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基于深度学习的频高图自动标定
朱正平，邢蕴辉*

（中南民族大学 电子信息工程学院，武汉 430074）

摘 要 频高图是电离层测高仪地面探测电离层的常规数据，数据量大，电离层各种参数是需要进行逐一标定才

能获取，传统上需要手工标定，费时费力且易出错，实现计算机辅助下的手动标定势在必行 .为此提出了一种基于

深度学习的频高图自动标定方法，基于U型结构并采用具有横向连接的特征金字塔作为连接结构，参照频高图手

动标定数据，生成网络模型样本数据，然后随机选取部分数据作为训练数据输入，通过不断更新参数，使得网络模

型的预测值逐渐接近真实值 .结果显示，与自动标定程序ARTIST相比，文中所提出的模型在精度和召回率方面分

别提高了 8%和 17%，且自动标定结果与手动标定结果相近 .这表明基于深度学习方法自动标定的频高图可应用于

全球电离层天气实时预报 .
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Ionogram automatic scaling based on Deep-learning
ZHU Zhengping，XING Yunhui*

（College of Electronics and Information Engineering， South-Central Minzu University， Wuhan 430074， China）

Abstract Ionogram is the conventional data of ionospheric sounding by ionosonde on the ground. The amount of data is 
large. Various parameters of the ionosphere need to be scaled one by one to obtain. Traditionally， manual scaling is 
required but it is time-consuming， laborious and error-prone. It is imperative to realize computer-assisted manual scaling 
potential. Herein a deep-learning method for ionogram automatic scaling （DIAS） is presented， and the method is based on the 
U-shaped structure and using the characteristic pyramid with horizontal connection as the connection， using the data of manual 
scaling to generate the model sample data， and then randomly select part of the data as the training data input， so that the 
predicted value of the model gradually approaches the true value by constantly updating the parameters. The results show that 
compared with Automatic Real-Time Ionogram Scaling with True-height （ARTIST）， the accuracy and recall rate of DIAS are 
improved by 8% and 17% respectively， and the results of DIAS are similar to those of manual scaling. This results shows that 
ionograms provided by deep-learning method can be applied to real-time global ionospheric weather nowcasting. 
Keywords ionogram scaling； deep-learning； ionosonde； ionosphere

电离层是距离地面 60 km 到 1000 km 的地球高

层大气空域，由于受太阳短波辐射，整个区域内的

大气层都处于部分电离或完全电离状态，其电子密

度分布如图1所示 .
电离层具有相当浓度的自由电子，能使无线电

波改变传播速度，发生折射、反射和散射，产生极化

面的旋转并受到不同程度的吸收，极大地影响了短

波无线电长距离传输［1］.
电离层测高仪是地面观测研究电离层的主要

常规设备［2］. 使用其绘制频高图，反映频率与虚高之

间的关系 . 通过提取频高图描迹获得各项参数，从

而研究分析电离层的变化 . 传统分析方法是手动标
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定频高图描迹，获取临界频率与虚高等重要参数，

但该方法主要依靠经验丰富的工作者手动标定，不

仅费时、费力且无法避免人为主观因素造成的标定

差异 . 因此，频高图的自动标定一直受到广泛关注 .
频高图自动标定程序常作为标定频高图，提取

参数的辅助工具，它降低了手动标定的工作量，例如

自动标定E，F1，F2层，提取临界频率，虚高等参数 .
目前，频高图自动标定程序主要以传统算法［3］

和基于深度学习的算法［4-5］为主 . 传统算法的频高图

自动标定程序中应用最为广泛的是频高图实高实

时自动标定［6］（Automatic Real-Time Ionogram Scal⁃
ing with True-height，ARTIST），除了可以标定出频高

图描迹提取参数外，它还采用了反演算法［7］实时计

算电离层电子密度分布绘制剖面图，但 ARTIST 的

自动标定存在误差，特别是对低信噪比数据，常常

需要手动干预来减少标定误差 . 此外，还有专用于

AIS-INGV测高仪的Autoscala［8］，该程序在标定F2层

时较为准确，但在标定E层与F1层时准确性大大降

低 . 另一种传统算法自动标定程序是专用于加拿大

先进数字测高仪（Canadian Advanced Digital Iono⁃
sonde，CADI）的UDIDA［9］，其在标定扰动周期和夜间

频高图时不如Autoscala准确［10］.
传统算法的频高图自动标定程序准确性不足，

通常需要手动干预才能获得可靠的标定结果 . 因此

为了提高自动标定程序的准确性，中国科学院基于

深度学习中的图像识别技术开发了一种频高图自

动标定程序［11］，该自动标定程序性能与 ARTIST 相

当，在标定 foF1和 foF2时准确性达到了91.4%.
本文提出了一种基于深度学习的频高图自动

标定程序（Deep-learning method for ionogram auto⁃
matic scaling，DIAS），其在标定E，F1，F2层时的性能

超过了广泛使用的自动标定程序ARTIST. 本文通过

先进的神经网络架构改善频高图标定性能，并通过

比较DIAS，ARTIST和手动标定的精度、召回率、F分

数、最大临界频率的平均绝对偏差（D-MCF）以及最

小有效高度的平均绝对偏差（D-MEH）五个方面来

评估该程序的性能表现 .

1　DIAS模型介绍

1.1　DIAS模型结构

DIAS 模型基于 U 型结构［12］，由编码器网络、译

码器网络及连接结构三部分组成，如图 2所示 . 编码

器网络主要负责提取和学习频高图标定的模式，也

被称为模型的主干 . 译码器网络主要负责对编码器

网络输入的序列进行解码，输出目标序列 . 连接结

构负责融合特征提高图像分割精度，减少参数提升

收敛速度 .

1.2　标定流程

如图 3所示，在训练阶段开始时，随机初始化编

码器与译码器网络中的大量可调参数，将频高图原

主干

输入频高图 DIAS输出

编码器
网络

译码器
网络

图2 DIAS模型图解

Fig.  2　Model diagram of DIAS

频高图
原始数据

频高图标定
数据源生成

频高图标定
网络构建

网络训练
参数设置

标定网络
训练及验证

自动标定
结果

图3 DIAS模型流程图

Fig.  3　Flow chart of DIAS

图1 电离层电子密度剖面图

Fig.  1　Ionospheric electron density profile
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始数据和手动标定结果输入后得到预测值，随后损

失函数计算出预测值和手动标定结果的损失，更新

网络中的参数，以使模型完成训练后更加准确 . 在
测试阶段时，使用阈值抛弃低置信度输出后，从剩

余点中找出最大概率点，将其转化为标签值，输出

最终点集 .

2　DIAS模型标定实验

2.1　频高图数据构成

DIAS 中使用的训练数据集包含 29568 张频高

图 ，由 三 亚 DPS-4D 电 离 层 测 高 仪（109.578° E，

18.282°N）从 2017年 1月至 2017年 12月记录（WDC
中国地球物理学科中心），共有三组频高图，第一组

为频高图原始数据，第二组为手动标定数据，第三

组为 ARTIST 自动标定数据 . 测试数据集包含 2975
张频高图，由三亚 DPS-4D 电离层测高仪从 2018 年

1 月至 2018 年 2 月记录 . 本文训练数据集横轴为频

率（Frequency，F），纵轴为虚高（Virtual Height，VH），

F从 1.0 MHz开始，间隔为 0.05 MHz，VH从 80 km开

始，间隔为2.5 km. 输入的频高图原始数据由O波，X
波的振幅组成，手动标定数据与 ARTIST 自动标定

数据都由O波在E层、F1层、F2层的描迹数据组成，

三个矩阵大小相同，在应用DIAS模型前需要对每个

通道按最大值进行归一化 . 由于测高仪在观测过程

中配置可能发生变化，频高图数据也会发生变化，

因此需要对每个输入频高图补零填充，将其大小扩

展到 512 × 512，以满足网络的要求，同时还将绝对

位置信息编码到模型中 . 最终输出由三个点集组

成，其分别对应着E层，F1层和F2层的标定数据，且

每个点由虚高和频率两个坐标组成 .
2.2　主干选择

通过比较不同主干下DIAS模型及ARTIST的精

度、召回率、F分数、最大临界频率（mean absolute 
deviation of maximum critical frequency， D-MCF）和

最小有效高度（mean absolute deviation of minimum 
effective height， D-MEH）的平均绝对偏差来评估

DIAS性能，选择最佳主干 .
编码器网络是模型的主干，主要由卷积层与池

化层构成，负责提取和学习特征 . 其中，卷积层是提

取特征的基本模块，它在模型中的数量即网络深度

对模型的精度具有巨大的影响［13］. 一般来说，模型

的网络深度越高，其性能越好 . 但网络深度的增加

也会导致模型难以收敛与准确性饱和 . 为了解决这

一问题，本文采用深度残差学习，使用堆叠层来拟

合残差映射 F ( x ) = H ( x ) - x代替直接拟合所需的

底层映射H ( x )［14］，然后通过前向反馈神经网络添加

捷径将原始映射更改为F ( x ) + x.
如图 4 所示，U-net架构［15］的主干只有 9 个卷积

层，这使得它的性能受到了限制 . 为了进一步提高

模型的精度，本文首先采用 VGG-16［16］作为模型主

干，将网络深度提高到 16 个卷积层，随后采用

ResNet-50 作 为 模 型 主 干 ，通 过 神 经 架 构 搜 索

（Neural Architecture Search， NAS）平衡网络深度［17］，

最后采用基于 NAS 设计的 Efficient-B5 作为模型主

干，通过评估DIAS性能来比较主干之间性能差异 .
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卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

最大池化

最大池化

最大池化

最大池化

跳跃连接

跳跃连接

跳跃连接

跳跃连接

上卷积

上卷积

上卷积

上卷积

下采样 上采样

568 × 568

280 × 280

136 × 136

64 × 64

28 × 28

52 × 52

100 × 100
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图4 U-net模型图解

Fig.  4　Model diagram of U-net architecture
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精度和召回率是衡量模型性能的重要参数 . 精
度从预测结果角度出发，描述预测的正例结果中真

实正例的数目，即预测正例的准确性，其定义如式

（1）所示：

precision = TP
TP + FP . （1）

图 5所示，式 1中TP表示真实正例，它是自动标

定为正例结果手动标定也为正例结果的次数 . 式中

FP表示错误正例，它是自动标定为正例结果手动标

定为负例结果的次数 . 召回率从真实正例结果角度

出发，描述测试集中真实正例的数目，即真实正例

被模型召回的比例，其定义如式2所示：

Recall = TP
TP + FN， （2）

式（2）中 FN表示错误负例，它是自动标定为负例结

果手动标定为正例结果的次数 .
图 5中TN表示真实负例，它是自动标定为负例

结果手动标定为负例结果的次数 .
F分数是统计学中用来衡量二分类模型精度的

一种指标，它同时兼顾模型的准确率和召回率，其

定义如式（3）所示：

F-score=2×Precision×Recall
Precision+Recall， （3）

F分数可以看作是准确率和召回率的一种加权平

均，它的最大值是 1，最小值是 0，值越大表明模型

越好 .
由于 MCF和 MEH对电离层电子密度的反演具

有重要影响，因此在比较 DIAS模型和 ARTIST 性能

时还需增加D-MCF和D-MEH两项参数 .
本文在阈值、损失函数等配置完全相同的情况

下进行训练与测试后对DIAS模型和ARTIST进行性

能评估，其在E层、F1层、F2层上的复合标定性能如

表1所示 .

如表 1 所示，主干为 VGG-16 和 ResNet-50 的

DIAS模型相比于ARTIST模型在精度、召回率、F分

数分别高出约 7%、12%、10%，在 D-MCF 和 D-MEH
分别高出约 1.1 和 4.2 分 . 主干为 EfficientNet-B5 的

DIAS 模型精度最高，但召回率最低，原因可能是

EfficientNet-B5 多用于自然图片数据集， 因此在频

高图数据集上传输效果不佳 . 结果显示，主干选择

ResNet50最为合理 .
2.3　连接结构比较

U型结构的连接结构主要负责融合特征提高精

度，减少参数提升收敛速度，有助于深层网络训练 . 
其特征融合能力越强，模型的精度越高，收敛速度

越快 .

如图 4 所示，U-net 架构采用了跳跃连接，将池

化结果与编码器中具有相同分辨率的子模块的输

出进行连接，作为解码器中下一个子模块的输入 . 
编码器网络通过各个池化层把特征图分辨率降为

极小，不利于精确的分割特征生成，通过连接结构

将特征融合，更利于分割特征生成 .
为 提 升 模 型 精 度 ，采 用 特 征 金 字 塔 网 络

（Feature Pyramid Network，FPN）［18］作为连接结构，但

传统的特征金字塔用于帮助算法实现不同级别的

输入，通常不用于深度学习 . 因此本文采用一种具

有横向连接的自上而下的特征金字塔网络架构［19］，

如图 6 所示 . 相比于 U-net 架构采用的跳跃连接，

FPN可以在不同级别的特征图之间进行更多的信息

正例

正
例

负例

负
例

TP

FN TN

FP

真实情况

预
测
结
果

图5 分类结果图解

Fig.  5　Diagram of classification results
表1　ARTIST和不同主干的DIAS模型的性能比较

Tab.  1　Performance comparisons between ARTIST and the DIAS models with different backbones
Model

ARTIST
DIAS-VGG16
DIAS-ResNet50
DIAS-Efficient

Precision
0.8867
0.9541
0.9642
0.9795

Recall rate
0.7399
0.8584
0.8570
0.6741

D-MCF
3.3544
2.2788
2.2761
2.0206

D-MEH
7.1126
2.5475
3.2452
3.4038

F-score
0.8067
0.9037
0.9074
0.7986

注：Precision表示精度，Recall rate表示召回率，F-score表示F分数，D-MCF表示最大临界频率的平均绝对偏差，D-MEH表示最小有效高度的

平均绝对偏差 .
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交换，从而提高DIAS的标定精度［20］.

本文分别采用 FPN替换各主干的跳跃连接，通

过评估DIAS模型精度来比较两种连接结构的差异 .
如表 2所示，使用FPN模块评估DIAS标定性能

时，与跳跃连接模块相比，以 VGG-16 和 ResNet-50
为主干的 DIAS 模块的召回率与 F分数分别增加约

5% 和 3%，同时以 ResNet-50 为主干的 DIAS 模型在

所有层中其召回率，精度都为最高，D-MCF 及，D-

MEH与之前的性能较为接近 .

2.4　损失函数及阈值设置

损失函数同样对模型的精度具有影响 . 在训练

阶段时，将频高图原始数据和相应的手动标定数据

送入DIAS模型后输出预测值，损失函数会计算出预

测值和真实值之间的损失值 . 得到损失值后，DIAS
模型更新编码器网络和译码器网络内的大量可调

参数，降低真实值与预测值之间的损失，使得生成

的预测值接近真实值，以使模型更加准确［21］.
交叉熵损失（Cross Entropy Loss， CE）是最为常

用的损失函数，主要用于衡量两个分布的相似程

度，分布越相似，交叉熵越小，原始公式如式4所示 .
CE ( p，y ) = ì

í
î

ïï

ïï

-log ( )p ，y = 1
-log ( )1 - p ，other， （4）

式（4）中 y ∈ { 0，1} 表示手动标定，p ∈ [ 0，1] 表示

DIAS模型对该点的预测 . 为了计算方便，定义并重

写交叉熵如式（5）所示：

CE ( p，y ) = CE ( pt ) = -log ( pt )，pt = ì
í
î

p，y = 1
1 - p，other . （5）

但采用交叉熵损失函数的缺点是容易分类的

点也会产生一个不小的数量级［22］. 在频高图自动标

定过程中，背景点的数目远远超过层点的数目，如

果在频高图中添加大量的背景点，则背景点的损失

值将会超过层点的损失值，出现类不平衡问题［23］. 
为了解决该问题，在交叉熵损失函数中添加了一个

调制因子并提出一个全新的损失函数，将其命名为

焦点损失（Focal Loss，FL） ［24］，其公式如式（6）所示 .
FL ( pt ) = -(1 - pt )γ log (Pt )，γ ≥ 0. （6）

如果一个样本分类良好，则 pt接近于 1，调制因

子接近于0，且简单样本的损失是降权的 .
本文还分别使用不同的损失函数和阈值来评

估 DIAS的标定性能，结果表明，使用二元焦点损失

函数设置γ = 2的DIAS模型能以更平衡的方式标定

E、F1、F2层，当阈值设置为 0.3时，其能平衡精度与

召回率，且还能保持高点精度 .
2.5　DIAS模型最佳配置

以F分数为最重要的参数，并平衡D-MCF和D-

MEH，得出 DIAS 模型的最佳配置是使用 ResNet-50
作为主干，使用 FPN 模块作为连接结构，选取二元

焦点损失函数，并将阈值设置为 0.3. 以手动标定结

果作为参考，使用 2018年 1月三亚电离层测高仪记

录的 2975个频高图数据，比较DIAS模型和ARTIST
程序的标定性能 .

如图7所示，相比于ARTIST，DIAS模型在精度、

召回率、F分数方面分别提升了 8%、17%、13%，表明

DIAS 模型在各个方面都已超过 ARTIST 程序，且因

其 95. 79%的精度和 90. 46%的召回率，在标定时更

为可靠 .
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图像
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图像

特征图

特征图
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图6 FPN模型图解

Fig.  6　Model diagram of FPN architecture

表2　使用FPN模型的不同主干的DIAS进行性能比较

Tab.  2　Performance comparisons among the DIAS models with 
different backbones using FPN

Model
Unet-跳跃

DIAS-VGG16-FPN
DIAS-ResNet50-FPN
DIAS-Efficientb5-FPN

Precision
0.9795
0.9622
0.9579
0.9707

Recall 
rate

0.8584
0.8884
0.9046
0.6589

D-MCF
2.0206
1.9304
1.9888
2.0208

D-

MEH
2.5475
2.7789
2.9787
4.2562

F-score
0.9074
0.9238
0.9305
0.7850

精度

召回率F分数

DIAS ARTIST

0.9579

0.8867

0.9046

0.7399

0.9305

0.8067

图7 ARTIST和DIAS在精度、召回率、F分数上的比较

Fig.  7　Performance comparisons between DIAS and ARTIST on 
precision， recall and F-score

501



第 44 卷中南民族大学学报（自然科学版）

图 8（a）与图 8（b）显示，相比于 ARTIST，D-MCF
和D-MEH分别提升了 1.1分和 3.9分，，DIAS模型的

误差分布更集中于零附近，因为ARTIST可能会丢失

层边界附近的噪声数据点，所以其更倾向于给出正

EH偏差和负CF偏差 . 通过对比可知，DIAS模型在逐

层识别和逐点标定精度都更优于ARTIST程序 .

3　DIAS模型标定结果

DIAS 模型训练过程准确率和损失函数变化如

图 9所示，随着迭代次数的增加，模型准确率逐渐提

高，模型收敛性能较好 .

为了测试DIAS自动标定的性能，采用安装在三

亚（北纬 109.62°，东经 18.34°）的 DPS-4D 测高仪获

得的 2018年 6月—12月的 35712张频高图（WDC中

国地球物理学科中心）. 将自动标定结果与手动标

定结果进行比较，在这些频高图中，92.3% 的 DIAS
自动标定 foF2的误差在±0.2 MHz以内，自动标定的

描迹与原始频高图的 O 波吻合良好 . DIAS 和

ARTIST在 2018年 7月至 2018年 12月期间的自动标

定准确率如图 10所示 . DIAS正确标定不同时间，不

同类型的频高图示例如图11所示 .
图 10 显示了 DIAS 和 ARTIST 在 2018 年 7 月至

12月期间自动标定的准确率比较 . 结果显示相比于

ARTIST，DIAS 在每个月的频高图自动标定准确率

都较高，且标定得到的描迹曲线更为平滑 .

图 11（a）和图 11（d）为午夜时段频高图及标定

结果，此时 E层和 F2层同时存在，DIAS模型可以较

好的标定出描迹，如图 11（g）所示，E层与F2层的自
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图8 ARTIST和DIAS在有效高度（a）、临界频率（b）上的比较

Fig.  8　Performance comparisons between DIAS and ARTIST on （a） effective height and （b） critical frequency
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Fig.  9　The accuracy and loss function of DIAS model training process change
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Fig.  10　Performance comparison between DIAS and ARTIST
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动标定结果与手动标定结果几乎重合在一起，E 层

自动标定描迹存在一定误差，但误差小于 0.2 MHz，
DIAS模型在该时段标定 F2层更为精确，误差较小 . 
图 11（b）和图 11（e）为夜间时段频高图及标定结果，

此时只存在 F2 层，DIAS 模型可以正确标定出 F2
层，如图 11（h）所示，自动标定结果与手动标定结果

完全重合 . 图 11（c）和图 11（f）为凌晨时段频高图，

此时存在E层、F1层和F2层，DIAS模型能较为精确

地标定 E层与 F1层描迹，如图 11（i）所示，在标定 E
层与 F1层时自动标定结果与手动标定结果吻合良

好，在标定 F2 层时存在误差但误差小于 0.2 MHz. 
图 11 显示 DIAS 模型自动标定准确性良好，误差

较小 .
在 35712张频高图中，有 1672张频高图几乎无

法通过自动标定或是手动标定获得描迹，这些频高

图可能存在严重的噪声、强烈的干扰或非常微弱的

痕迹 . DIAS 模型在这些特殊情况下如零星 E 层、扩

散 F层等仍然能够进行标定，如图 12所示，ARTIST
自动标定在该情况下准确性不足，而DIAS自动标定

仍具有一定的准确性 .
图 12显示了在零星E层的特殊情况下，DIAS模

型仍能够正确标定频高图，与手动标定结果相近，

不受影响，且在标定其他层时DIAS自动标定的精度

超过ARTIST自动标定，并与手动标定结果相近 . 如
图 12（c）、12（f）、12（i）和 12（g）所示，ARIST 在自动

标定F1层时将F2层错误标定为F1层，进而导致F2
层也标定错误，这将使得 F1 层与 F2 层的临界频率

参数错误 .

（a-c） DIAS自动标定结果；（d-f） 自动标定与手动标定结果比较；（d-f） 中红线表示E层标定结果，黄线表示F1层标定结果，蓝线表示F2层标定

结果；（g-i）中绿线表示手动标定结果，红线标定自动标定结果

图11 不同时间类型的样本频高图

Fig.  11　Sample ionograms for different types
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由于电离层回波不直接进入接收机，而是从地

面反射后回到电离层，再从电离层反射后回波在第

二次反射时进入接收机 . 如图 13所示，原始频高图

中除了完整的F2层，还包含了一些第二反射层 .

由于多路径反射，第二反射层的形状与真实回

波相似，第二反射层的高度是真实回波的两倍 . 
ARTIST 自动标定常需要去除第二反射层才能精确

提取 F层实现自动标定 . 此外，ARTIST 自动标定在

标定过程中描迹不够平滑，如图 12（f）所示，F1层描

迹末端曲线向下凸出，无法获得平滑描迹曲线 . 但
DIAS 自动标定则不存在这些问题，在经过训练后，

DIAS 自动标定能够在具有多个反射层的频高图中

准确标定出频高图各层描迹，同时在一些噪声、干

扰等较为强烈的频高图中仍具有一定的准确性，其

标定性能超过ARTIST自动标定 .
为了增强 DIAS 模型的可用性，本文基于 DIAS

开发了名为 IonoAutoScale 的软件，用于处理单个频

高图，分析历史数据，软件界面如图14所示 .
该软件能够读取 . GRM 文件获得原始频高图，

并能够对其中的单个频高图进行自动标定，输出

foE，foF1 等重要参数，通过性能比较功能可以直观

的看到DIAS自动标定的准确性 .
以上结果表明，DIAS 标定 E 与 F1 层时准确性

更高，当 E、F1、F2 三层同时存在时 DIAS 标定性能

最佳，且频高图越清晰标定效果越好 . 此外，当前

类型的训练数据集限制了 DIAS 的性能，随着未来

训练数据集的逐步完善，DIAS 的性能可能会大大

提高 .

4　结语

本文提出的 DIAS 模型、其精度、召回率、F分

数、D-MCF、D-MEH分别为95.67%、90.32%、92.85%、

1.9743、2.9883，能够精确快速地自动标定频高图，

并与手动标定结果相近 . 使用 Tesla V100处理测试

数据集的 35712 张频高图，应用最佳模型测试时大

约需要 120 min，得到的自动标定结果较为接近手动

标定结果 . 但是，该DIAS模型是在低纬度频高图数

据集上训练的，因此它在中纬度和高纬度频高图进

行自动标定时可能表现不佳 .本文展示了深度学习

图13 具有第二反射层的样本频高图

Fig.  13　An example ionogram with second reflection layer
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图12 频高图及不同标定示意图

Fig.  12　An example ionogram and its corresponding scaling results
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方法如何有效地处理频高图标定，并为全球电离层

实时预报提供强大的工具 . 
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