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摘　要: 在降水临近预报领域中, 现有基于深度学习的雷达回波外推方法存在一些缺点. 在图像质量方面, 预测图像

模糊并缺乏小尺度细节, 在预测精度方面, 降水结果不够准确. 本文提出了一个多尺度生成对抗 (MCGAN)模型, 该
模型由多尺度卷积生成器和全卷积的判别器组成. 生成器部分采用编码器-解码器架构, 主要包含了多尺度卷积块

和下采样门控单元. MCGAN模型使用动态时空变异性损失函数在生成对抗网络 (GAN)框架下训练, 以达到更精

准和更清晰的回波强度和分布预测效果. 模型的性能在上海市公共雷达数据集上进行了验证, 与主流深度学习模型

相比, 本文所提模型在图像质量评估中的 MSE 指标上下降了 11.15%, 在 SSIM 指标和 PSNR 指标上分别增加了

8.99%、2.95%; 在预测精度评估中, CSI 指标、POD 指标、HSS 指标上平均提高了 11.92%、15.89%、9.01%,
FAR 指标平均降低了 14.81%. 此外, 本文通过消融实验证明了MCGAN模型每个部件的作用.
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Abstract: In the field of precipitation nowcasting, the existing radar echo extrapolation methods based on deep learning
have some shortcomings. In terms of image quality, the prediction images are indistinct and deficient in small-scale
details, while in terms of prediction accuracy, the precipitation results are not accurate enough. This study proposes a
multi-scale generative adversarial (MCGAN) model, which consists of a multi-scale convolutional generator and a fully
convolutional discriminator. The generator part adopts an encoder-decoder architecture, which mainly includes multi-
scale convolutional blocks and downsampling gating units. Using the dynamic spatiotemporal variability loss function, the
MCGAN model is trained under the generative adversarial network (GAN) framework to achieve more accurate and
clearer predictions of echo intensity and distribution. Verified in the Shanghai public radar dataset, the performance of the
model in this study decreases by 11.15% in the MSE index in image quality evaluation, and increases by 8.99% and
2.95% in the SSIM index and PSNR index compared with the mainstream deep learning models, respectively. In the
evaluation of prediction accuracy, the CSI, POD, and HSS indexes increase by 11.92%, 15.89%, and 9.01% on average,
and the FAR index decreases by 14.81% on average. In addition, the role of each component of the MCGAN model is
demonstrated by ablation experiments.
Key words: deep learning; radar echo extrapolation; precipitation nowcasting; multi-scale; generative adversarial network
(GAN)

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009673] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (41575155)
收稿时间: 2024-04-22; 修改时间: 2024-05-20; 采用时间: 2024-05-31; csa在线出版时间: 2024-09-24

1

mailto:jldu@nuist.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9673.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009673
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


降水临近预报通常是指未来短时间内的详细降雨

预报, 用于预测待定区域的降水强度和位置等, 这种预

报以分钟级、千米级或者街道级的频率展现[1]. 准确的

预报可以为公众提供及时的天气通知, 对保护人民的

生命财产安全起着重大作用.
在气象雷达中, 雷达回波是指天气雷达通过发射

电磁波探测降水粒子返回雷达并形成的回波图像, 气
象预报员则可以根据回波图像分析降水的位置、强度

和分布. 随着气象观测技术的发展, 多普勒天气雷达以

其探测范围广, 时间间隔短等优势逐渐成为测量云、

降水和强对流天气主要工具[2,3]. 雷达回波外推则是利

用过去一段时间探测到的雷达回波数据预测未来雷达

回波强度变化, 从而直观的呈现未来天气状况, 已经发

展为主要的降水临近预报方式.
雷达回波外推方法可分为两类: 传统的雷达回波

外推方法、深度学习的雷达回波外推方法. 传统的雷

达回波外推方法是比较基础的预报手段, 通常有单质

心法[4,5]、互相关法[6,7]和光流法[8,9]等. 单质心法主要使

用记忆方式跟踪三维雷达, 适用于强雷暴单体, 当面临

局部对流变化快的天气情况时预测效果较差[10]. 互相

关法通过计算相邻时空内降水回波的相关性推断回波

运动信息, 在强对流天气下会逐渐失去跟踪有效性. 光
流法通过计算相邻帧之间对应像素点的瞬时运动速度

生成下一帧的预测, 它依赖于线性外推原理且计算成

本较高, 因此难以满足实时预报的需求.
近年来, 深度学习技术在时间序列预测方面做出

了巨大的贡献, 它把短程降水预报视为时间序列预测

问题, 利用历史时间序列样本预测未来时空变量[11]. 基于

卷积的递归神经网络 (convolutional recurrent network,
ConvRNN)和卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 在降水临近预报领域应用的最多. Shi 等人[12]提

出 ConvLSTM 模型, 使用卷积结构捕获时间和空间信

息. 之后, Shi等人[13]又改进了 ConvLSTM模型中的卷

积递归结构, 提出了具有可学习卷积的 TrajGRU模型.
Wang 等人[14]基于 ConvLSTM 模型提出了 PredRNN
模型, 使用之字形的信息流传结构扩展了神经网络的

感受野. Wang等人[15]又提出MIM模型, 使用两个对称

的 MIM-N 和 MIM-S 替换了遗忘门, 并将两者的差分

信息作为输入以便学习时空运动的非平稳状态. 以上

模型均建立在 ConvRNN上, 这种模型都存在两个明显

的问题. 首先是回波特征衰减, 这类模型使用固定的尺

度提取时空特征只能实现单次的数据预测, 不能以并

行的方式实现训练和预测, 从而忽略了时空运动的复

杂性[16]. 随着预测提前期的增加, 不同时刻固定尺度的

存储单元之间的误差逐渐累积, 使得最终外推结果慢

慢低于真实值. 其次是预测模糊问题, 由于卷积算子对

平移不变性的归纳偏倚使得模型难以捕捉降水场的时

空特征而逐渐产生了偏差[17,18]. 这种空间变异性表示的

缺失不仅使得预测图像变得模糊, 还会导致下游应用

的误差扩大.
许多研究者试图使用基于端到端的 CNN 网络解

决 ConRNN 中的信息丢失问题. Trebing 等人[19]提出

了 SmaAt-UNet 模型, 利用可分离卷积释放算力, 并在

U-Net 模型中增加了注意力机制 .  Gao 等人 [ 20 ]提出

SimVP模型, 使用 Inception模块和群卷积捕获时空信

息. 与使用堆叠方式的 ConvRNN 相比, 端到端的卷积

时空预测模型能够更好地预防信息流传过程中的回波

衰减, 并且实现了多步预测. 然而, 基于 CNN的模型更

偏向于空间维度的建模, 无法对时间特征精准建模, 会
丢失不同尺度的时间特征信息.

面对预测模糊, 目前常用 GAN[21]网络来缓解. Jing
等人[22]提出一种 AENN模型, 该模型是基于 ConvLSTM
和卷积神经网络的生成对抗性外推模型. Tian 等人[17]

提出了 GA-ConvGRU 模型, 该模型将 ConvGRU 作为

生成器进行优化, 但容易受到训练不稳定的影响. Gong
等人[23]提出 AGAN网络, 试图增添雷达回波局部空间

的变异性表示能力, 但该模型没有考虑到预测结果会

在训练过程中产生动态变化, 只使用固定的权重让模

型变得难以收敛. 与基于 ConvRNN 方法的模型相比,
使用 ConvRNN 作为生成器 CNN 作为判别器的模型

经过训练, 可以生成更好的预测图像. 然而, GAN网络

采用对抗性损失进行训练, 无法衡量真实图像和生成

图像之间的差距.
综上, 现有的使用深度学习方式计算的时空相关

性只能从固定的局部空间中学习相邻帧中有限的回波

特征, 从而导致预测图像失去时空可变性. 而 GAN 网

络存在严重的梯度消失问题, 模型训练困难. 因此, 本
文基于 CNN 和 GAN 提出了一种多尺度生成对抗模

型 (MCGAN). 本文的主要工作如下.
(1) 提出了一种基于编码器-解码器架构的多尺度

卷积时空预测模型来构建生成器, 并利用设计的多尺

度卷积块完成了对多个时间和空间尺度的统一建模.
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另外, 本文设计了一个下采样门控单元以避免在下采

样过程中产生的上下文信息丢失和重影问题.
(2) 本文提出了一种动态时空变异性损失函数. 首

先分析每个回波帧的数据分布, 为每个回波区间分配

权重, 然后将权重赋予沿时空维度计算的变异系数, 并
将其作为正则化项. 动态时空变异性损失在训练过程

中实现了正则化, 具有表示时空变异性的特征.
(3) 利用上海市公共雷达数据集验证了本文所提

模型的有效性. 实验结果表明, 与 ConvLSTM 模型、

TrajGRU 模型、PredRNN 模型和 MIM 模型相比 ,
MCGAN模型有用更准确、更清晰的预测效果. 

1   数据来源

本文使用的数据集时来自 Chen 等人[24]提供的上

海市公共雷达回波数据集. 该数据集由双偏振天气监

视雷达—1988 多普勒雷达 (WSR-88D) 收集的复合反

射率数据组成, 覆盖了上海浦东地区. 该数据集的时间

范围是自 2015年 10月–2018年 7月, 时间间隔是 6 min,
使用体积扫描的方式生成了 170 000 张经过线性转换

的雷达回波灰度图像, 存储为 PNG 格式, 图像大小为

501×501. 为方便训练, 首先要过滤掉非连续的帧, 接着

使用滑动窗口生成了 76 779 个长度为 20 的雷达回波

图像样本, 训练集包含 53 745个序列样本, 测试集包含

23 034个序列样本. 每组样本的前 10帧作为输入帧, 时间

间隔为 6 min, 后 10帧作为预测帧, 时间间隔为 12 min,
即使用前 1 h 的历史回波图预测未来 2 h 的预测回波

图. 另外, 本文将数据集中每帧的基本反射率阈值都控

制在了 0–70 dBZ之间. 

2   分析方法 

2.1   生成对抗网络 (GAN)
GAN[21]由 Goodfellow等人提出, 其目的是使生成

目标尽可能地近似于真实目标的分布. 它由生成器和

判别器组成, 两者皆是深度神经网络. 生成器学习输入

变量的潜在信息而努力生成真实的数据分布, 判别器

则是努力判断生成目标的真实性, 因此两者是互相对

抗的关系. GAN 通过玩最大最小值游戏实现目标的优

化, 表示为:

min
G

max
D

V (D,G) =EX∼pdata(X)
[
log(D (X))

]
+EZ∼pz(z)

[
log(1−D (G (z)))

]
(1)

G D pdata (X)

X pz (z)
其中,  表示生成器,  表示判别器.  是真实目

标 的分布,  是输入噪声的先验分布. 当在输入数

据充分的情况下, 生成器和判别器以实现纳什均衡未

目的不断交替训练. 在降水临近预报领域, 生成器输入

的不是随机噪声, 而是时间序列雷达图像. 

2.2   MCGAN 模型

本文提出的 MCGAN 模型架构如图 1 所示. 历史

雷达回波图像序列进入生成器生成预测图像, 再与对

应时间点的地面观测图像组成样本对, 输入判别器进

行判断. 生成器和判别器协同工作, 最终通过对抗性损

失来优化整个网络.
 
 

输入: 雷达回波
图像序列

多尺度卷
积生成器

地面真实回波图像

...

输出: 预测回波图像

Concat

Concat

真/假 Adversarial

loss
判别器

...

 
图 1    MCGAN模型架构

 
 

2.2.1    多尺度卷积生成器

本文的生成器结构如图 2 所示, 采用了对称式的

编码器-解码器架构, 搭建成端到端的时空与预测模型,

利用多尺度卷积块增加模型的感受野, 提取不同时间

尺度和空间尺度下的时空运动特征, 实现多尺度的时

空信息建模.
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图 2    多尺度卷积生成器结构

 

编码器由 4 个编码块组成, 各编码块都有两个多

尺度卷积块和一个下采样门控单元. 当输入特征经过

每个编码块时, 其时空分辨率会缩小至原来的一半, 通
道数增加到原来的一倍. 解码器由 4个解码块组成, 各
解码块有两个多尺度卷积块和一个双线性上采样层.
输入数据经过每个解码块时, 其时空分辨率会以两倍

的方式恢复. 另外, 编码器和解码器部分还使用了残差

的方式来提高模型性能, 每个卷积核都使用了批量归

一化和斜率为 0.2的泄露整流线性单元. 生成器的最后

一层只使用了普通的二维卷积转换通道数.
多尺度卷积块: 多尺度卷积块用于捕捉输入特征

中的多尺度时空运动变化, 其结构如图 3 所示. 本文

构建了拥有 3 个尺度的空间单元和时间单元, 使用不

S

S

T

S T

同大小的卷积核和不同的位置分布来捕捉输入特征

的时空依赖性. 在多尺度空间特征提取单元中, 卷积

核的大小为 (1×1)、(3×3)、(5×5), 在多尺度时间特征

提取单元中, 卷积核的大小为 (3×3)、(5×5)、(7×7). 由
于二维卷积最多能处理四维数据 , 因此需要将拥有

5 个维度的输入数据 ([ 批量大小, 序列长度, 通道数,
高, 宽]) 转换成 4 个维度 ([ 批量大小×序列长度, 通道

数, 高, 宽]), 第 1 维度是 [ 批量大小×序列长度]. 在经

过多尺度空间特征提取单元获取空间特征 后 ,  将
转换成 [ 批量大小, 序列长度×通道数, 高, 宽]以便在

多尺度时间特征提取单元中捕获时间特征 , 然后再

转换回 [ 批量大小×序列长度, 通道数, 高, 宽], 并沿通

道维度拼接获得时空特征 .
 
 

输入特征 F

1×1 Conv2d

3×3 Conv2d

3×3 Conv2d

5×5 Conv2d

3×3 Conv2d

5×5 Conv2d

5×5 Conv2d

7×7 Conv2d

Concat

时空特征 ST

多尺度空间模块 多尺度时间模块 数据
Reshape

空间特征 S 时间特征 T

 
图 3    多尺度卷积块

 

下采样门控单元: 为了获取更多的特征信息以及

降低计算复杂度, 许多采用编码器-解码器架构的模型

使用下采样的方式处理高维信息, 又为补充下采样造

成的信息丢失引入了跳跃链接, 而解码器重建的是未

来时刻的图像, 因此采用跳跃连接这种简单的映射会

因时空位置的偏移而产生重影效应. 为了解决在下采
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样过程中造成的上下文信息丢失和重影问题, 本文设

计了一个下采样门控单元, 其结构如图 4所示. 使用门

控机制让最大值下采样和平均值下采样进行信息交互,
省略了跳跃链接从而避免引入冗余信息. 其计算过程

如下.

ST′ = σ (|MS T −AS T |) (2)

F′ = ST′⊙MS T +
(
1−ST′)⊙AS T (3)

MS T AS T

ST′ MS T AS T

ST′ F′

其中,  和 分别表示经过最大池化和平均池化后

的特征,  表示 和 之差的绝对值经过 Sigmoid
函数,  中所有之的范围被控制在 [0.5, 1]之间,  表

示自适应学习的特征.
  

时空特征 ST

MaxPool

AvgPool

|−|
|−|

1− 输出特征 F′

哈达玛乘积

Sigmoid

逐元素相加

绝对差

 
图 4    下采样门控单元

  

2.2.2    判别器

判别器的结构如图 5 所示. 本文的判别器是一个

全卷积的网络, 可以减少模型参数量, 降低过拟合的风

险. 输入图像依次经过 6 层卷积层, 然后使用 Sigmoid
函数生成最终表示来自真实图像的概率, 因此, 判别器

可以看作一个二元分类器. 判别器中各层的参数设置

如表 1所示.
  

预测图像/真实图像

Conv 1

Conv 2

Conv 3

Conv 4

Conv 5

Sigmoid

Conv 6

特征 分类 真/假?

 
图 5    判别器结构

  

表 1    判别器的参数设置
 

名称 卷积核 步长 填充 输入/输出通道数

Conv 1 3×3 2×2 1×1 1/32
Conv 2 3×3 2×2 1×1 32/64
Conv 3 3×3 2×2 1×1 64/128
Conv 4 3×3 2×2 1×1 128/256
Conv 5 3×3 2×2 1×1 256/512
Conv 6 3×3 1×1 0×0 512/1

 

2.3   动态时空变异性损失函数

log(D (X))

log(1−D (G (z)))

GAN使用二元交叉熵函数作为损失函数, 如式 (1)
所示, 但该函数存在梯度消失问题. 当预测值趋近于

1 时,  会趋近于 1, 而当预测值趋近于 0 时,
则会趋近于 0, 那么损失函数的梯度就

接近于 0. 这种情况尤其在使用 Sigmoid激活函数后更

为严重. 为解决上述问题, 本文使用动态时空变异性损

失函数来训练模型, 该函数引入了一个额外的正则化

项, 即变异系数. 变异系数在应用统计学中的定义是观

测样本的标准差除以平均值. 该指标多应用于气候科

学和水文领域中来表述不同地区和降水场的降雨量变

化[25], Gong等人[23]首次将其作为正则化项应用于短临

预报领域.
本文利用上海市雷达回波数据集, 分析了雷达回

波反射率值的分布情况. 从具有强回波值的输入样本

中随机选取 6 组样本作为数值统计, 每组样本含有 20
帧连续的雷达回波图像. 将划分阈值设置为 30 dBZ
和 40 dBZ, 每个范围的阈值占比如图 6所示.
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样本
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图 6    多个样本中每个阈值范围的百分比

 

由于较大比重的低回波样本对模型预测强回波样

本会产生很大干扰, 使得模型的模糊问题越来越严重,
因此, 需要一个合理的动态分配权重的方案. 本文使用

具有动态权重的变异系数来表示不同强度的回波值的

时空变异性. 动态权重按照式 (4) 计算, 如式 (5) 所示,
标准差和平均值沿时间维度和空间维度计算. 判别器

和生成器的损失函数分别如式 (6)和式 (7)所示.

Wt,h,w =



1, 0 ⩽ Rt,h,w < 15 dBZ
2, 15 dBZ ⩽ Rt,h,w < 25 dBZ
5, 25 dBZ ⩽ Rt,h,w < 35 dBZ
10, 35 dBZ ⩽ Rt,h,w < 45 dBZ
20, 45 dBZ ⩽ Rt,h,w < 55 dBZ
30, 55 dBZ ⩽ Rt,h,w ⩽ 70 dBZ

(4)
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DyS Cv (Xt) =
σt,h,w (Xt)

meant,h,w (Xt)
×Wt,h,w (5)

LD = −
1
N

∑N

t=1

[
log(D (Xt))+ log

(
1−D

(
X̂t
))]

(6)

LG =−
1
N

N∑
t=1

log
(
1−D

(
X̂t
))
+λ
[
DyS Cv (Xt)

−DyS Cv
(
X̂t
)]

(7)

Rt,h,w (t, h, w)

Wt,h,w Xt X̂t

mean

(t, h, w) σ

其中,  表示坐标 处的雷达回波反射率值,
表示坐标处的权重.  和 分别为第 t 时刻观测

雷达回波图像和预测雷达图像,  表示在坐标轴

处图像的平均值,  是其标准差. 

3   实验和结果 

3.1   实验细节

5×10−5

λ = 5×10−3

β1 = 0.9 β2 = 0.99

在 MCGAN 网络的训练中, 批量大小设置为 10,
总迭代数为 500轮, 生成器的学习率设置为 1×10−4, 判
别器的学习率设置为 , 采用多步方案设置, 将学

习率在第 50轮、100轮、200轮和 300轮迭代时减半.
使用式 (7)中的损失函数训练生成器. 其中 .
生成器和判别器使用 Adam 优化器进行训练 ,  其中

,  . 本文所做实验均在 PyTorch框架下

实现, 并使用 NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti运行训练. 

3.2   评估指标

从两个方面来评估所提模型的性能, 分别是图像

质量评估和预测精度评估. 首先, 在图像质量评估中采

用了 3 种指标: 均方误差 (mean squared error, MSE)、
结构相似性 (structural similarity index, SSIM)和峰值信

噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR).

X X̂

H W

MSE 衡量了预测结果与其真实结果的平均平方

差. MSE 的值越小, 表示模型的预测效果越好. 计算方

式如式 (8),  表示观测雷达回波图像,  表示预测雷达

回波图像,  是图像的高度,  是图像的宽度.

MSE
(
X, X̂
)
=

∑H

i

∑W

j

(
Xi, j− X̂i, j

)2
HW

(8)

µ σ

c1 c2

SSIM 通过比较两个图像的亮度、对比度和结构来

计算两幅图像的相似性 ,  取值范围是 [−1, 1],  SSIM
越接近 1, 表示两幅图像越相似, 那么图像质量就越高.
计算方法如式 (9), 其中 代表平均值,  表示协方差,

和 是两个常量.

SSIM
(
X, X̂
)
=

(
2µXµX̂ + c1

) (
2σXX̂ + c1

)(
µ2

X +µ
2
X̂
+ c1
) (
σ2

X +σ
2
X̂
+ c2
) (9)

MAX 2
X

PSNR 比较了原始图像和经过处理的图像之间的

信噪比, 以分贝 (dB) 为单位, 其值越大表示图像质量

越高. 计算方法如式 (10),  表示图像中最大的像

素值.

PSNR = 10log 10

MAX 2
X

MSE

 (10)

另外, 在预测精度评估中, 本文采用了 4种在气象

领域常用的降水临近预报指标: 检测概率 (probability
of detection, POD)、误报率 (false alarm rate, FAR)、关

键成功指数 (critical success index, CSI) 和海德克技能

得分 (Heidke skill score, HSS). 为了更全面地评估模型

性能, 本文设置了多个不同的评估阈值, 分别为 25 dBZ、
35 dBZ 和 45 dBZ. 用于计算评估指标的混淆矩阵如

表 2所示.
  

表 2    某阈值下的混淆矩阵
 

类型 预测为正 预测为负

正样本 TP FN
负样本 FP TN

 

根据表 2, 可以使用式 (11)–式 (14) 得到 POD、

FAR、CSI 和 HSS:

POD =
T P

T P+FN
(11)

FAR =
FP

FP+T P
(12)

CSI =
T P

T P+FP+FN
(13)

HSS =
2× (T P×T N −FN ×FP)

(T P+FN) (FN +T N)+ (T P+FP) (FP+T N)
(14)

 

3.3   实验结果

为了分析 MCGAN 在雷达回波外推中的优势, 本
文衡量了 25 dBZ、35 dBZ、45 dBZ 阈值下的预测效

果, 并且选取了 4 个主流模型作为比较模型, 分别是

ConvLSTM、PredRNN、TrajGRU和MIM. 在实验中,
利用前 10帧时间间隔为 6 min的历史雷达回波图像预

测后 10帧时间间隔为 12 min的未来雷达回波图像, 即
预测提前期为 2 h.

首先, 在图像质量评价指标上进行了评估, 结果如

表 3所示, 使用粗体显示最佳结果.
从表 3 中可以看出, MCGAN 模型在所有指标中
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都取得了最好的结果. 在图像质量方面, MCGAN模型

相比排名第 2 的 MIM 模型在 MSE 指标上下降了

11.15%, 在 SSIM 指标上增加了 8.99%, 在 PSNR 指标

上增加了 2.95%. 很显然, 这代表MCGAN模型能够生

成更加清晰的图像. 此外, 为了更清楚地观察MCGAN
模型在每个时间节点的性能, 本文绘制了 MSE、SSIM
和 PSNR 指标的折线图, 如图 7 所示, 展示了测试集上

5 种模型每帧平均评估值. 可以得出, MCGAN 模型在

不同时间步下, 预测图像的清晰度明显优于其他模型.
为了对算法的预测精度性能进行全面评估, 本文

还给出了不同降雨量对应的多个阈值的预测精度评估

分数. 测试结果如表 4 所示, 使用粗体显示最佳结果.
从重要的 CSI 和 HSS 得分来看, MCGAN 与其他模型

相比拥有更加准确的与预测性能. MCGAN 模型在所

有预测精度指标上都取得了最好的临近预报分数, 尤
其在强回波阈值上有明显改善. 比如, 在 45 dBZ 阈值

下, MCGAN 模型的 CSI 值比 MIM 模型增加 25.42%,
比 PredRNN 模型增加 34.55%, HSS 值也分别增加了

12.59%、22.58%. 很明显, MCGAN模型即使在强降雨

中也具有更好的预测精度.
  

表 3    雷达回波预测的图像质量比较
 

模型 MSE SSIM PSNR (dB)
ConvLSTM 51.723 0.514 28.411
TrajGRU 43.354 0.675 29.013
PredRNN 41.412 0.771 29.551
MIM 40.745 0.801 29.853

MCGAN 36.203 0.873 30.733
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图 7    测试数据集上 MSE 值、SSIM 值、PSNR 值的逐帧比较

 
 
 

表 4    不同模型在 25 dBZ、35 dBZ、45 dBZ反射率阈值下

2 h外推检验结果
 

反射率阈值 模型 CSI POD FAR HSS

τ = 25 dBZ

ConvLSTM 0.393 0.407 0.486 0.301
TrajGRU 0.405 0.418 0.421 0.355
PredRNN 0.417 0.451 0.407 0.387
MIM 0.426 0.428 0.330 0.407

MCGAN 0.451 0.434 0.292 0.423

τ = 35 dBZ

ConvLSTM 0.101 0.178 0.632 0.082
TrajGRU 0.127 0.191 0.608 0.089
PredRNN 0.232 0.213 0.572 0.130
MIM 0.236 0.234 0.551 0.156

MCGAN 0.274 0.257 0.485 0.187

τ = 45 dBZ

ConvLSTM 0.053 0.094 0.773 0.043
TrajGRU 0.087 0.102 0.758 0.075
PredRNN 0.110 0.103 0.727 0.124
MIM 0.118 0.112 0.707 0.135

MCGAN 0.148 0.205 0.576 0.152
 

图 8 进一步显示了 2 h 提前期下测试数据集在不

同指标下的平均评估分数. 可以看出 CSI 和 HSS 得分

具有相似的趋势, 并且都随着预测提前期的增加而下

降. 从评估指标来看, 不管是不同的提前期还是不同的

降雨强度, MCGAN模型总能优于基线模型, 而基线模

型的临近预报性能随着提前期的增加而下降得更快.
为了方便观察MCGAN模型与其他模型对雷达回波强

度和分布的预测效果, 本文选择了两组降雨示例作为

展示. 图 9是一次对流降雨的生消过程, 对流降雨具有

局部性, 降雨强度高, 分布不均匀的特性, 使得预测任

务非常艰巨. 图 9通过对比 5种模型未来 2 h的对流降

雨结果, 展现了MCGAN模型优越的性能, 该模型预测

效果最接近原始的雷达回波图像. ConvLSTM 模型和

TrajGRU模型在超过 1 h提前期的情况下, 预测效果衰

减剧烈, 并且在总体回波区域上出现严重的预测模糊

问题, 无法对强回波做到准确预测. PredRNN 模型和

MIM 模型虽然在预测提前期上优于以上两个模型, 但
是对强回波的预测能力也比较弱, 只能预测回波的整

体轮廓, 对局部的回波细节预测仍然不够准确. 然而,
MCGAN 却能达到更高的预测效果, 随着时间的增加,
比较模型都逐渐失去了正确的预测轨迹, 而 MCGAN
却保留了较多的回波信息.
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图 8    不同模型在 25 dBZ、35 dBZ、45 dBZ基本反射率阈值下逐帧评估比较
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图 9    对流降水情景下模型预测结果的可视化示例
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与变化迅速的对流降水相比, 稳定的降水结构通

常是连续的, 降水强度较小, 但覆盖范围相对广阔. 图 10
显示了在稳定降水结构中MCGAN模型与其他模型之

间的比较. ConvLSTM 模型和 TrajGRU 模型只能做到

粗略预测降水范围. 在视觉上产生模糊的效果. PredRNN
模型和 MIM 模型在预测局部雷达回波强度方面不太

敏感. 总体来说, MCGAN在稳定降水场中拥有更加准

确、全面、清楚的整体和局部回波状态.
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图 10    稳定情景下模型预测结果的可视化示例

  

3.4   消融实验

为了验证MCGAN模型各个模块对最终预测效果

的作用, 进行了消融实验, 表 5显示了模型的定量分析

结果. 从表 5中可以看出, 完整的MCGAN模型拥有最

强的拟合雷达回波运动变化的能力. 在图像质量评估

指标上, MSE 的得分低于其余 3种情况下的模型, 这表

明 MCGAN 模型的预测图像更接近真实图像, 相应的

像素差异较小. 基于 SSIM 和 PSNR 的指标得分更高,
那么预测图像在亮度、对比度和结构上也趋于接近真

实图像. 当模型中去掉多尺度卷积块使用单一的结构

时, 会造成模型无法获得多个时间尺度和空间尺度的

运动状态, 只能传递固定尺度的时空特征, 从而增加了

模型陷入梯度消失和错误累加的风险. 当模型中去掉

下采样门控单元采用传统的跳跃连接的方式时, 这种

直接映射的方式使得模型丢失了一些上下文特征, 从
而产生重影问题, 使得预测图像的清晰度和精确度下

降. 当模型在训练过程中不使用动态时空变异性损失

函数时, MCGAN模型得到更低的 CSI 值和 HSS 值, 以
及更高的 MSE 值; SSIM 值和 PSNR 值也有所下降, 并
且比缺失其他模块的模型得到预测效果更差. 这表明

本文使用的损失函数可以通过拟合预测图像和观测图

像之间时空变异性差距来增强预测效果.
 
 

表 5    消融实验结果
 

模型情况
CSI HSS

MSE SSIM PSNR (dB)25 dBZ 35 dBZ 45 dBZ Avg. 25 dBZ 35 dBZ 45 dBZ Avg.
MCGAN无多尺度卷积块 0.566 0.352 0.127 0.348 0.558 0.435 0.158 0.384 38.874 0.855 30.421
MCGAN无下采样门控单元 0.542 0.348 0.114 0.335 0.547 0.401 0.136 0.361 38.215 0.841 30.257

MCGAN无正则化项 0.536 0.327 0.109 0.324 0.532 0.398 0.117 0.349 39.532 0.832 30.032
MCGAN 0.571 0.384 0.148 0.368 0.573 0.465 0.187 0.408 36.203 0.873 30.733
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4   结论与展望

本文基于对雷达回波外推算法的研究提出了一个

MCGAN 模型. 由于主流的深度学习模型只能提取和

传输固定尺度的时空特征, 使得模型对资料的利用率

不足, 因此 MCGAN 模型根据时空运动的复杂性特征

构建了多个尺度的空间卷积块和时间卷积块来增强时

空预测模型的建模能力. 另外, 针对许多采用编码器-
解码器架构的模型使用跳跃连接而造成的重影问题,
MCGAN 模型设计了一种下采样门控机制, 从而减少

信息丢失. 最后, 为了解决深度学习模型在预测过程中

因丢失空间变异性而产生的模糊问题, 本文将MCGAN
模型在 GAN网络框架下进行训练, 并使用动态时空变

异系数作为正则化项设计了一个新的损失函数.
以上方法均在实验中进行了证明, MCGAN 模型

无论是在图像质量评估 (MSE 、SSIM、PSNR)方面还

是在预测精度评估 (CSI、POD、FAR、HSS)方面都优

于主流的深度学习方法. 消融实验同时也证明了各个

模块对总体模型的影响. 虽然本文提出的模型拥有更

高的预测精度和更多的回波细节, 但是仅使用雷达回

波图像数据作为外推的主要目标具有一定的局限性.
未来, 可以通过引入环境场信息和卫星产品来增强外

推模型的可靠性, 并进一步增加外推的提前期.
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