７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

周德平，杨洋，王吉宏等．２００７．冰雹云雷达识别方法及防雹作业

经验．气象科技，３５（２）：２５８２６３．ＺｈｏｕＤＰ，ＹａｎｇＹ，ＷａｎｇＪ

Ｈ，ｅｔａｌ．２００７．Ｈａｉｌｃｌｏｕｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂｙｒａｄａｒｅｃｈ

ｏｅｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｆｒｏｍｈａｉｌｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎＬｉａｏｎｉｎｇ

ｐｒｏｖｉｎｃｅ．ＭｅｔｅｏｒＳｃｉＴｅｃｈｎｏｌ，３５（２）：２５８２６３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

朱军，胡文波．２０１５．贝叶斯机器学习前沿进展综述．计算机研究

与发展，５２（１）：１６２６．ＺｈｕＪ，Ｈｕ Ｗ Ｂ．２０１５．Ｒｅｃｅｎｔａｄ

ｖａｎｃｅｓｉｎＢａｙｅｓｉａｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＪＣｏｍｐＲｅｓＤｅｖ，５２（１）：

１６２６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

ＭｏｎｉｎｇｅｒＷＲ，ＤａｖｉｓＪ，ＤｙｅｒＲ，ｅｔａｌ．１９８７．Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ

ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ

ｓｃｉｅｎｃｅ（ＡＩＲＩＥＳ）．ＢｕｌｌＡｍｅｒＭｅｔｅｏｒＳｏｃ，６８：７９３８００

ＳáｎｃｈｅｚＪＬ，ＬóｐｅｚＬ，ＧａｒｃíａＯｒｔｅｇａＥ，ｅｔａｌ．２０１３．Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｏｆ

ｋｉｎｅｔｉｃｅｎｅｒｇｙｏｆｈａｉｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒａｄａｒ．ＡｔｍｏｓＲｅｓ，

１２３：４８６０

ＳｉｌｖｅｒＤ，ＨｕａｎｇＡ，ＭａｄｄｉｓｏｎＣＪ，ｅｔａｌ．２０１６．Ｍａｓｔｅｒｉｎｇｔｈｅｇａｍｅ

ｏｆＧｏｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｒｅｅｓｅａｒｃｈ．Ｎａｔｕｒｅ，５２９

（７５８７）：４８４４８９

ＳｋｒｉｐｎｉｋｏｖáＫ，̌Ｒｅｚá̌ｃｏｖáＤ．２０１４．Ｒａｄａｒｂａｓｅｄｈａｉｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ａｔ

ｍｏｓＲｅｓ，１４４：１７５１８５

ＳｍｙｔｈＴＪ，ＢｌａｃｋｍａｎＴＭ，ＩｌｌｉｎｇｗｏｒｔｈＡＪ．１９９９．Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｏｆ

ｏｂｌａｔｅｈａｉｌｕｓｉｎｇｄｕａｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｒａｄａｒａｎｄｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒ

ｈａｉｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓ．ＱｕａｒｔＪＲｏｙＭｅｔｅｏｒＳｏｃ，１２５（５５５）：

９９３１０１６

ＷｉｔｔＡ，ＥｉｌｔｓＭＤ，ＳｔｕｍｐｆＧＪ，ｅｔａｌ．１９９８．Ａｎｅｎｈａｎｃｅｄｈａｉｌｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅＷＳＲ８８Ｄ．ＷｅａＦｏｒｃａｓｔｉｎｇ，１３（２）：

２８６３０３

１９２张文海等：人工智能在冰雹识别及临近预报中的初步应用　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　


