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光流融合方法在复杂地形区分钟级降水临近预报中的应用

刘倪1, 2，鞠晓雨1，温华洋1，陆雅君1，李江涛1

(1. 淮河流域气象中心，合肥 230031；2. 寿县国家气候观象台，淮南 232242)

摘　要: 为提高复杂地形区 0—2 h降水临近预报精度，本文融合循环全对场变换 RAFT (Recurrent  All-pairs  Field
Transforms)光流与经典的 Farneback稠密光流方法，并提出“物理–数据双驱动”公里–分钟级光流融合方法 (Fused)，该方

法将 RAFT数据驱动光流场与 Farneback稠密光流场进行加权融合，采用四阶龙格–库塔法（RK4）四步积分进行高精度

平流外推，并构建残差 AR(2)模型与 Kalman误差反馈机制抑制强度漂移，得到逐 10 min外推降水场。模型以 2022—

2024年 5—9月中国区域 5 km多源融合分析产品为训练样本，以 2025年大别山地区 45次独立降水过程为检验样本，

从强度、空间结构、客体形态三个方面进行评估。结果表明：在 120 min预报时效内，Fused方法的均方根误差为

0.55 mm，较单独使用 RAFT方法与 Farneback方法分别降低 19%与 34%；雨区相关系数达 0.51；基于对象的诊断评估显

示，对象相似度为 0.73，面积膨胀小于 10%，质心漂移低于 5 km；1 h雨区临界成功指数达 0.42，2 h预报仍保持业务可用

水平。融合光流场平均绝对散度为 2.8×10−5 s−1，相对误差小于 5%，满足质量守恒近似要求，验证了外推雨带在强度演变

上的物理合理性以及该降水临近预报的可靠性。
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Application of optical-flow fusion in minute-scale precipitation nowcasting over
complex terrain

LIU Ni1, 2, JU Xiaoyu1, WEN Huayang1, LU Yajun1, LI Jiangtao1

(1. Huaihe River Basin Meteorological Center, Hefei 230031; 2. Shouxian National Climatology Observatory,

Huainan 232242)

Abstract: To improve the accuracy of  0–2 h precipitation nowcasting over  complex terrain,  a  kilometer- and minute-scale  optical-flow
fusion  framework  (Fused)  driven  by  both  physics  and  data  principles  is  proposed,  which  integrates  the  Recurrent  All-Pairs  Field
Transforms (RAFT) optical flow with the classical Farneback dense optical flow. This method performs a weighted fusion of the RAFT
data-driven optical flow field and the Farneback dense optical flow field, employs a four-step fourth-order Runge-Kutta (RK4) integration
scheme  for  high-accuracy  advection  extrapolation,  and  constructs  a  residual  AR(2)  model  with  Kalman  error  feedback  to  suppress
intensity  drift,  thereby  generating  10-minute-interval  extrapolated  precipitation  fields.  The  model  is  trained  on  the  5-km  multi-source
merged  precipitation  analysis  product  over  China  from  May  to  September  during  2022–2024,  and  independently  validated  against  45
precipitation  events  in  2025  over  the  Dabie  Mountain  region,  with  evaluations  conducted  from  the  perspectives  of  intensity,  spatial
structure,  and  object  morphology.  Verification  results  show that,  within  the  120  min  forecast  lead  time,  the  Fused  method  achieves  an
RMSE of 0.55 mm, representing reductions of 19% and 34% compared with the RAFT and Farneback methods, respectively; the rain-area
correlation  coefficient  reaches  0.51.  The  object-based  diagnostic  evaluation  reveals  an  object  similarity  of  0.73,  area  expansion  below
10%, and centroid displacement  less  than 5 km. The critical  success index (CSI)  for  1-h rain areas reaches 0.42,  while  the 2-h forecast
remains operationally usable. The mean absolute divergence of the fused optical flow field is 2.8×10−5 s−1, with a relative error below 5%,
satisfying  the  mass  conservation  approximation,  which  ensures  the  physical  rationality  of  intensity  evolution  and  the  reliability  of  the
nowcast. 
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 引　言

0—2 h短时强降水突发性强、生消迅速，是触发

山洪、滑坡与城市内涝的关键因子 (邢楠等，2023；张
博等，2024；陈永仁，2024)。受地形抬升作用影响，山

区降水量一般随海拔升高而增大，这类灾害在复杂

地形区就更为突出。以大别山核心区域为例，其海

拔落差逾 1 500 m，河谷深切、汇流迅速，中小流域对

短时强降水的响应极为灵敏。以该区域的佛子岭、

磨子潭、白莲崖、响洪甸、梅山、龙河口及花凉亭七

座水库为代表的流域 (115°—117°E，30°—32°N)，是
淠史杭灌区及下游重要城镇防洪与供水安全的关键

控制节点 (曹子月等，2017)。在每年的梅雨期，短时

强降水频发，该区域是暴雨-山洪-滑坡灾害关键区，

因此其短临预报尤为重要。目前短期预报业务主要

依赖雷达外推或数值预报更新，雷达外推在 1 h后误

差显著增大 (程丛兰等，2013)，而快速更新数值模式

0—2 h时效内空间分辨率≥3 km、更新频次≥1 h，仍
难以满足“公里–分钟”级水库调度响应需求 (陈明轩

等，2016)。因此，亟需发展兼顾“复杂地形适应、极

值稳健、分钟级更新”的短临新技术。

光流法因无需标签、物理意义明确，现已成为短

临预报的核心手段，但其在复杂地形区快速演变对

流中的适用性仍面临挑战 (史小康等，2022)。曹春燕

等 (2015)系统介绍了光流法在雷达回波追踪中的原

理，但指出经典光流法依赖亮度恒定与运动平滑假

设，在山区快速演变对流中易出现“伪移”或“伪散”现
象。针对这一问题，田刚等 (2021)采用变分光流法

构建长江流域雷达外推降水预报产品，检验结果表

明，0—3 h临近降水预报中，10.0 mm以下量级降水

的绝对误差率在 5%以内，10.0 mm以上量级的绝对

误差率为 6%~11%，且随着降水量级的增大，平均绝

对误差、平均绝对误差率、均方根误差均逐渐增大。

此后，吴奕霄等 (2023)利用 Farneback光流法进行雷

达回波追踪，结果表明该方法估算的位移场空间分

辨率为 1 km，精度优于雷达回波相关追踪法 TREC
(Tracking Radar Echoes by Correlation)，能清晰刻画出

风场中的辐合辐散结构。然而，上述光流改进方案

仍未能完全克服传统线性外推的固有缺陷，例如因

一阶截断与插值平滑，相位-强度误差随积分步长产

生指数累积，1 h 后漂移显著 (庄潇然等, 2023)。
近年来，“物理-数据双驱动”思路兴起，该方法将

数值模式或物理约束嵌入深度学习，可在小样本下

提升外推稳定性 (郭瀚阳等, 2019；杨绚等，2022；庄

潇然等, 2023)。然而，现有研究多基于平坦沿海雷达

拼图，地形梯度造成的波束遮挡、回波折叠等问题仍

未解决 (黄兴友等, 2018；马雷, 2018；袁凯，2022)。张

蕾等 (2014)指出，光流法缺乏对“光流散度”的显式

约束，导致外推场在强对流区常出现非物理源汇项，

进一步加剧强度漂移。Teed 和 Deng (2020)提出的

RAFT (Recurrent All-pairs Field Transforms)光流算法

首次将光流估计彻底重构为端到端可训练的“迭代优

化”范式，通过一次性构建全对相关性体积，在固定

1/8 分辨率下利用 Conv-GRU 循环查询全局匹配信

息，逐步输出流增量并更新隐藏状态，无需多尺度金

字塔即可在单次训练后稳健处理大位移、遮挡及复

杂形变，实现精度与泛化能力的显著提升。但该算

法作为纯数据驱动方案，其光流场缺乏物理约束，且

未在复杂地形区下开展分钟级降水预报进行验证。

针对上述问题与不足，本文提出"物理–数据双驱

动"的公里–分钟级光流融合方法 (Fused)，通过融合

RAFT光流与 Farneback光流的优势，生成兼具运动

细节捕捉能力与流场稳定性的降水运动矢量场，提

升复杂地形区 0—2 h降水外推精度。该方法由四个

模块构成：(1)采用 RAFT深度学习模型提供数据驱

动的高精度初始位移场；(2) 利用 Farneback稠密光流

法提供稳定的稠密流场；(3) 将二者进行线性加权融

合；(4) 采用 RK4 (Four-order Runge-Kutta integration)
四步积分方案进行降水场平流外推，同时以残差AR(2)
(Autoregressive model of order 2)模型与 Kalman误差

反馈机制订正强度漂移。驱动数据方面，本文以

ART-V1.1融合降水产品 (China regional 5 km multi-
source merged analysis  product  version 1.1)直接驱动

光流模型，减少雷达反射率-雨量转换的经验性不确

定性，实现 10 min更新、5 km空间分辨率的 0—2 h
降水外推。方法评估方面，本文计算融合光流场的

散度并构建“散度-强度联合分布”以验证其质量守恒

性；基于 2025年大别山地区 45次降水过程进行独立

检验，从强度、空间结构、客体形态三个维度系统评

估预报性能，验证业务可行性，以期为复杂地形区分

钟级降水临近预报提供参考。

 1  研究区域与资料介绍

 1.1  研究区域

选取大别山核心区七座大型水库集水区 (115°—
117°E，30°—32°N)作为研究区域，其总面积约 3.9×
104 km2，该区域最高点约 1 777 m，与谷底相对高差
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>1 500 m，坡度>5°区域占 51.3%，总库容 4.5×109 m3，

属北亚热带湿润季风气候，平均年降水量 1 200~
1 600 mm，75%—85%降水集中于 5—9月；6月下旬

至 7月上旬为典型梅雨期，短时强降水频发，是大别

山地区暴雨诱发山洪及滑坡灾害的高发期。

 1.2  资料介绍

采用国家气象信息中心研制的“中国区域 5 km
多源融合降水产品 (ART-V1.1)”来获得高精度且时

空连续的网格化降水。该产品分辨率为 5 km，集成

自动站、雷达、FY卫星及数值模式等多源信息，通过

概率密度匹配、贝叶斯模型平均与最优插值生成，产

品时效 10 min，覆盖 (70°—140°E、0°—60°N)。本文

选取 2022—2024年 5—9月研究区域共 109次降水

过程用于训练，筛选标准为：区域内平均降水强度≥

0.1  mm·(10  min)−1 且持续≥120  min，以 2025年 5—
9月 45次过程 (筛选标准与训练样本一致)独立样

本，对模型进行检验，确保与训练时段无重叠。

 2  研究方法

为构建复杂地形区公里-分钟级降水光流融合临

近预报方法，本文从运动场估计、平流外推与误差修

正、检验评估三个层面展开研究，在整体预报流程的

基础上分别介绍并行光流融合策略、RK4高精度平

流外推方法以及残差 AR(2)误差反馈机制，并从物

理一致性和 MODE对象检验两个维度定量评估预报

方法。

 2.1  预报试验流程设计

为实现公里-分钟级的高精度降水临近预报，本

文构建了一套“物理-数据双驱动”的集成预报流程

(图 1)，该流程并非方法的简单堆砌，而是物理约束与

数据学习的协同，旨在同时捕捉降水系统的运动

规律与强度演变。其核心步骤包括：首先，基于 10 min
更新的 ART-V1.1融合降水产品生成高时空分辨率

的初始场；其次，利用当前时次 (t0)与前一时次 (t−1)
的观测场，融合运行循环全对场变换 (RAFT)与
Farneback光流，线性权重 α=0.5，优化生成 5 km运动

场。使用连续两个时次的数据，以获取更稳定、准确

的瞬时运动向量。然后，采用四阶龙格-库塔积分法

四 步 高 精 度 积 分 方案 (RK4， 4×2.5  min， CFL≤1，
Courant-Friedrichs-Lewy)完成 10 min外推，输出融合

外推场，同时引入相位-生消分解残差模型 (AR2)在
线估计强度漂移，结合前一帧观测-预报作为误差校

正机制，实现闭环修正，抑制预报偏差的累积；最后，

通过对象化检验方法，提取面积、轴角、长宽比、质

心等特征，定量评估预报场的结构相似性和保持能

力。整个系统以 10 min为周期滚动更新，最终输出

0—2 h、时空分辨率分别为 10 min、5 km的降水外推

产品。
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图 1 基于光流融合法的降水临近预报流程框图

Fig. 1 Flowchart of the rain nowcasting process based on the optical flow fusion method
 

 2.2  并行光流估计与融合

为克服单一运动场估计方法在复杂降水系统中

的局限性，本文创新采用并行光流融合策略，将传统

方法的稳定性与深度学习模型对复杂运动的较强识

别能力相结合。具体而言，采用并行运行 OpenCV
(Open Source Computer Vision Library)中的 Farneback
稠密光流法 (3层金字塔、窗口 15×15、多项式阶数

5、迭代 3次)与 RAFT深度学习模型 (预训练权重，

输入尺寸 40×40，输出 5 km流场)。前者基于多项式

展开，对连续渐变运动有良好估计；后者通过卷积网

络提取特征，能更好地捕捉非线性运动模式。

对同一时次两种流场线性输出，采用线性加权

进行融合

Vfused= αVRAFT+(1−α)VFarneback,α = 0.5 (1)

α其中，权重 通过 2022—2024年 109次过程敏感性试

验确定。结果表明，当 α=0.5时，融合运动场在预报

实验中的均方根误差 (Root Mean Square Error，RMSE)
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最低，且临界成功指数 (Critical Success Index，CSI)接
近峰值 (图 2)，继续增大 α所带来的性能提升小于<
0.01，因此选定 0.5为最优权重。该融合方法有效提

升了系统在多种天气形势下运动场估计的鲁棒性。
 
 

0.82

0.81

0.81

0.81

0.56

0.55

0.55

0.54

0.54

0.53

0.53

0.52

0.2 0.4 0.6 0.8

0.81

0.80

0.80

0.80

R
M
S
E

C
S
I

RMSE

CSI

α

图 2 不同融合权重 (α)下降水临近预报误差的演变

Fig. 2 Evolution of precipitation nowcast errors with varying fusion

weights (α)
 

 2.3  RK4平流外推

降水系统的移动是一个连续的平流过程，使用

简单的一阶欧拉法进行外推会引入显著的相位误差

和数值耗散。为保证外推过程的数值稳定性与高精

度，本文采用 RK4方法进行粒子轨迹追踪 (Williamson，
1980)。该方法将 10  min的外推时长拆分为 4个

2.5 min子步长 (即△t=600 s)，通过在每个子步长内

四次采样融合光流场，对任意格点 (x,y)的位置进行

迭代更新

xt+Δt = xt +
Δt
6

(k1x+2k2x+2k3x+ k4x) ,

yt+Δt = yt +
Δt
6
(
k1y+2k2y+2k3y+ k4y

)
(2)

k1x ∼ k4x k1y ∼ k4y式中 及 分别为 x、y方向四个子步长

的中间流速，按 1:2:2:1加权平均，得到该子步长的最

优流速估计。

此设计使得整个外推过程满足慢速CFL条件 (CFL
数≤1)，即计算时间步长足够小，以确保数值解的依

赖域包含物理扰动的传播域，这是收敛的必要条件，

从而有效捕获降水系统的移动。同时，RK4法相比

欧拉法具有更高的截断误差阶数，显著减小了累积

相位误差，使预报的雨带位置更为准确。边界处理

上，采用复制填充法 (Neumann边界条件)以最小化

边界效应。

 2.4  残差 AR(2)与误差反馈

研究表明，外推预报中常见强度系统性漂移 (Liu
et al.，2024)，为抑制该情况，并避免对随机波动进行

过度修正，进一步研究设计了一套基于误差分解的

实时反馈机制。该机制的核心思想是：将观测与预

报之间的残差，根据其物理成因分解为不同的分量，

并分别进行处理。

首先，将观测残差分解为位移分量 (由快速傅里

叶变换相位相关法估计)与生消分量 (由局地生长率掩

膜识别)，随后仅对表征系统性移动的位移分量执行二

阶自回归 (庄潇然等，2023；Zhu et al.,2025)，其模型为

ε̂t+1 = β1εt +β2εt−1 (3)

ε̂t+1 εt

εt−1

β1、β2

式中， 为 t+1 时刻的位移分量残差预测值， 为 t
时刻（当前时次）的位移分量残差， 为 t−1 时刻（上

一时次）的位移分量残差， 为过去 6 个时次残差

序列拟合的自回归系数。

该模型能够依据过去 6个时次 (60min)的残差

序列，对未来趋势做出最优线性估计。与此同时，对

于表征对流快速发展的生消分量，则保留其最新观测

值，并施加一个 γ=0.05 min−1 的物理约束性生长率上

限，以防止非物理爆发式增长。最终，前一帧观测–
预报误差经 3×3高斯平滑 (标准差 σ=0.5)后，通过卡

尔曼 (Kalman)增益进行加权，实现对预报场的闭环

修正。为验证此平滑操作的必要性，进一步进行了

消融实验，在相同测试集上，比较了保留与移除高斯

平滑两种设置下的性能。结果显示，移除平滑后，

120 min预报的 RMSE平均增大约 8%，且 CSI在短

时效 (<60 min)内波动增大。这表明，适度的平滑有

效抑制了由残差场中高频噪声引起的非物理扰动，

提升了方法的数值稳定性，其带来的收益远大于可

能损失的微小尺度信号。此方法能将高频能量增量

控制在 5%以内，在提升预报准确性的同时确保了数

值稳定性。

 2.5  物理一致性检验

光流法估计的运动场本质上是图像亮度的视觉

表观运动，未必完全符合大气运动的物理规律。因

此，在将融合光流场用于平流外推前，必须评估其物

理合理性。质量守恒是大气运动的基本约束之一，

若运动场存在非物理的源汇项，外推过程中将产生

虚假的强度漂移。散度是衡量运动场质量守恒性的

直接指标，对于不可压缩近似下的二维水平流场，散

度为零意味着无辐散无辐合，即满足质量守恒。为

此，采用二阶中心差分格式 (Krishnamurti and Bounoua，
1996)计算融合光流场在每个格点的散度

∇ ·Vfused(i, j) =
ui+1, j−ui−1, j

2Δx
+

vi, j+1− vi, j−1

2Δy
(4)

式中 u、v 分别为融合光流在 x、y 方向的速度分量，

其单位为 m·s−1，Δx=Δy=0.05°≈5 km 为网格距。

构建“降水强度-散度”联合样本 (图 3)，对 45个
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时次全部样本的融合光流场进行散度统计，平均绝

对 散 度 为 2.8×10 −5  s−1， 95%分 位 为  7.46×10 −5  s−1；
10 mm·(10 min)−1 以上强降水区的平均绝对散度为

4.11×10−5 s−1。散度 -强度联合分布显示，随雨强增

大，散度略有上升，但始终维持在 10−5 s−1 量级，不足

典型对流散度 (~10−3 s−1)的 5%，相对误差小于 5%，

符合物理一致性，满足质量守恒近似，为后续的平流

外推提供了可靠的动力场。
 
 

40

30

20

10

0

−10

−20

−30

散
度

/(
1
0

�
5
 s

�
1
)

 

30

20

10

0

−10

−20

散
度

/(
1
0

�
5

 s
�

1
)

0 20 40 60 80 100 [0.1, 1) [1, 5) [5, 10) [10, 30) ≥30

降水强度/(mm·(10 min)−1) 降水强度区间/(mm·(10 min)−1)

(a) (b)

图 3 降水强度-散度联合分布的二维密度图 (a)以及按强度分档的箱线图 (b)
Fig. 3 Joint distribution of (a) rain intensity versus divergence 2-D density and (b) boxplot by intensity bins

 

 2.6  MODE对象检验

传统的点对点检验指标 (如 RMSE、CSI)难以全

面反映降水预报场在形态与结构上的准确性。为定

量评估本文方法对雨带结构特征的保持能力，采用

对象化检验方法 (Method for Object-based Diagnostic
Evaluation，MODE) (Davis et al.，2006)。检验阈值设

定 0.1 mm·(10 min)−1，该值略低于短临预警业务阈值

(1 mm·h−1)，以提高对弱降水及初生对流对象的识别

灵敏度。

首先使用卷积-阈值法识别出连通的降水对象，

并剔除面积小于 4个格点的琐碎对象以降低噪声干

扰。随后，从每个对象中提取面积、轴角、长宽比、

质心经度、质心纬度及相似度这六个维度的特征。

这组特征能够综合描述降水对象的空间尺度、走向、

形态、位置及其与实况的匹配程度 (孔德璇，2023)。
通过对比预报与观测对象在这些特征上的差异，即

可量化评估预报系统在再现降水系统宏观结构方面

的性能，这对于降水临近预报的实际应用至关重要。

 3  检验结果分析

Fused方法引入了 RK4四阶平流外推、残差

AR(2)模型与误差反馈机制，旨在能够提升降水外推

的精度、结构保持能力与形状保真度。为系统评估

Fused方法在复杂地形区 0—2 h降水临近预报中的

性能，本文对 2025年 5—9月 45次独立降水过程，从

强度、空间结构和客体形态三个方面对 Farneback、
RAFT与 Fused三种方法进行对比检验。强度误差

以 RMSE为核心指标，评价预报场的整体数值精度；

空间结构以雨区空间相关系数（CC）衡量预报场对雨

带空间分布的保持能力；客体形态则基于 MODE检

验方法，从面积、主轴角度、长宽比、质心经纬度和

对象相似度（SIM）方面，逐对象评估雨带的形状保真

度。对三种方法在各预报时效的检验指标，采用

Friedman非参数检验判别方法间总体差异，并以

Nemenyi多重比较检验两两差异的显著性。

 3.1  强度误差

降水外推的数值精度直接影响业务应用的可靠

性，而 RMSE是衡量预报场与实况场整体偏差的核

心指标。图 4给出 Farneback、RAFT与 Fused三种

方法在各预报时效的 RMSE演变。可见，随预报时

间延长，三者的 RMSE均单调递增，符合降水外推误

差累积规律；其中 Fused方法增长最缓，120 min时

RMSE为 0.55 mm，比 RAFT和 Farneback分别下降

19%与 34%，这一差异通过了显著性检验（p<0.01）
对三种方法在 0–120 min全部预报时效的 RMSE

序列进行 Friedman非参数检验 (一种用于检验多个

匹配组间差异的统计方法) (Janez，2006)，得出 χ2 = 11
551.96， p<0.001， 表 明 三 者 之 间 总 体 差 异 显 著 ；

Nemenyi多重比较 (Friedman检验的事后检验方法)
(Janez，2006)显示，Fused与 RAFT、Farneback之间均

存在显著差异 (p<0.05)，而 RAFT与 Farneback之间

差异不显著。在 CSI结果方面，以 0.1 mm·(10 min)−1

为判定雨区的阈值 (对应约 0.6 mm·h−1)，Fused方法 1 h
雨区 CSI为 0.42，显著高于 RAFT (0.35)和 Farneback
(0.28)方法，且在 2 h预报时仍保持在 0.30的业务

可用水平之上 (方巍等，2023)。综上，Fused方法可有
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效抑制误差积累，提高复杂地形区分钟级降水外推

精度。

 3.2  空间结构

降水预报的空间准确性不仅取决于数值偏差大

小，还取决于预报场能否正确再现雨带的空间分布

形态，CC从格点空间相关性角度衡量这一能力。图 5
为三方法 CC随预报时效变化的折线图以及箱线图。

从中可见，Fused方法在各预报时效的空间相关系数

(CC)均 高 于 Farneback与 RAFT方 法 ， 120  min时

CC仍达 0.51，衰减最缓，差异具有统计学显著性 (p<
0.01)。Friedman非参数检验得出 χ2=12  258.09， p<
0.001，表明三方法整体差异显著；Nemenyi多重比较

结果显示 Fused与 Farneback、RAFT之间均存在显

著差异 (p<0.05)，而 Farneback与 RAFT之间差异不

显著。综上，Fused方法在保持回波空间结构方面具

有明显优势，有助于提升复杂地形区分钟级降水外

推的空间准确性。

 3.3  客体形态

格点级指标尚不足以全面反映预报对雨带几何

形态的保持能力。为量化预报雨带的客体形态，按

照MODE检验方法，计算 Farneback、RAFT与 Fused
三方法的面积、主轴角度、长宽比、质心经纬度和

SIM值，评估预报雨带的结构保真度。图 6给出

Farneback、RAFT与 Fused三方法 0–120 min SIM演

变。三者 SIM随时间单调递减，符合回波形态逐渐

失真的规律。Fused方法 120 min时 SIM达 0.80，较
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RAFT (~0.71)与 Farneback (~0.63)分别提高 13%与

27%；面积膨胀率<10%，质心偏移<5  km (p<0.01)。
SIM曲线全程居上且衰减最缓，表明其对回波客体

形态保持能力最优。

Friedman检验显示 Fused平均秩 2.449，显著优

于 RAFT (1.504)与 Farneback (2.047) (χ2=4 563.34，p<
0.001)，Nemenyi多重比较证实 Fused与另两方法差

异均达显著水平 (p<0.05)，而 RAFT与 Farneback间

差异不显著。综上，Fused方法在面积、轴角、质心

位移等多维形态指标上均表现最佳，可为复杂地形

区回波结构追踪提供可靠支撑。

 4  结论与讨论

本文面向复杂地形区 0—2 h高影响降水临近预

报需求，构建了一套“物理-数据双驱动”的公里-分钟

级光流融合预报方法。该方法以 ART-V1.1融合降

水产品直接驱动，规避了雷达-雨量转换不确定性，同

时整合 RAFT与 Farneback光流优势，引入 RK4四阶

平流外推、残差 AR(2)模型与误差反馈机制，提升了

降水外推的精度、结构保持能力与形状保真度。基

于 2025年 45次降水过程进行独立检验，系统评估预

报效果，得到主要结论如下：

(1) 通过将RAFT与Farneback并行融合，结合RK4
四步积分 (4×2.5 min，CFL≤1)与相位–生消分解的残

差 AR(2)模型，构建 10 min更新、0.05°·(10 min)−1 分
辨率的 0—2 h降水临近预报模式。独立检验表明，

该模式在 120 min预报时效下，RMSE降至 0.55 mm，

较 RAFT与 Farneback分别降低 19%与 34%，保持回

波空间结构方面具有明显优势。

(2) Fused方法在 120 min时效下 RMSE、CC与

SIM均显著提升，验证了“融合实况即输入”在分钟级

临近预报中的可行性与时效优势。

(3) Fused方法对雨区面积膨胀、长宽比畸变与

质心漂移的抑制效果最显著 (χ2=4 563.34，p<0.001)。
120 min对象相似度达 0.73，较 RAFT提升 12%，较

Farneback提升 26%，显著优于单一算法，可有效控制

强度漂移并最大限度保持回波结构，为复杂地形下

回波形态－位置追踪提供了可靠算法支撑。

(4) 以 0.1 mm·(10 min)−1 为阈值识别雨区，Fused
方法 1 h雨区 CSI达 0.42，2 h仍维持业务可用水平。

结合面积误差<10%、质心偏差<5 km，表明该方法具

备良好的可解释性与业务落地潜力，适用于山洪、城

市内涝等灾害链的分钟级预警需求。

本文融合传统与深度学习光流方法，有效改进

了复杂地形下降水系统运动轨迹与强度演变的预

报，在提升降水落区及强度预报精度的同时，有效增

强了对降水空间结构的保持能力，为复杂地形区分

钟级临近预报提供了可复制、可扩展的技术参考。

然而，光流法本质上是基于运动一致性的外推，对无

历史轨迹可循的对流初生过程仍缺乏有效的捕捉能

力。未来，可进一步结合卫星、雷达以及大气不稳定

参数等输入，将对流初生识别算法与本光流外推模

型进行耦合，并与端到端时空序列模型进行系统对

比，以更全面地评估不同技术路线在复杂地形下的

适用性与优劣。
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