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CastNet：深度学习定量降水临近预报模型 
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提 要：为了提高降水临近预报的准确性，提出一种深度神经网络相结合的对抗神经网络模型CastNet。

该模型借助循环神经网络（RNN）捕捉雷达回波数据的时空特征，运用对抗神经网络（GAN）模拟云团生消

变化，再将光流约束融入神经网络引导模型训练，加速神经网络的学习过程并增强模型的时空一致性，有

效地解决了预报模糊性问题，提升降水强度与位置的准确性。对 2023年 5 月至 10 月广西及周边区域

（20.90°～26.49°N、104.41°～112.08°E）的 9 次主要降水过程进行检验，结果表明：在各降水强度

（≥0.1、≥2、≥7、≥15、≥25、≥40 mm⋅h
-1
）下，SWAN 2.0 的平均 TS 评分分别为 0.458、0.27、0.085、

0.034、0.014 和 0.003；SWAN 3.0 的平均 TS 评分分别为 0.452、0.402、0.225、0.129、0.085 和 0.048；

CastNet 模型的平均 TS 评分分别为 0.439、0.397、0.225、0.139、0.104 和 0.073；即:CastNet 在≥7 mm⋅h
-1

及以上高强度降水中评分均高于 SWAN 2.0 和 SWAN 3.0。此外，随着预报时效延长，CastNet 的相对优势更

为明显。 
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Abstract：To improve the accuracy of precipitation nowcasting, this paper proposes an 

adversarial neural network model named CastNet that combines deep neural networks. This model 

utilizes the Recurrent Neural Network (RNN) to capture the spatio-temporal features of radar echo 

data, employs the Adversarial Neural Network (GAN) to simulate the generation and dissipation 

changes of cloud clusters, and then integrates the optical flow constraint into the neural network to 

guide the model training, which accelerates the learning process of the neural network and 

enhances the spatio-temporal consistency of the model, effectively solving the problem of forecast 

ambiguity and significantly improving the accuracy of precipitation intensity and location. Tests 

were conducted on 9 major precipitation processes in Guangxi and its surrounding areas (104.41° 

- 112.08°E, 20.9° - 26.49°N) from May to October 2023. The results show that under various 
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precipitation intensities (≥0.1, ≥2, ≥7, ≥15, ≥25,≥40 mm⋅h⁻ ¹), the average TS scores of 

SWAN 2.0 are 0.458, 0.27, 0.085, 0.034, 0.014 and 0.003 respectively; the average TS scores of 

SWAN 3.0 are 0.452, 0.402, 0.225, 0.129, 0.085 and 0.048 respectively; and the average TS scores 

of the CastNet model are 0.439, 0.397, 0.225, 0.139, 0.104 and 0.073 respectively. Its scores are 

higher than those of SWAN 2.0 and SWAN 3.0 under high-intensity precipitation of ≥7 mmh⁻ ¹ 

and above. In addition, as the forecast lead time extends, the relative advantage of CastNet 

becomes more obvious. 

Key words: Short-duration heavy precipitation, quantitative precipitation forecast, deep 

learning model, recurrent neural network, generative adversarial network 

引言 

短时强降水灾害性天气在复杂的山河地貌和地形条件下，常常引发洪涝、滑坡和泥石流

等次生灾害，对人民生命安全和经济社会发展构成严重威胁。为了有效防范和减轻这些灾害

的影响，气象学者长期以来致力于短时临近定量降水预报方法的研究，旨在提高预报的准确

性并取得了一定的阶段性成果。0~1h临近预报方面，外推方法作为主要手段已被广泛应用，

研究从最初的回波质心跟踪法（乔春贵等，2006）发展到交叉相关法（陈明轩等，2007；万

齐林等，2005）、改进的交叉相关追踪法（COTREC）等（Li et al,1995;陈雷等，2009；罗

义等，2022；符式红等，2012）以及更先进的光流法等轨迹外推算法（韩雷等，2008；张智

察等，2022；曹春燕等，2015；Pulkkinen et al,2019），这些方法在 0-1h 的降水外推预

报中表现出了良好的有效性和可用性（曾小团等，2010；田刚等，2021；朱智慧等，2016）。

然而，交叉相关法和光流法等主要侧重于水平方向的外推，未能充分考虑垂直方向的变化，

导致 1h 以上的雷达回波外推结果与实际情况之间存在较大偏差，进而影响了定量降水预报

的准确性。 

为了突破以上瓶颈，国内外学者开展了大量的探索研究，其中，深度学习等人工智能技

术在降水预报中的应用逐渐获得关注并取得成果。庄潇然等（2023）基于深度学习的融合降

水临近预报方法，成功实现了中国东部地区极端强降水的临近预报；陈锦鹏等（2024）采用

LightGBM 集成学习和动态融合算法预报短时强降水，并取得一定效果；袁凯等（2022）结

合四种深度学习算法，开展了人工智能技术在武汉地区临近预报中的应用研究；尹麒名等

（2021）提出了一种改进的循环神经网络雷达图像外推算法，使得雷达回波的分布更接近于

真实雷达扫描图像；Qiu et al（2017）建立的多任务卷积神经网络模型在改善短时临近降

水预报方面表现优异；Bromberg et al（2019）基于深度图像分割网络 U-Net架构的预报效

果超越了传统的光流法；胡家晖等（2022）通过对抗神经网络优化构建的 TAGAN 深度学习模

型，显示出相较于传统光流法，尤其在长时间预报时的优势；Cao et al（2022）基于 U-Net

卷积神经网络模型的降水预测，表现出比光流法和 NOAA-HRRR系统更高的准确性；郭瀚阳等

（2019）通过改进的循环神经网络算法，构建了自编码模型，成功应用于强对流高分辨率临

近预报；DeepMind和英国气象局开发的深度生成模型 DGMR（Ravuri et al,2021）方法能够

生成时空一致的预报，提前时间长达 90min，并有效捕捉混沌对流的细节，同时考虑集合预

报的不确定性；曹伟华等（2022）基于深度学习网络模型 RainNet建立的算法获得比传统外

推预报法更高的准确率；王善昊等（2024）研究表明，结合物理量的卷积长短期记忆网络

（ConvLSTM）外推模型能有效提升雷达回波外推的准确性；薛丰昌等（2024）提出基于自注

意力机制和门控循环神经网络（GRU）的雷达回波外推算法，能够在一定程度上提高模型的

外推性能；清华大学与中国气象局合作的 NowcastNet（Zhang et al,2023）模型，考虑了

降水背后的物理规律，通过神经网络大模型训练未来不同时间的光流分量，提供了出色的技

巧性预报；田付友等（2024）的研究认为物理理解与模糊逻辑人工智能相融合方法具有广泛
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适用性的本质，可以表征产生特定强对流天气现象的环境配置的多样性和复杂性。这些研究

表明，深度学习模型在短时临近降水预报方面展现出很大的潜力，能够提取复杂的非线性特

征，是传统外推法和数值预报方法的重要补充。 

广西区气象台在短时临近业务中开展了光流法外推等智能技术研发与应用，为 0～2h降

水预报提供了客观支撑。然而，现有预报结果仍面临一些问题，如大量级降水的漏报、小量

级降水的空报率较高、弱回波降水的预报困难等，与实际业务需求存在一定差距。为进一步

提高预报准确性，本文提出了一种基于对抗神经网络的短时临近外推预报模型 CastNet。该

模型集成了光流引导神经网络模型学习大气物理规律，并利用循环神经网络（RNN）捕捉雷

达回波数据的时空特征，同时运用对抗神经网络（GAN）来提升对于云团的生成和消散过程

的模拟。该研究方案充分发挥了深度神经网络强大的拟合能力，不仅在外推过程中综合考虑

了时间与空间信息，还能够揭示时空变化规律。CastNet模型的设计有效地弥补了传统外推

方法如 COTREC 和光流法存在的不足，尤其在面对雷达回波的生消、发展、移动和形变等复

杂特性时，展现出了一定优势和潜力，能够取得更好的预报效果。 

1 资料来源 

本研究使用了特定时段的历史资料，涵盖 2018 年 1月 1日至 2023年 12月 31日期间的

逐 6min雷达数据和逐 5min地面观测站降水数据，以及中国气象局强对流天气短时临近预报

系统(SWAN)在广西业务化运行的雷达拼图实况数据，其经纬度范围设定为：20.90°～26.49°

N、104.41°～112.08°E。地面观测站降水数据来源于广西气象大数据云平台，涵盖了超过

4000 个地面观测站，经过全面的数据清理，对存疑、错误和缺失的数据进行剔除，最终保

留了 3069个地面观测站的降水数据。经进一步匹配与筛选流程，构建了约 36万个历史样本

数据集。 

依据模型训练集与测试集隔离准则，本研究选定了 2018年至 2022年的数据作为模型训

练集，样本量约为 30万；以 2023年的数据作为测试集，样本量约为 6万。上述数据作为本

研究的数据基础，确保了研究结果的准确性与可靠性，能够有效验证模型在不同时间段的数

据上的表现。 

2 深度神经网络的外推模型 CastNet 

总体来说，CastNet 可以看作一个条件概率模型，基于已发生的雷达或降水格点实况数

据 X，预测未来雷达或降水格点预报数据𝑋′，其算法如下： 

𝑃(𝑋′ ∣ 𝑋 ) = ∫𝑃(𝑋′ ∣ 𝑍, 𝑋, 𝜃 )𝑃(𝑍 ∣ 𝑋 )𝑑𝑍#(1)  

式中，θ代表深度学习的可训练参数；Z代表模型的输入隐变量，不同的 Z值会导致不

同的预测结果（Ravuri et al,2021）。可见，CastNet 模型不但可以用于生成确定性预测

结果，也可以采用多成员的方式形成概率预测模型。 

在应对复杂多变的气象环境时，深入探究局地降水过程的时空变化特性尤为关键。本研

究在模型设计阶段融入如下理念以构建模型架构： 

（1）借助短时记忆，锁定降水相关要素的空间特征，学习其形态变化规律； 

（2）结合长时记忆功能，捕捉预报要素在时间进程中的一致性规律，以此为基础实现

对降水过程在时间轴上的长期趋势预测与规律把握； 

（3）引入对抗神经网络模块，辅助模型捕获气象因子的增强与减弱规律，以应对不断

变化的气象条件，提升对气象动态变化的即时响应能力； 

（4）采用时空特征反复叠加的方法，进一步扩展神经网络的深度，使其能够更加精细

地拟合气象变化的动态特征，进而精准描绘气象变化的复杂细节与微妙差异； 
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（5）凭借卷积神经网络的广阔视野，充分引入周边范围内微观气象因素的影响，进一

步提升模型对气象现象的全面理解与预测能力，为精准气象预报提供更丰富、全面的信息支

持。 

本文提出的 CastNet模型分为两个部分：RNN 网络和 GAN判别网络。其中 RNN网络的设

计延续了 ConvLSTM（Shi et al,2017）的思路，采用了卷积神经网络(CNN)的长短时记忆模

型，神经网络架构如图 1所示。其中 H表示隐藏层，C表示记忆单元，t表示时间序列。Xt-1，

Xt等代表 t 时刻雷达数据输入，Yt+1，Yt+2等代表输出，Zt+1，Zt+2等代表模型的输入隐变量，

本文在模型实现时，采用随机采样的微扰变量作为输入，形成概率预报模型；或采用确定的

光流约束因子作为输入，形成确定性预报模型。蓝色模块代表卷积神经网络编解码单元，紫

色虚线代表卷积视野，R代表残差连接路径。 

 

注：紫色虚线：卷积视野；H：隐藏层，C：记忆单元，R：残差连接路径，t：时间序列；

Xt，Zt+1，Yt+1等分别表示 t 或 t+1时刻雷达数据输入、隐变量输入、模型输出。 

 

图 1 CastNet 架构示意图：RNN 网络部分 

Fig.1 Schematic of the CastNet architecture: RNN Network 

 

借鉴 He et al（2016）ResNet 方法中的残差思想，将部分层级的训练目标从未来具体

回波（或降水）数据值转化为偏差预测。这种通过学习相对偏差而非具体网格值的转变，有

助于神经网络更好地提取特征，同时能够极大地减少梯度消失或梯度爆炸的潜在影响。参考

Wang et al（2017；2023）PredRNN方法，采用残差方式将上一时次输出与下一时次输入模

块连接起来，建立梯度捷径。这一策略增强了神经网络的训练能力，提升了预测的准确性。

上述思路的引入旨在优化神经网络结构，以期更有效地处理预测任务，提高模型的预测精度。 

 

图 2 CastNet 架构示意图：GAN 判别网络部分 
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（a）判别网络，（b）残差模块） 

Fig.2 Schematic of the CastNet architecture: GAN Discriminator Network 

(a) Discriminator Network, (b) Residual Block 

 

参考 Ravuri et al（2021）DGMR方法时空一致性思想，在训练过程中利用 GAN 强迫模

型参数回归到更为合理的状态。独立的 RNN模型在时空预测中常常出现预测结果模糊以及大

雨强度预测削弱的现象。为了解决这一问题，本文将 RNN作为 GAN的生成网络，通过增加对

抗判别网络，从而获得与真实雷达回波或降水时空特征更为一致的预报结果。 

首先，各通道借助空间转深度（S2D）算法(Li et al,2023)将输入数据的高度与宽度缩

减至原来的 1/2，降低网络计算资源的消耗；接着，利用 5层卷积与池化层的组合操作，进

一步将输入数据的高度和宽度压缩为原始数据的 1/64；完成上述操作后，对数据进行求和，

并运用全连接网络计算各通道的得分，最终将所有通道的得分汇总为累计得分（如图 2）。

在训练过程中，输入的隐变量 Z可以从高斯空间随机采样而来，有助于提升模型的多成员概

率预报能力。 

损失函数（Loss）由 RNN 生成网络 Gθ和 GAN 判别网络的两部分损失组成。生成网络采

用的损失函数 LG被进一步细分为两个部分：预测样本判别器(D)和 RNN 损失函数(LR)的输出

结果。具体公式见式（2）和式（3）。其中，X为输入样本，X'为与预报时刻一致的实况样

本，Z 为输入隐变量，θ为 RNN 模型参数，ω动态样本平衡因子权重系数，y 为回波 dBZ 强

度，𝛾为平衡权重，Ex 是基于输入样本 X的数学期望，Ez是基于输入隐变量 Z的数学期望。 

𝐿𝐺(𝜃) = 𝐸𝑍 [𝐸𝑋[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝐺𝜃(𝑍; 𝑋)) − 𝛾𝐿𝑅(𝜃)]] #(2)  

𝐿𝑅(𝜃) = 𝐸𝑋 [(𝐸𝑍[𝐺𝜃(𝑍; 𝑋)] − 𝑋′)⨀ω(𝑋′)] #(3)  

ω = {
(𝑦 − 20)0.8, 𝑦 ≥ 20

1, 𝑦 < 20
#(4)  

尽管在样本预处理中采用了样本增强技术，但大雨样本的数量仍远少于小雨样本。这种

样本不平衡的问题可能导致模型对大雨区域，尤其是大雨强度和落区上的预测偏差。然而，

在短时临近降水预报中，大量级降水的预测尤为重要。因此，为了解决训练过程中小雨样本

与大雨样本不平衡的问题，本文使用的 RNN损失函数(LR)设计借鉴了 Focal Loss（Lin et al, 

2017）的思想，以 L1 Loss为基础，并引入一个动态样本平衡因子权重系数ω，详见式（4）。

这一设计旨在应对不均衡样本带来的挑战，从而提高模型对大雨区域预测的关注度和准确性。

生成对抗网络（GAN）判别网络的 Loss包括实况样本判别 Loss和预测样本 Loss。两部分 Loss

通过 ReLU函数进行计算后相加，增加模型的鲁棒性。计算过程如式（5）所示。在进行概率

预报模型的训练或推理时，本文采用基于高斯分布的蒙特卡洛方法，隐变量 Z采用随机采样

生成微扰变量作为输入。通过这种方式，模型能够生成多个预报成员，构成概率预报结果的

基础。 

𝐿𝐷(𝜑) = 𝐸𝑋 [𝐸𝑍 [𝑅𝑒𝐿𝑈 (1 − 𝐷𝜑(𝑋
′)) + 𝑅𝑒𝐿𝑈 (1 + 𝐷𝜑(𝐺(𝑍;𝑋)))]] #(5)  

式中：X为输入样本，𝑋′为与预报时刻一致的实况样本，𝜑为 GAN判别模型参数。 

本文设计的短时临近预报模型 CastNet将光流矢量场数据引入到神经网络中，将输入隐

变量数据 Z从随机采样生成的微扰变量替换为光流场，通过光流约束神经网络外推，有效替

代了传统模式中直接使用雷达回波数据进行光流外推的方式（图 1）。具体流程如下：采用

变分光流法 (Laroche and Zawadzki，1995)结合半拉格朗日外推，将光流外推结果与上一

时次神经网络输出结果 Y 进行叠加，作为下一时次神经网络的输入。例如，光流法输出的
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t+2时次结果中的Zt+2将与神经网络输出的t+1时次结果Yt+1进行叠加（本文采用concatenate

方式），共同作为 t+2 时次的输入。这一创新方法通过交叉融合光流因子和回波数据，能够

有效利用光流因子运动矢量场的特性引导神经网络模型的训练。该方法不仅能加速神经网络

的学习过程，还能提高神经网络外推结果的准确性，在降水量级和落区的预测上具有较好的

检验结果。通过引入不同类型数据的训练方式，雷达回波数据与光流数据形成了共生机制。

这种端到端的神经网络训练与预测模型有效地弥补了传统外推方法（如 COTREC 和光流法）

的不足，提升了预报的准确率。该创新策略为短临预报领域带来了新的可能性，能够有效改

进复杂气象条件下的预报表现，具有广泛的应用潜力。 

3 二源融合估测降水格点实况方法 

为了获得更准确的降水格点实况，本文提出了一种雷达估测降水与地面观测站降水实况

融合的方法，其主要技术方案如下：①基于雷达回波与定量降水（Z-R）的关系，通过滑动

窗口动态回归方法计算 a、b 系数，结合实时雷达资料进行定量降水估测；②利用地面观测

站的降水实况，对雷达定量估测降水进行修正和校准。本方案中采用的实时雷达资料来自广

西及周边地区组网雷达，这些雷达资料经过吴涛等（2013）提出的质量控制算法，去除孤立

噪声和地物回波，并利用模糊逻辑对雷达回波特征量进行建模，得到超折射回波识别指数，

去除超折射回波。 

3.1 基于滑窗回归转换的雷达定量降水估测 

雷达定量降水估测一般采用 Z-R幂指数关系将雷达回波强度转换为地面降水值，其公式

为式（6）： 

𝑍 = 𝑎𝑅𝑏#(6)  

其中 Z 是回波强度，R是降水量，a,b 为转化模型参数。实际应用时，采用分贝反射率

因子 dBZ， 以上公式变形式为（7）： 

𝑑𝐵𝑍 = 10(𝑙𝑔 𝑎 + 𝑏 𝑙𝑔 𝑅)#(7)  

基于雷达回波反射率因子的特性，参数 a和 b的具体取值受到多种因素的影响，存在时

空差异，具有鲜明的地域和季节特征。例如，江淮、广东、广西等沿海地区夏季降水雨滴谱

特征接近海洋性降水，而华北地区降水雨滴谱则更倾向于大陆性降水，两者的云物理过程存

在差异。因此，参数 a 和 b的选取应随着不同时间、不同区域而调整，甚至在同一地区（如

广西）内，这些参数也会随着不同月份、甚至不同日期的变化而有所不同。时间一致性方面，

对于站点降水强度较大(超过 3 mm⋅min-1)的样本，若前后相邻时间均无观测数据，则该分钟

数据可疑，予以排除。空间一致性方面，统计 5km范围内的站点观测数据样本，若存在差异

较大的离群样本，予以排除。考虑到风场对降水的影响，数据样本可能存在落区误差，站点

观测值也存在精度误差，因此需要对数据再次进行清洗操作，本文采用固定 b值估算 a值的

方法，排除 a值不在区间范围（30~1000）内的样本。 

在进行数据融合时，为保持站点观测数据和雷达组合反射率的时间尺度一致，需要考虑

雷达完成一轮体扫所需的时间，且回波反演的降水为空中雨量，降落到地面也需要一段时间。

因此，在对站点观测进行统计时，本文选择以雷达扫描开始时间后的 10min 作为时间窗口，

计算该时间段内的累计观测降水量。由于 Z-R关系转换结果为降水强度(单位 mm⋅h
-1)，因此，

需再将累计降水量换算为降水强度。 

在参数拟合时，降水值取对数，采用公式（7）将原来的指数方程转化为线性方程，提

高拟合效率并减少拟合误差。根据实际样本统计发现，分段拟合可提升模型适应性，因此可

将样本按照 dBZ大小分为三组，分别对应小雨、中雨、大雨的样本，最终拟合得到对应三组

a、b 参数（图 3）。采用滑动窗口方式收集并整理数据，拟合程序每天定时运行一次，采用

滑动步长为 1 天，即用最近 1 天的新样本替换离当前时间最远的历史样本,重新进行拟合，
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并应用于雷达组合反射率与定量降水估测的转换关系。 

 

图 3 滑动窗口 Z-R 参数动态更新流程图 

Fig.3 Sliding Window Z-R Parameter Dynamic Update Process Diagram 

 

3.2 实时偏差订正 

为进一步提高定量降水估测的准确性，本文参考 NOAA关于美国/加拿大气象雷达与地面

站点二源融合产品（MRMS）的订正思路（Zhang et al,2016;Smith et al,2016），利用能

够实时收集到的分钟级站点降水数据（离散数据）对基于动态 Z-R公式转换生成的雷达定量

降水估测数据（格点数据）进行区域偏差校正，通过雷达定量降水估测与站点降水的融合，

最终获得二源融合估测格点降水实况。具体方法参考 Ware（2005）方案，步骤如下： 

（1）计算站点数据与对应位置格点数据的偏差； 

（2）通过反距离加权平均方案将偏差插值到所有格点位置； 

（3）使用雷达定量降水（QPE）场减去插值差异场。 

方案中，采用反比距离权重插值方法（Lu and Wong，2008），其权重 W定义为 W=1/r
k
，

其中 r是规范与 MRMS网格点之间的距离，指数 k从 0.5到 3不等，由交叉验证确定。通过

验证可以最小化每小时特定区域内雷达规范差异的插值误差，简化公式描述如下： 

𝑋𝑎 = 𝑋𝑏 +𝑊(𝑋𝑜𝑏𝑠 − 𝑋𝑏)#(8)  

𝑊𝑛 = 𝐷𝑖,𝑗,𝑛/∑𝐷𝑖,𝑗,𝑛

𝑁

𝑛=0

#(9)  

式中：X
a
为订正后格点的雨量，X

b
为背景场雨量，X

obs
为雨量计雨量，Wn为雨量站和雷

达估测降水格点（i，j）的距离权重，Di，j，n为第 n个雨量站距离格点（i，j）的距离。 

4 0~2h 定量降水预报方案 

利用广西多普勒雷达回波拼图和地面观测站降水资料，采用光流法与深度神经网络相结

合的方法实现每 6min 滚动更新未来 0～1h、1km 分辨率、逐 6min 涵盖广西区域的定量降水

预报，具体步骤为：（1）基于滑动窗口动态回归雷达回波与定量降水 Z-R关系的 a、b系数

来估测实时雷达定量降水（QPE)；（2）采用 Ware（2005）方法来订正实时雷达定量降水估

测，得到更为准确的二源融合估测降水(融合 QPE)；（3）根据雷达回波与定量降水 Z-R 关

系将实时的二源融合估测降水反演为雷达回波；（4）将二源融合估测降水反演的雷达回波

作为输入数据，基于 CastNet 深度神经网络模型外推未来 0～2h逐 6min雷达回波；（5）基

于前述由历史资料回归得到的 Z-R 关系 a、b系数，使用未来 0～2h 雷达回波预报来反演雷

达定量降水(QPF)，流程见图 4。 

雷达回波由于受地物遮挡、杂波干扰等因素的影响，常出现部分回波缺失或回波强度无

法准确反映实际情况的现象。为解决这一问题，本研究采用了二源融合的方法，将降水数据
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与雷达回波信息进行融合，并利用融合后的降水数据反演雷达回波，进行外推预报。与传统

的基于原始雷达回波的外推方法相比，该方法利用实时站点降水数据对雷达回波进行修正，

可弥补回波本身存在的缺陷。 

由于 Z-R转换公式具有可逆性质，即从反射率因子到降水量的转换以及从降水量到反射

率因子的转换均具有唯一结果，因此在本文的实际操作中，在同一次预报中采用了相同的

Z-R关系参数（a、b系数）进行回波和降水量之间的转换。这样的操作避免了由于不同参数

带来的计算误差，确保了预报过程的准确性。 

 

图 4 定量降水外推预报流程图 

Fig.4 Quantitative Precipitation Extrapolation Forecast Process Diagram 

 

5 模型检验 

本文从空间与时间两个维度对预报与实况数据进行采样，构建测试集。空间维度上，选

取了涵盖国家级观测站以及区域自动站在内的 3069 个站点（20.90°～26.49°N、

104.41°～112.08°E），通过就近插值方法将格点预报数据映射到所选站点，作为待检验

的预报数据样本，同时提取对应站点的分钟观测降水数据作为实况数据样本。时间维度上，

挑选出 2023年 5月至 10月广西地区的主要降水过程（以下简称主要降水过程）共 9次（表

1），以每 30min 为间隔进行抽样，将其设定为起报时间，进而选取起报时间之后 30、60、

90、120min的预报数据作为待检验的预报数据样本，同时把各预报时刻前 6min的累计观测

降水量换算为 1h 降水量，以此作为该预报时刻对应的实况数据样本。最终，计算所有检验

样本的临界成功指数评分（TS），实现对整体数据的综合评价。 

表 1 2023年 5—10月主要降水过程 

Table 1 Major Precipitation Events from May to October 2023 

主要降水过程 影响系统 

5月 10 日—13 日桂北桂东强对流天气过程 切变线、冷空气 

6月 7日—9日暴雨过程 热带扰动影响 

6月 13 日—14 日暴雨过程 低涡切变、地面冷空气 

6月 19 日—25 日暴雨过程 高空槽、低涡切变 

7月 17 日—20 日台风泰利过程 泰利台风 

8月 4日—8日强降雨过程 北部湾季风低压 

9月 2日—5日台风过程 台风苏拉 

9月 10 日—14 日台风残涡过程 台风海葵残留组织 

10月 19日—22日台风过程 台风三巴 
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5.1 检验结果 

图 5展示了 2023年 9月 14日台风海葵残涡影响下的降水过程分析，选取当日 10:00（北

京时，下同）起报的 CastNet 模型预报结果与 SWAN 3.0 和 SWAN 2.0系统中 0～2h降水临近

预报产品进行对比。图中给出了三种模型的预报结果，并给出了相应的站点实况（图 5a～

图 5d）。为评估模型在不同雨量等级上的预报效果，检验时采用了 6 个降水强度（≥0.1、

≥2、≥7、≥15、≥25、≥40 mm⋅h-1）的 TS评分。 

 

图 5 CastNet、SWAN 3.0、SWAN 2.0 的不同预报时效预报结果与降水实况：2023 年 9 月 14 日台风残涡影

响下的降水过程 

Fig.5 The forecast results of CastNet, SWAN 3.0, and SWAN 2.0 with different lead times and the 

actual precipitation: The precipitation process affected by the typhoon residual vortex on 

September 14, 2023 

 

实况数据显示在（22°N、107°E）附近的崇左西南地区存在较强的降水，从预报结果

来看，CastNet 和 SWAN 3.0 的预报明显优于 SWAN 2.0。在 30min以上的预报时效，相较于

SWAN 3.0，CastNet预报的中到大雨区域位置和范围与实况数据更为接近；随着预报时效的

增加，CastNet 和 SWAN 3.0 的预报在落区上均存在一定偏差，且偏差幅度相似。从降水强

度上看，CastNet的预报与实况更加一致，优于 SWAN 3.0。在贺州北部地区（25°N、111.5°

E）附近，实况数据显示存在≥7 mm⋅h-1 以上的降水。CastNet 成功准确预报了该地区的强降

水，而 SWAN 3.0和 SWAN 2.0在降水落区和强度上均存在偏差，未能有效捕捉到该降水区域。

另外，CastNet、SWAN3.0、SWAN2.0 均成功捕捉到柳州中部地区(25°N、109.5°E)的强降

水天气，其中 CastNet 的强度和落区预报最优。从≥7 mm⋅h-1以上量级的 TS 评分结果分析，

不同预报时效的 CastNet预报评分结果多数高于 SWAN 3.0和 SWAN 2.0。 

图 6展示了 2023年 7月 18日台风泰利过境引发强降水过程的分析结果。选取当日 08：

30起报的数据，检验方法同图 5。结果显示，与 SWAN 2.0 相比，CastNet和 SWAN 3.0在预

报能力上具有较为明显的优势。 
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在（108.5°E、22°N）附近的崇左、南宁、钦州和防城港交界地区，30min 及以上的

预报时效的结果表明，CastNet对≥7 mm⋅h-1及以上降水强度的落区位置、范围和强度的预报

较 SWAN 3.0 更接近实况数据。随着预报时效的增加，台风风眼向西略微偏移，CastNet 能

够较好地捕捉了这一趋势，风眼位置变化较小，预报结果更接近实况。相比之下，SWAN 3.0

的预报表现出明显偏移，风眼位置向西南方向移动；SWAN 2.0 未能有效反映台风风眼的实

际变化趋势，对该地区的降水强度和落区预报存在较大误差。从≥15 mm⋅h-1以上量级的 TS评

分结果分析，60、90、120min的 CastNet预报评分结果均高于 SWAN 3.0和 SWAN 2.0。 

 

 
图 6 CastNet、SWAN 3.0、SWAN 2.0 的不同预报时效预报结果与降水实况：2023 年 7 月 18 日泰利台风过

境时的强降水过程 

Fig.6 The forecast results of CastNet, SWAN 3.0, and SWAN 2.0 with different lead times and the 

actual precipitation: The heavy precipitation process during the passage of Typhoon Talim on July 

18, 2023 

 

本文通过分析主要降水过程，对模型的综合应用效果进行了全面检验，从降水起止时间、

量级预报精准度及模型适应性等方面进行深入剖析。同时，借用现有模型进行横向对比，从

准确率、运行效率以及强降水处理能力等多个维度总结优劣势，为模型优化和预报能力提升

提供参考依据。图 7和图 8展示了不同降水强度等级下的 TS评分结果。 
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图 7 CastNet、SWAN 3.0、SWAN 2.0 对 2023 年 5—10 月主要降水过程的不同降水强度预报 TS 评分 

Fig.7 TS scores of precipitation forecasts with different intensities by CastNet, SWAN 3.0, and 

SWAN 2.0 for major precipitation processes from May to October 2023 

 

 
图 8 CastNet、SWAN 3.0、SWAN 2.0 对 2023 年 5—10 月主要降水过程在不同预报时效下的不同降水强度预

报 TS 评分 

（a）0～30min，（b）30～60min，（c）60～90min，（d）90～120min  

 

Fig.8 TS scores of precipitation forecasts for different magnitudes at various lead times during 

major precipitation events from May to October 2023 by CastNet, SWAN 3.0, and SWAN 2.0: (a) average 

TS score for 0～30 min, (b) average TS score for 30～60 min, (c) average TS score for 60～90 min, 

and (d) average TS score for 90～120 min.  
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图 7是 2023年 5—10月主要降水过程总体 TS评分结果。依据不同降水等级展开分别统

计，并对所有预报时效进行了平均计算。SWAN 2.0的平均 TS评分分别为 0.458、0.27、0.085、

0.034、0.014和 0.003；SWAN 3.0分别为 0.452、0.402、0.225、0.129、0.085 和 0.048；

CastNet模型则为 0.439、0.397、0.225、0.139、0.104和 0.073。总体来说，SWAN 2.0降

水量预报偏低。在≥0.1 mm⋅h-1 量级的降水预报中，SWAN 2.0 和 SWAN 3.0 预报表现均优于

CastNet；随着降水量级升至≥2 mm⋅h-1及以上，SWAN 2.0 的评分大幅下降， CastNet模型的

TS评分则逐步上升进而超越 SWAN 2.0，并在≥15 mm⋅h-1TS评分中追上 SWAN 3.0；在≥15 mm⋅h-1及

以上量级的降水预报中，CastNet表现尤为出色，这一趋势与前述案例分析的结果一致。 

图 8进一步将预报时效分别统计。结果显示，在 0～30min的 TS 评分结果中，CastNet

在降水强度为≥25 mm⋅h-1和≥40 mm⋅h-1时优于SWAN 3.0；在60～90min的TS评分结果中，CastNet

在≥7 mm⋅h-1以上的所有量级均优于 SWAN 3.0。可见随着预报时效的增加，CastNet 的优势愈

发明显。 

 

图 9 CastNet、SWAN 3.0、SWAN 2.0 对 2023 年 5—10 月主要降水过程的不同预报时效 TS 评分 

Fig.9 The TS scores of CastNet, SWAN 3.0, and SWAN 2.0 for major precipitation processes from 

May to October 2023 under different forecast time horizons  

 

图 9 展示了主要降水过程在不同量级下平均 TS 评分随预报时效推移的变化趋势（横轴

为预报时效，纵轴为平均 TS 评分）。对于≥0.1 mm⋅h-1量级的降水（图 a），SWAN 2.0 的表

现最佳，SWAN 3.0次之，CastNet稍显不足。对于≥2 mm⋅h-1和≥7 mm⋅h-1量级的降水（图 b/c），

SWAN 2.0的评分迅速下降，而 SWAN 3.0和 CastNet的表现则各有优势。在短时预报中 SWAN 

3.0相对较好，而在长时预报中 CastNet逐渐占优。在≥15 mm⋅h-1量级中（图 d），初期 CastNet

与 SWAN 3.0的 TS 评分较为接近，从左起第 8个预报时效点（即 48min）开始，CastNet的

TS 评分超越了 SWAN 3.0 并保持领先。对于≥25 mm⋅h-1和≥40 mm⋅h-1降水量级，CastNet 的 TS

评分在所有时效预报中均优于 SWAN 3.0和 SWAN 2.0。这表明 CastNet不但在强降水预报中

表现出一定的优势，并且在较长时效预报具有稳定的表现。 

SWAN 2.0(韩丰和沃伟峰，2018)以交叉相关法计算回波运动矢量进行外推，并结合分雨

团技术优化雷达降水估测算法的适用性。SWAN 3.0（韩丰等，2023）则使用 DIS 光流法计算

回波运动场，通过最优插值融合站点雨量数据，同时优化了分雨团、时间拆分和动态 Z-R
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系数等方法，提升了预报精度。相比之下，CastNet在某些场景中表现更优的原因可能与其

精细化的神经网络架构设计密切相关。CastNet基于卷积神经网络提取空间特征，能够广泛

捕捉空间中微观气象因素的影响,同时，循环神经网络的时序建模方法增强了模型对时间维

度上气象现象变化规律的捕捉能力，使其在时空动态特征的解析上更加全面。此外，通过堆

叠不同空间尺度下的 RNN结构，CastNet扩展了神经网络深度，进一步提高了对复杂气象变

化的表征能力。模型还融合了光流因子，引导神经网络学习大气物理规律，强化了物理一致

性。更进一步地，CastNet引入对抗神经网络，模拟云团的生成和消散过程，从而提高了短

时强降水事件的预报准确度。为了更好地适应短时强降水过程的预报需求，CastNet在损失

函数的设计上进行了优化，特别针对中到大雨量级的降水过程进行了调优。这一策略使得模

型在训练过程中更加倾向于“关注”中到大雨落区的位置与强度特征，从而在短时强降水事

件的预报中展现出更为出色的表现。 

5.2 二源融合消融试验 

图 10 以 2023 年 6 月 24 日 09:30 广西区域的降水为例，对比分析三种方法：固定 Z-R

关系（a=300， b=1.4）（图 10b）、滑窗回归 Z-R 关系（图 10c），以及滑窗回归 Z-R关系

融合站点观测值（图 10d）计算的定量降水估测场与实况（图 10a）的差异。结果显示，滑

窗回归 Z-R关系在中到大雨的降水落区和强度相比固定 Z-R关系表现更优，也即滑窗回归法

得到的 Z-R 关系能够更准确地反映当前区域和时段内雷达回波与降水量之间的定量转换关

系。另一方面，站点数据的融合提高了所有雨量等级的评分，说明通过地面降水观测对降水

场进行偏差订正，可以有效减少雷达回波转换过程的模型误差和观测误差。 

 

图 10 2023 年 6 月 24日 09:30（b～d）定量降水估测场与（a）实况对比 

（b）固定 Z-R 关系,（c）滑窗回归 Z-R 关系，（d）滑窗回归 Z-R 关系融合站点观测值 

Fig.10 Comparison of quantitative precipitation estimation fields (b～d) with observations (a) at 09:30 AM on June 

24, 2023:(b) Fixed Z-R relationship, (c) Sliding-window regression Z-R relationship, (d) Sliding-window regression 
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Z-R relationship fused with station observations 

 

5.3 生成对抗模块消融试验 

本节通过对比仅使用循环神经网络（RNN）的 CastNet 模型与结合生成对抗模块（GAN）

的 CastNet模型的预测结果，分析 GAN模块在提升时空一致性方面的作用。图 11展示了 2023

年 5月 24日 08:00雷达回波组合反射率 0～2h预测结果，包括采用 RNN与 GAN 相结合的标

准 CastNet模型的预测（图 11e～图 11h）、从标准 CastNet模型中移除 GAN模块后的预测

（图 11i～图 11l）、以及雷达回波实况（图 11a～图 11d）。为评估不同回波强度等级的预

测效果，分别计算了 15、25、30 dBZ的临界成功指数（CSI）。 

 

图 11 CastNet、RNN 模型在 2023 年 5 月 24 日 08：00 起报的不同时效预报结果与实况对比 

Fig.11 Comparison between the forecast results at different lead times starting from 08:00 on 

May 24, 2023 by the CastNet and the RNN model, and the actual situation  

 

结果表明，仅使用循环神经网络（RNN）的 CastNet 模型能够有效捕捉雷达回波云团的

运动规律，其预测的移动方向和速度与实际观测结果较为一致。然而，与 ConvLSTM、TrajGRU

和 PredRNN等循环神经网络模型类似，随着预测时间的延长，RNN预测模型的输出结果逐渐

模糊。这一现象源于神经网络本质上的概率性：随着预测时间的增长，模型的确定性逐渐降

低，多个可能性的叠加最终导致预测结果出现模糊效应。而引入生成对抗网络（GAN）模块

后，模型的训练过程得到有效约束，消除了预测结果的模糊效应，增强了时空一致性。具体

表现为，经过GAN模块整合后的CastNet模型，其在时间序列和地理空间上的变化更加协调、

连贯。如图 11所示，结合 GAN 模块的 CastNet模型在整体云团移动情况上与仅使用 RNN的

模型相似，但预测结果的模糊程度明显降低，边缘轮廓更清晰，与实际回波观测一致。此外，

预测结果还呈现出微妙的形态变化以及回波增强或减弱的特征。 
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进一步分析大量样本发现，加入生成对抗模块 GAN后，CastNet模型的输出普遍表现出

了这样的特征。这一转变可以解释为：GAN模块的整合使模型从单纯的预测模型转变为生成

模型，通过输入特定的微扰采样，生成针对未来多种可能性的具体预测。 

5.4 神经网络模型与传统光流模型对比讨论 

传统的短时临近预报外推模型经历了从 COTREC 方法到光流法和半拉格朗日外推方法的

演变。这些模型凭借其稳定的预报性能，已成为相关领域的主流方法。在此基础上，人工智

能方法的兴起得益于神经网络通过对大量样本的训练，捕捉复杂气象条件下的时空变化特征，

从而提升预报精度。 

为了定量评估神经网络模型与传统光流模型的预报性能，本节选用三项检验指标：MAE

（平均绝对误差）、SSIM（结构化相似度指数）和 PSNR（峰值信噪比）对 2023 年 9 月 22

日 17：30起报（逐 6min预报）的 30、60、90、120min 时效的预报结果进行对比（图 12）。

这三项指标均基于雷达回波实况与预报数据进行计算，以全面衡量模型在不同时间尺度上的

预报效果。 

 

 

图 12 CastNet、光流法模型在 2023 年 9 月 22 日 17：30 起报的不同时效预报结果与实况对比 

Fig.12 Comparison between the forecast results at different lead times starting from 17:30 on 

September 22, 2023 by the CastNet and the optical flow method model, and the actual situation  

 

图 12展示了 2023年 9月 22日 17：30雷达回波组合反射率 0～2h预测结果，包括 CastNet

模型的预测（图 11e～图 11h）、光流法模型预测（图 11i～图 11l）、以及雷达回波实况（图

11a～图 11d）。实况强回波仅集中在部分核心区域，光流法的预报结果主要呈现回波的位

移变化，其覆盖范围基本保持稳定，整体表现较为平稳。而 CastNet模型的预测结果则表现

出回波范围不断扩大的趋势，能够在一定程度上反映出回波随时间推移的生长与演变过程。
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造成这种差异的原因主要有两点：（1）CastNet模型基于循环神经网络（RNN）构建，每个

训练样本包含长达 24个时次（总计 144min）的时间序列信息，使得模型能够捕捉到一定程

度的长期记忆以及时间维度上的潜在规律，进而在预测过程中更好地反映回波的动态变化；

（2）CastNet模型整合了生成对抗网络（GAN）模块，该模块赋予模型生成式特性，使其在

预测过程中能够产生比传统方法更具动态性的推测。这一特性使得模型在个例中能够展现出

回波范围逐渐扩大的预测结果。 

6 结论 

本文提出了一种针对短临外推设计的对抗神经网络模型 CastNet，应用于广西地区，并

与 SWAN 3.0和 SWAN 2.0预报产品进行了对比检验。主要有以下结论： 

（1）CastNet模型通过循环神经网络（RNN）捕捉雷达回波的时空特征，并借助生成对

抗网络（GAN）模拟云团的生成与消散，有效缓解了短临预报中的模糊性问题，提升了降水

强度和位置预测的准确性。 

（2）滑窗回归 Z-R 关系能够更准确地反映当前区域和时段内雷达回波与降水量之间的

定量转换关系，融合地面降水观测数据可以有效减少雷达回波转换过程的模型误差和观测误

差。 

（3）在 0～2h格点降水预报中，CastNet模型的 TS评分整体优于 SWAN 2.0；与 SWAN 3.0

相比，大雨级别的 TS评分略有提升，而小雨级别则稍显逊色。 

尽管 CastNet相比传统气象预测方法展现出诸多优势，但其本质为数据驱动模型，依赖

大量历史数据学习并挖掘统计规律，在应用上具有一定局限性。首先，历史样本的范围和多

样性有限，难以涵盖所有气象场景，尤其在罕见天气过程中，模型预测准确性可能急剧下降。

其次，神经网络模型的“黑箱”特性使得其缺乏可解释性，增加了优化和调整的难度。基于

这些问题，未来的研究可从以下几个方向进行提升： 

（1）大模型扩展，借鉴 GPT、盘古等大模型的设计思路，扩大模型参数规模至百亿级，

同时利用更多历史数据进行训练。大模型在应对复杂气象规律的推断能力方面或能展现出更

强的潜力。 

（2）物理规律融合，结合基于物理规律的数值预报模式，特别是时间和空间分辨率优

于全球模式的区域模式，将其大气环流因子等输出结果与 AI 模型结合，可能成为一种可行

的方案。 

（3）神经网络内部逻辑研究，深入理解神经网络内部作用逻辑，探索其在长短时记忆

中学习到的物理规律。这将为有针对性地优化模型提供理论支持，从而更好地解决复杂气象

条件下雷达回波运动、生成与消散等预测问题。 

尽管 CastNet模型目前还存在一些不足之处，但它蕴含很大的潜力。在未来，通过扩大

模型规模、结合物理规律以及加强对神经网络内部机制的研究，CastNet有望进一步提升短

临外推预报的精准性和效率。 
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