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摘 要  为了缓解深度学习雷达回波外推预报中普遍存在的“模糊”问题，发展了一种有机融合 PhyDNet和频域匹配生成对

抗网络的雷达回波外推预报方法（PhyDNetSGAN），能够预测江苏及其上游地区未来 3h的雷达组合反射率因子，通过

对比 PhyDNetSGAN、PhyDNet（未使用生成对抗网络）、PhyDNetGAN和 Sprog（改进的光流法）验证了新方法在强对

流天气临近预报中的适用性。结果表明：（1）与光流法 Sprog 相比，深度学习方法能更好地体现强回波的非线性发展

演变过程。（2）增加生成对抗网络的 PhyDNetGAN和 PhyDNetSGAN较其他两组试验能够得到更精细且符合预报员主

观认知的雷达回波外推结果，缓解“模糊”问题。（3）新提出的 PhyDNetSGAN不仅能够改善预报精细度，还能更好地捕

获强回波的形态、位置和中心强度，从而获得更优的预报技巧表现，延长有效预报时长。（4）新提出的综合 TS、Bias

和 FID的综合评分指标较 TS能够更好地反应与预报员主观体验相一致的临近预报检验效果。 
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Abstract   In order to alleviate the common "fuzzy" problem in deep learning radar echo extrapolation prediction, a radar echo 

extrapolation prediction method (PhyDNetSGAN) with organic fusion of PhyDNet and frequency-domain matching generative 

adversarial network was developed, which can predict the combined radar reflectance factor in Jiangsu and its upstream region in 

the future 3h. By comparing PhyDNetSGAN, PhyDNet (without generative adversarial network), PhyDNetGAN and Sprog 

(improved optical flow method), the applicability of the new method in severe convection weather prediction was verified.   The 

results show that: (1) Compared with Sprog, the deep learning method can better reflect the nonlinear evolution of strong echoes.   

(2) PhyDNetGAN and PhyDNetSGAN with the addition of generative adversarial network can obtain more refined radar echo 

extrapolation results in line with the subjective cognition of forecasters than the other two groups of experiments and alleviate the 

"fuzzy" problem. (3) The newly proposed PhyDNetSGAN can not only improve the forecast precision, but also better capture the 

form, position and central intensity of strong echoes, so as to obtain better prediction skills and extend the effective forecast time.   

(4) Compared with TS, the newly proposed comprehensive score index of TS, Bias and FID can better reflect the test effect of 

approaching forecast which is consistent with the subjective experience of forecasters. 

Keywords   Generative adversarial network, Radar echo extrapolation, The "fuzzy" problem, Comprehensive scoring index 

1 引 言 

基于天气雷达等稠密观测资料的 0~3h 临近

预报是强对流天气监测预警业务的主要手段之

一（俞小鼎等，2012；郑永光等，2015），随

着气象技术的快速发展，时间提前量已成为当

前业务场景下衡量预警有效性的主要标准。传

统建立在雷达回波线性演变假设基础上的风暴

追踪（Johnson et al，1998；韩雷等，2007）、

交叉相关（ Tuttle et al ， 1990 ）以及光流

（Germann and Zawadzki，2002；Bowler et al，

2004；程丛兰等，2013）等外推方法不能刻画

对流系统生消演变等非线性过程，因此在实际

应用中存在较大局限性。相较之下，近年来在

气象领域得到快速发展的人工智能，尤其是深

度学习技术已被发现能够更好地处理对流系统

的时空变化及其内在关联，成为了改进强对流

天气临近预报的新手段（周康辉等，2021）。 

早在 2015 年 Shi et al（2015）尝试将深度

学习用于雷达回波临近预报任务，并发现利用

时空卷积神经网络 ConvLSTM 构建的临近预报

模型对中国香港地区的预报技巧优于光流法；

Wang et al（2017；2018；2019）在此基础上先

后提出了 PredRNN及其改良版本 PredRNN++和

PredRNN-v2，重点解决了 ConvLSTM 中不同层

次空间信息相互独立的问题；庄潇然等（2022）

尝试了具有物理约束功能的时空卷积神经网络

PhyDNet，发现该模型较 INCA（Haiden et al 

2010）和其他深度学习模型能够更好地刻画强

降水的快速增强过程，并得到最优的预报技巧

表现。除了上述基于循环神经网络（RNN，

recurrent neural network）的时空序列网络，卷

积 神 经 网 络 （ CNN ， convolutional neural 

network）也在雷达回波临近预报研究中取得了

广泛应用，这当中最具代表性的是图像分割领
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域广泛应用的全卷积网络 Unet，Azyel et al

（2020）发现通过 Unet 构建的雷达回波预测模

型在前 60min 预测技巧优于光流法；曹伟华等

（2022）通过 Unet 研究建立了京津冀地区降水

滚动预报模型，结果表明深度学习技术较交叉

相关能够改进 1h 降水预报的绝对误差和相关系

数；Pan et al（2021）基于Unet建立了结合雷达

回波和双偏振参量的回波预测模型，与光流法

相比更能体现对流风暴发展的过程。 

以上研究均一定程度上阐明了深度学习技

术在强对流临近预报中的有效性，但近期陆续

有研究指出该类技术普遍存在“模糊 ”问题

（Tian et al，2020；Ravuri et al，2021）。“模

糊”问题是一种随着预报时效的延长，预报结果

趋于“回归到均值”的现象，在预报结果上的表

现为大面积的预报结果近似相同且在均值附近，

这种问题的存在将大幅度降低产品的可用性。

Tran and Song（2019）在深度学习框架下提出

了一种基于结构相似性的损失函数，较传统均

方根误差（MSE）和平均绝对误差（MAE）损

失函数更好地改善了对流系统结构的预测能力，

一定程度上可以减弱“模糊”问题，相似的结论

在 Yin et al（2021）也得到了印证。另一类更普

遍的可用于缓解模糊问题的方法是生成对抗网

络（GAN），尽管多项研究已发现GAN能够得

到更加清晰的雷达回波预测结果（Ravuri et al，

2021；Zheng et al，2022），但其优势却难以体

现在传统的客观评分中（Ravuri et al，2021；

Hu et al，2022）。近期，Hu et al（2022）提出

了 一 种 基 于 频 域 匹 配 的 生 成 对 抗 网 络

（Spectrum GAN，SGAN），通过将模型输入

的雷达回波场分解到不同的频域再进行鉴别，

在提升了深度学习模型预测清晰度的基础上还

优化了预报技巧评分，但 Hu et al（2022）采用

的深度学习网络是 Unet，庄潇然等（2022）发

现，在相近的配置下，物理约束网络 PhyDNet

较 Unet 在中国东部地区的强对流临近预报中有

着更优异的表现。本文将提出一种有机融合物

理约束网络 PhyDNet和 SGAN的 0~3h雷达回波

临近预报模型，并进一步发展一种针对强对流

临近预报场景的客观评估方法，通过 2022 年暖

季不同类型的强对流天气过程对新模型开展全

面评估，意在讨论两个问题：（1）SGAN 能否

在缓解“模糊”问题的基础上进一步提升预报技

巧评分？（2）如何从更加科学和全面的角度对

强对流临近预报进行评估？文章的章节安排如

下：第 2 节介绍数据集，第 3 节介绍深度学习

模型及试验设置，第 4节给出试验结果，第 5节

对全文进行总结和讨论。 

2 数据集介绍 

数据集采用由江苏省气象台制作的强对流

应用数据集，具体制作方式可参见庄潇然等

（2022），选用其中雷达组合反射率因子和降

水变量用于本文的深度学习建模，单一时次数

据尺寸为 480×560，水平分辨率为 0.01°（约

1km），时间分辨率为 6min，覆盖了江苏及其

上游安徽的部分地区（庄潇然等，2022）。筛

选 2018-2022 年的 4-9 月区域内有超过 5%雨量

站点有雨（>0.1mm/h）的时次用于数据集制作，

划分 2018-2021 年 4-9 月共计 38011 组数据样本

选为训练集，2022 年 4-6 月 5711 组样本作为检
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验集，同年 7-9 月的 6443 组数据样本作为测试

集。 

3 试验设置 

3.1 PhyDNet 介绍 

PhyDNet 是由 Guen and Thome（2020）提

出的一种具有物理约束功能的深度学习网络，

其物理约束体现在 PhyDNet 体现了特定运动方

程描述的自然界物理运动规律与深度学习结合

的思想。PhyDNet具有物理单元 PhyCell 和基础

时空卷积单元 ConvLSTM 的双分支架构，可通

过残差网络设计将能够通过偏微分方程描述的

物理动力学项和非物理因子项（如图像的纹理、

新生细节等非线性扰动项）分开，在雷达回波

临近预报任务中，前者可用于体现对流系统的

系统性移动变化，后者用于描述系统的局地变

化， PhyDNet 的具体介绍可见于 Guen and 

Thome（2020）、庄潇然等（2022）。 

3.2 基于频域匹配的生成对抗网络（SGAN） 

在传统的 GAN 中，鉴别器用于在平面空

间上对二维预测场进行鉴别，而生成器则试图

让鉴别器认定其输出内容为真值，在二者不断

“博弈”的过程中，最终的输出结果得以逐渐

趋于真实。尽管传统的 GAN 能够一定程度鉴

别预测对象的形态、颜色等基本空间特征，但

是缺乏对其中高频（小尺度）信息的鉴别能力

（Chen et al，2020），天气系统本身就具有复

杂多尺度特征，以雷达回波场为例，层状云回

波时空尺度大，可预报性高，而对流云造成的

强回波则具有时空尺度小，可预报性偏低的特

征，因此，将多尺度系统组成的复杂图形结构

进行等价化处理在气象学意义上缺乏合理性。

针对该问题，本文提出一种有机考虑雷达回波

多尺度信息的频域匹配 GAN 技术（Spectrum 

GAN，简称 SGAN），将由生成器得到的回波

预测场和真值场进行尺度分解，分解后的低频

域场对应较低强度、大尺度回波，高频域场则

对应高强度、小尺度回波，进而通过鉴别器进

行综合判别。 

一般情况下，GAN 判别器的空间损失函数

可表示为： 

𝐿 = 𝐸 ~ ( )[log 𝐷(𝑥)] +  

𝐸 ~ ( ) log 1 − 𝐷 𝐺(𝑥)      （1） 

式（1）中 G 为生成器，𝐷是鉴别器，用于鉴别

输入图片序列在二维空间上的真实性，GAN 的

训练过程可简单理解为生成器 G 不断进行目标

极小化训练，并生成尽可能符合真值的图片序

列𝐺(𝑥)，与此同时，鉴别器𝐷则试图对其进行

最大化，并不断判识𝐺(𝑥)和真值场之间的差异，

从而鉴别图像中的每一个格点值是真或假（图

1a）。在 SGAN 中，采用离散余弦变换（DCT，

Discrete Cosine Transform）技术（庄潇然等，

2016）将二维回波场转换到谱空间（图 2），

并在二维谱空间中进行对抗学习（图 1b），与

Hu et al（2022）采用的快速傅里叶变换（FFT）

相比，DCT 能够避免有限区域的侧边界误差，

SGAN 的判别器频域损失函数可用下式表示： 

𝐿 = 𝐸 ~ ( ) log 𝐷 𝐹(𝑥) +  

𝐸 ~ ( ) log 1 − 𝐷 𝐺(𝐹(𝑥)) （2） 

𝐹(𝑥) = 𝛼(𝑢) ∑ 𝑓(𝑥) cos
( )

  

𝑢 = 0,1, … , 𝑁 − 1                     （3） 

𝛼(𝑢) =
1 𝑁⁄ , 𝑢 = 0

2/𝑁, 𝑢 = 1,2, … , 𝑁 − 1
      （4） 
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式（2）中 G 为生成器，𝐷 是鉴别器，

𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)指 x 从预测值中采样，𝑥~𝑃𝑔(𝑥)表

示 x 从真值中采样， 为 DCT 变换，计算公

式如（3）和（4）所示，其中 f(x)为二维回波

场，N 为二维回波场数据长宽的长度。考虑到

强对流天气主要以中小尺度系统为主，造成中

国东部地区强对流天气的系统以中β尺度飑线

和中γ尺度的对流单体为主，因此在训练时仅

保留中β以下尺度（≤200km），使 SGAN 能

够更加聚焦对中小尺度强回波的判别能力，继

而起到维持强回波预测评分的作用。在损失函

数方面，设计加权平均绝对误差（Weighted L1）

（式 5，表 1）、SGAN 判别器频域损失（式 2）

相结合的综合损失函数（式 6）： 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝐿1 = ∑ (𝑤 𝑦 𝑦 − 𝑦 +  

𝑤(𝑦 ) 𝑦 − 𝑦 )          （5） 

𝐿 = 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝐿1 + 𝐿           （6）

 

图 1 （a）GAN中空间鉴别器示意图，（b）SGAN 中频域鉴别器示意图 

Fig. 1 (a) Diagram of GAN Spatial discriminator,     (b) Diagram of SGAN frequency domain discriminator 

 

图 2 DCT频域分解示意图，(a)图为原始雷达回波场，(b)图为其对应的频域空间分布量化图，(c)为滤

除≥200km波长后的回波场。 

Fig. 2 DCT frequency domain decomposition diagram, figure (a) shows the original radar echo field, figure (b) 

shows its corresponding quantization map of spatial distribution in frequency domain, and figure (c) shows the 

echo field after filtering wavelengths ≥200km. 
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式（5）中， 和 分别代表模型的降水和雷

达反射率因子的预报场， 和 分别代表降水

和雷达反射率因子的观测场，N 代表所有预报

时次所有格点的样本总和。 

表 1雷达反射率因子和降水的权重设置 

Table 1 Design of weighted loss function for radar reflectivity and precipitation rate 

降水强度(mm/h) 权重 反射率因子 (dBz) 权重 

y≤2 1 y<15 0.5 

2≤y<5 2.5 15≤y<25 1 

5≤y<10 5 25≤y<35 2.5 

10≤y<20 10 35≤y<45 5 

y≥20 20 45≤y<50 10 

  y≥50 15 

 

图 3 PhyDNetSGAN 模型结构示意图，(a)图为 PhyDNetSGAN 中的生成器 PhyDNet 模型结构示意图，

(b)图为 PhyDNetSGAN 模型结构整体示意图。 

Fig. 3 Diagram of the PhyDNetSGAN model. (a) diagram of the PhyDNet model in PhyDNetSGAN; (b) 

diagram of the overall structure of the PhyDNetSGAN model. 
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3.3 试验设置 

选取过去 2h（即起报时刻前 2h）逐 6min

的雷达组合反射率因子拼图（XRadar
t-19，XRadar

t-

18 ， …， XRadar
t ）和降水场（ XPrec

t-19 ， XPrec
t-

18，…，XPrec
t）作为模型输入，将 PhyDNet 做

为生成器得到未来 3h 的回波预测结果，并与未

来 3h 回波真值输入鉴别器 SGAN，通过计算综

合损失函数，输出经过鉴别的 3h 回波预测结果，

实现对未来 3h 逐 6min 的雷达组合反射率因子

（XRadar
t+1，XRadar

t+2，…，XRadar
t+30）进行预测

（图 3）。数据预处理方面，在训练开始前将

原始雷达回波和降水均 Min-Max 归一化至[0,1]

区间，模型的具体训练参数设置详见于表 2。

将上述 PhyDNet 与 SGAN 相结合的模型命名为

PhyDNetSGAN，并设置三组对照试验：第一组

对照试验为 STEPS 系统（Bowler et al, 2004，

2007；Pulkkinen et al，2019）提供的改进光流

法 Sprog（Seed，2003），用以对比深度学习方

法与传统光流法的差异；第二组对照试验为未

加入生成对抗网络、直接采用 PhyDNet 输入雷

达回波、降水场双通道建模，得到的雷达回波

预测输出（庄潇然等，2023）；第三组对照试

验为加入传统GAN的 PhyDNetGAN，通过对比

三组深度学习试验可以直观地揭示增加生成对

抗网络在雷达回波临近预报中的作用，并阐明

本文提出的 SGAN较传统GAN能否进一步提升

预测能力。 

表 2 模型参数设置 

Table 2 Model parameters setting 

参数名称 预设值 说明 

初始学习率 0.0001 控制模型权重在每次迭代中的更新幅度，过小权

重更新越慢或者陷入局部最优解，过大会导致模

型不稳定，使其难以收敛。 

 

批量大小 4 一次代入训练模型的样本个数，过小可能导致模

型的收敛性和稳定性降低，过大可能导致模型过

拟合。 

最大迭代轮次 50 一个最大迭代轮次代表所有样本送入网络中完成

了一次前向计算和反向传播的过程。 

生成器中 SGAN 

Loss 和Weighted 

L1Loss的权重比例 

1:10 在 SGAN中，损失函数由鉴别器的损失和生成器

的损失组成。鉴别器的损失使用二元交叉熵损失

函数。生成器的损失使用 SGAN Loss 和Weighted 

L1Loss.其比例为 1：10。SGAN Loss比例过大训

练难以收敛，比例过小难以取得优化效果。 
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Check_val_rate 0.5 进行模型验证的周期。训练 1个 epoch验证 2次

是 0.5，验证次数过多导致模型的训练速度减慢，

可能导致模型精度降低。 

Save monitor TS_45dBZ 训练时模型验证比较的指标。用于保存模型训练

时对 45dBZ以上雷达回波预报效果最好的模型权

重。 

优化器 Adam 优化器是用于优化模型权重的算法，其作用是根

据损失函数的梯度，更新模型的权重，使其逐步

接近最优解。 

Teacher forcing ratio 初始概率为 0，每增

加一个迭代轮次，则

增加 10%的概率使用

上时刻输出作为输入 

训练过程中的每个时刻，有一定概率使用上一时

刻预测的雷达回波作为输入，也有一定概率使用

观测的雷达回波作为输入，用于提高模型的泛化

能力。 

学习率衰减策略 自适应调整学习率

（Reduce LR On 

Plateau） 

学习率设定思路是前期一个较大的学习率来确保

加速收敛，后期用较小的学习率保证稳定，逼近

最优模型。 

3.4 评估方法 

区别于短时（0-24h）和短期（1-3d）预报

场景中的数值预报评估，强对流天气临近预警

场景更加侧重考察预报产品的精细度，考虑到

业务常用的点对点评分方法存在“双重惩戒”

等局限性，本文从“预报技巧评分”、“预报

平衡性”和“预报真实性”三个角度提出一种

新的评分办法，较传统单一“点对点”评分方

法更加适用于临近预报预警场景。在新的评分

规则中，用 TS 和 BIAS 衡量预报技巧和平衡性，

采用 FID（Frechet Inception Distance score）

（Heusel et al，2018）衡量预报图像的真实性，

FID 是计算真实图像分布和生成图像分布之间

距离的一种度量，数值越小代表生成的分布越

贴近于真实分布： 

𝐹𝐼𝐷 = 𝜇 − 𝜇 + 

𝑇 (∑ 𝑟 + ∑ 𝑔 − 2(∑ 𝑟 ∑ 𝑔) . )     （6） 

上式中𝜇 和𝜇 分别为真值场和预测场的特征均

值，∑ 𝑟和∑ 𝑔则分别代表真值场和预测场的协

方差矩阵，Tr 为矩阵的迹。为最大可能贴合现

行业务评价标准，设计了融合TS、BIAS和 FID

的综合评分： 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑇𝑆 ∗ exp −𝑎𝑏𝑠(1 − 𝐵𝐼𝐴𝑆) ∗∗ 0.2 

*exp(- )**0.2              （7） 

其中 TS作为业务常用的预报技巧衡量手段在式

中作为基准分数，BIAS 是评价预报结果“平衡

性”的手段，其数值越接近于 1 越好，因此在

式中 BIAS偏离 1越多则会对基准分数造成越多
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衰减，同样地，如果预报结果精细度越低，则

FID 数值越大，会对 TS 造成较多衰减。 

4 试验结果 

4.1 综合评估结果 

图 4 给出四组试验在测试集时段内（2022

年 7-9月）的 0-3h总体客观评分表现，在 TS评

分方面（图 4a），三组深度学习试验在各检验

阈值上均优于 Sprog，对比 PhyDNetGAN 和

PhyDNet 发现直接增加 GAN 之后 25 和 35dBZ

的 TS 评分略有降低，但对于 45dBZ 阈值增加

GAN 后 TS 评分提高约 13%，这说明通过 GAN

改善预测精度的同时还能优化强回波预测技巧，

采用了频域对抗的 PhyDNetSGAN 在各阈值均

取得了最优的 TS 表现；FID 直观体现出各组试

验中存在的“模糊”问题（图 4c），可以看到

Sprog和PhyDNet受影响较大，增加生成对抗网

络的两组试验可得到改善；较高阈值回波场明

显低于 1（图 4b），相较之下，PhyDNetGAN

和 PhyDNetSGAN 均呈现出较好的纠偏能力。

总的来看，PhyDNetSGAN在 TS、Bias、FID三

个指标上均取得了较好的表现，因此在最终的

综合评分上表现也明显优于其他三组试验（图

4d）。 

 

图 4 四组试验的雷达回波预测评估（a. TS、b. Bias、c. FID、d. Score） 

Fig 4 Radar echo prediction evaluation for four sets of tests (a. TS, b. Bias, c. FID, d. Score) 
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图 5 四组试验雷达回波预测的时间序列评估（a-c. TS、d-f. Bias、g-i. Score、j. FID） 

Fig. 5 Time series evaluation of four sets of experimental radar echo predictions (a-c. TS, d-f. Bias, g-i. Score, 

j. FID) 

在时间序列方面，各组试验的 TS均随预报

时效明显降低（图 5），其中，线性外推 Sprog

下降速度快于其他三组深度学习试验，尤其对

于≥45dBZd 强回波阈值，Sprog 在接近 1h 的预

报时效内就几乎丧失 TS技巧，相较之下，三组

深度学习试验的 TS 则能维持到近 2h，反映出

深度学习具备对强对流系统强度演变的刻画能

力，这一特点在 Bias、FID 和综合评分上也得

到了类似的体现。 
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值得注意的是，单就传统关注的 TS评分而

言，增加生成对抗网络难以得到更好的评分表

现， PhyDNetSGAN 的整体评分仅略优于

PhyDNet，而 PhyDNetGAN 甚至在较低阈值回

波场的 TS 表现甚至明显低于 PhyDNet，体现在

时间序列上（图 5a）可以看到随着预报时效增

加 PhyDNet 评分优势愈发明显，但实际上深度

学习造成的“模糊”问题往往是随预报步长的

增加而愈发明显，因此会出现客观评分与预报

员 主 观 体 验 相 悖 的 情 况 。 相 较 之 下 ，

PhyDNetSGAN在本文新提出的综合评分中的表

现则优于 PhyDNet，与预报员的主观体验更为

一致。 

4.2 典型个例分析 

系统性的评估结果表明增加生成对抗网络

可以明显改善 PhyDNet 的 FID 指标，其中

PhyDNet-SGAN 还能在此基础上进一步优化 TS

和 Bias 评分，尤其是对于≥45dBZ 的强回波，

PhyDNetSGAN 较 Sprog 、 PhyDNet 和

PhyDNetGAN分别提升 35%、123%和 18%。为

了更直观地呈现各组试验的表现，选取发生在

2022 年的 1 次典型强对流天气个例进行重点分

析。 

 

图 6 7 月 20 日强对流天气实况：（a）9:00-12:00 最大风速，（b）9:00-12:00 累积降水，（c）9:00-

12:00 闪电分布，（d）12:00-15:00最大风速，（e）12:00-15:00 累积降水，(f)12:00-15:00闪电分布 

Fig 6 July 20 Strong convection weather conditions: (a) 9:00-12:00 maximum wind speed, (b) 9:00-12:00 

accumulated precipitation, (c) 9:00-12:00 lightning distribution, (d) 12:00-15:00 maximum wind speed, (e) 

12:00-15:00 accumulated precipitation, (f) 12:00-15:00 lightning distribution 
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2022年 7 月 20 日，受高空槽、地面气旋、

低涡共同作用，江苏省自北向南出现一次大范

围强对流天气过程。本次过程对江苏的影响分

为两个阶段，在中午 12:00 前，850hPa 低涡东

南侧暖式切变线给江苏淮北地区造成较强降水

影响（图 6b），并伴有雷电过程，随着低涡持

续东移，约中午 12:00开始，低涡西南侧冷切附

近自北向南陆续出现 8-10 级雷暴大风（图 6d-

f）。为了检验四种雷达临近预报方法对 12:00

开始陆续发生强对流大风过程的预报效果，选

取 12:00起报时次进行重点分析。需要指出的是，

12:00、12:20 和 12:50 连云港、淮安和盐城响水

先后出现 EF2、EF1和 EF3级龙卷，但这 3次龙

卷均未被自动站监测到，且当前的外推预报精

度尚不足以覆盖造成龙卷的小尺度回波，因此

不在本文的讨论。 

图 7 第 1 行给出 7 月 20 日 12:00 起报的输

入雷达回波序列，可以看出此时回波正处于快

速非线性增强阶段，且对应测站尚未观测到 8

级以上的大风天气。图 7 第 2 行给出 3h 预报时

效内间隔 30min 的雷达回波拼图实况，可以看

到受低涡尾部冷空气影响，局地零散强回波逐

渐发展成东北—西南走向的线状强回波带，并

逐渐向东南方向移动。Sprog采用 11:54和 12:00

两帧雷达回波场的风矢量差，并通过半拉格朗

日外推方法线性外推，因此未能体现线状强回

波的组织化演变（图 7 第 3 行），值得注意的

是，由于 Sprog 仅用到相邻两帧的回波风矢量，

因此呈现出东北向移动，而实况强回波带在

12:00 后主要向东南方向移动，这凸显了传统基

于线性假设的外推方法在强回波非线性演变过

程中的局限性。 

与 Sprog 相比，三组深度学习试验均能更

好地描述线状强回波形成过程中的形态及移动

方向（图 7第 4-6行），此外，注意到 PhyDNet

从 90min 开始呈现出比较明显的“模糊”问题，

体现为预测场≥20dBZ 回波面积明显大于观测

拼图，这一特征在 Bias 上可以得到较为清晰的

印证（图 8d）：PhyDNet 对≥ 25dBZ 和≥

35dBZ 量级回波预测的 Bias 明显偏高。与

PhyDNet相比，增加传统 GAN的 PhyDNetGAN

能够修正≥25dBZ 和≥35dBZ 的预报 Bias，但

对≥45dBZ 强回波的预测表现不佳，这可能是

由于 PhyDNetGAN 中的空间鉴别器对高频强回

波的鉴别能力较弱，相较之下，PhyDNetSGAN

不仅有效改善的各个阈值预报结果的 Bias 表现，

还获得了最优的 TS 评分。在 FID 指标方面，

Sprog由于采用了尺度分离，因此 FID随预报时

效持续增加。图 9 第一行给出 14:06（即 2h 预

报时效左右）中尺度对流系统尾部雷达回波实

况和四组试验预测结果，该时间点南京和镇江

交界处局地出现 10 级雷暴大风，Sprog 由于不

具备对强回波演变的描述能力，因此未能有效

预报，相较之下三组深度学习试验均预测出位

于江苏西南部的强回波区，而 PhyDNetSGAN

在此基础上进一步准确预报出了回波的形态，

且高值区与雷暴大风发生站点的位置相匹配；

图 9 第二行给出 14:48 观测和预报的对比图， 
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图 7 2022 年 7 月 20 日强对流天气过程，第 1行为模型输入，第 2 行为观测实况，第 3-6 行为当日

12:00 起报的 4 组试验预报结果。 

Fig. 7 Strong convective weather process on July 20, 2022, row 1 is the model input, row 2 is the o 

bserved reality, and rows 3-6 are the results of four sets of experimental forecasts reported from 12:00 on that 

day. 

 

该时刻盐城南部多站出现 10 级雷暴大风，对比

各组试验的强回波预报结果，同样可以看到

PhyDNetSGAN的预测强回波中心与雷暴大风位

置更接近，且回波整体形态和位置与实况相似

度最高。 
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图 8 2022年 7 月 20 日 12:00 起报各组试验的 TS、BIAS、FID 和 Score 的时间序列（a-c. TS、d-f. 

Bias、g-i. Score、j. FID） 

Fig. 8 Time series of TS, BIAS, FID and Score for each group of trials Forecasted from 12:00 on July 20, 2022 

(a-c. TS, d-f. Bias, g-i. Score, j. FID) 

 

5 结论和讨论 

为了缓解深度学习雷达回波外推预报中普

遍存在的“模糊”问题，本文发展了一种有机

融合物理约束深度学习模型（PhyDNet）和频

域匹配生成对抗网络（SGAN）的雷达回波外

推预报技术，可以提供江苏及其上游地区未来
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3h、水平分辨率 0.01°、时间分辨率 6min 的雷

达回波预报结果，并从不同角度对新技术开展

了评估，得到如下结论：（1）与光流法 Sprog

相比，深度学习方法能更好地体现强回波的非

 

图 9 （a）起报 126min 后 14:06（31N -33N，118E-120E）雷达拼图叠加散点最大风速，（b-e）四

组试验在对应区域和时间的预测图，（f）起报 168min 后 14:48 左右（32N -34N，119E -121E）雷

达拼图叠加散点最大风速（泰州和盐城交界处应该会有超过 25m/s 的风速），（g-j）四组试验在对应

区域和时间的预测图 

Fig. 9 (a) Maximum wind speed at 14:06 (31N -33N, 118E -120E) of the radar puzzle superimposed on the 

scattered points 126 min after the start, (b-e) predicted maps of the four tests in the corresponding area and 

time, (f) maximum wind speed at 14:48 (32N -34N, 119E -121E) of the radar puzzle superimposed on the 

scattered points around 168 min after the start (the border of Taizhou and Yancheng should have more than 

25m/s wind speed), (g-j) prediction maps of four sets of tests in the corresponding areas and times 

线性发展演变过程。（2）增加生成对抗网络的

PhyDNetGAN 和 PhyDNetSGAN 较其他两组试

验能够得到更精细且符合预报员主观认知的雷

达回波外推结果，缓解“模糊”问题。（3）新

提出的 PhyDNetSGAN 不仅能够改善预报精细

度，还能更好地捕获强回波的形态、位置和中

心强度，从而获得更优的预报技巧表现，延长

有效预报时长。（4）新提出的综合 TS、Bias

和 FID的综合评分指标较 TS能够更好地反应与

预报员主观体验相一致的临近预报检验效果。

本研究结果表明通过设计更具气象意义的生成

对抗网络不仅能够改善深度学习雷达回波外推

预报中的“模糊”问题，还能兼顾预报技巧，

这为业务强对流临近预警的深度研发提供了新

思路，未来研究中将尝试将文章提出的生成对

抗网络技术直接应用于强降水和阵风风速的预

报中。 
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