
书书书

李妮娜，金荣花，宫宇，等，２０２６．“风清”人工智能天气预报模型业务应用性能评估［Ｊ］．气象，５２（５）：５１３５２６．ＬｉＮＮ，ＪｉｎＲＨ，

ＧｏｎｇＹ，ｅｔａｌ，２０２６．ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＡＩｂａｓｅｄｇｌｏｂａｌｓｈｏｒｔａｎｄｍｅｄｉｕｍｒａｎｇｅｆｏｒｅｃａｓｔ

ｉｎｇｓｙｓｔｅｍ—ＦｅｎｇｑｉｎｇＭｏｄｅｌ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５２（５）：５１３５２６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

“风清”人工智能天气预报模型业务应用性能评估

李妮娜１，２　金荣花１　宫　宇１　代　刊１　曹　勇１
，２
　聂高臻１

，２

林　建１　韦　青１　吴海旭３　罗华坤３　龙明盛３　王建民３

１国家气象中心，北京１０００８１

２河北省气象人工智能重点实验室，雄安气象人工智能创新研究院，雄安新区０７０００１

３清华大学，北京１０００８４

提　要：２０２４年，中国气象局与清华大学联合研发了基于“ＡＩ＋物理”的“风清”人工智能天气预报模型（简称风清模型）。该

模型采用多尺度隐空间投影架构与能量守恒损失函数等设计，实现了对全球短中期天气的智能预报，并已投入业务化运行。

本研究基于预报准确率、偏差空间分布等指标，全面评估了２０２４年该模型在中国及周边区域的预报能力；并聚焦台风和降水

两类典型天气过程，重点检验了其在灾害性天气业务预报中的性能表现。结果表明，风清模型５００ｈＰａ位势高度场的有效预

报时效超过１０ｄ，地面２ｍ气温及高空８５０ｈＰａ温度预报的均方根误差较欧洲中期天气预报中心ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式显著偏小

（最大改进幅度达３７．６６％）；从典型天气过程来看，风清模型对台风路径的预报略优于ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式，但台风强度预报偏

弱；同时，该模型对暴雨有较好的预报能力，对台风降水及梅雨雨带的落区预报误差较小，暴雨预报ＴＳ评分在７３～１６８ｈ时效

下较ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式提升了４３．５３％。总体而言，风清模型在业务预报中展现出较高潜力，但中长期时效下的活跃度与台

风强度预报有待进一步提升。
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引　言

近年来，人工智能技术的突破推动了气象预报

领域技术革新（Ｓｃｈｕｌｔｚｅｔａｌ，２０２１；ＥｂｅｒｔＵｐｈｏｆｆ

ａｎｄＨｉｌｂｕｒｎ，２０２３；Ｎｇｕｙｅｎｅｔａｌ，２０２３；马雷鸣，

２０２０；陈鹤等，２０２２；黄小猛等，２０２４；周康辉等，

２０２５），基于深度学习构建的数据驱动天气预报模型

成为研究热点（Ｒａｓｐｅｔａｌ，２０２０；杨绚等，２０２２；盛杰

等，２０２５）。国际上，以谷歌的 ＧｒａｐｈＣａｓｔ（Ｌａｍ

ｅｔａｌ，２０２３）、英伟达的ＦｏｕｒＣａｓｔＮｅｔ（Ｐａｔｈａｋｅｔａｌ，

２０２２）以及华为的盘古气象模型（Ｂｉｅｔａｌ，２０２３）为代

表的人工智能天气预报模型，已展现出对传统数值

模式在计算效率与部分要素预报精度上的显著优势

（Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０２３；Ｌａｍｅｔａｌ，２０２３）。与此同时，我

国气象部门积极布局智能化转型，２０２４年中国气象

局联合清华大学发布首个天气预报模型———人工智

能全球中短期预报系统“风清”（以下简称风清模

型）。区别于国内外主流研究多采用的视觉变换器

网络（Ｂｏｊｅｓｏｍｏｅｔａｌ，２０２３；Ｎｇｕｙｅｎｅｔａｌ，２０２３）、图

神经网络（Ｋｅｉｓｌｅｒ，２０２２；Ｌａｍｅｔａｌ，２０２３）、神经算

子网络、扩散生成模型等技术路线，风清模型从“ＡＩ＋

物理”的路线出发，创新地将大气物理深度融入深度

学习模型设计，构建了具有全新架构且具备强物理

表征能力的模型结构。该模型已于２０２４年９月实

现业务化运行。

开展预报检验评估是深入认识人工智能模型性

能并推动其发展的重要环节（Ｒａｓｐｅｔａｌ，２０２０；Ｒａｓｐ

ａｎｄＴｈｕｅｒｅｙ，２０２１；Ｒａｄｆｏｒｄｅｔａｌ，２０２５）。然而，当

前的检验多聚焦于模型的全球尺度性能，且主要基

于统计检验指标（距平相关系数和均方根误差等）进

行（Ｂｉｅｔａｌ，２０２３）。考虑到人工智能模型与传统基

于物理的数值模式存在本质差异，亟需从天气学的

视角出发，针对性地评估模型对典型天气过程的预

报能力（ＥｂｅｒｔＵｐｈｏｆｆａｎｄＨｉｌｂｕｒｎ，２０２３；Ｒａｄｆｏｒｄ

ｅｔａｌ，２０２５）。此外，关于区域精细化预报能力的系

统性检验尚存在空白。特别是针对风清模型，其在

我国及周边地区对极端天气的捕捉能力、误差分布

特征及其对预报员决策的辅助能力尚未明晰。为

此，本文从预报精度、偏差分布和典型天气过程发展

演变预报性能等方面入手，全面评估风清模型在中

国及其周边区域的业务化表现，相关结论可为模型

应用策略的优化以及天气预报业务的实际应用提供

科学参考。

１　数据和方法

１．１　风清模型技术特点

风清模型遵循人工智能与物理约束相结合的总

体思路，基于对大气多尺度动力过程的系统认知，自

主构建了一套融合物理可解释性的深度学习天气预

报框架。模型创新地提出了多尺度隐空间投影的总

体架构（Ｗｕｅｔａｌ，２０２３），将天气系统的多尺度时空

耦合过程转化为隐空间中的状态转移问题，从而在

保留动力学一致性的同时有效降低模型训练复杂
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度。该设计实现了从数据驱动到物理约束的统一，

使模型能够在隐空间中学习并归纳大气活动的内在

规律，增强了预报结果的物理可解释性。

在损失函数构建上，模型结合灾害性天气形成

过程中的多尺度相互作用机制及西风带环流基本特

征，构建了多尺度特征提取网格，并引入侧重同纬度

上下游关系的注意力机制。针对数据驱动模型中常

见的“过平滑”及能量耗散问题，模型引入能量守恒

隐式表征模型进行约束，从粗网格分析场中提取气

象变量的守恒性质，以改善长时效预报的活跃及对

极端天气过程的再现能力。

在训练策略方面，模型提出了可扩展的多时效

联合优化策略，通过分离计算不同预报时效的参数

梯度并进行统一优化，减少了迭代误差积累，并兼顾

短期和中期预报效果。该策略可有效延长可训练预

报时效，并提高模型在不同时间尺度上的稳定性与

一致性。

在降水预报部分，风清模型针对６ｈ累计降水

的生成机制与统计特征，自主建立了协变量驱动的

降水预测框架，将降水自身的历史演变特征与大气

背景场的关系相结合进行学习。为改善强降水样本

稀疏性问题，采用增加强降水预报训练权重及中国

区域主汛期时段样本重采样策略，进而提升对强降

水的预报效果。

另外，在灾害性天气的预报优化方面，针对诸如

台风、暴雨雪等灾害性天气以及气旋、锋面等天气系

统发生的区域识别优化，根据对其产生的天气学条

件分析，发现其发生均与强风的出现有着密切关联

（梅婵娟等，２０２５；邱孙俊杰和张芳华，２０２５；孙一昕

和张楠，２０２５）。基于这一认识，通过对大风出现区

域加权优化，能够间接客观识别灾害性天气发生位

置，从而实现针对性的预报优化。

模型的训练基于１９７９—２０１７年（共３９ 年）

ＥＲＡ５再分析资料，依托中国气象局国家气象信息

中心气象人工智能基础支撑技术平台完成。所得模

型包含约３０亿个参数，能够在约３ｍｉｎ内生成未来

１５ｄ、２５ｋｍ分辨率、逐６ｈ的全球气象预报产品。

预报产品涵盖地面要素（海平面气压、２ｍ 气温、

１０ｍ 经向和纬向风）和高空要素（１０００～５０ｈＰａ共

１３个气压层的位势高度、气温、比湿、经向和纬向

风）。该模型（ＣＭＡＡＩＭＧＦＳＦｅｎｇｑｉｎｇＶ１．０版

本）已成功通过中国气象局业务化准入流程，面向全

国气象业务部门实时应用。

１．２　资　料

本文针对风清模型的预报结果进行检验，同时

将其预报结果与欧洲中期天气预报中心ＥＣＭＷＦ

ＩＦＳ全球数值模式的Ｃ１Ｄ版本预报结果（以下简称

ＥＣＭＷＦ模式）进行对比评估。时段为２０２４年１月

１日至１２月３１日，检验对象包括逐日０８时（全文

均为北京时）和２０时起报的６～２４０ｈ逐６ｈ预报产

品，要素包括５００ｈＰａ位势高度场、７００ｈＰａ湿度场、

８５０ｈＰａ温度场和风场、２ｍ气温、１０ｍ风场、海平

面气压以及降水。其中，风清模型的空间分辨率为

２５ｋｍ，ＥＣＭＷＦ模式地面预报产品的空间分辨率

为１２．５ｋｍ，气压层预报产品空间分辨率为２５ｋｍ。

本文所用的风清模型的产品信息如表１所示。

对于除降水外的气象要素，采用中国气象局业务准

入的ＣＭＡＡＩＭＧＦＳＦｅｎｇｑｉｎｇＶ１．０版本，严格遵

循实际业务应用场景（以ＥＣＭＷＦ模式零场和６ｈ

预报场作为输入），对２０２４年开展逐１２ｈ起报的

０～３６０ｈ时效预报产品回算；对于降水预报，则基

于在中央气象台内部测试应用的ＣＭＡＡＩＭＧＦＳ

Ｆｅｎｇｑｉｎｇｂｅｔａ版本开展回算。考虑到风清模型于

２０２４年９月正式业务化运行，为获取完整一年的预

报样本以支撑系统性检验，按上述实际业务应用场

景对２０２４年进行了回算。该回算结果在数据及算

法框架上与业务预报完全一致，对其检验可等效反

映模型在实际业务应用中的表现。

　　本文在开展格点检验时采用ＥＲＡ５再分析资

料（Ｈｅｒｓｂａｃｈｅｔａｌ，２０２０）作为真值，相关要素包括

２００ｈＰａ风场、５００ｈＰａ位势高度场、７００ｈＰａ湿度

场、８５０ｈＰａ温度场和风场、海平面气压场、２ｍ气

温、１０ｍ风场。台风检验采用中央气象台台风路径

表１　研究采用的风清模型版本及产品信息

犜犪犫犾犲１　犞犲狉狊犻狅狀犪狀犱狆狉狅犱狌犮狋犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳狋犺犲犉犲狀犵狇犻狀犵犕狅犱犲犾狌狊犲犱犻狀狋犺犻狊犪狉狋犻犮犾犲

版本 产品要素 起报时间（ＢＴ） 预报时效 时间分辨率 空间分辨率

ＣＭＡＡＩＭＧＦＳ

ＦｅｎｇｑｉｎｇＶ１．０

２００ｈＰａ风场、５００ｈＰａ位势高度场、７００ｈＰａ湿度场、

８５０ｈＰａ温度场和风场、２ｍ气温、１０ｍ风场、海平面气压

ＣＭＡＡＩＭＧＦＳ

Ｆｅｎｇｑｉｎｇｂｅｔａ
降水量

每日０８时

和２０时
６～２４０ｈ ６ｈ ２５ｋｍ

５１５　第５期　　　 　　　　　　　　李妮娜等：“风清”人工智能天气预报模型业务应用性能评估　　　　　　　　　　　　



和强度实时业务资料作为真值；降水检验采用中国

气象局国家级气象台站逐小时降水观测数据，为了

与逐６ｈ预报进行匹配，将台站观测的连续６个逐

小时降水数据累加得到逐６ｈ累计降水，若时段内

台站降水存在缺测，则该６ｈ累计降水记为缺测。

文中地图基于审图号为ＧＳ（２０１９）３０８２号的标

准地图制作，底图无修改。

１．３　检验方法

针对关键要素的总体预报检验，聚焦我国及周

边地区，区域范围为０°～６０°Ｎ、７０°～１４０°Ｅ。这部分

检验主要在格点上进行。为了保持水平分辨率统

一，研究将ＥＣＭＷＦ模式的结果双线性插值至与风

清模型一致的分辨率。检验指标包括距平相关系数

（ＡＣＣ）、预报活跃度（ＦｏｒｅｃａｓｔＡｃｔｉｖｉｔｙ）、均方根误

差（ＲＭＳＥ）。其中，预报活跃度是用于评估天气现

象可变性的指标，能够直观反映预报相对于实况的

“活跃”或“动态”程度：高活跃度意味着模型预报的

天气过程频繁且变化较为剧烈；反之，则表示预报的

天气相对平稳、变化较少且更接近气候平均态

（Ｂｏｕａｌｌèｇｕｅｅｔａｌ，２０２４）。

相关指标计算公式如下：

ＡＣＣ＝

∑

犖
狔

犼＝１
∑

犖狓

犻＝１

ω犼（犳犻，犼－犮犻，犼）（狅犻，犼－犮犻，犼）

∑

犖
狔

犼＝１
∑

犖狓

犻＝１

ω犼（犳犻，犼－犮犻，犼）［ ］２ ∑
犖
狔

犼＝１
∑

犖狓

犻＝１

ω犼（狅犻，犼－犮犻，犼）［ ］槡
２

ＦｏｒｅｃａｓｔＡｃｔｉｖｉｔｙ＝
∑

犖
狔

犼＝１
∑

犖狓

犻＝１

ω犼（犳犻，犼－犮犻，犼）
２

∑

犖
狔

犼＝１
∑

犖狓

犻＝１

ω槡 犼

式中：犳犻，犼、狅犻，犼、犮犻，犼分别为格点犻，犼处的预报、观测、

气候态均值，犖狓 和犖狔 分别是经向（犻）和纬向（犼）的

总格点数。ω犼 为第犼个纬度的加权系数，即ω犼＝

ｃｏｓφ犼。本文采用的气候态均值是基于１９８９—２００８年

的ＥＲＡ４０资料，利用６１ｄ的窗口滑动平均得到。

对典型天气过程的预报检验，主要采用双线性

插值方法将不同要素预报产品插值到全国２４０１个

国家级气象台站后开展。检验指标包括ＲＭＳＥ、ＴＳ

评分、Ｂｉａｓ评分等。降水预报的二分类检验基于设

定阈值（如≥０．１ｍｍ）划分事件，采用 ＴＳ评分和

Ｂｉａｓ评分两个指标。其中：ＴＳ评分越接近１，表明

预报命中率越高、预报性能越优；Ｂｉａｓ评分越接近１

预报越合理，高于１表示预报过度，空报次数多于漏

报次数，低于１表示预报不足，漏报次数多于空报次

数（刘会军等，２０２４）。

２　关键要素的总体预报检验

图１给出中国及周边地区５００ｈＰａ位势高度预

报的 ＡＣＣ及预报活跃度。５００ｈＰａ位势高度是评

估天气预报技巧的重要变量之一，通常将距平相关

系数超过０．６的预报时效作为有效预报时效（沈

学顺等，２０２１）。从图１ａ可以看出，风清模型预报的

图１　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式对２０２４年中国及周边区域５００ｈＰａ

位势高度预报的（ａ）距平相关系数和（ｂ）预报活跃度随预报时效的变化

Ｆｉｇ．１　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆ（ａ）ａｎｏｍａｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ＡＣＣ）ａｎｄ（ｂ）ｆｏｒｅｃａｓｔａｃｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅ

５００ｈＰａｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙｔｈｅＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓｆｏｒＣｈｉｎａａｎｄ

ｉｔｓｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｅｇｉｏｎｉｎ２０２４ｗｉｔｈｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅ
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５００ｈＰａ位势高度ＡＣＣ优于数值模式ＥＣＭＷＦ预

报结果，尤其是在长期时效下优势突出。ＥＣＭＷＦ

模式预报结果在２１６ｈ和２２８ｈ时效下的 ＡＣＣ分

别为０．６３０和０．５７９，即其有效预报天数超过９ｄ但

不足９．５ｄ；对于风清模型，２４０ｈ时效下 ＡＣＣ为

０．６０４，即其预报的５００ｈＰａ位势高度在中国及周边

区域最长有效预报时效超过１０ｄ。

　　Ｋｅｉｓｌｅｒ（２０２２）研究表明，模型的训练会导致过

于平滑的预报结果，从而使得 ＡＣＣ 评分较高、

ＲＭＳＥ较小。因此在评估ＡＣＣ、ＲＭＳＥ等指标时，有

必要对预报结果的活跃水平进行比较（Ｂｏｕａｌｌèｇｕｅ

ｅｔａｌ，２０２４）。由图１ｂ可见，ＥＣＭＷＦ模式５００ｈＰａ

位势高度的预报活跃度随着预报时效增加稳定维

持，而风清模型预报活跃度在前１２０ｈ时效稳定维

持，随后则随预报时效的增加明显下降。也就是说，

在较长的预报时效下，风清模型对剧烈变化的天气

预报能力较差。

　　图２给出高空以及地面关键要素预报ＲＭＳＥ

随时效的变化。从图中可以看出，风清模型相较于

ＥＣＭＷＦ模式对不同要素的预报均有所改善，其中

５００ｈＰａ位势高度和海平面气压预报结果的改善相

对较小，尤其是５００ｈＰａ位势高度，在９６～１５６ｈ预

报时效下的风清模型的ＲＭＳＥ略高于ＥＣＭＷＦ模

式结果。对于其他要素的预报，风清模型预报效果

改进幅度在５．２０％～３７．６６％。其中，２ｍ气温的

预报改进效果最为突出，ＲＭＳＥ 的最大降幅达

３７．６６％，即便是最小降幅也达到了１９．１２％。

　　考虑到实际业务中通常关注７２ｈ内预报效果，

图３给出不同要素０～７２ｈ预报ＲＭＳＥ空间分布。

对于２００ｈＰａ风场来说（图３ａ），风清模型对２０°Ｎ

以南地区以及我国东部上空的预报改善较为明显，

ＲＭＳＥ较ＥＣＭＷＦ模式偏小１～２ｍ·ｓ
－１。对于

５００ｈＰａ位势高度场来说（图３ｂ），风清模型主要改

善了中低纬地区的预报误差，尤其是对洋面上空的

位势高度，ＲＭＳＥ减小超过３．２ｇｐｍ；在２５°Ｎ以北地

区，风清模型预报误差略高于ＥＣＭＷＦ模式，尤其在

我国青藏高原以及东北地区，ＲＭＳＥ偏高０．８２ｇｐｍ

（图略）。风清模型对７００ｈＰａ比湿的预报较ＥＣＭＷＦ

模式改进明显，在中低纬地区ＲＭＳＥ减小超过０．４ｇ·

ｋｇ
－１，对我国东部地区比湿预报的ＲＭＳＥ也能减小

０．３ｇ·ｋｇ
－１（图３ｃ）。从８５０ｈＰａ温度预报ＲＭＳＥ

空间分布可以看出，第二地形阶梯（海拔在５００～

３０００ｍ）上的温度预报误差较大，风清模型可减小

该地区温度预报的预报误差，ＲＭＳＥ在１．５℃左右

（图３ｄ）；值得注意的是，风清模型对长江流域的预

报改进更为突出，８５０ｈＰａ温度预报ＲＭＳＥ减小约

０．５℃。对于海平面气压来说（图３ｆ），ＥＣＭＷＦ模

式在高海拔地区存在较大的预报误差，风清模型预

报对该地区预报改进最为明显，尤其是青藏高原周

边的ＲＭＳＥ可减小２００Ｐａ以上。与海平面气压预

报效果类似，风清模型预报的２ｍ气温在青藏高原

周边及天山山脉处的ＲＭＳＥ较ＥＣＭＷＦ模式偏小

１℃以上（图３ｇ）。从图３ｅ和图３ｈ可以看出，ＥＣＭＷＦ

模式预报８５０ｈＰａ风速误差最大区域位于日本海附

近，其预报的１０ｍ风速误差大值位于沿海、天山山

脉地区，风清模型预报可有效改善上述地区的预报

误差。总体而言，风清模型预报误差的空间分布较

ＥＣＭＷＦ模式偏小，对洋面、海陆交界以及高海拔

地区的预报误差改善较为明显。

　　通过对２０２４年关键要素的总体预报检验可知，

风清模型对我国及周边地区环流形势的预报效果较

好，预报误差较ＥＣＭＷＦ模式有所减小，５００ｈＰａ位

势高度场最长有效预报天数超１０ｄ。但相较于全球

尺度预报来说，在我国及周边地区的预报仍存在一

定偏差，未来仍需关注５００ｈＰａ位势高度场的预报，

一方面应注意提高中长期预报的活跃度，另一方面

应注意中高纬地区的预报改善。对于地面要素２ｍ

气温、１０ｍ风速来说，风清模型预报改进明显，尤其

对前者的改进幅度较为突出，针对ＥＣＭＷＦ模式预

报误差较大的区域，可参考风清模型预报结果。

３　台风和降水预报检验

考虑到仅评估总体预报水平不足以了解模型在

实际业务预报中的应用价值，本节将重点针对２０２４

年发生的典型天气过程（主要关注台风、暴雨）进行

细致检验，旨在揭示预报中的具体偏差特征，为后续

优化改进模型提供依据。

３．１　台　风

３．１．１　２０２４年整体预报检验

基于２０２４年全年２６个编号台风的路径预报进
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图２　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式对２０２４年中国及周边区域

（ａ）２００ｈＰａ风速，（ｂ）５００ｈＰａ位势高度，（ｃ）７００ｈＰａ比湿，（ｄ）８５０ｈＰａ温度，

（ｅ）８５０ｈＰａ风速，（ｆ）海平面气压，（ｇ）２ｍ气温和（ｈ）１０ｍ风速预报ＲＭＳＥ随预报时效的变化

Ｆｉｇ．２　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｏｆｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ（ＲＭＳＥ）ｏｆ（ａ）２００ｈＰａ

ｗｉｎｄｓｐｅｅｄ，（ｂ）５００ｈＰａｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔ，（ｃ）７００ｈＰａｓｐｅｃｉｆｉｃｈｕｍｉｄｉｔｙ，

（ｄ）８５０ｈＰａｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，（ｅ）８５０ｈＰａｗｉｎｄｓｐｅｅｄ，（ｆ）ｓｅａｓｕｒｆａｃｅｐｒｅｓｓｕｒｅ，

（ｇ）２ｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄ（ｈ）１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄｂｙＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒＣｈｉｎａａｎｄｉｔｓｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｅｇｉｏｎｉｎ２０２４
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注：蓝色等值线标注５００ｍ和３０００ｍ地形高度，空白区域为地形高度高于对应等压面的掩蔽区域。

图３　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式对２０２４年中国及周边区域（ａ）２００ｈＰａ风场（单位：ｍ·ｓ－１），

（ｂ）５００ｈＰａ位势高度（单位：ｇｐｍ），（ｃ）７００ｈＰａ比湿（单位：ｇ·ｋｇ
－１），

（ｄ）８５０ｈＰａ温度（单位：℃），（ｅ）８５０ｈＰａ风速（单位：ｍ·ｓ－１），（ｆ）海平面气压（单位：Ｐａ），

（ｇ）２ｍ气温（单位：℃）和（ｈ）１０ｍ风速（单位：ｍ·ｓ
－１）７２ｈ预报的ＲＭＳＥ空间分布

Ｆｉｇ．３　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥｏｆ７２ｈｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆ（ａ）２００ｈＰａｗｉｎｄｓｐｅｅｄ（ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ
－１），

（ｂ）５００ｈＰａｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔ（ｕｎｉｔ：ｇｐｍ），（ｃ）７００ｈＰａｓｐｅｃｉｆｉｃｈｕｍｉｄｉｔｙ（ｕｎｉｔ：ｇ·ｋｇ
－１），

（ｄ）８５０ｈＰａｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ｕｎｉｔ：℃），（ｅ）８５０ｈＰａｗｉｎｄｓｐｅｅｄ（ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ
－１），（ｆ）ｓｅａｓｕｒｆａｃｅ

ｐｒｅｓｓｕｒｅ（ｕｎｉｔ：Ｐａ），（ｇ）２ｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ｕｎｉｔ：℃），ａｎｄ（ｈ）１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄ（ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ
－１）

ｂｙＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓｆｏｒＣｈｉｎａａｎｄｉｔｓｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｅｇｉｏｎｉｎ２０２４

行评估，对比ＥＣＭＷＦ模式与风清模型预报情况

（检验样本量相同）。从图４ａ能够看出，在１０８ｈ以

内，台风路径误差随预报时效缓慢增长，在此期间风

清模型路径预报效果略优于ＥＣＭＷＦ模式，预报误

差在５３～２８３ｋｍ。特别在７２ｈ时效时，风清模型

的预报效果相较ＥＣＭＷＦ模式优势最为明显，误差

减小约１４％。在１０８～２４０ｈ时效，路径预报误差增

长速度较快，此时风清模型预报效果略差于ＥＣＭＷＦ

模式。通常而言，对于台风路径的预报，人工智能模

型相较于数值模式在不同程度上有所提升，而对于

台风强度的预报则普遍较数值模式预报结果偏弱

（Ｂｏｕａｌｌèｇｕｅｅｔａｌ，２０２４）。就风清模型来说，虽然其

台风强度预报同样较ＥＣＭＷＦ模式偏弱，在各预

报时效下均呈现负误差，２４ｈ预报的强度误差为
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图４　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式对２０２４年台风的（ａ）路径和（ｂ）强度预报误差

Ｆｉｇ．４　ＦｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｏｆＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓｆｏｒ（ａ）ｔｙｐｈｏｏｎｔｒａｃｋ

ａｎｄ（ｂ）ｔｙｐｈｏｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎ２０２４

－１１．８ｍ·ｓ－１，但该预报结果仍略优于伏羲等人工

智能模型预报结果（Ｎｉｕ，２０２５）。另外，从台风中心

最低海平面气压场的预报来看，风清模型０～７２ｈ

时效内预报误差仅在２５ｈＰａ左右（图略），而风乌、

盘古、伏羲等人工智能模型的误差接近３０ｈＰａ（Ｌｉｕ

ｅｔａｌ，２０２４）。风清模型通过对大风出现区域进行加

权优化，在一定程度上减缓了强度预报误差，但未来

模型优化仍需关注更多与台风强度有关的物理条件

以提升其预报水平。

３．１．２　“格美”台风个例预报分析

台风“格美”起编前，风清模型和ＥＣＭＷＦ模式

即较好地预报出了台风未来移动方向，且对于台风

在菲律宾以东洋面的路径转向也有所反映。虽然二

者均未能预报出登陆台湾，但是都提前５ｄ以上预

报出了其将在东南沿海登陆。值得注意的是：（１）风

清模型预报路径在海上阶段更接近实况，（２）此时风

清模型已预报出台风登陆后西行的路径（图５ａ）。

２１日２０时，“格美”为强热带风暴级，此时风清

模型和ＥＣＭＷＦ模式预报路径、登陆点（台湾和福

建两次登陆）均与实况已相当接近，登陆台湾之前的

阶段，风清模型的预报路径和实况基本重合。主要

分歧在于登陆之后，风清模型仍预报台风向西移动，

影响湖南等地，实况是“格美”在湖南引发灾害性降

水；而ＥＣＭＷＦ模式预报台风登陆后经安徽北上，

进入山东（图５ｂ）。

３．１．３　“摩羯”台风个例预报分析

台风“摩羯”是２０２４年最强的台风之一，给海

南、广东带来严重影响。９月１日２０时，在“摩羯”

正式起编前，该系统仍为位于菲律宾以东洋面的热

带低压。此时风清模型和ＥＣＭＷＦ模式均报出了

台风先向北、后转向西移动并影响我国华南的趋势。

相比来看，风清模型预报与实况更加接近。在进入

南海后，ＥＣＭＷＦ模式预报台风纬度有所南落，与

实际偏差较大。分歧更大的是后期路径，接近海南

岛时ＥＣＭＷＦ模式预报台风路径北抬，最终进入广

西内陆地区，与实况不符（图６ａ）。
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图５　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式２０２４年７月（ａ）１９日２０时起报、

（ｂ）２１日２０时起报的台风“格美”路径预报与实况的比较

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｔｒａｃｋａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔｒａｃｋｂｙＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓ

ｏｆＴｙｐｈｏｏｎＧａｅｍｉｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔ（ａ）２０：００ＢＴ１９ａｎｄ（ｂ）２０：００ＢＴ２１Ｊｕｌｙ２０２４

图６　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式２０２４年９月（ａ）１日２０时起报、

（ｂ）２日２０时起报的超强台风“摩羯”路径预报与实况的比较

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｔｒａｃｋａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔｒａｃｋｂｙＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓ

ｏｆｓｕｐｅｒＴｙｐｈｏｏｎＹａｇｉｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔ（ａ）２０：００ＢＴ１ａｎｄ（ｂ）２０：００ＢＴ２Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２４

　　２４ｈ后（９月２日２０时）的预报，风清模型的台

风路径与实况吻合度相当好，准确预报了在海南岛

和广东雷州半岛的两次登陆。ＥＣＭＷＦ模式预报

路径相比之前明显地向南调整，与实况仍然有较大

偏差，不仅未能预报出在广东的登陆，且在海南岛的

登陆位置与实况也有不小的差距（图６ｂ）。此后随

着台风逐渐西移进入南海，风清模型和ＥＣＭＷＦ模

式预报趋于一致，结果均较好（图略）。

　　综上，不论是西北行登陆并深入内陆的“格美”，

还是南海西行的超强台风“摩羯”，风清模型相比

ＥＣＭＷＦ模式均有更好的预报表现。统计结果也

表明，风清模型在１２０ｈ时效以内表现突出，路径误

差整体小于ＥＣＭＷＦ模式；然而，１２０ｈ后，其预报

误差反而超过后者，表明风清模型在中长期预报中

的准确性仍存在不足。这种性能差异可能与其在台

风强度预报上的系统性偏弱、中长期预报场表现出

过度平滑等问题有关。已有研究指出，预报场平滑

化是人工智能天气预报模型的普遍特征，容易削弱
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模型对中小尺度系统的刻画能力，进而影响其对引

导气流强度和路径突变等关键动力过程的响应（Ｌｉｕ

ｅｔａｌ，２０２４；Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０２５）。此外，受限于物理机

制表达能力和训练样本的代表性问题，当前人工智

能模型在应对双台风相互作用、路径急转弯等复杂

过程时能力仍显不足（Ｘｕｅｔａｌ，２０２５）。这些结果表

明，尽管人工智能模型在台风短期预报中展现出一

定优势，但提升其对复杂动力过程的表征能力，仍需

通过引入物理约束、扩展数据多样性以及优化模型

训练策略等方式加以强化（ＯｌｉｖｅｔｔｉａｎｄＭｅｓｓｏｒｉ，

２０２４）。

３．２　降　水

３．２．１　２０２４年整体预报检验

图７首先给出２０２４年降水预报的整体情况。

从晴雨预报准确率来看（图７ａ），大部分时效下风清

模型和ＥＣＭＷＦ模式预报准确率均超过０．５，风清

模型略低于ＥＣＭＷＦ模式。但对于大雨和暴雨的

预报，风清模型ＴＳ评分明显更高，０～７２ｈ时效下

暴雨预报ＴＳ评分综合来看超过０．２１，较ＥＣＭＷＦ

模式提升了２７．３８％，７３～１６８ｈ时效下暴雨预报

ＴＳ评分则提升了４３．５３％（图７ｂ）。对大暴雨的预

报，风清模型ＴＳ评分较ＥＣＭＷＦ模式偏低，说明仍

需提升其对于极端过程的预报能力。此外，大雨预

报的Ｂｉａｓ评分，风清模型较ＥＣＭＷＦ模式偏高，基

本均超过１，在长期时效下Ｂｉａｓ评分甚至高达５，说

明风清模型对大雨的空报偏多。

３．２．２　暴雨个例预报检验

２０２４年全国共出现４１次大范围降水过程，根

据行业标准《降雨过程强度等级》（ＱＸ／Ｔ３４１—

２０１６；中国气象局，２０１６）可知，其中１８次达到强等

级，达到特强等级的暴雨过程共有４次。前文提及

的台风“格美”，便是引发其中一次特强等级暴雨过

程的“主角”。７月下旬，台风“格美”本体为浙江、江

图７　风清模型和ＥＣＭＷＦ模式对２０２４年２４ｈ降水的（ａ）晴雨预报准确率，

（ｂ，ｃ）大雨、暴雨及大暴雨预报（ｂ）ＴＳ评分和（ｃ）Ｂｉａｓ评分

Ｆｉｇ．７　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ２４ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓｉｎ２０２４

（ａ）ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆｒａｉｎ／ｎｏｒａｉｎ，（ｂ）ＴＳｓｃｏｒｅａｎｄ（ｃ）Ｂｉａｓｓｃｏｒｅｆｏｒｈｅａｖｙｒａｉｎ，ｒａｉｎｓｔｏｒｍａｎｄｓｅｖｅｒｅｒａｉｎｓｔｏｒｍ

２２５　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５２卷　



西、湖南等地带来了强降雨，其外围云系和远距离输

送效应还造成了山东、辽宁、吉林等地的暴雨。

图８展示了此次过程中区域平均降水最强日（７

月２８日０８时）的２４ｈ降水量预报检验结果。从观

测降水空间分布可知，受台风影响，当日降水呈弧状

分布，华南—江南地区（广东、湖南）、华东地区（安

徽、山东）以及东北地区（辽宁）为３个强降水中心。

值得注意的是，风清模型和ＥＣＭＷＦ模式在３６ｈ

时效下预报雨带基本特征方面都有不错的表现，风

清模型预报的降水空间分布与观测的空间相关性达

到０．６３，ＥＣＭＷＦ模式为０．４９。在对强降水中心的

预报上，二者都表现良好，风清模型优势尤为突出；

观测的２４ｈ降水量超过５０ｍｍ的站点有１７９个，而

风清模型和ＥＣＭＷＦ模式预报分别命中７４个和

６０个；但从极端性的角度来说，观测的最大降水量为

３１３．１ｍｍ，ＥＣＭＷＦ模式预报可达２３６．５ｍｍ，而风

清模型预报的最大降水量仅为１６８．９ｍｍ，远低于

观测结果。对于此次过程的暴雨和大暴雨预报评

分，风清模型分别可达０．２７和０．１８，显著高于

ＥＣＭＷＦ模式。通过定量检验可知，０～７２ｈ预报

的该日暴雨、大暴雨ＴＳ评分均较ＥＣＭＷＦ模式分

别偏高１８．０％、５５．４％（表略），说明风清模型对此

次降水过程预报效果较好，其在降水预报上展现出

的优势，可能与前文所述其在台风移动路径预报方

面的出色表现相关。

　　除台风降水外，梅雨锋降水也是预报关注重点

之一。２０２４年６月２１日至７月２日，受高空槽、低

涡切变和低空急流共同影响，我国长江中下游、广西

和贵州等地出现持续强降水过程，此次过程也是年

度４次特强等级暴雨过程之一。

图９给出此次过程６月２７日０８时起报的３６ｈ

时效的２４ｈ降水量其对应的环流预报结果。从图

中可以看出，风清模型和ＥＣＭＷＦ模式均可以较好

预报东西向雨带的基本特征。值得注意的是，观测

中雨带东部的暴雨大暴雨区主要位于湖北东部到

安徽南部一带，风清模型对此预报能力较好，强降水

落区位置基本与观测相当，但ＥＣＭＷＦ模式预报的

强降水中心则明显偏北。通过定量检验可知，风清

模型和ＥＣＭＷＦ模式对暴雨（大暴雨）的预报ＴＳ评

分分别为０．５５９（０．２８６）和０．５１７（０．１０７），即３６ｈ

时效下风清模型均更优，且在其他时效下的预报ＴＳ

评分也存在优势（表略）。上述结果展示了风清模型

对强降水较好的预报能力，这与其针对性考虑降水

分布样本不均的问题，增加了对强降水预报的训练

权重有关。

从环流预报的角度来看，风清模型和ＥＣＭＷＦ

模式均可预报此次过程中高空槽、低空急流的特征。

对比预报结果与实际观测的偏差可知，ＥＣＭＷＦ模

式对雨带预报偏北的主要原因在于其对河南南部上

空的低涡强度预报显著偏强，风速预报亦偏大。

图８　（ａ）风清模型，（ｂ）ＥＣＭＷＦ模式２０２４年７月２６日２０时起报的３６ｈ预报时效的

２４ｈ降水量（填色）与观测降水（圆点）的比较（单位：ｍｍ）

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ（ｄｏｔ）ａｎｄｔｈｅ２４ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ（ｃｏｌｏｒｅｄ）ｂｙ

（ａ）Ｆｅｎｇｑｉｎｇａｎｄ（ｂ）ＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈ３６ｈｌｅａｄｔｉｍｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔ２０：００ＢＴ２６Ｊｕｌｙ２０２４（ｕｎｉｔ：ｍｍ）
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　　为进一步了解风清模型与ＥＣＭＷＦ模式对雨

带特征的预报能力，针对２０２４年强和特强等级的暴

雨过程（共２２次）进行基于对象的诊断评估（简称

ＭＯＤＥ空间检验），图１０给出其中可识别的１９次

注：粉色等值线为８５０ｈＰａ位势高度，红色等值线为１４４０ｇｐｍ线，绿色等值线为１２ｍ·ｓ－１风速。

图９　（ａ）风清模型，（ｂ）ＥＣＭＷＦ模式２０２４年６月２７日０８时起报的３６ｈ预报时效的２４ｈ降水量
（填色，单位：ｍｍ）及相应的环流场（彩色等值线）预报与观测降水（圆点，单位：ｍｍ）的比较

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ（ｄｏｔ，ｕｎｉｔ：ｍｍ）ａｎｄｔｈｅ２４ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ
（ｃｏｌｏｒｅｄ，ｕｎｉｔ：ｍｍ）ａｎｄｉｔｓｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎｆｉｅｌｄ（ｃｏｌｏｒｅｄｃｏｎｔｏｕｒ）ｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙ（ａ）Ｆｅｎｇｑｉｎｇａｎｄ（ｂ）ＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓ

ｗｉｔｈ３６ｈｌｅａｄｔｉｍｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔ０８：００ＢＴ２７Ｊｕｎｅ２０２４

图１０　风清模型、ＥＣＭＷＦ模式对２０２４年１９次强和特强等级暴雨过程２４ｈ降水雨带（ａ）质心位置偏差

和（ｂ）９０％分位降水量值分布的 ＭＯＤＥ检验结果与观测的对比

Ｆｉｇ．１０　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＯＤＥｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｂｙＦｅｎｇｑｉｎｇａｎｄＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｆｏｒ
（ａ）ｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｐｏｓｉｔｉｏｎｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄ（ｂ）９０ｔｈｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅ
２４ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｂｅｌｔｓｄｕｒｉｎｇ１９ｓｅｖｅｒｅａｎｄｅｘｔｒｅｍｅｌｙｓｅｖｅｒｅｒａｉｎｓｔｏｒｍｅｖｅｎｔｓｉｎ２０２４
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暴雨过程的２４ｈ降水雨带特征检验结果。对于大

雨以上的雨区来说，风清模型４８ｈ时效内预报的雨

带质心位置预报偏差在３８．５～８７０．１ｋｍ，ＥＣＭＷＦ

模式的４８ｈ时效内预报雨带质心位置预报偏差在

４５．１～９３９．４ｋｍ；二者预报的雨带质心位置平均误

差分别为２４５．３ｋｍ和２５０．８ｋｍ，且１９次过程中风

清模型预报的雨带质心位置偏差小于ＥＣＭＷＦ模

式预报结果的有１２次。通过对雨带内９０％分位

２４ｈ降水量（用于表征极端强降水）进行检验可知，

风清模型和ＥＣＷＭＦ模式预报的结果较观测分别

偏低２３．１５ｍｍ和１３．０８ｍｍ。

总体来说，从个例和统计检验结果均可发现风

清模型对雨带位置的预报较好，但对极端降水强度

的预报偏弱。

４　结论和讨论

本文基于观测，从预报准确率、偏差分布及典型

天气过程等方面，对２０２４年风清模型在中国及周边

区域的预报性能开展系统性检验，并与ＥＣＭＷＦ全

球高分辨率模式预报结果进行了对比评估。主要结

论如下：

（１）风清模型对８５０ｈＰａ温度、风速及地面要素

的预报效果明显优于ＥＣＭＷＦ模式结果，尤其是在

青藏高原及其周边的复杂地形区域优势更为突出，

其中２ｍ气温预报的ＲＭＳＥ较ＥＣＭＷＦ模式的最

大改进幅度达３７．６６％。此外，５００ｈＰａ位势高度场

的有效预报时效可达１０ｄ。该模型在抑制中长期时

效下误差快速增长、维持大尺度环流演变特征方面

的优势可能与其采用的物理约束方案有关。

（２）在典型天气过程的预报方面，由于风清模型

在训练阶段针对性地引入了与极端过程相关的物理

约束与权重优化策略，因此对台风移动路径、暴雨落

区的预报能力较强，相应的预报误差在大部分时效

下较ＥＣＭＷＦ模式均偏小。但风清模型仍存在对

灾害性天气过程极端性预报不足的问题，具体表现

为大暴雨整体ＴＳ评分较低、台风强度预报偏弱。

（３）随着预报时效的增加，风清模型预报活跃度

逐渐下降，说明其对中长期时效下天气变化，尤其是

中小尺度系统变化的预报能力不足。这可能与模型

训练方法和不同尺度系统固有的可预报性有关。

风清模型是中国气象局发布的首个人工智能全

球中短期预报系统。该模型通过引入多尺度隐空间

投影及能量守恒约束等设计，实现了数据驱动与动

力学约束的有机结合。检验结果表明，在保持物理

一致性的基础上，该模型显著改善了我国复杂地形

区及中长期时效下关键要素的预报质量，这为业务

预报提供了新的参考。同时检验结果也指出，风清

模型在灾害性天气极端性预报方面仍存在局限。其

预报的台风中心强度、暴雨强度存在系统性偏弱的

问题。因此，在实际业务应用中，风清模型的预报产

品可以作为环流形势、降水落区判断的重要参考，但

涉及极端性的定量预报时，预报员仍需结合传统数

值预报结果进行综合判断。需要指出的是，本文仅

对２０２４年风清模型预报结果进行了检验评估，未来

还需利用更长时间的预报数据进行检验，以揭示模

型在不同气候背景下的偏差特征。此外，未来可以

引入更多能反映极端性的指标（如极端高／低温日

数、极端降水强度），考察人工智能模型对极端高温、

寒潮和暴雨的预报效果，从而更全面地分析模型在

实际业务预报中的适用性。
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ｍｏｄｅｌｆｏｒＷｅａｔｈｅｒＢｅｎｃｈ［Ｊ］．ＪＡｄｖＭｏｄｅｌＥａｒｔｈＳｙｓｔ，１３（２）：

ｅ２０２０ＭＳ００２４０５．

ＳｃｈｕｌｔｚＭＧ，ＢｅｔａｎｃｏｕｒｔＣ，ＧｏｎｇＢ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｃａｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂｅａｔｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ？［Ｊ］．ＰｈｉｌＴｒａｎｓＲＳｏｃＡ，

３７９（２１９４）：２０２０００９７．

ＷｕＨＸ，ＨｕＴＧ，ＬｕｏＨ Ｋ，ｅｔａｌ，２０２３．ＳｏｌｖｉｎｇＨｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ＰＤＥｓｗｉｔｈｌａｔｅｎｔｓｐｅｃｔｒａｌｍｏｄｅｌｓ［ＰＰ］．ａｒＸｉｖ．ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／

１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．２３０１．１２６６４．

ＸｕＤＳ，ＬｕＺＢ，ＬｅｕｎｇＪＣＨ，ｅｔａｌ，２０２５．ＡＩｍｏｄｅｌｓｓｔｉｌｌｌａｇｂｅｈｉｎｄ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｎｕｍｅｒｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｕｄｄｅｎｔｕｒｎｉｎｇｔｙ

ｐｈｏｏｎｓ［Ｊ］．ＳｃｉＢｕｌｌ，２０２５，７０（１７）：２７０５２７０８．

（本文责编：戴洋）
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