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摘　要: 随着深度学习技术的发展, 多数研究工作将短临降水预报视为雷达回波序列的预测任务. 由于降水复杂性

的非线性时空变换, 现有的短临预报存在准确性低、外推时效短、难以应对复杂的非线性时空变换等缺点. 为解决

以上问题, 本文基于 U-Net 和 LSTM 提出了 S-UNet 短临降水预报网络. 首先本文提出了 S-UNet layer (SL) 模块,
以帮助网络更好地提取雷达序列特征, 构建时空变化的整体趋势, 从而提高网络效率, 增加网络的外推时长. 其次,
为更好地应对雷达回波的变形、积累和消散的复杂性, 增强网络对复杂的空间关系的捕获能力和运动轨迹的模拟

能力, 本文基于 LSTM构建了雷达特征模块 radar feature (RF). 最后, 将 SL模块和 RF模块与 U-Net框架结合, 提出

了 S-UNet短临降水预报网络, 并在 KNMI数据集上实现了先进的性能. 实验结果表明, 在 KNMI的 NL-50和 NL-20
数据集上, 本文所提的方法与主流方法相比, 海德克技能得分和关键成功指数分别提高了 5.25% (6.57%)和 2.17%
(4.75%), 达到了 0.30 (0.29)和 0.72 (0.58); 准确率提高了 2.10% (1.35%), 达到了 0.80 (0.80); 假接受率降低了 4.27%
(1.80%), 达到了 0.24 (0.38). 除此之外, 本文通过消融实验证明了所提出模块及结合方法的有效性.
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Abstract: The development of deep learning technology invites most research to consider short-term precipitation
nowcasting as a prediction task of radar echo sequences. Due to the nonlinear spatiotemporal transformations involved in
the complexity of precipitation, existing short-term nowcasting methods have problems such as low accuracy, short
extrapolation time, and difficulty in dealing with complex nonlinear spatiotemporal transformations. To address these
issues, this study proposes an S-UNet short-term precipitation forecasting network based on U-Net and LSTM. Firstly, the
study introduces the S-UNet layer (SL) module to help the network better extract radar sequence features and construct
the overall trend of spatiotemporal changes, thereby improving the network efficiency and increasing the extrapolation
duration. Secondly, to better address the complexity of radar echo deformation, accumulation, and dissipation, and to
enhance the network’s ability to capture complex spatial relationships and simulate movement trajectories, this study
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constructs the radar feature (RF) module based on LSTM. Finally, by combining the SL module and the RF module with
the U-Net framework, the S-UNet short-term precipitation nowcasting network is proposed, achieving remarkable
performance on the KNMI dataset. Experimental results show that, compared with the mainstream methods, on the
KNMI’s NL-50 and NL-20 datasets, the proposed method improves the Heidke skill score (HSS) and critical success
index (CSI) by 5.25% (6.57%) and 2.17% (4.75%) respectively, reaching 0.30(0.29) and 0.72(0.58); the accuracy
increases by 2.10% (1.35%), reaching 0.80 (0.80); and the false acceptance rate decreases by 4.27% (1.80%), dropping to
0.24 (0.38). Additionally, the effectiveness of the proposed modules and their combination methods are verified through
ablation experiments.
Key words: short-term precipitation forecasting; U-Net; LSTM; deep learning; radar echo

短临降水预报模型使用实时数据预测提前期

(0–3 h)的降水[1], 不仅要求预报的准确性和及时性, 还
要求预测的精细程度, 是一项重要又困难的任务[2,3]. 可
靠的短临降水预报对于航空、农业、海洋管理等领域

具有重要意义, 特别在紧急的情况下影响人们的生命

和财产安全[4,5]. 为了评估可能会出现的灾害天气, 有效

的短临预报模型需要进行连续的短临预报, 其特点是

更新频率高, 计算时间短[6]. 现有短临预报方法中满足

短临预报模型要求且应用广泛的主要是: (1)模型驱动

方法; (2)数据驱动方法.
模型驱动方法主要包括数值天气预报 NWP

(numerical weather prediction)模型, 因其多年以来的有

效性和稳定性, NWP模型在研究降水预报方面极具吸

引力[7]. 但数值天气降水预报涉及云物理的显示和隐式

表征, 如水汽对流、相变和粒子聚结. 这些过程发生在

毫米到份子尺度, 远远超过了当前数值模式的分辨率.
此外, 热力学平衡和连续的假设在描述这些微观过程

时失去了其有效性[8], 需要对这一过程采用补充方程.
这些未解析过程是从计算网格上的解析动力学推导出

来的[9], 与降水有关的参数化方案是云微物理和亚网格

对流, 由于降水过程的复杂性, 这些参数化方案及其相

关参数通常具有较高的结构和参数不确定性[10]. 因此,
与温度、压力等直接解析变量相比, 模式降水产品通

常被认为是不可靠的[11,12]. 而且, NWP无法捕捉中尺度

系统范围内发生的较小尺度对流模式[13]. 因此, NWP
很难达到对流尺度的短临预报精度水平[14].

另一方面, 随着计算机硬件 (GPU、TPU 等) 性能

的大幅度提升, 基于数据驱动的深度学习技术蓬勃发

展, 在各领域的应用效果都优于传统方法[15,16]. 大多数

研究工作将短临降水预报视为雷达序列的预测任务.

由于降水云团存在膨胀、消散、变形等更为复杂的运

动, 以及天气雷达资料本身的误差随着预测时间增加

而传播和累积, 雷达序列预测任务比一般图像序列预

测任务更具有挑战性[17]. 在与雷达序列预测固有的复

杂性和随机性作斗争的过程中, 产生了很多有趣的方

法[18–24]. Shi等人[18]在前人研究的基础上使用卷积结构

取代 FC-LSTM 中的全连接结构设计了卷积 LSTM
(ConvLSTM) 模型, 通过在 LSTM 内部变换中用卷积

运算代替 Hadamard 乘子来捕获时空特征. 但由于卷

积核的引入, 空间位置没有改变, 这对具有旋转和变形

的天气模式来说是一个缺点. 为此, Shi 等人[19]开发了

TrajGRU 模型, 通过为每个位置生成具有参数化学习

子网络的邻域集来克服空间一致性问题. Wang等人[20]

提出一种具有之字形结构的模型 PredRNN, 通过引入

时空记忆单元有效地对形状变形和运动轨迹进行建模.
为克服时空记忆单元的梯度消失问题, Wang等人又提

出了 PredRNN++[21], 通过引入梯度高速公路单元模块

来捕获长期记忆依赖性. 最近一些研究将降水临近预

报聚焦在 CNN 中, 如 SimVP[22]等. 研究证明, CNN 在

短临降水预报领域更加具有应用性. 例如, RainNet[23]

将 U-Net 的分类头替换为预测头, 用于德国雷达全境

的预测任务; Song等人[24]在 U-Net中加入 SE (squeeze
and excitation) 模块, 结合 U-Net, ResNet, 和注意力机

制模块对未来两小时降雨进行预测, 该模型现已被整

合到北京市海淀区的气象服务中; Trebing等人[25]将深

度可卷积分离和注意力机制加入 U-Net 结构中, 降低

模型参数的同时提高了模型性能, 进一步提升了 U-Net
在短临预报领域的发展.

在深度学习模型的优化下, 短临降水预报的准确

度也得到了极大的改善. 但由于 RNN[18–21]模型在图像
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处理方面的缺陷和自身局限性以及 CNN[22–25]对于时间

序列数据的建模能力的局限性, 使得现有模型难以处

理雷达回波的变形、积累和消散的复杂性. 且虽然模

型众多, 随着训练方法、参数设置等方面技术的成熟,
模型自身固有的缺点导致其性能趋于饱和. 马志峰等

人[26]指出可以通过组合解决模型自身架构存在瓶颈的

问题, 并提出与基于注意力机制的 Transformer[27]架构

相结合, 将其应用于短临降水预报领域. 但是 Transformer
模型复杂度大、训练和推理速度慢的问题对短临降水

预报及其推广应用来说是一个致命问题, 尤其在和旧

的框架结合的情况下. 除此之外, 尽管模型可以捕获初

始降水状态, 但随着预测时间的增加, 这些模型的技能

会迅速下降.
鉴于以上问题, 本文提出了一种基于U-Net和 LSTM

的短临降水预报网络. 整体网络架构基于简单的 U-Net
架构, 利用其上、下采样过程增强网络的全局感知能

力. 在网络的编码器和解码器部分, 受 PatchMixer[28]

启发, 使用深度可分离卷积作为基本单元, 构建 SL 模

块, 旨在提取雷达序列特征的同时建立雷达序列整体

时空变化趋势, 提高模型对长序列建模能力, 提升模型

外推的时效性. 其次, 本文构建了雷达特征提取模块

(RF), 该模块将雷达序列的像素点作为时间步, 利用

LSTM 对时间步的优势, 构建雷达回波序列中降水云

团的运动趋势. 总体而言, 本文介绍了一种新颖的降水

临近预报网络, 结合基本单元的特征设计了 SL 和 RF
模块, 以建立雷达序列的整体时空变化趋势, 解决现有

模型难以处理雷达回波的变形、积累和消散的复杂性

的问题, 并在保证网络正确率的情况下提高模型的外

推时长. 这为短临预报领域的发展提供了新的思路. 

1   理论基础 

1.1   基于雷达回波的降水预测定义

{X0,X1,X2, · · · ,XN}

Xt ∈ RC×H×W t ∈ [0,N] Xt t

C H W

X = {X0,X1,X2, · · · ,Xm}
Y = {Xm+1,Xm+2, · · · ,XN}

X

Ŷ = {X̂m+1, X̂m+2, · · · , X̂N}

通常情况下, 基于雷达回波序列

的短临降水预测被视为时空序列预测任务 ,  其中

,  ,  表示特定时间点 的雷达图

像,  表示通道,  和 分别表示雷达回波图的高度和

宽度. 假设 为已经观测到的雷达

回波序列,  表示未来的雷达回

波序列. 短临降水预报问题本质上是在已知 条件下预

测未来最可能的回波序列 .

θ为解决此问题, 通常会训练一个参数 的神经网络.

θ∗ X

Y

具体来讲就是使用随机梯度下降算法寻求一系列的参

数 , 使得模型在给定输入序列 的情况下, 产生最大

化真实的输出序列 的可能性:

θ∗ = argmaxθP(Y |X;θ)
 

2   模型设计

一般 U-Net 被应用于分类或分割任务, 每个像素

点预测一个类别. 而本文基于 U-Net框架结合 SL模块

及 RF 模块构建 S-UNet 网络, 将其应用于时间序列的

预测, 预测每个像素的具体数值. 具体而言, 如图 1(a)
所示, 本文使用基于深度可分离卷积的 SL 模块代替

U-Net中的卷积操作, 在编码器部分捕获雷达图像中的

全局信息, 包括降水云团的大小、位置和形状, 构建雷

达序列整体时空变化趋势, 并在解码器部分重建输出

图像. 与传统的 CNN和 RNN相比, 基于深度可分离卷

积的 SL模块改善了 RNN训练复杂度高、计算速度慢

以及 CNN 无法有效建立雷达序列整体时空变化趋势

等问题. 其次, 为使网络能够更好地理解和预测复杂的

天气系统, 本文设计了 RF 模块. 如图 1(a) 所示, 本文

仅在跳跃连接上使用 RF 模块 ,  使得该模块在利用

LSTM 的优势捕获降水云团运动趋势的同时, 改善了

在训练复杂度和计算速度方面对网络的影响.
接下来, 我们将详细讨论 S-UNet 的整体架构, 包

括其各个部分的设计原理和功能. 具体来说, 我们将重

点介绍 SL 模块和 RF 模块的设计思路, 并阐述它们在

提取雷达序列特征和捕获图像空间关系方面的作用. 

2.1   S-UNet layer (SL)
如图 1(b) 所示, 在本文中, 我们提出了一种名为

SL 的层结构, 专门用于从雷达序列中提取特征. 该结

构利用深度可分离卷积技术, 优化了计算资源的使用.
通过深度可分离卷积的多层堆叠, 网络能够有效地捕

捉雷达序列中的时空特征. 这种时空变化趋势的建模

能力有助于网络更好地理解天气系统的演变规律, 从
而在预测未来天气时能够更准确地外推. 以下是 SL的

具体设计和描述.
SL 通过深度可卷积分离技术来提取雷达数据的

特征. 这种卷积技术主要包括两个步骤: 深度卷积和逐

点卷积.
深度可分离卷积: 首先, 采用深度可分离卷积对输

入的特征图进行处理. 在这一步中, 每个输入通道独立

地与自己的卷积核进行卷积操作, 从而对每个通道的
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局部特征进行提取. 这种方法使得模型可以在不增加

过多参数的情况下, 有效地捕获每个通道内的特征. 这
里的卷积操作定义为:

xH×W×C
i = BN

σ
convc→c


xH×W×C

i−1 ,
stride = K,

padding = 1,
kernelsize = K





K其中,  表示卷积核的大小和步长, 本文设为 3.

1×1

逐点卷积: 深度可卷积之后, 使用逐点卷积来整合

不同通道的信息, 从而捕获特征之间的空间关系. 这一

步通过对所有通道进行 的卷积来实现, 其目的是

在不改变空间维度的前提下, 通过组合不同通道的特

征来增强模型的表达能力. 逐点卷积的表达式为:

xH×W×C
i =BN(σ{ConvDepthwise(xH×W×C

i−1 )})+xH×W×C
i−1

xH×W×C′
i+1 = BN

σ
convc→c′


xH×W×C

i ,
stride = 1,

padding = 1,
kernelsize = 1





,

BN H W C′其中,  表示批量归一化 (Batch Norm),  ,  ,  分别

表示深度可分离卷积和逐点卷积中输出特征图的高

度、宽度和通道数量, 不同于输入数据, 提供灵活性以

适应不同的特征提取需求.
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图 1    S-UNet网络架构图

 

每个卷积操作后, 我们应用 GELU[29]激活函数和

Batch Norm 来提升网络的非线性处理能力和稳定性.
GELU 激活函数有助于模型捕捉更复杂的数据分布,
而批量归一化则有助于加速训练过程并提高模型的泛

化能力.
通过上述设计, SL 模块能够有效地在保持计算效

率的同时, 从雷达序列中提取丰富的空间和通道特征,
这对于天气和气候预测等地球系统科学应用至关重要.
此外, 本文在此模块中通过跨越卷积的线性残差连接

提取时空变化的整体趋势. 

2.2   Radar feature (RF)
为了使网络能够更好地应对复杂的天气系统, 在
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本研究中, 我们引入了一种基于 LSTM 的特征提取模

块, 称为 RF 模块. LSTM 是一种适用于序列数据的循

环神经网络, 能够有效地捕捉序列数据中的长期依赖

关系. 具体而言, 我们将图像的每个像素视为一个独立

的“时间步”, 通过 LSTM处理这些像素, 从而映射出图

像的二维空间结构到序列模型中. 这种方法允许 RF模

块利用 LSTM对时间序列处理的优势捕获降水云团等

天气现象的运动趋势, 从而更准确地预测未来短时间

内的降水情况.

XL×C
t L = H×W t

具体的实现步骤如下: 首先, 如图 1(c)所示, RF模

块将图像的每个像素按照其在图像中的位置重新排

列, 形成一个新的序列 , 其中 , 而 表示

这个序列中的位置索引, 然后, 通过以下 LSTM单元进

行处理: 

ft = σ
(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
it = σ(Wi · [ht−1, xt]+bi)
c̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc)
ct = ft · ct−1+ it · c̃t

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+bo)
ht = ot · tanh(ct)

ft it c̃t ot ht

σ

W b

其中,  、 、 、 、 分别为遗忘门、输入门、新

记忆单元、更新记忆单元、输出门、输出状态,  是

Sigmoid激活函数, 用于门控制, tanh是 tanh激活函数,
用于调制记忆单元的内容,  和  是权重和偏置参数.

其次, 该模块将 LSTM 处理后的序列重新整形回

图像的空间结构. 为了使网络能够更好地捕获上下文

信息, 在模块中使用残差连接, 利用 Conv2D 将编码器

的输出特征与重新整形后的 LSTM的输出特征进行融

合. 这种方法使得 RF 模块可以保留 LSTM 层和原始

层各自的信息, 从而丰富最终特征表示.
为了验证这一模块的有效性, 我们在 KNMI 数据

集上进行了消融实验. 实验结果显示, 与传统的 U-Net
模型相比, 我们的 RF模块显著提高了对复杂天气系统

的预测准确性, 尤其是在捕捉那些细小但重要的空间

特征时表现更加出色. 通过这种设计, RF 模块为雷达

图像分析带来了新的视角和显著的性能改进. 

3   实验分析 

3.1   数据集描述

本研究所使用的数据源自荷兰皇家气象研究所

756×700

(Koninklijk Nederlands Meteorologisch Instituut, KNMI),
涵盖了 2016–2019 年间荷兰及其领地的降水记录. 这
些降水数据是通过位于 De Bilt(52.10 N, 5.18 E, 44 m
MSL) 和 Den Helder(52.96 N, 4.79 E, 51 m MSL) 的两

个 C波段多普勒天气雷达站每 5 min采集一次得到的.
总共收集了约 420 000张降水图, 其中每张原始图像的

分辨率为 像素, 每个像素点代表过去 5 min内
该地区每平方公里的降水总量, 数据以整数形式存储.

288×288

为了适应本研究的需要 ,  所有图像都被裁剪至

像素, 以便模型可以更集中地处理包含降水

的区域. 鉴于降水和无降水像素之间存在显著不平衡,
如图 2 所示, 我们精选了两个子集: NL-20 和 NL-50.
这两个数据集分别包含至少 20% 和 50% 的降水像素,
从而可以更好地评估模型对不同降水强度的预测能力.
数据集详细信息和处理过程均在文献[24]中有详细描

述, 并且数据可在 GitHub上获得.
此外, 所有图像数据在被输入模型前均进行了归

一化处理, 具体方法是将原始数据、NL-20 和 NL-50
中的数值除以原始数据训练集的最高值. 如表 1 所示,
数据划分如下: 2016–2018年的数据用作训练集, 2019年
的数据则用作测试集. 训练集的 10% 随机选取作为验

证集, 以便监控训练进度并决定何时停止训练.
模型的输入是一系列 12张图像, 代表过去 60 min

的降水情况. 模型的任务是预测从最后一张输入图开

始的后 3 h内降水图中每个像素的降水量. 我们在 NL-
50 的数据集上进行模型训练, 而同时使用至少含有

50% 和 20% 降水像素的 NL-50 和 NL-20 数据集来测

试模型性能及泛化能力, 确保模型在不同降水条件下

都能表现良好. 这种方法不仅强调了模型对实际降水

场景的适应性, 也凸显了其在处理不同降水条件下的

稳健性. 

3.2   评价指标

本研究中使用的损失函数是输出图像和地面实况

图像之间的均方误差 (MSE). MSE 计算如下:

MSE =

∑n

i=1
(yi− ŷi)2

n

n yi ŷi其中,  是样本的数量,  是地面真值,  是预测值.
为了全面评估模型的性能, 我们还计算了包括精

确度、召回率、准确率、F1 分数、关键成功指数

(CSI)、误报率 (FAR) 以及 Heidke 技能分数 (HSS) 在
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内的多个评估指标 .  这些指标专门针对降水量大于

0.5 mm/h的情况进行计算, 其中 0.5 mm/h的阈值是根

据文献[18]设定的. 为此, 我们将模型的预测输出和目

标图像中的每个像素根据此阈值转换为布尔值 (0 或

1), 从而生成布尔掩码. 这样, 我们可以基于以上条件

得出真阳性 (TP) (预测=1, 目标=1)、假阳性 (FP) (预
测=1, 目标=0)、真阴性 (TN) (预测=0, 目标=0)和假阴

性 (FN) (预测=0, 目标=1).
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图 2    NL-20与 NL-50数据集可视化

 
  

表 1    数据集示例
 

数据集 降水比例 (%) 训练集 验证集 测试集

原始数据 未统计 314 940 31 494 105 003
NL-20 20 31 674 3 168 11 276
NL-50 50 5 734 573 1 157

 

基于这些布尔结果, 我们可以根据公式:

CSI =
T P

T P+FN +FP

FAR =
FP

FP+T P

HSS =
T P×T N −FN ×FP

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

进一步计算 CSI、FAR 和 HSS 等指标, 为模型在实际

降水预测场景中的表现提供更多维度的评估. 这种方

法不仅帮助我们细致地检验模型的预测能力, 也确保

了评估的全面性和准确性. 

3.3   实验参数设置

本文的实验均在 PyTorch框架上实现, 并在 NVIDIA
GeForce RTX 3090 上运行. 训练模型时采用早停策略,
当模型验证损失在 15 个轮次没有改善时, 停止训练,
以防止模型过拟合. 每个模型训练轮次最多为 200 轮.
除此之外, 本文使用 Adam优化器, 当验证损失在 4个
轮次期间内没改善时, 将学习率降低为原来学习率的

1/10. 初始学习率设为 0.001. 

3.4   实验结果

为验证所提方法有效性, 本文在雷达数据集上进

行了全面的测试. 如表 2 所示为模型在 NL-50 数据集

上的测试结果. 其中, 向上的箭头表示指标越高模型性

能越好, 向下的箭头表示指标越低模型性能越好, 使用
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粗体显示最佳的实验效果. 从表 2 中可以看出, 基于

RNN的模型: ConvLSTM、PredRNN的测试结果最差,
但其较高的召回率 (Recall) 凸显了在序列预测中建

立长期依赖关系的重要性 .  在基于 CNN 的模型中 ,
SimVP 的表现相对较差, 但相较于基于 RNN 的模型,

其 MSE、RMSE、Precision 等指标具有明显的提升,
与 SimVP 的测试结果相比较, Swin-UNet、U-Net、
S-UNet 在多项测试性能上超越了 SimVP, 显示了

CNN 模型特别是基于 U-Net 的模型在雷达回波预测

任务中的优势.
 
 

表 2    各模型在数据集 NL-50上的对比结果
 

模型 MSE↓ RMSE↓ Precision↑ Recall↑ Accuracy↑ F1↑ CSI↑ FAR↓ HSS↑
ConvLSTM 0.673 0 1 539.719 9 0.552 1 0.999 1 0.552 7 0.711 2 0.551 8 0.447 8 0.001 9
PredRNN 0.551 6 1 262.096 9 0.654 6 0.944 2 0.694 7 0.773 2 0.630 3 0.345 3 0.175 1
SimVP 0.487 1 1 114.385 6 0.707 5 0.871 9 0.730 6 0.781 1 0.640 9 0.292 4 0.220 4

Swin-UNet 0.437 6 1 000.706 1 0.740 5 0.942 5 0.786 3 0.829 4 0.708 5 0.259 4 0.277 0
U-Net 0.446 6 1 021.888 2 0.749 3 0.916 1 0.784 8 0.824 4 0.701 2 0.250 6 0.276 9
S-UNet 0.437 1 1 000.103 5 0.760 0 0.938 5 0.802 8 0.839 9 0.723 9 0.239 9 0.295 2

 

在测试结果中, 本文所构建的 S-UNet 模型在性能

上超越了所有对比模型. 首先, 在 MSE 和 RMSE 指标

上与 Swin-UNet 并列, 表现出色, 具有高精度的图像重

建能力, 但却比 Swin-UNet 有更高的计算效率. 其次,
S-UNet 在 Precision、Accuracy 和 F1 指标上均优于其

他模型, 包括 Swin-UNet 和 U-Net. 这表明 S-UNet 在
图像分类任务中能够更准确地识别目标, 同时保持高

的召回率. 除此之外, S-UNet 的 FAR 指标最低, 意味着

它将负类别误分类为正类别的比例最低. 这说明 S-UNet
在负类别分类方面具有更高的准确性和可靠性. 最后,
S-UNet 在 CSI 和 HSS 指标上的表现也很突出, 这意味

着 S-UNet 能够准确地预测事件发生, 并且相对于随机

预测, 预测准确性的改进程度较高.
综合来看, S-UNet 在图像重建、图像分类、负类

别误分类率和事件预测能力等方面都表现优异, 是一

个性能全面的模型选择. 因此在应用场景中, S-UNet 是
一个理想的选择.

在 NL-50数据集上, S-UNet 模型与其余对比模型

的测试结果如图 3所示. 为了验证模型性能, 本文选取

了如图 3 中 Ground truth 所示的逐渐消散的雷达回波

图作为预测目标, 选取时间节点为 30 min、60 min、
120 min和 180 min的各模型预测结果进行可视化. 从
可视化结果可见, 与 PredRNN、S-UNet、U-Net 相比,
ConvLSTM、SimVP 和 Swin-UNet 的预测结果整体

较为模糊. 而随着预测时长的增加及雷达回波的消散,
PredRNN、S-UNet、U-Net 均能很好地预测出逐渐

消散的雷达回波图, 并且相对于 U-Net 及其余模型,
PredRNN与 S-UNet的预测图具有良好的纹理性. 且随

着预测时间的增加, S-UNet并没有表现出 PredRNN所

呈现的对于降雨像素点较少的区域预测结果模糊的现

象, 这一点可以通过对比图 3 中两个模型对于 Ground
truth 的右半部分的预测可以看出. 通过与其余模型预

测结果可视化的对比可以观察到, 我们所提出的模型

S-UNet 可以准确地预测出降雨范围, 但相比于真实数

据, 模型所预测的数据较为模糊. 对于这个问题, 首先

虽然现在许多研究工作已取得了不错的发展, 但是模

糊问题依然没有得到解决. 其次, 本文所使用的损失函

数 MSE 总是倾向于未来状态的平均特性, 也加剧了这

一问题.
除此之外, 我们还在 NL-20 的数据集上对 S-UNet

的性能进行了测试. 如表 3 所示, 尽管 NL-20的降雨像

素密度远低于 NL-50, S-UNet 的模型性能仍然高于其

他模型. 这显示了模型具有较好性能的同时拥有较高

的泛化能力, 使得模型能够更好地适应于实际应用. 

3.5   消融实验

3×3

除此之外, 为了验证所使用的 SL在网络中的有效

性和所提出的 RF模块对于网络的实际提升效果, 本文

进行了消融实验. 首先, 本文使用 卷积代替 SL 模

块 ,  并移除跳跃连接上的 RF 模块 ,  将此模型作为

Baseline. 其次, 为验证 RF 模块以及 SL 模块对于雷达

回波预测的优势, 如表 4中所示, 本文在 Baseline模型

上分别加入 RF模块 (B-RF: Baseline with RF)及 SL模

块 (B-SL: Baseline with SL). 对于所提出的 3 个模型:
Baseline、B-RF、B-SL, 如表 4 和表 5 所示, 本文在数

据集 NL-50和 NL-20上分别进行了实验.
根据表 4和表 5的实验结果, Baseline模型效果最

差, B-RF 和 B-SL 的实验结果凸显了所提出模块及结

合方法的有效性 .  首先 ,  SL 模块有效地提升了模型
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MSE、RMSE、Precision、Accuracy以及 HSS 指数, 证
明了 SL 模块在处理雷达数据上的优势. 特别是 MSE
和 RMSE 的提升, 侧面说明了所提出的模块具有较好

的长序列处理能力. 且相对于表 4 中的在 NL-50 的测

试数据, 表 5中的在 NL-20的测试数据更加出色, 也展

示了 SL模块在提高模型泛化性方面的能力.
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图 3    模型预测结果可视化

 
 

表 3    各模型在数据集 NL-20上的对比结果
 

模型 MSE↓ RMSE↓ Precision↑ Recall↑ Accuracy↑ F1↑ CSI↑ FAR↓ HSS↑
ConvLSTM 0.562 1 1 286.149 9 0.552 1 0.999 1 0.552 7 0.711 2 0.551 8 0.447 8 0.001 9
PredRNN 0.485 9 1 111.623 5 0.477 7 0.904 3 0.666 2 0.625 2 0.454 7 0.522 2 0.186 2
SimVP 0.445 2 1 018.639 3 0.505 3 0.842 3 0.697 6 0.631 6 0.461 6 0.494 6 0.200 6

Swin-UNet 0.404 2 924.849 7 0.572 0 0.924 5 0.763 8 0.706 7 0.546 4 0.427 9 0.263 3
U-Net 0.409 1 935.919 0 0.612 1 0.861 8 0.789 4 0.715 8 0.557 4 0.387 8 0.278 0
S-UNet 0.393 9 901.268 2 0.619 1 0.911 3 0.800 1 0.737 3 0.583 9 0.380 8 0.292 6

 
 

表 4    S-UNet在数据集 NL-50上的消融实验结果
 

模型 MSE↓ RMSE↓ Precision↑ Recall↑ Accuracy↑ F1↑ CSI↑ FAR↓ HSS↑
Baseline 0.487 0 1 114.238 8 0.671 0 0.894 4 0.799 7 0.766 7 0.621 7 0.328 9 0.298 7
B-RF 0.434 8 994.623 4 0.756 0 0.840 1 0.841 4 0.795 9 0.660 9 0.244 0 0.333 4
B-SL 0.444 2 1 016.291 8 0.731 4 0.851 9 0.830 4 0.787 0 0.648 9 0.268 5 0.323 7

B-RF&SL (ours) 0.437 1 1 000.103 5 0.760 0 0.938 5 0.802 8 0.839 9 0.723 9 0.239 9 0.295 2
 
 

表 5    S-UNet在数据集 NL-20上的消融实验结果
 

模型 MSE↓ RMSE↓ Precision↑ Recall↑ Accuracy↑ F1↑ CSI↑ FAR↓ HSS↑
Baseline 0.453 1 1 036.561 4 0.528 8 0.951 1 0.724 1 0.679 7 0.514 8 0.471 1 0.235 0
B-RF 0.395 7 905.367 6 0.706 6 0.861 0 0.847 2 0.776 2 0.634 3 0.293 3 0.330 9
B-SL 0.404 4 925.148 3 0.598 9 0.916 1 0.785 3 0.724 3 0.567 8 0.401 0 0.280 4

B-RF&SL (ours) 0.393 9 901.268 2 0.619 1 0.911 3 0.800 1 0.737 3 0.583 9 0.380 8 0.292 6
 

其次, 相对于 SL模块, Baseline with RF 的测试数

据更加展示了 RF优秀的时间序列预测能力, 并且证明

了在跳跃连接上增加 RNN 模块方法的可行性. 同时,

本文的模型 (B-RF&SL: Baseline with RF&SL) 性能的
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最优性也说明了将 CNN与 RNN相结合可以有效地应

对雷达回波序列中的复杂的非线性变换. 

4   结论与展望

本文针对现有的短临预报准确性低、外推时效短

以及难以应对复杂的时空变换的缺点, 使用 U-Net 框
架与所提出 SL 模块、RF 模块相结合构建了 S-UNet
短临降水预报网络. 通过实验, 本文验证了所提出方法

的高效性, 并且证明了使用跳跃连接将 CNN 模型与

RNN模型相结合是一个效率与性能并存的方法. 此外,
本文通过对比实验证明了将 CNN (特别是 U-Net) 与
RNN 模型相结合更有利于处理雷达回波的预测任务,
其效果并不低于 CNN 与 Transformer 组合的方法, 为
接下来的研究工作提供了方向. 但由于 RF 模块包含

的 LSTM本身的局限性, 增加了模型的运行时间, 且模

型结合方法比较粗糙, 使得跳跃连接不能很好地获取

原始的图像信息. 接下来的工作是设计更为精细的方

法, 提高模型长序列捕捉能力的同时保留原始图像的

信息, 并使用更高效率的 RNN模块以及更高效的结合

方法以进一步增加模型效率. 此外, 构建更好地损失函

数以代替 MSE, 改善目前损失函数使得模型更容易得

到近似解的情况也是一个有价值的研究方向.
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