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两种双偏振雷达降水估测算法对比

检验评估
王鹏飞 1，管 理 2，储 海 2，顾 问 3，吴胜蓝 2

（1. 喀什地区气象台，新疆 喀什 844000；2. 上海中心气象台，上海 200030；3. 上海

市生态气象和卫星遥感中心，上海 200030）

摘 要：【目的】CSU-HIDRO 算法和WSR88D 算法是业务中主要的双偏振雷达定量降水

估测算法，但两者在不同气候背景下的可用性存在一定差异，为详细评估 2种算法在环上海

地区的具体适用情况。【方法】利用上海青浦 S 波段双偏振雷达和雷达扫描范围内的自动

站分钟雨量数据，基于 2023—2024 年环上海地区的 46 次典型降水过程，采用不分级、

降水实况强度分级（雨强分级）、站点与雷达距离分级（距离分级）、影响系统分型 4
种方式对 CSU-HIDRO算法和 WSR88D 算法进行检验评估。【结果】其结果显示：（1）
CSU-HIDRO算法在不分级检验、雨强分级检验和距离分级检验评估中，其准确度均要高

于 WSR88D 算法。且 CSU-HIDRO算法在小时雨强 35~50 mm区间内和距离雷达 10~75 km
范围内的降水估测效果最优。（2）影响系统分型检验显示，2种算法对高空冷平流强迫类

天气的降水估测能力相当，但在低层暖平流强迫类天气、准正压类天气和斜压锋生类天气样

本中，CSU-HIDRO 算法的定量降水估测效果要优于 WSR88D 算法。【结论】总体上，

CSU-HIDRO算法在环上海地区的综合适用性更强，尤其在中等雨强和中等距离范围内估测

精度更高，可为该区域的雷达降水反演提供更优选择。
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Abstract: [Objective] The CSU-HIDRO and WSR88D algorithms are the primary
dual-polarization radar quantitative precipitation estimation (QPE) algorithms used in operational
meteorology. However, their applicability varies under different climatic conditions, necessitating
a detailed evaluation of the suitability of these two algorithms in the peri-Shanghai region.
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[Methods] Data from the S-band dual-polarization radar in Qingpu, Shanghai, and minute-level
rainfall data from automatic stations within the radar coverage were utilized. Based on 46 typical
precipitation events in the peri-Shanghai region from 2023 to 2024, the CSU-HIDRO and
WSR88D algorithms were evaluated and verified using four methods: non-stratified assessment,
stratification by observed rainfall intensity (rain rate stratification), stratification by
station-to-radar distance (distance stratification), and classification of influencing weather systems.
[Results] The results showed that: (1) the accuracy of the CSU-HIDRO algorithm was higher than
that of the WSR88D algorithm in unstratified, rain rate-stratified, and distance-stratified
evaluation. Moreover, the CSU-HIDRO algorithm achieved the best precipitation estimation
performance within the range of hourly rainfall intensity between 35 and 50 mm and within
distances of 10 to 75 km from the radar. (2) Verification based on weather system types revealed
that both algorithms demonstrated comparable precipitation estimation performance for weather
systems forced by upper-level cold advection. However, for samples of weather systems forced by
low-level warm advection, quasi-barotropic systems, and baroclinic frontogenesis systems, the
CSU-HIDRO algorithm outperformed the WSR88D algorithm in quantitative precipitation
estimation. [Conclusion] Overall, the CSU-HIDRO algorithm demonstrates stronger applicability
in the peri-Shanghai region. It provides higher estimation accuracy, especially for moderate
rainfall intensity and medium distances, thereby providing a better option for radar-based
precipitation retrieval in this region.
Keywords：dual-polarization radar；WSR88D；CSU-HIDRO；precipitation estimation；
verification and evaluation；influencing factors

0 引 言

降水是与城市经济发展和人民生活密切相关的天气现象之一，其量级大小、空间分

布通常具有显著的不均匀性[1-4]。极端强降水事件可能诱发城市内涝、山洪、泥石流等次

生灾害，例如，郑州“07·20”（2021 年）、北京“07·21”（2023 年）、香港“09·08”
（2023 年）、上海“09·20”（2024 年）等暴雨天气过程均造成了不同程度的影响和灾

害[5-6]。长期以来，降水的观测多依赖于地面自动气象站，但随着城市化进程的推进，城

市的核心区域难以布设高密度的自动气象站，容易造成局地强降水监测的缺失[7-9]。天气

雷达以其高时空分辨率的特性，自问世以来即在短时临近预报业务中发挥了重要作用
[10-12]，基于雷达的降水定量估测产品（Quantitative Precipitation Estimation，简称 QPE）
可有效弥补自动气象站空间密度分布不足的缺陷，对复杂地形、低密度自动站覆盖区域

的降水监测具备重要应用价值[13-17]。
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早在 20 世纪中叶，国外学者利用单偏振雷达和大量雨滴谱资料率先建立了反射率

（Z）与降水率（R）的经验公式（Z=200R1.6）和更适用于对流性降水的经验公式（Z=300R1.4）
[18-19]，然而该方法仅依赖反射率强度这一单一维度信息，无法区分降水粒子相态（雨、

雪、冰雹），在复杂降水条件下（冰雹、融化层亮带等）会出现较大的误差[20]。20 世纪

90 年代，双偏振雷达开始逐步应用到业务中。双偏振雷达通过发射水平和垂直两种偏振

方向的电磁波，能够获得差分反射率（Differential Reflectivity，简称���）和差分传播相

移率（Specific Differential Phase，简称���）等双偏振参量，基于多维度双偏振参量的降

水估测产品能够显著提升准确率[21-22]。美国气象部门率先实现了业务运行的双偏振 QPE，
WSR88D 降水估测算法（简称 WSR88D 算法）作为美国气象业务的标准算法，通过结合

相态分类算法，针对不同类型粒子相态采取不同的降水估测方案，重点解决了冰雹类固

态降水的降水估测高估的问题，广泛应用于短时临近预报和灾害预警中[23-24]。CIFELLI
等[25]开发了基于粒子三种相态（固态、液态和混合相态）的降水估测算法（Colorado State
University-Hydrometeor Identification Rainfall Optimization，简称 CSU-HIDRO 方法），

在不同类型相态的降水估测中增加了���参量的使用，重点提升了混合相态降水估测的

准确率。

国内学者针对定量降水估测算法的适应性评估和优化订正，已开展了广泛的研究。

郑佳锋等[26]利用 C 波段雷达对 12 次降雨事件进行分析，评估了 4 种雷达测雨方程的测

雨效果和误差，并运用实例分析了双偏振产品在水凝物识别中的应用。汪东东等[27]对

2019—2022 年宁波和舟山的双偏振雷达 QPE 产品在 6 次台风事件中的降水估测效果进

行检验评估，发现两部雷达对台风期间的降水估测均以低估为主，且宁波雷达的低估更

为严重，表现更差。随着雨强的增加，两部雷达对台风雨量的估测精度均呈下降趋势。

陈静等[28]利用新一代天气雷达和分钟级自动站降水资料，建立雷达 6 分钟体扫时间内的

实时动态 Z-R 关系式，提升定量估测降水的准确性和业务可用性。李佳慧等[29]将降水估

测区域进行瓦片分区，针对各个瓦片利用雷达和自动站数据开展动态 Z-R 关系适配，解

决了传统降水估测结果对强降水中心削弱的问题。CHEN 等[30]利用混合深度神经网络

（Hybrid Deep Neural Networks）结合地面雷达数据、TRMM 卫星（Tropical Rainfall
Measuring Mission）星载雷达数据以及地面自动站数据，构建了基于多源要素的定量估

测降水模型，在取得较好估测精度的同时，解决了地面雷达受地物干扰的弊端和 PR 时

空分辨率较低的问题。

前人已针对双偏振雷达定量降水估测算法效果进行了检验，但大多数算法的评估检

验往往局限于特定的暴雨个例[26-27，31-33]，缺乏长期性、系统性的业务化算法性能统计评

估。且上述工作多将小时定量估测降水（One Hour Precipitation，简称 OHP）结果与小

时整点降水数据进行对比分析，尚未利用分钟数据计算的滑动 60 分钟降水数据进行检

验，导致缺乏 OHP 对极端短时强降水的验证结果，无法较完善地给出相应算法在复杂多

变实际天气中的适用性分析结果。此外，不同天气系统影响下的降水落区和雨强多存在

较大差异[34]，结合天气分型的双偏振雷达定量估测降水算法评估工作尚未开展。有鉴于

此，本文在前人工作的基础上，选择 WSR88D 算法和 CSU-HIDRO 算法这两种典型方法，

结合分钟级雨量数据，对 2023—2024 年环上海地区不同天气系统下的 46 场暴雨天气进

行检验评估，利用近 32 万个雷达—雨量计匹配样本，通过不分级、雨强分级、距离分级、

影响系统分型 4 种方式分别评估这两种算法在环上海地区的精度和适用范围。两种算法

均是业务中最常用的降水估测算法，WSR88D 算法作为美国业务化运行的标准算法，代

表了当前业务主流技术，是评估的重要基准；CSU-HIDRO 算法在混合相态估测方面有

重要改进，是已被公认较适用于东部沿海地区降水估测业务的算法[35]。本文着眼于两种

算法在上海地区适用性的评估，进而加深业务人员对双偏振 QPE 算法在多样化天气条件
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下性能表现的认识，为本地化短临监测业务中雷达 QPE 产品的选择与误差订正提供科学

支撑，从而为环上海地区高分辨率实况网格产品的应用提供一定参考。

1 数据来源

本文选用的雷达数据来自青浦CINRAD-SAD型双偏振多普勒天气雷达，波束宽度

1°，径向分辨率 250 m；自动站数据为选定区域内（120°E—122°E，30°N—32°N）的分

钟级自动站雨量数据（见图 1）。

图 1 检验评估区域（灰色阴影为青浦雷达扫描覆盖区域，红色方框为检验区域）

Fig.1 Verification and evaluation area (gray shaded area represents Qingpu radar coverage, and red box indicates

verification area)

选取 2023—2024 年 46 场触发上海市暴雨预警的降水过程，在对上海地区的天气特

征进行深入分析的基础上，根据许爱华等[34]对中国中东部强对流天气形势的分类方法，

归纳整理为 4 大类影响系统，即（1）高空冷平流强迫类（A）：江淮气旋；（2）低层

暖平流强迫类（B）：暖式切变和台风倒槽；（3）斜压锋生类（C）：静止锋、台风倒

槽与西风槽结合；（4）准正压类（D）：副高边缘、副高中心和台风本体，具体过程时

段如表 1 所列。

表 1 典型降水日期及天气学分类

Table 1 Typical precipitation dates and meteorological classification

序号 2023 年个例日期 天气学分类 序号 2024 年个例日期 天气学分类

1 2023年 5月 27日 暖式切变（B） 1 2024年 6月 18日 静止锋（C）

2 2023 年 6月 5日 静止锋（C） 2 2024年 6月 19日 静止锋（C）

3 2023年 6月 10日 江淮气旋（A） 3 2024年 6月 21日 静止锋（C）

4 2023年 6月 18日 静止锋（C） 4 2024年 6月 22日 静止锋（C）

5 2023年 6月 23日 静止锋（C） 5 2024年 6月 26日 静止锋（C）
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6 2023年 6月 30日 静止锋（C） 6 2024年 6月 29日 静止锋（C）

7 2023 年 7月 2日 副高边缘（D） 7 2024 年 7月 3日 静止锋（C）

8 2023年 7月 10日 副高边缘（D） 8 2024年 7月 10日 副高边缘（D）

9 2023年 7月 15日 副高低槽（D） 9 2024年 7月 11日 副高边缘（D）

10 2023年 7月 16日 副高低槽（D） 10 2024 年 8月 3日 副高中心（D）

11 2023年 7月 20日 副高边缘（D） 11 2024 年 8月 8日 副高边缘（D）

12 2023年 7月 21日 副高低槽（D） 12 2024年 8月 11日 副高低槽（D）

13 2023年 7月 22日 副高低槽（D） 13 2024年 8月 12日 副高低槽（D）

14 2023年 7月 24日 副高中心（D） 14 2024年 8月 18日 副高中心（D）

15 2023年 7月 28日 台风倒槽与西风槽（C） 15 2024年 8月 27日 副高低槽（D）

16 2023年 7月 29日 台风倒槽与西风槽（C） 16 2024年 9月 10日 台风倒槽（B）

17 2023年 8月 16日 副高中心（D） 17 2024年 9月 15日 台风倒槽（B）

18 2023年 8月 17日 副高低槽（D） 18 2024年 9月 19日 台风倒槽（B）

19 2023年 8月 22日 副高低槽（D） 19 2024年 9月 20日 台风本体（D）

20 2023年 8月 23日 副高低槽（D） 20 2024年 10月 5日 台风倒槽与西风槽（C）

21 2023年 8月 28日 副高低槽（D） 21 2024 年 10月 31日 台风倒槽与西风槽（C）

22 2023 年 9月 3日 台风倒槽与西风槽（C）

23 2023年 9月 11日 副高低槽（D）

24 2023年 9月 12日 副高低槽（D）

25 2023年 9月 15日 副高低槽（D）

2 方法介绍

2.1 双偏振降水估测算法

选择WSR88D算法和 CSU-HIDRO算法的OHP结果与对应的自动站滑动小时雨强进行

检验评估，上述两者算法为业务中最常用的算法，且均依托雷达径向数据开展相关计算工作。

上述两种算法根据低仰角实时数据进行降水率（Rain Rate，简称 RR）估计，在此基础上针

对连续时次的 RR产品，加权累加得到 OHP产品。

2.1.1 WSR88D算法

如图 2(a)所示，WSR88D算法首先基于水凝物分类算法（Hydrometeor Classification
Algorithm，简称 HCA）将粒子相态识别为 RA（小到中雨）、HR（强降雨）、GR（霰）、

HA（雨夹雹）、DS（干雪）、WS（湿雪）、IC（冰晶）、BD（大滴）、BI（生物回波）、

GC（地物杂波）、UK（未知）等 11种类型，而后根据不同的相态识别结果以及融化层高

度的判识，依托公式（1）—（3）中的�(�)、�(�, ���)和�(���)关系式计算 RR产品。

2.1.2 CSU-HIDRO算法

如图 2(b)所示，CSU-HIDRO算法基于相态分类算法（Hydrometeor Identification，简称

HID）将粒子划分为混合相态、液态和固态 3种类型，而后根据 3种分类结果再结合���、���、

��的相态分类结果选择不同的雨强反演公式，关系式详见公式（1）、（2）、（4）、（5）。
相较 WSR88D算法，CSU-HIDRO 算法适当简化了粒子分类的类型，但在反演公式中加强

了���参量的使用。
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(a)WSR88D (b)CSU-HIDRO

图 2 WSR88D和 CSU-HIDRO降水估测算法流程图

Fig.2 Flowcharts of WSR88D and CSU-HIDRO precipitation estimation algorithms

WSR88D和 CSU-HIDRO算法的降水估测公式为

�(�) = 0.017 �0.714 （1）
� �, ��� = 6.7 × 10−3(�)0.927 × 10 −0.343��� （2）

�(���) = 44.0|���|0.822sign(���) （3）
� ���, ��� = 90.8(���)0.93 × 10(−0.169���) （4）

� ��� = 40.5(���)0.85 （5）
式中，R为降水率（mm·h-1）；Z为雷达反射率（mm6·m-3）；���为差分反射率（dB）；���

为差分传播相移率（°·km-1）；sign 为针对���取符号函数，当结果为负值时，不进行降水

估测运算。

同时，中国气象局行业内的天气雷达软件（Radar Operational Software Engineering，简

称 ROSE）已实现WSR88D 算法和 CSU-HIDRO 算法的集成。算法以 C/C++语言开发，可

在多个平台下（Linux或Windows）实现跨平台运行，算法运行稳定且执行效率高，对内存

及 CPU的要求较低，普通个人电脑即可满足算法硬件需求。

2.2 检验评估

2.2.1 时空匹配

上海自动站在中心城区分布较密，平均间隔 3 km 左右，郊区布网密度相对稀疏，平均

间距为 5 km左右。江苏和浙江的自动站站网密度平均在 5 km 左右。综合以上情况，如图 3
所示，选择自动站周边 3 km 范围（即 6 km×6 km 区域范围）作为单站自动站检验评估区

域，检索检验评估区域内所有 OHP。需要指出的是，由于 OHP为雷达径向排布的数据，雷

达近距离处对应更多 OHP样本，远距离处 OHP样本较近距离处偏少。搜索该区域内与自动

站雨量最接近的 OHP样本作为本文的评估检验样本。根据上述规则，针对 46场典型降水过

程，共收集到自动站和 OHP一一对应的样本 4008837条。由于侧重强降水过程 OHP的检验

评估，选择自动站滑动小时雨强 10 mm作为阈值剔除部分弱降水样本，最终得到有效样本

319634条。
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图 3 自动站匹配 OHP样本示意图

Fig.3 Schematic diagram of OHP samples matched with automatic station

2.2.2 评估指标

（1）平均偏差比

��� = �=1
� ���

�=1
� ���

（6）

式中，��为雷达 1 h降水量估测值（mm）；��为地面自动站 1 h 降水量观测值（mm）；�
为总共匹配的数据对数量（个）；MBR为衡量雷达降水量估测值与地面自动站降水量观测

值之间偏差的统计量，其值大于 1表示高估，小于 1表示低估。

（2）归一化平均绝对误差

���� = �=1
� |��� −��|

�=1
� ���

× 100% （7）

式中，NMAE为非负值（%），值越小表示误差越小。

（3）相关系数

�� = �=1
� (��−����� )(��−��� )�

�=1
� (��−����� )2

�=1
� (��−��� )2��

（8）

式中，���为雷达降水 1 h降水量估测平均值（mm）；���为地面自动站 1 h降水量平均值（mm）；

CC为雷达估测降水量与地面自动站降水量观测值之间的关联程度，其值越接近于 1表示二

者关联度越高，估测效果越好。

2.2.3 分类评估

通过 4种检验评估方式，对 OHP和自动站小时滑动雨强进行检验评估：

（1）不分级检验：对有效样本内的所有数据进行检验评估；

（2）雨量分级检验：对照上海市暴雨预警信号中小时雨强的发布标准（暴雨蓝色预警

信号：1 h降雨量达 35 mm 以上；暴雨黄色预警信号：1 h降雨量达 50 mm 以上；暴雨橙色

预警信号：1 h降雨量达 80 mm以上），将小时雨量划分为[10，35）、[35，50）、[50，
80）、≥80 mm共 4个等级进行降雨评估；

（3）距离分级检验：按照自动站与青浦雷达站的距离进行分级评估，分为[0，10）、

[10，75）、≥75 km 共 3个区间；

（4）天气分型检验：将 46场暴雨过程划分为高空冷平流强迫类、低层暖平流强迫类、

斜压锋生类和准正压类共 4 类天气，进行分类评估。

3 结果分析

3.1 检验评估结果
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3.1.1 不分级检验

如表 2所列，在所有样本中，CSU-HIDRO算法和WSR88D算法的MBR均小于 1，两种

算法的结果对比自动站降水数据均存在一定程度的低估，CSU-HIDRO算法的MBR略高于

WSR88D算法，更接近实况。CSU-HIDRO算法的NAME较WSR88D算法减小 1.93%，

CSU-HIDRO算法的准确性更高。CSU-HIDRO和WSR88D算法的CC分别为 0.92和 0.88，表

明两种算法与自动站降水量均存在较高的相关性，CSU-HIDRO算法与实况降水相关性略高

于WSR88D算法。CSU-HIDRO算法的线性回归方程为y= 0.96� − 0.97，决定系数（R2）为

0.86[见图 4(a)]；WSR88D算法对应为y= 0.88� + 0.25，R2为 0.78[见图 4(b)]，CSU-HIDRO
算法的线性拟合效果较WSR88D算法更优。

由上所述，在不分级检验中，CSU-HIDRO算法的MBR、NAME、CC均要优于WSR88D
算法，其在不分级情况下的降水估测性能更佳。

表 2 CSU-HIDRO和WSR88D算法不分级检验

Table 2 Non-stratified verification of CSU-HIDRO and WSR88D algorithms

评估指标 CSU-HIDRO WSR88D

MBR 0.91 0.89

NMAE/% 9.83 11.76

CC 0.92 0.88

(a)CSU-HIDRO (b)WSR88D

图 4 CSU-HIDRO和WSR88D算法 OHP不分级评估结果散点和线性拟合图

Fig.4 Scatter plots with linear regression fitting of OHP evaluation results of CSU-HIDRO and WSR88D

algorithms in non-stratified verification

3.1.2 雨强分级检验

对小时雨强 10~35 mm、35~50 mm、50~80 mm、≥80 mm共 4个量级进行OHP产品的

分级检验。

如表 3所列，自动站小时雨强 10~35 mm区间内，CSU-HIDRO算法和WSR88D算法的

MBR、CC差异较小，表明两种算法在该区间的降水估测性能相当。但CSU-HIDRO算法的

NMAE较WSR88D算法减小 1.12%，在准确性上具备一定优势。此外，CSU-HIDRO算法的线

性拟合效果更好[见图 5(a)]。故整体上，CSU-HIDRO算法表现略优于WSR88D算法。在自动

站小时雨强 35~50 mm区间，两种算法均存在一定的低估。CSU-HIDRO算法的NMAE较
WSR88D算法减小 4.77%，CSU-HIDRO算法的线性拟合效果更加优越，CSU-HIDRO算法的
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优势进一步凸显[见图 5(b)]。在自动站小时雨强 50~80 mm区间，WSR88D算法的CC显著偏

低，仅为 0.33，其NMAE较CSU-HIDRO算法增大了 7.65%，且线性拟合效果差，数据离散程

度高[见图 5(c)]，表明在该段区间内，WSR88D算法降水估测效果较差。在自动站小时雨强

≥80 mm区间，WSR88D算法的MBR、CC显著偏小，NMAE高达 22.2%，对于极端降水的估

测能力较弱。相比之下，CSU-HIDRO算法MBR维持在 0.9，NMAE较小，仅为 9.98%，且线

性拟合效果明显优于WSR88D算法[见图 5(d)]，这表明CSU-HIDRO算法在处理极端降水事件

时具有更好的估测性能和可靠性。

随着雨强增大，WSR88D算法的MBR下降趋势明显，雨强越大，低估程度越高；相比之

下，CSU-HIDRO算法的MBR维持在 0.9~0.94，低估程度较小，随雨强变化较小。这是由于

随着雨强增大，CSU-HIDRO算法更多地采用测雨公式� ���, ��� 进行降水估测，而WSR88D
算法依旧使用测雨公式� �, ��� 。从云降水微物理过程来看：当雨滴过大时，表面张力无法

抵挡空气动力，扁平的大滴极易破碎分裂成多个近球形的中小滴。而���对粒子扁率最为敏

感，大滴破碎后，���不再增大，达到饱和甚至回落。���只与粒子介电常数和轴比有关，

基本不受粒子扁率变化影响，能随总液态水含量上升而继续增大。CSU-HIDRO算法的CC虽
随雨强增大存在下降的情况，但CC普遍维持在 0.6以上；而WSR88D算法的CC随雨强增大

而显著下降，针对 50 mm·h-1以上强度的降水，WSR88D算法的CC降至 0.33以下。在 4个
自动站小时雨量区间中，CSU-HIDRO算法的NMAE相较WSR88D算法减小 1.12%~12.22%，

CSU-HIDRO算法的优势明显。

综上所述，在自动站小时雨强 10~35 mm、35~50 mm、50~80 mm、≥80 mm四个距离

区间中，CSU-HIDRO降水估测效果均要优于WSR88D，尤其在小时雨强 35~50 mm区间的估

测效果最好。

表 3 CSU-HIDRO和WSR88D算法雨强分级检验

Table 3 Rainfall intensity-stratified verification of CSU-HIDRO and WSR88D algorithms

分类 评估指标 10~35 mm 35~50 mm 50~80 mm ≥80 mm

CSU-HIDRO
MBR 0.90 0.94 0.94 0.90

NMAE/% 10.49 6.17 6.71 9.98

CC 0.85 0.68 0.61 0.63

WSR88D
MBR 0.89 0.90 0.86 0.79

NMAE/% 11.61 10.94 14.36 22.20

CC 0.82 0.53 0.33 0.26
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(a)10~35 mm (b)35~50 mm

(c)50~80 mm (d)≥80 mm

图 5 CSU-HIDRO和WSR88D算法OHP雨强分级评估结果散点和线性拟合图

Fig.5 Scatter plots with linear regression fitting of OHP evaluation results of CSU-HIDRO and WSR88D

algorithms under rainfall intensity stratification

3.1.3 距离分级检验

对距离雷达 0~10 km、10~75 km、≥75 km 三个范围进行双偏振雷达 OHP产品的分级

检验。

如表 4所列，在距离雷达 0~10 km 区间，CSU-HIDRO算法和WSR88D算法的 OHP产

品估测结果较为准确，MBR分别为 0.95、0.98，CC分别为 0.96和 0.98，说明两种算法的

OHP与实况降水显著相关。WSR88D算法的 NMAE较 CSU-HIDRO算法减小 2.07%，两种

算法的线性拟合效果近乎一致[见图 6(a)]。需要指出，距离青浦雷达存在 1 km 的探测盲区，

且距离雷达 0~10 km区间范围内，自动气象站的数量相对较少，一定程度上会限制统计结

果的代表性和普适性。在距离雷达 10~75 km区间，CSU-HIDRO和WSR88D算法仍保持较

好的估测效果，两种算法的 MBR和 CC维持在 0.95以上。CSU-HIDRO算法的 MBR、NMAE、
CC均略优于WSR88D算法，且线性拟合效果更好[见图 6(b)]。相较于 0~10 km 区间，

CSU-HIDRO算法的 MBR、NMAE、CC表现更佳，而WSR88D算法 NMAE增大 2.34%，

MBR和 CC均减小 0.03，降水估测结果略差。在距离雷达≥75 km 区间，CSU-HIDRO和

WSR88D算法的降水估测效果均有不同程度的下降[图 6(c)]。CSU-HIDRO和WSR88D算法

的 NMAE达 17.14%和 20.93%，较 10~75 km 区间分别增大 12.36%和 15.47%。但相对而言，

CSU-HIDRO算法的 MBR、NMAE、CC仍要优于WSR88D算法，更具参考价值。

整体而言，CSU-HIDRO算法在不同距离上的降水估测效果要优于WSR88D算法，距离

雷达 10~75 km区间内的降水估测效果最佳。其主要原因在于，雷达近距离处（0~10 km），

受雷达静锥区影响，波束上缘无法探测降水云团的完整结构，且会不同程度受到地物杂波的

影响；而在距离雷达较远距离处（≥75 km），雷达波束随距离呈扇形展宽（见图 3），空

间分辨率降低，平均效应增强，降水估测误差随之增大；10~75 km区间兼顾了波束完整的

垂直扫描与较高的水平分辨率，既减少了近距离杂波干扰，又未受远距离展宽限制，成为了

CSU-HIDRO算法表现最为稳健的“黄金距离带”。

表 4 CSU-HIDRO和WSR88D算法距离分级检验

Table 4 Distance-stratified verification of CSU-HIDRO and WSR88D algorithms
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（a）0~10 km （b）10~75 km （c）≥75 km

图 6 CSU-HIDRO和WSR88D算法在不同距离上的 OHP评估结果散点和线性拟合图

Fig.6 Scatter plots with linear regression fitting of OHP evaluation results of CSU-HIDRO and WSR88D

algorithms at different distances

3.1.4 天气类型分类检验

在气象领域，不同影响系统往往对应差异化的降水落区和降水量级，为遴选不同天气类

型下的最优定量降水估测算法，结合上海地区的实际影响系统和业务需求，基于实况高空形

势场，区分高空冷平流强迫类、低层暖平流强迫类、准正压类和斜压锋生类共 4类天气，进

行 OHP产品的天气类型分类检验评估。

针对高空冷平流强迫类天气，WSR88D 算法和 CSU-HIDRO 算法的 MBR 均接近 1；
CSU-HIDRO 算法的 NMAE为 5.76%，略低于 WSR88D 算法，两者均表现出较小的误差；

两种算法的 CC均为 0.88，与实况雨量高度相关（见表 5）。同时两种算法的线性拟合线几

乎一致，斜率均为 0.95，接近 1[见图 7(a)]，与实况雨量之间有较好的线性关系。可见两种

算法都适用于高空冷平流强迫类天气的降水估测。

对于低层暖平流强迫类天气，WSR88D 算法和 CSU-HIDRO 算法在各个雨量量级上均

以低估为主，CSU-HIDRO 算法的 NMAE较 WSR88D算法减小 5.04%，数据点更紧密地围

绕在拟合线周围[见图 7(b)]。两种算法与实况雨量相关性较好，其中 CSU-HIDRO算法的 CC
更高。WSR88D 算法对极端降水预报能力明显不足，针对 100 mm·h-1极端降水，WSR88D
算法仅估测 20~40 mm·h-1，而 CSU-HIDRO 算法能够估测到 60~100 mm·h-1，在低层暖气流

强迫类天气中 CSU-HIDRO算法的降水估测效果更好。

针对准正压类天气条件，两种算法的 OHP估测误差较小，且与实况降水有很高的相关

性，其中 CSU-HIDRO算法的 NMAE较WSR88D算法减小 3.03%，且 CC更高。CSU-HIDRO
算法的数据点更紧密地围绕在拟合线周围，而WSR88D算法对 70 mm·h-1以上的强降水明显

低估[见图 7(c)]。
在斜压锋生类天气条件下，CSU-HIDRO 算法和 WSR88D 算法的 MBR、NMAE和 CC

均比较接近，显示出相似的估测性能，CSU-HIDRO 算法估测准确度和相关性略优。

CSU-HIDRO 和 WSR88D 算法均对 10~35 mm·h-1降水低估明显，但整体而言 CSU-HIDRO
算法的线性拟合效果更好[见图 7(d)]。

分类 评估指标 0~10 km 10~75 km ≥75 km

CSU-HIDRO
MBR 0.95 0.96 0.84

NMAE/% 5.19 4.78 17.14

CC 0.96 0.97 0.87

WSR88D
MBR 0.98 0.95 0.80

NMAE/% 3.12 5.46 20.93

CC 0.98 0.95 0.80
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高空冷平流强迫类天气在 500 hPa高度上多表现为冷槽后倾，低层暖湿层浅薄，水汽辐

合不足，小时雨强普遍低于 50 mm，出现极端降水的概率最低。该天气背景下 CSU-HIDRO
算法无法发挥���的优势，甚至会使用测雨公式� �, ��� 进行降水估测，与 WSR88D 算法

的估测效果近乎一致。而低层暖平流强迫类、准正压类、斜压锋生类天气背景下的降水效率

高，易产生极端降水，此时 CSU-HIDRO算法的� ���, ��� 公式在强降水中优势较为明显，

故而整体效果优于WSR88D算法。另外，当前气象预报业务中，数值模式预报（Numerical
Weather Prediction，简称 NWP）对未来 5天以内天气形势的预报能力已达到较高水平[36]，

本节的工作可与 NWP的形势场预报结合，形成无缝隙的预报体系，进而提高预报预警的准

确率。

表 5 CSU-HIDRO和WSR88D算法对四种不同类型天气的 OHP评估结果

Table 5 OHP evaluation results of CSU-HIDRO and WSR88D algorithms across four weather system types

分类 评估指标 高空冷平流强迫类 低层暖平流强迫类 准正压类 斜压锋生类

CSU-HIDRO
MBR 0.97 0.88 0.98 0.87

NMAE/% 5.76 13.04 3.08 13.20

CC 0.88 0.87 0.98 0.88

WSR88D
MBR 0.97 0.83 0.95 0.87

NMAE/% 5.89 18.08 6.11 13.28

CC 0.88 0.74 0.95 0.86

（a）高空冷平流强迫类 （b）低层暖平流强迫类
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（c）准正压类 （d）斜压锋生类

图 7 CSU-HIDRO和WSR88D算法在不同天气类型下的 OHP评估结果散点和线性拟合图

Fig.7 Scatter plots with linear regression fitting of OHP evaluation results of CSU-HIDRO and WSR88D

algorithms under different weather system types

3.2 典型个例分析

如上所述，CSU-HIDRO算法和WSR88D算法在处理低层暖平流强迫类天气时的估测

效果和线性拟合表现最差，同时在 75 km 以上距离和极端降水事件（≥80mm·h-1）的估

测中存在显著低估的现象。为深入探讨和评估这两种算法在极端天气条件下的降水估测

性能，选取了 2024 年 9 月 19 日登陆上海的台风“普拉桑”（低层暖平流强迫类）作为

典型案例进行详细分析。

2024 年 9 月 19 日 21:45 台风“普拉桑”在上海奉贤登陆，上海出现暴雨到大暴雨天

气，奉贤四团镇出现特大暴雨。19 日 23:00—20 日 05:00，奉贤四团镇杨家宅气象观测站

录得 327.7 mm 的 6 小时累积雨量（破历史极值），对应站点最大小时雨量为 105.2 mm
（20 日 03:11—04:11）[见图 8(a)]。该站点与青浦雷达的直线距离约 80 km。

如表 6所列，在此次台风天气过程中，CSU-HIDRO算法的 MBR达 0.92，接近 1；CC
为 0.92，表明估测值与实际雨量接近且显著相关。相比之下，WSR88D算法的 MBR为 0.85，
低估明显；CC仅 0.69，估测值与实际雨量相关性较低；同时 NMAE较 CSU-HIDRO算法增

大 7.13%。可见，CSU-HIDRO算法的估测效果要明显优于WSR88D算法。

针对最大小时雨量（20日 03:11—04:11）的估测能力对比分析发现，在青浦雷达站距离

强降水中心超 75 km 且存在建筑物遮挡的不利条件下，CSU-HIDRO算法仍能较好地反演强

降水落区，估测的最大小时雨量为 70~80 mm，存在一定的低估[见图 8(b)]。相比之下，

WSR88D算法严重低估此次降水的强度，估测的最大小时雨量仅为 30~40 mm[见图 8(c)]。
在此次台风引发的局地极端降水过程中，WSR88D算法严重低估实际雨量而缺乏参考价值，

可能对预警决策构成潜在风险。
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(a)最大小时雨量 (b)CSU-HIDRO OHP (c)WSR88D OHP

图 8 台风“普拉桑”期间最大小时雨量分布及对应 CSU-HIDRO和WSR88D算法的 OHP分布

Fig.8 Spatial distribution of maximum hourly rainfall and corresponding OHP distribution from CSU-HIDRO and

WSR88D algorithms during Typhoon Pulasan

表 6 台风“普拉桑”期间 CSU-HIDRO和WSR88D算法检验评估

Table 6 Verification and evaluation of CSU-HIDRO and WSR88D algorithms during Typhoon Pulasan

评估指标 CSU-HIDRO WSR88D

MBR 0.92 0.85

NMAE/% 9.15 16.28

CC 0.92 0.69

CSU-HIDRO 算法的优越性本质上源于其精细的公式架构。如图 9 所示，在 04:11 奉

贤强降水落区，0.5°仰角的反射率因子超过 38 dBz，���≥0.5 dB，���≥0.3°·km-1。对于

此次极端降水区域，WSR88D算法使用� �, ��� 公式进行降水估测，CSU-HIDRO 算法采

用� ���, ��� 公式进行降水估测，CSU-HIDRO 算法的反演公式中增加了���参量的使用。

���参量由于是差分相位的衍生参量，而差分相位理论上几乎不受路径衰减和波束遮挡的影

响。故在距雷达 75 km 以外的区域，CSU-HIDRO 算法的降水估测结果较WSR88D 算法更

优。
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填色为反射率因子，紫色等值线为���≥0.5 dB范围，黑色等值线为���≥0.3°·km-1范围

图 9 2024年 9月 20日 04:11青浦雷达 0.5°仰角的反射率因子(单位：dBz)、���(单位：dB)、���（单位：°·km-1）

Fig.9 Reflectivity factor (unit: dBz), ��� (unit: dB), and ��� (unit: °·km-1) from Qingpu radar at 0.5°

elevation angle at 04:11 BT on September 20, 2024

4 结果讨论

本研究利用青浦 S 波段双偏振天气雷达和分钟级自动气象站降水资料，检验评估了

业务常用的 2 种雷达定量估测降水算法（CSU-HIDRO 算法和 WSR88D 算法）在环上海

地区暴雨过程中的适用性。对于一般强度降水（＜35 mm·h-1）和近距离（＜10 km），两

种算法的估测性能相近，差别较小。然而，在小时雨强≥35 mm 区间和距离雷达≥10 km
的范围上，CSU-HIDRO 算法的 MBR、NMAE 和 CC 均要优于 WSR88D 算法，展现了更

高降水估测精度和稳定性。在 4 种不同类型天气中，CSU-HIDRO 算法的整体降水估测

效果优于 WSR88D 算法。特别是在台风“普拉桑”期间，CSU-HIDRO 算法通过引入���，

有效减少了路径衰减和波束遮挡的影响，对极端降水的参考价值远大于 WSR88D 算法。

基于本次评估结果，建议在环上海地区优先采用 CSU-HIDRO 算法进行雷达降水估测。

在本次研究中，天气类型分类的样本比例不均衡，准正压类天气样本占比较高，而

其他三类天气的样本数量相对较少。这种不均衡样本可能影响两种双偏振降水估测算法

在不同天气类型下性能的全面评估。在未来的研究中，我们将收集更加多样化的天气样

本，提高评估结果的代表性和普适性。另外，尽管 CSU-HIDRO 算法在本次评估中表现

出较高的精度，但对各量级降水仍存在一定低估的现象，尤其是针对极端降水（≥80
mm·h-1）。在未来研究中将探索更精细的雨滴谱参数化方案，以期进一步提升雷达降水

估测产品的精度和可靠性，进而提高其在实际业务应用中的价值。

5 结论

基于上海青浦双偏振多普勒天气雷达和分钟级自动气象站的降水资料，选取

2023—2024 年 46 场暴雨过程，通过不分级、雨强分级、距离分级、天气分型 4 种方式

对 WSR88D 和 CSU-HIDRO 算法进行检验评估，得出以下结论：

（1）在不分级检验中，CSU-HIDRO算法显著优于WSR88D算法，NAME较WSR88D算法

减少 1.93%，且 CSU-HIDRO算法的线性拟合效果更佳。

（2）在雨强分级检验中，相较于WSR88D算法，CSU-HIDRO算法对强降水估测更准确，

其优势随雨强增大而越发显著。CSU-HIDRO算法在各雨强区间的 NAME较WSR88D降低

1.12%~12.22%。尤其在自动站小时雨强 35~50 mm 区间，CSU-HIDRO算法综合性能达到最

优，MBR最接近 1，NMAE最小，且线性拟合优度全面领先。

（3）在距离分级检验中，CSU-HIDRO算法在距离雷达 0~10 km、10~75 km、≥75 km三个

距离区间上的降水估测效果总体要优于WSR88D算法，且 CSU-HIDRO算法在 10~75 km范

围内的降水估测误差最小。

（4）CSU-HIDRO算法和WSR88D算法对高空冷平流强迫类天气的降水估测能力相当，在

低层暖平流强迫类天气、准正压类天气和斜压锋生类天气样本中，CSU-HIDRO算法的降水

估测效果要优于WSR88D算法。
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