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提　要：通过优化生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）提出两种深度学习短时强降水临近预报方法ＰｈｙＳＧＡＮ

（ＰｈｙＤＮｅｔ结合ＳＧＡＮ）和ＰｈｙＭＧＡＮ（ＰｈｙＤＮｅｔ结合 ＭＧＡＮ），提供江淮地区未来３ｈ的降水量预报。通过预报技巧评分、

“复杂场景”性能评估和典型应用实例分析了两种方法在２０２４年江苏汛期短时强降水（降水强度≥２０ｍｍ·ｈ－１）的预报表现，

得到以下结论：ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ在不同检验时段的３ｈ内短时强降水ＴＳ较基础试验ＰｈｙＤＮｅｔ和通用生成对抗网络

试验ＰｈｙＧＡＮ均有明显提升，通过修正预报频率，使得ＴＳ增益幅度随预报时效增加，进而提升了较长时效的短时强降水ＴＳ；

从各方法在“复杂场景”所展示出的预报性能看，深度学习较传统外推方法能体现强降水生消演变，ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ

较ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｈｙＧＡＮ表现出更好的预报性能，前者对强降水形态、强度等局部细节刻画能力更好，后者对强降水雨带的整

体轮廓和位置表征更好；结合汛期典型强降水实例应用发现，ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ在系统性强降水和局地强降水案例中

均提前预报出降水增强过程，对临灾预警起到有效指导。此外，ＰｈｙＭＧＡＮ对５０ｍｍ·ｈ
－１以上极端降水强度有一定指示作

用，ＰｈｙＳＧＡＮ则能够更好体现雨带形态和位置的转变。
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引　言

全球气候变化背景下，我国江淮地区短时强降

水事件（降水强度≥２０ｍｍ·ｈ
－１）趋于多发、重发，

由此引发的城市内涝、山洪等次生灾害给人民生命

财产造成较大威胁，也给气象预报预警业务带来更

多挑战（郑永光等，２０１５；汪卫国等，２０２４；苑希民等，

２０２４）。

基于高时空分辨率天气雷达的临近预报是开展

短时强降水精细化预警业务的主要手段，区别于中

短期预报所关注的强降水会否发生及其粗略影响区

域，精细化临灾预警更加关注局地降水强度演变，因

此传统准线性外推预报方法在预报时效超出１ｈ后

很难提供帮助（周康辉等，２０２１；王永灿等，２０２３；庄

潇然等，２０２３；２０２５）。深度学习技术已成为应对临

近预报降水强度演变问题的主要手段，国内外学者

利用雷达回波数据建模，并结合回波降水转换关系

开展了一系列降水临近预报方法研究，Ｓｈｉｅｔａｌ

（２０１５；２０１７）先后提出卷积长短时记忆神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ，ＣｏｎｖＬＳＴＭ）和轨

迹卷积门控循环单元（ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｕｎｉｔ，ＴｒａｊＧＲＵ），并结合雷达回波数据建立未来２ｈ

以内的回波／降水临近预报，结果表明深度学习方法

的预报技巧优于光流法等传统外推方法；Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ（２０１７；２０１８；２０２３）先后提出ＰｒｅｄＲＮＮ及其改

良版ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋和ＰｒｅｄＲＮＮｖ２，这一类模型较

ＣｏｎｖＬＳＴＭ进一步提升了降水时空信息学习的能

力；王永灿（２０２３）构建了基于生成对抗网络（ｇｅｎｅｒ

ａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的ＧＡＲＮＮ雷达

回波临近预报模型，并结合机器学习降水反演方法

实现了０～２ｈ降水临近预报，结果优于固定犣犚 降

水反演关系；Ｒａｖｕｒｉｅｔａｌ（２０２１）提出生成式降水临

近预报模型 （ｄｅｅｐｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｏｆｒａｉｎｆａｌｌ，

ＤＧＭＲ），并利用雷达估测降水场作为输入预报未

来９０ｍｉｎ的降水概率，结果表明ＤＧＭＲ的降水预

报技巧优于光流法以及通过卷积神经网络（ＵＮｅｔ）

建立的临近预报模型。考虑雷达回波反演降水的二

次误差，庄潇然等（２０２３；２０２５）提出了基于深度学习

的双通道融合降水临近预报方法，可以直接输出未

来３ｈ的逐６ｍｉｎ降水量，规避了降水反演二次误

差，有效提升了降水量预报技巧，为深度学习降水临

近预报由研究走向应用提供了思路。

过去的研究从不同层面体现了深度学习在定量

３５５　第５期　　　 　　　 　　　　庄潇然等：利用生成对抗网络提升江淮地区强降水临近预报性能　　　　　　 　　　　　



降水临近预报中的适用性（Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０２０；代刊

等，２０２５；祁海霞等，２０２５；曾小团等，２０２５；钟琦等，

２０２５），但各种方法对于强降水，特别是２０ｍｍ·

ｈ－１以上短时强降水的预报有效性仍然未知。

Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０２３）提出了物理机制约束的生成式深

度学习模型ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ，即通过生成对抗网络刻画

雷达估测降水场中的对流尺度细节演变信息，并结

合物理约束下的演变网络刻画输入降水场的中尺度

变化特征，从而实现物理规律和深度学习的有机结

合，试验结果表明ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ较ＤＧＭＲ进一步提

升了１ｈ时效以上强降水的预报能力；曾康等

（２０２４）提出了具有一定天气学意义的频域生成对抗

网络（ＳｐｅｃｔｒｕｍＧＡＮ，ＳＧＡＮ）技术，并与物理约束

时空卷积神经网络ＰｈｙＤＮｅｔ（ＬｅＧｕｅｎａｎｄＴｈｏｍｅ，

２０２０）结合发展了０～３ｈ雷达回波临近预报方法，

有效缓解了回波预报中的“模糊”问题（即预报回波随

时效呈现均态发展，并伴随强度衰减）（Ｄａｓｅｔａｌ，

２０２４），提升了强对流天气中的强回波预报技巧评分。

目前，深度学习在强降水临近预报研究和应用

中的局限性仍旧突出（ＨａａｎｄＬｅｅ，２０２３；Ｈａｎｅｔａｌ，

２０２３；Ｔａｎｅｔａｌ，２０２４），Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０２３）采用的模

型训练集和测试集均为雷达反演降水场，因此降水

反演二次误差仍然存在；曾康等（２０２４）仅开展了雷

达回波预报研究，还缺乏对降水预报的相关尝试；尽

管庄潇然等（２０２５）尝试将 ＧＡＮ与ＰｈｙＤＮｅｔ结合

并应用于降水临近预报，能够有效提升强对流天气

背景下的典型局地强降水过程预报效果，但整体预

报表现与业务应用预期仍有差距；此外，ＧＡＮ被认

为能用于改善深度学习临近预报中普遍存在的“模

糊”问题，但对降水预报技巧提升并无明确帮助

（Ｒａｖｕｒｉｅｔａｌ，２０２１；曾康等，２０２４）。本文进一步对

ＧＡＮ在强降水临近预报中的适用性进行研究，提出

改良的强降水临近预报方法并在江苏开展应用分

析，以推动深度学习临近预报的技术改良和应用深

化。

１　数据集介绍

本文涉及的深度学习模型均源自江苏省气象局

强对流专用数据集训练，包括雷达组合反射率因子

和降水量，网格数为４８０个×５６０个，水平网格距为

０．０１°，时间分辨率为６ｍｉｎ，覆盖江苏及安徽中东部

地区，数据集的具体制作方式见庄潇然等（２０２３）。

针对０～３ｈ降水临近预报任务，筛选２０１８—２０２３

年４—９月区域内超过５％站点有雨（＞０．１ｍｍ·

ｈ－１）的时次，将其用于制作数据集，在模型训练过程

中，划分２０１８—２０２２年４—９月共计５０１６５组数据

样本选为训练集，２０２３年４—６月３７２１组样本作为

验证集，同年７—９月的３７７８组数据样本作为测试

集。由于实际业务应用是本文的研究主要着眼点，

因此对新方法在２０２４年汛期实际应用时段的检验

评估结果将另文给出。全文所用时间为北京时。

２　试验设置

从基本原理来说，ＧＡＮ由生成器和鉴别器组

成，其中鉴别器用于在平面空间上对预报场进行鉴

别，而生成器则试图让鉴别器认定其生成的预报结

果为真值，在模型构建过程中可以将任意深度学习

网络用作生成器，在其与鉴别器“博弈”的过程中使

得预报结果趋于真实。针对降水临近预报任务中

ＧＡＮ训练不稳定、超参敏感性等问题，Ｋａｒｎｅｗａｒ

ａｎｄＷａｎｇ（２０２０）、曾康等（２０２４）先后提出多尺度梯

度 ＧＡＮ（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｇｒａｄｉｅｎｔＧＡＮ，ＭＧＡＮ）和

ＳＧＡＮ，本文进一步针对强降水临近预报任务，将二

者作为鉴别器与ＰｈｙＤＮｅｔ结合，提出两种新的强降

水临近预报方法。

２．１　基于犛犌犃犖的强降水临近预报方法

为了克服深度学习临近预报中的“模糊”问题，

曾康等（２０２４）提出基于ＳＧＡＮ的雷达回波临近预

报方法，通过离散余弦变换滤波器（庄潇然等，２０１７）

将生成器ＰｈｙＤＮｅｔ得到的二维回波场转换到谱空

间，保留其中２００ｋｍ以下波段部分进行对抗约束，

从而使得鉴别过程更加聚焦于训练数据中的小尺度

信息，该方法较传统ＧＡＮ不仅改善了训练难于收

敛的不足，还有效缓解了雷达回波预报的“模糊”问

题。本文采用的基于ＳＧＡＮ的强降水临近预报方

法技术路线与曾康等（２０２４）基本一致，将ＰｈｙＤＮｅｔ

作为生成器得到未来３ｈ的雷达组合反射率因子和

降水量预报，并与对应真值共同输入鉴别器ＳＧＡＮ，

通过计算综合损失函数，输出经过鉴别的３ｈ降水量

预报。不同于曾康等（２０２４）方法，本研究为了提升

短时强降水以上量级预报效果，在加权平均损失函

数的降水强度权重设置中增加了≥３０ｍｍ·ｈ
－１阈

值（表１）。

４５５　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５２卷　



表１　模型加权平均损失函数中不同降水强度（狔
犘狉犲犮）

和雷达组合反射率因子（狔
犚犪犱犪狉）的权重设置

犜犪犫犾犲１　犇犲狊犻犵狀狅犳狑犲犻犵犺狋犲犱犾狅狊狊犳狌狀犮狋犻狅狀犳狅狉狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀

犻狀狋犲狀狊犻狋狔（狔
犘狉犲犮）犪狀犱狉犪犱犪狉狉犲犳犾犲犮狋犻狏犻狋狔犳犪犮狋狅狉（狔

犚犪犱犪狉）

降水强度／（ｍｍ·ｈ－１） 权重 反射率因子／ｄＢｚ 权重

狔Ｐｒｅｃ≤２ １ 狔Ｒａｄａｒ＜１５ ０．５

２≤狔Ｐｒｅｃ＜５ ２．５ １５≤狔Ｒａｄａｒ＜２５ １

５≤狔Ｐｒｅｃ＜１０ ５ ２５≤狔Ｒａｄａｒ＜３５ ２．５

１０≤狔Ｐｒｅｃ＜２０ １０ ３５≤狔Ｒａｄａｒ＜４５ ５

２０≤狔Ｐｒｅｃ＜３０ ２０ ４５≤狔Ｒａｄａｒ＜５０ １０

狔Ｐｒｅｃ≥３０ ３０ 狔Ｒａｄａｒ≥５０ １５

２．２　基于 犕犌犃犖的强降水临近预报方法

ＳＧＡＮ通过滤除２００ｋｍ以上的波段使得生成

对抗网络更聚焦于小尺度天气系统信息，而对于系

统性强降水，大尺度背景对天气系统的整体结构和

演变同样重要。对此，本文利用 ＭＧＡＮ初步生成

大尺度的粗分辨率预报场，再基于此结果逐步生成

小尺度的高分辨率预报场，鉴别器则对大尺度和小

尺度预报场进行综合鉴别，以此实现 ＧＡＮ在降水

预报中的优化。

以ＰｈｙＤＮｅｔ为生成器，ＭＧＡＮ为鉴别器，共同构

成强降水临近预报模型ＰｈｙＭＧＡＮ。ＰｈｙＤＮｅｔ（图１ａ）

的编码器将原数据４８０个×５６０个的网格点逐步下

采样生成１２０个×１４０个和３０个×３５个的网格点，

最低的３０个×３５个网格点的数据经过ＰｈｙＤＮｅｔ

主体计算后生成３０个×３５个网格点的大尺度预报

结果，再由生成器的解码器逐步上采样生成１２０个×

１４０个和４８０个×５６０个网格点的高分辨率预报结

图１　ＰｈｙＭＧＡＮ结构图

（ａ）ＰｈｙＤＮｅｔ，（ｂ）ＭＧＡＮ

Ｆｉｇ．１　ＤｉａｇｒａｍｓｏｆｔｈｅＰｈｙＭＧＡＮ

（ａ）ＰｈｙＤＮｅｔ，（ｂ）ＭＧＡＮ
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果，鉴别器ＭＧＡＮ将生成的三种网格分辨率预报结

果与真值插值而来的对应分辨率真值进行综合鉴别

（图１ｂ）。ＭＧＡＮ的鉴别损失函数（犔ＭＧＡＮ）可表示为：

犔ＭＧＡＮ ＝犈狓～Ｐｄａｔａ（狓）［ｌｇ犇（狓１，狓２，狓３）］＋

犈狓～Ｐｇ（狓）［ｌｇ（１－犇（犌（狓１，狓２，狓３）））］ （１）

式中：犈狓～Ｐｄａｔａ（狓）表示从真值样本中采样狓的期望，

犈狓～Ｐｇ（狓）表示从预报样本中采样狓的期望，犇是鉴别

器，犌是生成器，狓１、狓２ 和狓３ 分别对应４８０个×５６０

个、１２０个×１４０个和３０个×３５个分辨率的网格点数

据。

除犔ＭＧＡＮ外，损失函数的设计包含了加权平均

绝对误差（犔ｗ），相较于曾康等（２０２４），权重表（表１）

中增加了３０ｍｍ·ｈ－１的权重，以提升模型对于强

降水预报任务的偏重，犔ｗ 和犔ＭＧＡＮ共同构成了综合

损失函数（犔）：

犔ｗ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

［狑（狔
Ｐｒｅｃ
犻 ）狘狔　 　

〈

Ｐｒｅｃ
犻 －狔

Ｐｒｅｃ
犻 狘＋

狑（狔
Ｒａｄａｒ
犻 ）狘狔　 　

〈

Ｒａｄａｒ
犻 －狔

Ｒａｄａｒ
犻 狘］ （２）

犔＝犔ｗ＋犔ＭＧＡＮ （３）

式中：狔　 　

〈

Ｐｒｅｃ
犻 和狔

Ｐｒｅｃ
犻 分别代表模型的降水预报场和观

测场，狔　 　

〈

Ｒａｄａｒ
犻 和狔

Ｒａｄａｒ
犻 分别代表模型的雷达反射率因

子预报场和观测场，狑（狔
Ｐｒｅｃ
犻 ）和狑（狔

Ｒａｄａｒ
犻 ）分别代表降

水和雷达反射率因子的损失函数权重，犖 代表所有

预报时次所有格点的样本总和。训练过程模型保存

的指标为２０ｍｍ·ｈ－１阈值的降水ＴＳ。生成器训

练时，ＧＡＮ的损失函数通常可以平衡其他损失函数

的超参数（Ｒｅｕｌｅｎｅｔａｌ，２０２４），犔ＭＧＡＮ与犔ｗ 之间的

平衡超参数与曾康等（２０２４）保持一致，比例设置为

１∶１０。

２．３　对照试验设置

设置了基础试验ＰｈｙＤＮｅｔ和将其用作生成器的

三组对照试验（表２），ＰｈｙＧＡＮ为通用空间鉴别器

ＧＡＮ与ＰｈｙＤＮｅｔ的结合，ＰｈｙＳＧＡＮ 和ＰｈｙＭＧＡＮ

则分别将ＳＧＡＮ和 ＭＧＡＮ作为鉴别器。四组试验

均采用逐６ｍｉｎ雷达组合反射率因子和降水量作为

输入和输出，且均用到加权平均损失函数（表１）。

本文将过去２ｈ（即起报时刻前２ｈ）逐６ｍｉｎ的雷达

组合反射率因子（犡Ｒａｄａｒ
狋－１９，犡

Ｒａｄａｒ
狋－１８，…，犡

Ｒａｄａｒ
狋 ）和降水场

（犡Ｐｒｅｃ狋－１９，犡
Ｐｒｅｃ
狋－１８，…，犡

Ｐｒｅｃ
狋 ）作为模型输入，通过不同试

验实现未来３ｈ的雷达组合反射率因子（犡Ｒａｄａｒ
狋＋１ ，

犡Ｒａｄａｒ
狋＋２ ，…，犡

Ｒａｄａｒ
狋＋３０）和降水场（犡

Ｐｒｅｃ
狋＋１，犡

Ｐｒｅｃ
狋＋２，…，犡

Ｐｒｅｃ
狋＋３０）预

报。训练开始前雷达组合反射率因子和降水均归一

化至［０，１］区间。

　　采用预报业务通用的ＴＳ和Ｂｉａｓ对上述四组深

度学习试验输出的逐小时短时强降水（降水强度≥

２０ｍｍ·ｈ－１）预报结果进行评估，真值为２０２４年６

月１９日至８月１５日的地面分钟级级降水量，站点

分布见图２。ＴＳ和 Ｂｉａｓ的计算方法可参见 Ｓｈｉ

ｅｔａｌ（２０１７）。

表２　对照试验设置表

犜犪犫犾犲２　犛犲狋狌狆狋犪犫犾犲犳狅狉犮狅狀狋狉狅犾犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋

试验名称 试验说明

ＰｈｙＤＮｅｔ 基础试验

ＰｈｙＧＡＮ 控制试验，ＰｈｙＤＮｅｔ为生成器，通用ＧＡＮ为鉴别器

ＰｈｙＳＧＡＮ 优化试验１，ＰｈｙＤＮｅｔ为生成器，ＳＧＡＮ为鉴别器

ＰｈｙＭＧＡＮ 优化试验２，ＰｈｙＤＮｅｔ为生成器，ＭＧＡＮ为鉴别器

３　结果定量评估

首先对各深度学习强降水临近预报方法在

２０２４年６月１９日至８月１５日的预报技巧进行定

量评估。图３分别给出整体时段、梅雨期系统性强

降水时段（６月１９日至７月１６日）和出梅后局地强

降水时段（７月１７日至８月１５日）中四组试验的

２０ｍｍ·ｈ－１短时强降水ＴＳ，可以看出各种深度学

习预报方法在整体时段和系统性强降水时段表现相

对一致（图３ａ，３ｂ），ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ在前１ｈ

时效较基础试验 ＰｈｙＤＮｅｔ的提升幅度分别可达

１７．２％和１３．０％，在２～３ｈ时效增量更加明显。与

此同时，注意到该提升幅度随预报时效增加，这可能

是因为ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ均改善了ＰｈｙＤＮｅｔ

中的降水强度随时间衰减的问题，进而重点提升了

后期强降水中心的预报效果。值得注意的是，在局

地强降水时段中（图３ｃ），ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ

在２～３ｈ时效较基础试验的ＴＳ增幅与系统性强降

水时段相比有不同程度的下降，说明新方法对于持
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注：蓝色圆形阴影代表雷达１５０ｋｍ半径覆盖范围。

图２　评估区域的自动站（圆点）及

Ｓ波段雷达（圆圈）分布

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒ

ｓｔａｔｉｏｎｓ（ｄｏｔ）ａｎｄＳｂａｎｄｒａｄａｒｓ

（ｃｉｒｃｌｅ）ｏｆａｓｓｅｓｓｅｄａｒｅａｓ

续时间短、空间尺度小的局地强降水过程预报效果

提升仍相对有限，但该结果和系统性强降水时段也

存在共性，即ＰｈｙＳＧＡＮ在前１ｈ时效的ＴＳ表现最

优，ＰｈｙＭＧＡＮ在２～３ｈ时效最优。此外，ＰｈｙＧＡＮ

在各评估时段内ＴＳ均最低，特别是在系统性强降

水时段，说明通用ＧＡＮ鉴别器在训练过程中缺乏

对复杂天气过程的鉴别能力，不能直接用于强降水

这一类多尺度特征明显的预报任务。

　　图４进一步给出了各组试验的Ｂｉａｓ，与图３相

结合能够直观看出ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ之所以

能够获得更高的 ＴＳ，得益于修正了 ＰｈｙＤＮｅｔ和

ＰｈｙＧＡＮ对于２０ｍｍ·ｈ
－１以上短时强降水预报频率

偏低的问题。值得注意的是，ＰｈｙＭＧＡＮ在系统性强

降水时段２～３ｈ时效的Ｂｉａｓ超过１．５（图４ｂ），即通

过“过度预报”换取较高的ＴＳ，相较之下ＰｈｙＳＧＡＮ

的Ｂｉａｓ在各时段内均更接近于最优数值１。

图３　四组深度学习预报方法在２０２４年江苏汛期不同检验时段的ＴＳ

（ａ）整体时段，（ｂ）系统性强降水时段，（ｃ）局地强降水时段

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅＴＳｓｃｏｒｅｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｓｉｎＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｆｌｏｏｄｓｅａｓｏｎｏｆ２０２４

（ａ）ｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｉｏｄ，（ｂ）ｐｅｒｉｏｄｏｆｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，

（ｃ）ｐｅｒｉｏｄｏｆｌｏｃａｌｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

图４　四组深度学习预报方法在２０２４年江苏汛期不同检验时段的Ｂｉａｓ

（ａ）整体时段，（ｂ）系统性强降水时段，（ｃ）局地强降水时段

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＢｉａｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｓｉｎＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｆｌｏｏｄｓｅａｓｏｎｏｆ２０２４

（ａ）ｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｉｏｄ，（ｂ）ｐｅｒｉｏｄｏｆｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，（ｃ）ｐｅｒｉｏｄｏｆｌｏｃａｌｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
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４　“复杂场景”预报方法性能分析

为更直观地理解各预报方法的性能，选取２０２４

年７月１日１７：００—２０：００发生在江苏沿淮地区的

一次局地短历时强降水过程进行分析，此次过程兼

具局地性、突发性等多重特征，阶段１（１７：００—

１８：００）：淮安北部局地零散降水区（雨区Ａ）明显增

强（图５ａ，５ｂ），并出现小范围短时强降水（图５ｃ），结

合风暴追踪可知雨区Ａ向偏北方向移动（图略）；阶

段２（１８：００—１９：００）：雨区Ａ东侧位于盐城西北部

的降水系统组织化发展（雨区Ｂ），１８：３０雨区Ｂ的

滑动小时降水量达到２０ｍｍ（图５ｄ），Ａ和Ｂ发生合

并形成相对完整的东西向中尺度线状雨带；阶段３

（１９：００—２０：００）：伴随雨区Ｂ向北偏东方向发展，

雨区Ａ逐渐减弱（图５ｅ，５ｆ）。也就是说，尽管该过

程从强度或致灾性角度均不能被称为重大／典型案

例，但考虑到１７：００—２０：００无论是降水系统的强度

演变还是移动方向均发生了复杂变化，从实际业务

角度来说是一次“复杂场景”，可从多维度评估预报

产品性能。需注意的是，此处仅用于分析各方法性

能及对预报预警业务的潜在增益，不强调优劣。

　　为了不失一般性，首先给出业务常用的交叉相

关方法在１７：００起报的未来３ｈ降水量预报表现

（图６），由于该方法为准线性的外推方法，因此仅能

呈现出雨区 Ａ增强前向北的线性外推趋势，整个

３ｈ时效内无论是降水强度还是移向均无明显变

化，对业务无指导作用。

　　相较于外推方法，四组深度学习预报方法均呈现

出降水强度演变刻画性能（图７）。基础试验ＰｈｙＤＮｅｔ

在１ｈ时效预报出了雨区Ａ发展增强的过程，但２～

３ｈ时效强降水中心出现衰减，未预报出短时强降

水落区（图７ａ１～７ｃ１）。在增加了通用 ＧＡＮ之后，

ＰｈｙＧＡＮ在２～３ｈ时效几乎完全没能预报出强降

水雨区及其中心强度，降水量较基础试验ＰｈｙＤＮｅｔ

更弱，这与ＰｈｙＧＡＮ鉴别器训练过程中缺乏对复杂

多尺度天气过程的鉴别能力有关，无法在预报时效延

长后生成正确的预报结果（图７ａ２～７ｃ２）。

　　与ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｈｙＧＡＮ 相比，ＰｈｙＳＧＡＮ 和

ＰｈｙＭＧＡＮ在本次“复杂场景”中从不同角度均表

现出更高的参考价值。在１ｈ时效，ＰｈｙＳＧＡＮ和

ＰｈｙＭＧＡＮ均预报出雨区 Ａ 增强过程（图７ａ３，

７ａ４），对短时强降水落区预报均和实况（图５ｃ）更匹

配。从２ｈ时效开始，ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ出

注：红圈为本次个例重点关注雨区，字母为雨区编号。

图５　２０２４年７月１日１６：００—２０：００不同时段的滑动小时降水量

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｓｌｉｄｉｎｇｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｉｏｄｓ

ｆｒｏｍ１６：００ＢＴｔｏ２０：００ＢＴ１Ｊｕｌｙ２０２４
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注：红圈为本次个例重点关注雨区，字母为雨区编号。

图６　交叉相关外推在２０２４年７月１日１７：００起报的未来３ｈ内逐小时降水量

Ｆｉｇ．６　Ｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｉｎ３ｈｌｅａｄｔｉｍｅｂｙｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ１７：００ＢＴ１Ｊｕｌｙ２０２４

图７　四组深度学习预报方法在２０２４年７月１日１７：００起报的未来３ｈ内逐小时降水量

Ｆｉｇ．７　Ｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｉｎ３ｈｌｅａｄｔｉｍｅｂｙｔｈｅｆｏｕｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ１７：００ＢＴ１Ｊｕｌｙ２０２４

９５５　第５期　　　 　　　 　　　　庄潇然等：利用生成对抗网络提升江淮地区强降水临近预报性能　　　　　　 　　　　　



现分歧，前者尽管预报出雨区Ｂ增强，但整体雨带

发生断裂，呈现东西两个零散短时强降水中心

（图７ｂ３）；ＰｈｙＭＧＡＮ则比较完整地刻画出了发展

增强的东西线状降水雨带（图７ｂ４），体现出了一般

意义上更优的预报技巧。预报时效达到３ｈ时，

ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ均预报出雨区 Ａ降水减

弱甚至消散的特征，但ＰｈｙＳＧＡＮ中雨区Ｂ向东南

方向移动（图７ｃ３），ＰｈｙＭＧＡＮ则向东北方向移动

（图７ｃ４），与实况更接近（图５ｆ）。另外，ＰｈｙＳＧＡＮ

还对主雨带南侧，即发生于泰州一带的局地降水增

强过程体现出一定预报性能（图７ｃ２，７ｃ３）。

　　综上所述，从“复杂场景”表现来看，ＰｈｙＳＧＡＮ和

ＰｈｙＭＧＡＮ体现出了不同预报性能，前者对强降水形

态、强度等局部细节刻画更好，后者则对强降水雨带

的整体轮廓和位置表征更好。结合模型设计分析可

知，ＰｈｙＳＧＡＮ着重对输入场中的高频信息进行鉴别，

因此适用于水平方向变化大的局地强降水预报，而

ＰｈｙＭＧＡＮ通过多重尺度设计强化了对空间尺度较

大的系统性强降水信息的鉴别能力，进而对整体雨带

预报能力较好，但结合Ｂｉａｓ（图４）可知，ＰｈｙＭＧＡＮ在

大范围强降水样本较多时易出现过报。

５　典型预报应用案例

上文首先评估了各深度学习强预报方法的预报

技巧，并结合一次演变复杂、预报难度大的“复杂场

景”揭示了各深度学习及传统外推方法在强降水预

报业务中潜在增益，结果表明本文提出的ＰｈｙＳＧＡＮ

和ＰｈｙＭＧＡＮ均具备业务紧缺的强降水生消演变

预报性能，并兼具较优的评分表现。

ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ均已于２０２４年汛期

前部署于江苏省气象台，逐６ｍｉｎ滚动更新提供未

来３ｈ的定量降水预报。本节将在上文结论基础

上，通过２０２４年江苏汛期两次典型强降水案例直观

阐述两种新方法的应用表现及其业务增益，考虑传

统外推方法在降水增强过程中作用较小，因此本节

不加入对比。

５．１　案例１：７月８日系统性强降水过程

７月８日２０：００至９日０８：００，受高空槽、冷式

切变线、低空急流等天气尺度系统的共同影响，江苏

自西北向东南出现一次系统性强降水过程，受影响

的江苏、安徽、山东有超过３００个国家及区域自动气

象站１２ｈ累计降水量超过１００ｍｍ。此次过程大尺

度强迫明显，全球数值模式提前３ｄ以上预报了此

次过程，江苏相关省、市级气象部门也于８日２０：００

前发布了暴雨蓝色或黄色预警。回顾整个过程，８

日２１：００江苏西北部陆续出现局地零散的２０ｍｍ·

ｈ－１以上短时强降水（图８ａ１～８ｃ１），随后发生快速增

强（图８ｄ１，８ａ２，８ｂ２），８日２３：００和９日００：００多个

站点出现７０ｍｍ·ｈ－１以上降水（图８ｃ２～８ｅ２），是整

个１２ｈ强降水时段内的最强。因此，尽管此次过程

气象服务难度总体较低，但能否预报出２２：００后降

水的快速增强将对区县级暴雨预警升级以及精细化

专业气象服务形成考验。

从ＰｈｙＳＧＡＮ 和ＰｈｙＭＧＡＮ２１：００起报的降

水量来看（图８ａ３～８ｅ３，８ａ４～８ｅ４），二者均预报出江

苏西北部和东北部两处降水增强过程，这对预报员

能够起到较好的提示作用，其中ＰｈｙＳＧＡＮ对降水

形态的刻画更加精细，而ＰｈｙＭＧＡＮ则倾向于预报

成片短时强降水雨带。从强度上来看，二者均未预

报出２３：００后江苏西北部出现的局部５０ｍｍ·ｈ－１

以上降水区域（图８ｃ２～８ｅ２），其中ＰｈｙＭＧＡＮ在９

日００：００的降水强度预报最大值为４３．２ｍｍ·

ｈ－１，与实况更加接近。从两组试验２２：００起报结果

来看（图８ａ５～８ｅ５，８ａ６～８ｅ６），此时ＰｈｙＭＧＡＮ预报

出２ｈ（即９日００：００）后江苏西北部局部会出现

５０ｍｍ·ｈ－１以上的降水强度，尽管８日２３：００相关

地区局部降水强度就达到５０ｍｍ·ｈ－１，但这仍然

对预报预警工作具有明确指示意义；此外，随着横槽

转竖，９日００：００之后实况降水逐渐呈现东北—西

南向（图８ｅ２～８ｇ２），ＰｈｙＭＧＡＮ未能体现出这一雨

带形态和位置转变（图８ｃ６，８ｅ６），相较之下ＰｈｙＳＧＡＮ

预报表现更好，特别是较好地体现出了雨带西段的

位置（图８ｃ５，８ｅ５），能够更好地帮助预报员开展下游

地区的精细化专业预报服务。

５．２　案例２：９月１１日局地强降水过程

９月１１日１６：００—２０：００，受东风急流（东风波）

和弱冷空气影响，江苏东部沿海地区出现一次突发
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图８　２０２４年７月系统性强降水过程（ａ１～ｄ１）８日２０：００—２１：３０和

（ａ２～ｇ２）８日２２：００至９日０１：００逐３０ｍｉｎ间隔的观测小时降水量，

８日（ａ３～ｅ３，ａ４～ｅ４）２１：００和（ａ５～ｅ５，ａ６～ｅ６）２２：００

（ａ３～ｅ３，ａ５～ｅ５）ＰｈｙＳＧＡＮ、（ａ４～ｅ４，ａ６～ｅ６）ＰｈｙＭＧＡＮ

起报的未来３ｈ内逐３０ｍｉｎ间隔的小时降水量

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｅｖｅｒｙ３０ｍｉｎｆｒｏｍ（ａ１－ｄ１）２０：００ＢＴ

ｔｏ２１：３０ＢＴ８ａｎｄ（ａ２－ｇ２）２２：００ＢＴ８ｔｏ０１：００ＢＴ９，ａｎｄｔｈｅｈｏｕｒｌｙ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｅｖｅｒｙ３０ｍｉｎｗｉｔｈｉｎ３ｈｌｅａｄｔｉｍｅｉｎｉｔｉａｔｅｄ

ａｔ（ａ３－ｅ３，ａ４－ｅ４）２１：００ＢＴ８ａｎｄ（ａ５－ｅ５，ａ６－ｅ６）２２：００ＢＴ８

ｂｙ（ａ３－ｅ３，ａ５－ｅ５）ＰｈｙＳＧＡＮａｎｄ（ａ４－ｅ４，ａ６－ｅ６）ＰｈｙＭＧＡＮ

ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎＪｕｌｙ２０２４

性局地极端强降水过程，造成盐城市区出现严重城

市内涝。由１７：００—２０：００的３ｈ累计降水量可见

（图９ａ），此次过程具有空间尺度小，强降水范围集

中、强度大等特征，结合雷达回波演变特征可见

（图１０），１６：３０—１７：３０江苏东部沿海地区的零散降

水回波逐渐组织化形成 γ 中尺度强降水单体

（图１０ａ～１０ｃ），该单体随后缓慢西移（图１０ｄ），受影

响地区短时间内出现极端强降水，１７：００—２０：００最

大累计降水量超过１５０ｍｍ。区别于案例１，本次强

降水过程预报难度更高，不仅体现在能否预报出

１６：３０后的局地降水量激增，还体现在能否成功预

报出强降水单体局地维持。需要特别说明的是，无

论是欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）全球数值预

报系统（图９ｂ），还是两个临近起报时次的江苏本地
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快速更新数值预报系统（图９ｃ，９ｄ），对此次江苏东

部沿海地区局地强降水几乎未给出任何指示（全球

模式存在６ｈ左右滞后，江苏本地模式滞后约３ｈ），

因此本节将聚焦本研究提出的预报方法能否为预报

带来帮助。

　　图１１给出１６：３０开始ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ

多个时次起报的３ｈ累计降水量，可以看出从１６：３０

开始，在实况尚未发生强降水的时候，两种预报方法

即预报出江苏东部沿海存在局地强降水中心，体现

出局地降水增强的预报能力，尽管该中心较实况略

偏西，但能够有效提示预报员相关地区出现局地极

端强降水中心的可能性。随着起报时间持续更新，

ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ均持续预报江苏东部沿

海的局地强降水且中心逐渐西移，与实况趋于接近，

为预报员提供了更加明确的信号。此外，ＰｈｙＭＧＡＮ

对整个强降水雨带范围预报过大，这样尽管ＴＳ会更

高，但可能由于重点不够突出从而带来一定负面作

用，相较之下ＰｈｙＳＧＡＮ则对强降水雨带的刻画更

为精细，指示意义更加明确。

图９　２０２４年９月１１日（ａ）１７：００—２０：００的累计降水量实况，

（ｂ）ＥＣＭＷＦ在０８：００和（ｃ，ｄ）江苏本地数值预报模式

分别在（ｃ）１１：００和（ｄ）１４：００起报的１７：００—２０：００累计降水量

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｏｍ１７：００ＢＴ

ｔｏ２０：００ＢＴａｎｄ（ｂ－ｄ）ｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｒｏｍ１７：００ＢＴｔｏ２０：００ＢＴｂｙ

（ｂ）ＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴ，ａｎｄ（ｃ，ｄ）Ｊｉａｎｇｓｕ

ｌｏｃａｌｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ

（ｃ）１１：００ＢＴａｎｄ（ｄ）１４：００ＢＴ１１Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２４
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注：红圈所示为强降水中心位置。

图１０　２０２４年９月１１日１６：３０—１９：００雷达组合反射率因子

Ｆｉｇ．１０　Ｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｆａｃｔｏｒｆｒｏｍ１６：３０ＢＴｔｏ１９：００ＢＴ１１Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２４

图１１　２０２４年９月１１日（ａ１～ｄ１）ＰｈｙＳＧＡＮ和（ａ２～ｄ２）ＰｈｙＭＧＡＮ在不同时刻起报的３ｈ累计降水量

Ｆｉｇ．１１　３ｈａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｂｙ（ａ１－ｄ１）ＰｈｙＳＧＡＮａｎｄ

（ａ２－ｄ２）ＰｈｙＭＧＡＮｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｍｅｎｔｓｏｎ１１Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２４
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６　结论和讨论

本文通过优化通用生成对抗网络提出基于频域

生成对抗网络（ＳＧＡＮ）和多尺度生成对抗网络的强

降水临近预报方法ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ，提供

江淮地区未来３ｈ的降水量预报。通过预报技巧评

分、“复杂场景”性能评估和典型应用实例分析了两

种方法在２０２４年江苏汛期短时强降水（降水量≥

２０ｍｍ·ｈ－１）预报中的表现，得到以下结论：

（１）ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ在不同检验时段

的３ｈ内短时强降水ＴＳ较基础试验ＰｈｙＤＮｅｔ和通

用生成对抗网络试验ＰｈｙＧＡＮ均有明显提升，两种

新方法通过优化ＧＡＮ使得ＴＳ增益幅度随预报时

效增加，有效提升较长时效的ＴＳ表现。系统性时

段检验结果与整体时段一致，但在局地强降水时段，

受预报对象可预报性偏低影响，ＰｈｙＳＧＡＮ 和

ＰｈｙＭＧＡＮ较基础试验的ＴＳ评分提升幅度有不同

程度的下降。

（２）从Ｂｉａｓ来看，ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ均

修正了ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｈｙＧＡＮ对于短时强降水预报

频率偏低问题，由此得到较高ＴＳ。其中ＰｈｙＭＧＡＮ

在系统性强降水时段部分时效的Ｂｉａｓ超过了１．５，

即通过“过度预报”换取较高的 ＴＳ，相较之下，

ＰｈｙＳＧＡＮ的Ｂｉａｓ更接近于最优数值１，说明多尺

度鉴别器的设计一定程度上易造成过报。

（３）从“复杂场景”所展示出的预报性能来看，四

组深度学习预报方法较传统外推方法均能刻画强降

水演变，本文提出的 ＰｈｙＳＧＡＮ 和 ＰｈｙＭＧＡＮ 较

ＰｈｙＤＮｅｔ和ＰｈｙＧＡＮ也有更优的性能表现，但在

“复杂场景”中二者也体现出了明显性能差异，其中

ＰｈｙＳＧＡＮ对强降水形态、强度等局部细节刻画能

力更好，ＰｈｙＭＧＡＮ则对强降水雨带的整体轮廓和

位置表征更好。

（４）ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ在２０２４年江苏汛

期强降水过程中均得到了有效应用。在２０２４年７

月８日夜间系统性强降水过程中，二者均提前预报

出降水增强过程，起到较好的临灾预警提醒作用。

ＰｈｙＭＧＡＮ对２３：００以后江苏西北部徐州出现的

局部５０ｍｍ·ｈ－１以上极端降水强度有更好的指示

作用，ＰｈｙＳＧＡＮ则能够更好体现雨带形态和位置

的转变。在９月１１日东风波造成的局地强降水过

程中，ＰｈｙＳＧＡＮ和ＰｈｙＭＧＡＮ均在实况出现前预

报出江苏东部沿海存在局地强降水中心，体现出局

地降水增强的预报能力，随着起报时间持续更新，持

续将强降水中心向西订正逐渐与实况趋近，为预报

员提供了更加明确的信号和信心。

以上研究结论揭示了ＧＡＮ在短时强降水临近

预报中的应用潜力，特别是针对业务关切的降水增

强过程，未来将进一步分析相关方法在降水减弱过

程中的适用性。值得注意的是，近期国家气象中心

基于ＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０２３）和中国长序列

雷达数据建立了人工智能临近预报模型“风雷”Ｖ１

（盛杰等，２０２５），有效实现了不同尺度强对流过程的

雷达回波预报，并在一定预报时效内给出了正确的

对流系统生消演变预报，在未来研究中将考虑借鉴

“风雷”模型数据物理双驱动的设计，并将其用于短

时强降水临近预报业务。此外，一般认为快速更新

同化数值模式对２ｈ后的预报时效更具优势，未来

的工作中也将开展深度学习临近预报与数值模式对

２～３ｈ时效强降水预报的性能对比分析。
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