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提　要：为提升０～２ｈ短时强降水和雷暴大风短时临近预报效果，本文提出了一种基于双偏振雷达变量垂直廓线特征的强

对流概率预报方法（ＣＳＣＰＶＰ方法），其利用改进后的贝叶斯概率方法将两类强对流灾害的偏振变量垂直廓线特征引入外推

模型，实现强对流属性的提前识别，并融合区域模式预报的宽泛约束，确保短时强降水和雷暴大风两类强对流的临近外推预

报结果更符合实际动力和微物理特征。２０２３年６—９月浙江的评估结果表明，ＣＳＣＰＶＰ方法对两类强对流短时临近预报能力

均较已有业务方法有显著提升。新方法整体改进了两类强对流的短时临近预报能力，短时强降水的临界成功指数从８％～

１６％提升至２２％～２６％，雷暴大风的临界成功指数从７％提升至１０％～１１％，有效改善了现有短时临近预报方法的空报和漏

报问题。
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引　言

雷暴大风（≥１７．２ｍ·ｓ
－１）和短时强降水

（≥２０ｍｍ·ｈ
－１）是强对流天气的两种重要类型。

我国各类强对流天气频发，极易造成重大人员伤亡

与经济损失。然而，强对流天气系统尺度小、局地性

强、生消发展快速，因此具有较大的预报难度。

为提升短时强降水和雷暴大风的短时临近预报

效果，我国很多研究工作者从雷达回波实况外推、模

式释用以及实况和模式融合释用等方向开展了大量

研究。综合研究结果表明，虽然实况外推法对强对

流短时临近预报能力优于高分辨率数值模式法（周

康辉等，２０２１），但其无法提前预测局地突发性对流

的发展和新生，同时外推预报模型也缺乏对流维持

和消亡的预测能力（曹春燕等，２０１５）。模式释用法

如配料法（雷蕾等，２０１２）、模糊逻辑（曾明剑等，

２０１５）、机器学习（李文娟等，２０１８）等，具有一定的强

对流过程预测能力，但由于其基于数值预报的释用

结果，受数值模式预报能力的制约较大（俞小鼎等，

２０１２；郑永光等，２０１５）。强对流可预报性研究（谌芸

等，２０１９；闵锦忠和吴乃庚，２０２０）表明，目前全球业

务数值预报模式和中尺度数值模式对局地性较强的

极端性强对流（如暖区强对流）的预报能力仍十分有

限。实况和模式融合释用方法（郭瀚阳等，２０１９；韩

丰等，２０１９；夏侯杰等，２０２３），通过机器学习或深度

学习提取雷达回波水平特征，不仅可以实现对流天

气外推预报，而且其准确度相对传统外推方法更高。

但该类方法仅对雷达回波图形进行数学处理，缺乏

对回波演变过程中气象相关物理量的空间变化特征

考虑，因而对预报性能的提高幅度有限（刘新伟等，

２０２１；陈训来等，２０２１）。

近几年，我国业务天气雷达的双偏振功能升级

（Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０１９），能够提供三维空间的水凝物种

类、尺寸、形状及倾角等信息，从而能实时监测强对

流系统微物理结构演变特征（刘黎平等，１９９６；

Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２００１；Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０１９；夏凡等，２０２３）。

其中，双偏振雷达变量差分反射率因子（犣ＤＲ）是判断

不同类型降水粒子相态和尺寸的一个重要指标；差

分传播相移率（犓ＤＰ）可作为判断降水强度的关键指

标。犣ＤＲ柱与犓ＤＰ柱的演变对于地面雨强的变化具

有很好的指示性，特别在持续强降水过程中，犣ＤＲ

（犓ＤＰ）柱的再度发展往往预示着降水系统的再次增

强（ＫｕｍｊｉａｎａｎｄＰｒａｔ，２０１４；Ｃａｒｌｉｎ，２０１７；潘佳文

等，２０２０）。相关研究还发现，不同类型对流系统的

降水微物理特征存在显著差异（Ｄｏｌａｎｅｔａｌ，２０１８；

Ｒｙｕｅｔａｌ，２０２１；李芳和刁秀广，２０２３），即使在特定

天气系统，对流不同发展阶段及不同区域的微物理

结构特征也会有明显变化（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１６；Ｗｅｎ

ｅｔａｌ，２０１７；Ｗｕｅｔａｌ，２０１８；Ｂａｏｅｔａｌ，２０２０；Ｈａｎｅｔ

ａｌ，２０２１；孙继松，２０２３）。因此，将强对流的双偏振

雷达变量垂直廓线特征信息应用于短时临近外推预

报模型，在物理意义上有助于提升复杂对流结构的

把握能力，从而进一步提升强对流临近提前预警水

平。

贝叶斯概率方法通过引入先验信息并结合极大

似然估计法进行参数估计和变量选择，使模型估计

和预测结果更为精确（郭晨蕾和李东喜，２０２３），其在

气象风险预测和提前预警领域获得较为广泛的应用

（韩焱红等，２０１３；赵琳娜等，２０２０；李海等，２０２２）。

本文利用改进的贝叶斯概率方法，将双偏振雷达变

量垂直廓线特征引入外推预报模型，实现短时强降

水和雷暴大风的提前识别；研究通过融合区域模式

预报的宽泛约束，确保两类强对流的临近外推预报
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结果更符合动力和物理机制的模拟结果。本研究选

取２０２３年６—９月浙江地区强对流实况对基于双偏

振雷达变量垂直廓线特征的强对流概率预报方法

（ＣＳＣＰＶＰ方法）进行应用分析，并系统对比检验

ＣＳＣＰＶＰ方法、浙江省分类强对流机器学习预报方

法（ＳＭＬ方法）以及国家级强对流天气分类预报方

法（ＳＣＭＯＣ方法），评判新方法的预报性能及其改

进幅度，揭示其在强对流临近预报上的优势。

１　数据和方法

１．１　数　据

本文所用资料包括２０２１—２０２３年６—９月浙江

省１０部新一代Ｓ波段多普勒双偏振天气雷达（图１）

基数据、全省自动气象站资料以及国家闪电定位仪

资料。其中，２０２１年杭州雷达及其对应地面实况资

料为用于训练建立的短时强降水和雷暴大风的提前

识别模型，包含了６１个存在两类强对流灾害的雷雨

日；２０２３年全省雷达及其对应地面实况资料用于业

务实时测试和数据评估，包含了９５个存在两类强对

流灾害的雷雨日。

双偏振雷达数据使用前需先进行质量控制等预

处理工作。质量控制参考 Ｈｕａｎｇｅｔａｌ（２０１８）的研

究：首先，剔除相关系数低于０．８５的非气象回波

（ＧｉａｎｇｒａｎｄｅａｎｄＲｙｚｈｋｏｖ，２００８）；其次，基于弱降

水（雨滴近似球形）犣ＤＲ理论上接近０ｄＢ（Ｇｉａｎｇｒａｎｄｅ

ａｎｄＲｙｚｈｋｏｖ，２００５）的特征，计算弱降水（水平反射率

因子犣Ｈ 在１０～２０ｄＢｚ）区域犣ＤＲ平均值并作为系统

偏差进行订正；然后，在径向上对犣Ｈ 和犣ＤＲ数据进

行五点平滑处理，降低数值异常抖动的影响；最后，

对差分传播相移（ΦＤＰ）数据进行初始值订正、去折叠

和径向平滑处理，并重新计算犓ＤＰ。完成质量控制

后将雷达体扫插值成水平分辨率为１ｋｍ，距离地面

１～１７ｋｍ，垂直分辨率为５００ｍ的等高面数据。基

于单雷达的径向风资料，采用扩展飓风体积速度处

理方法（Ｈａｒａｓｔｉ，２００３；朱文剑等，２０１０）生成的大气

环境平均风场信息作为垂直风廓线反演数据。利用

雷达等高面上回波强度及梯度特征识别对流方法

（Ｓｔｅｉｎｅｒｅｔａｌ，１９９５）识别对流区域。ＣＬＴＲＥＣ方法

（黄旋旋等，２０１７）是在传统ＣＯＴＲＥＣ方法基础上，

增加了相邻时刻回波强度连续约束检验和矢量全变

分修正，从而使得反演的雷达回波移动矢量场更为

连续。因此，本文采用该方法生成区域回波追踪格

点移动矢量场数据，并基于双偏振雷达变量显著特

征进行匹配位置订正，进而形成更符合对流传播特

性的对流云团格点匹配关系。本文中双偏振雷达变

量显著特征位置犘Ｎｏｔｅ满足如下关系：

犘Ｎｏｔｅ（犡，犢）＝

ｍａｘ∑
ｅｌＮｕｍ

犻＝１

犓ＤＰ（犻，犡，犢），（犡，犢）∈犃｛ ｝ｃｏｎ （１）

式中：犘Ｎｏｔｅ为以初始化匹配位置为中心，在半径犚ｃｏｎ

的区域范围犃ｃｏｎ内逐格点搜索最大垂直累积差分传

播相移率 犓ＤＰ（即从第１层一直累加到最顶层

ｅｌＮｕｍ）所在的位置。卢志贤等（２０１６）研究表明，我

国东部陆地深对流水平尺度的频数峰值约分别在

１２、３０、４５ｋｍ，本研究参考选取３０ｋｍ（即半径犚ｃｏｎ

值为１５ｋｍ）。

地面实况数据依据气象部门全国智能网格预报

产品检验相关办法中的强对流短时预报点对面检验

方法进行构建。以浙江省内的１７２７个检验评估站

点以及本省周边辖区的检验评估站点为实况基准，

扫描半径为４０ｋｍ，依据短时强降水和雷暴大风的

判识标准，生成本省陆地区域内的两类强对流实况

格点数据（空间分辨率５ｋｍ）。短时强降水判识标

准：自动气象站小时降水量不低于２０ｍｍ；雷暴大

风具体判识标准：基于国家闪电定位仪数据，采用最

邻近方法累计到０．５°×０．５°（网格点经纬度为０．５°

倍数）经纬度网格点上，形成小时累计闪电次数网格

数据，再采用最邻近方法将闪电网格数据插值到检

验站点。当检验站点小时累计闪电次数大于或等于

１并且该时次小时阵风风速大于或等于１７ｍ·ｓ－１，

则判定该站点出现雷暴大风。

注：红色圈表示１５０ｋｍ半径圈，

绿色点为评估站点。

图１　浙江省组网雷达分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒａｄａｒｎｅｔｗｏｒｋ

ｉｎＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ
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１．２　方　法

本文研发的短时强降水和雷暴大风短时临近概

率预报方法，首先基于２０２１年６—９月的杭州Ｓ波

段双偏振雷达资料、自动气象站资料、闪电资料以及

改进后的贝叶斯概率方法预先建立两类强对流的

ＣＳＣＰＶＰ模型；然后在实时业务中调用该模型进行

强对流预报。方法具体步骤（图２）为：（１）基于

ＣＳＣＰＶＰ模型实现两类强对流属性的提前识别；

（２）利用ＣＬＴＲＥＣ方法反演外推矢量场；（３）在区域

模式预报的宽泛约束下，对提前识别的两类强对流

概率结果按照外推矢量场进行半拉格朗日外推，最

后，实现０～２ｈ的短时强降水和雷暴大风确定性预

报结果。

１．２．１　ＣＳＣＰＶＰ模型

本文选取雷达２０～１２０ｋｍ范围内的灾害天气

过程样本进行短时强降水和雷暴大风灾害特征统

计。首先以监测到两类灾害的自动站位置为初始位

置；然后利用双偏振雷达变量显著特征［式（１）］进行

初始位置订正，之后依据对流云团前后匹配关系，搜

索两类强对流灾害发生前１ｈ内的历史对流云格

点；最后对统计时段内追踪到的对流云格点进行

３×３的垂直廓线采样，并生成归一化的双偏振雷达

变量垂直廓线，进而生成ＣＳＣＰＶＰ数据集。这里双

偏振雷达变量由犣Ｈ、犣ＤＲ、犓ＤＰ和犓ＤＰ×ＷＳＶＡＤ构成，

其中，ＷＳＶＡＤ为速度方位显示法计算的环境风速。

垂直廓线的归一化处理具体步骤为：首先以温度层

结曲线中的１ｋｍ、０℃层、－２０℃层以及１７ｋｍ高度

作为归一化高度基准，将原有的各个变量的垂直廓

图２　ＣＳＣＰＶＰ方法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣＳＣＰＶＰｍｅｔｈｏｄ

线通过最大最小值归一化方法线性插值处理；标准

化后的垂直廓线分为３部分（每部分都进行１０等

分），即１ｋｍ到０℃层高度、０℃层到－２０℃层高度

和－２０℃层到１７ｋｍ高度。归一化的处理方案简

化了季节性的０℃、－２０℃层高度的差异问题，使得

双偏振雷达变量垂直廓线特征统计结果更为精确。

犣Ｈ、犣ＤＲ、犓ＤＰ归一化垂直廓线分别表征雷达观测体

积内降水粒子的尺度和密度、大气显著粒子形状以

及雷达观测体积内平均液态水含量的垂直分布特

征。犓ＤＰ×ＷＳＶＡＤ表示单位时间内通过雷达观测单

位横截面的平均液态水含量，因此，其归一化垂直廓

线表征水凝物通量的垂直分布特征。

基于ＣＳＣＰＶＰ数据集中样本，利用改进后的贝

叶斯概率统计法获得ＣＳＣＰＶＰ模型。改进后的贝

叶斯概率统计法首先对数据集内归一化的双偏振雷

达变量垂直廓线的每个高度层的数据进行频数统

计；然后基于每层均值位置两侧数值对应的先验概

率为非对称高斯分布假设，利用极大似然估计法进

行分段高斯函数拟合，进而计算获得每个高度层的

先验概率分布。采用函数拟合策略可以保留样本显

著分布特征，同时能改善不均衡统计样本中的数据

噪声和偶然性问题，进而提升先验概率质量。此外，

由于ＣＳＣＰＶＰ数据集中也包含了小部分更极端的

（８级以上雷暴大风或２０ｍｍ·ｈ－１以上的短时强降

水）强对流灾害样本，而通常在产生更极端的灾害前

则需要更强劲的上升气流、水汽等配合，因此，在均

值左侧的数值先验概率虽然表现为随数值增大而降

低，但实际上其对应发生短时强降水和雷暴大风的

概率在增大。由于ＣＳＣＰＶＰ模型是基于概率阈值

法判定对流灾害是否发生，因此，这里简单约定

ＣＳＣＰＶＰ模型中的双偏振雷达变量最小数值和最

大数值分别对应０％和２００％后验概率，均值位置为

１００％概率位置；而当双偏振雷达变量数值大于均

值，其后验概率数值为２００％概率减去其先验概率

数值。

１．２．２　ＣＳＣＰＶＰ模型融合的微物理特征

图３是ＣＳＣＰＶＰ模型中短时强降水和雷暴大

风的１００％概率（平均值）曲线。由图３ａ可见，两类

强对流的３０ｄＢｚ的平均高度都达到－２０℃层高度，

说明对流均发展深厚且上升运动剧烈（ＤｅＭｏｔｔａｎｄ

Ｒｕｔｌｅｄｇｅ，１９９８）。犓ＤＰ在一定程度上反映了雷达观

测体积内的平均液态水含量（Ｚｒｎｉｃ　 　　＇ａｎｄＲｙｚｈｋｏｖ，

１９９６），两者犓ＤＰ值从－２０℃层的０．４°·ｋｍ
－１左右
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向下持续增加至１．４～１．８°·ｋｍ
－１（归一化高度第

７层，略低于０℃层高度，图３ｂ），这意味着０℃层以

上存在大量过冷水滴。由于雪粒子和霰粒子群可整

体近似为球体，对应犣ＤＲ值接近０ｄＢ（Ｄｏｌａｎｅｔａｌ，

２０１３；Ｆｒｉｅｄｒｉｃｈｅｔａｌ，２０１６），因此，图３ｃ中在０℃层

以上的犣ＤＲ大值（图３ｃ）反映了在两种类型强对流中

均存在上升气流将暖云层的雨滴和云滴输送至对流

中上层形成过冷水滴（Ｒｏｗｅｅｔａｌ，２０１１；Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ，２０１６）。以上分析表明，持续性深厚且强烈的

上升运动是地面极端对流灾害天气发生之前的重要

特征之一（俞小鼎，２０１３；黄美金等，２０２２）。暖云层

内存在高效率的雨滴和云滴碰并增长过程（Ｃｈｅｎ

ｅｔａｌ，２０１９；ＫｕｍｊｉａｎａｎｄＰｒａｔ，２０１４），这会使得其含

水量在下降到地面过程中逐渐增加，即对应的犣Ｈ、

犓ＤＰ逐步增大，但两种类型的双偏振雷达变量垂直

廓线显示这两个变量最大平均值出现在略低于０℃

层高度位置（图３ａ～３ｃ）。结合垂直廓线时序统计

图（图略）进一步分析表明，各个双偏振雷达变量大

值对应的高度呈现随时间逐步下降的特征，这表明

ＣＳＣＰＶＰ模型所包含的双偏振雷达变量质心核的

下降特征是地面极端灾害天气发生之前的另一个重

要微物理特征。两种类型强对流的水凝物通量

（ＫＦ）特征垂直廓线对比显示，在０℃高度层附近存

在水凝物通量峰值（图３ｄ），这表明高空急流是强对

流发展维持的重要条件之一。

　　与短时强降水相比，雷暴大风类型的犣Ｈ、犣ＤＲ、

犓ＤＰ整层平均值均明显更强（图３ａ～３ｃ），这表明要

产生雷暴大风需要更深厚和剧烈的上升运动持续配

合。此外，由于浙江６—９月暖湿气流通常较显著，大

量的雷暴大风过程个例中同时也伴有较强短时强降

水灾害，这也是导致雷暴大风类型犓ＤＰ整层均值更大

的另一个原因。雷暴大风和短时强降水类型的另一

个显著差异在于水凝物通量垂直廓线，雷暴大风对应

的高层水凝物通量（ＫＦ）的峰值［１５．４°·（１０３ｓ）－１］

图３　ＣＳＣＰＶＰ模型的１００％概率（均值）曲线比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ１００％ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｃｕｒｖｅｓｏｆＣＳＣＰＶＰｍｏｄｅｌｓ
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显著大于短时强降水［９．６°·（１０３ｓ）－１］（图３ｄ），这

说明更强的高空急流更易于产生雷暴大风。而在水

凝物通量第一个峰值之下，短时强降水的水凝物通

量数值呈现缓慢减小趋势，一直到近地面，而雷暴大

风则出现第二个水凝物通量峰值特征［１１．７°·

（１０３ｓ）－１］，这表明中低层垂直风切也是地面发生

雷暴大风灾害的前期特征之一。

１．２．３　ＣＳＣＰＶＰ模型的释用

在实际应用中，对识别出的对流云中的每个格

点进行双偏振雷达变量垂直廓线采样，并进行归一

化处理，然后通过调用ＣＳＣＰＶＰ模型，计算每个格

点位置的水平反射率因子合成概率（ＣＰ犣
Ｈ
）、差分反

射率合成概率（ＣＰ犣
ＤＲ
）、差分传播相移率合成概率

（ＣＰ犓
ＤＰ
）以及水凝物通量合成概率（ＣＰＫＦ），最后通

过加 权 平 均 计 算 出 后 验 概 率 数 值 犘Ｃ。由 于

ＣＳＣＰＶＰ模型是基于概率阈值法判定对流灾害是

否发生，因此，本文默认采用平均加权策略来计算后

验概率，未来则可以结合机理统计研究进一步优化

权重参数。犘Ｃ 的具体计算公式如下：

犘Ｃ ＝ （ＣＰ犣
Ｈ
＋ＣＰ犣

ＤＲ
＋ＣＰ犓

ＤＰ
＋ＣＰＫＦ）×０．２５

ＣＰ＝ 　　　　　　　　　　　　　

∑

犖
ｐｖｐ

犻＝１

ＬＰ（犞犻）

犖ｐｖｐ
　　犎ｐｖｐ≥犎０犚ＴＨ１

　　　　 　　 且犜ｐｖｐ≥犎０犚ＴＨ２

０　　　　　　犎ｐｖｐ＜犎０犚ＴＨ１

　　　　 　　 或犜ｐｖｐ＜犎０犚

烅

烄

烆 ＴＨ２

（２）

式中：犖ｐｖｐ为标准化后存在采样的垂直廓线的层数，

犞犻为第犻层的双偏振雷达变量，ＬＰ为通过查表法

获得的后验概率数值，ＣＰ为垂直廓线平均概率数

值，犜ｐｖｐ为可采样厚度，犎ｐｖｐ为可采样最大高度，犎０

为０℃层高度。判定可信赖的标准化垂直廓线采样

标准为：满足可采样最大高度 犎ｐｖｐ≥高度阈值（犎０

乘以犚ＴＨ１，犚ＴＨ１默认取０．７），并且同时满足犜ｐｖｐ≥

厚度阈值（犎０ 乘以犚ＴＨ２，犚ＴＨ２默认取０．７）。

１．２．４　基于ＣＳＣＰＶＰ模型的０～２ｈ外推预报方法

不同于传统的雷达外推回波强度不变的前提设

置，本文所提出的方法假设在外推时间段内强对流

的发生概率预期不变：即当监测到首个满足强对流

发生概率阈值后，则在外推时间段内该对流云周围有

限范围内仍会有相似概率特征的强对流事件发生。

ＣＳＣＰＶＰ外推方案首先基于单雷达资料，利用

ＣＳＣＰＶＰ模型计算出短时强降水和雷暴大风的合

成概率格点数值（外推初始场），采用半拉格朗日法

（以ＣＬＴＲＥＣ方法反演的矢量场为外推矢量场）进

行逐分钟的外推，生成单雷达的０～２ｈ两类强对流

合成概率预报数据。然后，采用大值策略将浙江双

偏振雷达组网范围内的所有单雷达强对流概率预报

结果合成为两类强对流概率组网预报数据。最后，

通过融合区域模式预报的宽泛约束［式（３）］，生成两

类确定性组网预报数据犅ｃｏｎ（由于地面实况数据集

参考强对流短时预报的点对面检验方法生成，因此

这里将确定性预报结果也进行４０ｋｍ半径膨胀处

理）。在本工作中，宽泛约束表述为：

　

犅ｃｏｎ（犡，犢）＝
１　　［犉ｃｏｎ（犡，犢，犚）＝１且犘ｃｏｎ（犡，犢）≥犘ＴＨ１］或犘ｃｏｎ（犡，犢）≥犘ＴＨ２

０　　犉ｃｏｎ（犡，犢，犚）＝０且犘ｃｏｎ（犡，犢）＜犘｛
ＴＨ２

（３）

　式中犉ｃｏｎ（犡，犢，犚）表示数值预报是否存在对流可

能，即以当前格点位置为中心的半径 （默认取

５０ｋｍ）范围内的区域模式预报当前时次是否存在

回波强度大于３５ｄＢｚ的格点，如存在（不存在）则为

１（０）。如果数值预报存在对流可能，同时当前格点

位置的强对流合成概率数值犘ｃｏｎ大于或等于弱概率

阈值犘ＴＨ１（默认取０．３）则判定强对流确定性变量

犅ｃｏｎ判定为１（强对流确定性存在）；当犘ｃｏｎ大于或等

于强概率阈值犘ＴＨ２（默认取０．８），则不考虑数值预

报结果，强制判定犅ｃｏｎ为１。

以上约束条件综合考虑了区域模式预报的局部

空间偏差问题，同时又以区域模式预测对流维持时

长作为宽泛约束，从而确保短时强降水和雷暴大风

的临近外推预报结果更符合动力和物理机制的模拟

结果。此外，约束条件中也考虑到区域模式的漏报

问题，即当强对流的合成概率数值大于强概率阈值

时，则不用考虑模式约束，强制判定为短时临近时段

内强对流灾害即将发生。

２　统计评估

为定量化评估ＣＳＣＰＶＰ方法的预报精度以及

相对业务方法的改进程度，选择将新方法和ＳＭＬ

方法（李文娟等，２０１８）以及ＳＣＭＯＣ方法（唐文苑

等，２０１７）进行统计对比评估。ＳＭＬ方法为目前浙

江省气象局业务实时运行的逐时分类强对流方法，

其基于区域模式资料，以随机森林和ＸＧＢＯＯＳＴ两

种人工智能算法模型输出０～１２ｈ短时强降水和雷
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暴大风逐时预报。主要评价指标包括临界成功指数

（ＣＳＩ）、命中率（ＰＯＤ）和虚警率（ＦＡＲ）：

ＣＳＩ＝
犖Ａ

犖Ａ＋犖Ｂ＋犖Ｃ

（４）

ＰＯＤ＝
犖Ａ

犖Ａ＋犖Ｃ

（５）

ＦＡＲ＝
犖Ｂ

犖Ａ＋犖Ｂ

（６）

式中：犖Ａ、犖Ｂ 和犖Ｃ 分别为短时强降水或雷暴大风

的命中数、空报数和漏报数。

对比评估数据为按全国智能预报技术方法竞赛

规则在每天０２、０８、１４、２０时（北京时，下同）起报的

０～２ｈ逐时短时强降水和雷暴大风强对流网格（空

间分辨率５ｋｍ）资料；对比评估时段为２０２３年６—９

月。另外，由于预报竞赛数据上传时间要求以及雷

达数据资料获取时间滞后等问题，ＣＳＣＰＶＰ方法一

般将基于起报时间前１５ｍｉｎ左右的雷达资料作为

初始外推预报数据。

统计检验结果（图４）表明，无论是１ｈ还是２ｈ

的两类强对流预报，相较于ＳＭＬ和ＳＣＭＯＣ方法，

ＣＳＣＰＶＰ方法的 ＰＯＤ 大幅度提升（短时强降水

ＰＯＤ从２２％～４３％提升至７５％～８０％左右，雷暴

大风ＰＯＤ从２２％～２６％提升至５５％～６３％）。这

表明ＣＳＣＰＶＰ方法具有提前１～２ｈ的两类强对流

识别能力，能在对流云的发展阶段就较准确预判出

对流云未来将发生的灾害类型。ＣＳＣＰＶＰ方法中

缺乏对流云减弱和消亡等物理机制的考虑，因此，在

其外推策略中引入了融合区域模式的宽泛约束。该

约束条件的引入使得ＣＳＣＰＶＰ方法在ＰＯＤ大幅提

升情况下，较好地控制了外推预报ＦＡＲ（整体略下

降）。综合来看，相较于 ＳＭＬ 和 ＳＣＭＯＣ 方法，

ＣＳＣＰＶＰ方法对于０～２ｈ的两类强对流的预报能

力提升是十分显著的（短时强降水 ＣＳＩ从８％～

１６％提升至２２％～２６％；雷暴大风ＣＳＩ从７％提升

至１０％～１１％）。此外，考虑到ＣＳＣＰＶＰ方法中很

多的参数只是使用默认数值，因此，未来可依据物理

机制对参数进行本地优化，可以更好地权衡ＦＡＲ，

进而全面提升该方法的临界成功指数。

３　模型检验

为揭示ＣＳＣＰＶＰ方法在不同天气系统影响下

的短时强降水和雷暴大风提前识别能力以及改进效

果，本节将对比分析ＣＳＣＰＶＰ方法和现有的业务方

法在典型的短时强降水和雷暴大风过程的０～２ｈ

预报效果。由上述统计评估表明，ＳＭＬ方法在浙江

省整体优于ＳＣＭＯＣ方法，因此本节用于比较的业

务方法选择ＳＭＬ方法。

３．１　２０２３年６月３０日暖区强对流过程

受副热带高压（以下简称副高）、低涡切变和低

层暖湿气流影响，２０２３年６月３０日浙江省午后出

现暖区强对流天气。１４：００在宁波南部和台州一带

出现短时强降水天气；而雷暴大风则主要出现在宁

波、金华东部到台州西北部一带（图５ｂ，５ｃ）。预报

初始化时刻（图５ａ），在暖湿气流影响下，绍兴、金华

东部以及宁波、舟山、台州一带都已出现分散性的强

图４　２０２３年６—９月ＣＳＣＰＶＰ、ＳＭＬ和ＳＣＭＯＣ方法的０～２ｈ（ａ）短时强降水和

（ｂ）雷暴大风预报结果的ＣＳＩ、ＰＯＤ和ＦＡＲ对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＳＩ，ＰＯＤａｎｄＦＡＲｏｆ０－２ｈ（ａ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｂ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｂｙＣＳＣＰＶＰ，

ＳＭＬａｎｄＳＣＭＯＣｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍＪｕｎｅｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３
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对流回波。

临近１ｈ预报结果对比（图６ａ～６ｄ）表明，ＳＭＬ

方法明显存在局地空报（浙中西部地区）和漏报（浙

东地区）问题，而ＣＳＣＰＶＰ方法由于以雷达实况观

测为基准，并进行短时强降水和雷暴大风的提前识

别，因此较好地改进了上述问题。相较于ＳＭＬ方

法，ＣＳＣＰＶＰ方法明显提升了临近１ｈ的两类强对

流预报精度（短时强降水ＣＳＩ从２４％提升至３８％；

雷暴大风ＣＳＩ从２８％提升至５０％）。暖区强对流过

程的２ｈ预报结果（图６ｅ～６ｈ）表明，ＣＳＣＰＶＰ方法

仍能明显提升短时强降水的预报精度（ＣＳＩ从１６％

提升至５３％）；雷暴 大风的预报能力也有所提升

注：黑线区域内点状覆盖区域为强对流实况发生区域，下同。

图５　２０２３年６月３０日（ａ）１３：４５组合反射率，（ｂ，ｃ）１４：００（ｂ）短时强降水和（ｃ）雷暴大风地面实况

Ｆｉｇ．５　（ａ）Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｔ１３：４５ＢＴ，（ｂ，ｃ）ｓｕｒｆａｃｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｏｆ

（ｂ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｃ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔ１４：００ＢＴ３０Ｊｕｎｅ２０２３

注：黄色区域为ＣＳＣＰＶＰ方法预报结果，绿色区域为ＳＭＬ方法预报结果，下同。

图６　２０２３年６月３０日１４：００起报的（ａ～ｄ）１５：００（ａ，ｂ）短时强降水预报及（ｃ，ｄ）雷暴大风预报，

（ｅ～ｈ）１６：００（ｅ，ｆ）短时强降水预报及（ｇ，ｈ）雷暴大风预报与地面实况比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆ

（ａ，ｂ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｃ，ｄ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔ１５：００ＢＴ，

（ｅ，ｆ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｇ，ｈ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔ１６：００ＢＴｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ１４：００ＢＴ３０Ｊｕｎｅ２０２３
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（ＣＳＩ从１％提升至４％），但是由于其外推方案缺乏

对暖区雷暴大风的发展、传播等物理机制的考虑，因

此仍存在空报率较高的问题。

３．２　２０２３年７月１０日副高边缘的午后强对流过程

受副高边缘的西风槽影响，２０２３年７月１０日

浙江省午后出现强对流天气。１４：００在嘉兴地区出

现了短时强降水天气；而雷暴大风则主要出现在嘉

兴到宁波一带（图７ｂ，７ｃ）。预报初始时刻（图７ａ），

副高边缘，浙江东北地区在弱冷空气渗透下有局地

强对流向南发展。较强的回波主要处于湖州、嘉兴

到宁波北部一带；在宁波中南部、绍兴台州交界处也

有局地性对流发展；另外浙南南部也有局地对流单

体新生。

该过程的０～２ｈ的预报结果（图８）同样表明，

相比ＳＭＬ方法，ＣＳＣＰＶＰ方法对于这类有一定系

统性的强对流具有更好的预报效果（短时强降水

ＣＳＩ：１ｈ从２８％提升到３９％，２ｈ从１３％提升到

４０％；雷暴大风ＣＳＩ：１ｈ从１％提升到３２％，２ｈ从

３％提升到３７％）。此外，新方法中联合区域模式的

预报外推约束机制，较好预报出２ｈ的浙南南部有

局地短时强降水和雷暴大风。ＣＳＣＰＶＰ方法虽然

图７　２０２３年７月１０日（ａ）１３：４５组合反射率，（ｂ，ｃ）１４：００（ｂ）短时强降水和（ｃ）雷暴大风地面实况

Ｆｉｇ．７　（ａ）Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｔ１３：４５ＢＴ，（ｂ，ｃ）ｓｕｒｆａｃｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｏｆ

（ｂ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｃ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔ１４：００ＢＴ１０Ｊｕｌｙ２０２３

图８　２０２３年７月１０日１４：００起报的（ａ～ｄ）１５：００（ａ，ｂ）短时强降水预报及（ｃ，ｄ）雷暴大风预报，

（ｅ～ｈ）１６：００（ｅ，ｆ）短时强降水预报及（ｇ，ｈ）雷暴大风预报与地面实况比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆ

（ａ，ｂ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｃ，ｄ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔ１５：００ＢＴ，

（ｅ，ｆ）ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｇ，ｈ）ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅａｔ１６：００ＢＴｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ１４：００ＢＴ１０Ｊｕｌｙ２０２３
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整体预报略偏北，但强对流落区形态和实况观测非

常相似。

４　结论与讨论

本文提出了一种基于双偏振雷达变量垂直廓线

特征的强对流概率预报方法（ＣＳＣＰＶＰ方法），其利

用改进后的贝叶斯概率方法将两类强对流灾害发生

前的双偏振雷达变量垂直廓线特征引入外推模型，

实现强对流属性的提前识别；通过融合区域模式预

报的宽泛约束，确保两类强对流的临近外推预报结

果更符合动力和物理机制的模拟结果。利用２０２３

年６—９月浙江的强对流实况对ＣＳＣＰＶＰ方法进行

应用分析，并将 ＣＳＣＰＶＰ方法和ＳＭＬ方法以及

ＳＣＭＯＣ方法进行对比检验评估。试验及检验结果

如下：

（１）ＣＳＣＰＶＰ模型基于灾害发生前１ｈ内的双

偏振雷达变量样本进行统计构建，因此，该模型包含

了短时强降水和雷暴大风灾害发生前的重要微物理

结构特征。

（２）２０２３年６—９月检验评估表明，ＣＳＣＰＶＰ方

法具有很好的短时强降水和雷暴大风提前识别能

力，可以大幅度提升０～２ｈ的两类强对流预报的命

中率；通过在ＣＳＣＰＶＰ外推策略中引入了融合区域

模式的宽泛约束，使得ＣＳＣＰＶＰ方法在ＰＯＤ大幅

提升情况下，较好地控制了外推预报ＦＡＲ（整体略

下降）。相较于ＳＭＬ和ＳＣＭＯＣ方法，ＣＳＣＰＶＰ方

法对于０～２ｈ的两类强对流的预报能力提升是十

分显著的（短时强降水 ＣＳＩ从８％～１６％提升至

２２％～２６％；雷暴大风 ＣＳＩ从７％提升至１０％～

１１％）。

（３）浙江地区的２０２３年２次不同类型的强对流

天气过程检验分析表明，ＣＳＣＰＶＰ方法适用于不同

天气系统影响下的短时强降水和雷暴大风短时临近

预报。相较于ＳＭＬ方法，ＣＳＣＰＶＰ方法对于系统

性、局地性和分散性的两类强对流０～２ｈ短时临近

预报能力都有所改进，明显改善了短时临近时段的

空报和漏报问题。

ＣＳＣＰＶＰ方法一定程度上改善了传统的雷达

短时临近外推预报中无法提前预测对流发展、增强

的难题，同时其通过融合区域模式预报信息，确保临

近外推预报结果更符合动力和物理机制的模拟结

果。未来还将结合不同天气类型的动力和物理机

制，继续开展分量级的强对流ＣＳＣＰＶＰ模型的构建

工作；同时，开展改进外推矢量场研究工作，提升强

对流预报落区精度；最后，利用树形结构的机器学习

方法（如随机森林、ＸＧＢＯＯＳＴ等）开展本地参数阈

值的全局优化工作，进一步全面提升强对流的定量

化预报能力。
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