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摘  要  近年来，随着全球气候变暖，异常气候事件呈现不断增多增强的趋势。连续异常气候事件是指天

气(气候)状态较严重地连续偏离其平均态的一类现象。相比于传统的异常事件，连续异常气候事件的持续

性和超限性常被忽视，但其会对人们的生产生活造成严重影响。针对传统异常监测方法无法检测连续异常

气象的问题，本文提出选取连续较大偏离适宜值的连续异常气象条件监测思想，进而提出“概率-百分位”

算法识别连续异常，明确连续异常气候事件的时空分布特征，而后利用门控循环单元神经网络预测连续异

常气象水平。将该模型应用于 1951 年至 2020 年中国大陆 166 个测站的降水、气温、风速日气象指标数据，

研究结果表明：随着持续天数的增长，许多测站的连续异常气象水平并非下降，而是呈现波动的趋势，因

此要根据预测结果重点防范同时具有较高持续天数和平均日气象值的连续异常气象。本文提出的方法可用

于连续异常气候事件的监测和预测工作，是对传统异常检测方法的有益补充。 
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Continuous anomaly detection with meteorological big data 
 

WANG Tong, TAN Suoyi, LU Xin 

(College of Systems Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

 

Abstract   Abnormal climate events have demonstrated an increasing trend with global warming in recent years. 

Continuous abnormal climate events refer to the phenomenon that weather/climate state constantly deviates from 

the average status. Compared with the traditional definition of abnormal events, continuity and overrun of 

continuous abnormal climate events have been often overlooked, but they also seriously affect the production and 

life of the society. Aiming at filling the gap that traditional anomaly monitoring methods cannot detect continuous 

abnormal weather, this paper firstly presents a probability-percentile algorithm that adopts the continuous 

abnormal monitoring idea with continuous large deviation from suitable value. On this foundation, gated recurrent 



 

unit (GRU) neural network was applied to predict continuous abnormal meteorological value. The model was 

applied to daily meteorological data of precipitation, temperature and wind speed at 166 stations in mainland 

China from 1951 to 2020, and the results suggest that as the duration increases, continuous abnormal 

meteorological value presents a fluctuating pattern in most regions, rather than a hypothetical downward trend. 

Therefore, significant attention should be paid to continuous abnormal weather with high duration and average 

daily meteorological value based on our model. The method proposed in this paper can be used to monitor and 

predict continuous abnormal climate events, and is a valuable supplement to traditional anomaly detection 

methods. 
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随着人类社会的发展，异常气候事件持续不断增加，

最新统计数据表明，2000 年至 2019 年期间，全球共记

录 7348 起气候灾害，造成 123 万人死亡，经济损失总数

高达 2.97 万亿美元，相比于以往出现“令人震惊”的增

长[1-2]。异常气候事件包含极端天气(气候事件)以及连续

异常天气(气候事件)等。极端天气(气候事件)是指非常罕

见的恶劣天气 [3] ，连续异常气候事件 (Continuous 

abnormal climate event)是指天气(气候)状态连续较严重

地偏离其平均态的一类现象(来自本文的定义)。 

近年来，我国的连续异常天气肆虐。2013 年夏天，

上海的连续高温让中暑患者显著增加，非职业性中暑死

亡患者已有 10 余人，其中室内中暑患者占 3 成以上。而

浙江的连日高温，也造成多人中暑身亡[4]。2020 年 3 月

30 日，湖南省郴州市永兴县由于长时间的高强度降水软

化了路基，使边坡塌陷，导致火车 T179 在京广铁路线上

撞上山体滑坡发生脱轨，事故造成 1 人死亡，4 人重伤，

123 人轻伤，造成直接经济损失约为 2 235 万元[5]。连续

异常气候事件可以简略表述为连续多个有异于适宜状态

的气候条件，其虽然不包含台风、特大暴雨等极端天气，

但是由于持续性和超限性，亦会对人类活动和农业生产

造成严重影响[6]。然而目前连续异常气候事件的相关研

究不够，监测方法的支撑存在问题。因此必须建立合适

的连续异常监测方法，明确其发生发展的时空分布特征

以及规律，进而提高防灾减灾的能力。 

目前对于异常天气的研究通常聚焦于两方面，一是

选取带随机性的观测数据(样本)明确其时空分布特征，二

是根据问题的条件和假设(模型)进行预测预报等[6-8]。在

样本的选取方面，天气的一些要素，特别是降水、气温、

风等，若它们的量值超过了一定的限度，就会给人们的

生产生活构成威胁，因此研究者大多通过确定阈值选取

异常天气(几乎全部为极端天气)样本。常用的阈值选取方

法有 Hill 图解法[9]、峰度法[10]以及百分位法[11]等。Hill

图解法选取图形中使尾部指数开始稳定的横坐标，峰度

法需要反复移除剩余样本中的最大值直至样本峰度降低

至 3，百分位法在所有测站选取超过某统一百分位数的

气象值进入异常天气样本，不同测站的气象状况差异较

大使此百分位数的选取存在困难。 

在异常气象要素的预测方面，由于气候系统受多因

素的影响，异常气象虽有一定的规律性，但仍然有较强

的复杂性和不确定性，因此采用传统统计学模型的预测

较为困难。而具有很强的非线性拟合能力的人工神经网

络(Artificial Neural Network, ANN)在此类时间序列的预

测问题上有良好的表现[12-13]。例如，Sulaiman& Wahab

使用ANN模型对 1965至 2015年马来西亚彭亨州暴雨事

件的降水量进行预测，并将该模型的预测性能与传统分

析 方 法 ARIMA(Auto Regression Integrated Moving 



 

Average)相比较，结果表明 ANN 模型具有更高和更稳健

的预测能力 [14]。此外，Scher[15]、Abduliah 等 [16]以及

Gessang 等[17]也采用 ANN 的方法预测异常天气。 

尽管目前对于异常天气的研究已取得一定的成果，

但仍然存在如下 3 个问题：第一，异常天气样本选取中

阈值的确定具有一定的主观性和困难性；第二，阈值大

多针对于极端降水、极端高温、极端低温等，致使传统

分析方法得不到或监测不出因气象条件连续较大偏离适

宜值而导致的连续异常气象，该气象虽然不是极端天气，

但由于连续性和超限性亦会对人们的生产生活造成很大

影响；第三，传统的 ANN 预测方法无法捕获连续异常气

象序列的长期记忆，而且无法充分挖掘其时序性和非线

性的相关关系。 

针对上述问题，本文提出“概率-百分位”算法识别

连续异常，明确连续异常气象的时空分布特征后，利用

门控循环单元神经网络(GRU)预测连续异常气象水平，

进而明确连续异常气候事件发生发展的特征以及规律，

对其进行预测预报和监测预警，是异常气象事件评估、

气象预测预警等模型方法的重要补充。 

1  数据和方法 

1.1  数据 

1.1.1  数据来源及处理 

本文在中国 1951 年 1月至 2020 年 12月共 70年 166

个气象站的降水量、气温、风速日气象指标的基础上展

开分析。数据获取自中国气象局(China Meteorological 

Administration, CMA)国家气象信息中心(Meteorological 

Information Center, NMIC)中国地面国际交换站气候资料

日值数据集(V3.0)[18]。 

为保证数据质量，依次对获取到的气象数据进行缺

失值检验、异常值检验以及均一性检验。对于出现的异

常值和缺失数据，参考前后几天该站数据或者同一天周

边其他气象站数据，视情况进行调整或删除；惩罚最大

F 检验(Penalized Maximal F Test, PMF)表明参与统计的

166 个气象站数据资料均一性良好[19]。因此本文采用的

数据具有较高的数据完整性和数据质量，满足国家气象

数据质量控制要求，可用于分析中国大陆的连续异常气

象情况。 

1.1.2  区域划分 

166 个气象站的空间分布如图 1(a)所示。为了分析区

域特点，考虑省市区的行政边界和气象特征[20]，把全国

划分为 6 个子区域，范围界定如下：东北地区，包含黑

龙江、吉林、辽宁和内蒙古东北部，共 33 站；西北地区，

包含宁夏、甘肃、新疆、青海、陕西和内蒙古西部，共

38 站；华北地区，包含山东、北京、天津、河北、河南、

山西以及内蒙古中东部，共 30 站；东南地区，包含湖北、

湖南、上海、安徽、浙江、江西和江苏，共 25 站；西南

地区，包含重庆、四川、云南、贵州，共 23 站；华南地

区，包含广东、广西、海南和福建，共 17 站[21]。由于缺

少台湾、香港、澳门和西藏的相关资料，因此不将其列

入具体区域。 

 

 

 

 

 

 

 



                                      

 

注：图 1(a)基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号为 GS(2016)1595 号的标准地图制作，底图无修改。 

图 1  区域划分和描述性统计 

Fig. 1  Regional division and descriptive statistics 

 

为明确 6 个地区的气象特征，进行描述性统计，6

个地区降水量、风速以及气温的误差棒图(errorbar)如图

1(b)所示。误差棒的中点表示相应气象指标的均值，棒长

为 2 倍标准差。通过对图 1(b)的分析发现，研究期间 6

个地区日气象指标的均值和标准差均存在较为明显的差

异。在降水量方面，呈现出“东多西少，南多北少”的分

布特征，并且均值越高的地区，降水量的分布基本就越

分散；在风速方面，华北地区的风速均值最大，其次是

东南地区和东北地区，各个地区日风速值的标准差都较

小；在气温方面，气温均值的空间分布与降水量大致相

同。由图 1(b)也可以看出，不同区域之间的气象水平差

异较大，而区域内部差异较小，因此本文的区域划分合

理，可以进行连续异常监测方法研究。 

1.2  模型及方法 

1.2.1  “概率-百分位”算法 

对异常进行识别的首要步骤是要确定数据的合理范

围，因此，我们需要首先确定连续异常气象的数值区间。

气候的形成是多种自然和人文因素共同作用的结果，每

个测站的气候状况差异较大，无法确定统一界限，因此

本文以单个测站为单位进行识别。 

考虑本文对于连续异常的定义以及连续异常样本量

的 要 求 ， 我 们 提 出 “ 概 率 - 百 分 位 ” 算 法

(Probability-percentile algorithm)进行连续异常识别。不同

于经常发生因此占绝大多数的气象值，连续异常属于异

常，其发生的概率较小。设某个测站的日气象值为一维

实随机变量 X，累积频率函数为 ( )
X

F x ，则满足

( ) ( )
x

X X
F x f t dt

−
=  的可测函数 ( )

X
f x 为其概率密度函

数。本文使用目前最常用且准确[22]的 Parzen 窗方法[23]

确定气象样本的概率密度函数，最优窗宽根据插入法[24]

确定。首先利用概率密度函数导数的零点(或近似零点)

确定连续异常区间下限的候选值，该值可代表某一气象

值的出现概率下降至大多数气象值之后的拐点。设
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如上文所述，百分位法是一种常用的异常天气样本

选取方法，这里我们沿用陈海山等[25]选取异常天气的思

想，将气象值序列的第 95 个百分位值 P95定为连续异常

的另一候选值。若某个气象要素有 n 个值，将这 n 个值

按升序排列
1 2
, , , , ,

m n
x x x x ，某个值小于或等于

m
x 的概



 

率为 

0.31

0.38

m
P

n

−
=

+
,             (1) 

式中：m 为
m

x 对应的序号，P95 即为 95%P = 对应的
m

x

值。如果有 50 个值，则第 95 个百分位值为排序后的

48x ( 94.66%p = )和 49x ( 96.65%p = )的线性插值。 

在计算得到 l 和 P95 后，连续异常阈值 lc 定义为： 

95min{ , }lc P l= ,           (2) 

因此，对连续异常气象值 c 的提取可以是 lc c ，

在气象学中，“连续”多指 3 次或 3 次以上的接连发生[26]。

因此对于每个测站，按时序遍历研究期间内的所有日气

象值 ix ，寻找持续天数 3t 的连续异常天气，进而得到

持续天数和平均日气象值，以便后续研究。 

1.2.2  门控循环单元神经网络 

使用“概率-百分位”算法提取连续异常气象值后，

需要选用合适的模型预测。连续异常序列是包含发生日

期(或发生间隔)、持续天数以及平均日气象值的多元时间

序列，多元时间序列的预测方法从实现原理看包括统计

学和机器学习的方法。统计学方法例如向量自回归模型

(Vector Autoregressive model，VAR)[27]及其一系列变体结

构较简单，难以胜任复杂性较强的连续异常时间序列的

预测。由于门控循环单元神经网络(Gated Recurrent Unit 

Neural Network, GRU)模型的优良特性，我们使用其来进

行连续异常气象的短期预测。 

将时序概念引入网络结构的门控循环单元神经网络

和长短期神经网络(Long short-term memory, LSTM)[28]作

为循环神经网络(Recurrent neural network, RNN)的特殊

变体，可以很好地解决 RNN 的梯度消失和梯度爆炸的问

题[29]。由于 LSTM 的内部结构非常复杂会导致训练时间

过长，Cho 等[30]在 LSTM 的基础上提出具有更加简洁的

模型结构的 GRU，它可以在保证预测精度的同时减少网

络训练的参数，收敛速度更快。GRU 相对于 LSTM 的内

部结构最大的改进在于将 LSTM 中的 3 个门结构简化为

更新门和重置门 2 个门结构，具有更高的计算效率。 

本文将连续异常序列标准化，采用 One-hot 编码对

持续天数进行特征编码后，将 80%数据作为训练集、20%

数据作为测试集，再对训练集进行 K 折交叉验证(K-fold 

Cross Validation)。经过多次实验，通过学习率回调的方

法，不同测站连续异常气象的合适学习率为 0.001、0.01

或 0.1。本文采用了早停法、正则化方法防止训练过拟合。

此外，激活函数、优化算法、损失函数、时间步长、

batch_size 和 epoches 分别设置为“relu”、“Adam”、

“MAE”、8-10、3 以及 300。最后，使用均方根误差

RMSE(Root Mean Square Error) 、 平 均 绝 对 误 差

MAE(Mean Absolute Error)[31]和决定系数(Coefficient of 

Determination)[32]作为评价预测精度的指标。 

2  结果分析 

2.1  连续异常降水 

2.1.1  连续异常降水时空分布特征 

166 个测站中，西北地区的甘肃酒泉、新疆哈密、青

海格尔木等 16 个测站由于降水稀少不存在连续异常降

水，因此连续异常降水的研究对象为其余 150 个气象测

站。运用“概率-百分位”算法识别的每个测站连续异常

降水日降水量区间如图 2 所示。图 2 中，右上角的圆展

示了连续异常降水区间下限的详细结果，相当于左边圆

心的放大效果。由于测站过多没有标注所有测站编号，

但对于每个地区，箭头的方向为测站编号依次增大的方

向。由图 2 可以看出，6 个地区识别的连续异常降水区

间与其降水特点相吻合，例如西北地区的连续异常降水

区间上限和下限值均较低，而华南地区则恰好相反，这

也证明了连续异常识别的准确性。 

以 57447 湖北恩施测站为例，图 3(a)绘制了该测站

2020 年 6 月 1 日至 9 月 30 日的日降水量折线图，虽然 7



                                      

月 17 日出现了日降水量高达 191.6 mm 的特大暴雨，但

连续异常并不将其考虑在内。因此该期间此测站共有两

次连续异常降水，其均无法被传统分析方法检测得到。

以降水量为例，连续异常指的是持续的较高强度降水，

强调持续偏离正常状态，不考虑特大暴雨等的极端降水

情形。连续异常会使人体、农田、交通、工程等持续偏

离适宜状态，无法得到缓解，造成较为严重的后果。 

 

图 2  连续异常降水识别结果展示 

Fig. 2  Demonstration of continuous abnormal precipitation recognition results 

 

高丽[33]、Yu[34]等学者的研究指出，极端天气愈加频

繁地出现。而不包含极端天气的连续异常天气，例如连

续异常降水等，每年发生的频次也呈逐年上升趋势，如

图 3(b)所示。从 1951 至 2020 年，全国连续异常降水的

发生频次从 9 次增加至 17 次每年，增加约 89%。 

 

图 3  连续异常识别结果与异常降水发生频次 

Fig. 3  Continuous anomaly recognition results and abnormal precipitation frequency 



 

 

图 4 以堆叠柱状图的形式绘制了 150 个测站不同持

续天数连续异常降水的具体情况，每个柱子的高度依次

表示该测站不同持续天数(Duration)连续异常降水日平

均降水量(的均值)，所有堆叠而成的柱子的均值约为   

83 mm/d。

 

注：该图基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号为 GS(2016)1595 号的标准地图制作，底图无修改。 

图 4  150个测站不同持续天数的连续异常降水水平 

Fig. 4  Continuous abnormal precipitation levels of different durations at 150 stations

一般来讲，对于一次连续异常降水，持续天数越多，

平均日降水量(的均值)可能就会越少。但实际上广西梧

州、山东惠民以及吉林四平等的 82 个测站并不符合这种

情形，随着持续天数的增加，平均日降水量呈现明显的

波动，因此要重点防范同时具有较高持续天数和平均日

降水量的连续异常降水；由图 4 也可以看出，连续异常

降水的空间分布呈现出明显的南北差异和东西差异，东

部和南部的降水量普遍偏高；以 57816 贵州贵阳测站持

续时间为 6 天的连续异常降水均值为例，平均日降水量

均值达 48 mm/d，这虽然没有达到特大暴雨等极端降水

水平，但是由于其的持续时长和降水总量(约为 300 mm)，

造成洪涝灾害和严重的水土流失，导致工程失事、堤防

溃决和农作物被淹等重大经济损失，并较大程度地阻碍

交通运行[35]。 

2.1.2  连续异常降水预测 

明确连续异常气候事件时空分布特征后，我们对其

进行预测。我们将数据集按 8：2 的比例划分成训练集和

验证集，将1951年至2006年包含发生日期(或发生间隔)、

持续天数以及连续异常降水平均日降水量的时间序列作

为训练集，并对训练集采用十折交叉验证，利用得到的

模型预测 2007 年至 2020 年各测站下一次连续异常降水

的相应属性。首先测得 GRU 和其他具有代表性的预测模

型(BP 神经网络、LSTM)的 RMSE 如图 5(a)所示。由于

测站过多，没有标注所有编号，但从左至右依次是东北、

西北、华北、东南、西南和华南地区由小增大的测站编

号。与 BP 神经网络(Back Propagation Neural Network)和

LSTM 模型的 RMSE 对比可以看出，BP 神经网络的

RMSE 总体较 GRU 偏高，而 LSTM 由于参数过多，因

而 RMSE 波动较大。因此本文使用 GRU 模型进行连续

异常降水的训练和预测，得到 150 个测站的 RMSE、MAE

以及 2R 如图 5(b)所示。由此 3 种评价指标结果可知，各

个测站的 RMSE 和 MAE 均较低， 2R 均较高，证明 GRU



 

模型预测精度较高。因此我们使用训练好的 GRU 模型预

测了各个测站下一次连续异常降水的出现时间、持续天

数以及平均日降水量，东北地区和西北地区的一些测站

由于连续异常降水数据较少，我们将其合并训练，然后

单独进行预测，具体结果如图 6 所示。 

 

图 5  预测结果评价 

Fig. 5  Evaluation of prediction results 

 

 

 

图 6  连续异常降水预测结果 

Fig. 6  Prediction results of continuous abnormal 

precipitation 

通过对图 6 的分析发现，就出现时间而言，各个测

站下一次连续异常降水的出现时间在 2021 至 2032 年，

且多为 6、7、8 月份；就区域差异而言，东部和南方地

区的连续异常降水大致呈现出平均日降水量较大、持续

时间较长且发生较早的特点，西部和北方地区则恰好相

反；就降水量而言，各个测站下一次连续异常降水强度

均属于大雨或以上降水等级。 

连续的较多降水量使得地面径流不能及时排除，积

水深度过大，时间过长，同时使得农田积水超过作物耐

淹能力。连续阴雨天气也使农作物缺少必要的光照，给

交通、工程、农业等造成严重影响。根据预测得出的连

续异常降水发生时间以及平均日降水量，可以帮助有关

部门及时采取相应防护措施，以减少由于连续的较多降

水量带来的巨大损失。 

2.2  模型推广应用 

本节将连续异常监测方法应用于风速和温度，以测

试该方法对于其他气象指标的适用性。 

同样采用“概率-百分位”算法和 GRU 模型，共有

88 个测站发生连续异常风速。以 59316 广东汕头测站为



 

例，该测站连续异常风速日风速范围为(10.8, 16.3)m/s，

10.8m/s 为 6 级风速(强风)的起始风速。连续异常风速的

数据量相对较小，但本文提出的监测方法仍然适用，得

到其时空分布特征和预测结果。在时空分布特征方面，

其测站较少但持续天数较长，54776 山东成山头测站有

持续天数最长高达 11 天的连续异常风速，日平均风速为

13.94 m/s，达 7 级风速(疾风)；随着持续天数的增加，同

一测站的连续异常风速呈现波动趋势。在预测结果方面，

连续异常风速的区域差异明显，主要集中在华北地区和

东北地区，且发生的月份分散，各个月份基本都有分布。 

气温是较为特殊的气象要素，有连续异常高温和连

续异常低温 2 种情形。本着连续异常气象的区间下限是

发生概率较小的气象值的思想，对于连续异常高温，我

们也考虑 max{ }
i
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' '
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以 54026 内蒙古扎鲁特测站为例，虽然其位于气温

较低的东北地区，但连续异常高温现象依然存在。根据

“概率 -百分位”算法，其连续异常高温范围为 (28, 

34.8)℃，而南方地区的连续异常高温基本全部超过

33℃。由连续异常高温的时空分布特征和预测结果(101

个测站)可知，其仍然呈现出随持续天数增加的波动趋势

以及区域差异；平均日气温值分布较为集中，在预测结

果中除 51573 新疆吐鲁番测站下次连续异常高温的平均

日气温值达 38.8℃外，其他测站的平均日气温值大多集

中分布于 32℃至 35℃；发生月份也较为集中，多出现在

6、7、8 月份；各个测站持续天数多的连续异常高温情

形较多。连续高温天气会给人体健康、交通、农业以及

用水用电等方面带来严重影响。 

3  总结与讨论 

随着全球气候变暖，连续异常气候事件更加频繁地

出现，并呈现增强的趋势。针对传统异常监测方法无法

检测连续异常气象的问题，本文提出了选取连续较大偏

离适宜值的连续异常气象条件监测思想，进而提出“概

率—百分位”算法识别连续异常，明确连续异常气象的

时空分布特征，而后利用 GRU 预测连续异常气象水平。

“概率—百分位”算法简洁明快、稳健而且广泛适用于

降水、风速、高温、低温等连续异常气象的监测。 

本文应用所提出的连续异常监测方法分析中国大陆

1951 至 2020 年的 166 个气象站的降水量、气温、风速

日气象指标数据，结果发现：(1)随着持续天数的增长，

大多数地区的连续异常气象水平呈现波动趋势，在某一

非最小持续天数达到最大值。因此要重点防范同时具有

较高持续天数和平均日气象值的连续异常气象；(2)对于

不同的连续异常气象特征，各个区域都呈现出各自的特

点；(3)连续异常气象的持续性和超限性使气象值总量较

大，使人体、农作物、各类设施等持续处于非正常状态，

无法得到缓解，因而造成严重影响。根据本文预测得出

的连续异常气象发生时间以及平均日气象值，可以帮助

有关部门及时采取相应防护措施，以减少由于连续较大

偏离适宜值的气象状况带来的巨大损失。 

本文为明确异常气象的规律及其预测提供重要理论

基础，同时对基于大数据的连续异常监测方法进行创新，

为数据分析提供了新的独特的视角。 
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