
 

 

融合光流法和深度学习的降水临近预报模

型及其预报试验
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提 要： 为提升降水临近预报性能，本文基于注意力机制与编码-解码结构设计了 OF-RainNet 模型。该模

型同时输入定量降水估计（SWAN-QPE）和 0~2h 基于光流法的定量降水预报（SWAN-QPF)产品，实现降水平

流外推信息与深度学习模型的有效融合；引入超级词元注意力模块（STA）提取对降水预报有意义的语义单

元并计算多头注意力，实现 1km 分辨率、逐 6min 起报的 1h 和 2h 降水预报。以北京为研究区域，开展

OF-RainNet 模型的临近预报试验。对 2024 年、2025 年的 7-8 月降水批量检验结果表明，OF-RainNet 对不

同强度（≥5、≥10、≥20、≥50mm•h
-1
）降水的 1h、2h 预报 TS 评分均高于 SWAN-QPF 和 PredRNNV2，相对

提升大多在 10%以上（除≥5mm•h
-1
 外）；相较于不引入光流外推产品和 STA 模块，OF-RainNet 的 TS 评分显

著提升，强降水 Bias 略高于 1。个例检验表明，OF-RainNet 的预报性能优于 PredRNNv2，对强降水持续阶

段的预报能力优于局地触发阶段，1h 预报优于 2h 预报。总体上看，OF-RainNet 有效提升了模型的降水临

近预报能力，融合方法能获得正技巧，可为强降水短临预报提供技术参考。 
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引  言 

临近降水预报在山洪地质灾害、中小河流洪水等灾害性天气防灾减灾工作中扮演着不可

或缺的角色（Gao et al，2021；罗健文等，2024）。然而，实现高精度、高准确率的实时降

水临近预报依然是个突出挑战（曹勇等，2016）。 

多项研究表明，基于雷达回波的外推预报是临近预报（0~2h）中预报性能相对较好的技

术方法之一。现阶段，外推预报可分为传统外推技术（如光流法，交叉相关法）和深度学习

外推模型。传统外推技术以雷达回波的发展变化符合拉格朗日守恒定律为理论基础，通过分

析相邻时刻雷达回波的空间演变规律，提取回波的运动矢量，再根据矢量对当前时刻的回波

进行外推运算，最终实现降水临近预报(Pulkkinen et al，2021；曹勇等，2021；韩丰等，2023)，

相关技术已在业务中进行了大量的实时应用。  

近年来，以深度学习为代表的人工智能技术在图像识别和推理领域取得了突破性进展

(周康辉等，2021)，由于其挖掘海量数据和非线性建模的优秀能力，众多学者将其应用到气
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象领域。姚文等（2025）提出一种基于轻量化卷积神经网络（YOLOv5）与多目标跟踪算法

（DeepSort）相结合的天气雷达鸟杂波识别与追踪算法，提升鸟类杂波的识别准确率。皇甫

江等（2022）基于双偏振雷达数据利用深度学习构建定量估测降水模型。钟琦等（2025）

使用 LightGBM 模型和降水相关的物理量参数，提升了强降水的预报能力。渠鸿宇等（2024）

基于 XGBoost 模型研发台风快速增强预报模型和预报订正模型。 

在基于雷达回波的外推预报任务中，深度学习模型不仅能给出降水系统的位置，还能一

定程度上给出降水强度的变化趋势。Shi et al（2015）提出的卷积长短期记忆网络（ConvLSTM），

该模型融合了卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）的特点，通过卷积提取回波的

空间特征，再将空间特征通过长短期记忆网络（LSTM）单元进行时序建模，大幅提升了基

于深度神经网络的临近预报准确性。随后，Shi et al（2017）进一步研发了 TrajGRU 模型，通

过提升模型对回波运动规律的模拟能力，进一步提升了临近预报的准确性。Wang et al (2017；

2018；2023)先后提出了 PredRNN、PredRNN++、PredRNNv2 等模型，通过设计实现时空长短

期记忆网络（ST-LSTM，）和具有级联双记忆结构的 LSTM（CausalLSTM)），解决了模型训练

中梯度消失的问题，进一步提高了模型对复杂天气系统动态预测的准确性。庄潇然等（2023）

基于 PhyDNet(Le Guen and Thome，2020)提出 PhyDNet-RP 模型进行降水临近预报试验，发现

在降水预报模型中，增加雷达回波输入可以提升模型对强降水发展演变的模拟能力。Zhang et 

al (2023) 提出 NowcastNet 将物理演变方案与深度学习相结合，获得了更长的预报时间和精

细的预报细节。国家气象中心基于 NowcastNet 发展“风雷”临近预报模型，该模型基于雷

达组合反射率开展 0-3h 的临近预报，经检验发现，其客观检验评分优于传统光流外推算法，

能够为强对流临近预报提供较好的指导产品（盛杰等，2025）。 

另一类采用编码-解码架构（Encoder-Decoder）的模型也在临近预报中取得了不错的应

用效果（徐成鹏等，2022）。Han et al (2023)将视频预测模型 SimVP（Gao et al，2021）迁移

到降水临近预报中，提升了降水预报准确率。Trebing et al （2021）将注意力机制引入 U-Net

架构，设计 SmaAt-UNet，在保持相同的预报性能基础上，大幅减少了资源消耗。 

对比两种降水临近外推预报技术路线可知，以光流法为代表的传统外推方法在实时业务

中已得到广泛应用，通过长时间的实践和调优，该类方法具备一定的降水临近预报能力，尤

其是在降水系统的移动速度和方向方面有较好的预报效果，但由于其原理上忽略了运动方程

中的局地生消项，无法模拟天气系统发展演变，对生命周期较短，变化剧烈的对流性强降水

的预报能力明显不足（韩丰等，2023）。基于深度学习的外推模型在降水系统的发展演变预

测中表现出一定程度的优势，但预报结果往往会随着预测时间的延长而出现“平滑”现象（袁

凯等，2022），而且模型对于回波运动方向和速度的预测没有传统方法稳定。 

基于以上分析，本文设计了一种融合光流外推和深度学习技术的预报模型 OF-RainNet，

深度耦合光流外推的运动特征与深度学习的非线性拟合能力，最终提升降水的临近预报能力。

OF-RainNet 采用编码-解码结构，在编码阶段，一方面将强对流天气短时临近预报系统（SWAN

的光流外推预报产品（SWAN-QPF）和降水估计（SWAN-QPE）作为模型输入，实现回波的位

置预报信息和深度学习外推模型的融合，充分发挥两类技术的优势；另一方面，考虑到降水

的空间非线性分布特征，本文采用超级词元注意力（Super Token Attention，STA）模块提取

对降水预报有意义的语义单元并计算多头注意力，以提升模型对于降水的时空特征提取能力。

最终实现 1km 分辨率、逐 6min 起报的 1h 和 2h 降水临近预报。最后，本文以北京为目标



 

 

区域设计对比试验，通过 2024-2025 年的汛期检验，讨论 OF-RainNet 模型的预报性能。 

1. OF-RainNet 模型 

本文基于编码-解码架构设计 OF-RainNet 模型，其结构如图 1 所示。该模型由编码器和

解码器两部分组成：在编码阶段，使用 3*3 卷积串联坐标注意力模块作为特征提取器，提取

数据的空间特征，最后串联多个注意力模块，通过超级词元注意力（STA）模块操作捕捉全

局和局部信息。在解码阶段，先将特征信息进行上采样，再与高分辨率特征图融合，最终实

现降水预报。为了提升模型的降水预报能力，OF-RainNet 在以下两个方面进行改进： 

1） 在编码阶段，分别对实况序列和外推序列进行特征提取。同时在编码器和解码器之

间通过跳跃链接机制，将外推序列的特征直接传递至解码部分，补充细节信息。 

2） 应用 STA 模块，实现降水词元（Token）的聚合，强化全局特征提取能力，进而实现

全局和局部的空间特征融合。同时降低计算成本，兼顾效率与性能。 
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图 1 OF-RainNet 模型(a)整体架构和（b）各主要模块结构 

Fig.1 Overall architecture of OF-RainNet: (a) general structure and (b) structures of main modules  

1.1 编码器 

编码器采用堆叠策略，将 3*3 卷积模块与坐标注意力模块相结合。编码器由两个 3 层编

码器组成，分别对应实况序列与外推序列的特征提取。在特征提取过程中，每层的第一个卷

积模块采用步长为 1 的 3×3 卷积，确保特征提取的精细化；每层最后一个卷积模块则采用步

长为 2 的 3×3 卷积，实现下采样操作。在传统模型中，过度依赖卷积模块堆叠易导致空间细

节信息大量损失。本文设计 OF-RainNet 模型时，通过在卷积模块堆叠中穿插坐标注意力模

块，利用 1×1 卷积模块聚合特征通道，既能强化特征层的空间信息与通道信息，又能减少冗

余信息，最终优化模型对空间特征的提取效果。 

1.2 STA 模块 

Transformer 是以注意力机制为核心的模型单元，目前广泛应用于图像识别、翻译、自

然语言对话和语音生成等领域。Transformer 的输入是文字式的“小单元”，即字、词或词组。

而降水网格数据为大规模数据矩阵，所以在图像类任务应用 Transformer 时，需要把图像拆

成小的图像单元，即词元，也可以理解为图像的语义单元 （Vaswani et al，2017；Dosovitskiy 

et al，2021）。 

一般图像类任务都采用固定的窗口生成词元，但是考虑到降水数据在小空间内具有明显

的突变且纹理信息丰富，其他区域则仅有部分纹理或者无纹理，如果按照固定的窗口进行

Token 划分，难以精准捕捉降水系统的空间特征；此外，现有 Transformer 在浅层网络中更

倾向于捕获局部特征，全局特征提取能力相对有限。 

为了提升模型全局特征提取能力，同时增强降水所在词元的特征表达能力，本文使用

Huang et al （2023）提出的 STA 模块。STA 模块的核心流程包括三个阶段，即超级词元采样、

多头自注意力计算和超级词元上采样。 

1）超级词元采样：首先通过步长为 2 的 3x3 卷积将降水网格数据转换为词元。然后通

过平均池化操作，将词元分割成固定大小的网格区域，每个区域生成一个初始超级词元。遍

历每个词元，计算其与周围 9 个超级词元之间的关联程度（通过计算词元和超级词元之间的

内积得到）。最后使用关联程度作为权重，将词元线性组合成新的超级词元。 

2）自注意力计算：应用多头注意力机制计算超级词元间的注意力矩阵。 

3）超级词元上采样：使用 1)中映射关系，将超级词元映射回词元空间。将映射回来的

b) 



 

 

超级词元表示与原始词元相加，融合全局和局部信息最后输出。 

 

 
图 2 STA 模块 

Fig.2 Design of Super Token Attention 

图 2 为本文使用的 STA 模块的结构。Of-RainNet 通过堆叠了 4 层的超级词元注意力模块

进行特征提取，最后使用 1×1 卷积、全局平均池化和全连接层连接模型的解码器部分。 

 

1.3 解码器 

解码器采用 3 层反卷积模块串联坐标注意力模块的堆叠策略来逐渐还原降水预报结果。

在此过程中，第一个反卷积操作承担了上采样功能，将特征空间恢复至与原始输入匹配的分

辨率，该操作的采样步长设为 2。随后的坐标注意力模块和反卷积模块则通过步长为１的卷

积，对特征信息进行精细化处理，以确保输出结果的细节质量。此外，通过解码器模块的跳

跃连接，可以利用外推序列输入的浅层特征，进一步补充并恢复降水预报结果的细节信息。 

1.4 模型超参数设置 

OF-RainNet 模型采用 3 层编码器、3 层解码器、4 层 STA 模块，每个 STA 模块采用 4

头注意力机制｡使用 Adam 优化器，初始学习率设置为 0.001，学习率衰减系数设置为 0.5，

batch_size 设置为 4｡ 

1.5 损失函数优化 

损失函数用于计算模型参数的梯度，是深度学习模型优化的核心组件。目前最常用的损

失函数包括均方根误差（MSE）和绝对误差（MAE），其中 MSE 损失函数容易导致预报结果

过于平滑。本文采用了 Shi et al（2017）提出的加权 MAE 损失函数（B-MAE），以提升模型

在较强降水场景下的预报效果。该损失函数公式如下： 

          𝑙𝑜𝑠𝑠 =  
1

𝑁
∑ (𝑤𝑝 |𝑦𝑖

𝑝̂
− 𝑦𝑖

𝑝
|)𝑁

𝑖=1               （1）  

其中wp为对应分段的权重，yi
p
为降水真值场，yi

p̂
为降水预报场，其中 p为降水强度等

级，N为网格格点数。 

表 1 OF-RainNet 模型中损失函数的分段权重 

Tab.1 Design of Piecewise Weights for Loss Functions 

级别（p） 降水强度（mm•h
-1
） 权重 

1 <2 1 

2 [2,5） 2 

3 [5,10） 5 



 

 

4 [10,30） 10 

5 ≥30 30 

 

1.6 实时运行流程 

在实时运行时，OF-RainNet 逐 6min 起报，实时收集 SWAN 系统输出的 QPE 降水序列

（SWAN-QPE）和 0-2h 降水外推数据（SWAN-QPF），输出 1h、2h 时效的降水临近预报产品。 

2. 数据集 

选取北京（115°~118°E，39°~42°N）作为 OF-RainNet 模型试验区域。本文使用 2021—2025

年 SWAN 系统的 SWAN-QPE 和逐 6min 预报间隔 0-2h SWAN-QPF 产品构建数据集，SWAN-QPF

采用梯度拟搜索光流法（韩丰等，2023）。其中 2021 年 4 月至 2023 年 10 月的数据作为学

习集，2024 年 7—8 月和 2025 年 7—8 月的数据作为检验集。本文中所有的数据时间均为北

京时。 

在制作数据集时，为了扩大数据集，选取京津冀范围（113°-120°E，36°-43°N）作为数

据集提取范围。采用步长为 30 的滑动 300×300 窗口，选择窗口内降水格点超过 10% 且最

大降水强度超过 3mm•h-1 的数据所对应的数据作为一个降水事件。对每个降水事件提取过

去 1h 降水序列和未来 2h 降水序列，得到一组样本，共得到 7962 个样本数据。以该降水事

件未来 1h 的 SWAN-QPE 产品和未来 2h 的 SWAN-QPE 产品作为真值，分别训练 1h、2h 的

OF-RainNet 降水临近预报模型。 

3. 检验分析 

3.1 试验设计 

为评估模型的性能和外推数据对预报结果的影响，本文设计试验方案如表 2 所示，其中

Test2~Test5 为对照试验组。 

表 2试验方案设计 

Fig.2 test scheme 

试验名称 试验方案 

Test1 OF-RainNet 

Test2 SWAN 光流法 

Test3 PredRNNv2 

Test4 不使用 SWAN-QPF 数据的 OF-RainNet 

Test5 不使用 STA 模块的 OF-RainNet 

通过对比 Test1 和 Test2，验证 OF-RainNet 对输入的 SWAN-QPF 光流法外推预报是否有

正的订正效果；通过对比 Test1 和 Test3，验证 OF-RainNet 和其他深度学习模型如 PredRNNv2

相比，是否有正技巧；通过对比 Test1 和 Test4，验证在 OF-RainNet 中加入 SWAN-QPF 产品

输入是否具有正向效果；通过对比 Test1 和 Test5，验证 STA 模块对预报效果的影响。其中

PredRNNV2 采用开源版本。Test5 中，将 STA 模块换成常规的 Transformer 模块。 



 

 

3.2 检验方法 

使用 TS、POD 和 Bias 三种检验指标，如式（2），开展长时间序列测试。使用试验范围

内的 236 个自动气象站作为评分站，对不同强度降水的预报进行检验。在计算命中数（n 成

功）、空报数（n 空报）和漏报数（n 漏报）时，采用点对面（半径 3km）的检验方法。 

TS

n
POD

n n

n

n n n

n n
BIAS

n n





 






成功

成功 漏报

成功

成功 漏报 空报

成功 空报

漏报 空报                     （2） 

预报结果空间分辨率为 0.01°×0.01°，预报时效为 1h 和 2h。 

3.3 长时序检验 

图 3 为的是 2024 年 7-8 月和 2025 年 7-8 月，北京地区预报试验的批量检验结果。从 TS

评分来看（图 3a、3b），在 1h 和 2h 的预报时效下，除了 1h 预报的≥1mm•h-1 阈值以外， 

Test1 全部高于 Test2 和 Test3。对比 Test1 和 Test2 可以看出，OF-RainNet 融合 SWAN-QPF 后，

模型输出评分优于 SWAN，说明模型对 SWAN-QPF 有正向订正作用。其中对于≥10mm•h-1

及以上强度降水的预报，OF-RainNet 相对 SWAN 提升超过 10%，强降水预报性能提升明显。

对比 Test1 和 Test3 可以看出，OF-RainNet 的技巧随着预报时效的延长和检验阈值的提升而

提高。其中，OF-RainNet 在 1h 的预报中和 PredRNNV2 性能基本相当，在 2h 的预报中有超

过 10%的相对提升。对比 Test1 和 Test4 可以看出，融合 SWAN-QPF 后，模型的输出得到较

大提升，说明模型可以从 SWAN-QPF 中提取有助于提升预报性能的特征。对比 Test1 和 Test5

可以看出，STA 模块的增加可以明显提升 2h 的预报技巧。从 Bias 评分上看（图 3c、3d），

OF-RainNet 在大部分的检验项目都略高于对照试验，尤其对≥20mm•h-1 和≥50mm•h-1 的降

水预报Bias较其他方法偏大，略高于 1。Test5对≥10mm•h-1的降水预报Bias偏高，但是≥20mm

•h-1 和≥50mm•h-1 的则明显偏低，说明未融合 SWAN-QPF 时，模型会减少对于强降水的预

报，一定程度上出现“平滑”结果。 
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图 3 OF-RainNet 及对照试验组对 2024 年和 2025 年 7—8 月不同降水阈值的预报检验结果 

（a，b）TS 评分，（c，d）Bias 评分，（a，c）1h 预报，（b，d）2h 预报  

Fig.3 Verification Results of OF-RainNet and Control Experiments for Precipitation with Different Rainfall Intensities 

in July–August 2024 and 2025  

(a,b）TS, (c,d) Bias, (a,c) 1h lead time, (b,d) 2h lead time 

3.4 个例检验 

选取北京地区 2 次强降水过程进行个例分析。其中 2024 年 7 月 12 日北京房山暴雨过

程主要分析强降水起始阶段，检验模型对于局地触发强降水的预报能力；2025 年 7 月 26-27

日北京密云大暴雨过程主要分析强降水维持阶段，检验模型对于持续的强降水预报能力。 

3.4.1 2024 年 7 月 12 日北京房山暴雨过程 

2024 年 7 月 12 日中午至午后，北京地区受到东北冷涡后部偏西北气流、中低层偏南风

影响，西风槽在东移过程中在 500hPa、700hPa 形成中小尺度低涡，同时 850hPa、700hPa

偏南风加强到 12m/s，为强对流天气形成提供了动力与水汽条件，08 时 T-lnP图上北京上空

出现明显的不稳定层结，且整层湿度较大，K 指数达到 42.9，最终导致局地短时强降水过程。

12:00 降水在房山突然加强，迅速向东移动影响城区，16:00 降水基本结束，最大小时降水

量达到 69mm，最大过程累计降水量逾 129mm。图 4a、4b 为 11:00、12:00 的小时降水量

实况，图中可见，北京地区有两个强降水中心，分别位于密云西南部和门头沟西部（图中 A、

B）。图 4c、4e 分别为 OF-RainNet 模型和 PredRNNv2 模型 11:00 起报的 1h 降水，由图可见

OF-RainNet 模型对于两个强降水中心都有较好体现，其中 B 区域降水中心量级与实况接近，

位置稍偏西，A 区域强降水中心范围偏小，整体形态与实况一致；而 PredRNNv2 模型对 B

区域的降水强度明显估计不足。图 4d、4f 分别为两种模型 10:00 起报的 2h 降水预报，结果

可以看出两种模型对 B 区域的强降水都出现漏报，A 区域的强降水中心虽然都有体现，但位

置都出现有一定程度的偏移。实况可见，B 区的降水在 1h 内得到明显增强，OF-RainNet 模

型提前 1h 对该区域降水中心的局地增强有较好的预报效果（图 4c），但是提前 2h 的预报则

出现漏报（图 4d）。这主要是由于 10:00 左右，B 区域虽已聚集较大的不稳定能量，但是在

雷达回波上还没有任何强降水发生的信号，说明基于雷达回波的外推模型要加强对于突发强



 

 

降水的预报能力，需要引入更多的数据，比如高低空的环境场。从其对此次过程 OF-RainNet

模型预报的 TS 和 POD 评分（表 表 3）可以看出，其 1h 预报效果较好，≥10mm•h-1 和

≥20mm•h-1 的命中率分别达到 0.68 和 0.54，但是 2h 预报 TS 评分较低，强降水命中数很少。

该个例检验评分整体上较长时序检验评分低，说明 OF-RainNet 模型对于短历时且移动速度

较快的突发强降水，预报能力偏弱。 

 

  

 

注：图中 AB 对应的椭圆形区域示意分析的强降水区 

图 4 2024 年 7 月 12 日小时降水量（a，b）实况与（c,d）OF-RainNet、（e,f）PredRNNv2 模型预报结果

对比 

（a）11：00，（b）12：00，（c,e）11:00 起报的 1h 预报，（d,f）10:00 起报的 2h 预报 

Fig. 4 Comparison of hourly precipitation at (a)11:00, (b)12:00 on July 12, 2024 between observations and 

forecasts from (c,d) OF-RainNet and (e,f) PredRNNv2 models 

(c,e) 1h lead time; (d,f) 2h lead time 

表 3 OF-RainNet 模型对北京 2024 年 7 月 12 日降水过程的预报评分 

Tab.3 Skills of the Precipitation Process in the Beijing Experimental Area on July 12, 2024 

阈值 1h（TS/POD） 2h（TS/POD） 

c d 

a 

A 

b 

e 

B 

f

e 

e 

带格式的: 字体: (默认) +西文正
文 (Calibri), (中文) +中文正文
(宋体), 五号



 

 

5mm•h-1 0.36/0.75 0.15/0.38 

10mm•h-1 0.24/0.68 0.05/0.17 

20mm•h-1 0.18/0.54 0.01/0.03 

 

3.4.2 2025 年 7 月 26-27 日北京北部大暴雨过程 

7 月 26 日夜间，北京北部地区经历了一场极端暴雨天气。延庆、怀柔、密云等地出现

大暴雨，局地达到特大暴雨级别。最强降水时段集中在 26 日 19 时至 27 日 01 时，其中密

云黄土梁站累计降水量超过 300 mm。图 5 给出 26 日 23 时和 27 日 00 时的实况与预报对比。

其中，图 5a、5b 为 26 日 23:00、27 日 00:00 的降水实况，可以看出位于怀柔中部（图中 A）

的强降水超过 50mm•h-1，强降水维持且少动，门头沟西部（图中 B）的强降水超过 20mm•

h-1，之后减弱（图 5b）。图 5c 为 OF-RainNet26 日 22:00 起报的 1h 降水预报，与实况对比

可以看出，模型对两个强降水中心都有较好的预报效果，降水强度和位置都与实况较为接近，

其中≥50mm•h-1 降水全部预报命中，≥20mm•h-1 和≥10mm•h-1 的降水区形态也和实况较为

一致，北京及周边的弱降水预报也较为准确，整体预报效果较好。图 5d 为 OF-RainNet26 日

22:00 起报的 2h 降水预报，对比图 5b 和图 5d 可以看出，2h 预报降水整体向西北方移动了

10km，这可能是因为 SWAN-QPF 外推数据给出了降水有一定的移动趋势。A 区域的降水强

度预报较为准确，位置偏西北 10km 左右，范围较实况偏大。B 区域的降水有减弱的预报趋

势（由≥20mm•h-1 减弱到≥10mm•h-1），但和实况相比还存在一定空报。整体上看，2h 的预

报对降水整体强度和形态把握较好，位置偏西北。图 5e 和图 5f 为同时次 PredRNNV2 模型

的预报结果，对比 OF-RainNet 模型预报结果，发现 PredRNNV2 预报整体降水强度偏弱，尤

其是在 2h 的预报中，A 区域的强降水强度明显偏低，而 OF-RainNet 模型则在该区域的预报

强度维持，这可能是由于光流外推 QPF 产品为模型提供了降水运动的先验信息，对降水强

度的预报起到约束作用。表 4 为此次过程 OF-RainNet 的 TS 和 POD 评分，1h 的≥20mm•h-1

和≥50mm•h-1 阈值的 TS 和 POD 分达到 0.39/0.58 和 0.11/0.19，说明模型对于本次过程的强

降水，在 1 小时内有较高的预报能力，且空报不多。在 2h 预报时段内，各项评分都明显下

降，≥20mm•h-1 的 TS 评分下降到 0.12，≥50mm•h-1 没有命中，说明在提前 2h 的强降水预

报能力还需要加强。该个例评分整体和长时序较为一致，说明 OF-RainNet 模型对于持续性

降水预报效果较好。  
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c d 
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注：图中 AB 对应的椭圆形区域示意文中的分析区。 

 

图 5 2025 年 7 月（a，c，e）26 日 23：00, (b，d，f)27 日 00:00 的小时降水量（a，b）实况与（c，d）

OF-RainNet、（e，f）PredRNNv2 模型 26 日 22:00 起报的预报结果对比 

（c,e）1h 预报，（d,f）2h 预报 

Fig.5 Comparison of hourly precipitation at 23:00 on July 26 and 00:00 on July 27, 2025 between (a,b) 

observations and forecasts by OF-RainNet (c,d) and PredRNNv2 (e,f) models 

(c,e) 1h lead time, (d,f) 2h lead time 

 

表 4 OF-RainNet 模型对北京 2025 年 7 月 26—27 日降水过程的预报评分 

Tab.4 Skills of the Precipitation Process in the Beijing Experimental Area on July 26, 27, 2025 

降水强度

阈值 
1h 预报（TS/POD） 2h 预报（TS/POD） 

≥

5mm•h-1 
0.52/0.76 0.25/0.41 

≥

10mm•h-1 
0.45/0.64 0.18/0.28 

≥

20mm•h-1 
0.39/0.58 0.12/0.18 

≥50mm•

h-1 
0.11/0.19 0.0/0.0 

3.4.3 个例检验小结 

 OF-RainNet 的整体预报性能均优于 PredRNNv2。在较强降水预报方面，OF-RainNet 的

降水强度和范围预报都与实况更为接近，而 PredRNNv2 则存在明显的预报平滑问题，降水

e f 



 

 

强度预报偏低；在整体预报方面，OF-RainNet 对降水的整体形态和空间位置的预报也更为

精准。从降水过程不同阶段和不同预报时效的预报能力上看，OF-RainNet 对强降水持续阶

段的预报能力优于强降水突发阶段，1 h 预报明显优于 2 h 预报。 

4. 结论 

本文基于注意力机制和编码-解码结构设计了 OF-RainNet 降水预报模型，实现了降水平

流外推运动信息和深度学习模型的有效融合。以北京地区为试验区域，构建 1km 分辨率、

逐 6min 的 1h 和 2h 的降水临近预报试验，结论如下： 

1） 模型以 SWAN的1hQPE和0~2hQPF作为输入数据，通过编码阶段显式输入 SWAN

外推产品，实现传统外推和深度学习模型的融合。模型引入超级词元注意力模

块（STA），提取面向降水临近预报有意义的语义单元并计算多头注意力，设计

分段权重的损失函数，最终实现降水的 1h 和 2h 临近预报。 

2） 通过 2024 年 7-8 月和 2025 年 7-8 月的长时间序列对比试验发现，OF-RainNet

对≥5mm•h-1，≥10mm•h-1，≥20mm•h-1，≥50mm•h-1 降水的 1h、2h 时效预报

TS 评分全部高于 SWAN-QPF 和 PredRNNV2 模型，其中对≥10mm•h-1 及以上强

度的降水 TS 评分相对提升超过 10%，说明 OF-RainNet 融合外推预报和深度学

习模型后能获得正预报技巧，强降水预报性能提升明显。相较于未引入光流外

推产品和 STA 模块的基础模型，OF-RainNet 的 TS 评分显著提升，强降水 Bias

略高于 1。说明 STA 模块和外推产品的引入，能够有效提升 OF-RainNet 模型的

强降水预报能力。 

3） 通过个例检验发现，OF-RainNet 的预报性能优于 PredRNNv2，对强降水持续阶

段的预报能力优于局地触发阶段，1h 预报优于 2h 预报。 

预报试验结果表明，仅依赖雷达观测的外推预报，难以捕捉强降水的局地精细化发展

演变特征，尤其是对局地触发的强降水预报技巧较低。本文通过深度学习模型构建多源预报

数据融合框架，实现了不同预报方法数据的有效融合，为未来的工作提供了新的思路和技术

方向。后续研究可在模型输入层扩展不同方法的预报产品，如“风雷”预报产品、数值模式

环境场，物理量场和回波预报场等。通过深度学习模型挖掘各类预报产品的核心优势，实现

多预报方法的集成融合，进一步提升临近客观预报对降水生消演变的预报能力。 
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Abstract: To improve the accuracy of precipitation nowcasting, an OF-RainNet model is designed 

based on self-attention mechanism. By inputing both SWAN-QPE(Quantitative Precipitation 

Estimation) and 0-2h SWAN-QPF(Quantitative Precipitation Forecast generated by optical flow 

method) products, the model achieves the integration of precipitation advection extrapolation 

information and deep learning model. The model introduces the SuperTokenAttention (STA) 

module to extract meaningful semantic units for precipitation forecasting and calculate multi-head 

attention, generating 1h and 2h precipitation forecasts at a 1km resolution every 6 minutes. A 

Beijing precipitation nowcasting experiment was constructed. Through long-term verification and 

case analysis in July and August of 2024 and 2025, the following conclusions were drawn: At 

thresholds of 5mm•h-1, 10mm•h-1, 20mm•h-1, and 50mm•h-1, the TS of 1h and 2h forecasts of 

OF-RainNet are higher than those of SWAN-QPF and PredRNNV2, with an improvement of over 

10% in the >10mm•h-1 threshold range. Compared with the basic version without the introduction 

of optical flow extrapolation products and the STA module, the TS score of OF-RainNet has 

significantly improved, and the Bias of heavy precipitation is slightly higher than 1. Overall, 

OF-RainNet effectively improved the precipitation nowcasting skill by introducing the STA 

module and optical flow extrapolation products, which means the merge method is effective. In 

addition, case analysis shows that the forecasting skill of OF-RainNet outperforms PredRNNv2. 

The OF-RainNet performs better in forecasting for the continuous heavy precipitation than that for 

the locally triggered one, and the forecast with 1h lead time outperform those with 2h lead time. 

Overall, the OF-RainNet can provide objective support for nowcasting of heavy precipitation. 
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