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深圳市气象局临近预报技术进展
陈元昭  兰红平  刘琨

（深圳市气象局，深圳 518030）

摘要：深圳市气象局从2006年开始进行基于雷达的临近预报方法研究。在引进和吸收了国内外对流风暴追踪技术算法的

基础上，2008年开发了基于卡尔曼滤波的交叉相关法临近预报方法。但交叉相关法对局地生成和时间空间变化很快回

波的预报会出现明显偏差。2013年开发了局部约束光流法临近预报方法，该方法对雷达基数据采用中值滤波进行质量

控制，对变化较快的回波预报效果好，但对飑线等西风带系统的临近预报能力稍差。2015年成功研制了粒子滤波融合

算法，该方法对局部约束光流法和Harris角点法获取的运动矢量场进行融合获取更接近回波真实运动的运动矢量场进行

临近预报，对雷达基数据采用双边滤波进行质量控制，该方法改善了飑线的临近预报。为适应智能临近预报发展形势，

2017年开展了基于生成对抗网络（generative adversarial networks，GAN）的人工智能临近预报方法研究，取得一定

的成果。持续的临近预报方法研究，极大提升了深圳市气象局临近预报预警水平。
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Abstract: According to the requirements of operations, the Meteorological Bureau of Shenzhen Municipality has begun to study 
the weather nowcasting methods since 2006. In 2006, TITAN (thunderstorm identification, tracking, analysis and nowcasting) 
algorithm was introduced from the United States. As a supplement to TITAN algorithm, the cross-correlation method has been 
developed since 2008 and  was used in weather service of the 2011 World University Games in Shenzhen. Due to the inherent 
defects of the cross-correlation method, obvious deviations can be found in the prediction of radar echo that generated locally 
and quickly changed temporally and spatially. Therefore, optical flow method was developed in 2013 and the method has been 
improved as particle filtering fusion algorithm to improve weather nowcasting for westerlies system such as squall line. To adapt 
to the development of intelligent weather nowcasting, the cooperation with Harbin Institute of Technology (Shenzhen) for artificial 
intelligent nowcasting based on GAN (generative adversarial networks) has been developed since 2017.
Keywords: weather nowcasting, cross-correlation method, optical flow method, particle filtering fusion algorithm, artificial 
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0	 引言
基于雷达数据的雷暴识别追踪和外推预报方法是

最早出现的临近预报技术[1]。20世纪50年代，Ligda[2]

首先开始了雷达回波外推进行临近预报研究，此后临近

预报技术得到不断发展，主要体现在一些预报方法的提

出。单体质心法的核心是首先将整个雷暴单体视为一个

三维的单体，然后对单体进行识别、分析后，再进行追

踪，采用拟合外推法来做雷暴的临近预报[3-5]。交叉相

关法是通过计算整块回波不同区域的连续时次的相关

系数，采用最优相关法，来获得回波的运动矢量场，

然后通过这些运动矢量场来预报回波未来的位置和形

状。交叉相关法的优势在于它的计算方法相对简单，

不但可以跟踪对流降水，还可以对层状云降水进行追

踪 [6-8]，在气象业务部门一度得到广泛应用[9-10]。但交

叉相关法对强度和形状随时间变化很快、局地生成的

回波，常会出现跟踪失败的情况[11-12]。近年来，基于

雷达的临近预报方法发展迅速，中国气象局在完成灾

害性天气短时临近预报系统（SWAN）[13]的基础上进

一步完善了强对流天气的监测技术，研发了基于闪
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电和卫星产品的临近预报产品[14]。光流法是计算机视

觉领域中的重要方法[15]，近年来该方法在天气临近预

报领域得到广泛应用[16]，但对于西风带系统，尤其是

飑线的预报，光流法存在一定的局限性[17]；而未来几

年以雷达外推技术为主的临近预报将继续在业务中应

用[18-19] 。近年来，随着计算能力、信息技术和智能算

法技术的不断突破，人工智能技术备受社会各界的高

度重视，发展迅猛[20-21]，基于深度学习的智能天气临

近预报方法也受到气象领域的高度关注。

本文主要从技术角度对深圳市气象局的临近预报

技术的发展历程进行回顾总结。第一部分主要介绍交

叉相关法、光流法、粒子滤波临近预报方法以及雷达

基数据质量控制方法，第二部分主要介绍基于生成对

抗网络（generative adversarial networks，GAN）[22]的

人工智能临近预报方法，最后对不同方法的优缺点进

行总结和讨论。

1	 基于运动矢量场的临近预报方法研究进展
深圳市气象局临近预报方法的研究始于2006年，

在引进和吸收了国内外对流风暴追踪技术算法的基础

上，2008年研发了交叉相关临近预报方法，并应用到

2011年深圳世界大学生运动会气象服务中。随后逐渐

研发了局部约束光流法、粒子滤波融合法等临近预报

技术。以上述方法为核心搭建了临近预报决策支持平

台（PONDS）系统，并在业务中实时运行，对广东地

区的强对流天气过程进行实时监测和临近预报，成为

深圳市气象局三大核心业务系统之一。

1.1	 雷达资料处理
深圳临近预报采用广东省12部S波段天气雷达

（分别位于广州、深圳、韶关、珠海、清远、阳江、

河源、汕尾、汕头、梅州、湛江、肇庆）2.5 km高度

的反射率因子雷达拼图资料。雷达的虚假回波经常出

现在低层，选取2.5 km高度的回波拼图作为预报的初

始场。这一层的雷达回波既能代表华南地区对流的水

平分布特征，同时在很大程度上避免了虚假回波和地

物杂波的影响。为计算方便，雷达资料从极坐标格式

利用最近邻居法和垂直方向的线性内插法相结合的插

值法插值到三维直角坐标系中。拼图的时间间隔为

6 min。拼图前对雷达基数据资料进行质量控制，剔除

了超折射、地物等的影响。

1.2	 交叉相关临近预报方法
交叉相关法的核心就是通过计算连续时次雷达回

波不同区域的最优空间相关系数，来确定回波在过去

的移动矢量特征。交叉相关法把整个数据区域划分成

若干小区域，然后在相邻时刻雷达回波图像的小区域

之间计算相关系数，通过最大相关系数确定相邻时刻

图像中的区域对应关系，进而确定回波区域的平均运

动。一个简单的示意图如图1所示。

t1时刻

初始区域

最大相关区域

回波移动矢量

扫描半径

t2时刻（t1＋△t）

图1  交叉相关法示意图	
Fig. 1  Cross-correlation approach  

将相邻时刻（t1，t2）雷达反射率因子回波图像

（图1），分别划分成若干大小相同的子区域。对于t1

时刻的一个子区域A，对应t2时刻回波图像的候选区域

（大小由平均风速决定），将所有可能的子区域分别

与A做相关计算，相关系数R表示为：

，（1）

式中，I1和I2分别是t1和 t2时刻的反射率因子，N是一个

子区域内象素点的数量。t2时刻相关系数最大的子区

域B即为与A匹配的子区域。将A和B的中心位置连接

起来，即为回波运动矢量。

交叉相关法仅利用最近两个时次的雷达回波获得

的运动矢量场是不稳定的，用这种风场外推的预报结

果也具有较大误差。雷达标定、地物及异常传播的电

磁波受到阻碍物遮挡、衰减、雷达波束的不完全充塞

等随机因素是出现这种误差的主要原因。在进行运动

矢量场计算时，需要抑制风场中的这些噪声干扰，以

提高回波预报稳定性和准确性。在交叉相关法中利用

卡尔曼滤波法改进雷达回波交叉相关算法[23]，具体算

法见[24-25]，计算中考虑了过去0.5～1h的回波趋势。从

效果上看，提升了回波预报的稳定性[23]。

在变化较为平缓的层状云降水系统中，从雷达

回波图像上观察到的雷暴的外形和移动速度变化都不

是很剧烈，此时交叉相关法的效果较好[11]。但对强对

流天气过程，尤其是在雷暴的外形和移动速度随时间

变化很快的情况下，通过简单的计算相关系数的方法

难以保证追踪的准确性，交叉相关法的预报效果就会

明显降低，跟踪失败的情况显著增加，并最终影响预
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报的结果[11]。所以，对变化较为剧烈的强对流降水系

统，交叉相关法有先天的缺陷，需要引入新的方法。

1.3	 局部约束光流法临近预报方法

1.3.1	Lucas-Kanade 法计算光流场
光流法的基本原理是以图像亮度变化来识别运动

目标和观测器之间的相对运动产生的瞬时位移。图像

中所有像素点的瞬时位移就构成了图像的光流场。而

光流法的核心就是通过识别出的连续图像系列计算光

流场。简单的来说，光流场就是类刚体物体的速度矢

量场。光流方程如下：

                     。                     （2）
计算光流场的约束方法通常有Lucas-Kanade局部

约束[26]和Horn-Schunk全局约束[27]。局部约束方法是

对某个点周围给定小区域的光流给定限定条件，而全

局约束方法是在整个图像区域范围内满足一定的约束

条件。临近预报关注回波的局地变化，光流法中采用

Lucas-Kanade局部约束法作为计算光流的约束条件。

用获得的光流场进行临近预报。

与传统的交叉相关法相比，光流法的优势在于立

足于变化，而不是选定不变特征再跟踪不变特征移动

的方式。

1.3.2	质量控制——中值滤波

在光流法中，对雷达数据的质量控制采用中值滤

波法。中值滤波是一种非线性平滑技术，它将每一像

素点的灰度值设置为该点某邻域窗口内的所有像素点

灰度值的中值[28]。

2013年4月30日，受锋面低槽影响，一条飑线自

西北向东南橫扫广东全省。本次过程回波滤波前后对

比可以看出（图2），滤波前后飑线的长度、形状、

强回波中心等特征大体一致。但可以看出，滤波前

（图2a），飑线后部南端的层状云回波比较零碎，杂

乱。滤波后（图2b）去噪效果好，图像清晰，较好地

保留了回波的边缘特征，没有出现明显失真。

图2  2013年4月30日14时（北京时，下同）广东雷达拼图光流法追踪得到的回波：（a）中值滤波前；（b）中值滤波后	
Fig. 2  Optical flow method based on the Guangdong multi-radar mosaic at 14:00 BT 30 April 2013: (a) before median 

filtering; (b) after median filtering

1.3.3	预报效果个例对比
2014年5月20日中午，一条近东西向的弓形回波

从珠江口西侧向东移动，追上原位于其东侧的正在减

弱的回波。这两条回波合并后，迅速增加，在珠江口

附近发展成为倒“Y”字形的强回波。给珠江口一带

带来了局地强降水和短时雷雨大风。

光流法对这次强降水过程30 min外推预报效果较

好。从图3可知，光流法预报出了回波合并后强度加

强，预报的30 min后回波的位置与实况基本相符，也

基本预报出了回波的倒“Y”字形结构，只是西南部

的回波预报比实况偏弱。

对华南地区回波预报评估结果表明[16]，光流法整

体预报效果优于交叉相关法，尤其对移动型局地生成

的回波及强度和形状随时间变化很快的雷暴。

光流法对西风带系统，尤其是飑线的预报仍存在

一定的局限性[19]，需要研制新方法来弥补雷达临近预

报技术在0～1 h的预报能力方面的缺陷。

1.4	 粒子滤波临近预报方法

1.4.1	粒子滤波法基本原理
粒子滤波（Particle filter）由Carpenter等[29]首次提

出，主要是通过非参数化的蒙特卡洛（Monte Carlo）
模拟来实现递推贝叶斯（Bayes）滤波估计。

在进行雷达外推预报前需获得雷达回波的运动矢

量场。和获得唯一运动矢量场不同，粒子滤波算法是

利用同一时次的雷达回波采用两种不同的估测方法得

到的相同时次的两组回波运动矢量场，然后采用粒子
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滤波算法对两组运动矢量场进行融合，再利用得到的

运动矢量场来进行回波的外推预报。在粒子滤波算法

中，回波矢量场可表示为：

                        ，                 （3）

式中，f(x)、h(x)分别为状态方程和观测方程。x(t)、
y(t)、m(t)、n(t)分别表示系统的状态、观测值、过程

噪声和观测噪声。其中f(x)为采用Lucas-Kanade约束的

光流法得到的运动矢量场，而h(x)采用基于Harris角点

算法[30]追踪回波得到运动矢量场。

图4为粒子滤波法流程图。粒子滤波计算方法的

核心是用一组加权随机样本（粒子）来近似表示后验

概率密度函数。递推贝叶斯滤波理论给出了该问题的

严格求解。在进行求解时引入了优化算法对粒子滤波

参数进行寻优，使算法对整个参数空间进行高效搜索

以获得最优解。相比其他方法，粒子滤波可以得到更

优化的回波运动矢量场。粒子滤波利用一系列带权值

的空间随机采样，来逼近后验概率密度函数。

1.4.2	质量控制—双边滤波
19 98年，O v er ton等 [ 3 1 ]最先提出了双边滤波

（bilateral filtering）的概念，它是在基于空间分布的

高斯滤波函数基础上提出的。传统高斯滤波仅仅关注

像素的空间距离而忽略了像素值的变化，因此会在滤

除噪声的同时造成边缘的模糊。双边滤波在传统高斯

滤波器的基础上添加了考虑像素值变化程度的权重。

因此，在滤除图像噪声的同时考虑到灰度相似度的信

息，使得权重系数随着图像灰度的变化而改变，有

效地保持了图像边缘结构，最终能够进行自适应的

滤波。

研究选取2016年4月13日飑线过程的回波进行滤

波试验。从滤波前的回波（图5a）可以看出，强回波

的边界、强回波区的对流回波及部分层状云回波比较

零碎、杂乱，部分回波呈锯齿状。从滤波后回波对比

可以看出，中值滤波和双边滤波后（图5b和5c）回波

的形状、强回波中心以及强回波后的层状云回波和

实况大致一样，强回波的边缘、强回波中心，后部的

层状云回波变得更平滑、有序。对比滤波后飑线前沿

回波，中值滤波后飑线前沿的回波被削弱，而双边滤

波较好保留了前沿回波。中值滤波可以改善回波的质

量，但是会削弱回波的边沿，尤其是飑线的边沿，在

进行回波运动矢量场计算时，边沿的风矢量场只能由

估计分析得来，从而影响运动估计的质量。而双边滤

波在提高回波质量的同时，也很好地保留了回波边

沿，在进行运动矢量计算时可以直接获得该处的风矢

量场，质量相对来说更可靠。

图3 光流法对2014年5月20日珠江口附近迅速加强回波预报：	
（a）14时实况；（b）14时的30 min外推预报；（c）14：30雷达回波实况 	

Fig. 3  Optical flow method based on the Guangdong multi-radar mosaic on 20 May 2014: 	
(a) real radar echo at 14:00 BT; (b) 30 min extrapolation forecast at 14:00 BT; (c) real radar echo at 14:30 BT

图4  粒子滤波法流程图	
Fig. 4  Flow chat of particle filtering fusion algorithm

获取雷达资料

雷达拼图

采用 Harris角点法 
获取运动矢量场

对运动矢量场采用粒子滤波法进行融合

采用半拉格朗日法外推预报

获取回波预报场

采用局部约束光流法 
获取运动矢量场

利用双边滤波对雷达基础数据 
进行质量控制

(a) (b) (c)

0～5
5～10 
10～15 
15～20 
20～25 
25～30 
30～35 
35～40 
40～45 
45～50 
50～55 
55～60 
60～65 
＞70

CAPPI/dBz



气象科技 进展

104 Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 9（3）- 2019

1.4.3	运动矢量场对比
获得真实、平滑的运动矢量场是进行外推预报的

关键。分别用交叉相关法、光流法、粒子滤波法追踪

2016年4月13日06：30飑线过程回波的运动矢量场，

其中交叉相关法和光流法均采用中值滤波法对雷达基

数据进行质量控制，粒子滤波法采用双边滤波进行质

量控制。

该飑线在06：30—07：30的1 h内大致呈西北—东

南方向移动，粒子滤波融合法预报的移动路径与实况

大致相同。在实况中飑线的不同位置移动方向有所差

别，飑线南段向偏东南方向移动，北段向偏东移方向

移动，东南段介于两者之间。粒子滤波融合算法追踪

的飑线运动矢量风场（图6a）中，飑线南段大致为西

北气流控制，北段偏西气流控制为主，东南段为西北

气流控制，与飑线相应位置的移动方向基本一致，对

矢量场的刻画也更精细。交叉相关法追踪的矢量场大

致为偏西风（图6b），预报了飑线在1 h内朝偏东方向

移动。而光流法追踪的飑线南段为偏西风，北段为西

南风（图6c），预报飑线在1 h内朝偏东北方向移动。

交叉相关法和光流法在进行运动矢量追踪时，由于质

量控制的原因，强回波中心或者旋转处运动矢量会被

周边的运动矢量所平滑，导致预报的移动路径出现偏

差。由此可知，粒子滤波融合法获得了更接近实况、

更真实的、更精细的回波运动矢量。

图5  2016年4月13日雷达回波滤波前后对比：（a）滤波前；（b）中值滤波后；（c）双边滤波后	
Fig. 5  Comparison between the Guangdong multi-radar mosaic on 13 April 2016: (a) before filtering; (b) after median 

filtering; (c) after bilateral filtering

图6  2016年4月13日06：30运动矢量场对比：（a）粒子滤波融合法；（b）交叉相关法；（c）光流法	
Fig. 6  Comparison between motion vector field at 06:30 BT 13 April 2016: (a) particle filtering fusion algorithm; 	

(b) cross-correlation approach; (c) optical flow method

检验结果表明[19]，粒子滤波法能对各中天气类型

的回波进行较好的预报，尤其是飑线预报效果好于光

流法和交叉相关法。

2	 人工智能临近预报方法研究

2.1	 人工智能临近预报方法研究进展
20世纪80年代开始，人工智能技术已经在气象领

域得到探索性的应用，从气候资料的处理分析到预报

产品的制作都有涉足，其中主要有[32]基于人工神经网

络、基于遗传计算及其融合算法、基于支持向量机方

法、基于贝叶斯方法等气象预报方法。由于计算能力、

数据存储分析能力、以及人工智能算法等基础条件的限

制，尽管当时的一些成果已显示出较好的应用前景，

(a) (b) (c)

(a) (b) (c)
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人工智能技术在气象领域的进展仍受到了制约[20]。

面对信息技术和智能预报技术的快速发展，国

内气象界也在积极探索将智能预报技术与气象业务科

技的发展相结合，并开展了积极的尝试。如中央气象

台、福建省气象台等气象部门通过合作开展基于卷积

神经网络、决策树模型等算法的智能临近预报方法研

究。香港天文台从2014年开始和香港科技大学合作开

发基于卷积神经网络预测模型的深度学习降水临近预

报方法[33]。通过机器深度学习，模拟雷达回波未来2 h
的移动路径，较传统基于光流法预测雷达回波移动具

有了新的优势。

2.2	 基于生成对抗网络GAN的智能预报技术
基于生成对抗网络GAN的智能预报技术是从一系

列雷达观测资料中，运用图像识别等方法提取知识和

信息建立预测模型，并通过损失函数训练模型，输出

产品，进行预报的人工智能临近预报新技术。该方法

可快速和智能化地识别回波，从而预报未来一段时间

内对流天气发生和影响区域（图7）。 

输入：最近时次20层高度 
雷达回波图像（700×900）

人工智能临近预 
报方法——生成对

抗网络 
（generative 
adversarial 

networks，简称
GAN）

输出：1 h预报雷达
回波、QPF

结果检验

POD、FAR、CSI

1～3 h时间间隔6 min

20.5 km

19.5 km

1.5 km

1 2 3 4 5

0.5 km

图7  基于GAN的人工智能临近预报方法示意图	
Fig. 7  Artificial intelligent nowcasting approach based on 

GAN

GAN由谷歌大脑团队的Goodfellow等[22]提出，近

几年在学术界受到广泛的关注，但目前研究主要集中

在传统的视觉领域，即利用GAN模型生成传统视觉

领域图片，如鸟、猫、狗等。深圳市气象局首次使用

GAN方法来做回波临近预报。

2.2.1	模型的建立及训练
建模时，需对原始雷达图片进行5次卷积[34]。其

中第一到第四次卷积分别对输入图片采用卷积层和纠

正线性函数ReLU [35]进行卷积，分别获取图片特征，

第五次卷积采用卷积层和双曲正切函数[36]进行卷积，

获得第五特征图，再对5次获取的卷积进行堆叠完成

模型。建模应用了2015—2017年共3年的雷达数据。

通过堆叠5个卷积层从原始图像中提取的特征，

建立预报模型，输出预报目标，通过计算预报目标与

真实目标图像之间的损失函数，再通过损失函数对模

型进行训练，促使模型向正确的方向优化。

严格来说，一个GAN框架，最少拥有两个组成部

分，一个是生成器G（Generator），一个是判别器D
（Discriminator）。生成器G基于模型生成预报回波图

像序列。判别器则需要对生成器生成的图片进行真假

判别。在训练过程中，会把生成器生成的样本和真实

样本信息传递给判别器D。判别器D的目标是尽可能

正确地识别出真实样本，和尽可能正确地揪出生成的

样本，也就是假样本。而生成器的目标则和判别器相

反，就是尽可能最小化判别器揪出它的概率。

生成器G和判别器D组成一个最小最大游戏

（min-max game），在训练过程中双方都不断优化自

己，直到达到平衡——双方都无法变得更好，也就是

假样本与真样本完全不可区分，从而完成模型的优化

训练。

GAN方法本身没有明确的“预报”过程。在模型

的训练过程中，使用历史序列雷达图片和1 h内预测目

标的数据对作为训练样本。这样模型在训练中学到的输

出就是未来1 h的预报。对抗学习模型见图8。

样本 
sample真实图片 

real world 
images

生成器 
generator

图像序列 
image sequence 样本 

sample

判别器 
discriminator

输出生成器结果 
result

损失函数 
loss

真 
real

假
fake

图8  基于GAN的智能临近预报对抗学习外推模型	
Fig. 8  Adversarial learning model based on GAN

2.2.2	模型的效果
受南海西北部热带低压和西南气流的共同影响，

2018年6月5日广东大部分地区出现了暴雨降水。降水

主要出现在5日上午后。低压外围的对流云团不断涌

现，给广东带来持续的间歇性降水。

选取当日12时的回波进行60 min的外推预报试

验。对比这次降水过程雷达反射率因子拼图13时的实

况（图9c）和智能预报方法在12时起报的13时外推预

报（图9b），智能预报方法预报出了主要的四块回

波：粤西一带的东北—西南向的条状回波、珠江口西

侧的偏西北—东南向的条状回波、珠江口东侧的回波

及粤东沿海的条状回波。预报的回波位置与实况大致

相当，但强度偏弱，强回波的范围偏大。

相对于天气过程的非线性、多因子作用的特点，

只用雷达数据做预报显然是不够的。在进行模型训练

时，除了雷达数据，还应该包含大气动力信息、热力
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信息，甚至地形信息等，以提高模型的适应能力，提

高智能预报水平。对算法的改进，可以考虑在模型中

加入Dense Net结构、Batch Normalization批归一化层

等，以提高模型的性能。

3	 预报效果评估
多年临近预报方法的研究，极大提升了深圳市

气象局临近预报预警水平。对流天气预警时间提前量

由30 min左右提高到2018年的56 min。为了对临近预

报效果进行定量检验，分别计算粒子滤波法、光流法

和GAN智能临近预报方法的击中率（POD）、空报

率（FAR）、临界成功指数（CSI），具体算法见文

献[16]。选取2018年的18个降水过程，包括西风带、

西南季风、台风降水等，将回波强度分为25～80，
35～80，45～80 dBz三个等级。结果如图10。

由图10可知，三种方法对25 dBz以上中等强度回

波的POD都在55%以上，其中光流法最高，GAN方法

次之，略低于光流法。而成功临近指数CSI中，光流

法和GAN方法大致相当。由此可知，总体优势上，

GAN和传统的光流法大致相当。对光流法，三种强度

回波的预报效果均好于GAN方法和粒子滤波法，目前

业务应用以光流法为主。但对不同的过程，三种方法

预报效果不尽相同，光流法对局地生成及强度随时间

快速变化的回波预报效果较好，粒子滤波法对飑线的

预报效果较好，而GAN方法对飑线和台风的预报也具

有较大的参考价值。

4	 结论和讨论
近些年来，深圳市气象局逐渐开发了基于运动矢

量场的交叉相关法、光流法、粒子滤波融合法临近预

报技术，并与哈尔滨工业大学深圳研究生院合作开展

了基于生成对抗网络（GAN）的人工智能临近预报方

法研究。

基于运动矢量场的临近预报方法中，三种预报方

法对于不同天气过程各有优势，业务中很难有一种方

法能很好地做出所有天气过程的临近预报，对于不同

的天气过程，只能通过预报员的判断来选择采用哪种

预报方法。基于生成对抗网络（GAN）的人工智能临

近预报方法大致可以预报1 h的回波，预报结果有一定

的参考价值。

目前，基于雷达回波的外推临近预报技术是基于

雷达反射率因子单个因子，并没有考虑影响风暴生消

的动力学、热力学等因素，几乎没有能力预报回波强

度的变化，对于生命史小于预报时效的雷暴，预报意

义不大。而对于风暴生命史较长的过程，比如超级单

体风暴、持续几个小时的强飑线、由锋面造成的强降

水雨带以及台风等大尺度天气过程，外推临近预报具

有一定的现实意义。

对于人工智能临近预报方法，灾害性天气事件如

冰雹、龙卷、台风等的气象观测数据目前尚未达到深

度学习需要的样本数量，所以基于深度学习的智能临

近预报方法的研究是一个持续的过程，需要持续的投

图9  2018年6月5日反射率因子拼图实况和预报：（a）16：12实况；（b）16：12的60 min预报；（c）17：12实况	
Fig. 9  Comparison between the Guangdong multi-radar mosaic on June 5, 2018: (a) real radar echo at 16:12 BT; 	

(b) 60 min forecast at 16:12 BT; (c) real radar echo at 17:12 BT

图10  粒子滤波法、光流法及GAN方法1 h预报试验结果击
中率、空报率和临界成功指数对比	

Fig. 10  Comparation of hit rate, false forecasting rate 
and critical success index (CSI) in 1 hour later forecasting 

experiment via particle filtering method, optical flow and GAN
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入研究。

对于临近预报未来发展主要依赖以下几方面：

一是数值模式的发展，将先进的外推预报方法同快速

更新循环的高时空分辨率数值模式预报以及二者的融

合，是未来强对流天气短时临近预报的重要发展方

向[13]；二是大数据的挖掘，发展基于人工智能的临近

预报方法，希望可以寻找到一些规则并应用到业务服

务中；三是风暴追踪算法的不断改进；四是预报员能

力的逐渐提高。
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