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强对流实况分析关键技术与产品研制进展和展望
葛玲玲  师春香  谷军霞  徐宾
（国家气象信息中心，北京 100081）

摘要：加强短时强降水、雷暴大风、冰雹和龙卷等强对流天气的科学认识对防灾减灾等精细化气象预报服务具有重要意

义。如何基于过去和现在的观测去分析当前的强对流天气发生、发展情况是一个重要和具有挑战性的问题。调研了美

国、欧洲、亚洲、加拿大和澳大利亚等强对流实况分析业务系统的现状，并从多角度对比了美国的预警决策支持系统—

综合信息（WDSS-II）、奥地利的综合分析集成临近预报（INCA）和中国的强对流天气短时临近预报（SWAN）业务

系统的现状。此外，针对强对流实况分析产品与预报实践的结合，调研了对强对流实况分析产品应用具有启发性的美国

国家海洋和大气管理局（NOAA）的试验平台和春季预报试验。同时，梳理了国内外强对流实况分析研究技术动向，对

比了快速更新同化数值模式、概念模型预报技术以及识别追踪和外推预报技术等强对流预报预警技术的优缺点，并回顾

了近年来国内外各大主流机构的强对流实况分析人工智能解决方案，为我国今后的强对流实况分析体系建设提供借鉴和

思考，为后续开展具有自身特色的强对流多源融合实况分析研究奠定基础。
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Abstract: Strengthening the scientific understanding of severe convective weather such as short-term intense precipitation, 
thunderstorm gale, hail, and tornadoes is crucial for precision weather forecasting services such as for disaster prevention 
and mitigation. How to analyze the current status and development of severe convective weather based on past and present 
observations is an important and challenging issue. The current status of mainstream operational systems in the United States, 
Europe, Asia, Canada, and Australia was investigated. In particular, the current status of the operational systems, including 
the Warning Decision Support System-Integrated Information (WDSS-II) in the United States, the Integrated Nowcasting 
through Comprehensive Analysis (INCA) in Austria, and the Severe Weather Automatic Nowcasting System (SWAN) in China, 
is compared from multiple perspectives. According to the integration of severe convective real-time analysis products and 
forecasting practice, the National Oceanic and Atmospheric Administration's (NOAA) testbed and spring forecast tests were 
also investigated because of their great inspirations for the application of severe convective real-time analysis products. At the 
same time, the technical trends of domestic and international research on the severe convective real-time analysis were studied. 
By comparing and analyzing the advantages and disadvantages of severe convective forecast and early warning techniques such 
as rapid update assimilation numerical models, conceptual model forecasting techniques as well as identification, tracking and 
extrapolation forecasting techniques, and by reviewing recent artificial intelligence solutions of major domestic and international 
agencies, reflections and suggestions for the severe convective real-time analysis system of China Meteorological Administration 
were put forward and in the meantime, lay a foundation for subsequent severe convective multi-source fusion real-time analysis 
with its own characteristics.
Keywords: severe convective real-time analysis, identification and tracking, forecasting and early-warning, numerical model, 
artificial intelligence, application feedback
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0	 引言0	 引言
强对流天气通常指的是由深厚湿对流产生的包

括短时强降水、雷暴大风、冰雹和龙卷等灾害性天气

现象，具有突发性强、生命史短、局地性强、天气剧

烈、破坏力大等特点
[1-2]

。世界上将其列为仅次于热带
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气旋、地震、洪涝之后第四位具有杀伤性的灾害性天

气。一般强对流天气的产生要素包括静力不稳定、水

汽和抬升触发，在任何时间任何地点，这3个要素能

够同时满足，就会有雷暴（深厚湿对流或对流风暴）

生成
[3]
。目前的强对流天气实况分析主要依赖常规高

空和地面观测、气象卫星云图、闪电定位仪数据、天

气雷达观测数据、数值预报产品等资料来综合判断是

否出现短时强降水、雷暴大风、龙卷以及冰雹等强对

流灾害性天气。而强对流天气的临近预报、预警主要

是根据多普勒天气雷达回波特征适当结合地面气象

站、卫星和闪电等观测资料判断未来0～2 h是否可能

出现大冰雹、雷暴大风（含下击暴流）或者龙卷
[4]
。

基于过去和现在的观测去分析当前的强对流天气

发生、发展情况（预测未来的强对流天气变化），是

一个重要和具有挑战性的问题。梳理现有的国内外强

对流实况分析业务现状和研究技术动向可为我国今

后的强对流实况分析体系建设提供借鉴和思考。首

先，调研了美国、欧洲、亚洲、加拿大和澳大利亚等

国际上主流的强对流实况分析业务现状，其中重点调

研了美国的预警决策支持系统—综合信息（Warning 
Decision Support System-Integrated Information, WDSS-
II）、奥地利的综合分析集成临近预报系统（Integrated 
Nowcasting through Comprehensive Analysis, INCA）和

中国的强对流天气短时临近预报系统（Severe Weather 
Automatic Nowcasting, SWAN）的数据源、产品概况、

关键技术、起止时间和应用领域。此外，针对强对流

实况分析产品与预报实践结合，调研了对强对流实况

分析产品的应用具有启发性的美国国家海洋和大气管

理局（NOAA）的试验平台和春季预报试验。其次，梳

理了国内外强对流实况分析技术动向，对比分析了快

速更新同化数值模式、概念模型预报技术以及识别追

踪和外推预报技术等短时临近强对流预警技术的优缺

点，并回顾了近年来国内外各大主流机构的强对流实

况分析人工智能（AI）解决方案。最后，对强对流实

况分析未来发展进行展望与思考。

1	 国内外强对流实况分析业务产品研究进展1	 国内外强对流实况分析业务产品研究进展

1.1	 发展概况1.1	 发展概况
随着气象探测手段的不断发展，卫星、雷达、闪

电定位仪以及地面自动气象站等数据的应用使得强

对流天气预报的能力有了显著提高。为了强化对强

对流天气实况、发生条件及其气候演变过程的认知，

进一步提高严重灾害的预测的提前量和准确性，国

内外各大主流机构运用了多种新技术、新方法对短

时强降水、冰雹、雷暴大风和龙卷等强对流天气进

行了大量研究。表1列出了目前国内外主流强对流

天气短时临近预报业务系统的现状。美国国家大气

研究中心（NCAR）较早研发了雷暴识别、跟踪、分

析和预报算法（TITAN）
[5]
和对流单体生消演变预报

系统（ANC）
[6]
，NOAA研发了对流分析与预报系统

（SCAN）
[7]
、局地分析与预测系统（LAPS-MM5）[8]

、

预警决策支持系统—综合信息（WDSS-II）[9]
和高分

辨率集合预报系统（HREF, https://www.emc.ncep.
noaa.gov/users/meg/hrefv3/）[10-11]

，美国联邦航空管

理局（FAA）针对航空业专门建立了综合风暴预测

（CoSPA）
[12]

。在欧洲，英国气象局（Met Office）研

发了使用区域观测数据进行建模的预测和初始化系

统（NIMROD）
[13]
和短期集合预测系统（STEPS）[14-16]

，

德国气象局研制了可替代全球模式和区域模式的全

球天气预报业务模型（GME）[17]
，德国、希腊、意大

利、波兰、罗马尼亚、俄罗斯和瑞士等国的气象部门

组成的联盟建立了小规模建模联盟（COSMO）
[18-20]

，

意大利的Arpae-SIMC在COSMO内开发了有限区域

集合预测系统（COSMO-LEPS）[21-23]
，法国气象局研

发了面向重要天气的预报系统（SIGOONS）[24]
，奥

地利国家气象局研发了综合分析集成临近预报系

统（INCA）
[25]

，芬兰气象研究所和瑞士联邦气象学

和气候学办公室等机构联合研发了基于Python框架

的短期集合预测系统（pySTEPS）[26]
。在亚洲，日本

气象厅研发了极短期的预测系统（VSRFS）[27]
，香

港天文台建立了局部系统中的强暴雨短期预警系统

（SWIRLS）[28]
，中国气象局强对流天气预报中心建立

了强对流天气短时临近预报系统（SWAN）
[29]

。此外，

加拿大环境部建立了加拿大地区的雷达决策支持系统

（CARDS）[30]
，澳大利亚气象局建立了雷暴交互式预

报系统（TIFS）[31]
。

1.2	 国际主流强对流实况分析业务1.2	 国际主流强对流实况分析业务
表2从数据源、产品概况、关键技术、起止时间

和应用领域多角度对比了美国WDSS-II、奥地利INCA
和中国SWAN业务系统的现状。

1.2.1	美国WDSS-II系统1.2.1	美国WDSS-II系统
预警决策支持系统—综合信息（WDSS-II）是美国

第二代用于分析、诊断和预测强对流天气现象的自动

算法、工具和显示系统。它由美国国家强风暴实验室

（NSSL）和俄克拉何马大学中尺度气象研究合作研究

所（CIMMS）的工程师和科学家联合开发。在许多强

对流天气事件中，WDSS-II为预警预报提供重要信息，

以决定是否发出警告
[9]
。WDSS-II由三个部分组成：一

套多传感器自动气象算法，包括结合和询问雷达数
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表1  国际主流强对流天气短时临近预报业务系统现状 
Table 1  Status of mainstream international operational systems for short-term forecasting and nowcasting of severe 

convective weather
主导研究机构 业务系统 系统简称 业务现状

NCAR Thunderstorm Identification, Tracking, Analysis, 
and Nowcasting TITAN 雷暴识别、跟踪和基于外推法的雷暴短期预报[5]

NCAR Auto-nowcaster ANC 0～2 h临近预报（雷暴识别、追踪分析和1h内的临近
外推预报）[6]

NOAA气象发展实验室（NOAA/MDL） System for Convection Analysis
and Nowcasting SCAN 短期的强对流天气（0～3 h雷暴和强雷暴预报）和山

洪的概率性预报和警报指导[7]

NOAA预测系统实验室（NOAA/FSL） Local Analysis and Prediction System- 
Mesoscale Model 5 LAPS-MM5 0～6 h云和降水预报[8]

NOAA强风暴实验室（NOAA/NSSL） Warning Decision Support System- Integrated 
Information WDSS-II 0～1 h强对流天气预报[9]

NOAA风暴预测中心（NOAA/SPC） High-Resolution Ensemble Forecast system HREF 预测20 km范围内至少发生一次云地闪的可能性[10-11]

FAA Consolidated Storm Prediction for Aviation CoSPA 0～6 h预报，0～2 h启发式外推预报，2～6 h预报[12]

英国气象局
Nowcasting and Initialisation for Modeling 
Using Regional Obervation Data System NIMROD 6 h、2km的降水、云和能见度预报[13]

英国气象局 Short Term Ensemble Prediction System STEPS 0～6 h降水预报[14-16]

德国气象局 Global Icosahedral–Hexagonal Gridpoint Model GME 1～3 h强对流天气预报[17]

德国、希腊、意大利、波兰、罗马尼
亚、俄罗斯和瑞士等国的气象部门组
成的联盟

Consortium for Small Scale Modelling COSMO 1～3 h强对流天气预报（7 km COSMO-EU, 2.8 km 
COSMO-DE）[18-20]

意大利Arpae-SIMC Limited-area Ensemble Prediction System developed 
within COnsortium for Small-scale MOdelling COSMO-LEPS 短期和早期的高影响天气和局部天气事件（强降雨、

强风、温度异常、降雪等）的概率预报[21-23]

法国气象局
SIGnificant weather Object Oriented Nowcasting 
System SIGOONS 0～4 h雷暴、降水、雾和风预报[24]

奥地利气象局
Integrated Nowcasting through Comprehensive 
Analysis INCA 对流生消、雷暴大风预报[25]

芬兰气象研究所
Python framework for Short Term Ensemble 
Prediction System pySTEPS 0～6 h概率降水预报[26]

日本气象厅 Very Short-Range Forecasting System VSRFS 0～6 h、1 km降水预报[27]

香港天文台
Short-range Warning of Intense Rainstorms in 
Localized Systems SWIRLS 风暴追踪、冰雹、雷暴大风以及短时强降水等预报[28]

中国气象局 Severe Weather Automatic Nowcasting SWAN 雷达回波降水外推、龙卷潜势、雷暴大风分级等短时
临近预报技术产品[29]

加拿大环境部 Canadian Radar Decision Support system CARDS 0～1 h雷暴预报[30]

澳大利亚气象局 Thunderstorm Interactive Forecast System TIFS 0～6 h雷暴预报[31]

表2  美国WDSS-II、奥地利INCA和中国SWAN业务系统的现状 
Table 2  Status of the Warning Decision Support System-Integrated Information (WDSS-II) in the United States, 

the Integrated Nowcasting through Comprehensive Analysis (INCA) in Austria, and the Severe Weather Forecasting 
Automatic System (SWAN) in China

主导研究 
机构

系统名称 数据源
业务产品（含产品种类、空间覆

盖范围和时空分辨率）
关键技术 起始时间 应用领域

NOAA强
风暴实验
室（NOAA/
NSSL）

WDSS-II

WSR-88D雷达
网数据、国家
雷电检测网络
数据、卫星数
据、RUC数据

1） 1 km实时多雷达产品（含冰雹
诊断、增强型垂直液体含水
量），1 km、30/60 min组合反
射率预测

2）1 km、1 h/24 h累计降水
3）5 min闪电密度预测
4）旋转轨迹产品

1） 多传感器自动气象算法，包括结合和询问雷达
数据、诊断冰雹、闪电和降水的技术

2） 多种强风暴分析算法，包括旋风探测算法、龙
卷风探测算法、冰雹探测算法、风暴单元识别
和跟踪算法，以及破坏性下沉气流预测和检测
算法

2004年至今
强对流天气应
用、多雷达/多
传感器应用

奥地利气象
学和地球动
力中央研究
所（ZAMG）

INCA

地面实况、地
形数据、遥感
探测资料（雷
达、卫星）

1） 逐1 h更新1 km、1 h全球辐射预
报，1 km、1 h温度、湿度、风
产品

2） 逐15 min更新1 km、15 min云
量、降水和降水类型产品

1）基于地面实况和遥感资料的融合分析
2）考虑地形影响的相关运动矢量外推方法
3） 基于INCA分析场对流参数组合和卫星产品的

决策算法来实现对流生消预报，以及雷暴大风
物理参数化预报方案

2012年至今

水文径流建模、
强对流天气预
警、道路安全、
农业和可再生
能源领域

中国气象局
强对流天气
预报中心

SWAN

雷达基数据、
自动气象站数
据、闪电数
据、多普勒天
气雷达产品、
探空数据

1） 逐6 min更新6 min融合临近回
波、降水预报产品

2） 逐1 h更新3 km龙卷指数、极大
风、UH、组合反射率，1 h降
水预报产品，1 h雷暴大风分级
产品

1） 直角坐标交叉相关雷达回波追踪技术、雷暴识
别追踪分析

2） 集成了三维变分风场反演、基于分雨团技术的雷
达降水估测、冰雹识别等新算法的短时临近技术

3） 突发性重大灾害天气（暴雨和强对流）的多尺度
关键信号识别方法、分类强对流短时预报方法

4） 暴雨/雪短期概率预报方法
5） 适合复杂地形和下垫面条件的气象要素智能网

格预报技术

2010年至今
大风、龙卷、
强降水等极端
天气的预警
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据、诊断冰雹、闪电和降水的技术；一个用于查看多

传感器数据和算法输出的三维地球和时间中心显示

器；一个支持算法和显示开发者的C++应用编程接口

（API）库。WDSS-II主要的硬件系统包括：实时输入

和数据发布系统（RIDDS）、多普勒数据流的雷达工具

（RUDDS）、强风暴分析程序（SSAP）和雷达和算法显

示系统（RADS）。在强风暴分析程序中主要包括旋风

探测算法（MDA）、龙卷风探测算法（TDA）、冰雹探

测算法（HDA）、风暴单元识别和跟踪算法（SCIT），
以及破坏性下沉气流预测和检测算法（DDPDA）。图1
为WDSS-II系统创建实时诊断产品的数据流，椭圆代

表实时应用，矩形代表可用于强对流天气分析和预测

的诊断产品。关于WDSS-II中算法和工具描述可以从

官网（https://inside.nssl.noaa.gov/wdssii/）获取。

1.2.2	奥地利INCA系统1.2.2	奥地利INCA系统
INCA是由奥地利中央气象学和地球动力学研

究所（ZAMG）与几个中欧气象研究所合作开发的

具有复杂地形适应性的高分辨率（水平1 km）短时

临近集成分析预报系统，也是世界天气研究计划预

报示范项目INCA-CE（Integrated Nowcasting through 
Comprehensive Analysis-Central Europe）推荐的短时临

近业务系统
[32]

。Suklitsch等[33]
通过与有限区域集合预

测，考虑与观测有关的不确定性，可以实现针对短时

临近范围的集成预报En-INCA。解小寒等
[34]

对INCA
分析和预报进行了验证检验，结果表明INCA在短时

临近阶段对数值模式有明显提升，其对流算法对纯外

推预报有所改进。在地面气象站数据和雷达、卫星等

其他观测的帮助下，INCA对数值模式输出进行修正，

为用户提供了更准确的关于当前和未来天气状况的图

片（逐小时更新0～6 h），目前已经在十几个国家和地

区得到广泛应用。图2为整个系统概述，包括系统输

入、主要技术、要素产品、分析预报和下游应用
[35]

。

INCA基于高分辨系统地形、地表层指数和垂直坐标

系，一方面保证分析中实况信息得以准确保留，另一

方面利用遥感资料来提供基于实况插值的空间结构。

INCA短时临近预报中不仅使用了经典的相关运动矢

量外推方法，还引入了地形影响方案。由于INCA系

统实现了对山区地形的精细化描述，进而充分考虑了

地形对要素场的影响。INCA在地形复杂的山区具有

一定优势，在有着山洪地质灾害隐患的地区将能发挥

较好的短时临近预警作用。INCA在强对流预报中不

仅发展了基于INCA分析场对流参数组合和卫星产品

的决策算法来实现对流生消预报，还发展了基于物理

参数化的雷暴大风预报方案，主要基于雷达观测和短

时临近预报来估算降水粒子载荷和负浮力，进而预报

雷暴大风。Ghaemi等[36]
在对奥地利东南部12年的降水

进行检验评估发现，INCA在估计短时对流降雨事件

和极端事件的峰值方面的误差和不确定性应在未来的

研究中加以考虑。

1.2.3	中国SWAN系统1.2.3	中国SWAN系统
SWAN是我国利用多源观测资料（常规和非常规

资料）自主建立的中国气象局短时临近预报业务系

统。在强对流天气综合监测业务系统中监测对象包括

积云、地面高温、雷暴、地闪、冰雹、龙卷、大风、

雷暴大风、短时强降水、雷暴反射率因子、对流风暴

（基于雷达资料）、深对流云及中尺度对流系统等不同

时段的分布。发展的监测技术主要包括自动站资料质

量控制技术、强对流信息提取和统计技术、直角坐标

交叉相关雷达回波追踪技术、雷暴识别追踪分析和临

图1  WDSS-II系统数据流[9] 

（a）二维和三维产品的创建；（b）三维和衍生二维产品的创建 
Fig. 1  Data flow of the WDSS-II system[9] 

(a) Creation of 2D and 3D products; (b) Creation of 3D 
and derived 2D products

(b) 

(a) 
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近预报技术、深对流云识别技术、中尺度对流系统识

别和追踪技术，以及闪电密度监测技术等
[37]

。2022年
以来，在中国气象局预报与网络司的指导下，国家气

象中心、国家气象信息中心以及地方气象部门强化国

省协同的短时临近预报业务，以SWAN3.0为载体，打

造“直连互通、循环闭合”的新型短时临近业务流程，

提升了极端天气预报预警能力。在SWAN2.0算法基础

上，SWAN3.0不仅可以综合显示风云气象卫星、探空

站、雷达、自动站等多源数据，直接对接国省市县四

级短时临近业务，而且6 min内生成全国短时临近预报

产品，共享回波降水外推、龙卷潜势、AI雷暴大风分

级等先进短时临近预报技术产品。从2022年6月8日开

始，SWAN3.0正式向全国推广试用，以提高1 h精准化

的预警提前量。

1.3	 在预报实践中的应用1.3	 在预报实践中的应用
预报试验应用反馈对加速推进强对流实况分析业

务产品研究进展至关重要。自2000年起NOAA的“灾

害天气试验平台”（HWT）每年都会开展针对强对流灾

害天气预报的“春季试验”，以促进业务预报部门与

科研机构之间的交流
[38]
。HWT是一个物理空间和研究

框架，以促进合作和评估新兴的工具、技术和产品，

用于美国国家气象局业务。HWT的试验性预警计划侧

重于研究、技术和通信，以改善高影响天气和强对流

天气的预警和社会反应
[39]
。

针对雷达、卫星和闪电试验情况，专家学者们进

行了大量的研究。Smith等[40]
关于MRMS-Severe算法的

探索性试验，为进一步开发和改进旋转轨迹和最大预

期的冰雹大小等算法提供了指导。Heinselman等[41-42]
通

过模拟龙卷和强风暴案例的PARISE试验，研究了更高

时间分辨率的雷达数据会对预警决策过程产生积极影

响的假设。Bass等[43]
和Rude等[44]

通过大气层协作自适

应传感试验探索了新的雷达空白填补技术的优势和局

限性，并评估了在预警决策期间使用空白填补的雷达

以及对终端用户通信的相关影响。Sandmael等[45]
通过

雷达操作中心试验评估确定基于WSR-88D网络的新算

法是否可以合理地替代传统版本，结果强调了单站雷

达数据对于预警的影响。在地球静止轨道环境业务卫

星（GOES）项目和联合极地卫星系统（JPSS）项目中，

在每年春季进行基线、未来能力和试验产品的演示，

例如，对流初生的预测和概率
[46-47]

，以及0～3 h严重

冰雹概率
[48]

。通过10多年的GOES-JPSS试验反馈不仅

极大地影响了可用的产品和可视化，而且还为预报员

提供了在强对流天气预报中使用卫星数据的培训和

最佳实践。在2013—2016年春季试验期间，与GOES-
JPSS试验场演示协调测试了总闪电跳跃算法（LJA）的

不同实现，并根据Schultz等[49-50]
的结果改进强对流天

气的短期预测。Liu等[51]
研究表明闪电总数据和自动危

险雷暴警报（DTA）的系统可以帮助增加当前强对流

天气和龙卷风警报的提前时间，特别是在2015年春季

试验期间完成了连续的现场天气评估，发现了总闪工

具的价值，例如风暴跟踪和时间序列信息。

总体来说，HWT的试验性预警计划极大地影响

了当前的业务预警环境，对今后的预警研究、技术和

图2  INCA系统概述（来源：EGU2020海报[35]） 
Fig. 2  Overview of the INCA system (from EGU2020 poster[35])
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Progress 研究进展

通信技术的改革和发展提供可行性建议。NOAA的试

验平台和春季预报试验不仅值得我国相关预报业务借

鉴，更对强对流实况分析产品与预报实践相结合具有

启发性。

2	 国内外强对流实况分析技术研究动向分析2	 国内外强对流实况分析技术研究动向分析

2.1	 研究进展概况2.1	 研究进展概况
从强对流预警业务来看，主流的业务系统主要

是基于边界层辐合线理论、基于近地面温度分析和

强对流天气短时临近预报技术等进行强对流天气预

测。其中，国内外强对流天气短时临近预警预报技术

的发展与研究进展主要集中在雷暴识别追踪和外推预

报技术、以分析观测资料为主的概念模型预报技术，

以及数值预报技术。表3对比了快速更新同化数值模

式
[52-56]

、概念模型预报技术
[57]

，以及识别追踪和外推

预报技术
[58-60]

这三种国内外主要的短时临近强对流预

警预报技术的优缺点。此外，从数值预报技术和短时

临近预报技术的预报技巧来看（图3），对强对流系统

发展、演变的预报时效超过1 h以上的预报可信度大大

降低，而数值预报与短时临近外推相结合可以大大提

高短时临近预报准确率
[61]
。

表3  主要短时临近强对流预警预报技术列表 
Table 3  List of major short-term forecasting, nowcasting and early-warning technologies for severe convective weather 
方法名称 关键技术 应用示范 优点 不足

快速更新同化
数值模式

1） 绝热与非绝热数字初始化
2） 冷启动、暖启动和热启动技术与

循环同化设计
3） 云分析技术
4） 近地面资料同化技术
5） 同化频率与资料空间分辨率

1） 美国RUC[52]、RR[53]、HRRR[54]系统
2） 中国BJ-RUC、GRAPES_meso、

SMS-WARR、VDRAS系统[55]

3） 英国Hybrid 4DVar、Hybrid 4DVar
系统[56]

“非线性”发展变化的“潜在”
能力

依赖于高分辨数值预报模式
和同化技术的发展；对物理过
程的描述还无法完全满足短
时临近预报的要求，特别是
与对流与强降水密切相关的
微物理过程

概念模型预报
技术

1） 雷暴发生、发展和消亡的概念模
型

2） 极端暴雨机理及关键因子、物理
概念模型及极端暴雨指数

3） 雷雨大风气候背景、天气形势类
型、物理量参数和预报指标

1） “台风减弱低压型”指标卡形势法
概念模型[57]

2） 河南省极端暴雨概念模型及预报技
术（河南省气象台）

3） 浙中地区雷雨大风概念模型及短时
临近预报技术（浙江省金华市气象
局）

对持续性暴雨、雷暴大风等灾
害性天气进行系统性的分析研
究；综合统计学、天气气候分析
等方法；客观预报工具预报能力
明显强于日本、德国模式降雨
预报，预报工具有参考作用

建立在模式预报基础之上，
模式预报准确率会直接影响
到工具的预报能力

识别追踪和外
推预报技术

1） 雷暴实时自动识别TITAN算法
2） 风暴的中心点跟踪SCIT算法
3） 基于机器学习的雷暴大风、龙卷

风识别方法
4） 冰雹探测HDA算法
5） 基于持续性、平流和神经网络的

定量降水预报

1） 基于天气雷达数据的雷暴实时自动
识别[58]

2） 识别和跟踪孤立的和集群的或线状
的风暴的中心点[59]

3） 灾害性天气的自动识别与预报[60]

可以很好地描述系统的“线性”
发展，在0～2 h具备较大优势；
识别、跟踪与外推系统的数据
处理效率显著提升，极大地缩
减运算时间和成本；显著提升了
强对流云团识别、跟踪和预警
的准确率

遇到“非线性”为主的系统与
影响时，如对流的发生发展、
下垫面过程（海陆风、地形）、
云的覆盖及其变化等，有待
改进

预报时效/h

外推方法（短时临近预报系统）

数值预报＋短时临近外推
数值预报（暖启动）

数值预报（
冷启动）
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图3  数值预报技术、短时临近预报技术预报技巧比较示意图[61] 
Fig. 3  Comparison between numerical prediction 

techniques and short-term forecasting and nowcasting 
techniques[61]

2.2	 强对流实况分析人工智能解决方案2.2	 强对流实况分析人工智能解决方案
人工智能在地球系统科学应用中优势明显，表4

列出了近年来经典的强对流实况分析人工智能解决

方案。

2015年，Shi等[62]
将降水临近预报转化为时空序列

预测问题，利用香港天文台提供的雷达回波数据专门

设计了ConvLSTM编码网络用于短时降水预报。2017
年，Shi等[63]

针对雷达回波外推技术的实际应用提出了

TrajGRU模型，进一步改进了短时降水预报。

表4  经典的强对流实况分析人工智能解决方案列表 
Table 4  List of classic artificial intelligence solutions for 

severe convective real-time analysis
主导研究机构 解决的问题 解决方案

香港科技大学，
香港天文台

基于雷达回波的短时降水预报
ConvLSTM：基于时序
的深度学习外推[62]

香港科技大学，
香港天文台

基于雷达回波的短时降水预报
TrajGRU：基于时序的
深度学习外推[63]

SPC，Oklahoma 高影响天气的实时决策
物理知识与自动修正相
融合[64-66]

NCAR，
Oklahoma 冰雹概率预报校准

基于机器学习的回归模
型[67]

Google 以2 min的间隔和1 km的分辨率
预测未来8 h内的降水概率

MetNet：基于深度神经
网络的方法[68]

Google 提前12 h进行天气预报时优于
最先进的HREF集合预报模型

MetNet-2：基于深度神
经网络的方法[69]

DeepMind 未来90 min的雷达降水的概率
临近预报

DGMR：基于生成判别
器的深度学习方法[70]
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基于AI的强对流实况分析旨在通过数据驱动的

方法挖掘数据特性，构建针对性的模型提高准确率和

物理可解释性已成为一个重要的研究方向
[64]

。例如，

McGovern等[65]
通过将物理知识与自动修正相融合，旨

在利用AI改进对高影响天气的实时决策。Solazzo等[66]

利用GNSS水汽观测数据，开发一个基于神经网络方

法的预报系统，减轻米兰地区严重雷暴的影响。Burke
等

[67]
通过引入机器学习方法来校准业务上的冰雹概率

预报。

由于深度学习能够有效综合提取观测数据和数

值预报模式数据的信息，因此其预报性能显著优于单

纯依赖数值预报模式对流参数化方案的预报效果。而

且，综合应用观测数据和数值预报模式数据的深度学

习方法预报效果也明显优于使用单一数据的深度学习

方法。2020年，Google提出了秒级神经网络天气模型

MetNe[68]
，它能够以2 min的间隔和1 km的分辨率预测

未来8 h内的降水概率，优于NOAA当前使用的基于

物理定律的HRRR模型，且预测耗时只需几秒钟（之

前的模型需要1 h）。该网络的输入自动从雷达站和卫

星网络获取，无需人工注释。模型输出是一个概率分

布，用于推断每个地理区域最可能的降水概率以及

相关的不确定性。Google还提出了超越MetNet性能的

MetNet-2[69]
，通过采用更丰富的天气输入状态，并扩

展架构以捕获更长的空间依赖性。与基于物理的模型

相比，MetNet-2在提前12 h进行天气预报时优于最先

进的HREF集合预报模型。DeepMind提出了用于雷达

降水的概率临近预报的深度学习方法DGMR[70]
，它能

够准确的预测未来90 min内下雨的可能性。DGMR平
衡了预测结果的降水强度和范围，可以更好的捕捉环

流强度和结构，并能够更清晰准确地预测局部的降雨

和运动。除了采用各种评分指标来评估模型外，还通

过50多位专业的气象学家进行系统评估。评估结果表

明，与之前广泛使用的临近预报方法相比，该方法在

89%的案例中对位置、范围、运动和强度等预测的准

确性和实用性均排名第一，证明了DGMR深度学习方

法具备为现实世界的决策者提供洞察力的能力。

针对强对流天气预报这一世界级难题，需要国内

外气象部门、企业、高校和科研院所强强联合，积极

探索智能化信息技术新路线。例如，ECMWF于2021
年发布的未来十年战略规划表明，在未来的计算挑战

方面，AI将扮演重要角色，尤其是机器学习，它将成

为整个数值天气预报和气候服务工作流程的一部分。

Frnda等[71]
利用气象站观测数据训练深度学习模型以

改善全球数值天气预报模型（ECMWF研发）的短期预

报精度，交叉验证的结果表明深度学习模型优于标准

ECMWF的预报精度，并且更接近于当地数值天气预

报模型的预测精度。

3	 强对流实况分析的挑战与思考3	 强对流实况分析的挑战与思考
《全国气象发展“十四五”规划》明确指出，

“十四五”时期将推动气象领域的AI应用，进一步实现

以预报精准为核心、惠及监测精密与服务精细。开展

基于多源气象观测资料和AI综合诊断技术，不仅有利

于加强短时强降水、雷暴大风、冰雹和龙卷等强对流

天气的科学认识，而且能够提供适用于防灾减灾的精

细化气象预报服务
[72]

。虽然人工智能已广泛应用于地

球科学各个领域，但如何从大数据中挖掘有效时空信

息、如何在模型构建中利用物理先验、如何结合数值

模式和AI技术的优势提高准确率和物理可解释性仍需

深入研究
[73]

。在未来的强对流实况分析研究中，一方

面，要加强卫星、雷达、探空等多源数据在强对流实

况分析产品研发中的融合应用，加快推进强对流多源

融合实况分析产品研制和业务化建设；另一方面，要

推进人工智能技术在气象学领域的融合应用，汲取国

内外已有研究经验和教训，实现我国强对流实况分析

关键核心技术自主可控。
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本文研究结论可为预报业务人员在预报降水相态

时提供指导，但需要指出的是，降水相态涉及复杂的

云微物理过程，云中冰雪粒子环境、云底高度、粒子

下落速度、地形条件等均会影响到实际下降到地面的

降水相态，因此仍需要开展不同天气系统对云微物理

过程影响及对近地面层降温机制的深入研究。
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