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Abstract: A precipitation forecasting method based on transfer learning and Long Short-Term Memory (LSTM) is proposed to provide an ob⁃
jective reference for intelligent grid heavy precipitation forecasting. Transfer learning is a machine learning method that can transfer knowl⁃
edge learned from the source domain to the target domain for application. LSTM is a deep learning model that can handle long-term depen⁃
dencies in sequence data and can remember long and short periods. In this study, the hourly observation data (rainfall, temperature, air pres⁃
sure, relative humidity, wind direction, wind speed) from 2009 to 2022 of 6 meteorological observation stations in Zhaoqing City is used. The
Gaoyao National Meteorological Observatory is selected as the target domain and the other 5 national meteorological observatories as the
source domain, and the transfer learning method is used to transfer the source domain and correct missing values in the target domain. Then
the complete training samples are classified in the target domain. Then, the deep learning methods are applied to establish the univariate
LSTM daily rainfall prediction models and the multivariate LSTM hourly rainfall prediction models for the target domain, respectively. The
daily and hourly rainfall forecast in the target domain for the year 2022 is compared with the actual observations. The results are as follows:
(1) For the daily precipitation forecast of clear rain, the univariate LSTM method from January to February, June, and October to December
can achieve an accuracy of over 80%, while for the hourly precipitation forecast of clear rain, the accuracy of the multivariate LSTM precipi⁃
tation forecast method in March, June, August, and December can be over 80%. (2) The univariate LSTM method can only forecast precipita⁃
tion with a 24-hour rainfall over 50 mm in June. The multivariate LSTM method can forecast precipitation with a 1-hour rainfall over 20 mm
in March, May, and June to August, with the TS score in March and June being higher than 25%.
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摘 要：为给智能网格强降水预报提供客观参考，提出了一种基于迁移学习和长短期记忆神经网络(LSTM)的降水预报方

法。迁移学习是一种机器学习方法，可将源域学习到的知识迁移到目标域中以应用；LSTM是一种可以处理序列数据中

的长期依赖关系的深度学习模型。基于2009—2022年广东省肇庆市6个国家气象观测站逐小时雨量、气温、气压、相对

湿度、风向和风速的观测资料，以肇庆高要国家气象观测站作为目标域，其它5个国家气象观测站作为源域，利用迁移学

习方法对目标域有缺失值的观测资料进行订正，使目标域形成完整的训练样本；然后，利用深度学习方法，对目标域分别

建立单变量LSTM日雨量预报模型和多变量LSTM小时雨量预报模型；最后，对目标域2022年日雨量与小时雨量进行预

报，与对应实况对比。结果表明：(1) 单变量LSTM预报方法在1—2月、6月、10—12月的24 h晴雨预报准确率在80%以

上，多变量LSTM预报方法在3月、6月、8月、12月的1 h晴雨预报准确率在80%以上。(2) 单变量LSTM预报方法仅6月能

预报出24 h雨量在50 mm以上的强降水，多变量LSTM预报方法在3月、5月、6—8月能预报出1 h雨量在20 mm以上的强

降水，其中3月和6月的小时雨量预报TS评分高于25%。
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引 言

强降水常引发洪(内)涝、泥石流、滑坡等灾害，对

人民生命财产造成重大损失，降水尤其是强降水预

报一直是天气预报的重点和难点。随着经济社会的

发展，对降水预报精细化需求越来越高。美国国家

大气海洋局已构建较为成熟的定量降水预报(Quan⁃
titative Precipitation Forecast, QPF)格点化技术体系

(Benjiamin et al.，2016)。在我国，数值预报模式的发展

主导着整个QPF业务的发展(李泽椿等，2019)，主客观

融合、时空降尺度等技术成为当前网格化降水预报业务的

主要支撑技术(苏翔等，2020；田笑等，2022)。但根据时

空降尺度的小时降水预报由于主要参考天气尺度信

息，中尺度信息表现不足，另外受对流天气时空尺度较

小、分布较不连续的特点和可预报性差的影响，还不能

完全做出类似温度等要素预报的强降水短期预报

(郑永光等，2015；谌芸等，2021)。目前广东的小时降水

预报仍以监测和短时临近预警为主要手段，短期时效内

数值模式对于华南降水预报评分仍较低(伍志方等，2018；
张华龙等，2021)。2022年开始广东省各地市级气象台

站每天制作空间分辨率5 km、未来 3 d逐 1 h时间间隔

的晴雨和强降水预报等精细化网格预报产品。当前

的地市级台站制作智能网格未来 24 h逐小时强降水

预报主要通过对数值模式的降水预报进行主观订正，

可供业务参考的客观方法相对较少。2023年上半年

广东省级及市级强降水预报TS评分低于 10%，因此，

智能网格预报中小时强降水预报质量是当前急需解

决的问题。

机器学习技术在现代社会的各个学科和领域中已

经得到了广泛的应用，基于深度学习的时间序列预测

在各个领域的研究得到高度重视(Chen et al.，2019)。
许多学者致力于研究深度学习方法在强降水预报技术中

的应用(路志英等，2018；张亚萍等，2022；张勇等，2023)。
利用机器学习方法研究观测、预测数据可以实现有效

信息的提取，实现更准确的天气预报 (蒋薇等，2021)。
逐时降雨量是一种内联相关性较强的时序数据，其某

一时刻的数据与之前时刻的数据之间存在着密切的关

系，具有循环神经网络架构的深度学习网络—长短期记

忆神经网络(Long Short Term Memory, LSTM)模型被引入

到降雨量预测领域(沈皓俊等，2020；崔忠捷等，2022)。
但如何基于海量观测和模式预报数据，利用以深度学

习为代表的大数据挖掘技术等，提高小时降水预报准

确率和精细化程度具有较大挑战性。

传统的机器学习通常需要大量有标记的训练样

本，机器学习领域广泛关注的迁移学习 (Transfer

Learning)正好解决了这一问题。目前，迁移学习的研究

和应用主要集中在识别和分类上(Khamparia et al.，2020；
Jiang et al.，2022)，对时间序列预测的研究较少，尤其

是基于实例的迁移学习的研发和应用。研究基于

迁移学习的时间序列预测在现实世界中的应用具

有挑战性，本研究参考了迁移学习在气象学中的应用

等资料(Chen and Moschitti，2019；Huang and Jiao，2020；
Li et al.，2021)，提出了一种基于迁移学习和LSTM的短

期时效的降水预报方法。利用2009—2022年广东省肇

庆市 6个国家气象观测站(高要、四会、德庆、封开、广

宁和怀集)逐小时雨量、气温、气压、相对湿度、风向和

风速的观测资料，以高要国家气象观测站(简称高要

站)作为目标域，四会、德庆、封开、广宁和怀集 5个国

家气象观测站(简称其它5个站)作为源域进行研究，利

用迁移学习方法对目标域有缺失值的观测资料进行

订正，对补充完整的训练样本分别建立单变量 LSTM
日雨量预报模型和多变量LSTM小时雨量预报模型。

选取对应的雨量样本进行训练，对目标域2022年日雨

量与小时雨量进行预报，以期为预报员智能网格强降

水预报提供客观参考。

1 资料与方法

1.1 资料说明与数据预处理

高要站选取2009—2022年逐小时地面观测数据，

包括整点气温、气压、相对湿度、小时极大风向、小时

极大风速、小时雨量等要素及1～24 h变温、1～24 h变
压、1～24 h湿度变化、1 h风向变化、1 h风速变化、月

平均气温距平、月平均气压距平、月平均相对湿度距

平等。数据集包含84个特征变量，每小时记录一次观

测值，构成 84×122 664 的矩阵。其它 5 个站选取

2009—2022年逐小时地面观测数据，包括整点气温、

气压、相对湿度、小时极大风向、小时极大风速、小时

雨量。以发生降水前的气象要素作为样本，建立以深

度学习为框架的降水预报模型。另外，由于需要用过

去 1 h的多个气象要素来预报现在的降水发生，原始

资料采用雨量列错位方法，即当前小时雨量和过去1 h
的其它气象要素值错位组合，作为当前小时记录。

过去由于设备故障、网络传输、人工错漏和一些

不可抗拒的因素，不少气象台站观测数据存在缺失问

题。2009—2022 年期间高要站缺失值主要出现在

2009—2013年，小时雨量、气温、湿度、气压、风向和风

速共存在 6 285个缺失值，将导致衍生的相关特征量

(n 小时变温、变压、变湿、风的变化等)出现较多的缺

失值，从而影响降水预报模型训练，为此，需对原始

观测资料中的缺失值进行标注和预处理。高要站和
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其它 5个站均是肇庆的国家气象观测站，资料容易获

取，站与站之间的距离适中，大部分气象要素的变化

趋势一致。由于高要站出现缺失值时，其它 5个站不

曾同时出现缺失值，所以使用其它 5个站样本资料迁

移补充高要站的缺失资料。

我国天气预报业务中，短时强降水一般指 1 h
雨量≧20 mm的降水事件；暴雨是指24 h内累计降水

量≧50 mm的天气事件(孙继松,2017)。降水具有突发

性和不连续性，是非常不平稳的时间序列，尤其短时

强降水，2009—2022年高要站共有142站次，仅占总样

本的 0.1%。降水时间序列难以建模、训练和拟合，需

要对雨量值进行分级。小时雨量、日雨量分别按各自

的标准阈值分为三级，无雨标记为0，有雨且雨量小于

标准阈值标记为 1，有雨且雨量大于或等于标准阈值

标记为 2。其中，2009—2022年高要站共有 122 712

条小时记录，小时雨量0、1、2等级对应的样本量依次为

111 869、10 701、142个。如无特殊说明，以下“雨量”指

的是分级后的雨量，预报的是“雨量”的0、1、2等级。

1.2 研究方法

首先采用迁移学习方法，建立目标域（高要站）完

整数据集。由于高要站出现缺失值时，其它 5个站不

曾同时缺失，所以可以将其它 5个站逐小时资料对高

要站的逐小时资料缺失值进行订正，不同特征变量

(小时雨量、气温、气压、相对湿度和风速)根据特点采

用不同的订正方法，最终得到包含雨量、气温、气压

等多个特征的逐小时资料矩阵。然后，利用深度学

习方法，针对补充完整的训练样本分别建立LSTM降

水预报模型。本文提出的基于迁移学习的样本订正

和基于深度学习的LSTM降水预报方法，流程图如图1
所示。

数据预
处理

特征选择
(小时雨量、
气温等)

迁移学习
方法订正

源域(其
它5站)

目标
域完
整数
据集

小时雨量

小时雨量、气温、
气压、湿度等

重采样

日雨量、
月雨量

建立单变量
LSTM模型

建立多变量
LSTM模型

模型训练
和测试

降水预报
应用

图1 一种迁移学习结合LSTM的降水预报流程图

Fig.1 A flow chart of precipitation forecast based on transfer learning and LSTM

2 基于迁移学习方法的样本订正

迁移学习是一种机器学习方法，有基于实例的迁

移学习(样本迁移)、基于特征的迁移学习(特征迁移)、
基于参数的迁移学习(模型迁移)和基于关系的迁移学

习(关系迁移)。基于实例的迁移学习就是通过一些方

法对源域的样本进行权重权衡，根据源域中和目标域

样本的相似度来赋予高或低的权重，从而订正目标域

存在缺失值的样本。迁移学习需要处理预测对象的目

标域和迁移对象的源域之间的关系(闻克宇等，2020)。
本文在样本订正时引入了基于实例的迁移学习方法。

高要站作为目标域，是被订正的站点，资料的时间序

列为目标序列，需要迁移的样本是作为源域(其它5个
站)时间序列的同类数据，对于不同特征变量采用不同

的样本迁移方法。

2.1 小时雨量补充订正

目标数据可以通过迁移学习的方法被订正，小时

雨量可用偏差订正法，即统计不同阈值降水出现的实

况频率和预报频率(王丽芳等，2021)，根据两个站点之

间的相关性使用线性相关分析方法(Cao et al.，2022)。
小时雨量序列是离散数据，高要站雨量缺失值不能根

据前、后时次的值进行判断、订正，但可以根据其它5个

站同时间点小时雨量与之内在的关联性，将相关性

强的站点资料作为源数据迁移过来以订正高要站

资料。

皮尔逊(Pearson)相关系数用于度量两个变量之间

的线性相关程度，其值介于-1～1之间，其中，-1为完

全负相关，0为没有线性相关性，1为完全正相关。线

性相关系数的计算如公式(1)所示。

r =
ån

i = 1
(Xi -

-
X )(Yi -

-
Y )

ån
i = 1

(Xi -
-
X )2 ån

i = 1
(Yi -

-
Y )2

(1)

在公式(1)中，r表示两个时间序列的相关系数。X代表

源数据(其它5个站)雨量时间序列，Y代表目标数据(高
要站)雨量时间序列。从高要站与其它 5个站之间雨

量时间序列的Pearson相关性中，高要站和四会站的相

关性最高，作为目标数据的高要雨量和作为源数据的

四会雨量具有相似的特征，并且具有较强的相关性，

Pearson相关系数为 0.701，相关系数在 0.01水平上显

著(双尾)，可使用线性回归模型修订目标数据。

在样本迁移方法中，除了利用相关系数以外，站

点之间的距离更为关键。图2直观反映了高要站与其

它站点之间的相对位置。
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图2 肇庆市国家气象观测站分布图

Fig.2 Locations of Zhaoqing national meteorological observation stations

2.2 气温、气压、相对湿度和风速补充订正

对于气温、气压、相对湿度和风速样本的迁移，由

于各自的时间序列的变化比较稳定，可以采用差值订

正方法。以气温为例，分别对比高要站与其它5个站，

每两站的气温差值变化很小，几乎可以认为是一个常

数。设X站为源域(资料相对完整)，具有N年资料；Y
站为目标域(资料存在缺失值)，有 n年资料；n≤N，平

均差值记为dn，差值订正如公式(2)所示

Yi= dn+Xi (2)
订正公式的适当性标准，用两站气温的相关系数 r

表示。试验结果表明，气温订正的相关系数大于0.7，
效果良好 (Huang and Jiao，2017)。

同样，气压、相对湿度和风速等要素均具有相应

差值稳定的特点，可采用差值订正方法进行订正。

3 LSTM建模与应用效果

3.1 LSTM模型

通过迁移学习，高要站获得了完整的训练样本，

即可选择合适的模型进行预测。本文采用了神经网

络中的 LSTM模型(Swathi et al.，2022)。LSTM是由循

环神经网络RNN(Recurrent Neural Network)改进而来，

它具有强大的记忆功能和序列数据处理能力。与原

始RNN的隐藏层相比，LSTM增加了细胞状态，作为一

种神经网络，负责计算时间序列中各种观测值之间的

相关性(Gul et al.，2021；Yu et al.，2021)。在时间序列

预测中，LSTM既可以多变量预测机制又可以单变量预

测机制使用。LSTM模型具有长期记忆功能且容易实

现，可以处理序列数据中的长期依赖关系，从而捕捉到

数据中的复杂模式和规律，LSTM的带门结构可以解决

长序列训练中梯度消失和梯度爆炸的问题，更适用于离

散型时间序列的预测(Abbasimehr and Paki，2022)。参

考Hochreiter和Schmidhuber (1997)的研究，绘制LSTM
网络结构图，如图3所示。

××
×

图3 LSTM网络结构图

(Cell代表一个LSTM单元，Cell1、Cell2、Cell3 分别表示在上一时刻、

当前时刻、下一时刻的一个LSTM单元；C表示Cell在不同时序时候的

状态；X为输入，h为输出；t-1、t和 t+1分别代表上一个时间、当前时间

和下一个时间；G1、G2和G3分别代表忘记门、输入门和输出门；

σ表示 sigmoid函数；tanh为激活函数；×代表逐点相乘操作，

+代表逐点相加操作)

Fig.3 Structure diagram of LSTM network

(Cell represents an LSTM unit, Cell1, Cell2, and Cell3 represent an LSTM

unit at the previous time, current time and next time. C represents the state

of the Cell at different time sequences. X is the input, h is the output. t-1, t,

and t+1 represent the previous time, current time, and next time. G1, G2,

and G3 represent forget gate, input gate, and output gate. σ is the

sigmoid function. tanh is the activation function. × represents the

operation of point by point multiplication, + represents the

operation of point by point addition)

图3中，Cell具有细胞的状态。忘记门、输入门和

输出门三个门可以实现选择性地让信息通过，其中忘

记门作用是控制上一个时间的状态Ct-1中哪些数据应

该被“遗忘”，输入门的作用是决定让多少新的信息加

入到细胞状态中，输出门的作用是基于细胞状态来确

定要输出什么值。σ常被用作神经网络的阈值函数，

将变量映射到0到1之间；tanh让Ct中的每一个值都介

于-1和1之间。

采用的LSTM输入输出结构是多对一的。分为两

个方案：(1) 单变量单步，使用一个特征(雨量)训练模

型，并使用该模型做预报，利用前 n 天的数据预报第

n+1天的数据。(2) 多变量多步，使用过去的气温、气

压、湿度等多个特征的值来预报未来一个时间点的小

时雨量，然后把前一个输出也作为特征，预报未来多

个时间点的小时雨量。

本方法通过特征方程将原始数据转化为特征，以

地面观测站点所观测的数据为基础，根据观测到的数

据人工合成“新”的样本，得到 84个变量，但要去除噪

声，即删除那些模型输入和模型输出不相关的部分变

量。最后，分别建立单变量LSTM降水预报模型和多

变量LSTM降水预报模型。采用2009—2021年的数据

48



第1期

进行模型训练，其中训练集、验证集比例为8:2，测试集

采用2022年的数据，由于降水出现的概率相对整个样

本较小，从中固定抽取30个尽可能多的包含降水和强

降水的记录作为测试集。

3.2 单变量LSTM日雨量预报

小时雨量样本由于存在太多 0值且突变性强，相

对不稳定，加上误差的累积，预测效果极差，而日雨量

的变化趋势相对稳定，因此将订正后的小时雨量时间

序列进行重采样，转换成日雨量。用日雨量作为研究

对象，采用单变量LSTM预报方法。即仅雨量一个变

量，t时刻的预测值取决于 t-1、t-2,……等之前时刻的

历史序列，然后将 t时刻的预测结果放入历史序列，再

预测 t+1时刻的值，迭代重复这个过程预测未来多个

时刻的值。深度学习模型的损失函数(loss function)是
评价模型性能的重要指标。损失函数用来评估模型

预测值与真实值的偏离程度，损失函数越小，一般就

代表模型的鲁棒性(Robustness)越好。

经过订正的高要站日雨量时间序列，对整个序列

使用单变量 LSTM 预报方法，2009—2021 年单变量

LSTM预报日雨量的模型训练中的损失函数曲线如

图 4所示，训练损失函数曲线快速下降并逐渐趋于零，

说明模型拟合度较高。
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图4 2009—2021年单变量LSTM预报日雨量的模型

训练中的损失函数曲线图

Fig.4 Loss function curve of univariate LSTM model training in daily

precipitation forecast from 2009 to 2021

图5为2009—2022年逐年日降水预报模型训练、

验证和测试效果图。可见整体上变化的趋势拟合效

果不错，强降水命中率较高，虽然也存在漏报，但可以

根据实际进行量化分析，降低漏报率。

对逐年各月的日雨量进行预报。以 6月份为例，

首先筛选出2009—2021年每年该月份的日雨量数据，

选取单个变量“日雨量”作为特征进行归一化操作，将

数据缩放到-1和1之间。这里使用的是最小-最大归

一化(Min-Max Scaling)方法：首先计算特征X的最大值

Max和最小值Min，然后得到变换后的数值 X̂i =-1+2
(Xi-Min)/(Max-Min)，X̂i 缩放到-1和1之间，当Xi为最

大值时，X̂i 归一化为 1，当Xi为最小值时，X̂i 归一化

为-1。然后，按照 8:2进行训练集、验证集划分，并设

定观察的跨度为 20 d，利用前一天的日雨量预测后一

天的日雨量。接下来构建模型，输入的维度为1，即只

有日雨量一个变量，隐藏层特征维度为 32，循环的层

数为2。模型训练和预测的原理就是利用前n天的数

据预测第 n+1天的数据，即采用多个滑动窗口的数据

预测未来一个数据。最后按以下步骤：(1) 根据训练

窗口的长度获取最新的有效序列；(2) 将最新的序列

输入到模型中，并预测下一个值；(3) 将预测值附加到

历史记录中。重复循环上述步骤，即可预测未来多天

的日雨量。基于单变量LSTM降水预报模型缺点是误

差会积累，需要注意检查误差在可接受的范围。

为了更直观地查看预报准确率，用NA表示预报发

生，且实况发生的站点数(命中)，NB表示预报发生而实

况未发生的站点数(空报)，NC表示预报不发生而实况

发生的站点数(漏报)，ND表示预报不发生，实况未发生

的站点数。预报检验标准用晴雨准确率(记为PC)、TS
评分(记为 TS)、空报率(记为RFA)和漏报率(记为PO)，见
公式(3)~(6)。

PC =
NA +ND

NA +NB +NC +ND

(3)
TS =

NA

NA +NB +NC

(4)
RFA =

NB

NA +NB

(5)
PO =

NC

NA +NC

(6)
对各月内每日分为无降水(标记为0)和有降水(标

记为 1或 2)两类进行预报。表 1为各月日雨量预报

黄天文，等：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
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图5 2009—2022年逐年日降水预报模型训练、验证和测试效果

Fig.5 Model training, validation, and testing effectiveness of daily

precipitation forecast every year from 2009 to 2022
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中，有/无降水的结果。其中 N 为样本数。单变量

LSTM预报方法在 1—2月、6月、10—12月 PC在 80%
以上。
表1 2022年单变量LSTM各月日降水(有/无降水)预报结果

Table 1 Results of daily precipitation(with/without precipitation) forecast
based on univariate LSTM method every month in 2022

月份

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

样本数

326
298
315
303
321
318
326
330
316
329
320
324

准确率/%
86.5
88.3
74.3
73.3
67.0
84.0
70.6
64.2
69.9
84.8
84.4
85.5

TS评分/%
57.3
67.0
56.2
59.1
56.7
78.7
60.8
46.1
37.1
19.4
45.7
43.4

空报率/%
19.2
10.1
28.3
28.7
29.4
17.2
31.0
38.4
39.1
50.0
37.3
28.0

漏报率/%
33.7
27.6
27.8
22.5
25.7
6.0
16.3
35.3
51.3
76.0
37.3
47.8

对于无降水(标记为 0)、一般降水(标记为 1)和强

降水(标记为 2)三种等级的预报，单变量LSTM预报方

法结果不太理想。由于暴雨在全年的出现几率较小，

暴雨预报准确率不考虑ND情况，看暴雨TS即可。由于

1—2月、10—12月实况出现强降水的概率极小，表 2
仅列出单变量LSTM预报3—9月强降水预报结果。

2022年 6月份的 318个测试样本中实际上暴雨

出现 9 次，命中 (NA) 4 次，空报 (NB) 1 次，漏报 (NC) 5
次。基于单变量的LSTM强降水预报方法仅 6月份预

报出强降水，暴雨 TS为 40%，其它月份都不能预报出

强降水。

3.3 多变量LSTM小时雨量预报

以小时雨量为研究对象，采用多变量 LSTM预报

方法。除了要预测的作为标签的雨量列，还有其它不

同类型的特征值，目标数据筛选出有较高依赖性的一

些特征。除了“风向”为分类类型，气温、气压、相对湿

度等列均为数值类型。雨量列不仅取决于它以前的

值，还取决于其它特征。因此，要预报未来的小时雨

量值(目标列)，必须考虑包括目标列在内的所有列。

图 6 为 2009—2021 年 12 月小时雨量在多变量

LSTM预报方法中模型训练的训练损失和验证损失曲

线图。可见二者的差距很小，说明该神经网络性能不

错。但一般情况下因为网络不可避免地存在一定程

度上过拟合，所以训练损失曲线略低于验证损失

曲线。

图6a中两条曲线震荡剧烈，排除数据集太少和没

有经过标准化处理两个原因，适当增大每次训练所抓

取的数据样本数量 (batch_size)。如图 6b 所示，将

batch_size从原来的 40改为 180后曲线震荡问题得以

解决。当数据集中的全部数据样本通过神经网络一

次并且返回一次的过程即完成一次训练，称为一个

epoch，经过反复调整各参数，12月小时雨量预报模型

图6 震荡 (a)和减小震荡后(b)的2009—2021年12月小时雨量预报模型的训练和验证损失曲线图

Fig.6 Model training and validation loss of hourly precipitation forecast in December from 2009 to 2021 of (a) before and (b) after reduction of oscillation

表2 2022年单变量LSTM 各月日降水

(有/无强降水)预报结果

Table 2 Results of daily precipitation (with/without heavy
precipitation) forecast based on univariate LSTM

method every month in 2022
月份

3
4
5
6
7
8
9

TS评分/%
0.0
0.0
0.0
40.0
0.0
0.0
0.0

空报率/%
-
-
-

20.0
-
-
-

漏报率/%
100.0
100.0
100.0
55.6
100.0
100.0
100.0

注：“-”表示当月命中、空报均为0，当月日降水没有出现暴雨。
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参数最终选择 epoch从 50增大到 250，图 6b中训练损

失曲线会进一步下降，验证损失曲线主要是趋于不

变，中间会稍微上升。其它各月模型参数均采用同

样办法，反复试验，不断调整参数以达到最优预测

效果。

训练集用来训练参数，验证集是在每个 epoch完

成后，用来验证当前模型的准确率。因为验证集和训

练集没有交集，因此这个准确率是可靠的。多变量

LSTM降水预报模型训练完成后，使用的测试集样本

数为30。由于一些月份降水偏少，而在降水较多的月

份，小时雨量达到强降水也很少连续出现。全部样本

中出现强降水的几率极少，大部分样本为无降水，样

本正负比例极其不平衡，对比例大的样本造成过拟

合，预报偏向无降水，这样就大大降低了模型的范化

能力。本试验采用合成样本方法，测试集长度统一定

为 30个，从最近时间选取有降水或强降水的记录，按

原次序合成新的样本，使得降水或强降水的记录尽可

能达到1~3次。

按有/无降水两个级别进行预报，各月的小时降水

预报结果如表3所示。多变量LSTM预报方法在3月、

6月、8月、12月PC在80%以上。
表3 2022年多变量LSTM各月小时降水(有/无降水)预报结果

Table 3 Results of hourly precipitation (with/without precipitation) forecast
based on multivariate LSTM method every month in 2022

月份

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

准确率/%
70.0
53.3
86.7
60.0
70.0
80.0
70.0
96.7
70.0
73.3
60.0
93.3

TS评分/%
50.0
39.1
55.6
45.5
62.5
40.0
18.2
50.0
40.0
50.0
60.0
81.8

空报率/%
50.0
55.0
0.0
33.3
28.6
55.6
71.4
0.0
14.3
20.0
40.0
0.0

漏报率/%
0.0
25.0
44.4
41.2
16.7
20.0
66.7
50.0
57.1
42.9
0.0
18.2

按无降水、一般降水、强降水三个级别进行预报，

多变量LSTM预报方法的强降水预报结果优于单变量

LSTM预报方法预报结果。由于 1—2月、10—12月实

况出现强降水的概率极小，表4仅列出多变量LSTM预

报方法对2022年3—9月强降水预报结果。

多变量LSTM预报方法在 3月、6月和 8月暴雨 TS
较高，其中 3月和6月TS高于25%，5月、7月、8月、9月
的空报率高，RFA在 90%以上，5月、7月、9月的漏报率

高，PO在50%以上，其中9月PO为100%，全部漏报。

4 结论与讨论

本文提出一种基于深度学习的长短期记忆神经

网络(LSTM)降雨预报方法，将迁移学习方法引入到深

度学习网络模型中，得到如下主要结论：

(1) 使用基于实例的迁移学习方法订正目标数据，

合理解决了训练数据集中缺失值的问题，得到完整的

训练样本，为建立合适的LSTM预报模型提供了基础

条件。

(2) 对于有/无降水预报，单变量LSTM预报方法在

1—2月、6月、10—12月的日雨量预报效果较好，PC在

80%以上。多变量 LSTM预报方法在 3月、6月、8月、

12月的小时雨量预报效果较好，PC在80%以上。

(3) 针对强降水预报，单变量LSTM预报方法不适

用于日强降水预报，仅6月份预报出强降水，暴雨TS为

40%，其它月份均不能预报出强降水。多变量 LSTM
预报方法可用于小时强降水预报，3月、6月和 8月小

时强降水TS较高，其中3月和6月TS高于25%。

部分月份预报效果不理想，有的甚至不能预报出

强降水。下一步研究除了适当增加邻近区域自动气

象站降水观测资料，还将加入不同高度层相关物理

量，融合多源数据，形成立体环境变量输入。另外，将

每一时刻84个特征变量全部导入模型进行训练，模型

维度过高，导致训练速度慢，训练效率低下。后期拟

对特征变量进行择优选择，筛选出对降水具有显著影

响的特征变量继续进行研究。针对短期时效内的降水

预报时效性问题，下一步考虑是将雨量列错位3 h (6 h)，
将当前小时雨量和过去3 h (6 h)的其它气象要素值进

行组合，尝试提前 3 h (6 h)预报未来 24 h逐小时强降

水。当然预报时效越长，所能够预报的精细化程度和

准确率相对会越低。后期将尝试研究基于模型的迁

黄天文，等：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

表4 2022年多变量LSTM各月小时降水

(有/无强降水)预报结果

Table 4 Results of hourly precipitation (with/without heavy precipitation)
forecast based on multivariate LSTM method every month in 2022
月份

3
4
5
6
7
8
9

3-9

TS评分/%
25.0
-
6.7
36.4
0.1
8.3
0.0
14.1

空报率/%
75.0
100.0
92.9
60.0
90.0
91.7
100.0
86.2

漏报率/%
0.0
-

50.0
20.0
50.0
0.0

100.0
30.8

注：“-”表示当月没有出现小时强降水。
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移学习在深度学习中的应用，尝试改进LSTM模型，并

在智能网格预报平台上进行格点应用，希望提高一般

降水和强降水的命中率，为预报员短期预报的一般降

水和强降水落区预报提供参考。利用迁移学习对目

标域数据存在缺失值进行订正，对补充完整目标域数

据集建立 LSTM降水预报模型方法可适用国内各台

站。对不同地理位置的站点进行建模还需要不断调

整参数以达到最优。
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