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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

神经网络捕捉雷达回波数据的时空特征，运用对抗神经网络模拟云团生消变化，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—１０月广西及周边区域的９次主要降水过程进行检验，结果表明：在不同降水强度（≥０．１、≥２、≥７、≥１５、≥２５、≥４０ｍｍ·

ｈ－１）下，ＳＷＡＮ２．０的平均ＴＳ评分分别为０．４５８、０．２７０、０．０８５、０．０３４、０．０１４和０．００３；ＳＷＡＮ３．０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：除个别持平外，ＣａｓｔＮｅｔ在≥７ｍｍ·ｈ－１及以上高降水强度中评分高于ＳＷＡＮ２．０和ＳＷＡＮ３．０。此外，随着预报时效延

长，ＣａｓｔＮｅｔ的相对优势更为明显。
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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（Ｌｉｅｔａｌ，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；

Ｐｕｌｋｋｉｎｅｎｅｔａｌ，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；Ｑｉｕｅｔａｌ（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；

Ｂｒｏｍｂｅｒｇｅｔａｌ（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；Ｃａｏｅｔａｌ（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和英国气象局的深度生成模型 ＤＧＭＲ

（Ｒａｖｕｒｉｅｔａｌ，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，同时考虑了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模型 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，

２０２３），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）认为物理理解与模
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糊逻辑人工智能相融合方法具有广泛适用性的本

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预报业务中已开展了

光流法外推等技术研发与应用，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率，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

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，其具体范

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，并对存疑、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—２０２２年的数据作为模型训练集，样本量

约为３０万个；以２０２３年的数据作为测试集，样本量

约为６万个。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犡，预测

未来雷达或降水格点预报数据犡′，其算法如下：

犘（犡′狘犡）＝∫犘（犡′狘犣，犡，θ）犘（犣狘犡）ｄ犣　（１）
式中：θ代表深度学习的可训练参数；犣代表模型的

输入隐变量，不同的犣 值会导致不同的预测结果

（Ｒａｖｕｒｉｅｔａｌ，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

与微小差异；

（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（Ｓｈｉｅｔａｌ，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。其中犎 表示隐藏层，犆表示记忆单

元，狋表示时间序列。犡狋－１，犡狋 等代表狋时刻雷达数

据输入，犢狋＋１，犢狋＋２等代表输出，犣狋＋１，犣狋＋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
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注：犎：隐藏层，犆：记忆单元，犚：残差连接路径，狋：时间序列；犡狋，犣狋＋１，

犢狋＋１分别表示狋或狋＋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　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＣａｓｔＮｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ：ＲＮＮｎｅｔｗｏｒｋ

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，犚代表残差连接路径。

　　借鉴 Ｈｅｅｔａｌ（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 Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０１７；２０２３）Ｐｒｅｄ

ＲＮＮ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。

　　参考Ｒａｖｕｒｉｅｔａｌ（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

ｅｔａｌ，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（图２）。

在训练过程中，输入的隐变量犣可以从高斯空间随

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生成网络犌θ 和ＧＡＮ

判别网络的两部分损失组成。生成网络采用的损失

函数犔Ｇ 被进一步细分为两个部分：预测样本判别

器（犇）和ＲＮＮ损失函数（犔Ｒ）的输出结果。具体公

式如下：

犔Ｇ（θ）＝犈犣［犈犡（ｌｏｇ犇（犌θ（犣；犡））－γ犔Ｒ（θ））］

（２）

犔Ｒ（θ）＝犈犡［（犈犣（犌θ（犣；犡））－犡′）⊙ω（犡′）］

（３）

ω＝
（狔－２０）

０．８
　　　狔≥２０

１　　　　　　 　狔＜
｛ ２０

（４）

式中：犡为输入样本，犡′为与预报时刻一致的实况

样本，犣为输入隐变量，θ为ＲＮＮ模型参数，ω为动

态样本平衡因子权重系数，狔为回波强度，γ为平衡

权重，犈犡 是基于输入样本犡 的数学期望，犈犣 是基

于输入隐变量犣的数学期望。
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图２　ＣａｓｔＮｅｔ架构示意图：ＧＡＮ判别网络部分

（ａ）判别网络，（ｂ）残差模块

Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＣａｓｔＮｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ：ＧＡＮｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ

（ａ）ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，（ｂ）ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ

　　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（犔Ｒ）设计借鉴了 Ｆｏｃａｌ

Ｌｏｓｓ（Ｌｉｎｅｔａｌ，２０１７）的思想，以犔１Ｌｏｓｓ为基础，并

引入动态样本平衡因子权重系数ω。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。计算过程如下。

犔Ｄ（φ）＝犈犡［犈犣［ＲｅＬＵ（１－犇φ（犡′））＋

ＲｅＬＵ（１＋犇φ（犌（犣；犡）））］］ （５）

式中φ为ＧＡＮ判别模型参数。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，隐变量犣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。

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

犣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）。

其具体流程如下：采用变分光流法 （Ｌａｒｏｃｈｅａｎｄ

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犢 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

狋＋２时次结果中的犣狋＋２将与神经网络输出的狋＋１

时次结果犢狋＋１进行叠加（本文采用ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ方

式），共同作为狋＋２时次的输入。

这一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（犣犚）的关系，通过滑动窗口动态回归方法计算

犪、犫系数，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
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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犣犚 幂指数关系

将雷达回波强度转换为地面降水值，其公式为：

犣＝犪犚
犫 （６）

式中：犣是回波强度，犚 是降水量，犪、犫为转化模型

参数。实际应用时，采用分贝反射率因子犣ｄＢ，以上

公式变形为：

犣ｄＢ ＝１０（ｌｇ犪＋犫ｌｇ犚） （７）

　　基于雷达回波反射率因子的特性，参数犪和犫

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，参数犪和犫的选

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３ｍｍ·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，本文采用固定犫值估

算犪值的方法，排除犪值不在区间范围（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。由于犣犚 关系转换结果为降水强度（单位

为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，因此可将样本按照犣ｄＢ大小分为

三组，分别对应小雨、中雨、大雨的样本，最终拟合得

到对应三组犪、犫参数（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，并应用于雷达

组合反射率与定量降水估测的转换关系。

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（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，

２０１６；Ｓｍｉｔｈｅｔａｌ，２０１６），利用能够实时收集到的分

钟级站点降水数据（离散数据）对基于动态犣犚 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（Ｌｕａｎｄ

Ｗｏｎｇ，２００８），其权重犠 定义为犠＝１／狉
犽，其中狉是

规范与ＭＲＭＳ网格点之间的距离，指数犽从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：

犡Ａ
＝犡

Ｂ
＋犠（犡

ｏｂｓ
－犡

Ｂ） （８）

犠狀 ＝犇犻，犼，狀／∑
犖

狀＝０

犇犻，犼，狀 （９）

式中：犡Ａ为订正后格点的雨量，犡Ｂ为背景场雨量，

图３　滑动窗口犣犚 参数动态更新流程图

Ｆｉｇ．３　Ｄｙｎａｍｉｃｕｐｄａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍｏｆ

ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ犣犚ｐａｒａｍｅｔｅｒ
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犡ｏｂｓ为雨量计雨量，犠狀 为雨量站和雷达估测降水

格点（犻，犼）的距离权重，犇犻，犼，狀为第狀个雨量站距离格

点（犻，犼）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０～２ｈ、１ｋｍ分辨率、

逐６ｍｉｎ涵盖广西区域的定量降水预报，具体步骤

如下（流程见图４）：

（１）基于滑动窗口动态回归雷达回波与定量降

水犣犚 关系的犪、犫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犣犚 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犣犚 关系

犪、犫系数，使用未来０～２ｈ雷达回波预报来反演雷

达定量降水（ＱＰＦ）。

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。

由于犣犚 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犣犚 关系参数（犪、犫系

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。

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，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—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

图４　定量降水外推预报流程图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｃｅｓｓ
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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的观测累计降水量换算为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月广西主要降水过程

犜犪犫犾犲１　犕犪犼狅狉狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犲狏犲狀狋狊犻狀犌狌犪狀犵狓犻犳狉狅犿犕犪狔狋狅犗犮狋狅犫犲狉２０２３

主要降水过程 影响系统

５月１０—１３日桂北、桂东强对流天气过程 切变线、冷空气

６月７—９日暴雨过程 热带扰动影响

６月１３—１４日暴雨过程 低涡切变、地面冷空气

６月１９—２５日暴雨过程 高空槽、低涡切变

７月１７—２０日台风过程 台风泰利

８月４—８日强降水过程 北部湾季风低压

９月２—５日台风过程 台风苏拉

９月１０—１４日台风残涡过程 台风海葵残留组织

１０月１９—２２日台风过程 台风三巴

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ＳＷＡＮ３．０和

ＳＷＡＮ２．０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～５ｄ）。为评估模型在不同

注：图ｅ～ｐ下数值为６个降水强度的相应预报ＴＳ评分。

图５　ＣａｓｔＮｅｔ、ＳＷＡＮ３．０、ＳＷＡＮ２．０不同预报时效的降水强度预报结果与实况：

２０２３年９月１４日台风海葵残涡影响下的广西降水过程

Ｆｉｇ．５　ＦｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣａｓｔＮｅｔ，ＳＷＡＮ３．０ａｎｄＳＷＡＮ２．０ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓａｎｄｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅＴｙｐｈｏｏｎＨａｉｋｕｉｒｅｓｉｄｕａｌｖｏｒｔｅｘｉｎＧｕａｎｇｘｉｏｎ１４Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３
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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、≥４０ｍｍ·ｈ
－１）的

ＴＳ评分。

　　实况数据显示在崇左西南地区附近（２２°Ｎ、

１０７°Ｅ）存在较强的降水，从预报结果来看，ＣａｓｔＮｅｔ

和ＳＷＡＮ３．０的预报明显优于ＳＷＡＮ２．０。在

３０ｍｉｎ以上的预报时效，相较于ＳＷＡＮ３．０，Ｃａｓｔ

Ｎｅｔ预报的中到大雨区域位置和范围与实况数据更

为接近；随着预报时效增加，ＣａｓｔＮｅｔ和ＳＷＡＮ３．０

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ＳＷＡＮ３．０。在贺州北部地区（２５°Ｎ、１１１．５°Ｅ）附

近，实况数据显示存在≥７ｍｍ·ｈ
－１以上的降水。

ＣａｓｔＮｅｔ准确预报了该地区的强降水，而ＳＷＡＮ３．０

和ＳＷＡＮ２．０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、ＳＷＡＮ

３．０、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≥７ｍｍ·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ＳＷＡＮ３．０和ＳＷＡＮ２．０。

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ＳＷＡＮ２．０相

比，ＣａｓｔＮｅｔ和ＳＷＡＮ３．０在预报能力上具有较为

明显的优势。

在崇左、南宁、钦州和防城港交界地区附近

（２２°Ｎ、１０８．５°Ｅ），３０ｍｉｎ及以上预报时效的结果表

明，ＣａｓｔＮｅｔ对≥７ｍｍ·ｈ
－１及以上降水强度的落

区位置、范围和强度的预报较ＳＷＡＮ３．０更接近实

注：图ｅ～ｐ下数值为６个降水强度的相应预报ＴＳ评分。

图６　ＣａｓｔＮｅｔ、ＳＷＡＮ３．０、ＳＷＡＮ２．０不同预报时效的降水强度预报结果与实况：

２０２３年７月１８日台风泰利过境时的广西强降水过程

Ｆｉｇ．６　ＦｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣａｓｔＮｅｔ，ＳＷＡＮ３．０ａｎｄＳＷＡＮ２．０ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ａｎｄｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｅｖｅｒｅｒａｉｎｆａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｃａｕｓｅｄ

ｂｙｔｈｅｐａｓｓｉｎｇＴｙｐｈｏｏｎＴａｌｉｍｉｎＧｕａｎｇｘｉｏｎ１８Ｊｕｌｙ２０２３
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况数据。随着预报时效的增加，台风眼向西略微偏

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，

ＳＷＡＮ３．０的预报表现出明显偏移，台风眼位置向

西南方向移动；ＳＷＡＮ２．０未能有效反映台风眼的

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≥１５ｍｍ·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ＳＷＡＮ３．０和ＳＷＡＮ２．０。

　　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进行总结，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

图７　ＣａｓｔＮｅｔ、ＳＷＡＮ３．０、ＳＷＡＮ２．０对

２０２３年５—１０月广西主要降水过程的不同

降水强度预报ＴＳ评分

Ｆｉｇ．７　ＴＳｓｃｏｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｉｎｆａｌｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙＣａｓｔＮｅｔ，ＳＷＡＮ３．０ａｎｄＳＷＡＮ２．０

ｆｏｒｍａｊｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｉｎＧｕａｎｇｘｉ

ｆｒｏｍＭａｙｔｏＯｃｔｏｂｅｒ２０２３

图８　ＣａｓｔＮｅｔ、ＳＷＡＮ３．０、ＳＷＡＮ２．０对２０２３年５—１０月广西主要降水过程在

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　ＴＳｓｃｏｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｉｎｆａｌｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｂｙＣａｓｔＮｅｔ，

ＳＷＡＮ３．０ａｎｄＳＷＡＮ２．０ｆｏｒｍａｊｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｉｎＧｕａｎｇｘｉｆｒｏｍＭａｙｔｏＯｃｔｏｂｅｒ２０２３

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

了不同降水强度等级下的ＴＳ评分结果。

　　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。ＳＷＡＮ２．０的平

均ＴＳ评分分别为０．４５８、０．２７０、０．０８５、０．０３４、

０．０１４和０．００３；ＳＷＡＮ３．０分别为０．４５２、０．４０２、
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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，ＳＷＡＮ２．０降水量预报偏低。在≥０．１ｍｍ·

ｈ－１量级的降水预报中，ＳＷＡＮ２．０和ＳＷＡＮ３．０

预报表现均优于 ＣａｓｔＮｅｔ；随着降水量级升至≥

２ｍｍ·ｈ－１及以上，ＳＷＡＮ２．０的评分大幅下降，

ＣａｓｔＮｅｔ模型的 ＴＳ 评分则逐步上升进而超越

ＳＷＡＮ２．０，并在≥１５ｍｍ·ｈ
－１ＴＳ评分中追上

ＳＷＡＮ３．０；在≥１５ｍｍ·ｈ
－１及以上量级的降水预

报中，ＣａｓｔＮｅｔ表现尤为出色，这一趋势与前述个案

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

ＳＷＡＮ３．０；在６０～９０ｍｉｎ的 ＴＳ评分结果中，

ＣａｓｔＮｅｔ在≥７ｍｍ·ｈ
－１以上的所有量级均优于

ＳＷＡＮ３．０。可见随着预报时效的增加，ＣａｓｔＮｅｔ

的优势愈发明显。

　　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。对于≥０．１

ｍｍ·ｈ－１量级的降水，ＳＷＡＮ２．０的表现最佳，

ＳＷＡＮ３．０次之，ＣａｓｔＮｅｔ稍显不足。对于≥２ｍｍ

·ｈ－１和≥７ｍｍ·ｈ
－１量级的降水，ＳＷＡＮ２．０的评

分迅速下降，而ＳＷＡＮ３．０和ＣａｓｔＮｅｔ的表现则各

有优势。在短时预报中ＳＷＡＮ３．０相对较好，而在

长时预报中ＣａｓｔＮｅｔ逐渐占优。在≥１５ｍｍ·ｈ
－１

量级中，初期ＣａｓｔＮｅｔ与ＳＷＡＮ３．０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ＳＷＡＮ３．０并保持领先。

对于≥２５ｍｍ·ｈ
－１和≥４０ｍｍ·ｈ

－１降水量级，

ＣａｓｔＮｅｔ的 ＴＳ 评分在所有时效预报中均优于

ＳＷＡＮ３．０和ＳＷＡＮ２．０。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。

ＳＷＡＮ２．０（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。ＳＷＡＮ３．０（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降水量数据，同时优化了分雨

团、时间拆分和动态犣犚 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，

图９　ＣａｓｔＮｅｔ、ＳＷＡＮ３．０、ＳＷＡＮ２．０对２０２３年５—１０月广西主要降水过程在不同降水强度下的不同预报时效ＴＳ评分

Ｆｉｇ．９　ＴＳｓｃｏｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙＣａｓｔＮｅｔ，ＳＷＡＮ３．０ａｎｄＳＷＡＮ２．０ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｒａｉｎｆａｌｌｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｆｏｒｍａｊｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｉｎＧｕａｎｇｘｉｆｒｏｍＭａｙｔｏＯｃｔｏｂｅｒ２０２３
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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：固定犣犚 关系（犪＝

３００，犫＝１．４）（图１０ｂ）、滑窗回归犣犚 关系（图１０ｃ），

以及滑窗回归犣犚 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，滑窗回归犣犚 关系在中到大雨的降水落区和

强度相比固定犣犚 关系表现更优，也即滑窗回归法

得到的犣犚 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。而

且，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，可有效

减少雷达回波转换过程的模型误差和观测误差。

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Ｃａｓｔ

Ｎｅｔ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～１１ｈ）、从标准ＣａｓｔＮｅｔ模型中移除

ＧＡＮ模块后的预测（图１１ｉ～１１ｌ）、以及雷达回波实

况（图１１ａ～１１ｄ）。为评估不同回波强度等级的预

测效果，分别计算了１５、２５、３０ｄＢｚ的临界成功指数

（ＣＳＩ）。

注：图ｂ～ｄ下数值为６个降水强度的相应预报ＴＳ评分。

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

（ｂ）固定犣犚 关系，（ｃ）滑窗回归犣犚 关系，（ｄ）滑窗回归犣犚 关系融合站点观测值

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ（ｂ－ｄ）ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓａｎｄ

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｎＧｕａｎｇｘｉａｔ０９：３０ＢＴ２４Ｊｕｎｅ２０２３

（ｂ）ｆｉｘｅｄ犣犚ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，（ｃ）ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ犣犚ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，

（ｄ）ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ犣犚ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｆｕｓｅｄｗｉｔｈｓｔａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
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注：对比范围：５１２ｋｍ×５１２ｋｍ，图ｅ～ｌ下数值为１５、２５、３０ｄＢｚ的相应ＣＳＩ值。

图１１　ＣａｓｔＮｅｔ移除ＧＡＮ模块前后在２０２３年５月２４日０８：００起报的不同时效回波强度预报与实况对比

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｃｈｏｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｌｅａｄｔｉｍｅｓｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴ２４Ｍａｙ２０２３ｂｙｔｈｅＣａｓｔＮｅｔ（ｗｉｔｈ／ｗｉｔｈｏｕｔＧＡＮｍｏｄｕｌｅ）

　　结果表明，仅使用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。

进一步分析大量样本发现，加入ＧＡＮ模块后，

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　对比神经网络模型与传统光流法模型

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
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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法模型

的预报性能，本节选用三项检验指标：平均绝对误差

（ＭＡＥ）、结构化相似度指数（ＳＳＩＭ）和峰值信噪比

（ＰＳＮＲ）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～１１ｈ）、光流法模型预测（图１１ｉ～

１１ｌ）、以及雷达回波实况（图１１ａ～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。造成这

种差异的原因主要有两点：（１）ＣａｓｔＮｅｔ模型基于

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。

注：对比范围：５１２ｋｍ×５１２ｋｍ，图ｅ～ｌ下分别为 ＭＡＥ、ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ三项指标值。

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

Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｃｈｏｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ１７：３０ＢＴ２２Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３ｂｙＣａｓｔＮｅｔａｎｄｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｍｅｔｈｏｄｍｏｄｅｌｓ
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６　结论与讨论

本文提出了一种针对短时临近预报外推设计的

对抗神经网络模型ＣａｓｔＮｅｔ，应用于广西地区，并与

ＳＷＡＮ３．０和ＳＷＡＮ２．０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，有效缓解了短时临

近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）滑窗回归犣犚 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ＳＷＡＮ２．０；与ＳＷＡＮ３．０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有望进一步提升短时临近外推预报的

精准性和效率。
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ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒ（ＭＲＭＳ）ｓｅｖｅｒｅｗｅａｔｈｅｒａｎｄａｖｉａｔｉｏｎｐｒｏｄｕｃｔｓ：ｉｎｉ

ｔｉａｌｏｐｅｒａｔｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌＡｍｅｒＭｅｔｅｏｒＳｏｃ，９７（９）：

１６１７１６３０．

ＷａｎｇＹＢ，ＬｏｎｇＭＳ，ＷａｎｇＪＭ，ｅｔａｌ，２０１７．ＰｒｅｄＲＮＮ：ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ

ＬＳＴＭｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＲｅｄＨｏｏｋ：Ｃｕｒｒａｎ

ＡｓｓｏｃｉａｔｅｓＩｎｃ．：８７９８８８．

ＷａｎｇＹＢ，ＷｕＨＸ，ＺｈａｎｇＪＪ，ｅｔａｌ，２０２３．ＰｒｅｄＲＮＮ：ａｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌＭａｃｈＩｎｔｅｌｌ，４５（２）：２２０８２２２５．

ＷａｒｅＥＣ，２００５．Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓｔｏｒａｄａｒｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｒａｉｎｇａｕｇｅｄａｔａ［Ｄ］．Ｉｔｈａｃａ：ＣｏｒｎｅｌｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：８７９

８８８．

ＺｈａｎｇＪ，ＨｏｗａｒｄＫ，ＬａｎｇｓｔｏｎＣ，ｅｔａｌ，２０１６．ＭｕｌｔｉＲａｄａｒＭｕｌｔｉ

Ｓｅｎｓｏｒ（ＭＲＭＳ）ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：ｉｎｉｔｉａｌｏｐ

ｅｒａｔｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌＡｍｅｒＭｅｔｅｏｒＳｏｃ，９７（４）：６２１６３８．

ＺｈａｎｇＹＣ，ＬｏｎｇＭＳ，ＣｈｅｎＫＹ，ｅｔａｌ，２０２３．Ｓｋｉｌｆｕｌｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｏｆ

ｅｘｔｒｅｍｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｗｉｔｈＮｏｗｃａｓｔＮｅｔ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，６１９（７９７０）：

５２６５３２．

（本文责编：戴洋）
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