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提　要：基于３ＤＵｎｅｔ深度学习模型及ＥＣＭＷＦＩＦＳ全球模式（简称ＥＣ）、ＣＭＡＳＨ９区域模式预报产品，研发了多模式融

合定量降水预报技术，并引入综合梯度（ＩＧ）方法增强模型可解释性。结果表明：３ＤＵｎｅｔ能够有效提升模式原始降水预报性

能，且多模式融合深度学习预报模型（ＤＬ）对于５ｍｍ·ｈ－１降水预报ＴＳ评分明显优于单模式订正模型。实时业务检验结果

表明，ＤＬ降水预报性能显著优于原始模式和传统最优权重融合方法（ＯＦＭ），５ｍｍ·ｈ－１和１０ｍｍ·ｈ－１量级ＴＳ评分较ＯＦＭ

分别提高了约７０．３％和２６．５％。２４ｈ累计降水量预报检验结果显示，ＤＬ对中雨、大雨、暴雨量级的ＴＳ评分均优于单一模式

和ＯＦＭ产品；尤其在６０ｈ和７２ｈ的较长预报时效，其对暴雨的ＴＳ评分较ＥＣ分别提高了约４２．７％和２４．３％。ＤＬ能够有效

订正模式原始预报较大尺度雨带的形态和位置误差，但对局地极端强降水存在范围偏大的倾向。采用ＩＧ算法分析特征因子

重要性发现，ＤＬ能够识别不同模式中相同因子的作用差异，ＣＭＡＳＨ９中与边界层过程和局地动力热力结构相关的因子（如

ＣＡＰＥ和近地层风场）具有更高的重要性，而ＥＣ中与天气尺度环流背景和气团热力状态相关的因子（如地面气压和２ｍ气

温）贡献更为突出。

关键词：３ＤＵｎｅｔ深度学习模型，多模式融合，时空特征，可解释性，降水预报订正

中图分类号：Ｐ４５６　　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　　犇犗犐：１０．７５１９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００５２６．２０２６．０７２２０１

ＭｕｌｔｉＭｏｄｅｌＦｕｓｉｏｎｆｏｒＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎ３ＤＵｎｅｔ

ＬＩＨａｎ１
，２
　ＭＡＹｕｎｑｉ

１，２
　ＤＡＩＫａｎ

３
　ＺＨＡＮＧＸｉａ

１，２

１ＨｅｎａｎＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＯｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００３

２ＨｅｎａｎＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡｇｒｏｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｐｐｏｒｔａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣＭＡ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００３

３ＮａｔｉｏｎａｌＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｒｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８１

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙｄｅｖｅｌｏｐｓａｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｆｕｓｉｏｎｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅ３ＤＵｎｅｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍｔｈｅＥＣＭＷＦＩＦＳｇｌｏｂａｌｍｏｄｅｌ（ａｂｂｒｅｖｉａｔｅｄａｓ

ＥＣ）ａｎｄｔｈｅＣＭＡＳＨ９ｒｅｇｉｏｎａｌｍｏｄｅｌ，ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ（ＩＧ）ｍｅｔｈｏｄｔｏｅｎｈａｎｃｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅ３ＤＵｎｅｔｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｒａｗｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ，ａｎｄｔｈｅｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｆｕｓｉｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ（ＤＬ）ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ

ｔｈｅｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅＴＳｓｃｏｒｅｆｏｒ５ｍｍ·ｈ
－１
ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｏｐｅｒａ

ｔｉｏｎａｌｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅＤＬｃａｎｐｒｏｄｕｃｅｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙｂｅｔｔｅｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｔｈａｎｂｏｔｈｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｏｐｔｉｍａｌｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ（ＯＦＭ）．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈａｔｏｆＯＦＭ，ｔｈｅＴＳ

　 国家重点研发计划（２０２３ＹＦＣ３２０９３０１）、河南省科技攻关计划（２５２１０２３２００２５）、中国气象局气象能力提升联合研究专项（２４ＮＬＴＳＺ００４）和

全国暴雨研究开放基金（ＢＹＫＪ２０２４Ｑ１４）共同资助

２０２５年１１月２５日收稿；　２０２６年７月２２日收修定稿

第一作者：栗晗，主要从事暴雨机理分析和智能预报技术研究．Ｅｍａｉｌ：ｈａｎｌｉ＿１００５＠１６３．ｃｏｍ

第５２卷 第１０期

２０２６年１０月
　　　　　　　　　　　

气　　　象

ＭＥＴＥＯＲＯＬＯＧＩＣＡＬＭＯＮＴＨＬＹ
　　　　　　　　

　Ｖｏｌ．５２　Ｎｏ．１０

　Ｏｃｔｏｂｅｒ　２０２６



ｓｃｏｒｅｓｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆｔｈｅＤＬｍｏｄｅｌａｔｔｈｅ５ｍｍ·ｈ
－１ａｎｄ１０ｍｍ·ｈ－１ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓａｒｅｉｍ

ｐｒｏｖｅｄｂｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ７０．３％ａｎｄ２６．５％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｆｏｒｔｈｅ２４ｈａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅＤＬ

ｆｏｒｅｃａｓｔａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒＴＳｓｃｏｒｅｓｔｈａｎａｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌａｎｄＯＦＭｐｒｏｄｕｃｔｓｆｏｒｍｏｄｅｒａｔｅｒａｉｎ，ｈｅａｖｙｒａｉｎ

ａｎｄｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｒｅｌａｔｉｖｅｔｏｔｈａｔｏｆｔｈｅＥＣ，ａｔｔｈｅｌｏｎｇｅｒｌｅａｄｔｉｍｅｏｆ６０ｈａｎｄ

７２ｈ，ＴＳｓｃｏｒｅｓｏｆｔｈｅＤＬｆｏｒｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｆｏｒｅｃａｓｔｓａｒｅｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙａｂｏｕｔ４２．７％ａｎｄ２４．３％，ｒｅｓｐｅｃ

ｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅＤＬｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｏｒｒｅｃｔｔｈｅｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｒａｉｎｂｅｌｔｓｉｎｒａｗ

ｆｏｒｅｃａｓｔｓ，ｂｕｔｉｔｔｅｎｄｓｔｏｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｅｘｔｅｎｔｏｆｌｏｃａｌｅｘｔｒｅｍｅｈｅａｖｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ．Ｆｅａｔｕｒｅｉｍ

ｐｏｒｔａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｔｈｅＩＧａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｖｅａｌｓｔｈａｔｔｈｅＤＬｃａｎｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｏｌｅｓｏｆｔｈｅｓａｍｅ

ｆａｃｔｏｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ．Ｆａｃｔｏｒｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｂｏｕｎｄａｒｙｌａｙｅｒｐｒｏｃｅｓｓｅｓａｎｄｌｏｃａｌｄｙｎａｍｉｃｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ（ｅ．ｇ．，ＣＡＰＥａｎｄｎｅａｒｓｕｒｆａｃｅｗｉｎｄ）ｐｏｓｓｅｓｓｈｉｇｈｅｒｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｉｎｔｈｅＣＭＡＳＨ９，ｗｈｉｌｅｆａｃｔｏｒｓ

ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｓｙｎｏｐｔｉｃｓｃａｌｅｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄａｉｒｍａｓｓｔｈｅｒｍａｌｓｔａｔｅ（ｅ．ｇ．，ｓｕｒｆａｃｅｐｒｅｓｓｕｒｅ

ａｎｄ２ｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｍｏｒｅｐｒｏｍｉｎｅｎｔｌｙｉｎｔｈｅＥＣ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：３ＤＵｎｅｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｆｕｓｉｏｎ，ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ

ａｂｉｌｉｔｙ，ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

引　言

数值天气预报模式是现代天气预报的基础，主

导着定量降水预报（ＱＰＦ）业务水平的提高（李泽椿

等，２０１９；谌芸等，２０２１）。近年来，区域高分辨率数

值预报业务迅速发展（徐同等，２０１９；黄丽萍等，

２０２２）———空间分辨率细至千米级、时间分辨率达到

小时级的模式相继投入业务并发挥作用（陈昊明等，

２０２１；刘静等，２０２２）。但数值模式仍难以准确预报

每一个中小尺度对流过程，小时降水的可预报性仍

然较低（姚秀萍和李若莹，２０２３）。

由于模式预报长期存在初始场不确定性、边界

条件误差、动力框架和物理参数化局限等导致的系

统偏差，在模式降水预报基础上结合统计客观方法

进行偏差订正成为提高降水预报准确率的重要途径

（杨绚等，２０２２；沈文强等，２０２３）。例如，最优ＴＳ评

分、频率匹配等方法（吴启树等，２０１７；ＺｈｕａｎｄＬｕｏ，

２０１５；智协飞和吕游，２０１９；高星星等，２０２３；刘会军

等，２０２４）可以通过订正模式降水预报量级或落区范

围进而改善ＴＳ评分。进一步结合集合预报或多模

式预报信息能够一定程度上改进模式原始降水落区

预报效果（代刊等，２０１８；Ｓｎｏｏｋｅｔａｌ，２０２０；张华龙

等，２０２２）。总体而言，这些技术虽可提高降水预报

水平，但大多仍主要依赖模式自身的降水预报结果，

未充分利用模式预报的风场、温度、湿度等多源气象

要素信息，因而订正效果很大程度上受制于模式原

始降水预报性能。

随着近年来人工智能在气象领域的快速发展，

深度学习凭借其非线性映射能力和对时空多维气象

信息的特征提取能力，已成为提高降水预报准确率

的新途径之一（杨绚等，２０２２；蒋鸿儒和方巍，２０２４）。

在数值模 式降水后 处理 领域，卷积 神 经 网 络

（ＣＮＮ）、ＵＮｅｔ及其三维扩展结构（３ＤＵｎｅｔ）因其

在处理空间时间复杂维度特征建模方面的优势，逐

渐成为主流模型框架（陈锦鹏等，２０２１；Ｌｉｕｅｔａｌ，

２０２３；周莉等，２０２４；曾小团等，２０２５；张亚萍等，

２０２５）。已有研究表明，基于３ＤＵｎｅｔ融合温度、

风、湿度、位势高度等多层次气象要素，可显著提升

不同等级的定量降水预报技巧（Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０２２；熊

文睿等，２０２５）。相较于二维模型，３ＤＵｎｅｔ能够更

好地处理降水相关气象要素的多维度特征，有助于

刻画降水演变过程的连续性与动态特征，在小时和

累计降水量预报中均展现出潜力。

另外，单一数值模式难以全面刻画复杂大气过

程，不同模式在动力框架、物理参数化及资料同化方

案等方面存在显著差异，通过联合利用多模式预报

信息，可进一步提升降水预报的稳定性和泛化能力

（Ｔａｎｇｅｔａｌ，２０２２；Ｆａｎｇｅｔａｌ，２０２３）。然而，现有研

究多聚焦于单一时间尺度（如仅小时或仅２４ｈ累计

降水量），尚缺乏在统一框架下同时评估小时降水细

节与２４ｈ累计降水量表现的研究；同时，对多模式、

多要素融合建模过程中各类气象因子作用机制的分

析也相对缺乏。

此外，深度学习模型在降水预报中的应用仍面

临物理可解释性不足的问题。为缓解“黑箱”特性带
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来的不确定性，近年来可解释人工智能方法逐渐被

引入气象研究领域（Ｂａ爧ａｇ　　ａｏｇ　　ｌｕｅｔａｌ，２０２２；Ｍｕ

ｅｔａｌ，２０２４）。其中，积分梯度（ＩＧ）作为一种基于梯

度归因的解释方法，具有理论完备、实现简单且适用

于复杂深度网络结构等优点（Ｓｕｎｄａｒａｒａｊａｎｅｔａｌ，

２０１７；Ｍａｍａｌａｋｉｓｅｔａｌ，２０２２）。通过ＩＧ方法可以定

量评估不同输入气象要素在模型预测中的相对贡

献，为理解深度学习模型提取的物理信息及其作用

路径提供参考。

鉴于此，本文以３ＤＵｎｅｔ深度学习模型为核心

框架，在输入端融合二维空间和一维时间维度的多

层次气象要素，构建融合不同模式、多特征因子的降

水预报订正模型，并评估其对小时降水量和２４ｈ累

计降水量两类不同尺度降水预报的改进效果。同

时，通过引入ＩＧ方法对模型特征因子的重要性进

行评估，尝试对深度学习模型中关键气象因子的贡

献及其物理作用机制进行解释，以期为深度学习在

多模式融合降水预报领域的应用提供新思路。

１　数　据

选取欧洲中心ＥＣＭＷＦＩＦＳ全球模式（以下简

称ＥＣ）和中国气象局ＣＭＡＳＨ９区域模式（以下简

称ＣＭＡＳＨ９）２０１９—２０２３年的预报产品作为深度

学习模型（ＤＬ）和最优权重融合方法（ＯＦＭ）的输入

数据。两个模式涵盖高空和地面多层次基本气象要

素（风场、温度、湿度等）以及模式自身的定量降水预

报（小时降水量和２４ｈ累计降水量）。ＥＣ在大尺度

环流演变和长时效预报方面性能较为稳定；ＣＭＡ

ＳＨ９对中小尺度对流降水过程的捕捉能力较强，但

也更容易受局地热力、动力过程影响出现预报偏差，

两家模式水平分辨率均为０．１°（９ｋｍ）。已有研究

表明，ＥＣ对强对流性降水往往预报偏弱（干偏差），

但在较长预报时效上保持一定优势，而ＣＭＡＳＨ９

模式对短时强降水更敏感（命中率高），但易出现降

水偏强、偏多的倾向（湿偏差）（陈昊明等，２０２５；徐同

等，２０２５）。本文尝试利用两家模式各自优势，通过

深度学习模型实现互补。

本研究采用国家气象信息中心提供的地面卫

星雷达融合逐小时降水分析产品（ＣＭＰＡ＿Ｈｏｕｒｌｙ

Ｖ２．１）作为ＤＬ训练时的降水真值（潘旸等，２０１８）。

该资料时间分辨率为１ｈ，空间分辨率为０．０５°

（５ｋｍ），能够较准确地反映降水的时空演变特征。

在独立检验阶段，为更贴近业务预报检验方式，选取

２０２３年河南１６１８个国家级和区域级自动气象观测

站的逐小时降水量观测资料作为实况。文中所用时

间均为北京时。

２　研究方法

２．１　深度学习模型数据预处理

深度学习模型输入特征因子如表１所示。采用

双线性插值将ＥＣ和ＣＭＡＳＨ９降水预报产品空间

分辨率统一为０．０５°。研究目标区域为３１．２５°～

３６．５°Ｎ、１１０．２°～１１６．７５°Ｅ，网格大小为１３２×１０６。

采用２０１９—２０２１年汛期（５—９月）数据作为ＤＬ训

练集；为了更好地评估模型对主汛期强降水预报的

泛化能力，将２０２２年５—６月作为验证集，７—９月

作为测试集，模型的最终有效性由２０２３年６—９月

的业务运行检验结果加以验证。

表１　深度学习模型中输入的特征因子

犜犪犫犾犲１　犉犲犪狋狌狉犲狏犪狉犻犪犫犾犲狊犻狀狆狌狋狋狅狋犺犲犱犲犲狆犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾

模式 特征因子 高度

ＥＣ

温度、湿度、纬向风、经向风 ２００、５００、８５０、１０００ｈＰａ

降水量、１０ｍ纬向风、１０ｍ经向风、２ｍ温度、地面气压、

海平面气压、整层可降水量、对流有效位能

ＣＭＡＳＨ９
降水量、组合反射率、１０ｍ纬向风、１０ｍ经向风、

２ｍ温度、地面气压、对流有效位能、对流抑制能量、２ｍ湿度

　　由于降水样本具有典型的偏态分布特征，需筛

选有效降水训练样本。当最大降水阈值≥２０ｍｍ·

ｈ－１或有效降水（≥０．１ｍｍ·ｈ
－１）格点数＞８００个，

判定为有效样本并用于构建模型训练数据集，同时

对各输入特征因子进行最大值和最小值归一化处

理，消除量级差异。
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卷积类深度学习模型的定量降水预报易出现空

间落区平滑、强降水预报偏弱，针对这一现象，本文

采用传统频率订正和时间拆分方法对ＤＬ输出降水

预报产品进行后处理，并与ＤＬ原始预报进行对比，

具体步骤如下：（１）采用３０ｄ滑动训练期对ＤＬ预

报逐小时降水量和２４ｈ累计降水量分别进行频率

订正；（２）基于订正后产品逐格点构建２４ｈ内逐小

时降水量的时间变化曲线，基于该变化曲线对偏差

订正后的２４ｈ累计降水量在逐个格点上按照比例重

新分配至１ｈ，得到新的逐小时降水量预报（ＤＬＰ）。

２．２　３犇犝狀犲狋深度学习模型架构

３ＤＵｎｅｔ最早由ｉｅｋｅｔａｌ（２０１６）提出，其具

有多维度数据特征提取能力，能够更有效捕捉与降

水有关气象要素的时空多维度特征间的复杂演变关

系，从而更好地订正模式降水预报。不同于以往以

气象要素单一层次和平面分布作为三维空间数据特

征的研究，为了更好地再现逐小时降水的时空演变

特征，本文将３ＤＵｎｅｔ的三维数据特征定义为二维

平面及一维时间，即将模式预报的高空、地面等不同

高度的气象要素作为特征因子，将所有因子的０～

７２ｈ时效逐小时一维时间演变和二维空间分布共

三维数据特征作为输入，以格点实况降水场作为真

值进行模型训练，最终输出０～７２ｈ时效逐小时降

水量预报。

本文构建的ＤＬ结构如图１所示，该模型由编

码器和解码器组成，编码器用于提取输入降水数据

的特征，而解码器用于将提取的特征重建为订正后

的降水预报结果。模型通过多层卷积和池化操作实

现特征提取，同时利用反卷积和上采样操作进行特

征重建。针对定量降水预报回归问题，模型采用了

加权Ｌ１损失（即加权平均绝对误差）作为损失函

数，通过设置不同量级小时降水样本权重（表２），增

强模型训练过程中对于较强量级降水的关注度。

　　模型训练过程中，采用４张 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ

３０９０显卡，使用Ａｄａｍ优化器（学习率１．０×１０－４，

权重衰减１．０×１０－５），单卡批次大小为４，共设置

１００个迭代周期，采用早停策略，当基于独立验证集

的评估结果显示模型预测≥０．１ｍｍ·ｈ
－１降水ＴＳ

评分连续１０个迭代周期停止增长时则自动停止，并

保存当前模型作为最优权重。模型推理测试结果表

明，在０．０５°分辨率上，单次覆盖河南区域的预报可

在２ｍｉｎ内完成，可以满足业务化应用要求。

２．３　多模式最优权重融合方法

在单一模式２４ｈ累计降水量预报强度订正的

基础上，利用滑动训练期内各模式订正后降水预报

产品动态评估，确定权重系数得到 ＯＦＭ 降水预报

产品。具体步骤如下：（１）采用１年期的准对称滑动

训练期（当年预报日之前和上年预报日之后各３０ｄ，

下同）建立 ＥＣ、ＣＭＡＳＨ９降水预报频率订正模

型，得到相应的降水强度订正产品；（２）基于训练期

图１　３ＤＵｎｅｔ深度学习模型结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅ３ＤＵｎｅｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

表２　不同量级小时降水量对应的权重

犜犪犫犾犲２　犠犲犻犵犺狋狊犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犺狅狌狉犾狔狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犾犲狏犲犾狊

量级／ｍｍ ０～１．０ １．０～２．５ ２．５～５．０ ５．０～１０．０ １０．０～２０．０ ≥２０．０

权重系数 １ １ ２．５ ５ １０ ２０
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各模式分级降水预报ＴＳ评分确定权重系数，得到

基础权重融合降水预报产品；（３）采用概率匹配算法

将两家模式降水强度订正产品在基础权重融合降水

预报产品空间格点上分别进行降水落区重构；（４）对

重构产品在训练期内计算分级降水ＴＳ评分，并在

每个分级区间内进行产品分级优选拼接形成最终的

ＯＦＭ产品。上述方案中２４ｈ累计降水量分级阈值

均为０．１、１０、２５、５０、７０、１００ｍｍ。

为了与ＤＬ进行小时降水量预报对比，将ＯＦＭ

的２４ｈ累计降水量按照ＣＭＡＳＨ９小时降水量预

报时间变化曲线进行逐个格点拆分，保证２４ｈ累计

降水量不变。

２．４　模型评估方法

模型评估指标包括ＴＳ评分、Ｂｉａｓ评分、空报率

（ＦＡＲ）、命中率（ＰＯＤ）（陈昊明等，２０２５；徐同等，

２０２５）。此外，本文采用空间邻域检验（ＦＳＳ）法评估

各产品在不同空间尺度上的预报性能（Ｍｉｔｔｅｒｍａｉｅｒ

ａｎｄＲｏｂｅｒｔｓ，２０１０；王新敏和栗晗，２０２０）。因数值

模式预报产品到达业务平台均存在时间滞后，为符

合实际预报业务需求，本文评估的降水预报产品时

效均为１３～７２ｈ。

２．５　因子敏感性分析方法

作为数据驱动的非线性模型，ＤＬ本质上仍是

一个“黑箱模型”，难以明确其在降水预报订正中的

物理机制。本文尝试采用ＩＧ算法评估ＤＬ中不同

特征因子的重要性，进而对模型预测因子进行敏感

性分析。该方法通过将输入特征从基线平滑过渡到

当前值，计算模型输出对每个特征的梯度贡献，从而

得出每个特征对输出结果的影响。特征重要性结果

以每个输入通道的归一化值呈现，表示其对模型预

测目标的相对贡献。

３　不同建模方案小时降水量预报评估

为验证３ＤＵｎｅｔ深度学习模型在多模式融合

应用方面的能力，基于２０２２年７—９月测试集设计

了３组试验，并与模式原始预报进行对比。其中

ＤＬＥＣ、ＤＬＳＨ９分别为基于ＥＣ和 ＣＭＡＳＨ９单

模式物理因子作为输入特征的模型预报结果，ＤＬ

则是将两个模式全部物理因子作为输入特征的预报

结果，物理因子的选择参照表１。０．１ｍｍ·ｈ－１和

２ｍｍ·ｈ－１的较弱降水量级ＴＳ评分显示（图２ａ，２ｂ），

图２　２０２２年７月１日０８时至９月３０日２０时１３～７２ｈ时效不同量级小时降水量ＴＳ评分

Ｆｉｇ．２　ＴＳｓｃｏｒｅｓｏｆｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｗｉｔｈ１３－７２ｈ

ｌｅａｄｔｉｍｅｓｆｒｏｍ０８：００ＢＴ１Ｊｕｌｙｔｏ２０：００ＢＴ３０Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２
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经过ＤＬ订正后的ＤＬＥＣ、ＤＬＳＨ９均明显优于两

家模式原始预报结果，但融合两个模式的ＤＬ则与

ＤＬＥＣ基本相当。对于５ｍｍ·ｈ－１中等量级降水，

ＤＬ模型在较多时效上均表现出明显优势（图２ｃ），

１３～７２ｈ时效ＴＳ评分为０．０７８，高于ＤＬＳＨ９的

０．０５６和ＤＬＥＣ的０．０３６。对于１０ｍｍ·ｈ－１的较

强量级降水（图２ｄ），ＣＭＡＳＨ９、ＤＬＳＨ９和ＤＬ的

ＴＳ评分均在０．０２左右，预报性能接近；ＤＬＥＣ均为

０。总体来看，相较于单一模式建模，ＤＬ更好地提升

了中等量级小时降水的预报能力，同时对于较弱和较

强小时降水预报性能则与最优单模式订正模型相当。

下文将基于实际业务应用对ＤＬ展开系统评估，以考

察其在不同降水过程中的适用性与泛化能力。

４　２０２３年６—９月总体预报结果评估

４．１　小时降水量预报评估

由图３可见，ＯＦＭ 在０．１、５和１０ｍｍ·ｈ－１量

级预报的ＴＳ评分均优于两家模式原始预报，且对

于１０ｍｍ·ｈ－１以上量级降水较好地控制了Ｂｉａｓ评

分，明显改善了ＣＭＡＳＨ９的湿偏差，但２ｍｍ·

ｈ－１和２０ｍｍ·ｈ－１量级ＴＳ评分均低于ＥＣ原始预

报。ＤＬ在０．１～１０ｍｍ·ｈ
－１量级均展示出相较于

模式原始预报或 ＯＦＭ 的明显优势，５ｍｍ·ｈ－１和

１０ｍｍ·ｈ－１量级ＴＳ评分较ＯＦＭ分别提升７０．３％

（由０．０７４提升至０．１２６）、２６．５％（由０．０３４提升至

０．０４３）。从Ｂｉａｓ评分来看，ＤＬ也表现出了类似于

ＥＣ的特点，如５ｍｍ·ｈ－１及以下量级存在湿偏差，

更强量级则存在明显干偏差。订正后的 ＤＬＰ在

Ｂｉａｓ评分上有明显改善，尽管由于湿偏差减少导致

了命中率下降进而降低了弱降水的 ＴＳ评分，但

２０ｍｍ·ｈ－１量级降水预报能力有所提升。综上，传

统ＯＦＭ算法虽然能够较原始模式改进小时降水量

预报，但改进幅度有限，ＤＬ算法融合更多模式预报

信息，可大幅度提升模式小时降水量预报能力，但对

于小时强降水预报仍存在弱报。

４．２　２４犺累计降水量预报评估

相较于模式原始预报，ＯＦＭ的优势集中在暴雨

以上量级，且对ＣＭＡＳＨ９暴雨以上量级存在的明

显湿偏差现象也有所改善（图４）。仅从ＴＳ评分来

看，ＤＬ在不同预报时效、各个预报量级均优于模式

原始预报以及 ＯＦＭ。以暴雨量级为例，对于６０ｈ

和７２ｈ预报时效，ＤＬ仍较ＥＣ分别提高４２．７％（由

０．２０６提升至０．２９４）、２４．３％（由０．２２２提升至

０．２７６），这表明尽管本文构建的ＤＬ输入特征为小

时尺度气象信息，但其不仅有效订正了小时降水量

预报，同时也提升了时段累计降水量的预报效果。

但ＤＬ对于暴雨预报ＴＳ评分的提升也来自于一定

程度上的强降水过报，表现为Ｂｉａｓ评分在１．３～

１．４，明显高于ＯＦＭ，该现象在大暴雨量级表现更加

明显。ＤＬＰ在Ｂｉａｓ评分上较ＤＬ有所改善，尽管

由于命中率降低导致暴雨ＴＳ评分略有下降，但在

大多数预报时效上ＤＬＰ仍保持了相较于其他产品

的预报优势。对于大暴雨量级，ＤＬＰ在３６ｈ和

７２ｈ预报时效ＴＳ评分下降明显，存在明显过报，这

可能是由于模型在训练过程中对损失函数权重进行

了调整，导致模型在小时尺度上倾向于预报较强量

级降水，从而引起２４ｈ累计降水量预报范围偏大，

图３　２０２３年６月１日０８时至９月３０日２０时１３～７２ｈ时效小时降水量的（ａ）ＴＳ和（ｂ）Ｂｉａｓ评分

Ｆｉｇ．３　（ａ）ＴＳａｎｄ（ｂ）Ｂｉａｓｓｃｏｒｅｓｏｆｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ１３－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｆｒｏｍ０８：００ＢＴ１Ｊｕｎｅｔｏ２０：００ＢＴ３０Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３
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图４　２０２３年６月１日０８时至９月３０日２０时不同时效２４ｈ累计

降水量的（ａ）ＴＳ和（ｂ）Ｂｉａｓ评分

Ｆｉｇ．４　（ａ）ＴＳａｎｄ（ｂ）Ｂｉａｓｓｃｏｒｅｓｏｆ２４ｈａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｆｒｏｍ０８：００ＢＴ１Ｊｕｎｅｔｏ２０：００ＢＴ３０Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３

这也说明现有ＤＬ对于极端降水预报能力仍稍显不

足，其需要通过一定程度上的空报才能够维持较高

的ＴＳ评分。

５　典型个例预报结果评估

选取２０２３年７月２８—３１日“杜苏芮”台风暴雨

和８月２６—２７日西南涡暴雨典型个例，进一步评估

深度学习模型的订正效果。

５．１　２０２３年７月２８—３１日“杜苏芮”台风暴雨

由表３可见，对于中等强度降水（５ｍｍ·ｈ－１）

预报，ＤＬ的ＴＳ评分较ＯＦＭ 提升６７．５％，但湿偏

差明显。ＤＬＰ明显改善了该现象，Ｂｉａｓ评分降至

１．５左右，且ＴＳ评分仍保持较ＯＦＭ产品４５．５％的

提升幅度。对于较强量级（１０ｍｍ·ｈ－１）降水，ＯＦＭ

的ＴＳ和Ｂｉａｓ评分最优，ＤＬ和ＤＬＰ对较强降水预报

均存在明显的干偏差。ＦＳＳ评分显示（图５ａ～５ｃ），对
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表３　２０２３年７月２８日０８时至８月１日０８时实况对应的１３～７２犺时效

小时降水量预报的犜犛和犅犻犪狊评分

犜犪犫犾犲３　犜犛犪狀犱犅犻犪狊狊犮狅狉犲狊狅犳犺狅狌狉犾狔狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犳狅狉犲犮犪狊狋狊狑犻狋犺１３－７２犺犾犲犪犱狋犻犿犲狊

犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犺犲狅犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀犳狉狅犿０８：００犅犜２８犑狌犾狔狋狅０８：００犅犜１犃狌犵狌狊狋２０２３

模式／模型
０．１ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

５ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

１０ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

ＥＣ ０．３７６ ２．２４６ ０．０４７ ０．１７５ ０．０１０ ０．０４４

ＣＭＡＳＨ９ ０．３７９ １．８８２ ０．０７４ １．８３４ ０．０３６ １．９２６

ＯＦＭ ０．３７３ １．８０６ ０．０７７ ０．７３８ ０．０４３ ０．６４８

ＤＬ ０．４３２ ２．０６８ ０．１２９ ２．０２１ ０．０３３ ０．４１８

ＤＬＰ ０．４５０ １．８９６ ０．１１２ １．５２５ ０．０１９ ０．４０８

　　　　　　　　　　　注：红色代表指标表现好，下同。

图５　２０２３年７月２８日０８时至８月１日０８时实况对应（ａ～ｃ）１３～７２ｈ时效小时

降水量预报和（ｄ～ｆ）３６～７２ｈ时效２４ｈ累计降水量预报的ＦＳＳ评分

Ｆｉｇ．５　ＦＳＳｓｃｏｒｅｓｏｆ（ａ－ｃ）ｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ１３－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓａｎｄ（ｄ－ｆ）２４ｈ

ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ３６－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏ

ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｏｍ０８：００ＢＴ２８Ｊｕｌｙｔｏ０８：００ＢＴ１Ａｕｇｕｓｔ２０２３

于５ｍｍ·ｈ－１量级，ＤＬ在５０ｋｍ空间尺度明显优

于其他产品，表明其具备更好的降水落区位置预报

能力。此次过程在河南区域内多表现为分散的对流

降水特征（图６），ＤＬ因存在一定程度的预报模糊现

象，导致其对小时较强降水空间细节解析能力不足，

该特征也在ＴＳ、Ｂｉａｓ及ＦＳＳ评分中有所体现。

　　从２４ｈ累计降水量预报来看（表４），对于大雨

和暴雨量级，ＤＬ同样在６０ｈ预报时效内 ＴＳ评分

优于ＥＣ、ＣＭＡＳＨ９。ＤＬＰ对于ＤＬ的湿偏差有明

显改善，但除３６ｈ预报时效外，其他预报时效暴雨

量级ＴＳ评分较ＤＬ均有所下降。ＦＳＳ评分结果也

表明，ＤＬ能够在５０ｋｍ以内空间尺度上更好地捕

捉暴雨的空间分布特征，有效改善原始模式预报落

区偏差（图５ｆ）。天气学检验对比表明（图７），ＥＣ预

报降水强度随时效临近逐渐增强，但仍较实况明显

偏弱，ＣＭＡＳＨ９则在６０ｈ、７２ｈ时效预报强降水落

区明显偏南，ＯＦＭ预报落区位置和降水强度介于两

者之间，ＤＬ能有效订正雨带位置，但同时也存在暴

雨、大暴雨预报范围明显偏大的现象。
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图６　２０２３年７月２８日０８时起报的４３～４７ｈ时效小时降水量预报和实况

Ｆｉｇ．６　Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ４３－４７ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴ２８Ｊｕｌｙ２０２３

表４　２０２３年７月２８日０８时至８月１日０８时实况对应３６～７２犺时效

２４犺累计降水量预报的犜犛和犅犻犪狊评分

犜犪犫犾犲４　犜犛犪狀犱犅犻犪狊狊犮狅狉犲狊狅犳２４犺犪犮犮狌犿狌犾犪狋犲犱狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犳狅狉犲犮犪狊狋狊狑犻狋犺３６－７２犺犾犲犪犱狋犻犿犲狊

犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犺犲狅犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀犳狉狅犿０８：００犅犜２８犑狌犾狔狋狅０８：００犅犜１犃狌犵狌狊狋２０２３

时效／ｈ 模式／模型
１０ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

２５ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

５０ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

ＥＣ ０．５８９ １．１６４ ０．４４８ ０．６９０ ０．３０４ ０．３６３

ＣＭＡＳＨ９ ０．５４１ １．２３４ ０．３９９ １．１１７ ０．２８４ ０．８９４

３６ ＯＦＭ ０．５８１ １．３９５ ０．５１４ １．０３４ ０．３６３ ０．６２６

ＤＬ ０．６７９ １．１９１ ０．５６５ １．１０８ ０．４５９ １．３３６

ＤＬＰ ０．６４８ ０．８７４ ０．５５０ ０．８２９ ０．４６６ １．０４４

ＥＣ ０．５８４ １．１２６ ０．３７４ ０．５１４ ０．１５１ ０．１７５

ＣＭＡＳＨ９ ０．５２６ １．２８５ ０．３７９ １．２１６ ０．２４６ １．１３８

４８ ＯＦＭ ０．４８９ １．２２８ ０．３４３ ０．７９５ ０．１９７ ０．４５１

ＤＬ ０．６０９ １．１０３ ０．５２１ １．０８３ ０．４００ １．２３２

ＤＬＰ ０．５９９ ０．９２３ ０．５０９ ０．９７９ ０．２８５ ０．７７９

ＥＣ ０．５３６ １．０９８ ０．３０９ ０．５０８ ０．０６１ ０．１１２

ＣＭＡＳＨ９ ０．５１２ １．３８８ ０．３９１ １．４８７ ０．２３８ １．６６２

６０ ＯＦＭ ０．５０１ １．２９５ ０．２５６ ０．５９６ ０．０９９ ０．２４８

ＤＬ ０．６０５ １．２５９ ０．４８７ １．２４５ ０．３２８ １．４２１

ＤＬＰ ０．５８２ １．０１９ ０．４６０ １．０１３ ０．２５２ ０．９８０

ＥＣ ０．５８３ １．２２５ ０．３８７ ０．６６９ ０．１２５ ０．１７７

ＣＭＡＳＨ９ ０．５０１ １．４５６ ０．３３７ １．５７９ ０．１８６ １．８９１

７２ ＯＦＭ ０．５７２ １．４６６ ０．４７２ １．０５９ ０．２６６ ０．５５４

ＤＬ ０．５７６ １．４０７ ０．４４３ １．４７８ ０．２６４ １．７４６

ＤＬＰ ０．５６３ １．２３１ ０．４４１ １．３４７ ０．２１８ １．２４２
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图７　２０２３年７月２９日０８时至３０日０８时２４ｈ累计降水量实况和３６～７２ｈ时效预报

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅ２４ｈａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ３６－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｆｒｏｍ０８：００ＢＴ２９ｔｏ０８：００ＢＴ３０Ｊｕｌｙ２０２３

表５　２０２３年８月２６日０８时至２８日０８时实况对应１３～７２犺时效

小时降水量预报的犜犛和犅犻犪狊评分

犜犪犫犾犲５　犜犛犪狀犱犅犻犪狊狊犮狅狉犲狊狅犳犺狅狌狉犾狔狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犳狅狉犲犮犪狊狋狊狑犻狋犺１３－７２犺犾犲犪犱狋犻犿犲狊

犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犺犲狅犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀犳狉狅犿０８：００犅犜２６狋狅０８：００犅犜２８犃狌犵狌狊狋２０２３

模式／模型
０．１ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

５ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

１０ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

ＥＣ ０．６２１ １．５２８ ０．１２９ ２．４０４ ０．０２９ ２．３４３

ＣＭＡＳＨ９ ０．５２９ １．００６ ０．１２０ １．５０５ ０．０２７ ２．４３４

ＯＦＭ ０．５５６ １．１０５ ０．１７２ １．８１２ ０．０５６ ２．８８０

ＤＬ ０．６５２ １．３６８ ０．２９２ ２．８２７ ０．１４４ ２．９０９

ＤＬＰ ０．６６７ １．２０９ ０．３１３ １．４７８ ０．１１３ １．２７３

５．２　２０２３年８月２６—２７日西南涡暴雨

由表５可见，此次过程中ＯＦＭ的５ｍｍ·ｈ－１

和１０ｍｍ·ｈ－１量级预报ＴＳ评分优于ＥＣ和ＣＭＡ

ＳＨ９。ＤＬ对于０．１、５、１０ｍｍ·ｈ－１降水量级预报ＴＳ

评分较ＯＦＭ分别提升１７．３％、６９．８％、１５７．１％，但

其对于５ｍｍ·ｈ－１、１０ｍｍ·ｈ－１的湿偏差特征也较

各模式及 ＯＦＭ 更加明显。ＤＬＰ有效改善了 ＤＬ

的Ｂｉａｓ评分，且ＴＳ评分仍明显优于 ＯＦＭ 及模式

原始预报。从落区位置预报评估来看，对于５ｍｍ·

ｈ－１、１０ｍｍ·ｈ－１量级，ＤＬ在４０ｋｍ以内ＦＳＳ评分

优于其他产品（图８ｂ，８ｃ），且表现出与实况雨带较

好的时空一致性（图９）。

从不同时效的２４ｈ累计降水量预报对比来看

（表６），ＯＦＭ 在６０ｈ、７２ｈ时效的暴雨预报ＴＳ评

分较ＥＣ分别提高１０％、１３％，ＤＬ则较 ＯＦＭ 进一

步提升，其ＴＳ评分在６０ｈ、７２ｈ预报时效分别较

ＯＦＭ 提高１５．１％、１１．５％，ＤＬＰ则较ＤＬ有效改

善了Ｂｉａｓ评分。ＦＳＳ评分显示，ＤＬ对于暴雨以下

量级预报在所有空间尺度上均明显优于其他产品，

暴雨量级预报仅次于ＤＬＰ（图８ｆ）。从降水落区对

比也可以看出（图１０），ＤＬ对暴雨落区和范围进行了

有效调整，但仍然存在大暴雨范围预报明显偏大的特

点，ＤＬＰ明显改善了ＤＬ的空报，其能够为实际预报

业务提供更符合预报员主观预期的参考产品。
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图８　２０２３年８月２６日０８时至２８日０８时实况对应的（ａ～ｃ）１３～７２ｈ时效小时降水量预报

和（ｄ～ｆ）３６～７２ｈ时效２４ｈ累计降水量预报的ＦＳＳ评分

Ｆｉｇ．８　ＦＳＳｓｃｏｒｅｓｏｆ（ａ－ｃ）ｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ１３－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓａｎｄ（ｄ－ｆ）２４ｈ

ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ３６－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏ

ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｏｍ０８：００ＢＴ２６ｔｏ０８：００ＢＴ２８Ａｕｇｕｓｔ２０２３

图９　２０２３年８月２５日０８时起报的５０～５４ｈ时效的小时降水量预报和实况

Ｆｉｇ．９　Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｈｏｕｒｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ５０－５４ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴ２５Ａｕｇｕｓｔ２０２３
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表６　２０２３年８月２６日０８时至２８日０８时实况对应的３６～７２犺时效

２４犺累计降水量预报的犜犛和犅犻犪狊评分

犜犪犫犾犲６　犜犛犪狀犱犅犻犪狊狊犮狅狉犲狊狅犳２４犺犪犮犮狌犿狌犾犪狋犲犱狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犳狅狉犲犮犪狊狋狊狑犻狋犺３６－７２犺犾犲犪犱狋犻犿犲狊

犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犺犲狅犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀犳狉狅犿０８：００犅犜２６狋狅０８：００犅犜２８犃狌犵狌狊狋２０２３

时效／ｈ 模式／模型
１０ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

２５ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

５０ｍｍ

ＴＳ Ｂｉａｓ

ＥＣ ０．８６２ １．１１０ ０．８４５ １．０４８ ０．６１８ ０．９６８

ＣＭＡＳＨ９ ０．９０４ １．０７１ ０．８５１ １．０９３ ０．６８０ １．３２６

３６ ＯＦＭ ０．８５５ １．１５７ ０．８３３ １．１６９ ０．６４６ １．３９４

ＤＬ ０．９０２ １．０８２ ０．８８５ １．０８３ ０．６８１ １．３７５

ＤＬＰ ０．８４５ ０．８８６ ０．７９９ ０．８８１ ０．６６２ ０．９６８

ＥＣ ０．９０５ １．０４５ ０．８６３ １．０３０ ０．５１７ ０．７９９

ＣＭＡＳＨ９ ０．８８１ １．０６７ ０．８４９ １．０４２ ０．６７８ １．２９６

４８ ＯＦＭ ０．８９２ １．０８６ ０．８６２ １．１０４ ０．６７３ １．３５６

ＤＬ ０．９１６ １．０４５ ０．８８５ １．０７４ ０．６６７ １．４０１

ＤＬＰ ０．９０５ ０．９６５ ０．８８０ ０．９８７ ０．７００ １．１２８

ＥＣ ０．８７９ ０．９５７ ０．７９８ ０．９２７ ０．５３１ ０．８８５

ＣＭＡＳＨ９ ０．８７６ １．０６３ ０．７８５ １．０５０ ０．４８１ １．１１０

６０ ＯＦＭ ０．８９０ １．０４３ ０．８５０ １．０７０ ０．５８４ １．３４３

ＤＬ ０．９０２ １．０７１ ０．８６９ １．０８２ ０．６７２ １．４１１

ＤＬＰ ０．８３０ ０．８６４ ０．７９９ ０．８７４ ０．６６６ １．０３８

ＥＣ ０．８２５ １．１４４ ０．７８０ １．１０３ ０．４７８ １．２６８

ＣＭＡＳＨ９ ０．８１１ １．０５０ ０．７１６ １．１１０ ０．４７４ １．１７８

７２ ＯＦＭ ０．８２２ １．１９０ ０．７２６ １．２４１ ０．５４０ １．４８６

ＤＬ ０．８５１ １．１７２ ０．７９７ １．２５１ ０．６０２ １．６２９

ＤＬＰ ０．８８８ １．１１４ ０．８３７ １．１４５ ０．６０７ １．３４２

图１０　２０２３年８月２６日０８时至２７日０８时２４ｈ累计降水量实况和３６～７２ｈ时效预报

Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅ２４ｈａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈ

３６－７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｓｆｒｏｍ０８：００ＢＴ２６ｔｏ０８：００ＢＴ２７Ａｕｇｕｓｔ２０２３

６　模型特征因子敏感性分析

第３节和第４节的对比分析表明，ＤＬ相较于模

式原始预报在ＴＳ评分上有较明显的提升，且在更

长预报时效上优势更加明显，但同时存在强降水预

报范围偏大、预报落区不够精细等特点。本节基于

２０２２年７—９月测试集，采用ＩＧ算法分析不同特征
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因子对模型预报效果的影响。

从所有输入特征因子的相对贡献来看（图１１），

模型对于ＣＭＡＳＨ９的降水量预报依赖最大，其次

为ＣＭＡＳＨ９的１０ｍ 经向风，ＥＣ预报的地面气

压、２ｍ气温和１０００ｈＰａ经向风分别排第３～５名。

排名前１５的特征因子中仅有４个高空气象要素，地

面附近气象要素占比达７３％。对比两个模式相同

特征因子的差异，除地面气压、２ｍ气温以外，对于

１０ｍ 经向风／纬向风、ＣＡＰＥ 等特征因子，ＣＭＡ

ＳＨ９的重要性排序均优于ＥＣ。这可能是由于地面

气压、２ｍ气温在一定程度上能够表征地面气旋、锋

面移动或大尺度环境热力场的变化，模型更加信任

ＥＣ对于上述因子的预报能力。地面风场以及

ＣＡＰＥ等能够一定程度上反映边界层辐合线、对流

潜势等与强降水发生发展密切相关的中小尺度物理

机制，ＣＭＡＳＨ９对此解析能力更强，这可能是其预

报同类因子重要性排序优于ＥＣ的主要原因。

　　对比经向风、纬向风、相对湿度、温度等４个基

本气象要素不同层次特征因子重要性排序差异

（图１２）。地面与５００ｈＰａ温度的重要性要高于其

他层次，这可能体现了地面增暖与中层冷空气侵入

所形成的上下层系统配置对形成降水的重要性。纬

向风以８５０ｈＰａ最为重要，这可能表征了东西风向变

化带来的冷暖切变线的发展和加强对降水的影响。

从经向风来看，地面、１０００ｈＰａ和２００ｈＰａ的重要性

高于８５０ｈＰａ和５００ｈＰａ，２００ｈＰａ经向风的显著变

化可能预示高空急流轴的偏转和急流出口辐散区的

变化，进而影响对降水发生发展关键的高层动力抽

吸作用，地面和近地面经向风则可能表征了边界层

内水汽输送强度变化对降水的影响。

图１１　ＥＣ和ＣＭＡＳＨ９不同特征因子在ＤＬ中的重要性排序

Ｆｉｇ．１１　ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｖａｒｉａｂｌｅｓｆｏｒｔｈｅＥＣａｎｄＣＭＡＳＨ９ｉｎＤＬ

图１２　ＥＣ预报的不同高度特征因子

重要性排序

Ｆｉｇ．１２　Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｅｉｇｈｔｓｆｏｒｔｈｅＥＣ

７　结论与讨论

本文基于３ＤＵｎｅｔ深度学习架构，融合ＥＣ和

ＣＭＡＳＨ９的多维预报信息，研发了一种多模式融

合的定量降水预报订正技术。通过与 ＯＦＭ 对比，

评估了多模式融合深度学习预报模型ＤＬ对２０１９—

２０２３年及典型暴雨个例的预报性能，并结合ＩＧ算

法对模型中不同特征因子重要性进行分析，主要结

论如下：

（１）ＤＬ对小时降水量和２４ｈ累计降水量预报较

单一模式模型均表现出优越性。在２０２３年６—９月
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的独立检验中，ＤＬ对于５ｍｍ·ｈ－１和１０ｍｍ·ｈ－１

量级降水的ＴＳ评分较传统ＯＦＭ 方法分别提升约

７０．３％和２６．５％，２４ｈ中雨、大雨、暴雨ＴＳ评分也

均为最高，尤其在较长预报时效（６０～７２ｈ）对暴雨

的订正效果显著（ＴＳ评分提升２０％以上），而ＯＦＭ

仅对部分降水等级有小幅改进。上述结果表明ＤＬ

可以有效利用多模式预报的互补信息，进一步提高

降水预报准确率。

（２）对于台风“杜苏芮”残涡引发的豫北极端暴

雨过程，各模式原始预报的雨带位置和强度存在较

大偏差，ＤＬ能够融合ＥＣ提供的大尺度环流场信息

和ＣＭＡＳＨ９提供的局地中小尺度信息，有效订正

模式雨带落区南北位移偏差；对于西南涡暴雨过程，

ＤＬ成功订正了暴雨中心的位置和范围，预报雨带

与实况更加吻合，显著提升了降水强度预报；但模型

对暴雨及以上量级降水范围预报偏大，存在一定程

度的降水过报现象。

（３）ＩＧ算法的特征重要性分析显示，ＤＬ赋予了

ＣＭＡＳＨ９降水预报因子最高权重，表明模型相当

程度上依赖中尺度模式提供的降水信息来修正全球

模式；不同模式的相同地面气象因子的重要性结果

差异反映了不同模式能够提供的可预报信息尺度差

异，例如模型对于与天气尺度环流密切相关的地面

气压和２ｍ气温更信赖ＥＣ，ＣＭＡＳＨ９则为模型提

供了与局地触发和不稳定机制相关的近地面风场和

对流有效位能信息，这种因子权重分配与两个模式

的物理尺度也是相适应的。不同层次气象要素的重

要性排序揭示了模型可能捕捉到的降水发生机制，

例如模型对低层辐合与水汽输送、垂直温度层结变

化以及高空急流相关动力条件具有较高敏感性，这

与典型降水系统的多层耦合特征相一致。然而，模

型是否显式地学习了完整的降水因果链条，仍有待

通过更具针对性的诊断分析和独立验证进一步确

认。

（４）尽管ＤＬ在预报准确率及运行效率上表现

优异，但仍存在一些局限。首先，模型对极端降水

（如特大暴雨）的预报能力不足，训练样本有限时倾

向于扩大雨区来提高ＴＳ评分，在部分案例中可能

导致强降水过度空报；其次，模型输出的降水空间细

节仍较模糊，对于孤立小尺度强对流系统的定位精

度不如人工主观预报。这些问题在一定程度上可以

通过事后校正（如本文的ＤＬＰ）缓解，但从长远看仍

然需要通过对模型本身加以改进来提升。

总之，本研究证明了深度学习在多模式降水预

报融合中的巨大潜力：通过充分利用全球与区域模

式的互补信息，ＤＬ显著改进了定量降水预报效果；

同时借助可解释性技术初步揭示了模型学习的物理

规律与误差订正机制，为新一代“物理引导＋数据驱

动”融合预报系统研发提供参考。未来可在模型中

引入多源实况数据、扩充极端天气样本或使用生成

对抗网络等技术进行数据增强，降低对模式原始降

水预报的过度依赖，弥补对极端事件欠采样导致强

度预报不足等问题，提高模型对小样本事件的适应

能力（姚秀萍和李若莹，２０２３）。此外，在业务应用层

面，还需进一步检验模型对于样本权重系数的敏感

性以及不同地域、不同季节降水的适用性，并结合预

报员意见不断优化模型输出形式和解释工具，提高

模型产品的实用价值。
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