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摘要:
 

以 2017 年飓风哈维降雨事件为案例,评估了 3 种短临预报模型( S-PROG、Extrapolation、
ANVIL)对热带气旋引发极端降雨的预测能力。 结果表明:ANVIL 模型在降雨空间分布模拟方面表

现最优, 但对强降雨强度存在系统性高估; S-PROG 模型对降雨 强 度 变 化 趋 势 存 在 滞 后;
Extrapolation 模型在短期(0 ~ 2 h

 

)预报中稳定性最高,能够准确捕捉降雨强度峰值及时间演变;高
分辨率气象数据与多源数据融合可显著提升模型性能,雷达外推技术与深度学习算法结合展现出

较大潜力。
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Abstract:
 

The
 

predictive
 

capabilities
 

of
 

three
 

nowcasting
 

models
 

(S-PROG,
 

Extrapolation,
 

and
 

ANVIL)
 

for
 

extreme
 

rainfall
 

induced
 

by
 

tropical
 

cyclones
 

were
 

evaluated
 

using
 

the
 

2017
 

Hurricane
 

Harvey
 

rainfall
 

event
 

as
 

a
 

case
 

study.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

ANVIL
 

model
 

shows
 

the
 

best
 

performance
 

in
 

simulating
 

the
 

spatial
 

distribution
 

of
 

rainfall,
 

but
 

systematically
 

overestimates
 

heavy
 

rainfall
 

intensity;
 

the
 

S-PROG
 

model
 

shows
 

a
 

lag
 

in
 

tracking
 

rainfall
 

intensity
 

variations;
 

and
 

the
 

Extrapolation
 

model
 

achieves
 

the
 

highest
 

stability
 

in
 

short-term
 

(0-2
 

h)
 

nowcasting,
 

accurately
 

capturing
 

the
 

peak
 

rainfall
 

intensity
 

and
 

its
 

temporal
 

evolution.
 

The
 

fusion
 

of
 

high-resolution
 

meteorological
 

data
 

and
 

multi-source
 

data
 

can
 

significantly
 

enhance
 

model
 

performance,
 

and
 

the
 

combination
 

of
 

radar
 

extrapolation
 

techniques
 

and
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

shows
 

great
 

potential.
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热带气旋作为引发极端降雨的典型天气系统,凭借其强大的水汽输送能力,常导致沿海及内陆地区在短

时间内出现强降雨过程,进而诱发洪涝灾害。 此类灾害不仅对基础设施与生态环境构成巨大压力,亦对社会

经济活动产生深远影响,因此成为全球水文气象研究的重点[1-5] 。 全球变暖背景下,热带气旋的频率和强度

有可能持续增加,进一步加剧极端降雨对沿海和内陆地区的威胁[6-9] 。 热带气旋引发的极端降雨事件具有显

著的致灾性,开发并应用先进的降雨短临预报模型,在气旋影响前实现精准预报,能够为城市防灾减灾及公

众安全保障提供关键的决策支撑[10-12] 。
降雨短临预报是指针对短期内(一般为 0 ~ 6 h)天气情况的预报[13] ,它利用高频率、高分辨率的气象雷

达回波数据,结合先进的模型算法,对短时间内的降雨时空变化进行实时预测。 降雨短临预报方法主要包括

4 类:①雨量计数据的统计预测,这种方法利用地面雨量计测得的降雨数据,结合统计方法进行降雨预报。
尽管这种方法直观简单,但受限于雨量计的空间分布,预报精度相对较低[14-15] 。 ②天气雷达和卫星测量的

外推,这种方法通过使用天气雷达和卫星的观测数据,采用图像外推技术进行降雨预报。 虽然这种方法能够

提供较高的空间分辨率,但预报时效较短,且易受天气系统变化的影响[16-18] 。 ③数值天气预报(NWP)模型,
该模型基于气象物理学原理,利用数值模拟方法进行天气预报。 NWP 模型具有较高的理论依据和预报能
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力,但计算量大,实时性较差[19-21] 。 ④深度学习方法,近年来表现出色,尤其是卷积神经网络(CNN)、U-Net、
卷积长短期记忆网络(ConvLSTM);该方法能够从大量数据中自动学习特征,显著提高预报精度,但对数据量

和计算资源的要求较高[22-26] 。 不同的降雨短临预报方法各有优缺点,在实际应用中应根据具体需求进行合

理选择,以充分发挥其各自的优势。
pySTEPS

 

(python
 

framework
 

for
 

short-term
 

ensemble
 

prediction
 

systems)是近年来开发的一个用于降雨短

临预报的开源工具,它基于雷达回波的分析,提供了一系列短期降雨预报方法[27] 。 本文评估了 pySTEPS 的

3 种主要模型———
 

S-PROG(spectral
 

prognosis)模型、ANVIL(autoregressive
 

nowcasting
 

using
 

vertically
 

integrated
 

liquid
 

equations)模型以及外推法(Extrapolation 模型
 

)对热带气旋引发的极端降雨的短临预报性能。

1　 研究方法

1. 1　 短临预报模型

S-PROG 模型是一种基于频谱分解的降雨预报模型,通过捕捉降雨回波的不同尺度特征进行短临预报。
该模型的核心思想是将雷达回波场分解为不同的空间尺度分量,并对各个尺度上的降雨特征进行时间外推,
通过分析雨场的空间和动态缩放特性来预测不同尺度上降雨特征的寿命和演变[28] 。

Extrapolation 模型是一种较为经典的降雨预报模型,它依赖雷达数据,通过计算降雨回波的运动矢量,并
沿拉格朗日轨迹进行外推,预测降雨的未来分布。 其基本原理是基于当前降雨回波的移动速度场,进行线性

外推,即假设降雨系统在短时间内的移动趋势是线性的[29] 。
ANVIL 模型结合了自回归模型(AR)和使用垂直积分液体( VIL)的质量平衡方程,通过 RadVil 方法预

测地表降雨率,其核心在于通过物理过程建模和统计推断相结合的方式提高预报的精度[30] 。
1. 2　 验证指标

本文预测的事件分为两类:已发生事件和未发生事件。 这些事件属于分类变量,具备非概率性质并且是

离散的。 以降雨发生概率预测为例,模型性能评估通过以下验证指标实现:真阳性(TP)指模型预测某事件

会发生,且该事件实际发生;真阴性(TN)指模型预测某事件不会发生,且该事件实际未发生;假阳性(FP)指模

型预测某事件会发生,但该事件实际未发生;假阴性(FN)指模型预测某事件不会发生,但该事件实际发生。
根据以上指标有助于全面评估短临预报模型的性能,通过比较真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的数量,

衡量模型在不同情境下的准确性与可靠性。 此外,基于这些数据,还可进一步计算检出概率(POD)、误报率

(FAR)、Heidke 技能分数(HSS)和关键成功指数(CSI)等验证指标[31] ,以更深入地分析模型表现。

2　 研究区概况和研究数据

2. 1　 研究区概况

休斯敦(图 1,底图来自 OpenStreetMap)是得克萨斯州最大的城市,也是美国第 4 大城市,地处墨西哥湾

图 1　 休斯敦城市范围

Fig. 1　 The
 

city
 

limits
 

of
 

Houston

沿岸的低地地带,地势平坦,区域内水系发达,分布有复杂的河流网络。 该区域具有高度城市化特征,其城市

化进程导致地表硬化程度加剧,显著削弱了土壤的

自然渗透能力。 在此条件下,强降雨引发的地表径

流汇流速度加快,进而显著抬升了城市洪涝灾害的

发生风险。 休斯敦地区复杂的河流与水网系统在

降雨事件中扮演着关键水文角色,尤其在暴雨与风

暴潮的叠加影响下,排水能力受到显著制约,极易

诱发严重的城市内涝。 此外,休斯敦位于热带气旋

高发 区 域, 频 繁 受 到 极 端 天 气 事 件 的 影 响。
2017 年的飓风哈维事件是一个典型案例,其带来

的空前强降雨和洪涝灾害造成了 1 250 亿美元的经

济损失和 88 人死亡[32] 。 这一事件暴露了休斯敦

及其周边地区在应对强降雨、洪水和风暴潮等极端

气象事件时的显著脆弱性,并为研究极端降雨事件

2
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的成因与影响提供了重要的背景。
2. 2　 研究数据

本文采用美国 MRMS(多雷达多传感器)系统的多普勒雷达数据。 MRMS 系统融合了雷达、卫星、地面观

测和数值天气预报模型的数据,能提供高时空分辨率的水文气象产品。 该系统每 2 min 生成覆盖美国本土

48 州和加拿大南部的实时决策支持产品[33] ,为紧急决策提供及时的降雨估计。 MRMS 系统的定量降雨估计

(QPE)系统结合约 180 个雷达,生成连续的 3D 雷达马赛克,分辨率高达 1 km(空间)和 2 min(时间)。 该系

统通过整合雷达、卫星、大气、闪电及雨量计观测数据,提供恶劣天气和降雨预报产品,克服了单雷达系统的

局限性[34] 。
此外,从 DayMet 数据中获取了休斯敦地区 2013—2023 年日降水量数据[35] ,该数据集提供 1 km 空间分

辨率的逐日降雨信息(图 2),可展示休斯敦地区日降水量的空间变化特征。 同时,从美国国家飓风中心网站

提取的 HURDAT 数据集涵盖了该期间内影响休斯敦地区(以休斯敦为中心附近 500 km)的所有热带气旋,包
括不同强度的热带风暴和飓风(图 3),这些数据为研究降雨与极端天气事件之间的关系提供了基础。

图 2　 2013—2023 年休斯敦日降水量

Fig. 2　 Daily
 

rainfall
 

in
 

Houston
 

during
 

2013-2023

图 3　 2013—2023 年影响休斯敦的飓风轨迹

Fig. 3　 Hurricane
 

tracks
 

affecting
 

Houston
 

during
 

2013-2023

表 1 汇总了 2013—2023 年间影响休斯敦地区的 17 次飓风事件,数据源自热带气旋扩展最佳路径数据

集(IBTrACS)。 统计显示,在 2013—2023 年期间该地区多数飓风集中于每年 6—10 月。 首先依据风速对

17 次飓风事件进行初步分组,继而采用国际通用的萨菲尔 辛普森飓风等级(SSHWS)对其进行系统分类。
本文选取 2017 年哈维飓风作为降雨短临预报模型的分析案例,主要基于其极端降雨对休斯敦地区造成

了严重影响,带来了大规模洪涝灾害。 哈维飓风在休斯敦及周边地区产生了前所未有的降雨总量,部分区域

累计降雨超过 1 500 mm,创下美国本土有观测记录以来的最高值,成为美国历史上降水量最大的热带气旋。
这一破纪录的极端降雨引发了国际学者的广泛关注,并被多项研究作为典型案例加以分析。 哈维飓风的降

雨在 20 世纪末的重现期约为 2 000 a,而在未来气候变暖背景下,其重现期将显著缩短至约 100 a 一次[36-37] 。
此外,不同研究表明人为气候变化使该类事件的发生概率增加了 1. 5 ~ 5 倍,或至少提升了 3. 5 倍,进一步强

3
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表 1　 2013—2023 年影响休斯敦的飓风事件
 

Table
 

1　 Hurricane
 

events
 

affecting
 

Houston
 

during
 

2013-2023

序号 风暴代号 开始时间 结束时间 最大累计降水量 / mm 最大风速 / Kt 类别

1 KAREN 2013-10-03T06:00:00 2013-10-06T06:00:00 286 55 0
2 BILL 2015-06-16T00:00:00 2015-06-18T00:00:00 383 50 0
3 CINDY 2017-06-21T06:00:00 2017-06-23T00:00:00 474 50 0
4 HARVEY 2017-08-25T06:00:00 2017-08-31T12:00:00 1 536 115 4
5 BARRY 2019-07-12T18:00:00 2019-07-15T06:00:00 598 65 1
6 IMELDA 2019-09-17T12:00:00 2019-09-19T00:00:00 1 123 40 0
7 OLGA 2019-10-25T18:00:00 2019-10-26T06:00:00 260 40 0
8 CRISTOBAL 2020-06-08T06:00:00 2020-06-08T18:00:00 386 50 0
9 HANNA 2020-07-24T06:00:00 2020-07-26T06:00:00 374 80 1

10 LAURA 2020-08-26T18:00:00 2020-08-27T18:00:00 298 130 4
11 BETA 2020-09-19T12:00:00 2020-09-24T06:00:00 400 55 0
12 DELTA 2020-10-09T06:00:00 2020-10-10T12:00:00 380 120 4
13 ZETA 2020-10-28T18:00:00 2020-10-28T21:00:00 250 100 3
14 CLAUDETTE 2021-06-18T18:00:00 2021-06-19T06:00:00 380 40 0
15 IDA 2021-08-29T18:00:00 2021-08-30T12:00:00 760 130 4
16 NICHOLAS 2021-09-13T12:00:00 2021-09-17T06:00:00 510 65 1
17 HAROLD 2023-08-22T06:00:00 2023-08-22T18:00:00 380 50 0

　 　 注:最大累计降水量和最大风速为飓风登陆期间的最值。

调了该事件在气候变化研究中的代表性与指示意义。
为了验证哈维飓风(HARVEY,

 

2017)的典型性,并增强研究的普适性,本文选取了多个登陆休斯敦的飓

风进行对比分析。 这些飓风在最大风速、累计降水量和移动速度方面存在显著差异。 例如,哈维的最大风速

为 115 Kt,累计降水量高达 1 536 mm,而风速更高的艾达(IDA,
 

130 Kt)和劳拉(LAURA,
 

130 Kt)仅分别产生

760 mm 和 298 mm 的降水,表明风速并非决定降水量的唯一因素。 此外,伊梅尔达(IMELDA,
 

40 Kt)虽仅为热带

风暴,但因其停滞特性,累计降水量达 1 123 mm,接近哈维,这说明飓风的移动速度在降雨累计中起关键作用。
飓风降雨能力受多个因素共同影响。 移动速度较慢的飓风,如哈维和伊梅尔达,在特定区域长时间停滞,

导致水汽持续输送,使降水量远超快速移动的风暴(劳拉和泽塔(ZETA,
 

100 Kt,
 

250 mm))。 同时,风速较低但

降雨核心靠近陆地的飓风,如尼古拉斯(NICHOLAS,
 

65 Kt,
 

510 mm)和巴里(BARRY,
 

65 Kt,
 

598 mm),也能产

生显著降雨。 这表明,即便是低强度飓风,在合适的大气动力条件下,仍可能导致严重降雨事件。
综上,哈维飓风的极端降雨主要归因于其缓慢移动导致的长时间停滞,而不仅仅是风速因素。 类似的降

雨机制在伊梅尔达和尼古拉斯等飓风中也有所体现,进一步说明研究基于哈维的极端降雨短临预报模型具

有代表性。 同时,本文的扩展分析为不同类型飓风的降雨预报提供了更广泛的验证基础,从而增强了研究结

论的适用性和说服力。

3　 结果与分析

3. 1　 飓风运动与降水量的耦合分析

由图 4(图中降水数据为面平均降水量)可知,全天的降水量呈现显著的非均匀分布特征,并展现出明显

的高峰期累积效应。 ①1 h 降水量在约 12:00 时达到局部峰值,并维持较高水平,这一变化与飓风中心靠近

休斯敦的时间一致;②累计降水量在不同滑动窗口下呈现逐步增加的趋势,12 h 滑动窗口在 13:00 时达到最

大值(超过 200 mm),而 3 h 与 6 h 滑动窗口则反映出降雨强度的短时波动。 这种降雨模式通常与飓风内部

雨带的结构密切相关,雨带在风暴接近陆地时往往会进一步加强。
由图 5 可知,哈维飓风自墨西哥湾向得克萨斯州移动,并在接近休斯敦时停滞,导致降雨集中且持续。

飓风的 34 Kt 风速场的最大半径揭示了强风和强降雨带的位置。 具体而言,在休斯敦东部标准时间 2017 年

8 月 27 日 12:00 时,飓风中心位于休斯敦南部,其北侧的雨带恰好覆盖该城市。 飓风的缓慢移动进一步加

剧了降雨的持续性。
通过计算飓风风速与累计降水总量之间的相关性,发现二者存在较强的单调关联,斯皮尔曼相关系数达

0. 738,表明风速增强通常伴随降雨强度的显著上升。 该结果符合大气动力学基本理论:较高风速有利于增
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图 4　 2017 年 8 月 27 日全天降水量

Fig. 4　 Rainfall
 

for
 

whole
 

day
 

on
 

August
 

27,
 

2017

图 5　 休斯敦东部标准时间 2017 年 8 月 27 日 12:00
哈维飓风运动轨迹和风速场空间分布

Fig. 5　 Trajectory
 

and
 

spatial
 

distribution
 

of
 

wind
 

speed
 

field
 

of
 

Hurricane
 

Harvey
 

at
 

12:00
 

Houston
 

Eastern
 

Standard
 

Time
 

on
 

August
 

27,
 

2017

强水汽输送与垂直上升运动,进而促进深对流云系发展,
增大降雨强度。 尤其在飓风成熟阶段,强风区附近的涡

旋结构可导致局地辐合加强,使降雨在空间分布上呈现

明显的不均匀性,这一特征在本文的降水观测数据中亦

得到印证。 此外,较高的相关系数还可能反映出降雨对

风速变化的滞后效应,即风速达到峰值后,降雨仍能维持

较高强度,这与飓风过程中湿对流持续作用的物理机制

一致。 基于上述分析,可明确飓风动力结构与极端降水

之间存在显著的耦合机制。 一方面,飓风北侧雨带影响

休斯敦期间,湿热空气与地表冷空气交汇,触发强烈抬升

运动,诱发局地强降水;另一方面,飓风在休斯敦附近路

径减速,使该地区长时间处于雨带控制之下,显著延长降

雨持续时间并增加累计雨量。 同时,低洼平原地形与高

度城市化环境提高了水汽凝结效率,进一步放大了洪涝

风险。
哈维飓风的极端降雨主要受控于雨带分布与路径演

变,其中缓慢移动是降雨持续的核心驱动因素。 图 4 与

图 5 的耦合分析显示,飓风风场结构与局地气候条件的叠加效应在灾害形成中具有关键作用。 未来在气候

变暖背景下,此类过程可能更加频发与极端,对城市韧性与灾害响应能力提出更高要求。
3. 2　 降水的空间分布和强度分析

从空间分布角度看,通过对比观测数据与 3 种短临预报模型( S-PROG、Extrapolation、ANVIL) 的结果

(图 6),可以发现各模型在不同时间步中对降雨区域的捕捉能力存在差异。 在降雨中心区域(以休斯敦为中

心,半径 56 km 的区域),Extrapolation 模型能够准确定位主要降雨区域,但在某些边缘区域存在轻微低估现

象。 S-PROG 模型在空间精细度上的表现不足。 降雨区域呈现出较平滑的特征,局部细节丢失,尤其是在降

雨核心区,轮廓显得较为模糊。 ANVIL 模型在空间覆盖范围上有高估现象,特别是在休斯敦以东及南部地

区,尽管核心降雨区域的覆盖较好,但其降雨边缘扩展过大。
从降水强度的预报表现看,

 

Extrapolation 模型的降水强度预报较为保守,尤其在 2017 年 8 月 27 日

11:00 时,降水强度的峰值区域(黄色和红色区域)被低估,特别是在核心降雨区。 S-PROG 模型的降水强度

预测明显不足,尤其是在核心降雨区域,未能预测出红色区域的强降雨,反而表现为大面积的低强度降雨。
ANVIL 模型能够捕捉 80%的峰值区域,但在部分地区(例如休斯敦东部)存在强度高估现象,尤其是红色区

域面积的扩展。
在时间变化趋势上,通过纵向对比不同时间步的降雨空间分布和强度变化,分析发现各模型对降雨事件

的动态演变捕捉能力有所不同。 例如,在 2017 年 8 月 27 日 11:00 降雨逐渐增强的时刻,Extrapolation 模型

能够跟踪降雨强度的变化趋势,而 S-PROG 模型未能准确反映出降雨的增强过程。 ANVIL 模型在此时间节

点上则表现出一定的时滞,导致降雨过程的动态反映略显不足。
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注:T 为休斯敦东部标准时间 2017 年 8 月 27 日 10:00。

图 6　 各短临预报模型预报结果

Fig. 6　 Forecast
 

results
 

of
 

each
 

nowcasting
 

model

综上所述,通过空间分布、降水强度及时间变化趋势的综合对比分析,各模型在该降雨事件中的表现各

有优劣。 总体而言,Extrapolation 模型在捕捉时间动态变化方面相对占优,ANVIL 模型在降水强度峰值的预

报上表现突出,而 S-PROG 模型在空间分布精确度上则略显不足。 上述结果为不同模型的适用场景提供了

参考依据,也明确了各自的优化方向:Extrapolation 模型应着力提升对降水强度峰值的捕获能力,同时改善边

缘区域的降雨预测精度;S-PROG 模型需减少对高频分量的过度滤波,以提升空间精细度,并增强对短时强

降水过程的动态响应能力;ANVIL 模型则应降低强降雨强度高估的发生概率,并提高对降雨系统扩展及衰

减阶段的时间响应时效。
3. 3　 模型评估

通过分析不同模型在关键成功指数(CSI)、误报率(FAR)、检出概率(POD)和 Heidke 技能分数(HSS)等
指标随预报提前时间和降雨阈值(例如 0. 1、1、10 mm / h)变化的情况,全面评估了 S-PROG 模型、ANVIL 模型

和 Extrapolation 模型的性能,结果如图 7 所示。
在降雨阈值大于 0. 1 mm / h 时,Extrapolation 模型的 HSS、POD 和 CSI 分数始终高于 S-PROG 模型和

ANVIL 模型,但其 FAR 也高于后两者。 具体而言,Extrapolation 模型的 HSS 在前 20 min 始终保持在 0. 8 以

上,并在 100 min 后降至 0. 6。 CSI 的变化趋势与 HSS 相似,在前 90 min 内维持在 0. 6 以上,直到 2 h 后下降

至 0. 46。 POD 在整个时间段内保持在 0. 6 左右。 需要注意的是,Extrapolation 模型的 FAR 在 2 h 后达到了

0. 32,表明其误报率较高。 相比之下,S-PROG 模型的 FAR 始终较低,在 2 h 内维持在 0. 1 以下。 ANVIL 模

型的性能在这 3 个模型中居中,其 HSS 和 POD 均低于 Extrapolation 模型,但高于 S-PROG 模型,且 FAR 高于

S-PROG 模型但低于 Extrapolation 模型。
降雨阈值大于 1 mm / h 时,Extrapolation 模型、S-PROG 模型和 ANVIL 模型的 HSS 和 CSI 在 2 h 内表现接

近。 ANVIL 模型的 POD 始终高于 S-PROG 模型和 Extrapolation 模型。 然而,ANVIL 模型的 FAR 在整个时间

段内也较高,2 h 后达到了 0. 4,说明其误报率较高。 S-PROG 模型在所有时间段内的 FAR 最低,显示其在避

免误报方面具有优势。
降雨阈值大于 10 mm / h 时,Extrapolation 模型、S-PROG 模型和 ANVIL 模型的 HSS、POD 和 CSI 迅速下

6
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图 7　 3 种模型关于 HSS、CSI、FAR 和 POD 的评分

Fig. 7　 Scores
 

of
 

HSS,
 

CSI,
 

FAR,
 

and
 

POD
 

for
 

three
 

models

降。 所有模型的 HSS、POD 和 CSI 在 2 h 后均降至 0. 2 以下,且 FAR 在 2 h 后均超过 0. 8,表明此时 3 种模型

的误报率均非常高,导致预测性能显著下降。 综上所述,不同模型在低、中等降水强度下具备一定预报能力,
其中 Extrapolation 模型在多项指标上表现优异,但误报率偏高;S-PROG 模型具有较强的误报控制能力;
ANVIL 模型则在降雨检测(POD)方面表现突出。 对极端降雨的预报效果仍有待提升,后续研究可聚焦于模

型对高强度、低频事件的响应机制优化。
 

3. 4　 讨论

针对 3 种模型的表现差异,结合其算法原理及哈维飓风案例进行分析可知:S-PROG 模型基于傅里叶频

谱分解,通过对高频分量进行指数衰减,较适用于大尺度、平稳性较强的降雨系统,但对局地强降水及非平稳

降雨过程的响应能力不足;ANVIL 模型采用局地相似性匹配与动态场校正方法,能够有效捕捉降雨系统的

非线性演变特征, 尤其适用于对流性强、 形态复杂的降雨事件, 因而在此次飓风过程中表现最佳;
Extrapolation 模型则依赖光流外推技术,未考虑降水强度的内在变化,仅在系统稳定、移动路径清晰的条件下

表现良好,面对飓风降雨的复杂演变过程时误差显著增大。 哈维飓风的降雨过程具有强烈的空间非均匀性、
非平稳性及长时间滞留特征,致使 S-PROG 模型低估局部强降雨,Extrapolation 模型难以刻画降雨的增强与

消散过程,而 ANVIL 模型则较好地再现了降雨场在时空维度的变化格局。
基于上述分析,未来研究计划如下:①算法实现与性能对比,在 pySTEPS 框架基础上,构建多模型集合

预报模块,比较加权平均法、动态切换法及深度学习融合法在集合预报中的性能差异。 ②多事件验证,扩展

研究案例,纳入其他登陆飓风(如 2019 年伊梅尔达、2020 年劳拉)的降雨预报资料,系统评估集合预报方法

的稳健性与普适性。 ③不确定性量化,利用集合预报生成多组降雨场集合,构建概率预报区间,提供更为可

靠的降雨概率及不确定性估计,提升其在业务应用中的实用价值。 ④与深度学习模型结合,探索传统光流外

推与深度学习技术的融合路径,利用 U-Net 或 ConvLSTM 等网络结构,对 3 种预报结果进行动态校正与融

合,以期进一步提升预报精度。

4　 结　 语

Extrapolation 模型在降雨中心定位及趋势捕捉方面表现较为突出,ANVIL 在复杂降水结构下具备一定优
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势,而 S-PROG 则在控制误报率方面表现稳定。 本文基于典型个例的定量评估,可为未来热带气旋极端降雨

的短临预报模型优化与融合提供理论支撑和方法参考。
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