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利用气象大模型和区域预训练调优进行日降水预报:
以陕西省为例

王浩宇1, 韩玲2,3∗, 李良志2

(1. 长安大学地质工程与测绘学院, 西安 710054; 2. 长安大学土地工程学院, 西安 710054;
3. 陕西省土地整治重点实验室, 西安 710054)

摘　 要　 为提高降水预报的精度并解决传统数值模式在预报精度和运算效率上的瓶颈问题,通过结合气象大模型和深度学

习后处理方法,对陕西省 2008—2018 年的降水预报进行实例研究。 以 FourCastNet 气象大模型输出的气象要素场为基础,利
用贝叶斯优化的卷积神经网络(convolutional neural network,CNN ) / 长短期记忆网络( long short-term memory, LSTM)算法构建

气象要素场-区域降水信息的预训练模型,生成高分辨率的日降水预报。 结果表明:该方法在空间分辨率和预报精度上优于传

统数值天气预报模式;区域预训练调优预报结果更准确地反映了区域降水的时空分布;基于贝叶斯优化的深度学习后处理算

法能够有效缓解初始场偏差对预报的影响。 可见,气象大模型结合深度学习后处理算法在降水精准预报中具有显著的应用

潜力,为防灾减灾、农业生产及水资源管理提供了科学支持。
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Daily Precipitation Forecasting Using Global Weather Model and Regional
Pre-training Optimization: A Case Study in Shaanxi Province
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[Abstract]　 To improve the accuracy of precipitation forecasts and address the limitations of traditional numerical weather prediction
models in forecast precision and computational efficiency, a meteorological large model was combined with a deep learning post-
processing approach was combined. A case study was conducted for precipitation forecasts over Shaanxi Province during 2008—2018.
Based on meteorological variable fields output by the FourCastNet model, a pre-trained model mapping meteorological fields to regional
precipitation was constructed using Bayesian-optimized convolutional neural networks ( CNN) / long short-term memory ( LSTM)
networks. The results indicate that this method outperforms traditional numerical weather prediction models in terms of spatial resolution
and forecast accuracy. The regionally fine-tuned forecasts more accurately capture the spatiotemporal distribution of precipitation.
Furthermore, the Bayesian-optimized deep learning post-processing algorithm effectively mitigates the impact of initial field biases on
forecast results. These findings demonstrate the significant potential of integrating meteorological large models with deep learning post-
processing algorithms for accurate precipitation forecasting, providing scientific support for disaster prevention, agricultural production,
and water resource management.
[Keywords]　 precipitation forecasting; deep learning; large meteorological models; pre-training

　 　 高质量高时空分辨率的降水预报信息在水文
监测预报、水资源规划管理和洪涝干旱监测等领域

发挥重要作用,还可用于监测中小尺度极端暴雨事
件及其引发的洪水、地质灾害等防灾减灾工作[1-4]。
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然而,受大气状态、所处地理位置以及下垫面条件
等众多因素共同影响,降水存在显著的时空变异性,
因此降水预报数据在上述应用中会带来很大的不确

定性[5-8]。 如何提高降水预报数据的空间分辨率和准

确性是近年来气象水文等领域研究热点和难点。
目前,根据理论基础和数据来源,降水预报方

法主要分为:基于数值模式的方法和基于数据驱动

的方法[9-11]。 基于数值模式的方法正面临着精度和

速度方面的挑战,近年来其精度提升缓慢,且运算
时间严重影响了预报的时效性。 随着深度学习理
论的不断进步,基于数据驱动的气象大模型在没有
显式定义大气动力学方程的情况下,也能够通过学
习大量历史数据,建立当前时刻与未来时刻的气象

变量间的复杂关系[12-16]。 其中,以华为的盘古气象

大模型[17-18]、Nvidia 的 FourCastNet 气象大模型[19]

为典型代表,在精度上可与传统数值模式相媲美,
且计算速度极快,仅需几秒,即可输出全球未来数
天的高分辨率预报结果。

气象大模型通常采用再分析资料或雷达卫星资
料进行训练,然而,这些训练数据与区域实际降水之
间的映射结果存在一定程度的偏差。 如何科学合理
利用区域降水观测信息从而增强降水预报的可靠性

减小不确定性[12, 20-21],是研究降水过程预报时空变异

性与解决观测-预报不确定性的关键问题。
近年来,随着人工智能技术的快速发展,深度

学习后处理方法逐渐成为提升数值天气预报
(numerical weather prediction,NWP)结果精度的重
要手段[22-23]。 传统的数值模式虽然能够模拟大尺

度天气过程,但在区域尺度的降水预报中往往存在
显著偏差,尤其是在复杂地形和局地对流系统影响
下,预报结果难以准确反映降水的时空分布特征。
为解决这一问题,研究者们尝试通过深度学习模型
对数值模式输出进行后处理,从而优化降水预报结

果[24]。 如基于卷积神经网络 ( convolutional neural
network,CNN )的研究,利用其强大的空间特征提取
能力,对预报降水场与观测降水数据建立映射关
系,改善了降水预报的空间分辨率。 此外,长短期
记忆网络(long short-term memory, LSTM)作为一种
时间序列建模工具,能够有效捕捉降水预报结果误
差随时间变化的动态特征,在降水预报校正展现出
良好的效果[25]。 然而,现有的后处理方法大多依赖

单一数据源如 ERA5 再分析数据(ECMWF Reanaly-
sis v5)或局部观测数据,且未充分考虑模型超参数
和网络层权重对于不同区域降水预报任务的适用
性,难以充分结合全球气象大模型的预报能力与区

域观测信息,从而导致模型泛化性能受限[26]。

基于此,提出了一种基于气象大模型和区域降
水信息预训练的降水预报方法,以提升降水预报结
果的精度并减小其不确定性。 该方法以 FourCast-
Net 气象大模型为基础模型,构造了基于贝叶斯优
化算法的卷积神经网络和长短期记忆网络的预训

练模型。 与现有方法相比,新方法优势包括:①利
用 CNN 与 LSTM,通过预训练建立了区域降水信息
与气象参量的映射关系;②通过贝叶斯优化技术,
对神经网络的关键超参数(如隐藏单元数、层数、学
习率等)进行自动搜索,提高模型精度与可靠性;③
设计预训练模型以充分利用 FourCastNet 的预报能
力,适配无观测资料区域的降水预报需求。 以陕西
省为研究区域,选取常见的 TIGGE[THORPEX(全
球观测系统研究与可预报性试验) Interactive Grand
Global Ensemble]中心的传统数值模式输出作为对
比数据源,使用气象大模型区域预训练调优方法对
陕西省区域进行降水预报任务,并将计算结果与传
统数值模式预报结果比较,验证新方法的可行性和

高效性。

1　 研究区概况

陕西地处中国中部黄河中游地区,经纬度范围

为 105°29′E ~ 111°15′E,31°42′N ~ 39°35′N(图 1),
总面积 20. 6 × 104 km2。 陕西省北部有黄土高原,南
方有秦巴山地,中部为关中平原,地形复杂,南北气
候差异极其显著。 全省降水空间分布不均,年降水
量 330 ~ 1 250 mm,由南至北递减,同时,全省降水
年内分配不均,多集中在夏季,多由几次暴雨形成,
干旱和洪涝灾害频繁发生,在气候变化背景下,灾
害频率逐渐增加。 精确且高分辨率的降水预报结
果有助于陕西省的防灾减灾和农业生产。

2　 数据来源及研究方法

2. 1　 数据来源

(1)气象数据。 气象数据来自中国气象局国家
气象信息中心“中国地面气候资料日值数据 V3. 0”
( http: / / cdc. cma. gov. cn / ), 主 要 包 括 1957—
2019 年中国 2 474 个国家级地面站气压、气温、降水

量、相对湿度、风向风速和日照时数等日值数据。
选取陕西省内 2008 年 1 月 1 日—2018 年 12 月 31
日期间 33 个气象站点逐日降水数据,所有数据经过
内部一致性检查、极值检查以及空间一致性检查等
严格质量控制后,得到每日降水量。

(2)ERA5 再分析数据。 ERA5 数据集(ECMWF
Reanalysis 5th Generation)是欧洲中期天气预报中心
( European Centre for Medium-range Weather Fore-
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图 1　 研究区域位置及站点分布图

Fig. 1　 Map of the study area and distribution of stations

casts,ECMWF)推出的第五代再分析产品,通过先进
模式和数据同化系统,整合了丰富的历史观测资
料。 通过 CDS(Climate Data Store)(https: / / cds. cli-
mate. copernicus. eu / )下载全球区域 2008 年 1 月—
2018 年 12 月逐小时的 ERA5 数据,空间分辨率为
0. 25° × 0. 25°,作为 FourCastNet 气象大模型推理预
报的初始场。

(3)数值预报降水数据。 数值预报降水数据收
集自 TIGGE (交互式全球大集合预报系统) [27]

(https: / / apps. ecmwf. int / )。 TIGGE 数据是由世界
气象组织(World Meteorological Organization,WMO)
主导的全球集合预报系统,旨在通过多模式、多中
心的集合预报数据共享,提高全球数值天气预报的
准确性和可靠性。 选用预见期 24 h,空间分辨率统
一处理为 0. 25° × 0. 25°的多模式预报产品,包括中
国 气 象 局 ( China Meteorological Administration,
CMA)、ECMWF、韩国气象局 ( Korea Meteorological
Administration,KMA)、美国国家环境与预报中心
( National Centers for Environmental Prediction,
NCEP)和英国气象局(United Kingdom Meteorological
Office,UKMO)等模式预报产品(表 1)。 将其作为
研究所采用的对比数据,时间跨度为 2008 年 1 月—
2018 年 12 月。

(4) DEM 数据。 采用的 DEM 数据为 SRTM
(Shuttle Radar Topography Mission) DEM V4. 1 数据
集,从地理空间数据云(http: / / www. gscloud. cn / )获
取,空间分辨率为 90 m。

表 1　 传统数值模式简介

Table 1　 Overview of traditional numerical models

预报模式
起报时间

(UTC)
集合成

员数

初始扰

动方法

预报时间

长度 / d

CMA 00 / 12 30 BVs 0 ~ 10
ECMWF 00 / 12 51 EDA-SVINI 0 ~ 16
KMA 00 / 12 26 ETKF 0 ~ 12
NCEP 00 / 06 / 12 / 18 31 BV-ETR 0 ~ 16
UKMO 00 / 12 18 ETKF 0 ~ 15

2. 2　 研究方法
提出一种多层次、集成化的降水预报框架,旨在

弥补现有气象大模型预报结果与区域实际观测之间
的偏差,并进一步提升预报的可靠性与精度。 具体而
言,该方法基于 FourCastNet 气象大模型与区域降水
观测数据,通过结合深度学习算法与贝叶斯优化策
略,构建具备预训练与区域调优功能的降水预报系
统。 框架能够有效整合气象大模型在气象要素场趋
势外推优势与区域降水观测数据对局地降水过程的
精细化表征,从而提高降水预报的时空分辨率与准确
度。 方法的理论依据与构建思路如下。
2. 2. 1　 气象大模型提供全球尺度的高分辨率气象场

选取 FourCastNet 气象大模型作为基础模型。
FourCastNet 是一种基于自适应傅里叶神经算子
(adaptive Fourier neural operator,AFNO)的深度学习
模型,已在全球气象要素预报中展现出显著的效率
与准确性。 其核心优势在于:通过傅里叶变换实现
大规模空间特征的高效建模,能够在全球尺度上生
成高分辨率的气象要素场。 该模型的输入数据源
于 ERA5(ECMWF 第五代再分析数据),具备长期历
史数据支撑,可通过端到端的深度学习网络进行气
象变量的快速推理。

在此基础上,对 2008—2018 年陕西省逐 6 h 的
气象要素场进行推理计算,生成历史气象场的次日
预报结果。 气象要素场的变量包括温度、湿度、风
速、地面压力等,这些数据为后续区域降水映射提
供输入特征,可表示为

XFourCastNet = fFourCastNet(XERA5) (1)
式(1)中:XERA5为 ERA5 初始场;fFourCastNet为气象大模
型推理函数;XFourCastNet为外推得到的气象要素场。

气象大模型输出结果虽然在全球尺度上表现
出良好的拟合效果,但由于其初始场为再分析资料
与区域实际降水之间存在固有的偏差,直接依赖其
结果进行区域降水预测,难以满足实际需求。 因
此,必须进一步结合区域降水观测数据,建立区域
尺度的降水映射关系。
2. 2. 2　 区域降水观测数据与深度学习映射模型

为弥补气象大模型在区域尺度降水预报中的
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不足,引入陕西省实测站点降水数据,利用深度学
习方法建立气象要素场与区域降水的非线性映射
关系。 具体而言,通过构建 CNN 和 LSTM 的模型,
学习气象要素场与降水量之间的时空关联特征。
其中 CNN 能够有效提取输入数据的局部空间特征,
适用于气象要素场与降水数据之间的空间映射建
模。 通过卷积层和池化层的逐级特征提取,CNN 能
够捕捉气象要素在不同尺度下的空间分布模式。

LSTM 是一种适合时间序列建模的神经网络,
能够处理长期依赖关系并对气象要素随时间变化
的动态特征进行建模。 LSTM 网络可进一步学习降
水量的时间演变规律,提升模型的时效性与准确性。

利用 FourCastNet 输出的气象要素场数据与陕
西省实测站点降水数据,构建贝叶斯优化的 CNN 模
型和 LSTM 模型,用于学习气象要素场与区域降水
的非线性映射关系,可表示为

ŷi = g(X i;θ) (2)
式(2)中: ŷi 为预报降水量;X i为气象要素特征场;
g(·)为深度学习模型;θ 为模型超参数。
2. 2. 3　 贝叶斯优化技术提升模型性能

为确保映射模型的高效性与鲁棒性,采用贝叶
斯优化(Bayesian optimization)技术对 CNN 与 LSTM
模型的超参数进行自动化搜索与优化。 贝叶斯优
化通过构建概率模型,对隐藏单元数、网络层数、学
习率等关键超参数进行全局最优搜索,并以验证集
上的损失函数 [如均方误差 (mean squared error,
MSE)]作为优化目标,最终选择出性能最佳的模型
参数组合。 该优化策略不仅提高了模型的收敛速
度,还能有效增强模型的泛化能力,优化目标函数
为验证集上的损失,可表示为

τ = MSE( ŷ,y) + λReg(θ) (3)
式(3)中:MSE 为均方误差; ŷ 为预报降雨量;y 为实
测降雨量;Reg(θ)为正则化项;λ 为正则化系数。
2. 2. 4　 模型训练与验证

将站点划分为 70%用于训练(预训练数据集),
30%用于验证(检验站点)。 通过交叉验证与对比
实验,生成高分辨率的日降水预报结果,并与传统
数值模式输出(如 ECMWF 模式)进行比较。

所提方法主要包括气象大模型推理与预训练
区域调优的双阶段建模过程。 具体如下。

(1)气象大模型推理。 利用 FourCastNet 气象大
模型生成高分辨率的气象要素场数据。 FourCastNet
基于 ERA5 再分析数据进行长期训练,具备捕捉全球
气象要素场的能力。 本阶段针对 2008—2018 年陕西
省逐 6 h 的气象要素场数据进行推理计算,获得包括
温度、湿度、风速、地面压力等变量在内的次日气象预

报数据,为后续区域建模提供基础输入特征。
(2)预训练及区域调优。 将 FourCastNet 输出的

高分辨率气象要素场数据与陕西省实测站点的降
水观测数据相结合,构建 CNN 和 LSTM 的深度学习
模型。 具体而言,首先通过预训练阶段初始化
CNN / LSTM 模型,以捕捉气象变量与区域降水之间
的初步映射关系;随后,通过区域调优阶段进一步
将实测降水数据纳入模型训练,采用贝叶斯优化技
术对关键超参数(如隐藏单元数、层数、学习率等)
进行优化调整,从而实现区域尺度下气象要素与降
水量映射关系的精确拟合。 方法的整体流程如图 2
所示,包括气象大模型推理、区域预训练调优与对
比验证两个主要步骤。 采用的网络架构如图 3
所示。

EAR5 为高精度气象再分析数据;FourCastNet 为气象大模型;AFNO
为一种基于傅里叶空间操作的神经网络骨干;CNN 为利用贝叶斯

优化的卷积神经网络;LSTM 为长短期记忆网络;loss 为损失函数;
longitudes 为经度;latitudes 为纬度;backbone 为主干网络 ;w、h、l 分

别为像素宽度、像素高度和变量维度

图 2　 基于气象大模型与贝叶斯优化的区域降水

信息预训练方法流程图

Fig. 2　 Flow chart of pre-training method for regional
precipitation information based on meteorological

macromodel with Bayesian optimization

2. 2. 5　 FourCastNet 模型

FourCastNe 是一种基于 AFNO (adaptive fourier
neural operator) 的高分辨率天气预报模型,专为处
理高分辨率输入数据而设计。 其架构整合了近年
来深度学习领域的多项关键进展,包括 FNO(Fou-
rier neural operator) 和 ViT(Vision Transformer)。 其
关键特性如下。

(1)高分辨率支持。 AFNO 模型利用快速傅里
叶变换(fast Fourier transform,FFT)在傅里叶域中执
行空间混合操作,将复杂度从传统自注意力机制的

O(N2) 降低到 O(NlogN), 使其能够高效处理高分

辨率数据,例如当前 0. 25°的全球网格(720 × 1 440
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图 3　 研究所采用网络架构示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of the network architecture adopted by the Institute

分辨率)。
(2)FNO (Fourier neural operator)。 FNO 是一

种连续算子学习方法,最初用于模拟湍流系统(如
Navier-Stokes 方程),在解决复杂偏微分方程(partial
differential equation,PDE)时表现优异。 将其应用于

气象数据建模,为 FourCastNet 提供了强大的基础算
子能力。

(3)ViT (Vision Transformer)。 ViT 架构通过多
头自注意力机制建模特征间的全局交互,在计算机

视觉任务中表现卓越。 然而,传统 ViT 在处理高分
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辨率输入时计算代价较高。 AFNO 通过傅里叶域操
作解决了这一问题。

(4)模块化架构。 AFNO 模型采用模块化设
计,包括空间混合(傅里叶域操作)和通道混合[多
层感知机(MLP)],并通过残差连接提高训练稳
定性。

FourCastNet 模型的计算流程如下。
步骤 1　 输入投影与分块。 原始输入是 720 ×

1 440 的经纬度网格,首先被分割为 h × w 个小块
(patches),每个小块为 p × p (如 p = 8),并嵌入高维
空间中形成 d 维的 tokens,同时加入位置编码。

步骤 2　 空间混合(Spatial Mixing)。 空间混合
过程在傅里叶域中执行。

离散傅里叶变换(FFT):将小块 token 转换到
傅里叶域,可表示为

zm,n = [FFT(X)]m,n (4)
式(4)中:zm,n为傅里叶域中的 token;m,n 为 patch
的空间位置索引;FFT(X)为二维离散傅里叶变换
操作;X 为输入 m × n 的二维矩阵。

权重应用与稀疏化可表示为

􀭴zm,n = Sλ[MLP( zm,n)]
Sλ(x) = sign(x)max( x - λ,0){ (5)

式(5)中:Sλ(x)为稀疏化操作;λ 为控制稀疏化强

度的阈值参数;MLP( zm , n)为两层多层感知机,用于
学习频域特征;sign(x)为符号函数,用于提取输入 x
的符号信息;max(·)为取较大值函数,用于阈值化
操作或确保结果不小于某个下限值;x 为某个权重
值,用于在神经网络剪枝或权重稀疏化中进行相应
处理。

此过程通过多层感知机(MLP)对 token 赋予权
重,并通过软阈值操作控制稀疏性。

然后将稀疏化后的频域 􀭹Z 通过逆傅里叶变换
(IFFT)返回到补丁域,并添加残差连接,可表示为

ym,n = [IFFT(􀭹Z)]m,n + Xm,n (6)
步骤 3 　 通道混合 ( Channel Mixing)。 每个

token的通道维度通过独立的 MLP 进行混合,以进
一步提取特征。

步骤 4　 输出解码。 整个过程在多层 AFNO 模
块中重复,每层输出结果作为下一层的输入。 最终
通过线性解码器(linear decoder)将嵌入特征转换为
目标时间步的气象要素场。
2. 2. 6　 贝叶斯优化算法

贝叶斯优化(Bayesian Optimization)是一种高效
的全局优化方法,特别适用于高维、复杂和计算开
销大的黑箱函数优化问题。 在机器学习模型的超
参数优化中,贝叶斯优化能够有效地找到近似最优

的超参数组合,显著提升模型性能。 贝叶斯优化算
法应用于随机森林模型超参数优化的原理和流程
如下。

贝叶斯优化的核心思想是将待优化的目标函
数视为一个黑箱函数,通过构建该函数的概率模型
来指导搜索过程。 主要步骤如下。

步骤 1　 初始化样本点。 选择初始超参数点集
合 {xi} n

i = 1 及其对应的目标函数值 {yi} n
i = 1。

步骤 2　 构建和更新高斯过程。 使用初始样本
点,构建高斯过程模型,计算均值 μn(x)和方差函数

σn(x)。
步骤 3　 优化采集函数。
xn+1 = arg max

x∈X
α[x μn(x),σn(x)] (7)

式(7) 中:α(·) 为选定的采集函数,如期望改进
(expected improvement,EI)或上置信界 (upper con-
fidence bound,UCB))。

步骤 4　 评估新点。 评估新的超参数点 xn + 1,
得到目标函数值 yn + 1,并将其添加到数据集中。

步骤 5　 迭代更新。 更新高斯过程模型,重复
优化采集函数、评估新点和更新模型的过程,直到
满足预定的停止条件。

通过上述步骤,贝叶斯优化能够高效探索超参
数空间,找到提升随机森林模型性能的最佳或近似
最佳超参数组合。

选择先验分布:初始化一个关于目标函数的先
验概率分布,通常使用高斯过程(Gaussian process,
GP)。 高斯过程是一种非参数化的贝叶斯模型,用
于估计目标函数的分布。
2. 2. 7　 深度学习模型

CNN 是一种针对图像或序列识别建模的前馈
神经网络,其由卷积层和全连接层组成,通过卷积
和池化学习输入数据的二维结构关系,在计算机视
觉领 域 表 现 较 好。 模 型 相 应 参 数: 卷 积 层
(Conv1d)、卷积核大小(kernel_size)、步长(stride)、
补零( padding)、激活函数(ReLU)、正则化(Drop-
out)、线性函数(Linear)、输入节点( in_features)、输
出节点(out_features)。

经贝叶斯优化算法确定 CNN 网络结构如下:
①Conv1d[ 1, 172, kernel _ size = ( 4,), stride =
(1,), padding = (2,)],ReLU(), Dropout(p = 0. 43);
②Conv1d[172, 417, kernel _ size = (3,), stride =
(1,), padding = (1,)], ReLU ( ), Dropout ( p =
0. 317);③Conv1d[417, 140, kernel _size = (4,),
stride = (1,), padding = (2,)], ReLU( ), Dropout
(p = 0. 358); ④Conv1d [140, 265, kernel _ size =
(3,), stride = (1,), padding = (1,)], ReLU( ),
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Dropout(p = 0. 294); ⑤Conv1d[265, 511, kernel_
size = (5,), stride = (1,), padding = (2,)], ReLU(),
Dropout(p = 0. 481);⑥ (fc): Linear( in_features =
43 946, out_features = 1)。

LSTM 是一种针对时间序列建模的递归神经网

络(recurrent neural network,RNN),为解决常规递归
神经网络先前输入信息经常存在衰减或指数爆炸

现象即梯度消失现象,针对难以学习序列间时间依

赖关系的难题,其网络结构可以对输入信息进行选

择性保留,相较于常规 RNN 的隐藏层,LSTM 模型

的基本结构为记忆细胞单元,从而可以提取具有序

列长期依赖关系的数据特征信息。 经贝叶斯优化
算法确定 CNN 网络结构为 LSTMModel (( lstm):
LSTM(84,227), ( fc): Linear ( in _ features = 227,
out_features = 1)。

通过卷积神经网络和长短期记忆神经网络方

法将 FourCastNet 模型输出的大气状态变量与地面
观测降水建立映射关系从而得到高精度高分辨率

的降水空间状态预报场,即 FourCastNet _ CNN 和

FourCastNet_LSTM 模型。
2. 3　 评价指标

为全面反映降水预报产品在日尺度上的精度

特征,采用连续性和分类指标对各模式降水预报数
据进行评价。 其中连续性指标用于描述降水预报

数据对日降水量和过程总体吻合程度和误差特征,
包括:相关系数 ( correlation coefficient, CC)、偏差

(BIAS)、平均绝对误差(mean absolute error,MAE)
和均方根误差(root mean square error,RMSE);分类
指标反映降水预报结果对日降水事件发生与否的

估计能力,包括:误报率 FAR、探测率 POD 和风险评

分 TS。 上述指标的计算公式分别为

MAE = 1
N∑

N

i = 1
P i - Si (8)

BIAS = S - P
P (9)

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
(Si - P i) 2[ ]

1
2

(10)

CC =
∑

n

i = 1
(P i - 􀭵P)(Si - 􀭵S)

∑
n

i = 1
(P i - 􀭵P) 2 ∑

n

i = 1
(Si - 􀭵S) 2

(11)

式中:P i 为地面雨量站点第 i 时段的观测降水量,
mm;Si为降水预报结果的第 i 时段降水量,mm;N 为

所拥有的样本总数(数据点的个数);S、P 分别为降

水预报结果和地面雨量站观测的全时段降水量总

和 􀭵P 和􀭵S 分别为地面雨量站点观测降水量和降水预

报数据降水量的平均值。

FAR = F
H + F (12)

TS = H
H + M + F (13)

POD = H
H + M (14)

式中:H 为准确捕捉到的降水事件数,即降水预报结

果和地面雨量站点观测降水数据均发生降水事件
的频数;M 为漏报的降水事件数,即地面雨量站点
观测降水数据发生降水事件而降水预报结果未预

报的频数;F 为误报的降水事件数,即为降水预报结
果认为发生降水事件而地面雨量站点观测降水数
据未监测到的频数。

需要注意的是根据实测降水数据,研究认为降
水量大于 0. 1 mm 为有雨。 探测率 POD、误报率
FAR 和风险评分 TS 3 个指标的取值区间均为 0 ~
1,其中 POD 和 TS 越大、FAR 越小,表明降水预报结
果对降水事件的预报能力越高,反之则越低。

3　 结果与讨论

3. 1　 确定性检验
为了评估 FourCastNet_CNN 模型和 FourCastNet

_LSTM,模型和传统数值模式对日降水量的预报性
能,利用 33 个站点的实测降水进行评估。 首先,分
别计算 FourCastNet_CNN、FourCastNet_LSTM 和各模
式降水预报结果与地面雨量站点实测降水的连续
性指标,如图 4 所示,4 幅图分别表示各模式在各站
点的 MAE、RMSE、BIAS 及 CC。 可以看出,相较于
传统数值模式, FourCastNet _ CNN 和 FourCastNet _
LSTM 对日降水量的预报性能提升较大, 其中
FourCastNet_LSTM 对总体的 BIAS 控制最好。 在传
统数值模式中,ECMWF 和 NCEP 总体表现较好。

表 2 给出了各模式在全部站点的连续性指标结
果,进一步评估其综合性能。 在传统数值模式中,
NCEP 有着更低的 MAE、RMSE 和 BIAS,说明其对降
水过程的预报较为可靠,但在 CC 指标上,ECMWF
(0. 556)在传统数值模式中领先。 与传统数值模式
相比,FourCastNet_CNN 和 FourCastNet_LSTM 模型
每一项指标提升较大,尤其是在 CC 指标上,从
0. 49 ~ 0. 55 提升至约 0. 8。 两者对比,FourCastNet_
CNN 模型结 果 有 着 更 高 的 MAE, 却 有 更 低 的
RMSE,这可能意味着 FourCastNet_CNN 模型结果对
于高降水量事件的预报更为准确,将从不同量级进
行展开分析。 FourCastNet_LSTM 模型结果有着更佳
的 BIAS 指标( - 0. 06),且与 FourCastNet_CNN 模型
结果呈较大的正偏相反,呈微弱负偏。
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3. 2　 分类指标检验
表 3 给出了不同模型在全部站点对日降水事件

预报的分类检验指标结果,可以看出,FourCastNet_
LSTM 模型在误报率 FAR、探测率 POD 和风险评分

TS 均表现出较高的性能,传统数值模式之间预报性
能差异不大。 FourCastNet_CNN 模型结果有着较低
的 TS 评分和较高的 FAR 评分,但却有着最高的
POD(0. 97),说明在学习区域降水信息时过度追求了

图 4　 两种方法与传统数值模式的连续性指标对比

Fig. 4　 Comparison of continuity metrics between the two methods and the traditional numerical model

表 2　 两种预报方法与传统数值模式连续性检验指标

Table 2　 Continuity evaluation metrics of the two forecasting
methods and the traditional numerical model

模式 MAE RMSE BIAS CC
CMA 2. 62 7. 15 0. 36 0. 508 132

FourCastNet_CNN 1. 61 4. 10 0. 14 0. 806 948
ECMWF 2. 35 6. 23 0. 19 0. 555 629
KMA 2. 34 6. 45 0. 08 0. 491 785

FourCastNet_LSTM 1. 41 4. 16 - 0. 06 0. 799 116
NCEP 2. 19 6. 01 0. 03 0. 539 585
UKMO 2. 37 6. 41 0. 08 0. 491 640

表 3　 两种预报方法与传统数值模式分类指标检验结果

Table 3　 Classification metric evaluation results of the two
forecasting methods and the traditional numerical model

模式 TS FAR POD
CMA 0. 42 0. 54 0. 83

FourCastNet_CNN 0. 33 0. 67 0. 97
ECMWF 0. 41 0. 57 0. 88
KMA 0. 42 0. 55 0. 86

FourCastNet_LSTM 0. 48 0. 50 0. 90
NCEP 0. 42 0. 55 0. 87
UKMO 0. 42 0. 55 0. 85
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探测率而引发较高的虚警率和风险。 而相对于其
他模型,FourCastNet_LSTM 模型能够更准确地避免
误报降水事件(FAR = 0. 5)。 综合来看,FourCastNet

Count 为各指标值出现的次数;TS 为风险评分;FAR 为误报率;POD 为探测率

图 5　 不同模式分站点统计分类指标检验结果

Fig. 5　 Statistical classification metric evaluation results for different models by station

_LSTM 模型在分类检验中表现最好,在传统数值模
式中 NCEP 相对表现最好。 这些结果表明,与传统
数值模式对比,FourCastNet_LSTM 模型在各项指标
上取得了较好的结果,是可靠的选择,特别是在对
降水事件进行准确探测和分类时,而 FourCastNet_
CNN 模型在不同指标上表现迥异,还需要进一步调

优平衡其在不同方面的表现。
　 　 图 5 给出了不同模式对日降水量预报性能在不
同站点的分类评价指标变化图,竖轴为评分在同一
区间的站次。

总体来看,FourCastNet_CNN 模型的 TS 评分在
大多数站点低于 0. 35,而且有着最糟糕的 FAR 评分
表现,大多数站点的 FAR 大于 0. 6,有的站点甚至达
到 0. 8。 而 FourCastNet_LSTM 模型在各分类指标上
表现更为稳定可靠,相较于传统数值模式仍保持一
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定的优势。 这有可能与 CNN 和 LSTM 模型因理论
基础和网络结构不同所适用的目标场景和任务也
不同有关。
3. 3　 季节评估

图 6 给出了不同模式在春季、夏季、秋季和冬季
的 RMSE 和 TS 指标评估结果。 可以看出,不同模式
的 TS 评分年内分布规律为先增大再减小趋势,TS
评分均在冬季均达到最低值。 比较不同模式的 TS
评分值可以大致看出利用区域降水信息进行预训
练的 FourCastNet_LSTM 模型 TS 评分相较于传统数
值模式显著增大,这说明在学习到区域降水信息时
空分布规律后,准确率得到显著提升,具有较好的
可靠性;FourCastNet_CNN 模型的 TS 指标在经过网
络学习后不升反降,但是 RMSE 却明显要低于传统
数值模式,这可能与 CNN 模型核心的卷积操作更关
注于全局空间特征有关;而对比 5 种传统数值模式,
各模式的预报性能差异较小,其中 CMA 模式的夏季
RMSE 相较其他模式稍高。

图 6　 不同模式对不同季节的日降水量预报结果 RMSE 和 TS 对比

Fig. 6　 Comparison of RMSE and TS for daily precipitation forecast results of different models across different seasons

3. 4　 量级评估
为了评估不同模式在不同降水强度阈值下的

预报性能表现,将日降水强度分为 4 种类型:小雨
(0. 1 ~ 10 mm)、中雨 (10 ~ 25 mm)、大雨 (25 ~
50 mm)以及暴雨( > 50 mm)。 图 7 给出了各模式
在不同降水强度阈值下的 BIAS、RMSE 和 TS 评分

结果。
由图 7 可知,对于 BIAS 评分,除小雨外,各模式

对小雨以上量级的降水事件均出现了低估现象,且
随降水强度增加,BIAS 偏差也显著增加。 值得注意
的是,经预训练调优的 FourCastNet_CNN 模型在小
雨事 件 上 的 表 现 未 得 到 明 显 改 善, 显 著 劣 于
FourCastNet_LSTM 模型,但在较强降水事件上的表
现优于 FourCastNet_LSTM 模型。 而对于 RMSE 评
分,可以明显看出,随着降水强度增加,各模式的预
报误差均随之增大,相较于 FourCastNet _LSTM 模
型,FourCastNet_CNN 模型精度提升较为明显。 与
前文所提及的 FourCastNet_CNN 模型 TS 评分表现
不佳相反,对于不同降水强度阈值的降水事件,其
表现均优于 FourCastNet_LSTM 模型,这意味着对于
降水事件而言,FourCastNet_CNN 模型表现较好,而
FourCastNet_LSTM 模型则更侧重于晴雨识别,两者
各有优劣。

4　 结论

为提 高 降 水 预 报 的 准 确 性 和 可 靠 性, 以
FourCastNet 气象大模型为基础,构造了基于贝叶斯
优化算法的 CNN 和 LSTM 模型,主要包括模型推理
和区域降水信息预训练两个阶段。 首先利用 ERA5
初始场和 FourCastNet 预训练权重进行模型推理,得
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图 7　 不同模式对于不同降水强度阈值下的 BIAS、RMSE 和 TS 评分对比

Fig. 7　 Comparison of BIAS, RMSE and TS scores of different models for different precipitation intensity thresholds

到全球次日预报气象要素场,然后以区域降水信息
为先验信息,基于贝叶斯优化的 CNN 和 LSTM 模型
对气象要素场预报进行站点降水映射,生成高空间
分辨率和高精度降水预报产品。 得出如下主要
结论。

(1)借助 CNN 和 LSTM 模型构建的区域降水信
息预训练模型适用性良好,引入的贝叶斯优化技

术,用于对关键超参数(如隐藏单元数、学习率、层
数等)进行自动搜索和调优,确保了模型的最优性
能。 不仅提高了模型训练效率,还进一步提升了模
型在不同区域和时间尺度上的适用性。 突破了传
统数值模式对初始场依赖性强且计算开销大的瓶
颈,显著提高了区域降水预报的精度和效率。

(2)提出的基于不同理论基础和网络结构的模
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型对降水空间分布细节特征和准确性具有不同的
特点:CNN 更适合捕捉降水的空间分布与具体数值
特征,而 LSTM 在降水事件发生概率(如晴雨判别)
上表现突出。 通过两种模型的协同作用,有效解决
了研究区域因传统数值模式分辨率粗糙和精度不
足带来的预报不确定性问题,为区域降水预报产品
的精细化开发提供了重要参考。

(3)为验证本文方法的有效性,将其实验结果
与传统数值模式(如 ECMWF 模式)进行了系统性
对比。 结果表明,基于本文方法的降水预报产品在
空间分辨率和预报精度上均优于传统模式,尤其在
降水空间分布细节特征的捕捉和区域降水准确性
上表现更为出色。 这进一步证明了结合气象大模
型和区域降水信息进行预训练调优的可行性和优
越性。

后续研究中,将使用其他高时空分辨率降水相
关因素(如土壤湿度、地表温度、风速等)并融合不
同传统数值模式结果,进一步提升降水预报产品时
空分辨率和精度。
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