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摘 要：雷达回波外推是短临降水预报的一种重要方法。针对雷达回波外推中随着外推时间的增加而出现

回波演变信息丢失这一问题，本文提出一种多尺度特征融合的深度学习短临降水预报模型(以下简称为MSF2)。

首先，采用多尺度的卷积核对网络的浅层信息进行特征提取，弥补单一特征检测带来的不足。其次，将不同维

度的特征信息进行拼接及通道混洗，进一步增强特征图通道之间的信息流通和信息表达能力。最后，将特征图

中的多尺度信息进行融合，从而有效保留不同尺度的特征信息。利用华南雷达回波拼图资料数据，在 3种不同

降水强度（5 mm/h、10 mm/h和 25 mm/h）下进行降水预报研究，并与光流法和ConvLSTM两种主流算法进行了

对比。结果显示，在 3种不同降水强度条件下，MSF2在所有评价指标（命中率POD、临界成功指数CSI、误报率

FAR）中表现最优，这表明引入多尺度机制能改善模型的特征提取能力。相比于目前主流的光流法和

ConvLSTM，本文提出的模型对于短临降水预报具有较好的适用性和较高的预报精度,而且实现了业务化运行。
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11 引引 言言

短临降水预报通常指未来短期内对某一地区

的降水强度进行预报，在气象灾害防御中具有极

为重要的地位[1]。目前，短临预报的主要手段是基

于雷达回波数据资料的雷达回波外推技术，常用

的回波外推方法主要包括单体质心法[2]和交叉相

关法(TREC)[3]。单体质心法首先要识别出单体，

并计算其质心位置，然后在相邻时刻的雷达回波

中心进行单体匹配，最后通过连续多时刻的匹配

追踪外推雷达回波。交叉相关法将雷达回波区域

化，然后计算各个区域相邻时刻的交叉相关系数，

进而得到回波移动矢量的方向和大小。虽然上述

两种方法不断改进，但相关研究表明，这两种方法

仅适用于变化缓慢的降水系统，对快速增长或消

散的强对流的预报效果并不理想[4-6]。

近年来，以深度学习为代表的智能算法具有

较强的自主学习、推断和记忆能力，并被广泛应用

于图像分割、目标检测和气象预报等领域。作为

一种非线性数学模型，深度学习通过多层的网络

结构和非线性变换来提取底层特征，形成更加抽

象的网络空间结构，可很好地进行特征挖掘及特

征表示，因此该方法具有优异的非线性特征学习
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能力[5]。为了提高雷达回波外推的预报精度，已有

学者将深度学习技术运用至气象短临预报领域。

例如，Shi 等[7] 提出卷积长短期记忆网络模型

(convolutional long short - term memory network，

ConvLSTM)，并与光流法和全连接长短期记忆网

络(FC-LSTM)进行对比，从而验证该模型的有效

性。Ayzel 等[8]提出精简深度神经网络的降水预报

模型，并探究不同数据预处理方法、损失函数以及

卷积核尺寸对预报精度的影响。Agrawal等[9]将短

临预报视为图像预报问题，并利用U-Net网络构建

短临降水预报模型，其预报效果优于光流法和快

速更新系统(HRRR)。郭瀚阳等[1]将短临预报抽象

成时、空序列预测问题，采用改进的循环神经网络

预报未来 1 h的强对流雷达回波演变，结果表明可

以有效地提高短临预报准确率。施恩等[6]提出动

态卷积神经网络模型(DCNN-I)，通过增加动态子

网络和概率预测层，使网络能够准确捕捉到输入

特征图的变化特征；相比传统雷达回波外推方法，

该模型预测准确率更高且能有效延长外推时间。

综上所述，深度学习方法在雷达回波外推预

报取得了一定成果。但是，目前较少研究提及通

过多尺度特征融合的方法来提高雷达回波外推准

确率。因此，本文将以华南雷达回波拼图资料为

研究数据，提出一种结构化的短临降水预报网络。

首先，利用训练集样本训练网络；其次，在测试集

上测试网络模型；最后，采用气象预报业务中的主

流算法光流法和ConvLSTM作为对比方法，对比 3

种方法的预报准确率。

22 短临降水预报模型短临降水预报模型

2.1 多尺度特征融合模块

雷达回波外推技术是进行短临降水预报的重

要技术手段，根据气象雷达探测到的回波数据，确

定回波的强度及回波的方向和移动速度。但在局

部强对流天气中，回波特征演变较快，会出现随着

外推时间增加而出现回波特征信息丢失的问题。

若采用单一的特征检测，受限于感受野大小，不利

于检测交错、复杂的雷达回波特征。为此，本文结

合多维度卷积核与深度可分离卷积，构建一种

Xception结构[10]，改善深度神经网络的特征提取能

力，同时降低网络计算成本。

深度可分离卷积将传统卷积分成两个操作：

首先是对输入特征图的每一个通道进行2维卷积，

这一过程称为深度卷积；然后是采用 1 × 1卷积核

融合通道特征，该操作称为点卷积。通过这两步

操作，可以降低网络的参数量，使网络更加轻量化

且保持特征检测效率。假设输入特征图大小为

df × df,输入通道数为 m，卷积核尺寸为 dk × dk，卷

积步长1，输出通道数为n，则深度可卷积分离卷积

的参数量 params 和计算量 FLOPs 分别如下式(1)

和式(2)。

params=dk×dk×m+m×n (1)

FLOPs=dk×dk×m×df×df+m×n×df×df (2)

由式(1)和式(2)可知，深度可分离卷积的参数数目

及计算复杂度与卷积核尺寸 dk × dk、输出通道数 n

密切相关。式(1)中，点卷积操作的数目为 m × n,

该操作仍占据算法总参数中的绝大部分；参照

Gao等[11]的方法，利用Channel-Wise卷积替换深度

可分离卷积的点卷积；通过输入和输出连接的稀

疏化，使 1 × 1 卷积核在通道维度上滑动，实现模

型的进一步压缩加速。Channel-Wise卷积的参数

为 dc × dk × dk，一般取 dc ≤ m，其中 dc 表示一次采

样的输入通道数。替换后的深度可分离卷积的参

数量params和计算量FLOPs分别为：

params=dk×dk×m+dc (3)

FLOPs=df×df×m×dk×dk+dc×n×df×df (4)

本文采用 1 × 1、3 × 3、5 × 5和 7 × 7的卷积核

构建多尺度特征提取模块，如图1所示。实际应用

中，尺寸较大的卷积核如 5 × 5和 7 × 7等，可通过

使用多个 3 × 3卷积核的级联结构进行替换，在保

证感受域相同的同时，能够大幅度减少参数量。

通过对多尺度特征进行拼接，然后使用卷积核变

换特征图的通道，使得模块输出的特征图融合多

尺 度 特 征 信 息 。 此 外 ，本 文 引 入 通 道 混 洗

(Channel-Shuffle)[12]，将拼接的特征图沿通道维度

进行随机打乱，增强特征图通道间的特征交互能

力，进一步提高模型的泛化能力。

利用图 1a 和 1b 的多尺度特征融合模块构建

深层网络时，网络层数的增加容易造成深层网络

的梯度消失或爆炸现象，使神经网络难以训练，从

而导致模型发生退化。He等[13]提出的残差网络思

想，用于解决深层网络模型退化问题。本文借鉴

800
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He等[13]的思路，通过将多尺度特征信息与输入特

征图进行融合，尝试缓解网络训练过程中梯度消

失或爆炸的问题，同时为后续解码模块保留丰富

的输入特征信息。

图 1 多尺度特征融合(MFF)结构

图 2 MSF2短临降水预报模型

33 实验与分析实验与分析

3.1 数据来源

本文实验采用从中国气象局官方网站(http://

data. cma. cn / data / online / t / 4) 下载的华南地区

CINRAD 多普勒天气雷达回波拼图资料数据，时

间为 2018—2020 年的 3—8 月份。下载的数据样

本为 600行 × 800列，空间分辨率约为 2.15 km，每

张图像的时间间隔为 6 min[16]。由于下载的图像

包含行政区域、字体、河流等地图标记，需要先进

行质量控制，消除这些地图标记，然后采用

Cressman插值算法对这些地图标记掩盖的区域进

行修补填充[17]。因为研究区域主要为珠三角及周

边地区，为降低深度神经网络计算成本，提高计算

机的运行效率，对原始图像进行裁剪，裁剪后的图

像范围如图 3所示的红色方框区域。裁剪后的图

像网格数量为 400行 × 400列，作为模型的输入进

行训练和预报。

输入

Conv1×1

Conv3×3

Conv3×3 Conv3×3

Conv3×3 Conv3×3 Conv3×3

合并 输出

通道混洗

(b)(a)

add
BN/Relu

Conv 3×1×1

Input

40
02

40
02

40
02

256 256

20
02

20
02

20
02

512 512

10
02

10
02

10
02

50
2

50
2

50
2

1024 10
02

10
02

10
02

1024 1024

20
02

20
02

20
02

768
40

02

40
02

512 512 15

Output

MSFF

TransConv

Conv 3×3

Copy

上采样参数共享下采样参数共享下采样：
MaxPool

Conv 3×3
Concat

2.2 雷达回波外推方法结构

结合 U-Net 架构[14]和图 1 中的多尺度特征融

合结构(MFF)，构建短临降水预报模型(MSF2)，如

图 2 所示。U-Net 网络架构由编码网络和解码网

络两部分组成，主要用于数据特征检测和提取，通

过结合图 1中的多尺度特征融合模块(MFF)，进一

步增强网络的特征提取和学习能力，提高雷达回

波的预报精度。因此，本文提出的模型主要包括 3

个模块：多尺度特征融合模块，下采样模块及上采

样模块；其中，下采样和上采样采用参数共享机

制[15]，进一步降低网络的参数数量并增强网络的

泛化能力。
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3.2 数据预处理

(1) 气象雷达每6分钟完成一次体扫获得降水

的雷达回波数据，受山体，建筑物等低空地物影

响，在低仰角区域往往会产生虚假回波。为减少

噪声对雷达回波外推模型的影响，采用局部均值

滤波算法对图像去噪。然后采用通用的 Z-R关系

(Z = 300R1.4 )将雷达反射率转换成降水量[18]。

(2) 数据归一化：由于雷达回波反射率具有数

值差异的特点，若将反射率图像数据直接输入深

度神经网络模型，使得深度神经网络难以收敛。

因此，首先利用最大最小值方法对回波反射率资

料数据进行归一化处理，经过归一化处理后，数据

的值都在[0,1]内，将无雷达回波区域的降水量设

为 0，取值将归一化后的数据输入深度神经网络模

型进行训练。

3.3 评估方法

实 验 采 用 气 象 预 报 业 务 中 的 命 中 率

(probability of detection, POD)、临 界 成 功 指 数

(critical success index, CSI)和误报率 (false alarm

rate, FAR)作为回波外推模型的评估标准。在计

算上述指标得分时，首先需要设定一个降水强度

值，若图像中某个像素点的值大于该强度值，则判

定该像素对应区域的预报值是活跃的，否则判定

该像素的预报值为不活跃。对于单个像素的预测

分为成功、漏报、和空报，本文以TP、FN和FP分别

表示成功、漏报和空报的点数，POD、CSI 和 FAR

的计算公式如下：

POD =
TP

TP + FN
(5)

CSI =
TP

TP + FN + FP
(6)

FAR =
FP

TP + FP
(7)

3.4 损失函数

短临降水预报属于回归问题，为了定量地描

述降水预报的准确性，本研究采用均方误差

(Mean Squared Error, MSE)作为 ConvLSTM 和本

文所提方法训练的损失函数,其计算公式如下：

MSE =
1

n∑i = 1

n

( yi

∧
- yi)

2 (8)

其中，yi

∧
为模型的预测值，yi为对应的实际观测值。

3.5 实验结果分析

本研究模型通过输入历史 1 h 的 10 帧图像，

对未来 1.5 h的降水量进行预报；即模型的通过输

入历史的 10 帧图像 X = { }xt - 9, xt - 8,⋯, xt ，预报未

来 1.5 h 内 逐 6 min 的 15 帧 图 像 Y =
{ }yt + 1, yt + 2,⋯, yt + 15 。本研究选取 2018—2019年的

3—8月的数据作为训练集和验证集，通过对原始

的序列数据使用长度为 25的滑动窗口以步长为 1

进行采样，可得到时间连续的 25帧图像的序列样

本集{ }X,Y ，得到训练集和验证集包含的样本个数

为 84 024个样本。本研究采用交叉验证法对训练

集和验证集进行划分，得到训练集包含 75 624 个

样本，验证集包含 8 400 个样本。选取 2020 年的

数据作为测试集，使用长度为 25的滑动窗口以步

长为 10进行采样，可得到时间连续的 25帧图像的

测试序列样本集{ }X,Y ，得到测试集的样本个数为

4 212个样本。

实验选用 Pytorch深度学习框架，采用 Nadam

(Nesterov Adam optimizer)作为ConvLSTM和本文

所提方法的优化器，经过反复调试，学习率设为

0.002 5；网络训练采取批训练的方式，每次输入 32

个样本。且 ConvLSTM 和 MSF2 模型训练过程

中，采用早停机制，即当验证集的误差小于 0.025

时，模型的训练停止。

本文采用半拉格朗日外推的光流法(Optical

flow)[19]和 ConvLSTM[7]两种主流算法作为对比方

法。下图 4 展示了不同外推算法的可视化结果。

尽管模型能够给出未来 1.5 h的 15帧图像，限于篇

幅，本文进行了间隔取样；即从第3张图样开始，每

间隔 2张进行取样，得到的可视化样本对应 5幅图

像。从图 4可以看出，随着预报时间的增加，本文

105°E 108°E 111°E 114°E 117°E 120°E

图3 研究区域（图中红色方框区域）
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方法预报降水落区形态与实际吻合较好，而光流法

的外推预报出现了明显形变。基于深度学习的

ConvLSTM和本文方法外推图像越往后越模糊且

更平滑，这符合多步预测累计误差规律。但随着预

报时间的增加，ConvLSTM预报的细节出现不同程

度丢失，特别在降水量大于等于 25 mm/h时，外推

图像出现了较为明显的模糊、平滑现象。由于光流

法遵循灰度不变性假设，而实际的雷达回波存在生

消演变，对于移速较快和生消演变迅速的降水过

程，随着预报时间的增加，其预报效果逐渐降低。

图4 可视化降水预报结果 a. 预报序列一起报时刻为2020年6月22时42分；

b. 序列二起报时刻为2020年08月05日04时42分。

为进一步定量对比评估光流法、ConvLSTM

以及本文提出MSF2算法的预报技巧，本文用常用

的评价指标 POD、CSI 以及 FAR 进行评估。在降

水量预报对比实验中，通过多重降水量评估和预

报结果。实验选取 5 mm/h、10 mm/h 和 25 mm/h

的 3个降水量阈值，对比分析 3种算法的降水预报
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效果。表 1—表 3给出了 3种模型在 1.5 h 内的各

评估指标的均值，图5给出了不同降水量条件下各

个评价指标的变化过程。

表1 降水量大于等于5 mm/h的预报结果

预报方法

Flow

ConvLSTM

MSF2

CSI

0.403 3

0.440 3

0.479 8

FAR

0.399 7

0.365 7

0.323 2

POD

0.456 1

0.493 8

0.5279

表 2 降水量大于等于10 mm/h 的预报结果

预报方法

Flow

ConvLSTM

MSF2

CSI

0.313 9

0.358 4

0.402 7

FAR

0.431 6

0.390 0

0.326 7

POD

0.341 0

0.383 4

0.444 7

表 3 降水量大于等于25 mm/h的预报结果

预报方法

Flow

ConvLSTM

MSF2

CSI

0.214 2

0.261 6

0.310 4

FAR

0.560 4

0.491 9

0.412 3

POD

0.234 5

0.279 7

0.338 2

从表 1—表 3 和图 4 可以看出，随着预报时间

和降水强度的增加，3 种算法预报结果的 POD 和

CSI逐渐降低，FAR逐渐增加。在不同降水强度对

应的统计结果中，本文方法的 CSI 和 POD 评分在

所有降水强度下均比光流法都高，FAR 为最低。

在本文方法和 ConvLSTM 的对比中，当降水量大

于等于 5 mm/h，本文方法的 CSI 和 POD 得分较

ConvLSTM 算法分别提高 0.039 5 和 0.071 8，FAR

下降了 0.042 5；降水量大于等于 10 mm/h时，本文

方 法 的 CSI 和 POD 比 ConvLSTM 分 别 高 出

0.044 3 和 0.061 3，FAR 下降了 0.063 3；当降水量

大于等于 25 mm/h 时，本文方法的 CSI 和 POD 比

ConvLSTM 算法分别高出 0.048 8 和 0.058 5，FAR

下降 0.079 6。在降水量大于等于 5 mm/h时，此时

包含的信息量最大，因此，本文方法和ConvLSTM

的CSI和POD的评分均较高。但随着降水强度的

增大，过滤掉的回波演变信息更多，光流法和

ConvLSTM 的 CSI 和 POD 评分逐渐降低，FAR 的

评分逐渐增高；特别是在降水量大于等于 25

25 mm/h条件下，光流法和 ConvLSTM 的 CSI 和

POD 评分降低显著，FAR 的评分增高明显。实验

结果证明，通过引入多尺度特征提取机制能够改

善模型的特征提取能力，有助于提升回波外推模

型的预报精度。实验结果表明，本文提出的基于

多尺度特征检测的回波外推算法比光流法和

ConvLSTM能获得更好的效果。

图5 降水预报技巧变化曲线图
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44 结结 论论

本文选取 2018—2020 年的 3—8 月华南地区

天气雷达逐 6 min回波数据，结合多尺度融合与深

度可分离卷积，构建短临降水预报的深度学习模

型。实验结果表明，本文模型可有效预报未来 1.5

h的雷达回波演变特征，该模型的预报效果优于光

流法和ConvLSTM。

通过多维度特征提取，拓宽了网络宽度，使网

络能够学习到雷达回波的位置移动和演变特征。

并综合考虑预报精度、网络参数量和计算量，构建

端到端的编码、解码结构：(1) 通过多尺度特征提

取与融合，拓宽网络的宽度，提高网络模型的特征

检测效果；随着网络宽度和网络层数的增加，网络

的参数和计算量也大幅增加。(2) 引入深度可分

离卷积和通道混洗，实现特征图通道信息交互并

进一步降低模型的参数数目和计算成本。实验结

果显示，基于海量的高时空分辨率雷达回波数据

资料，本文模型能够给出未来1.5 h的准确预报。

深度学习作为一种新的短临预报技术，在数

据量的爆发式增长的环境下，能够从海量的气象

数据中捕获丰富的特征信息，从而推理并发现降

水特征和强对流天气运动规律，提高了短临降水

预报技巧。本文通过引入多尺度特征融合机制，

采用多尺度卷积核提取更加丰富的特征信息，在

一定程度上缓解了回波演变信息丢失的问题。但

是本文方法也存在不足之处，采用卷积神经网络

进行特征提取操作，随着预报时间的变化，输出图

像出现平滑、模糊现象。下一步将从深度神经网

络的结构出发进行更深入的改进，进一步解决外

推预报平滑和模糊的问题。
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SHORT-TERM PRECIPITATION NOWCASTING BASED ON MULTI-SCALE

FEATURE DEEP LEARNING

CHEN Sheng1, 2, HUANG Qiqiao1, 2, TAN Jinkai2, 3, LIANG Zhenqing4, WU Chong5

(1. Key Laboratory of Remote Sensing of Gansu Province, Heihe Remote Sensing Experimental Research Station，

Northwest Institute of Eco-Environment and Resources, Chinese Academy of Sciences，Lanzhou 730000，China；

2. Southern Marine Science and Engineering Guangdong Laboratory (Zhuhai)，Zhuhai，Guangdong 519082，China；

3. School of Atmospheric Sciences (Sun Yat-sen University)，Key Laboratory of Tropical Atmosphere-Ocean

(Ministry of Education)，Zhuhai，Guangdong 519082，China；

4. Meteorological Technical Equipment Center of Guangxi Zhuang Autonomous Region，Nanning 530022，China；

5. Chinese Academy of Meteorological Sciences, Beijing 100081，China)

Abstract: Radar echo extrapolation is an important method precipitation nowcasting. To address the

problem of the loss of characteristic evolution information in echo extrapolation prediction with the

increase of echo intensity and prediction time, this paper proposes a deep learning model for precipitation

nowcasting based on multi-scale feature fusion (MSF2). Firstly, the multi-scale convolution kernel is used

to extract the features of the shallow information of the network to offset the shortcomings caused by the

single feature detection. Secondly, the feature information of different dimensions is spliced and the

channels are shuffled to further enhance the information circulation and information expression capabilities

between the feature map channels. Finally, the multi-scale information in the feature map is fused in order

to effectively keep the channel information after the fusion of the feature map. With the South China radar

echo data, the fusion experiment was carried out under three different precipitation intensities, and

compared with two mainstream algorithms, i. e., ConvLSTM and optical flow. The experimental results

show that MSF2 performs best in terms of all evaluation indexes under the conditions of precipitation rates

5 mm/h, 10 mm/h and 25 mm/h. It can be concluded that the introduction of a multi-scale mechanism can

improve the feature extraction ability of the nowcasting model. Compared with the current radar echo

extrapolation algorithm ConvLSTM and optical flow, the proposed model MSF2 has better potentials in

operational applications and higher forecast accuracy for precipitation nowcasting.

Key words: nowcasting; deep learning; multi-scale features; optical flow; convLSTM
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