
第 ４０ 卷第 ３ 期

２０２３ 年 ５ 月

中国科学院大学学报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ
Ｖｏｌ． ４０

Ｍａｙ
　

Ｎｏ． ３
２０２３

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■

∗ 国家自然科学基金资助项目（７２０２５４０５，９１８４６３０１，７２００１２１１，７２０８８１０１）和湖南省科技计划（２０１９ＧＫ２１３１，２０２０ＴＰ１０１３）资助

† 通信作者，Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｘｉｎ＿ｌｙｕ＠ ｓｉｎａ．ｃｏｍ

文章编号： ２０９５⁃６１３４（２０２３）０３⁃０３６２⁃０９

基于气象大数据的连续异常监测方法∗

王彤，谭索怡，吕欣†

（国防科技大学系统工程学院， 长沙 ４１００７３）
（２０２１ 年 ５ 月 ２０ 日收稿； ２０２１ 年 ７ 月 １４ 日收修改稿）

Ｗａｎｇ Ｔ， Ｔａｎ Ｓ Ｙ， Ｌｕ Ｘ． Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｉｇ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３， ４０（３）：３６２⁃３７０． ＤＯＩ：１０．７５２３ ／ ｊ．ｕｃａｓ．２０２１．００５３．

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，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—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。 该方法可用于连

续异常气候事件的监测和预测工作，是对传统异常监测方法的有益补充。
关键词　 连续异常；“概率－百分位”算法；异常监测；ＧＲＵ；气象
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　 　 随着人类社会的发展，异常气候事件持续增

加，最新统计数据表明，２０００—２０１９ 年期间，全球

共记录 ７ ３４８ 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

天气和连续异常天气（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｌｉｍａｔｅ
ｅｖｅｎｔ）等。 前者是指非常罕见的恶劣天气［３］，后
者是指天气（气候）状态连续较严重地偏离其平

均态的一类现象。
近年来，中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 Ｔ１７９ 次列车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，直接经济损失约 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及其规

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 和 Ｗａｈａｂ［１４］ 使

用 ＡＮＮ 模型对 １９６５—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。 此外，
Ｓｃｈｅｒ［１５］、 Ａｂｄｕｌｉａｈ 等［１６］ 以 及 Ｇｅｓｓａｎｇ 和

Ｌａｓｍｉｎｔｏ［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，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（ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＵ）预测连续异常气象水平，进而

３６３
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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

　 　 本文在中国大陆 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、异常值及均一性检验。 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。
　 　 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

（ｅｒｒｏｒ ｂａｒ）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，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

　 　 　 　

图 １（ａ）基于自然资源部标准地图服务网站 ＧＳ（２０１６）１５９５ 号标准地图制作，底图边界无修改

图 １　 区域划分和描述性统计

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

４６３
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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， 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 ＦＸ（ｘ），则满足 ＦＸ（ｘ） ＝ ∫ｘ
－∞

ｆＸ（ ｔ）ｄｔ 的可测

函数 ｆＸ（ｘ） 为其概率密度函数。 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
ｄ ｆ^ （ｘ）

ｄｘ
≐ ０（允许误差范围为 １０ －５） 的解

为｛ｘｋ｝，ｋ ＝ １，２，…，Ｋ 且满足 ｘｋ ＞ ｘ ｊ（ ｆ^ ′（ｘ ｊ） ≤

ｆ^ ′（ｘ）， ｘ ∈ Ｘ）， 则 连 续 异 常 的 候 选 值 ｌ ＝
ｍｉｎ｛ｘｋ｝，ｋ ＝ １，２，…，Ｋ。

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 ｘ１，ｘ２，…，
ｘｍ，…，ｘｎ，某个值小于或等于 ｘｍ 的概率为

Ｐ ＝ ｍ － ０. ３１
ｎ ＋ ０. ３８

， （１）

式中：ｍ 为 ｘｍ 对应的序号，Ｐ９５即为 Ｐ ＝ ９５％ 对应

的 ｘｍ 值。 如果有 ５０ 个值，则第 ９５ 个百分位值为

排序后的 ｘ４８（Ｐ ＝ ９４. ６６％ ）和 ｘ４９（Ｐ ＝ ９６. ６５％ ）的
线性插值。

在计算得到 ｌ 和 Ｐ９５ 后，连续异常阈值 ｃｌ 定
义为

ｃｌ ＝ ｍｉｎ｛Ｐ９５，ｌ｝ ． （２）
因此，对连续异常气象值 ｃ 的提取可以是 ｃ ＞ ｃｌ，
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 ｘｉ，寻找持续天数 ｔ≥３ 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 ＧＲＵ 模型的优

良特性，我们使用该模型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 ＧＲＵ 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，Ｃｈｕｎｇ 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（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均

绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ） ［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

５６３
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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，箭头方向即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 ２ 次连续异常降

水，均无法被传统分析方法检测到。 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

　 　 　 　

图 ２　 连续异常降水识别结果展示

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

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

６６３
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的后果。
高丽等［３３］、Ｙｕ 等［３４］ 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。 １９５１—２０２０ 年，
全国连续异常降水的发生频次从 ９ 次 ／ ａ 增加至

１７ 次 ／ ａ，增加约 ８９％ 。
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，Ｄ）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。
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 ｄ 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，但是由于其较长的持

续时长和较大的降水总量（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，对
其进行预测。 将数据集按 ８ ∶ ２的比例划分成训练

集和验证集，将 １９５１—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—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 Ｒ２

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，Ｒ２ 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，将其合并训练，然后单独进行预测，具体

结果如图 ６ 所示。

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，底图边界无修改

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
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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—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，以减少由此带来的巨大损失。

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. ８ ｍ ／ 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 ｄ 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

温和连续异常低温两种情形。 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，也考虑 ｌ ＝ｍａｘ｛ｘｉ｝，其中 ｘｉ 满足

ｌｉｍ
Δｘ→０

ｆ^′（ｘｉ ＋ Δｘ） － ｆ^′（ｘｉ）
Δｘ

＝ ０。

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 １０１ 个测站连续

８６３
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异常高温的时空分布特征和预测结果可知，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 ～ 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—２０２０ 年 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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６８⁃７６． ＤＯＩ： １０. １００７ ／ ９７８⁃９８１⁃１０⁃６４５１⁃７＿９．

［１５］ 　 Ｓｃｈｅｒ Ｓ． Ｔｏｗａｒｄ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｗｅａｔｈｅｒ ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ：
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１８， ４５（２２）：
１２６１６⁃１２６２２． ＤＯＩ： １０. １０２９ ／ ２０１８ＧＬ０８０７０４．

［１６］ 　 Ａｂｄｕｌｉａｈ Ｎ Ｈ， Ａｄｎａｎ Ｒ， Ｓａｍａｄ Ａ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｌｉｇｈｔｎｉｎｇ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ）：
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ Ｓｕｌｔａｎ Ａｂｄｕｌ Ａｚｉｚ Ｓｈａｈ Ａｉｒｐｏｒｔ ｏｒ Ｓｋｙｐａｒｋ Ｓｕｂａｎｇ
［Ｃ］ ∥ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ （ ＩＣＳＰＣ ）． Ｄｅｃｅｍｂｅｒ １４⁃１５， ２０１８， Ｍｅｌａｋａ，
Ｍａｌａｙｓｉａ． ＩＥＥＥ， ２０１８： １⁃４． ＤＯＩ： １０. １１０９ ／ ＳＰＣ． ２０１８.
８７０４１４７．

［１７］ 　 Ｇｅｓｓａｎｇ Ｏ Ｍ， Ｌａｓｍｉｎｔｏ Ｕ． Ｔｈｅ ｆｌｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＡＮＮ ） ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ （ＡＰＩ） ａｓ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｅｆｆｏｒｔ ｔｏ ｆｌｏｏｄ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｊｅｎｅｌａｔａ Ｓｕｂ⁃ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ［ Ｃ ］ ∥ ＩＯＰ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． ＩＯＰ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０２０， ９３０（１）： ０１２０８０． ＤＯＩ： １０. １０８８ ／ １７４８⁃
９３２６ ／ ａｂ１３ｂｆ．

［１８］ 　 任芝花， 邹凤玲， 余予， 等． 中国地面国际交换站气候资

料日值数据集（Ｖ３. ０）［ＥＢ ／ ＯＬ］． 国家气象科学数据中心．
（２０２１⁃０２⁃０１） ［ ２０２１⁃０７⁃０８］ ． ｈｔｔｐ： ∥ ｄａｔａ． ｃｍａ． ｃｎ ／ ｄａｔａ ／
ｃｄｃｄｅｔａｉｌ ／ ｄａｔａＣｏｄｅ ／ ＳＵＲＦ＿ ＣＬＩ ＿ ＣＨＮ ＿ＭＵＬ ＿ ＤＡＹ ＿ ＣＥＳ ＿
Ｖ３. ０．ｈｔｍｌ．

［１９］ 　 Ｌｉｕ Ｚ， Ｙａｎｇ Ｍ， Ｗａｎ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｘｉｚａｎｇ （ Ｔｉｂｅｔａｎ ）
Ｐｌａｔｅａｕ ｄｕｒｉｎｇ １９７１⁃２０１５［ Ｊ］ ． Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ， ２０１７， ８（１１）：
２１４⁃２２８． ＤＯＩ： １０. ３３９０ ／ ａｔｍｏｓ８１１０２１４．

［２０］ 　 《第三次气候变化国家评估报告》编写委员会． 第三次气

候变化国家评估报告［Ｍ］． 北京： 科学出版社， ２０１５．
［２１］ 　 孙军， 张福青． 中国日极端降水和趋势［Ｊ］ ． 中国科学：地

球科 学， ２０１７， ４７ （ １２ ）： １４６９⁃１４８２． ＤＯＩ： １０. １３６０ ／
Ｎ０７２０１６⁃００３６０．

［２２］ 　 Ｃｈｅｎ Ｙ Ｃ． Ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ ｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｅｎｔ
ａｄｖａｎｃｅｓ［ Ｊ］ ． Ｂｉｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ＆ Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ， ２０１７， １ （ １）：
１６１⁃１８７． ＤＯＩ： １０. １０８０ ／ ２４７０９３６０. ２０１７. １３９６７４２．

［２３］ 　 Ｖｉｎｃｅｎｔ Ｐ， Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ． Ｍａｎｉｆｏｌｄ ｐａｒｚｅｎ ｗｉｎｄｏｗｓ ［ Ｃ ］ ∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＮＩＰＳ′ ０２ ）： Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，
ＭＡ， ＵＳＡ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２００２： ８４９⁃８５６． ＤＯＩ： １０. ５５５５ ／
２９６８６１８. ２９６８７２４．

［２４］ 　 Ｓｈｅａｔｈｅｒ Ｓ Ｊ， Ｊｏｎｅｓ Ｍ Ｃ． Ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｄａｔａ ‐ ｂａｓｅｄ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ： Ｓｅｒｉｅｓ Ｂ （ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ），
１９９１， ５３（３）： ６８３⁃６９０． ＤＯＩ： １０. １１１１ ／ ｊ．２５１７⁃６１６１. １９９１．

ｔｂ０１８５７．ｘ．
［２５］ 　 陈海山， 范苏丹， 张新华． 中国近 ５０ａ 极端降水事件变化

特征的季节性差异［ Ｊ］ ． 大气科学学报， ２００９， ３２（ ６）：
７４４⁃７５１．

［２６］ 　 Ｙｏｓｅｄｚａｄｅｈ Ｓ， Ｇｈａｚａｖｉ Ｒ， Ｄｏｋｈａｎｉ Ｓ． Ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｒｏｕｇｈｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｒｆａｃｅ ｒｕｎｏｆｆ ｉｎ ａｎ ａｒｉｄ ｒｅｇｉｏｎ （ ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ： Ｋｅｒｍａｎ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ）［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｉｄ Ｒｅｇｉｏｎｓ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｓ Ｓｔｕｄｉｅｓ，
２０１９， ９（３５）： ２９⁃４３．

［２７］ 　 Ｋｈａｎ Ｆ， Ｓａｅｅｄ Ａ， ＡＬＩ Ｓ． Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｎｅｗ
ｃａｓｅｓ， ｄｅａｔｈｓ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒ ｃａｓｅｓ ｏｆ ＣＯＶＩＤ⁃１９ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ
ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｐａｋｉｓｔａｎ ［ Ｊ ］ ． Ｃｈａｏｓ， Ｓｏｌｉｔｏｎｓ ＆
Ｆｒａｃｔａｌｓ， ２０２０， １４０： １１０１８９． ＤＯＩ： １０. １０１６ ／ ｊ． ｃｈａｏｓ．
２０２０. １１０１８９．

［２８］ 　 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ Ｓ， Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ Ｊ． Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ［ Ｊ］ ．
Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， １９９７， ９ （ ８ ）： １７３５⁃１７８０． ＤＯＩ：
１０. １１６２ ／ ｎｅｃｏ．１９９７. ９. ８. １７３５．

［２９］ 　 Ｚｈａｏ Ｚ， Ｃｈｅｎ Ｗ Ｈ， Ｗｕ Ｘ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ： ａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＴ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， １１ （ ２）： ６８⁃７５． ＤＯＩ：
１０. １０４９ ／ ｉｅｔ⁃ｉｔｓ．２０１６. ０２０８．

［３０］ 　 Ｃｈｕｎｇ Ｊ， Ｇｕｌｃｅｈｒｅ Ｃ， Ｃｈｏ Ｋ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［ＥＢ ／
ＯＬ］． ａｒＸｉｖ： １４１２. ３５５５． （ ２０１４⁃１２⁃１１ ） ［ ２０２１⁃０７⁃０８ ］ ．
ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １４１２. ３５５５．

［３１］ 　 Ｄａｉ Ｚ Ｆ， Ｚｈｕ Ｈ， Ｗｅｎ Ｆ Ｈ． Ｔｗｏ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ
ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ＆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ２０２０， １６ （ ５）：
２２８３⁃２３０３． ＤＯＩ： １０. ３９３４ ／ ｊｉｍｏ．２０１９０５４．

［３２］ 　 Ａｌｉ Ｍ Ｍ， Ｈａｓｈｉｍ Ｎ， Ｈａｍｉｄ Ａ Ｓ Ａ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｓｅｒ⁃
ｌｉｇｈｔ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｒａｐｉｄ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｉｌ ｐａｌｍ ｆｒｅｓｈ ｆｒｕｉｔ ｂｕｎｃｈｅｓ ｍａｔｕｒｉｔｙ ［ Ｊ］ ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０２０， １６９：
１０５２３５． ＤＯＩ： １０. １０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐａｇ．２０２０. １０５２３５．

［３３］ 　 高丽， 陈静， 郑嘉雯， 等． 极端天气的数值模式集合预报

研究进展［ Ｊ］ ． 地球科学进展， ２０１９， ３４ （ ７）： ７０６⁃７１６．
ＤＯＩ： １０. １１８６７ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００１⁃８１６６. ２０１９. ０７. ０７０６．

［３４］ 　 Ｙｕ Ｊ Ｈ， Ｌｉｕ Ｙ Ｍ， Ｍａ Ｔ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｖｏｒｔｉｃｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｃｉｎｇ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｔｉｂｅｔａｎ Ｐｌａｔｅａｕ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｏｕｔｈ
Ｃｈｉｎａ ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｊａｎｕａｒｙ ２００８． ｐａｒｔⅡ： ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， ３３
（３）： ４１６⁃４３２． ＤＯＩ： １０. １００７ ／ ｓ１３３５１⁃０１９⁃８６０６⁃ｚ．

［３５］ 　 Ｊｉａ Ｚ， Ｒｅｎ Ｆ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｄ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＬＴＰ
＿ＤＳＥＦ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｈｅａｖｙ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ ｌａｎｄｆａｌｌｉｎｇ
ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｙｃｌｏｎｅｓ ｏｖｅｒ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２０１８［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２０， ６３（１）： ２７⁃３６． ＤＯＩ： １０. １００７ ／ ｓ１１４３０⁃０１９⁃
９３９０⁃６．
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