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摘要 闪电属于典型的自然灾害之一, 对人类生活与工业生产有重大影响, 精细化闪电预报对防灾减灾具有重要

意义. 传统闪电预报方法主要依赖数值天气模式, 需要通过大量计算资源求解复杂的物理方程. 近年来, 基于人工

智能的天气预报模型迅速发展, 尤其是气象大模型技术, 预报准确度可与世界领先的数值天气模式相媲美, 而计

算开销仅为其万分之一. 然而, 当前气象大模型无法直接生成闪电预报产品, 且在空间分辨率上也难以满足精细

化预报的需求. 为此, 本文研究了基于气象大模型的精细化闪电预报方法, 提出大模型与闪电观测双源数据驱动

的预报框架, 融合二者的互补优势提升闪电预报效果. 进一步, 本文设计了一种门控时空融合网络预报模型

gSTFNet用以解决双源数据在跨时域和跨模态融合中面临的挑战. gSTFNet首先通过双编码结构对气象大模型预

测结果和临近闪电观测数据分别进行特征编码, 减小两类数据在特征空间中的模态差异. 随后利用门控时空融合

模块建模双源特征的时空关联, 实现二者的跨时域融合. 最后通过反卷积网络对融合特征进行解码生成预报. 本
文利用广东地区2018~2022年五年的真实闪电观测数据对方法进行了评估. 实验结果表明: (1) 在ETS评分上, 双
源融合的预报思路相较于直接基于大模型的闪电预报结果提升约50%, 比欧洲中期天气预报中心发布的HRES闪
电预报产品提升约300%; (2) 与其他基于深度神经网络的预报模型相比, 本文提出的gSTFNet模型取得了更优的

性能表现.
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1 引言

闪电是一种常见的极端天气现象, 其产生伴随着

高电压、大电流和强电磁脉冲, 具有极大的破坏性.
闪电现象多形成于对流发展成熟的积雨云系统内, 不

同冰相物之间的回弹碰撞导致电荷的转移, 使不同的

粒子携带不同极性的电荷, 并在动力作用驱动下在云

内不同位置形成不同电荷区, 从而导致闪电的发生(郄
秀书等, 2014; 郭凤霞等, 2016). 我国雷电灾害造成的

人员伤亡和经济损失十分严重, 据统计, 1997~2006年
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雷灾造成我国4488人死亡、4320人受伤(马明等 ,
2008). 闪电除了能对人畜造成直接的触电伤害外, 还

对电力设施、通信设备、航空航天器、建筑物、树

木等有很强的破坏力, 对基础设施和自然环境构成了

广泛而严重的威胁(张义军和周秀骥, 2006). 通过对闪

电进行及时准确的预报, 可以为相关部门制定应急措

施和防范计划提供科学依据, 增强社会的防灾减灾能

力. 因此, 发展精准的闪电预报技术具有重要的现实

意义.
数值天气预报(numerical weather prediction, NWP)

技术是开展闪电活动预报的一种有效手段(Fierro等,
2013; Lopez, 2016). 基于NWP模式输出的动力场、热

力场及微物理场信息, 可以建立闪电的诊断参数化方

案(McCaul等, 2009; Lynn等, 2012; Wong等, 2013), 利
用代用指标开展闪电活动预报. 从云内真实物理过程

的角度, 还可以将云内起电物理过程耦合至数值预报

模式中, 同时采用放电物理参数化方法对闪电活动进

行直接预报(Dafis等, 2018; Xu等, 2022; Mondal等,
2023). 无论是闪电的诊断参数化还是直接的物理参数

化, 都依赖于模式对于动力微物理以及闪电参数化方

案的合理描述, 而目前对于相关物理过程的认识还存

在较大欠缺(Cavaiola等, 2024). 此外, NWP模式在运

行时需要消耗大量的计算资源, 这也使得NWP在提升

预报精细度时面临巨大算力挑战(Bauer等, 2015).
近年来, 以深度神经网络为代表的人工智能技术

得到了快速发展, 催生了基于人工智能的天气预报方

法. Shi等(2015)将降水预测问题转化为时空序列预测

问题, 并提出基于ConvLSTM的递归时空预测模型, 取
得了优于传统方法的预测结果. 基于此, Wang等(2017)
提出改进模型PredRNN, 解决了ConvLSTM层与层之

间的记忆单元在时域上的相互独立问题, 取得了更优

的性能. Tan等(2023b)提出一种基于卷积与注意力机

制的非递归时空预测模型, 比递归模型具有更高的预

测效率, 在全球12h温度预报上取得了领先性能. An-
drychowicz等(2023)提出一种基于UNet结构的天气模

型MetNet-3, 通过引入MaxVit模块融合地面气象站、

雷达和卫星数据, 实现对未来24h的地表气象要素的

准确预报. Guo等(2024)使用ConvLSTM对欧洲中期天

气预报中心发布的全球预报系统数据进行校正, 显著

提高了4~7天预报时段内中等强度及以上降水的预报

准确性. 在闪电预报方面, Geng等(2019)提出基于

ConvLSTM的双编码器模型LightNet, 将NWP数据和

历史闪电观测数据编码后进行融合解码, 实现对闪电

的短时预报, 相较以往的预报方案取得了更高的精度.
周康辉等(2021)采用SegNet模型将卫星、雷达以及地

闪等观测数据和高分辨率数值模式预测数据进行融

合, 得到更有效的闪电落区短时预报结果. 张烨方等

(2021)采用卷积神经网络为基础架构, 结合多个时间

序列的雷达产品与闪电数据, 实现对未来30min的闪

电预警. Lu等(2024)提出一种用于闪电临近预报的多

模态MCGLN模型 , 该模型将生成对抗网络与

ConvLSTM集成, 以改进多维时空特征信息的精细化

捕捉能力, 从而提高预测准确性. Cavaiola等(2024)提
出采用一维卷积结构的FlashNet模型, 基于欧洲中期

天气预报中心发布的NWP数据实现对未来24h闪电的

预报. 这些基于深度学习的天气预报方法能自动从数

据中挖掘规律, 具有更灵活的数据融合与非线性建模

能力, 在短期预报任务中表现出色. 然而, 这些模型通

常侧重于局部区域的单一天气状况预测, 难以实现对

大范围、长时间跨度的多气象参数耦合预测(Schultz
等, 2021).

最近两年, 随着数据与模型规模的持续增长, 神经

网络展现出能力涌现效应, 人工智能进入大模型时代.
在气象预报方面, 不少国内外团队开展了气象大模型

的研究. 气象大模型是一个具有大规模参数量的神经

网络, 在大量全球再分析数据(Hersbach等, 2020)上进

行自回归任务训练而成, 取得了与先进NWP相当的预

测精度, 且计算开销仅为NWP的万分之一(Charlton-
Perez等, 2024). 典型的气象大模型包括NVIDIA团队

的FourCastNet(Kurth等, 2023)、DeepMind团队的

GraphCast(Lam等, 2023)、Google Research团队的

NeuralGCM(Kochkov等, 2024)以及来自国内华为团队

的Pangu-Weather(Bi等, 2023)和复旦大学的FuXi(Chen
等, 2023). 表1总结了目前五个典型开源气象大模型的

基本信息, 它们的主要预报参量基本一致. 值得注意的

是, 多数模型的时间分辨率为6h, 只有Pangu-Weather
的时间分辨率可以达到1h, 这使得其在中短期天气预

报上更具优势. 然而, 当前气象大模型主要针对基础

气象参量, 无法直接预报闪电, 如何将其充分适配闪

电预报任务尚无成熟的解决方案. 此外, 气象大模型

预报的空间分辨率较粗(0.25°×0.25°), 直接使用参数

化方法生成闪电预报在精细程度上难以满足现实需求

中国科学: 地球科学 2025 年 第 55 卷 第 9 期

3087



(Geng等, 2019).
针对上述情况, 本文研究了基于气象大模型(具体

采用Pangu-Weather)的精细化闪电预报方法, 提出大模

型与临近闪电观测数据双源驱动的预报框架, 旨在融

合二者在长期天气趋势预测与短期外推的互补优势提

升预报性能. 此外本文设计了一种门控时空融合网络

gSTFNet用于解决双源数据在跨时间和跨模态融合中

的挑战. gSTFNet模型主要包括双源编码器、门控时

空融合模块、预测解码器几个部分. 首先使用双源编

码器分别对气象大模型预测结果和临近闪电观测数据

进行特征编码, 有效减少潜在特征空间中的模态差异.
随后, 通过门控时空融合模块建模双源特征编码的时

空关联, 实现无缝的跨时间融合. 最后, 使用预测解码

器提升融合特征的空间分辨率, 最终生成高精细度闪

电预报产品. 本文使用广东地区2018~2022年五年真

实闪电观测数据对方法进行验证, 预报时长为6h, 时

间分辨率为1h, 空间分辨率为0.04°×0.04°.
与前人研究相比, 本研究的特色和创新包括: (1)

首次探索了基于气象大模型的精细化闪电预报方法,
提出大模型与临近闪电观测数据双源驱动的思路, 融

合二者在长期天气趋势预测与短期外推的互补优势,
提升闪电预报的整体性能. (2) 设计了一种门控时空融

合网络gSTFNet, 利用双编码结构和门控时空融合机

制有效解决闪电预报中跨时间和跨模态数据融合挑

战. (3) 实验结果表明, 所提方法相较于直接基于大模

型的闪电预报结果在ETS评分上提升约50%, 比欧洲

中期天气预报中心发布的HRES闪电预报产品提升约

300%.

2 数据与处理

2.1 历史闪电观测数据

本研究采用了2018~2022年广东地区真实闪电观

测数据, 采集自粤港澳闪电定位系统(陈绿文等, 2020).
粤港澳闪电定位系统共有19个探测子站, 采用时差-方
向综合定位方法, 可测量闪电发生的时间、位置、极

性、强度和云地闪识别等参量(张悦等, 2021). 基于广

州高建筑雷击观测评估该系统, 表明其对地闪回击和

闪电的探测效率都超过90%, 定位误差的均值约为

300m(陈绿文等, 2020). 基于广州从化地区的人工触

发闪电评估该系统, 其探测到了96%的触发闪电和

88%的触发闪电回击事件, 定位误差的平均值约为

279m, 对地闪的识别正确率为93%(张悦等, 2022).
本文的研究区域如图1所示, 广东省位于中国大陆

东南沿海地区, 地处低纬, 地势总体北高南低, 东北部

为中低山地, 中部主要为丘陵盆地, 南部主要为沿海冲

积平原. 由于广东省位于太平洋西岸, 是西太平洋热带

气旋登陆的主要地区, 热带气旋系统不仅给周边地区

带来强烈的大风和暴雨, 也常伴随闪电活动(潘伦湘

等, 2010). 根据1995~2018年数据统计显示, 广东省的

闪电活动主要集中在4至9月出现, 占全年90%以上(殷
启元等, 2021).

选定预报区域范围为20°~26°N、109°~118°E, 覆

盖了广东省全境, 选取高发月份(每年4至9月)的闪电

数据用于研究, 相关信息总结如表2所示.
数据集具体的处理方式如下: 首先设定空间分辨

率为0.04°×0.04°, 将预报区域分为包含150×225个格点

表 1 五个典型开源气象大模型的基本信息

模型 时间分辨率 空间分辨率 主要预报参量

FourCastNet 6h 0.25°×0.25°
地表变量: 10m风场的U分量及V分量、2m温度、表面气压、平均海平面气

压、总柱状水汽
高空变量: 温度、风场的U分量及V分量、相对湿度、位势

GraphCast 6h 0.25°×0.25° 地表变量: 10m风场的U分量及V分量、2m温度、平均海平面气压、总降水
高空变量: 温度、风场的U分量及V分量、比湿度、位势、垂直风速

NeuralGCM 6h 0.7°×0.7° 高空变量: 温度、风场的U分量及V分量、比湿度、位势、比云冰水含量、比
云液态水含量

FuXi 6h 0.25°×0.25° 地表变量: 10m风场的U分量及V分量、2m温度、平均海平面气压、总降水
高空变量: 温度、风场的U分量及V分量、相对湿度、位势

Pangu-Weather 1h 0.25°×0.25° 地表变量: 10m风场的U分量及V分量、2m温度、平均海平面气压
高空变量: 温度、风场的U分量及V分量、比湿度、位势
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的网格. 统计每个格点逐小时的闪电发生次数并处理

为二值矩阵, 1代表该小时内该格点发生了闪电, 0代
表未发生闪电. 由于在一个时刻的网格数据中, 无闪

电格点远多于有闪电格点. 为避免过量无闪电格点带

来的影响, 本文使用如下的数据选取方式: 将连续9h
的闪电数据合并为一组样本, 若一组样本中所有小时

发生闪电的格点数均不足30, 则过滤掉这组数据. 经

过过滤后最终得到2597组样本.

2.2 再分析数据

气象大模型需要使用再分析数据作为输入, 为此

本研究采用了欧洲中期天气预报中心第五代大气再分

析资料(ERA5), 其基于四维变分资料同化方案和综合

预测系统生成大气、海陆的各种气象变量. ERA5数据

集在垂直方向上提供了从1000hPa到1hPa一共37个不

同气压层级的大气数据以及海陆表面数据, 在水平方

向上以经纬度网格的方式提供数据, 空间分辨率为

0.25°×0.25°, 时间分辨率为1h(Hersbach等, 2019). Pan-
gu-Weather使用了ERA5数据集中四种地表变量以及

五种高空变量在13个气压层次的数值, 具体气象要素

及相关信息见表3.

2.3 数据集划分

本研究选取2018~2020年三年的数据作为训练集,
2021年的数据为验证集, 2022年的数据为测试集, 数据

集具体划分情况见表4.

3 基于Pangu-Weather的门控时空融合网络
闪电预报方法

3.1 问题定义

假设当前时刻为t = 0, 首先, 使用Pangu-Weather
接收过去一个时刻的ERA5数据作为输入, 预测输出

未来Tf个时刻的大模型通用气象参量预测数据 Et t

T

=1
f ,

这些预测结果覆盖全球空间范围. 然而, 由于闪电预报

任务通常聚焦于特定的局部区域, 因此本文将预测数

据 Et t

T

=1
f
裁剪为 W[ ]t t

T
=1
f . 接着利用双编码神经网络模型f

接收未来Tf个时刻的Pangu预测数据 W[ ]t t
T
=1
f 以及过去Tp

个时刻的闪电观测数据 O[ ]t t T=
1

p
作为输入, 预报未来Tf

个时刻的闪电发生情况 Ot t

T

=1
f , 问题形式化定义如下:

( )f W O O[ ] ,[ ] . (1)t t
T

t t T t t

T
=1 =

1
=1

f
p

f

由于数据 W[ ]t t
T
=1
f 和 O[ ]t t T=

1
p
都具有时间和空间结

构, 因此需要预测模型能够在这些数据之间建立复杂

的时空依赖关系; 此外, 考虑到基础气象参量预测数

据和历史观测数据提供了关于闪电发生的互补信息,
本文提出一种门控时空融合网络gSTFNet解决上述预

报问题.

3.2 Pangu-Weather

Pangu-Weather是一种使用ERA5数据训练的大规

模神经网络模型, 其能够对未来多个气压层的基础气

象参量数据(详见表3)进行准确预测, 运行速度比传统

NWP提升10000倍以上(Bi等, 2023).
如图2所示, Pangu-Weather采用了类似Swin Trans-

former的3D Earth-Specific Transformer架构, 基于

Transformer中的注意力机制挖掘不同局部区域的相关

性进行特征的聚合与变换. 首先将输入数据按照空间

关系切分成局部小块, 然后将每个局部块投影至高维

图 1 研究区域示意图

表 2 闪电观测数据基本信息

基本信息 闪电观测数据

时间范围 2018~2022年, 每年4~9月

经纬度范围 20°~26°N、109°~118°E

时间分辨率 逐小时

空间分辨率 0.04°×0.04°
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空间中并重组为局部块嵌入矩阵, 接着将其送入具有8
个编码器层和8个解码器层的标准编码-解码器结构进

行传播. 最后将得到的结果投影到原始空间, 产生所需

的输出. 基于上述结构, Pangu-Weather接收某时刻的

基础气象参量数据Et(初始来自ERA5)作为输入, 预测

输出Et+1. 递归地将输出作为输入, Pangu-Weather可以

实现未来多个时刻的预测: E E, , ...t t+1 +2

3.3 门控时空融合网络模型

图3展示了本文所提出的基于gSTFNet的预测框

架. gSTFNet的输入包含两部分: Pangu-Weather输出的

广东地区未来Tf个小时的基础气象参量预测数据, 以

及过去Tp个小时的真实闪电观测数据. gSTFNet采用

双编码结构(图中模块Ⅰ与模块Ⅱ)分别提取双源输入

数据的特征编码, 接着引入门控时空融合模块(图中模

块Ⅲ)建模融合特征的时空相关性, 最后通过预测解码

器(图中模块Ⅳ)对处理后的特征进行解码, 输出最终

的预报结果. 下面将对每一个模块进行详细说明.

3.3.1 Pangu预测数据编码器

此模块主要负责对未来Tf个小时的Pangu预测数

据 W[ ]t t
T
=1
f 进行特征编码, 方便下一步融合处理. 该模块

专注于从单帧数据中提取空间特征, 而不涉及时间演

化的建模. 首先将大模型预测的四种地表变量以及五

种高空变量在4个与闪电现象密切相关的气压层次

(200、500、850、1000hPa)的数据在通道维度进行拼

接, 作为该模块的输入数据. 考虑到大模型预测变量的

空间分辨率为0.25°×0.25°, 为了与闪电网格对齐, 采用

线性插值操作将其空间分辨率提升至0.04°×0.04°. 编

码器采用4层带归一化的二维卷积网络逐小时对数据

的空间特征模式进行提取, 得到Pangu预测数据的特征

编码. 注意到为了提升模型的运行效率,第二层与第四

层卷积的步长分别设置为2, 因此产生的特征编码的空

间尺寸缩减为原始输入的四分之一. 编码过程形式化

如下:

i= SiLU(Norm2d(Conv2d( ))), 1 4. (2)i i( ) ( 1)

其中SiLU表示S型线性激活函数(Elfwing等, 2018),
Norm2d表示二维归一化层, 用于加速模型收敛. 具体

采用了分组归一化方式(Wu和He, 2018), 其被证明具

有对训练批次大小鲁棒的优势, 适合本任务大数据、

小批次的特性. Conv2d表示二维卷积层, W=(0) 为输

入的Pangu预测数据, F =w (4)为处理后的特征编码.

3.3.2 闪电观测数据编码器

此模块主要负责对过去Tp个小时的闪电观测数

据 O[ ]t t T=
1

p
进行特征提取. 与Pangu预测数据编码器类

似, 闪电观测数据编码器同样采用4层带归一化的二

维卷积网络逐小时对数据的空间特征模式进行提取,
得到闪电观测数据特征编码. 编码过程形式化如下:

i= SiLU(Norm2d(Conv2d( ))), 1 4. (3)i i( ) ( 1)

其中, O=(0) 为输入的闪电观测数据, (4)为处理后的

特征编码.
与逐小时描述未来天气状况的Pangu预测数据不

同, 闪电观测数据反映的是历史闪电活动, 其与未来闪

电发生的关联性主要体现在时间维度上. 为了捕捉这

种时间演化特性, gSTFNet引入了两层分解时空卷积

表 4 数据集划分情况

划分方案 时间范围 样本数量

训练集 2018~2020年, 每年4~9月 1664组

验证集 2021年4~9月 551组

测试集 2022年4~9月 382组

表 3 Pangu-Weather使用的气象要素及相关信息

气象要素 相关信息

地表变量 10mU风(m s−1)、10mV风(m s−1)、2m温度(K)、平均海平面气压(Pa)

高空变量 U风(m s−1)、V风(m s−1)、温度(K)、位势(m2 s−2)、比湿度(g kg−1)

气压层 50、100、150、200、250、300、400、500、600、700、850、925、1000hPa

时空分辨率 1h、0.25°×0.25°
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(DSTConv)层, 用于提取多帧特征, 有效建模观测数据

的时空依赖性. 具体的建模过程描述如下:

Z Z j= DSTConv( ), 1 2. (4)j j( ) ( 1)

其中 , Z =(0) (4)为处理得到的闪电特征编码 ,

F Z=l (2)为最终得到的闪电时空特征编码.
DSTConv层的设计参考了Tan等(2023a)提出的方

法, 通过堆叠三种参数高效的卷积模块来近似实现大

核卷积在时空模式提取上的效果: 首先分别通过深度

卷积ConvDw与深度空洞卷积ConvDw-d挖掘特征的局部

与远距离空间相关性, 然后基于1×1卷积Conv2d 1×1实

现对时空依赖性建模. 此外, 还引入了残差连接以增

强空间相关特征的提取效果. 具体建模过程形式化

如下:

图 2 Pangu-Weather气象大模型示意图

图 3 预报框架与gSTFNet模型结构图
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( )( )
Z Z

Z Z

= DSTConv( )

      = + Conv2d Conv Conv ( ) . (5)

j j

j j

( ) ( 1)

( 1)
1×1 Dw-d Dw

( 1)

3.3.3 门控时空融合模块

作为gSTFNet的核心部分, 该模块旨在挖掘双源

特征编码的互补信息并实现融合, 其中待融合的两种

特征源在物理意义和时间范围上均存在差异. 为了实

现有效的融合, 模块的设计参考了以下先验观察: 历

史闪电数据在未来预测中的重要性会随着预测时长的

不同而发生变化, 也即临近的闪电观测与未来短时间

内的闪电活动高度相关, 但这种相关性会随着预测周

期的延长而逐渐减弱.
上述现象启发本文设计一种动态门控时空融合机

制(gated spatio-temporal fusion, gSTF). 如图4所示, 对

于每个时刻的大模型编码特征Ft
w, gSTF利用门控机制

将其与闪电观测特征F l进行融合, 其中门控机制可以

自适应调节F l对于未来各时刻闪电发生的贡献程度.
具体操作形式化如下:

( )( )F F t

F F t T

= sigmoid DSTConv , + TimeEmb( )

+ ,1 . (6)

t t
w l

l
t
w

f

这里门控权重的计算主要包含两部分: 一是利用

DSTConv建模Ft
w与F l之间的相关性, 二是可学习的时

间嵌入 tTimeEmb( )(Andrychowicz等, 2023)用于刻画闪

电观测特征在不同预测时长上的时间影响. 具体而言,
tTimeEmb( )对 每 个 时 间 步 t都 创 建 一 个 独 热 向

量e t
T fR (其中e t的第t个维度为1, 其他维度为0), 接

着通过一个全连接网络将e t映射至C维空间, 其中C

为 ( )F FDSTConv ,t
w l

所产生嵌入表示的通道数. 外层

的sigmoid为激活函数, 保证门控权重的值位于0~1. 门

控权重通过逐元素相乘⊙控制F l的影响, 最后与Ft
w相

加实现融合.
随后, 采用4层DSTConv网络提取逐小时融合特

征 = [ ]t t
T
=1
f 的时空特征模式, 该过程形式化如下:

k= DSTConv( ),1 4. (7)k k( ) ( 1)

其中, =(0) 为输入的融合特征, F = (4)表示最终得

到的时空融合特征.

3.3.4 预测解码器

此模块将对门控时空融合模块融合后的时空特

征F进行解码, 输出最终的预报结果. 解码过程采用4
层带归一化的二维反卷积网络, 对特征信息逐小时进

行解码, 得到最终的闪电预报结果O . 解码过程形式化

如下:

l= SiLU(Norm2d(DeConv2d( ))),1 4. (8)l l( ) ( 1)

其中, F=(0) 为初始输入特征. 对解码器的输出 (4)进

一步利用一个1×1卷积处理即可得到最终的模型输

图 4 门控时空融合模块结构图
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出O , 其包含未来Tf个时刻逐小时的闪电格点预报, 空

间分辨率为0.04°×0.04°.

3.3.5 模型细节

图5展示了gSTFNet各模块的详细结构. 图中标识

符含义如下: Conv表示卷积编码层, DSTConv表示分

解时空卷积层, Gated Fusion表示门控时空融合层, De-
Conv表示反卷积解码层, 最终的Conv1×1表示1×1卷积

层, 用于确保模型输出单通道的闪电预报结果. 表5展
示了各层的详细参数配置, 包括卷积核数量、尺寸(为
了简洁, 表中省略了卷积核的通道数量, 其与上一层的

卷积核个数一致)、步长、填充以及空洞率. 其中,
DSTConv层的三种参数配置分别对应其内部三种卷

积 模 块 : 深 度 卷 积 ( ConvDw)、 深 度 空 洞 卷 积

(ConvDw-d)、二维1×1卷积(Conv2d 1×1).

3.3.6 损失函数与训练细节

得到模型的预测结果O后, 需要与真实观测数据O
对比计算误差损失, 通过最小化误差损失实现模型的

训练. 由于正样本(发生闪电)的格点数量远小于负样本

(未发生闪电)的格点数量, 为了平衡二者对模型影响,
采用了加权交叉熵损失函数(Weighted Cross Entropy):

( ) ( )( )

L O O

O O O O

( , ) =

log + 1 log 1 . (9)
t

T

x y
t
x y

t
x y

t
x y

t
x y

WCE

=1 ,

, , , ,
f

其中, O O= [ ]t t
T
=1
f 与O O= t t

T

=1
f
分别表示真实观测与模

型预测的闪电网格, 是正样本的权重, 在实验中

设置 = 10.
训练过程中, 本文选取SGD优化器(Amari, 1993),

初始学习率设置为0.001, 批次大小为8. 模型共训练70
个迭代周期, 在前40个迭代周期之后对学习率进行指

数衰减, 衰减系数设置为0.9. 最终选择在验证集上

AUC指标(见章节4.1.1)最高的模型用于测试评估.

4 实验与结果分析

4.1 实验设置
4.1.1 评价指标

本研究选取了命中率(POD)、虚警率(FAR)、威

胁评分(TS)以及公平威胁评分(ETS)四个指标(Clark
等, 2010)用于评估模型的预测效果, 计算公式如表6所
示, 其中, TP、FP、TN、FN为闪电预报不同情况格点

数统计量, 如表7所示.
在预报任务中, 命中率(POD)和虚警率(FAR)通常

存在相关性, 命中率的提升可能会导致虚警率的增加.
因此为了使评估结果具有可比性, 通过调整预测阈值,
分别在命中率为0.3、0.4、0.5的情况下进行模型对比.
此外, 本文还采用了机器学习中常用的AUC(area un-
der curve)指标, 以真阳性率为纵轴和假阳性率为横轴

绘制的曲线下方面积, 其优点在于与预测阈值的选择

图 5 gSTFNet模型详细结构
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无关. 当AUC接近于1时, 表示模型在不同阈值下能够

高度区分正样本(有闪电)和负样本(无闪电), 保持较高

的性能; 相反, 当AUC接近于0.5或更低时, 表示模型的

性能与随机猜测相当, 即模型对正负样本没有区分

能力.

4.1.2 模型对比基准

模型对比基准主要包括7个现有预报模型以及

gSTFNet自身的2个消融模型. (1) HRES(Lopez, 2016;
Malardel等, 2016): 欧洲中期天气预报中心发布的

HRES数值天气模式闪电预报产品 ( l i t o t a ) ; ( 2 )
ConvLSTM(Shi等, 2015): 是一种将卷积神经网络

(CNN)与长短期记忆网络(LSTM)相结合的递归时空

序列预测模型 ; (3) PredRNN(Wang等 , 2017):
ConvLSTM的改进模型, 添加了纵向传播的记忆单元,
具有更强的空间特征提取能力; (4) SimVPv2(Tan等,
2023b): 是一种使用CNN和注意力机制的非递归时空

预测模型; (5) TAU(Tan等, 2023a): 是一种使用注意力

机制来并行化地处理时间演变的时空序列预测模型;
(6) MetNet-3(Andrychowicz等, 2023): 通过将MaxVit模
块加入到UNet网络中, 结合局部和全局的时空信息来

实现对未来天气变量的预测; (7) LightNet(Geng等,
2019): 基于ConvLSTM的双时空编码结构的闪电预报

模型; (8) gSTFNet-P: 只使用Pangu大模型基础气象参

量预测数据训练的gSTFNet消融模型, 其中闪电观测

数据输入为零. (9) gSTFNet-L: 只使用闪电观测数据

训练的gSTFNet消融模型, 其中Pangu大模型基础气象

参量预测数据输入为零.
其中 , 六种深度学习模型 ( C o n v L S TM、

PredRNN、SimVPv2、TAU、MetNet-3、LightNet)的
输入与gSTFNet保持一致, 均采用大模型预测与闪电

观测双源输入. 同时, 这些模型的训练参数设置也与

gSTFNet保持相同. 对于HRES数据, 采用的是起报时

刻向前所能追溯的最新发布的预报产品. 在空间分辨

表 5 gSTFNet网络层详细参数配置

模块 标识符 卷积核个数 卷积核尺寸 步长 填充 空洞率

Pangu预测数据编码器

Conv_1 32 (3×3) 1 1 1

Conv_2 32 (3×3) 2 1 1

Conv_3 32 (3×3) 1 1 1

Conv_4 32 (3×3) 2 1 1

闪电观测数据编码器

Conv_1 16 (3×3) 1 1 1

Conv_2 16 (3×3) 2 1 1

Conv_3 16 (3×3) 1 1 1

Conv_4 16 (3×3) 2 1 1

DSTConv_1 [48 48 48] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

DSTConv_2 [32 32 32] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

门控时空融合模块

DSTConv_1 [80 80 80] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

DSTConv_2 [256 256 256] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

DSTConv_3 [192 192 192] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

DSTConv_4 [64 64 64] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

DSTConv_5 [64 64 64] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

DSTConv_6 [64 64 64] [(5×5) (7×7) (1×1)] [1 1 1] [2 9 0] [1 3 1]

预测解码器

DeConv_1 32 (3×3) 2 1 1

DeConv_2 32 (3×3) 1 1 1

DeConv_3 32 (3×3) 2 1 1

DeConv_4 32 (3×3) 1 1 1

Conv1×1 1 (1×1) 1 0 1
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率方面 , 所有深度学习模型输出的分辨率均为

0.04°×0.04°; HRES预报结果的原始空间分辨率是

0.1°×0.1°, 为了保证模型结果的一致性和可比性, 本文

使用线性插值方法将其提升至0.04°×0.04°.

4.1.3 损失函数对比基准

如章节3.3.6提到的, 为了解决正负样本不平衡问

题, 本文采用了加权交叉熵损失. 为了验证其有效性,
额外引入以下两种经典损失函数作为对比:

(1) Brier Score(Brier, 1950; Cavaiola等, 2024)是一

种均方概率误差, 能够描述预测概率与真实观测概率

的偏差程度, 具体定义如下:

L N p o= 1 ( ) . (10)
i

N

i iBS
=1

2

其中, p代表预测概率, o代表真实的标签, N表示格点

数量.
(2) Dice Loss(Li等, 2019)是一种用于解决类别不

平衡问题的损失函数, 从集合论角度最小化预测与真

值的对称差, 具体定义如下:

L
p o

p o
= 1

2 ×

( + )
. (11)i

N
i i

i

N
i i

DL
=1

=1

4.2 结果与讨论

4.2.1 实验结果对比

表8展示了不同模型未来6h闪电预报的累加结果

评估. 表格对比了gSTFNet模型、欧洲中期天气预报

中心发布的HRES预报, 以及六种基于深度学习的时

空序列预测模型的效果. 表中列出了每种模型在不同

POD水平下的FAR、TS和ETS累积评分, 以及AUC指
标, 其中↑/↓符号分别表示该指标值越高/低预报效果

越好.
实验结果表明, 七种深度学习方法的预报性能显

著优于HRES, 在ETS评分上较HRES有2~3倍的提升.
这主要由于HRES完全依赖于数值天气模式, 其预报

精度受初始条件、数值计算误差以及物理参数化的不

确定性等多重因素限制. 而深度学习方法通过融合大

模型在长期天气趋势预测与闪电观测数据在短期外推

的互补优势, 实现了显著的性能提升. 考虑到对HRES
数据使用线性插值提升分辨率有可能引入一定的误

差, 为了保证公平性, 我们补充了一组对比实验: 将

gSTFNet预测结果的空间分辨率从0.04°×0.04°插值到

0.1°×0.1°, 在粗分辨率下与原始HRES数据进行对比.
实验结果表明, 虽然降低空间分辨率使得HRES与
gSTFNet的性能差距有所减小, 但原有结论基本成立:
gSTFNet的预报性能依旧显著优于HRES, 在ETS指标

上较HRES有超过1倍的性能提升.
在深度学习模型中, ConvLSTM和PredRNN的表

现略逊于其他五种模型. 其原因可能在于这两种方法

采用递归时空序列预测架构, 在多步预测过程中, 后

一时刻的预报基于前一时刻的输出, 导致累积误差逐

表 6 评价指标及计算公式

评价指标 公式 取值范围 含义

POD POD =
TP

TP + FN
[0,1] 正确预测发生闪电的格点数量与实际发生闪

电的格点数量比值

FAR FAR =
FP

TP +FP
[0,1] 错误预测发生闪电的格点数量与预测发生闪

电的总格点数量比值

TS TS =
TP

TP + FP + FN
[0,1] 正确预测发生闪电的格点数量与移除了正确

预测未发生闪电的格点数量的比值

ETS

R
RETS =

TP
TP + FP +FN 1

3 ,1
正确预测发生闪电的格点数量与移除了正确
预测未发生闪电的格点数量的比值, 但消除了

随机预测中偶然命中的贡献(公式中的R)R =
(TP + FP)(TP + FN)

(TP + FP + FN + TN)

表 7 闪电预报不同情况格点数统计量

观测情况\预测结果 预测有闪电 预测无闪电

观测有闪电 TP FN

观测无闪电 FP TN
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步增加. 相比之下, 其余五种模型的表现较为接近, 但
gSTFNet的预报效果明显领先于其他模型. 具体而言,
在POD 0.3、0.4和0.5的情况下, gSTFNet的预报精

度比次优模型分别高出7%、8%和9%. 这种优势源于

gSTFNet中的门控时空融合模块, 该模块能够有效地

捕捉双源特征的时空关联, 并充分融合双源数据在长

期天气趋势预测与短期外推的互补优势, 从而增强了

模型的整体预测能力.
表9展示了基于不同损失函数训练gSTFNet的预

报结果对比, 包括Brier Score(LBS)、Dice Loss(LDL)以

及本文使用的加权交叉熵损失(LWCE). 使用加权交叉

熵损失函数训练的模型效果显著优于其他两种损失函

数, 在ETS评分上比使用Brier Score训练的模型高出

5~6倍, 比使用Dice Loss训练的模型高出50%到70%.
这主要是由于Brier Score强调预测概率的准确性, 但

闪电数据集中负样本(未发生闪电)的格点数量远大于

正样本(发生闪电), 导致模型倾向于预测接近0的低概

率值以降低整体损失, 影响了模型在闪电事件识别中

的有效性. 相应地, 虽然Dice Loss的设计在一定程度

上缓解了正负样本不平衡的问题, 但当正样本数量远

少于负样本时, 模型可能会过度关注训练集中的少数

正样本, 学习数据中的特定细节而忽略提取更具泛化

性的特征, 从而导致过拟合, 影响模型的整体预测性

能. 相比之下, 加权交叉熵损失通过灵活调整类别权

重, 更有效地平衡了正负样本的影响, 使模型取得了

较优的性能.

4.2.2 消融实验

为了研究不同数据源对gSTFNet模型预报效果的

影响,表10展示了分别仅使用大模型预测数据作为输

入 (gSTFNet -P)和仅使用闪电观测数据作为输入

(gSTFNet-L)的预报累加结果评估, 此外还引入了

HRES预报结果作为参考基准.
从实验结果来看, gSTFNet-P的表现明显优于

HRES, 这表明大模型的预测精度能够与当前领先的

NWP方法相媲美. 值得注意的是, gSTFNet-P在各项指

标上的表现均优于HRES, 这归因于gSTFNet-P通过神

经网络在广东地区的闪电预报任务中进行了专门训

练, 增强了其在该区域的适应性. 相比之下, gSTFNet-
L在数值性能指标上优于gSTFNet-P, 主要因为其输入

的历史闪电观测数据与未来闪电短期发展有较强的相

关性, 模型通过训练能够有效捕捉和建模这种关联性.
通过融合两类数据源, gSTFNet在整体性能上获得了

显著提升, 尤其在POD 0.5的情况下, gSTFNet的ETS
指标比gSTFNet-L提升了约11%, 表现出更为优异的综

合性能.
为进一步从预报时效角度分析模型的性能表现,

图6展示了四个模型在整个预报时长的逐小时对比. 从
整体趋势来看, gSTFNet-P与HRES的表现相近, 但均

不及gSTFNet-L和gSTFNet, 这与表10中的数值评估结

果一致. 就预报时效而言, gSTFNet-L在短期预测中表

现突出, 尤其在早期阶段明显优于gSTFNet-P和HRES,
得益于其输入的历史闪电观测数据与未来短期闪电变

表 8 所有模型的闪电预测实验结果对比a)

预测模型
POD 0.3 POD 0.4 POD 0.5

AUC↑

FAR↓ TS↑ ETS↑ FAR↓ TS↑ ETS↑ FAR↓ TS↑ ETS↑

HRES 0.904 0.079 0.057 0.909 0.080 0.057 0.914 0.079 0.055 0.699

ConvLSTM 0.754 0.156 0.141 0.839 0.130 0.110 0.874 0.112 0.090 0.849

PredRNN 0.703 0.176 0.162 0.750 0.181 0.164 0.830 0.145 0.124 0.859

SimVPv2 0.659 0.190 0.178 0.702 0.206 0.190 0.751 0.200 0.181 0.907

TAU 0.650 0.194 0.182 0.717 0.199 0.183 0.778 0.182 0.163 0.891

MetNet-3 0.640 0.194 0.182 0.698 0.207 0.192 0.756 0.195 0.177 0.906

LightNet 0.676 0.184 0.171 0.733 0.190 0.174 0.784 0.178 0.159 0.904

gSTFNet 0.602 0.207 0.195 0.671 0.221 0.207 0.727 0.215 0.197 0.917

a) 表中采用加粗字体表示最优性能, 采用下划线表示次优性能
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化的紧密关联. 然而, 随着预报时效的增加, gSTFNet-
L的性能开始迅速下降,最终在TS和ETS分数上接近甚

至低于gSTFNet-P. 通过结合大模型在长期天气趋势预

测中的优势以及闪电观测数据在短期预测中的补充作

用, gSTFNet在几乎所有时段的表现都优于其他模型,
进一步证明了该融合策略的有效性.

综上所述, 虽然现有的大模型尚未能直接生成高

精度的闪电预报, 但通过神经网络对其输出进行适配

训练, 已展现出一定的预报能力. 然而, 单独依赖气象

大模型难以显著提升闪电预报的准确性, 更为有效的

策略是将大模型的预测结果与实际观测数据深度融

合, 充分挖掘两者的互补优势, 提高预报性能.

4.2.3 空间分布可视化

本节从空间分布角度对2022年4~9月广东区域闪

电发生频次及gSTFNet模型对闪电高发区域的预测能

力进行可视化分析. 图7a展示了闪电发生次数的空间

分布, 与图1对比可见, 闪电活跃区主要集中在珠三角

等地势较低的区域, 而北部和东部高海拔地区的闪电

活动相对较少. 这主要归因于广东省地处东亚季风区,
地形呈北高南低、南部沿海的特点, 南部地区具备丰

富的热量和水汽资源, 使雷暴系统在珠三角等低海拔

区域更易形成并增强, 进而导致闪电活动频繁(徐黄飞

等, 2023).
图7b展示了gSTFNet在闪电高发区域(闪电发生次

数不少于200的格点)的ETS评分表现. 整体而言, 闪电

发生越频繁的区域, gSTFNet的预报性能越突出. 特别

在珠三角地区, gSTFNet展现出较高的预报技能, 大部

分区域ETS评分在0.15以上.这表明模型在捕捉和预测

高发闪电活动方面具有优势, 能够有效刻画未来闪电

的发生趋势和空间分布特征.

4.2.4 可视化案例

本节对HRES、gSTFNet-P、gSTFNet-L以及

gSTFNet四个模型的四个典型案例进行可视化分析.
图8~11分别展示了四个案例的可视化情况, 在每张图

中, 第一行和第二行分别展示了过去三个小时和未来

六个小时的闪电真实发生情况. 剩余四行从上到下分

别对四个模型预测的闪电发生概率进行了可视化. 下

面是对各个案例的详细分析.
图8展示了一个雷暴单体逐渐发展扩散的过程, 且

闪电活动频次和范围整体呈现增强趋势. 在该案例中,
HRES在闪电主要发生的时段和区域上存在一定的偏

差. gSTFNet-P虽然能预测出闪电活动区域的扩大趋

势, 但在前三个小时未能识别出核心闪电区域; 相比

之下, gSTFNet-L在前四个时刻预测出了闪电发生的

表 10 gSTFNet变种模型与HRES的闪电预测实验结果对比a)

预测模型
POD 0.3 POD 0.4 POD 0.5

AUC↑

FAR↓ TS↑ ETS↑ FAR↓ TS↑ ETS↑ FAR↓ TS↑ ETS↑

HRES 0.904 0.079 0.057 0.909 0.080 0.057 0.915 0.079 0.055 0.699

gSTFNet-P 0.752 0.156 0.141 0.798 0.155 0.137 0.837 0.140 0.119 0.873

gSTFNet-L 0.641 0.197 0.184 0.703 0.207 0.191 0.757 0.195 0.177 0.897

gSTFNet 0.602 0.207 0.195 0.671 0.221 0.207 0.727 0.215 0.197 0.917

a) 表中采用加粗字体表示最优性能

表 9 基于不同损失函数训练gSTFNet的闪电预测实验结果对比a)

损失函数
POD 0.3 POD 0.4 POD 0.5

AUC↑

FAR↓ TS↑ ETS↑ FAR↓ TS↑ ETS↑ FAR↓ TS↑ ETS↑

LBS
0.927 0.062 0.039 0.937 0.058 0.033 0.943 0.054 0.028 0.687

LDL
0.780 0.145 0.129 0.816 0.144 0.125 0.847 0.133 0.111 0.849

LWCE
0.602 0.207 0.195 0.671 0.221 0.207 0.727 0.215 0.197 0.917

a) 表中采用加粗字体表示最优性能
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核心区域, 但在随后的两个小时中仅表现为对这一趋

势的简单外推. 这些结果揭示出单源数据模型各自的

局限性: 单纯依赖Pangu预测数据的模型容易在空间

区域上产生误差, 而仅使用闪电观测数据的模型则难

图 6 命中率分别为0.3、0.4、0.5水平下gSTFNet变种模型与HRES逐小时评估曲线

图 7 闪电发生次数空间分布与gSTFNet预测能力评估
(a) 2022年4月至9月闪电发生次数的空间分布; (b) gSTFNet对闪电高发区域的预测能力评估(ETS评分)
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以判断闪电的长期演变趋势. gSTFNet通过利用两者

的互补优势取得了更加符合实际观测的预报.
图9展示了一个雷暴逐渐发展并移动的过程案例.

与上一案例类似,基于数值模拟的HRES在预测中仍存

在与真实情况的偏差. gSTFNet-P对核心闪电区域的位

置预测不准确, 并且倾向于扩大实际闪电区域的扩展

范围. gSTFNet-L在前三个时刻对闪电发生区域的预

测较为准确, 但在后三个时刻的预测中表现为简单的

线性外推. gSTFNet模型在该案例中表现相对较好, 成
功捕捉到闪电的运动轨迹, 其预测的闪电区域轮廓与

实际情况更为接近.
图10展示了一个雷暴逐渐发展消亡的闪电过程.

在此案例中, HRES准确预测了闪电逐渐消失的趋势,
但在闪电发生区域上仍然存在空间误差. gSTFNet-P
捕捉到了核心闪电区域逐渐消失的趋势. gSTFNet-L
在前两个时刻准确地预测了闪电的发生情况, 但在后

几个时刻受到外推趋势的误导, 错误地预测闪电将持

续发生. gSTFNet的整体预报趋势与真实情况较为一

致, 但在后三小时中, 其预测结果与实际闪电区域之

间存在一定差异.
图11展示了一个发展新生的闪电过程. 在该案例

中, 一个新的雷暴单体逐渐在广东省东部地区形成.
由于过去几个小时内该区域的闪电活动较弱, 这意味

着仅从闪电观测数据难以挖掘充分的指导信息. 因此,
gSTFNet-L对后四个小时的闪电几乎没有预测能力.
相比之下, HRES、gSTFNet-P和gSTFNet成功地预测

了新生闪电的趋势, 其中gSTFNet模型的预测结果在

空间范围上与实际情况最为接近.
通过上述四个案例的分析可以看出, 各模型在不

同类型的闪电过程预测中展现出不同的适用性. HRES
在捕捉闪电趋势方面有一定优势, 但在闪电发生主要

区域预报上表现不佳; gSTFNet-P和gSTFNet-L在预报

时效方面各有所长短, 而gSTFNet通过双源数据融合

能够在大多数情况下取得更加准确和可靠的预报.

图 8 雷暴单体逐渐发展扩散的闪电案例(起报时刻: 2022-06-14 00:00 UTC)可视化效果图

中国科学: 地球科学 2025 年 第 55 卷 第 9 期

3099



图 9 雷暴逐渐发展移动的闪电案例(起报时刻: 2022-06-06 18:00 UTC)可视化效果图

图 10 雷暴逐渐发展消亡的闪电案例(起报时刻: 2022-05-28 6:00 UTC)可视化效果图
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5 结论与展望

本研究探讨了基于气象大模型的闪电预报方法,
提出了一种气象大模型输出与历史闪电观测双源数据

驱动预报框架, 并设计了双编码门控时空融合神经网

络预报模型gSTFNet, 通过广东地区2018~2022年五年

的闪电观测数据对该方法进行了验证. 主要结论包括:
(1) 气象大模型的闪电预报能力. 虽然现有气象大

模型尚不能直接生成闪电预报, 但通过对其输出进行

神经网络的适配训练, 展示出一定的闪电预报能力,
预报精度优于领先的NWP预报 (详见图6中gSTFNet-P
与HRES的对比).

(2) 双源数据融合的优势. 单纯依赖气象大模型难

以进一步提升闪电预报的准确性, 更为有效的策略是

将大模型的预测结果与实际观测数据深度融合, 挖掘

二者之间的互补优势, 能够实现预报性能的显著提升

(如表10与图6结果所示). 该双源数据融合策略可进一

步扩展至降水、风速等其他天气要素的预报中.
(3) 预报时长对模型表现的影响. 基于气象大模型

的预报模型(gSTFNet-P)在短期内的表现不及基于历

史观测数据的预报模型(gSTFNet-L), 但随着预报时长

的增加, gSTFNet-P的预报精度更加稳定. 而gSTFNet-
L的预报性能则快速衰退,最终不及gSTFNet-P.通过有

效融合两类数据, gSTFNet在短期和长期的预报精度

上均表现出色(详见图6结果).
(4) gSTFNet在双源时空数据融合中的有效性. 本

研究中所使用的时空数据具有各自的特性, 在物理意

义、时间范围以及与预测任务的相关性上均存在差

异. 在针对这些特殊条件下的时空数据融合挑战时,
gSTFNet展现出优于当前最先进模型的性能(如表8所
示). 这一结果表明了gSTFNet在双源时空数据融合领

域中的巨大潜力.
未来研究将从以下几个方面展开:
(1) 更丰富的多源观测数据输入. 实验表明观测数

据对提升短期闪电预报精度有显著作用. 未来可引入

更多与闪电密切相关的数据源, 如雷达回波和卫星遥

感数据, 进一步提高预报精度.
(2) 预报时长的延长. 随着预报时长的增加, 模型

图 11 发展新生的闪电案例(起报时刻: 2022-06-29 00:00 UTC)可视化效果图
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需应对更复杂的非线性天气系统演变. 气象大模型在

捕捉大气系统长期趋势上的潜力将在这一情境下尤为

关键. 为此, 将研究更有效的融合技术提升大模型对于

长时效预报能力的提升作用.
(3) 更先进的气象大模型知识提取与迁移方法. 当

前研究主要聚焦于从气象大模型输出中挖掘闪电预报

信息, 然而气象大模型内部蕴含的大量复杂气象规律

的先验知识尚未得到充分利用. 未来可探索更先进的

知识提取与迁移技术, 如增量微调和模型蒸馏, 以进

一步提升气象大模型在闪电预报中的应用效果.
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