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摘　要　采用福建省及周边邻省 2021～2023年 4～9月自动站降水观测数据、中国气象局强对流天气短时临近预

报系统的 0～120 min定量降水预报（SWAN-QPF）、全球和区域模式的降水预报数据作为预报因子，以中国气

象局对 20 mm h−1 阈值短时强降水的邻域检验（检验半径为 40 km）为检验标准，基于 TS（Threat Score）评分

最优化原则，优选各预报因子的最优邻域半径（Ri），建立基于邻域的 1～12 h逐时短时强降水预报模型。结果

表明：自动站降水观测数据采用预报制作时间前 10 min（最优时段）累计降水量、Ri（Ri=0.5°）、Ntop=5（Ri 内

取降水量排名前 5名）站（格）点的平均降水量作为预报降水量进行持续性预报，经最优消空阈值订正后 2021
和 2022年 1 h预报时效的 TS可达 37.5%、32.2%，2 h预报时效可达 22.2%、19.5%，相比多模式最优权重集成

预报（各模式最优 Ri=0.6°、Ntop=15，1 h预报时效的 TS可达 16.2%和 16.6%、2 h预报时效可达 18.0%和

14.2%），极大提升了临近 1～2 h的预报准确率。SWAN-QPF经最优消空阈值订正后的预报（Ri=0.3°、Ntop=15）
在 1～2 h内的 TS也优于多模式最优权重集成预报，但劣于持续性预报。3～12 h多模式最优权重集成预报的

TS评分明显高于另两类预报。在 1～4 h内以最优权重进一步集成三类数据，5～12 h采用多模式最优权重集成

预报，建立 1～12 h逐时短时强降水预报模型。将采用 2021和 2022年数据训练所得参数应用于福建 2023年短

时强降水预报，其 TS评分在 1～4 h分别为 42.7%、28.8%、23.1%和 20.2%，5～12 h均在 17%以上。

关键词　短时强降水　持续性预报　有效邻域半径　最优时段累计降水量
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Abstract　A forecast  model  for  short-time heavy precipitation (greater  than 20 mm h−1)  for  1–12 h at  1-h intervals  in
Fujian Province and its neighboring provinces is established based on neighborhood analysis with an optimal TS (threat
score).  This  model  utilizes  real-time  precipitation  observational  data  from  automatic  weather  stations,  0–120  min
quantitative  precipitation  forecast  from  SWAN-QPF  (Severe  Weather  Automatic  Nowcasting)  of  the  China
Meteorological Administration, and forecast precipitation data from global and regional models during April–September
2021–2023. A neighborhood test with a radius of 40 km is adopted. The results indicate that the accuracy of the nowcast
in  the  initial  hours  is  greatly  improved  by  incorporating  real-time  precipitation  observations  to  forecast  the  short-time
heavy precipitation (persistence forecast) compared with forecasts based on multimodel optimal weight integration. After
the optimal elimination threshold correction, the TS can reach 37.5% for 2021 and 32.2% in 2022 for 1-h forecast lead
time  when  the  forecast  precipitation  is  calculated  using  10  min  real-time  precipitation  prior  to  the  forecast  production,
with a neighborhood radius (Ri) of 0.5° and the average of the top 5 (Ntop=5) heavy precipitation stations within Ri. The
TS can reach 22.2% for 2021 and 19.5% in 2022 in 2-h forecast lead time. The TS of the consensus forecast combining
global  and regional  models  with  optimized weights  can reach 16.2% for  2021 and 16.6% in 2022 for  1-h forecast  lead
time (18.0% and 14.2% in 2-h forecast lead time, respectively) when the forecast precipitation is calculated using Ri=0.6°
for  each  model  and  Ntop=15.  The  SWAN-QPF  short-time  heavy  precipitation  predictions  revised  by  the  optimal
elimination threshold (with Ri=0.3° and Ntop=15) are also better than the multimodel optimal weight integration, but they
are less effective than predictions using real-time observational precipitation in the first few hours. For the 3–12-h forecast
lead time, multimodel optimal weight integration is better than the other two methods. The above mentioned multisource
data, revised by the optimal elimination threshold, are further integrated with optimized weights for 1–4-h forecast lead
time,  whereas  multimodel  optimal  weight  integration is  adopted in  the  5–12-h forecast  lead time to  establish  the  short-
time heavy precipitation model for 1–12-h forecast lead time at 1-h intervals. The parameters trained with 2021 and 2022
data are applied to forecast  short-time heavy precipitation in Fujian in 2023,  yielding TS of 42.7%, 28.8%, 23.1%, and
20.2% for the 1–4-h forecast lead time, respectively, with all values exceeding 17% for the 5–12-h forecast lead time.
Keywords　Short-time heavy precipitation, Persistence forecast, Effective neighborhood radius, Cumulated precipitation

in optimal period

 1    引言

我国天气预报业务中一般将超过 20 mm h−1 的
降水事件定义为短时强降水，它发生时间短、局地

性强、降水效率高，易造成滑坡、山体崩塌、暴洪

等局地而短促的灾害，因此一直以来都是气象预报、

预警业务工作中的重点和难点（孙继松, 2017; 李林

等, 2018）。福建省地处我国东南沿海，依山靠海、

海岸线长、山区多、地形独特，在季风气候的影响

下，成为全国短时强降水的高发区之一，因短时强

降水而引发的生命财产损失时有发生。

关于短时强降水的研究包括时空演变特征分析、

个例分析及形成短时强降水的中小尺度对流系统分

析等（陈炯等, 2013; 张小玲等, 2014; 刘晶等, 2022;
杨涛等, 2023; 郑淋淋等, 2023），除此之外，诸多

学者也开展了短时强降水的短时临近（简称短临）

预报方法研究。关于短时强降水的短临预报方法主

要包括实况外推、数值模式、数值预报和统计方法

相结合进行订正预报等（赵渊明和漆梁波, 2021）。
实况外推主要是基于前期雷达回波的连续观测得到

其移动矢量场，再通过外推用于后期预报，其整体

预报思路有单体跟踪法和区域跟踪法，目前常见

方法有雷暴识别、追踪、分析和临近预报法

 （Thunderstorm Identification, Tracking, Analysis, and
Nowcasting，TITAN; Dixon and Wiener, 1993）、交

叉相关回波跟踪法（Rinehart and Garvey, 1978; Li
et al., 1995）、光流法（Bowler et al., 2004; Liu et al.,
2015）、变分回波跟踪法（Laroche and Zawadzki,
1995; 吴剑坤等, 2019）等。基于雷达回波的临近外

推预报针对临近 1～2 h预报能力较好，但由于该
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方法缺乏对强对流系统生消演变的物理机制描述，

随着预报时效增长，外推预报能力迅速降低。数值

模式在动力和物理过程描述上虽存在不足，但对强

对流系统活动的刻画原理要优于实况外推方法，因

此有学者将数值预报和统计方法相结合，对模式预

报结果进行订正，从而提高短时强降水的预报准确

率，这种对数值模式进行统计后处理以提高预报技

巧的方法在预报业务中应用广泛（吴启树等, 2017;
唐文苑和郑永光, 2019; 赵瑞霞等, 2020）。通过统

计方法订正模式预报结果主要有两种途径，一是基

于数值模式的物理量场获得与短时强降水发生的统

计关系或经验阈值，结合配料法、套叠法等

 （Maddox et  al.,  1979; Doswell  et  al.,  1996），对短

时强降水的发生与否进行潜势预报（张莹等, 2011;
雷蕾等, 2012; 田付友等, 2015; 谌志刚等, 2017; 洪
伟和郑玉兰, 2018）；二是通过多模式集成技术提

高短时强降水的预报准确率，各模式在动力框架、

物理参数化方案、初始场、地形表征等多方面存在

差异，彼此间的预报能力在时间、空间上也存在差

异，为充分利用不同模式降水预报结果，多模式集

成技术迅速发展（吴政谦等, 2012; 吴振玲等, 2019;
Ji et al., 2020; 危国飞等, 2020），研究表明，组合

多个模式的有效预报信息可提升预报可靠性，预报

技巧优于单一模式（Danard et al., 1968; Thompson,
1977; Zhi et al., 2012）。从以往研究可知，实况外

推在临近 1～2 h对短时强降水的预报能力要优于

基于数值模式的预报方法，但在更长预报时效上，

基于数值模式的预报方法更优，因此将实况外推和

基于模式预报相融合的方法被提出（陈葆德等 ,
2013; 储海等, 2023），但有研究指出该方法在弱降

水预报中会导致空报率偏高（程丛兰等 ,  2013）。
从原理上来说，二者的融合即随着预报时效的增加，

外推预报的权重逐渐减少，基于模式预报的权重逐

渐增大，从而实现外推预报和基于模式预报之间的

平滑过渡（程丛兰等, 2019）。
邻域法在天气预报业务中应用广泛，关键应用

领域主要包括两方面。一是用于高分辨率数值模式

检验，传统检验方法通常基于预报和观测事件点对

点的匹配来评价数值模式的预报表现，这种检验结

果往往与预报员对模式的主观评判不尽相同，尤其

是在小概率天气事件中（Mass, 2002; 苏翔和袁慧

玲, 2020），邻域法通过放宽预报和观测事件在网

格尺度上的匹配限制来评价模式的预报表现，可加

深预报员对数值模式预报性能的理解（潘留杰等,
2015; Kochasic et al., 2017; Johnson et al., 2020）。二

是用于邻域概率预报，考虑到邻近格点要素的预报

信息能够相互补偿，Theis et al.（2005）基于邻域

法从单一确定性预报生成了概率预报并被广泛应用

 （Ben Bouallègue et al., 2013; Schwartz et al., 2015），
且该方法很快被扩展到集合预报领域（Schwartz et
al., 2010）。

前人关于邻域法的应用主要为检验和概率预报。

本文考虑到在短时强降水中中小尺度系统发生发展

的上下游效应，正在发生短时强降水的区域在一定

时间内能影响周边其他区域降水的发生发展，故利

用邻域法原理充分挖掘预报地点周边范围内的降水

信息，提出基于邻域的短时强降水有无的确定性预

报方法，基于 TS（Threat Score）评分最优化原则

 （OTS，吴启树等 ,  2017），优选可用资料的最优

有效邻域半径和强降水站（格）点数。除了设计基

于中国气象局强对流天气短时临近预报系统的

0～120 min定量降水预报（SWAN-QPF）数据试

验、全球和区域模式最优化权重集成预报试验（危

国飞等, 2020）外，本文还引入自动站降水观测数

据进行持续性预报（相较于雷达回波外推而言，直

接使用自动站实况降水数据可在一定程度上避免雷

达回波和雨强转换带来的误差），通过引入自动站

降水观测数据提升短时强降水临近预报准确率，通

过多模式最优权重集成提升短时预报准确率。本文

研究结果在福建省预报业务中应用表明，采用预报

制作时间前 10 min的自动站实况累计降水量进行

短时强降水的持续性预报，可大幅提升临近 1～2
h的预报准确率。并以最优化权重集成方法在

1～12 h内集成自动站实况降水数据、SWAN-QPF、
全球和区域模式降水预报数据，建立 1～12 h逐时

短时强降水滚动订正预报模型。

 2    资料与方法

 2.1    资料

以 2021和 2022年 4～9月数据为训练集，

2023年 4～9月数据为业务测试集。所用数据主要

包括福建省及周边邻省气象自动站 4138站逐 5 min
降水观测数据（图 1）、中国气象局强对流天气短

临预报系统的 0～120 min定量降水预报（SWAN-
QPF）产品、全球和区域模式降水预报数据（表 1）。
SWAN-QPF数据逐 6 min滚动更新未来 0～120 min
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的降水预报量，时间分辨率为 6 min，空间水平分

辨率为 0.01°×0.01°。本文预报和检验站点为第三

届全国智能预报技术方法交流大赛中规定的福建

省 1125站。

本文算法均以起报时间之前可用的业务预报模

式资料为准。以 08:00（北京时，下同）起报为例，

可用的模式资料为前一日 20:00起报的资料，另加

CMA-MESO的前一日 23:00、当日 02:00和 05:00
起报的资料（实际业务运行时，根据资料到报情况，

采用最新 4次起报资料）。采用多模式最优权重集

成，既可综合考虑各模式对短时强降水预报的异同

问题，也可在实际业务运行中解决因个别模式某一

时次数据缺少而导致的无预报数据问题。

用 2021和 2022年的 4～9月上述数据，按年

分别训练参数，以探究在短时强降水预报中被训练

参数在不同年份间是否具备稳定性。综合两年评估

得到的参数，最终建立福建省 1～12 h逐时短时强

降水滚动订正预报模型，并在 2023年预报业务中

应用检验。

 2.2    检验方法

短时强降水预报检验采用第三届全国智能预报

技术方法交流大赛强对流检验方案：采用点对面检

验方法，扫描半径为 40 km，阈值为 20 mm h−1，
不限于本省（市、自治区）辖区，若以预报地点为

中心的周边 40 km范围内出现降水量超过 20 mm
h−1，则判定该预报地点发生短时强降水。主要采

用 TS评分作为检验指标，偏差（BIAS）评分为辅

 （Wilks, 2006）：

TS=
NA

NA+NB+NC
×100% , （1）

BIAS=
NA+NB

NA+NC
, （2）

式中，NA、NB 和 NC 分别为短时强降水的命中站

 （次）数、空报站（次）数和漏报站（次）数。

 2.3    预报方法

考虑到对流系统发生发展的上下游效应，正在

发生短时强降水的区域在一定时间内能影响周边其

他区域降水的发生发展，故利用邻域法原理挖掘预

报地点周边范围内的降水信息，提出基于邻域的短

时强降水有无的确定性预报方法，基于 TS评分最

优化原则优选可用资料的最优有效邻域半径和强降

 

 

图 1    福建省及周边邻省 4138个气象自动站分布。红色圆点表示

福建省预报及检验的 1125站。以站点 A 为圆心，黑色圆的检验半径

R=40 km，蓝色圆表示确定站点 A 降水预报值的邻域半径 Ri 范围。

Fig. 1    The  distribution  of  4138  automatic  weather  stations  in  Fujian

Province  and  its  neighboring  provinces.  The  red  dots  indicate  1125

stations for forecast and inspection in Fujian Province. Taking station A

as the center  of  the circle,  the test  radius  (R)  of  black circle  is  40 km,

and the blue circle represents the range of neighborhood radius (Ri) for

determining the forecast precipitation of station A.

 

表 1    全球和区域模式的基本信息

Table 1    Basic information of global and regional models
 

模式的中文全称 模式的英文缩写 起报时间（北京时） 时间分辨率 空间水平分辨率

欧洲中期天气预报中心的确定性预报 ECMWF-IFS 20:00和08:00 3 h 0.125°×0.125°

欧洲中期天气预报中心的集合预报 ECMWF-EPS 20:00和08:00 3 h 0.5°×0.5°

中国气象局上海数值预报系统 CMA-SH9 20:00和08:00 1 h 0.1°×0.1°

广东快速更新同化数值预报系统 CMA-GD 20:00和08:00 1 h 0.03°×0.03°

中尺度天气数值预报系统 CMA-MESO(2008) 20:00和08:00 1 h 0.03°×0.03°

CMA-MESO(2311) 23:00和11:00 1 h 0.03°×0.03°

CMA-MESO(0214) 02:00和14:00 1 h 0.03°×0.03°

CMA-MESO(0517) 05:00和17:00 1 h 0.03°×0.03°
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水站（格）点数，预报短时强降水最有可能发生的

落区。本文对比分析三类数据对短时强降水的预报

效果，主要包括气象自动站降水观测数据、SWAN-
QPF、全球和区域多个模式降水预报数据。具体步

骤为：（1）多源数据基于不同邻域半径确定降水

预报值（详见 2.3.1节），其中降水预报值随邻域

半径和强降水站（格）点数的变化而变化。（2）采

用 OTS法开展最优消空阈值订正。即设计系列消

空阈值（本文设计为 0～30 mm，间隔为 0.1 mm），

若降水预报值≥消空阈值，则预报有短时强降水，

反之则无；对全省所有站次检验评估，获取在某一

邻域半径和强降水站（格）点数下 1～12 h各预报

时效的最优 TS和对应消空阈值。（3）优选可用

资料的最优有效邻域半径和强降水站（格）点数。

采用气象自动站实况降水进行持续性预报试验和

SWAN-QPF数据预报试验时，二者对短时强降水

的预报能力随预报时效的增加迅速降低，因此以经

最优消空阈值订正后、各预报时效 TS最优确定所

需参数最优解；采用各模式降水预报数据试验时，

考虑到短时强降水本文仅预报未来 1～12 h，在此

预报时效内模式的预报能力随预报时效的增加无显

著差异，因此以经最优消空阈值订正后的所有预报

时效 TS评分平均值最优为目标确定参数最优解，

下文所有与模式相关的算法 TS均指所有预报时效

TS评分的平均值。本文先用邻域内最强降水站

 （格）点的降水量作为预报降水量，确定较优邻域

半径范围，然后在此范围内采用穷举法确定最优有

效邻域半径和较强降水站（格）点数，以降低计算

量。（4）确定各模式集成的最优权重和在不同预

报时效下多源数据集成的最优权重，建立 1～12 h
逐时短时强降水滚动订正预报模型（详见 2.3.3
节）。本文所提预报时效均指相对于短时强降水预

报的起报时间而言的未来 1～12 h。
 2.3.1    多源数据基于不同邻域半径确定降水预报值

以站点 A 为例（图 1），预报未来以站点 A 为

圆心的半径 40 km范围内是否发生短时强降水，设

计系列邻域半径 Ri（ i=1～15对应 Ri=0.1°～1.5°，
其中，1°表示 1个经/纬距，下同），并将各邻域

半径内所有站（格）点的降水量作为因子，对于站

点 A 降水预报值的确定，Ri 是训练及预报的关键

参数。为减少邻域内极端预报降水量值不确定性的

影响，采用 Ri 范围内降水量排名前 n 个站（格）

点（Ntop）的平均降水量作为站点 A 的 1 h预报降

水量值 Pf。以 08:00起报为例，Pf 的计算公式为

Pf =
1

Ntop

Ntop∑
n=1

yn, （3）

式中，yn 为 Ri 范围内排名第 n 个站（格）点的降

水量。采用气象自动站降水观测数据开展持续性预

报，1～12 h各预报时效的 yn 均为 07:00～08:00内
某个分钟级时段的实况累计降水量（分钟级时段的

确定方法详见 2.3.2节）；SWAN-QPF数据中，采

用 07:48起报（预报制作时 SWAN-QPF的最新起

报时次）的未来 0～120 min预报降水量，1 h预报

时效的 yn 为 SWAN-QPF数据 12～72 min的预报降

水量，2～12 h各预报时效的 yn 均为 SWAN-QPF数

据 72～120 min的预报降水量（持续性预报）；采用

各数值模式的预报降水量数据计算 Pf 时，1～12 h
各预报时效的 yn 为所用模式对应预报时效的逐 1 h
预报降水量，其中 ECMWF-IFS和 ECMWF-EPS
的时间分辨率为逐 3 h，3 h内逐 1 h降水量均采用

3 h降水量，如08:00～09:00、09:00～10:00、10:00～
11:00逐时降水量均采用 08:00～11:00逐 3 h降水量。

 2.3.2    基于自动站逐 5 min降水观测数据确定最优

可用时段累计降水量

基于自动站整点逐时降水观测数据预报短时强

降水，可能存在两个问题：其一，由于实况数据传

输至业务平台时间会滞后几分钟，无法应用非常接

近起报时间的降水实况信息，如 08:00起报，

07:50～08:00的降水量数据不能到报；其二，应用

短时强降水预报制作时间之前哪一时段的累计降水

实况来预报短时强降水效果最佳。故采用起报时间

前 1 h自动站逐 5 min降水观测数据设计如下试验

 （以 08:00起报为例）：

X =


x1
x2
...

xp

 =


x11 x12 · · · x1q
x22 · · · x2q
. . .

...
. . .

...
xpq



=



r0−5 r0−10 · · · r0−60
r5−10 · · · r5−60
. . .

...
. . .

...
r55−60


, （4）

式中，p 和 q 均为 12（1 h内有 12个 5 min），x11、
x12 分别对应 r0–5、 r0–10，表示 07:00～07:05、07:
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00～07:10的时段累计降水量，其余以此类推，则

在 07:00～08:00内共有 78个不同时段累计降水量

数据（X）。沿公式横向各时段起始时间不变，累

计降水时长增长；沿公式纵向各时段起始时间逐渐

临近起报时间。将这 78个不同时段累计降水量分

别代入式（3）中计算 Pf，以 TS评分最优为目标，

筛选出预报短时强降水的最优可用时段累计降水量。

实际业务运行为保证起报时实况数据的可用性，

逐 5 min降水观测数据仅用到 07:50。
 2.3.3    集成多源降水数据最优权重的确定

基于 2.3.1和 2.3.2节方法，分别确定自动站实

况降水、SWAN-QPF、各模式降水预报数据预报

短时强降水的最优 Ri、Ntop 及实况最优可用时段累

计降水量，再进一步集成多源数据。先集成各模式

预报降水数据，在多模式最优权重集成的基础上，

再集成自动站降水观测数据和 SWAN-QPF。集成

方法依据加权平均法原理，设计如下公式：

Pft =

1.0Pf1+

m∑
i=2

aiPfi

1.0+
m∑

i=2

ai

, （5）

式中，Pft 为集成的预报降水量，Pfi 为单个预报降

水量，ai 为集成权重系数，m 为需集成的 Pf 个数。

确定第一个预报降水量 Pf1 的权重为 1.0，在 Pf1 的

基础上集成 Pf2，以 TS评分最优为目标，确定 a2
的最优解（ ai 本文设计取值为 0.0～3.0，间隔

0.1）。依次再集成第 3、4、······、m 个 Pf，最终

得到一组权重系数的最优解。

 3    基于自动站观测降水的短时强降水

持续性预报试验

 3.1    确定最优邻域半径

采用起报时间前 1 h自动站整点累计降水量数

据、在不同邻域半径（Ri）下、Ri 内排名第 1名
 （Ntop=1）的降水量进行短时强降水的持续性预报，

经最优消空阈值订正后的 1～6 h各预报时效的检

验评估结果如图 2所示。随预报时效增加，所测

试 Ri 的 TS评分均下降，且降幅显著，1～4 h预报

时效内所测试 Ri 的 TS评分基本均在 10%以上，

5～6 h的 TS已降至较低水平（故无需评估 7～
12 h），即在经最优消空阈值订正后的短时强降水

持续性预报试验中，预报时效越短，预报效果越好，

在临近 1～4 h预报时效内预报效果较优，尤其是

在临近 1～2 h内，TS明显高于其他预报时效。最

优 Ri（TS最大值所对应的 Ri）随预报时效的增加

而增大，1～4 h预报时效内，最优 Ri 由 0.5°增大

至 0.7°，5～6 h最优 Ri 已固定不变、均为 0.7°。
TS随 Ri 变化的变幅，随着预报时效的增加而减小，

即 Ri 变化对 TS的影响随预报时效的增加而减小，

主要在 1～2 h预报时效内影响较大。

在实际预报业务中，为降低预报模型算法复杂

度，提升算法运行效率，本文预报模型在不同预报

时效内采用统一的 Ri，故以 1～2 h预报时效的 TS
评分总和最优为目标，选取临近 1～2 h整体预报

 

 

图 2    采用 2021年起报时间前 1 h自动站整点累计降水量计算预报降水量的 TS分布。预报降水量为邻域半径（Ri）内排名第一（Ntop=1）

的降水量，红色曲线为预报前 2 h的 TS总和。

Fig. 2    The TS (Threat Score) distributions of forecast precipitation that is calculated by 1-h automatic weather station precipitation data on the hour

before the beginning of forecast in 2021. The forecast precipitation is the first precipitation (Ntop=1) in the range of neighborhood radius (Ri), and the

red line is the sum of TS in 0–2-h forecast lead time.
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效果最优的 Ri。1～2 h预报时效内整体预报效果较

优的 Ri 范围为 0.4°～0.7°，以 0.5°表现最优。下文

在 Ri 为 0.4°～0.7°范围内进一步确定其他参数。

 3.2    确定最优可用时段累计降水量

采用自动站逐 5 min降水观测数据，在 Ntop=
1时，Ri 为 0.4°～0.7°，整点 1 h内 78个不同时段

累计降水量（具体方法见 2.3.2节）分别确定持续

性预报的降水预报值 Pf，经最优消空阈值订正后

的 1～6 h各预报时效的检验评估 TS分布如图 3所
示。Ri 为 0.4°～0.7°，在前 6 h各预报时效内均表

现出两个明显特征（图 3a–d）：TS评分随降水累

计时长的增加而增加（图中曲线斜率均为正）；降

水累计时段的起始时间越临近起报时间，TS评分

越高。即既要保证所用实况降水数据越临近起报时

间，也要保证一定时长的累计降水，短时强降水预

报效果才能达到最佳。这两个特征在前 4 h预报时

效内较为明显，尤其是在前 2 h内。

根据以上两特征，且在实际业务运行中实况资

料会滞后 5～10 min，因此重点对比可用时段累计

降水量（r0–50、r5–50、r10–50、r15–50、r20–50、r25–50、
r30–50、r35–50、r40–50、r45–50）的预报效果（图 3e–
h），可确定较优时段累计降水量为 r30–50、r35–50、
r40–50，前 2 h预报时效内整体预报效果最优均在邻

域半径 Ri 为 0.5°（图 3i）。
 3.3    确定最优 Ntop

由 3.1和 3.2节的分析可知，基于自动站降水

观测数据进行短时强降水的持续性预报，较优邻域

半径（Ri）为 0.4°～0.7°，较优可用时段累计降水量
 

 

图 3    （a–h）采用 2021年起报时间前 1 h的自动站逐 5 min降水观测数据计算预报降水量的 TS分布；（i）为（e–h）中预报前 2 h的 TS

总和。预报降水量为邻域半径（Ri）内排名第一（Ntop=1）的不同时段累计降水量；x1 表示 r0–5、r0–10、 ······、r0–60，x2 表示 r5–10、

r5–15、······、r5–60，依次类推。

Fig. 3    (a–h) The TS distributions of forecast precipitation that is calculated by automatic weather station 5-min precipitation data one hour before the

forecast beginning in 2021; (i) the sum of TS in 0–2-h forecast lead time in (e–h). The forecast precipitation is the cumulative precipitation of different

periods ranked first (Ntop=1) at neighborhood radius (Ri); x1 represents r0–5, r0–10, ······, r0–60, x2 represents r5–10, r5–15, ······, r5–60, and others analogize.
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为 r30–50、r35–50、r40–50，故本节在相对确定范围中

进一步确定 Ntop 的最优取值。由图 4可见，经最优

消空阈值订正后的 TS随 Ntop 的变化，在 1～2 h预
报时效内较为明显，3～4 h预报时效已无明显变化。

表 2为 3.1至 3.3节中三个试验步骤各自最优

参数方案的汇总，可以看出，基于自动站逐 5 min
降水观测数据，采用时段累计降水量 r40–50、Ntop=5、
Ri=0.5°时预报效果最优，1～4 h各预报时效内在三

种参数方案中 TS均最高，同时 BS评分总体更接

近 1。以前 2 h预报时效内整体预报效果最优为目

标，三个试验步骤选取得到的最优 Ri 均为 0.5°，

表明采用本文选取最优 Ri 的方法，Ntop 的变化对

最优 Ri 的选取无明显影响。采用 2022年数据进行

同样训练，所得各参数最优解与 3.1到 3.3节中的

结论基本一致（图略）。

 3.4    基于 SWAN-QPF 和各模式数据的对比试验

应用 SWAN-QPF数据预报短时强降水可得到

与自动站实况降水数据类似结论，但预报效果略差。

图 5a为 Ntop=1、在不同 Ri 下预报未来 1～6 h短时

强降水的 TS分布（经最优消空阈值订正）：随预

报时效增加，所测试 Ri 的 TS评分均下降，且降幅

显著；在前 4 h预报时效内预报效果较好，尤其是

 

 

图 4    采用 2021年起报时间前 1 h的自动站逐 5 min降水观测数据计算预报降水量的 TS分布。预报降水量分别为时段降水量（a、d、g、j）

r30–50、（b、e、h、k）r35–50、（c、f、i、l）r40–50 在邻域半径（Ri）（a、b、c）Ri=0.4°、（d、e、f）Ri=0.5°、（g、h、i）Ri=0.6°、（j、k、l）

Ri=0.7°排名前 1～15（Ntop=1～15）的平均降水量。红色曲线为预报前 2 h的 TS总和。

Fig. 4    The  TS  distributions  of  forecast  precipitation  that  is  calculated  by  automatic  weather  station  5-min  precipitation  data  one  hour  before  the

forecast beginning in 2021. The forecast precipitation is the mean precipitation when Ntop is from 1 to 15 at (a, d, g, j) r30–50, (b, e, h, k) r35–50, (c, f, i, l)

r40–50 in the range of (a, b, c) Ri=0.4°, (d, e, f) Ri=0.5°, (g, h, i) Ri=0.6°, (j, k, l) Ri=0.7°, respectively. The red line is the sum of TS in 0–2-h forecast

lead time.
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前 2 h；最优 Ri 随预报时效的增加而增大。综合考

虑临近 1～2  h预报时效内预报效果整体最优，

Ri=0.3°预报效果最好。图 5b为 Ri=0.3°，在不同

Ntop 下预报未来 1～4 h短时强降水的 TS分布：在

不同预报时效下，TS均随 Ntop 的增大而增加，并

逐渐趋于平稳；随着预报时效的增加，TS随 Ntop

增大的增幅减小，在 1 h预报时效，Ntop 由 1增加

到 15，TS增幅最大，上升 0.7%。因此，选定采

用 SWAN-QPF数据预报短时强降水的最优 Ri=0.3°、
Ntop=15，但前 4 h预报时效内预报效果均不如自动

站实时降水数据（详细数据对比见表 3）。采用

2022年 SWAN-QPF数据进行训练，所得各参数最

优解与 2021年一致（图略）。

各模式数据在 Ntop=1和不同 Ri 下分别计算预

报降水量，经最优消空阈值订正后的 TS分布（各

预报时效 TS平均值）如图 6a所示。各模式数据

的最优 Ri 均不太一致，但基本在 0.4°～0.7°，且每

个模式的 TS评分在 0.4°～0.7°之间均相差不大，

因此本文统一选取多模式最优 Ri=0.6°；各模式对

短时强水的预报能力也不一致，CMA-MESO表现

最优，ECMWF-EPS、ECMWF-IFS、CMA-GD和

CMA-SH9对短时强降水的预报能力相差不大。

 

表 2    基于 2021 年自动站降水数据采用不同最优参数方案计算预报降水量的 TS 和 BS 评分

Table 2    The TS and BS (BIAS) score of forecast precipitation that calculated by different optimal parameter schemes based
precipitation data from automatic weather station in 2021
 

最优参数方案

1 h预报时效 2 h预报时效 3 h预报时效 4 h预报时效

TS BS TS BS TS BS TS BS

整点1 h累计降水量、Ntop=1、Ri=0.5° 34.2% 1.44 21.2% 1.90 14.7% 2.37 11.3% 2.73
r40–50、Ntop=1、Ri=0.5° 34.4% 1.39 21.9% 1.44 15.0% 2.05 11.6% 2.20
r40–50、Ntop=5、Ri=0.5° 37.5% 1.13 22.2% 1.53 15.2% 1.89 11.6% 2.20

注：最优参数方案分别为3.1至3.3节中三个试验步骤各自最优参数方案。

 

 

图 5    采用 2021年 SWAN-QPF数据计算预报降水量的 TS分布。图 a中，预报降水量为邻域半径（Ri）内排名第一（Ntop=1）的降水量，

红色曲线为预报前 2 h的 TS总和；图 b中，预报降水量分别为 Ri=0.3°时排名前 1～15（Ntop=1～15）的平均降水量。

Fig. 5    The TS distributions of  forecast  precipitation that  is  calculated by SWAN-QPF data  in  2021.  In Fig.  a,  the forecast  precipitation is  the first

precipitation (Ntop=1) at neighborhood radius (Ri), and the red line is the sum of TS in 0–2-h forecast lead time; in Fig. b, the forecast precipitation is

the mean precipitation when Ntop is from 1 to 15 at Ri=0.3°, respectively.
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表 3    2021 和 2022 年多源降水数据在最优参数方案下计算预报降水量的 TS 和 BS 评分

Table 3    The  TS  and  BS  score  of  forecast  precipitation  calculated  by  multi-source  precipitation  data  under  the  optimal
parameter schemes
 

年份 最优参数方案

1 h预报时效 2 h预报时效 3 h预报时效 4 h预报时效

TS BS TS BS TS BS TS BS
2021 自动站时段累计降水量r40–50、Ntop=5、Ri=0.5° 37.5% 1.13 22.2% 1.53 15.2% 1.89 11.6% 2.20

SWAN-QPF、Ntop=15、Ri=0.3° 30.7% 1.65 22.0% 1.74 14.8% 2.34 10.5% 2.73

多模式最优权重集成、Ntop=15、Ri=0.6° 16.2% 1.42 18.0% 1.97 16.3% 1.60 14.9% 1.34

多源数据最优权重集成 40.5% 1.19 25.8% 1.61 19.9% 1.74 18.8% 1.89

2022 自动站时段累计降水量r40–50、Ntop=5、Ri=0.5° 32.2% 1.28 19.5% 1.68 13.8% 2.32 10.6% 2.65

SWAN-QPF、Ntop=15、Ri=0.3° 28.7% 1.57 19.1% 1.80 12.6% 2.68 8.9% 3.79

多模式最优权重集成、Ntop=15、Ri=0.6° 16.6% 1.62 14.2% 2.19 12.3% 1.93 13.4% 2.18

多源数据最优权重集成 36.0% 1.29 23.1% 1.64 17.2% 2.01 15.2% 1.96

 

 

图 6    采用 2021年各模式降水预报数据计算预报降水量的 TS分布。图 a中，预报降水量为邻域半径（Ri）内排名第一（Ntop=1）的降水量，

其中 CMA-MESO(2311)、CMA-MESO(0214)、CMA-MESO(0517)为 23:00和 11:00，02:00和 14:00，05:00和 17:00起报，其余模式均为

20:00和 08:00起报；图 b中，预报降水量分别为 Ri=0.6°时排名前 1～15（Ntop=1～15）的平均降水量。

Fig. 6    The  TS  distributions  of  forecast  precipitation  that  is  calculated  by  multi-model  forecast  precipitation  in  2021.  In  Fig.  a,  the  forecast

precipitation  is  the  first  precipitation  (Ntop=1)  at  neighborhood  radius  (Ri),  CMA-MESO(2311),  CMA-MESO(0214),  CMA-MESO(0517)  models

forecast started from 2300 BJT and 1100 BJT, 0200 BJT and 1400 BJT, 0500 BJT and 1700 BJT, respectively, other models forecast started from 2000

BJT and 0800 BJT; in Fig. b, the forecast precipitation is the mean precipitation when Ntop is from 1 to 15 at Ri=0.6°, respectively.
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图 6b为各模式数据在 Ri=0.6°和 Ntop 为 1～15分别

计算预报降水量、经最优消空阈值订正后的 TS分

布，除 CMA-GD和 CMA-SH9外，各模式 TS均

随 Ntop 的增大而有所上升。因此，选定采用多模式

数据预报短时强降水的最优 Ri=0.6°、Ntop=15。采

用 2022年多模式降水数据进行训练，最优 Ri 与

2021年一致（图略）。

在各模式选取 Ri=0.6°和 Ntop=15时，按照各模

式的 TS评分由高到低，以 CMA-MESO(0214)预
报降水量数据为基础（权重系数 a1=1.0），按不同 ai

依次集成 CMA-MESO(0517)、CMA-MESO(2311)、
CMA-MESO(2008)、ECMWF-EPS、ECMWF-IFS、
CMA-GD、CMA-SH9，以 TS最优为目标，选取

各模式集成的最优 ai。由图 7可见，2021和 2022
年的 TS均随着集成的模式个数增加而增加，集成

后的短时强降水预报质量（2021年 TS可达 18.8%，

2022年可达 14.8%）优于任一单一模式订正预报；

各模式的最优 ai 在两年间均有重合部分，表明各模

式的最优 ai 在不同年份间相对平稳，具有可用性。

多模式最优权重集成的短时强降水预报，在临

近 1～2 h内的预报质量低于基于自动站实况降水

的持续性预报和基于 SWAN-QPF产品预报，但对

于 3～12 h的短时预报，多模式最优权重集成的预

报质量明显高于另两类（表 3）。
 3.5    多源数据集成的对比试验

多模式降水预报数据、自动站逐 5 min实况降

水数据和 SWAN-QPF数据在选定最优参数方案后，

以多模式最优权重集成后的预报降水量为基础

 （a1=1.0），依次集成自动站逐 5 min实时降水数

据和 SWAN-QPF数据，可进一步提升短时强降水

的预报质量。由图 8可见，随着自动站逐 5 min实
时降水数据和 SWAN-QPF数据的加入，经最优消

空阈值订正后，2021和 2022年在不同预报时效下、

短时强降水预报的 TS均在多模式最优权重集成的

基础上稳步提升，且最优 ai 在两年间均有重合部

分；随着预报时效的增加，自动站逐 5 min实时降

水数据和 SWAN-QPF数据的最优权重均在下降，

在 4 h预报时效时已降为 0.1，即对短时强降水的

预报已没有明显贡献。

由表 3可见，多源数据最优权重集成的短时强

降水预报，在 1～4 h预报时效内的 TS均优于单一

种类数据预报。尤其是 1～2 h内，由于自动站逐
 

 

图 7    2021和 2022年以 CMA-MESO(0214)模式的预报降水量为基础（权重系数 a1=1.0），按不同 ai 依次集成 CMA-MESO(0517)、CMA-

MESO(2311)、CMA-MESO(2008)、ECMWF-EPS、ECMWF-IFS、CMA-GD、CMA-SH9模式预报降水量的 TS分布。各模式预报降水量为

Ri=0.6°和 Ntop=15时的平均降水量。彩色阴影为 TS的最大值和次大值；红色方框为各模式选定的最优 ai。

Fig. 7    The TS distributions of forecast precipitation when CMA-MESO(0517), CMA-MESO(2311), CMA-MESO(2008), ECMWF-EPS, ECMWF-

IFS, CMA-GD, CMA-SH9 models are integrated in turn according to different  weight  coefficients  (ai)  based on the forecast  precipitation of CMA-

MESO(0214) model (a1=1.0) in 2021 and 2022. The forecast precipitation of all models is the mean precipitation when Ntop is 15 at Ri=0.6°. The color

shadings indicate the maximum and secondary maximum of TS; the red boxes indicate the optimal ai for each model.
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5 min实况降水数据和 SWAN-QPF数据的加入，

在多模式最优权重集成基础上极大提升了短时强降

水的预报准确率。但在多源数据最优权重集成方案

中，1～2 h预报时效内的 BS评分比自动站实况降

水数据持续性预报方案略偏高，说明其他两类数据

的加入导致短时强降水空报率有所增加。

 4    模型预报效果检验

将基于 2021和 2022年的自动站逐 5 min实况

降水数据、SWAN-QPF数据和多模式降水数据形

成的多源数据最优权重集成的短时强降水预报模型，

应用于福建 2023年 4～9月短时强降水逐日 4次预

报（02:00、08:00、14:00、20:00；表 4），1～12 h
逐时 TS均在 15%以上，远高于国家气象中心指导

预报产品（尤其是临近 1～2 h预报），预报模型

的 TS是国家气象中心指导预报产品的 2.5倍以上。

在 2023年全国智能预报技术方法交流大赛中，应

用该模型预报福建省的短时强降水，TS评分排名

全国第一。

2023年台风“杜苏芮”给福建带来明显强降

水，在其影响期间（7月 27～29日），利用本文

预报模型预报短时强降水，在 1～12 h预报时效内

逐时 TS均在 28%以上。尤其是在 1～2 h预报时

效内，TS评分分别为 60.3%和 46.9%（表略）。

图 9分析了 2023年 7月 28日夜间的一次短时强降

水。台风“杜苏芮”西北行深入内陆后，其尾部环

流和本体环流分别在福建沿海和西北部山区形成明

显强降水（图略）。从短时强降水实况（图 9蓝色

点）分布可见，随着时间推移，福建西北部强降水

趋于减弱，而由台风尾部环流造成的沿海强降水一

直持续；29日早晨西南部山区出现分散性局地短

时强降水，持续时间不长。分析本文预报模型的预

报结果（图 9阴影），预报与实况总体较为一致。

模型对于台风尾部环流在沿海地区造成的系统性短

时强降水在 1～12 h预报时效内预报均较好，而对

于台风本体环流在西北部山区造成的短时强降水出

现一定程度空报现象（图 9b–d阴影）；对于西南部

山区分散性局地短时强降水出现漏报现象（图 9i–l
阴影）。总体而言，本文算法对于预报系统性短时

强降水具有较好参考意义，尤其是在福建沿海地区

的强降水带。

 5    结论与讨论

本文利用邻域法挖掘预报地点周边范围内的降

水信息，提出基于邻域的短时强降水有无的确定性

预报方法，并结合 OTS法，以自动站降水观测数

据、SWAN-QPF数据、全球和区域模式的降水预

报数据作为预报因子，优选可用资料的最优有效邻

 

 

图 8    多源数据在（a）1 h、（b）2 h、（c）3 h、（d）4 h预报时效下按不同 ai 集成的 TS分布。彩色阴影为 TS的最大值和次大值，红色方

框为自动站逐 5 min降水数据（OBS）和 SWAN-QPF数据选定的最优 ai。

Fig. 8    The TS distributions of  multi-source data  integrated according to  different ai under  (a)  1-h,  (b)  2-h,  (c)  3-h,  (d)  4-h forecast  lead time.  The

color shadings indicate the maximum and secondary maximum of TS, and the red boxes indicate the optimal ai for OBS (automatic weather station 5-

min precipitation data) and SWAN-QPF data.
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域半径和强降水站（格）点数，建立 1～12 h逐时

短时强降水滚动订正预报模型。主要结论如下：

 （1）将气象自动站降水观测数据应用于短时

强降水的确定性预报中，可极大提升临近 1～2 h
预报时效的预报准确率。采用预报制作时间前 10
min实况累计降水量、邻域半径 Ri=0.5°、Ri 内选

取排名前 5名（Ntop=5）站点的降水量平均值作为

预报降水量进行持续性预报，经最优消空阈值订正

后，2021和2022年1 h的TS可达37.5%、32.2%，2 h
的 TS可达 22.2%、19.5%（多模式最优权重集成

预报 1  h的 TS达 16.2%和 16.6%、 2  h达 18.0%

和 14.2%）。SWAN-QPF数据（Ri=0.3°、Ntop=15）
经最优消空阈值订正后，在临近 1～2 h内预报效

果也较好，但不如自动站实况降水数据。

 （2）采用自动站降水观测数据和 SWAN-QPF
数据进行短时强降水预报，在临近 1～2 h预报时

效内预报效果好，随着预报时效的增加，预报准确

率明显降低；3～12 h短时预报仍主要依赖于全球

和区域模式最优权重集成预报。以最优权重集成三

类数据，在 1～4 h预报时效内可进一步提升短

时强降水预报准确率，2021和 2022年 1 h的 TS可

达 40.5%、36.0%，2 h的 TS可达 25.8%、23.1%，
 

表 4    2023 年 4～9 月福建省短时强降水 1～12 h 逐时预报的 TS 评分

Table 4    The TS of short-time heavy precipitation for 1–12-h forecast lead time at 1-h intervals in Fujian Province from April
to September in 2023
 

TS评分

1 h 2 h 3 h 4 h 5 h 6 h 7 h 8 h 9 h 10 h 11 h 12 h

本文预报模型 42.7% 28.8% 23.1% 20.2% 18.6% 17.8% 19.2% 20.3% 20.0% 18.5% 17.8% 18.0%

国家气象中心指导预报 10.4% 11.3% 10.3% 10.0% 9.8% 9.6% 10.1% 11.0% 10.0% 9.3% 9.4% 9.3%

 

 

图 9    2023年 7月 28日 20:00起预报的（观测的）短时强降水落区（黄色阴影：预报的；蓝色点：实况的）。

Fig. 9    The forecasted (yellow shadings) and observed (blue dots) areas of short-time heavy precipitation started from 2000 BJT 28 July 2023.
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3 h的TS可达 19.9%、17.2%，4 h的TS可达 18.8%、

15.2%。

 （3）Ri 和 Ntop 的变化对短时强降水预报准确

率的影响在不同数据中不一样。基于自动站降水观

测数据进行短时强降水持续性预报，在 1～2 h预
报时效内，Ri 和 Ntop 的变化对短时强降水预报准

确率影响均较大；采用 SWAN-QPF数据预报短时

强降水，在 1～2 h预报时效内 Ri 的变化对准确率

影响较大，Ntop 影响不大；而在全球和区域模式预

报降水量数据中，Ri 和 Ntop 的变化对短时强降水

预报准确率的影响均没有前两类数据大。这是否和

不同类型降水预报数据空间分辨率及它们对降水量

预报的空间差异大小有关，还值得进一步探讨。

应用本文预报算法，2023年 4～9月福建 1～
12 h预报时效内逐 1 h预报准确率均在 15%以上，

尤其是前 4 h内均在 20%以上，1 h的 TS达 42.7%，

对预报短时强降水具有较好参考意义。但从预报个

例分析中发现，对于系统性短时强降水，预报模型

的预报效果较好，而对于局地突发性短时强降水的

预报能力还有待进一步提升。
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