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提要：针对现有雷达降水外推技术对雷暴发展演变刻画不足，导致强降水预报存在较大偏差的问题，提出

了一种融合雷暴演变特征的强降水外推订正技术。在风暴识别（SCIT）算法的基础上，针对不同雷暴，结

合回波强梯度区、新生单体、回波面积变化等关键因子构建雷暴发展趋势判别模型（P 值），利用反射率

因子、光流矢量与动态 Z-I 关系，实现对强降水外推过程的演变约束与订正。2025 年主汛期的检验表明：

在 0～1 h 预报中，订正产品在 20 mm·h-1和 50 mm·h-1量级的 TS 评分均优于 SWAN（光流法）产品，且

优势随量级增大而增强；在 1～2 h 预报中，两个量级订正产品的评分相比 SWAN（光流法）产品仍有明显

提升，但 50 mm·h-1量级评分仅为 0.004，业务指导价值很低。典型个例检验进一步表明，订正技术能一

定程度的捕捉快速移动与发展型对流系统的降水特征，有效缓解传统外推“强度偏弱、范围偏小 ”的问题。 
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Abstract: To address the issue that existing radar-based precipitation extrapolation techniques 

cannot adequately characterize the evolution of thunderstorms and cause systematic biases in 

heavy rainfall forecasts, this paper proposes a heavy precipitation extrapolation and correction 

method which integrates the evolution features of thunderstorms. Based on the Storm Cell 

Identification and Tracking (SCIT) algorithm, a thunderstorm development trend discrimination 

model (P-value) is constructed for different thunderstorms by combining key factors including 

strong gradient zones, newly generated cells, and echo area changes. By utilizing radar reflectivity 

factor, optical flow vectors and dynamic Z-I relationship, we implement evolutionary constraints 

and corrections during the extrapolating process of heavy precipitation. Verification on the 

precipitation forecasts in the main flood season of 2025 shows that in the 0-1 h forecasts, the TS 

scores of the corrected products at the level of 20 mm·h
-1

 and 50 mm·h
-1

 are both higher than 

those of the SWAN (optical flow) system, with the advantage increasing with rainfall intensity. In 

the 1-2 h forecasts, the TS scores at 20 mm·h
-1

 and 50 mm·h
-1

 are still significantly improved 

compared with those of the SWAN system, but the score at 50 mm·h
-1

 is only 0.004, indicating 

very limited operational guidance value. Further analysis of typical cases of heavy rainfall 

demonstrates that the correction technique can capture precipitation characteristics of convective 

systems rapidly moving and developing to a greater extent and effectively alleviate the problems 

of underestimating intensity and coverage that exist inherently in traditional extrapolation 

methods.  
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引言 

随着极端天气气候事件频发重发，由中小尺度对流系统触发的短时强降水事件日益增多，

其突发性和致灾性对人民群众生命财产安全和区域社会经济发展构成严峻威胁。近年频发的

高影响天气事件暴露了当前强降水临近预报中，落区与强度预报能力的不足，尤其在 0～2 h

短时临近预报时效内，现有技术难以满足防灾减灾的精细化需求。 

基于雷达回波外推的临近预报技术已成为业务预报的核心手段。当前主流外推算法可分



 

 

为两大类：一类是基于单体的跟踪算法，如风暴单体识别与跟踪算法（SCIT）、雷暴识别

跟踪分析与临近预报系统（TITAN），通过识别三维雷暴单体质心并追踪其运动，在有组织

强风暴单体预报中表现优异（Barclay and Wilk, 1970；俞小鼎等，2012；Chung and Yao，2020），

但对分散对流系统或大范围层状云降水的预报效果欠佳；另一类是基于区域的跟踪算法，以

交叉相关法（TREC或COTREC）、光流法为代表（Rinehart and Garvey，1978；Bowler et al，

2004；陈明轩等，2007；陈雷等，2009；曹春燕等，2015；Ayzel et al，2019；罗义等，2022），

通过计算连续时次雷达回波的整体运动矢量，适配各类降水系统预报需求，其中光流法因运

动矢量反演的连续性与平滑性优势，已成为中国气象局强对流天气短时临近预报系统

（SWAN）等业务平台的核心算法（韩丰和沃伟峰，2018；吴剑坤等，2019；韩丰等，2023）。 

然而，现有外推技术的局限性已成为制约预报精度提升的瓶颈。一方面，无论是光流法

还是交叉相关法，其预报技巧均随预报时效延长显著衰减，表现为临界成功指数（CSI）下

降、虚警率（FAR）上升（曹春燕等，2015；吴剑坤等，2019）；另一方面，对强降水中心

及极端值的预报能力不足，如 SWAN （光流法）系统的定量降水预报产品普遍“量级和范

围明显偏小”（陈静等，2015；韩丰等，2023）。究其原因，传统外推技术本质是 “平移 + 

衰减” 的线性模型，误差主要源于三方面：一是外推矢量反演的不准确性，如交叉相关法易

因回波形变导致矢量离散，光流法在回波稀疏区域易出现矢量失真；二是雷达回波反演降水

的误差，尽管动态 Z-I 关系（陈静等，2015）、分雨团订正（韩丰等，2023）等技术可优

化回波-降水转换，但在复杂下垫面（如山区、沿海）仍存在反演偏差；三是难以刻画降水

云团自身发展演变的非线性过程，这也是最核心的技术瓶颈，云团的新生、合并、增强与消

散等过程，传统线性外推无法捕捉此类非线性特征（杨吉等，2012；张智察等，2022；孙泓

川等，2022；周康辉等，2025）。 

在强降水发生发展过程中，雷达回波结构、形态等变化特征蕴含着降水发生的前兆信息，

现有外推技术并未充分挖掘此类信息，且忽略了雷暴个体演变与群体组织化过程的关联：例

如，孤立雷暴的 “脉冲式增强” 与飑线系统的 “后向传播” 对降水的影响机制差异显著，若

采用统一外推策略，易导致强降水漏报或空报（俞小鼎等，2012；杨吉等，2012）；变分回

波跟踪算法（VET）虽通过反射率因子守恒与平滑约束优化运动矢量（吴剑坤和陈明轩，2018），

但仍未将雷暴的演变特征作为约束条件融入外推过程（Wilson et al，1998；Nisi et al，2014；

Pulkkinen et al，2019）。因此，有效的将雷暴回波演变特征的变化信息引入外推算法，可作

为提升短时强降水外推预报精度的另一种技术途径。基于这一思路，提出 “基于雷暴演变特

征的强降水外推订正技术”，构建更贴合强降水真实演变过程的 0～2 h临近预报模型，为短



 

 

时强降水灾害预警提供技术支撑。 

1 数据与方法 

1.1 数据来源 

雷达拼图数据是由四川 12 部（成都、绵阳、广元、巴中、达州、南充、雅安、乐山、

宜宾、康定、红原、西昌）新一代 SC、SA、CA、CD 型号多普勒天气雷达组成，数据经质

量控制，数据水平分辨率为 0.01°×0.01°，垂直包括 21 层，6 km 以下间隔为 0.5 km，以上为

1 km，时间分辨率为 6 min，用于外推的风场数据为 SWAN3.0 系统基于光流法处理的结果，

水平分辨率为 0.08°×0.08°，时间分辨率和拼图保持一致。地形数据采用 90 m 分辨率 SRTM 

V4.1 数字高程数据（Jarvis et al，2008），该数据由 NASA 于 2000 年通过 C 波段雷达获取，

覆盖全球 56°S~60°N，高程基准为 EGM96，坐标系为 WGS84。通过融合辅助地形数据显著

减少空洞，适用于大尺度地形分析，经双线性插值填补原始空洞，并裁剪至研究区范围。地

面气象观测站降水实况来源于四川天擎系统，全省共 7800 余站，6 min 降水通过 1 min 降水

累加获得，分辨率为 0.1 mm。 

1.2 算法框架 

为降低雷暴发展演变导致的外推误差，融合雷暴演变特征识别信息，结合多种客观算法

对强降水外推过程进行订正。具体流程见图 1，首先，基于雷达三维拼图、DEM 地形数据

及 6 min 实况降水等数据，在风暴识别的基础上，针对不同水平尺度的雷暴及线状对流系统，

识别其是否具有强水平梯度区、前侧新生单体等特征，通过特征的有无加权，判断雷暴的发

展趋势。其次，以雷暴为单位，利用光流矢量计算其移动矢量，确定线性外推的风向风速；

同时提取地面以上多层次的雷达回波，生成与地面降水对应较好的融合反射率因子，作为外

推的基础场。最后，将雷暴演变趋势作为约束条件，在融合反射率因子外推过程中进行强度

订正，并结合动态 Z-I 关系反演降水，生成未来 0～2 h 降水预报结果。 



 

 

 

图 1 降水外推算法流程 

Fig.1 Flowchart of the precipitation extrapolation algorithm 

1.2.1 雷暴识别与分类 

雷暴演变特征的精准识别依赖于其位置、强度等关键信息的计算。考虑到实际强降水往

往源于多单体、飑线及复杂难分类的回波系统，研究将识别目标统一界定为强度≥35 dBz 的

强回波区。经典的风暴单体识别与追踪算法（SCIT）（Johnson et al，1998；俞小鼎等，2006；

韩雷等，2007）最初基于单部天气雷达基数据开发设计（极坐标），通过在极坐标系中分层

搜索、合并回波段实现识别，近年来，基于雷达拼图数据的风暴识别技术已在研究与业务中

取得较好改进效果（王改利等，2010；杨吉等，2015）。以中国气象局短临预报业务系统

（SWAN3.0）的雷达组网拼图数据为基础，参考 SCIT 算法框架，设计了适用于组合反射率

因子网格数据的强回波识别与追踪算法。该算法主要包括强回波识别与追踪两部分：在强回

波识别中，将原算法沿径向的搜索方式改为沿纬向（行方向）搜索，并将基于方位角的邻域

合并策略调整为沿经向（列方向）合并；在强回波追踪中，基于光流法外推强回波区未来 6  

min 的位置，再依据回波中心位置、最大强度、垂直积分液态水含量（VIL）等特征进行匹

配，得到最终追踪结果。 

为区分雷暴强回波区的组织结构特征，依据其水平尺度将其划分为小面积回波与大面积

回波两类。小面积回波主要包括普通单体与超级单体雷暴，其中典型超级单体雷暴的水平尺

度约为 20～30 km（张培昌等，2001）；大面积回波则主要包括多单体雷暴和飑线等组织形

式。具体划分以 35 dBz 回波覆盖面积为标准：假设超级单体呈圆形，面积约为 500 km²（对

应直径约为 25 km），若回波面积小于该阈值则为小面积回波；反之则为大面积回波。 

线状对流作为雷暴的一种典型形态，其结构特征易引发“列车效应”，导致降水强度大、

三维雷达拼图
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影响范围广且持续时间长，致灾风险高。陈双等（2022）对四川盆地三次强降水过程的分析

表明，在对流初生阶段，其回波结构均表现为沿地形呈线状排列的若干孤立中 γ尺度对流单

体。此类系统中，强回波区沿移动路径分布范围广，有利于维持较长强降水时间，并对应观

测到最强小时降水强度。为提升此类对流的外推预报精度，需对其进行有效识别，具体方法

为：对回波区内所有达到设定阈值（如 35 dBz）的回波点位置，采用最小二乘法进行线性

拟合；若拟合相关系数超过预设阈值，则判定该大面积回波区具有显著线状结构，进而对其

发展趋势进行判别。 

1.2.2 雷暴演变特征 

对流性降水几乎是由大气不稳定导致的 10 m·s-1以下量级的空气垂直运动引起的，雷

达探测对流性降水时表现为强的反射率因子，大的水平反射率因子梯度（肖艳姣和刘黎平，

2007）。水平强回波梯度区的强上升气流促使雷暴能够继续发展，其强上升气流使得雷暴前

侧水汽向雷暴一侧汇集，在伴随大风的强雷暴中，强水平梯度区前侧存在冷出流，在环境条

件有利时，出流边界会触发形成新的雷暴，雷暴的增强与减弱可以直接从回波强度的时间变

化来反映。基于以上特征，提出以下 4 个参数做为雷暴发展趋势的判别因子。 

（1）强梯度区识别 

肖艳姣和刘黎平（2007）提出组合反射率因子水平梯度的计算公式，用于识别层状云和

对流云回波，为了能够更全面地识别回波强梯度区，在其基础上，将梯度计算方向由原来的

水平与垂直 2 个方向，拓展至经向、纬向及两个对角线共 4 个方向，G 定义为 Z 在以上四

个方向上梯度中的最大值，计算如式（1）所示： 

𝐺 =

𝑚𝑎𝑥 (|𝑙𝑔
|𝑍(𝑖−𝑛,𝑗−𝑛)−𝑍(𝑖+𝑛,𝑗+𝑛)|

2𝑛
|, |𝑙𝑔

|𝑍(𝑖−𝑛,𝑗)−𝑍(𝑖+𝑛,𝑗)|

2𝑛
|, |𝑙𝑔

|𝑍(𝑖−𝑛,𝑗+𝑛)−𝑍(𝑖+𝑛,𝑗−𝑛)|

2𝑛
|, |𝑙𝑔

|𝑍(𝑖,𝑗−𝑛)−𝑍(𝑖,𝑗+𝑛)|

2𝑛
|) （1）

式中：Z 表示组合反射率因子，单位为 mm
6
·m

-3；i 代表纬向的第 i 个格点，j 代表经向的第

j 个格点，梯度的矩阵范围为 2n+1。 

（2）强梯度区位于移动前侧 

强水平梯度区前方是否存在新生单体，首先根据光流矢量计算雷暴回波的移动方向，再

对识别出的强梯度区进行关联计算，确定强梯度区的起始和终止位置，结合回波中心位置计

算强梯度区的起始和终止方向，如果回波移动方向位于起始和终止方向之间，则认为回波的

强梯度区位于移动前侧，具体判定条件为： 

𝐷start ×𝑉≥ 0   且   𝑉 ×𝐷end≥ 0                        （2） 



 

 

式中：𝑉表示回波移动方向矢量，𝐷start表示从回波中心指向强梯度区起始点的方向矢量，𝐷end

表示从回波中心指向强梯度区终止点的方向矢量。𝐷start × 𝑉 ≥ 0  表示 𝑉 在𝐷start的逆时针一

侧，𝑉 × 𝐷end  ≥ 0  表示 𝑉在𝐷start的顺时针一侧，同时满足时， 𝑉位于𝐷start和𝐷end组成的扇

形区域内。 

（3）移动前侧新生单体 

对于识别出的小面积回波，选取普通单体雷暴，计算强回波区中心与普通单体雷暴中心

的位置矢量，利用式（1）确定单体雷暴是否位于回波移动前侧，再通过与强梯度区的距离

确定移动前侧是否有新生单体。 

（4）回波面积增大 

针对当前时刻强回波识别信息和过去相邻时刻的追踪信息，分别计算当前时刻两类雷暴

强回波区（35dBz≤Z<45 dBz、Z≥45 dBz）相对上一时次的面积变化特征，包括平均回波强

度变化、平均回波半径变化，计算不同回波面积的增长信息。 

1.2.3 雷暴发展趋势与降水外推 

采用前侧是否有水平强回波梯度区、水平梯度前方是否有新生单体、≥45 dBz 回波面积

相对前 1 个体扫是否增大、35dBz≤Z<45 dBz 以上回波面积相对前 1 个体扫是否增大作为雷

暴增强与减弱的判别特征。雷暴移动前侧存在强水平梯度区，则特征值记为 1，否则为 0；

水平梯度前方有新生单体，则特征值记为 1，否则为 0；第一强度范围的回波面积相对前 1

个体扫增大，则特征值记为 1，否则为 0；第二强度范围的回波面积相对前 1 个体扫是否增

大，则特征值记为 1，否则为 0。根据 4 个特征的重要性分别设置特征因子的权重系数，雷

暴发展状态 P 的计算见式（3），通过设置 P 的阈值范围判断雷暴为减弱、维持和发展。 

𝑃 = 0.3𝑋1 + 0.3𝑋2 + 0.3𝑋3 + 0.1𝑋4               （3） 

式中：P<a 为雷暴减弱，a≤P≤b 为雷暴维持，P>b 为雷暴发展；利用雷暴演变回波特征与雷

暴发展趋势进行分析、试验，确定 a=0.3，b=0.6。说明： 𝑋1：水平强回波梯度区；𝑋2：水

平梯度前方新生单体；𝑋3：≥45 dBz 波面积增大；𝑋4：35≤Z<45 dBz 回波面积增大。 

由 COTREC、SCIT 等方法获取的风暴移动速度存在不稳定，尤其是在风暴移动缓慢且

回波数据质量较差时，风速存在较大误差。相对而言，光流法反演的风场更加可靠，通过与

识别的雷暴区域进行空间匹配，确定雷暴的平均移动矢量，并对光流矢量进行滤波处理，得

到雷暴回波线性外推的风速与风向。组合反射率因子能够反映完整的雷暴范围，但与降水的

相关性不高，针对识别的雷暴区域，利用地形海拔和三维回波数据计算低层回波（≤3 km）

的融合回波强度，赋予低层回波更大的权重系数，通过多个层次回波的加权求和，得到融合



 

 

反射率因子。根据雷暴演变特征的识别结果，计算雷暴发展趋势、持续时间以及强度变化值，

开展反射率因子的线性外推。最后结合 6 min 更新的 Z-I 关系，实现外推回波的降水反演。 

2 检验评估与结果分析 

2.1 检验数据与方法 

选取 2025 年 5—9 月（主汛期）四川 2238 个地面气象站点观测资料，开展短时强降水

外推检验，检验对象为每日 02、05、08、11、14、17、20、23 时（北京时，下同）起报的

1 km 分辨率格点 0～2 h 逐小时降水预报；检验阈值分为不分级短时强降水（≥20 mm·h
-1）

和分级短时降水（≥50 mm·h
-1）。对比检验产品为中国气象局 SWAN 系统降水产品（以下

简称光流法产品）。 选取 2025 年 8 月 9 日夜间四川盆地西部强降水过程（多单体雷暴）和

2024 年 7 月 24 日盆地西部强降水过程（线状对流）作为典型个例，用于强降水外推订正效

果的对比分析。 

检验方法采用“第四届全国智能预报技术方法交流大赛检验方案”，不分级短时强降水检

验内容为 0～1 h 和 1～2 h 的 TS 评分、漏报率（MAR）、空报率（FAR）、偏差幅度（Bias），

采用点对面检验方法，扫描半径为 20 km。分级短时强降水检验内容为 0～2 h 的逐小时预报

等级偏差，采用点对面检验方法（扫描半径为 20 km），针对≥50 mm·h
-1的短时强降水，

通过式（4）计算分级短时强降水预报得分。 

                               ME=
∑ SEi

N
i=1

N
                               （4） 

式中：通过表 1 中查得𝑆𝐸𝑖，即短时强降水站点预报和实况对比的技巧得分，N 为表 1 中除

了得分为 NaN 之外的总样本数。将各个站次的得分求和再除以总样本数，得到平均分 ME。 

表 1 分级短时强降水预报得分等级 

Table 1  Scoring criteria for graded short-time heavy precipitation forecasts 

预报/

（mm·h-1） 

实况/（mm·h-1） 

(0,50) [50~60) [60~70) [70~80) [80,90) [90,100) [100,+∞) 

(0,50) NaN 0 0 0 0 0 0 

[50~60) 0 1 0.8 0.6 0.4 0.1 0 

[60~70) 0 0.8 1 0.8 0.6 0.4 0.1 

[70~80) 0 0.6 0.8 1 0.8 0.6 0.4 

[80,90) 0 0.4 0.6 0.8 1 0.8 0.6 

[90,100) 0 0.1 0.4 0.6 0.8 1 0.8 

[100,+∞) 0 0 0.1 0.4 0.6 0.8 1 

 

2.2 定量检验结果 

对 2025 年 5—9 月 0～2 h 预报时效光流法产品与经雷暴演变特征订正的强降水预报产

品（以下简称订正产品）开展定量对比检验，结果表明，订正产品在强降水预报性能方面实



 

 

现了显著的提升。0～1 h 时效≥20 mm·h
-1强降水（见图 2a），订正后预报 TS 评分为 0.252，

显著高于光流法的 0.121。核心改进体现在将 MAR 从 0.864 大幅降至 0.503，同时 Bias 偏差

幅度由 0.744 降低至 0.467，反映出订正产品在强降水落区与量级捕捉能力上的进步，有效

缓解了原光流法对强降水预报的系统性低估。1～2 h 时效（见图 2b），订正产品的 TS 评分

（0.123）仍高于光流法（0.045），MAR 由 0.946 下降至 0.751，Bias 偏差幅度从 0.749 降

低至 0.274，进一步验证算法的订正效果。对于≥50 mm·h
-1量级的降水预报（见图 3），

尽管两类产品的整体评分均处于较低水平，但订正产品仍表现出相对明显的改进效果：0～1 

h，其 TS 评分（0.039）显著高于光流法（0.022）；1～2 h，订正评分为 0.004，同样高于光

流法的 0.001。 

综合来看，该订正技术的关键优势在于融合了对雷暴发展趋势的合理判断，通过引入雷

暴增强的趋势信息，显著提升了强降水的捕捉能力与外推预报的有效时效。尽管伴随 FAR

的上升（0～1 h 从 0.468 增至 0.661，1～2 h 从 0.768 增至 0.805），但以此换取了 MAR 的

大幅下降和整体预报性能的显著改善，具备较好的业务应用价值。值得关注的是，订正产品

1～2 h 预报时效的评分仍然优于光流法 0～1 h 的结果，显示了其在延长强降水预报时效方

面具备一定技术改进效果。 

 

图 2 2025 年 5—9 月四川≥20 mm·h-1的（a）0～1 h 和（b）1～2 h 

预报时效累计降水量临近预报检验结果 

Fig. 2 Verification of nowcasts for accumulated precipitation ≥20 mm·h-1 with the lead time of (a) 0-1 h and (b) 

1-2 h in Sichuan from May to September 2025 



 

 

 

图 3 2025 年 5—9 月四川≥50 mm·h-1降水强度不同预报时效累计降水量预报 TS 评分 

Fig. 3 TS scores for accumulated precipitation ≥50 mm·h-1 with different lead times in Sichuan from May to 

September 2025 
 

2.3 典型个例分析 

2.3.1 2025 年 8 月 10 日盆地西部多单体强降水 

2025 年 8 月 9 日夜间至 10 日上午成都、雅安、眉山等地出现强降水，最强时段为 02

—05 时。10 日 04 时强降水集中在眉山，≥50 mm·h
-1降水区较为集中，最大小时降水量为

81.6 mm，雅安、成都、德阳等地也有局地强降水（见图 4a）。雷达回波显示，眉山地区对

流组织性增强，其东北侧有回波新生与合并；成都等地则有多单体雷暴发展（见图 4b）。

在光流法 0～1 h 时效外推预报中，≥20 mm·h
-1预报落区位于眉山，但较实况偏小、偏南；

≥50 mm·h
-1量级基本漏报，对成都等地≥20 mm·h

-1的降水预报也明显偏弱、偏小（见图

4d、f）。经订正后，≥20 mm·h
-1和≥50 mm·h

-1 量级范围与实况更加接近，从预报与实

况站点的偏差对比，对于眉山东部和北部的强降水，订正后的降水量预报偏差更小（见图

4c、e）。回波自眉山向北发展增强，光流法未能捕捉到该发展趋势，导致预报偏弱偏小；

而订正算法因引入趋势判断，成功优化了该区域强降水预报效果。 



 

 

 

 
图 4 2025 年 8 月 10 日四川（a）04 时实况降水量，（b）03 时雷达组合反射率因子，03 时（c）订正产品

和（d）光流法起报的 0～1 h 预报时效降水量，以及（e）订正产品和（f）光流法预报的降水量偏差 

Fig.4 (a) Observed rainfall at 04:00 BT, (b) composite reflectivity factor at 03:00 BT, (c) corrected precipitation 

and (d) optical flow extrapolated precipitation with 0–1 h lead time initialized at 03:00 BT, as well as (e) corrected 

precipitation bias and (f) optical flow extrapolated precipitation bias in Sichuan on 10 August 2025  

10 日 05 时强降水主体已北移至成都南部，眉山降水减弱，≥50 mm·h
-1强中心集中于

成都南部，最大降水强度达 102.9 mm·h
-1，雅安、德阳等地降水同步增强（见图 5a）。雷

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 



 

 

达回波表明，03 时起对流组织化程度提高、移速加快，至 04 时原位于眉山的强回波已快速

移入成都地区（见图 5b）。在光流法 1～2 h 时效外推预报中，≥20 mm·h
-1以上降水落区

仍错误地停留在眉山一带，范围较实况仍然偏小、偏南，成都南部地区基本漏报，≥50 mm·h
-1

降水基本未预报，未体现回波实际发展，降水强度与范围较 0～1 h 有所下降（见图 5d、f）。

订正后预报虽仍略有偏南，但在强度与范围上均有明显改进，对比预报与实况站点的偏差，

订正后眉山北部与成都南部交界处的强降水预报偏差更小（见图 5c、e）。在订正算法中融

入雷暴发展趋势判断，提升了对快速移动和发展型对流的预报能力。 

 

(a) (b) 

(c) (d) 



 

 

 

图 5 2025 年 8 月 10 日四川（a）05 时实况降水量，（b）04 时雷达组合反射率因子，03 时（c）订正产品

和（d）光流法起报的 1～2 h 预报时效降水量，以及（e）订正产品和（f）光流法预报的降水量偏差 

Fig.5 (a) Observed rainfall at 05:00 BT, (b) composite reflectivity factor at 04:00 BT, (c) corrected precipitation 

and (d) optical flow extrapolated precipitation with 1–2 h lead time initialized at 03:00 BT, as well as (e) corrected 

precipitation bias and (f) optical flow extrapolated precipitation bias in Sichuan on 10 August 2025 

2.3.2 2024 年 7 月 24 日盆地西部线状对流强降水 

2024 年 7 月 23 日夜间至 24 日上午，盆地西部沿山一带出现强降水，12 h 累计降水量

超过 100 mm 的站点达 239 个，最强降水出现在 02—04 时。24 日 03 时强降水集中于雅安

中部和成都西部，≥50 mm·h
-1降水区较为集中，最大降水强度为 96.3 mm·h

-1（见图 6a）。

雷达回波显示，线状对流南端强度＞55 dBz 且梯度显著；雅安多单体雷暴发展旺盛，有向

北发展与线状对流合并的趋势；北端回波较弱、结构松散（见图 6b）。在光流法 0～1 h 时

效外推预报中，≥20 mm·h
-1预报落区位于德阳、成都西部和雅安中部，范围与实况较接近；

≥50 mm·h
-1在雅安中部预报范围偏小，在德阳西部则范围偏大、强度偏强（见图 6d、f）。

订正后雅安强降水范围和位置与实况更为接近，对该区域强降水的预报偏差明显减小（见图

5c、e）。雅安回波持续北向发展增强，光流法未能体现该发展趋势，导致预报偏弱偏小；

而订正算法因引入趋势判断，有效优化了该区域强降水预报效果。 

(e) (f) 



 

 

 

图 6 2024 年 7 月 24 日四川（a）03 时实况降水量，（b）02 时雷达组合反射率因子，02 时（c）订正产品

和（d）光流法起报的 0～1 h 预报时效降水量，以及（e）订正产品和（f）光流法预报的降水量偏差 

Fig. 6 (a) Observed rainfall at 03:00 BT, (b) composite reflectivity factor at 02:00 BT, (c) corrected precipitation 

and (d) optical flow extrapolated precipitation with 0–1 h lead time initialized at 02:00 BT, as well as (e) corrected 

precipitation bias and (f) optical flow extrapolated precipitation bias in Sichuan on 24 July 2024 

24 日 04 时，成都西部强降水维持，雅安与成都交界区域≥50 mm·h
-1降水范围显著扩

大，最大降水强度达 178.3 mm h
-1（见图 7a）。雷达回波显示，线状对流南端与雅安北向发

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 



 

 

展的回波合并增强，导致该区域强降水快速增强，≥50 mm·h
-1站数达到过程最多，而线状

对流北侧结构趋于松散（见图 7b）。在光流法 1～2 h 时效外推预报中，≥20 mm·h
-1落区

位于德阳、成都西部和雅安中部，范围与实况较接近，但对雅安与成都交界区域的强降水预

报范围偏小、强度偏弱（见图 7d、f）。订正后降水范围和位置与实况更为接近，尤其预报

出了雅安降水向北发展的趋势及较大范围≥10 mm·h
-1降水，对雅安中部强降水的预报偏差

明显减小；不过，因雷暴发展趋势判别误差，部分区域降水预报偏强（见图 7c、e）。 



 

 

 

图 7 2024 年 7 月 24 日四川（a）04 时实况降水量，（b）05 时雷达组合反射率因子，02 时（c）订正产品

和（d）光流法起报的 1～2 h 预报时效降水量，以及（e）订正产品和（e）光流法预报的降水量偏差 

Fig. 7 (a) Observed rainfall at 04:00 BT, (b) composite reflectivity factor at 05:00 BT, (c) corrected precipitation 

and (d) optical flow extrapolated precipitation with 1–2 h lead time initialized at 02:00 BT, as well as (e) corrected 

precipitation bias and (f) optical flow extrapolated precipitation bias in Sichuan on 24 July 2024 
 

3 结论与展望 

(a) (b) 

(c) 

(e) 

(d) 

(f) 



 

 

针对现有雷达降水外推技术对雷暴发展演变刻画不足，导致强降水预报存在系统性偏差

的问题，提出了一种融合雷暴演变特征的强降水外推订正技术。主要结论如下： 

（1）采用雷达三维拼图、DEM、6 分钟降水实况，基于多种算法提取雷暴梯度、新生

单体等特征，并通过量化特征因子判识风暴的演变趋势；结合光流矢量、多层雷达回波信息、

趋势判别结果订正回波外推强度，利用动态 Z-I 关系完成降水反演，实现降水外推产品的优

化。 

（2）2025 年主汛期检验表明：在 0～1 h 时效外推预报中，订正产品在≥20 mm·h
-1

和≥50 mm·h
-1 量级的 TS 评分均优于光流法，且优势随降水量级增大而增强；在 1～2 h

预报时效，订正产品在≥20 mm·h
-1和≥50 mm·h

-1 量级评分相比光流法仍有明显提升，但

50 mm·h
-1量级评分仅为 0.004，业务指导价值很低。典型个例也进一步证明，该方法能一

定程度的反映快速移动和发展型对流系统的降水特征。 

（3）该技术改善了传统外推算法忽视雷暴发展过程带来的预报偏差，有效缓解降水预

报强度低估、落区范围偏小的缺陷，具备实际业务推广价值，为短时强降水精细化预报提供

可行的技术支撑。 

该技术仍存在若干待优化之处：当前算法对雷达三维拼图数据质量依赖较高，在资料覆

盖薄弱或地形复杂区域效果受限；动态 Z-I 关系在小范围降水场景中拟合稳定性不足；仅采

用四种典型特征判别雷暴发展趋势（尤其是减弱与新生过程）时易出现误判，进而导致强降

水的强度与范围预报偏大。同时，雷暴发展状态依据 a、b 值进行判定，但由于对部分雷暴

阈值设置不合理，可能导致外推效果欠佳；后续将重点突破这些瓶颈：通过引入环境场参数

与机器学习方法，构建更稳定的雷暴生消判别模型；结合高分辨率数值模式，增强复杂地形

条件下的算法适应性；将深度学习与传统方法在风场优化、趋势分类等关键环节进行融合，

形成优势互补；并开展长期业务化试验评估，持续优化算法的稳定性与泛化能力。 
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