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摘要:
 

针对传统插值方法难以有效融合雨量站 微波链路降雨观测数据的问题,提出了基于随机混

合惠特克 香农算法的雨量场协同重构框架,通过构建合成降雨基准场,系统对比了雨量站单源插

值与雨量站 微波数据融合的二维降水重构性能,同时使用图像平滑处理技术改善了随机重构方法

在雨量场构建中噪声较大、不够光滑的问题。 结果表明:随机混合惠特克 香农算法的空间重构精

度与雨量站密度及微波链路覆盖率显著正相关,且随着可能重构场数量的增多,精度更好,但当可

能重构场数量超过 20 时,降雨范围高估率增至 80%;5×5 均值滤波可使均方根误差降低 60%,显著

优于中值滤波及其他窗口尺度方案;微波链路数据在提升雨量场空间分辨率(达 1 km 级)与动态表

征能力方面具有补充价值,为 5G 通信背景下城市水文模型的实时数据同化提供了一条可扩展且

极具应用前景的技术路径。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

interpolation
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

effectively
 

fuse
 

rain
 

gauge
 

and
 

microwave
 

link
 

rainfall
 

observation
 

data,
 

a
 

collaborative
 

reconstruction
 

framework
 

for
 

rainfall
 

fields
 

based
 

on
 

a
 

stochastic
 

hybrid
 

Whittaker-Shannon
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

By
 

constructing
 

a
 

synthetic
 

rainfall
 

reference
 

field,
 

the
 

two-dimensional
 

precipitation
 

reconstruction
 

performance
 

of
 

single-source
 

interpolation
 

of
 

rain
 

gauges
 

and
 

dual-source
 

fusion
 

of
 

rain
 

gauges
 

and
 

microwave
 

data
 

was
 

systematically
 

compared.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

an
 

image
 

smoothing
 

technique
 

was
 

used
 

to
 

mitigate
 

the
 

problems
 

of
 

excessive
 

noise
 

and
 

lack
 

of
 

smoothness
 

of
 

the
 

stochastic
 

reconstruction
 

method
 

in
 

rainfall
 

field
 

construction.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

spatial
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

the
 

stochastic
 

hybrid
 

Whittaker-Shannon
 

algorithm
 

is
 

significantly
 

positively
 

correlated
 

with
 

the
 

rain
 

gauge
 

density
 

and
 

microwave
 

link
 

coverage.
 

Moreover,
 

as
 

the
 

number
 

of
 

possible
 

reconstructed
 

fields
 

increases,
 

the
 

accuracy
 

is
 

better;
 

however,
 

when
 

the
 

number
 

of
 

possible
 

reconstructed
 

fields
 

exceeds
 

20,
 

the
 

overestimation
 

rate
 

of
 

rainfall
 

extent
 

increases
 

to
 

80%.
 

The
 

5×5
 

mean
 

filter
 

can
 

reduce
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

by
 

60%,
 

which
 

is
 

significantly
 

superior
 

to
 

the
 

median
 

filter
 

and
 

other
 

window
 

scale
 

schemes.
 

Microwave
 

link
 

data
 

have
 

complementary
 

value
 

in
 

enhancing
 

the
 

spatial
 

resolution
 

(up
 

to
 

the
 

1
 

km
 

scale)
 

and
 

dynamic
 

representation
 

capability
 

of
 

rainfall
 

fields,
 

providing
 

a
 

scalable
 

and
 

highly
 

promising
 

technical
 

pathway
 

for
 

real-time
 

data
 

assimilation
 

of
 

urban
 

hydrological
 

models
 

under
 

the
 

5G
 

communication
 

context.
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降水是诸多自然灾害的一项关键触发因子,触发的灾害严重威胁人民生命财产安全。 开展精细化雨量

场构建,兼具基础理论探索与防灾减灾应用的双重价值,可为逐小时乃至逐分钟级降雨预报产品的研发奠定

基础。 高分辨率降水数据是实现精细化雨量场构建的基本前提。 传统以雨量计为主的观测手段虽能提供高

精度的单点降雨信息,但受限于站网密度与空间布设不均,难以准确捕捉雨量场的时空连续演变特征[1-11] 。
微波通讯信号在传播过程中携带的衰减、极化等信息,为降水反演提供了新的技术路径———不仅能获取区域

降水的空间分布,还可有效规避传统遥感手段中扫描角度与地表杂波等因素带来的测量干扰[12-14] 。 因此,
利用降雨衰减 雨强(attenuation-rain

 

rate,A-R)关系,反演更加精确的降雨数据[15] ,能够为精细化降雨短临预
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报提供有力数据支撑。 围绕微波链路测雨这一方向,国内外学者已开展了大量探索性工作。 Kramer 等[16-17]

分别发现了单频链路测量城市降水的潜力,将微波链路定位为传统雨量计的有益补充;Messer 等[18] 研究了

利用商业微波链路(commerscial
 

mircowave
 

links,CMLs)测量降水的可行性,进一步指出其在特定场景下具备

合作乃至替代传统技术的潜力。 Leijnse 等[19-21] 验证了微波链路测量降水的可行性,Minda 等[22] 以 50 GHz
链路作为路径平均雨量计,通过与滴谱仪及地面雨量计的对比验证,证实其可有效发挥路径积分雨量计的功

能,从而在一定程度上弥补传统雨量计空间分布稀疏与时间分辨率不足的缺陷。 在降雨场重构层面,
Goldshtein 等[23] 提出了面向稀疏商业微波网络的反演技术,Overeem 等[24] 进一步实现了城市区域雨量场的

实际反演试验。
为此,本文提出基于随机混合惠特克 香农( the

 

random
 

mixing
 

Whittaker-Shannon,RMWS)算法的雨量场

重构方法。 基于德国南部降水模拟数据,分别重构雨量站单源雨量场与雨量站 微波数据融合雨量场,并采

用中值滤波等图像平滑技术抑制网格噪声,最终通过对比评价验证该方法在提升雨量场精细化水平方面的

有效性。

1　 研究方法

1. 1　 微波通信反演降水量

设微波初始发射能量为 E0
f,a:

E0
f,a =C f,aexp(ikz0) (1)

式中:f 为微波频率;a 为微波偏振;C f,a 为微波振幅;k 为微波波数;z0 为微波发射位置。
当微波在降雨场中进行传播时,在微波链路的频率范围内,因波长与雨滴尺寸处于同一量级,二者之间

会产生显著的相互作用。 此时,位置 z 处的微波能量可由下式近似估计:

E f,a =C f,aexp - ik( z -z0) + i λ
2

π ∫
z

0

dz∫Dmax

Dmin

F f,a(D)N(D,z)dDé

ë
êê

ù

û
úú (2)

式中:λ 为微波波长;D 为微波传输路径上的等效直径;F f,a(D)为前向散射振幅函数;N(D,z)为 z 处的雨滴

谱分布函数;N(D,z)dD 为在直径区间[D,
 

D+dD]内单位体积的液滴数目。
对于微波链路而言,z-z0 = l( l 为链路长度),式(2)可改写为:

E f,a( l) =C f,aexp - ikl + i λ
2

π
l∫Dmax

Dmin

Re(F f,a(D))􀭺N(D)dD - λ2

π
l∫Dmax

Dmin

Im(F f,a(D))􀭺N(D)dDé

ë
êê

ù

û
úú

 

(3)

其中 􀭺N(D) = 1
l ∫

l

0

N(D,z)dD

式中:􀭺N(D)为微波传输路径上的平均雨滴谱分布函数。
联立式(1)(3)可得微波路径上的雨致衰减 Ar 为:

Ar = 10lg
E f,a

2

E0
f,a

2( ) ≈ 0. 434 λ2

π
l∫Dmax

Dmin

Re(F f,a(D))􀭺N(D)dD
 

(4)

　 　 式(4)两边同除以 l 可得到微波在其传输路径上的雨致衰减率 kR:

kR = 0. 434 λ2

π ∫Dmax

Dmin

Re(F f,a(D))􀭺N(D)dD (5)

　 　 因为,前向散射振幅与雨滴的消光截面关系为:

Cext,a = λ2

π
Re(F f,a(D)) (6)

因此,式(5)可改写为:

kR = 0. 434∫Dmax

Dmin

Cext,a
􀭺N(D)dD

 

(7)

　 　 对于降雨强度 R 而言,其与雨滴谱分布的关系为:

R = 6π10 -4∫∞

0
D3v(D)N(D)dD (8)

91



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 54 卷

式中:v(D)为等效直径为 D 的雨滴终端下落速度。
1. 2　 雨量场构建方法

随机混合算法是 Hu 等[25]提出的渐进变形方法的扩展,任何正态分布的空间随机场 Z(x)都可以表示为

n 个独立的随机场 Yi(x)( i= 1,2,…,n)的线性组合。 同时,Bárdossy 等[26]的研究表明,雨量计观测值可用于

表示雨量场 R(x)的降雨频率,先根据 x 处雨量计的观测值估算边缘分布 F(·),然后将 R(x)转换为正态

分布:
Z(x) = φ -1(F(R(x)))

 

(9)
式中:φ-1 为逆标准正态分布。

计算满足降雨场 Z(x)的权重 w i,则 Z(x)为:

Z(x) = ∑
n

i = 1
w iYi(x) (10)

其中 ∑
n

i = 1
w2

i ≤ 1

式中:w i 为 Yi(x)权重。

若 ∑
n

i = 1
w2

i > 1,则增加无条件随机场 Yi(x)的数量 n,直到 ∑
n

i = 1
w2

i ≤ 1,从而得到修正后的雨量场:

Z′(x) = ∑
n

i = 1
w′i Yi(x) (11)

式中:Z′(x)为修正后的 Z(x);w′i 为修正后的权重。
为了保持 Z(x)的方差,必须添加第 2 个分量 Z″(x):

Z″(x) = p(w′,λ)∑
J-n

m = 1
λmUm(x)　 　 (m = 1,2,…,J

 

-
 

n) (12)

其中 Um(xk′) = 0
式中:Um(x)为附加场,每个 Um(x)被构造为 J(J>n)个无条件的随机场;xk′为雨量站 k′的位置;λm 为 Um(x)
的权重;p(w′,λ)为 w′ = (w′1,w′2,…w′n)和 λ= (λ1,λ2,…λJ-n)映射到 R(x)的函数。

为确定 λm,必须将 R(x)与 Z(x)的对应值进行比较,因此对于每条微波链路(microwave
 

links,MWL)的

路径 Lξ(ξ= 1,2,…,c),其中 c 为路径条数,则 Z(x)的路径平均降雨频率为:

R(x) = ∫F -1

Lξ
φ(Z(x))dx (13)

式中:φ 为正态分布;F-1 为逆边缘分布。
利用 MWL 观测值 Rξ 与 Z( x) 中对应的路径平均降雨频率(式(13)) 之间的对比,建立非线性条件

(式(14)),使得 Rξ 与式(13)之间的差异最小化。

fobj = ∑
c

ξ = 1
(∫F -1

Lξ
φ(Z(x))dx -Rξ) 2 < ε (14)

式中:fobj 为目标函数;ε 为定义的阈值;􀭵Rξ 为 Rξ 的平均值。
可通过不断增大 J 找到一组使得 fobj <ε 的权重(λ1,λ2,…λJ-n)。 最终得到满足式(10),并与 MWL 观测

结果一致的场:

Z(x) = ∑
n

i = 1
w′i Yi(x) + p(w′,λ)∑

J-n

m = 1
λmUm(x) (15)

　 　 根据式(16)逆变换场 Z(x),可得到基于给定雨量站和微波链路观测的重构雨量场的一种可能解。 需

要了解的是,选择不同的随机场 Yi(x)和 Um(x),计算出的 Z(x)会有所不同,继而得到不同的 R(x),因此使

用随机混合算法得到的是与给定观测结果一致的解集。
R(x) = F -1(φ(Z(x))) (16)

1. 3　 图像平滑处理方法

图像平滑也称为图像去噪,是为了抑制图像噪声改善图像质量进行的处理。 本文选择均值滤波法和中

值滤波法进行图像处理,并分别使用不同大小的窗口进行效果比较。 均值滤波法是将原有的像素灰度值用

02



第 5 期 欧思程,等　 基于雨量站 微波数据融合的雨量场构建

邻域内各像素的灰度平均值代替,实现图像的平滑。 中值滤波法用一个滑动窗口,对窗口内的像素灰度排

序,用中值代替窗口中心像素的灰度值,是一种非线性的图像平滑法[27-28] 。

2　 雨量场构建实验

为涵盖不同空间范围的降水分布特征,本文选取了 2015 年 8 月 23 日 12:22、13:22 和 14:22 这 3 个时次

的小时降水量数据。 在随机混合算法选择上,使用基于 Hörning 等[29] 提出的 RMWS 算法的开源 python 包

RMWSPy 进行计算。 RMWS 算法利用了随机混合的属性,允许将标准优化替换为一维优化序列,使得在这

个一维空间中,目标函数的单个分量可以使用单位圆上的简单惠特克 香农插值近似,可降低计算成本,并确

保了目标函数的单调收敛。
2. 1　 研究区概况与数据来源

本文使用的数据是由 GCS 超级计算机 JUQUEEN[30] 使用 COSMO 模型 v4. 21[31] ,结合名称为通用陆面

模式(the
 

Community
 

Land
 

Model,CLM)的地面模型[32] 在水平分辨率为 1. 1 km 的约束条件下对德国南部区

域进行区域气候模拟所得到的降水数值模拟场景数据。 该数据覆盖区域地形条件复杂,降雨分布符合复杂

分布研究需求,面积达 57 850 km2,地理范围为 47. 80
 

°N ~
 

49. 63°N、7. 95°E ~ 10. 37°E,包含德国南部的内卡

河流域,流域面积约为 14 000 km2。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

the
 

study
 

area

基于德国气象局(Deutscher
 

Wetterdienst,DWD)下属气候数

据中心(Climate
 

Data
 

Center,CDC)提供的雨量计和微波链路数

据,在研究区域内生成了 71 个数据点和 100 条微波链路

(图 1),分别模拟雨量计和微波链路观测的小时降水量。 虚拟

雨量计与微波链路均布设于 2007—2015 年间实际设备所在的

地理位置。 降水数值模拟场景数据集作为本研究的参考“真

值”,可在严格可控的边界条件与初始条件下生成降水场。 基于

该数据集,能够通过重复同一场景试验,分别对比分析雨量站独

立构建的雨量场与雨量站 微波链路融合构建的雨量场。
2. 2　 参数设置

使用以下参数初始化 RMWS 算法:①domainsize = ( ysize,
xsize)设置网格大小,根据虚拟数据格式将其设置为 ( 165,
183);②covmod = cmod

 

定义分步骤拟合的协方差模型;③nFields = nfields
 

设置想要模拟的条件场的数量,即
可能重构场的数量;④cp = cp

 

定义模拟网格上的相等式约束坐标;⑤cv = cv 定义对应于 cp 的等式约束值;
⑥le_cp = lecp

 

定义模拟网格上小于或等式约束的坐标;⑦le_cv = lecv
 

定义与 le_cp 对应的小于或等式的约束

值(在本例中是记录零降雨的观测值);⑧optmethod
 

= ‘circleopt’
 

定义 RMWSCondSim 以倒置模式运行;
⑨minObj = 0. 4

 

定义终止阈值,即,如果目标函数达到该值,则反演终止;⑩maxiter = 300 定义最大迭代次数,
如果完成最大迭代次数后没有达到 minObj,反演将终止。
2. 3　 基于雨量站数据的雨量场构建

将边缘分布与雨量站数据进行拟合,并利用拟合的边缘分布函数和逆标准正态分布将线性观测值转换

为标准正态值,再将空间协方差函数拟合到线性观测,计算出满足雨量计观测值场 Z(x)中的权重 w i,继而

得到重构的雨量场。 由以上步骤计算得出的是一个解集,也就是多个可能的重构场,可以通过设置参数获得

希望的解个数。
2. 4　 基于雨量站 微波数据融合的雨量场构建

微波链路观测代表了链路路径上的非线性积分,可以视为随机混合算法计算中的非线性积分约束。 由

图 2 可知,各雨量场的降雨分布基本一致,但是降水量呈现效果的清晰度不同,尤其是单一重构场噪声很大,
随着取均值的可能重构场数量增多,图像逐渐清晰化,到了 20 个重构场均值,已呈现出较为良好的效果,但
是一些极端降雨情况被模糊掉,如实况雨量场为晴以及降雨较大的区域。

由图 3 可知,与 12:22 相比,14:22 的降雨范围更广,各雨量场的降雨分布基本一致。 降水量的呈现效

果较 12:22 更清晰。 单一重构场噪声仍然很大,随着取均值可能重构场数量增多,图像逐渐清晰化,到了

12
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图 2　 12:22 不同重构场对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

different
 

reconstructed
 

fields
 

at
 

12:22

图 3　 14:22 不同重构场对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

different
 

reconstructed
 

fields
 

at
 

14:22

20 个重构场均值,已呈现出较为良好的效果,与 12:22 相同的是,局部降雨特征被平滑,且随着取均值的数

量增大平滑的效果更加严重。
由图 2、图 3 可知,20 个重构场均值处理比 5 个重构场均值处理去噪的效果更有效,重构场数量越多,平

滑的效果越明显,但同时局部特征也会被平滑掉。 因此,选择合适的重构场数量进行均值处理尤为关键,在

22
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后续的处理中选择 20 个重构场计算出的平均值作为随机混合算法插值的结果。
2. 5　 数据平滑处理

由图 2(c)、图 3(c)可知,20 个重构场均值仍然有较大噪声,但继续增大均值处理的重构场数量,则可能

过度平滑降雨极值,掩盖极端降水信息。 为此,本文采用均值滤波和中值滤波对插值场进行局部平滑处理,
以期在有效去噪的同时,尽可能降低对极端值的过度平滑风险。 由图 4 和图 5 可知,均值滤波去噪效果良

好,但随着滑动窗口尺寸变大,局部特征被模糊的风险也相应增加。

图 4　 12:22 均值滤波处理对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

mean
 

filter
 

processing
 

at
 

12:22

图 5　 12:22 中值滤波处理对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

median
 

filter
 

processing
 

at
 

12:22

3　 结果评价与分析

3. 1　 基于雨量站 微波数据融合的雨量场构建评价

选取了 2015 年 8 月 23 日 12:22、14:22 连续降雨的起止 1 h 两个时刻的小时降雨数据( virtual
 

rainfall,
VR),设定阈值为 0. 1 mm,对基于随机混合算法的重构雨量场( simulated

 

rainfall
 

field,Sim)进行等级变量统

计检验(命中率、漏报率、空报率、TS 评分、BS 评分),以及连续变量类检验(平均误差、平均绝对误差、均方根

误差、相关系数(R)),并对基于雨量站数据(rain
 

gauge,RG)的重构雨量场与基于微波链路融合(RG+MWL)
的重构雨量场的精度进行对比分析,结果见表 1。

由表 1 可知,2015 年 8 月 23 日 12:22,基于 RG 数据的单一重构雨量场的平均误差较小,均方根误差较

大,相关性系数较低( <0. 5),但命中率较高( >0. 7),漏报空报较低,TS 评分大于 0. 5,BS 评分接近 1 且大于

1,表明重构雨量场在降雨范围上高估了。 相比基于 RG 的单一重构雨量场,基于 RG+MWL 的重构雨量场各

项指标都更为理想,更具优势。 2015 年 8 月 23 日 14:22,基于 RG 数据的单一重构雨量场的误差较大,命中

率很高( >0. 95),漏报空报趋于 0,TS 评分大于 0. 85,BS 评分更加趋近 1 且大于 1,表明重构降雨场在降雨范

围上略微高估倾向。 相比基于 RG 的单一重构雨量场,基于 RG+MWL 的重构雨量场各项指标都更为理想,
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表 1　 基于随机混合算法的重构雨量场精度

Table
 

1　 Accuracy
 

of
 

reconstructed
 

rainfall
 

field
 

based
 

on
 

RM
 

algorithm

时刻 重构数据 VR / mm Sim / mm 平均误差 / mm 平均绝对误差 / mm均方根误差 / mm 相关系数

2015-08-23
T12:

 

22

2015-08-23
T14:

 

22

时刻

2015-08-23
T12:

 

22

2015-08-23
T14:22

RG 0. 653 0. 748 0. 095 0. 834 2. 01 0. 382
RG+MWL 0. 653 0. 712 0. 060 0. 798 1. 86 0. 469

RG 1. 773 2. 116 0. 343 1. 219 2. 01 0. 576
RG+MWL 0. 653 2. 069 0. 296 1. 070 1. 742 0. 657

重构数据 命中率 漏报率 空报率 TS 评分 BS 评分

RG 0. 737 0. 263 0. 340 0. 534 1. 116
RG+MWL 0. 776 0. 224 0. 308 0. 577 1. 122

RG 0. 951 0. 049 0. 071 0. 886 1. 024
RG+MWL 0. 970 0. 030 0. 072 0. 902 1. 046

相关系数大于 0. 65,命中率达 0. 970,更具优势。
综上,基于随机混合算法的重构雨量场,在连续变量类检验中,降雨起止两个时刻的误差都相对较小,相

关系数由低到高,在 12:22 甚至表现为弱相关,其原因可能是降雨区域范围太小,在雨区的雨量站和微波链

路相应地也小(图 6),利用随机混合算法时约束条件过少,使得雨量场重构的能力无法呈现,随着降雨区域

范围的变大相关系数也逐渐增大。 在等级变量统计检验中,基于随机混合算法的重构雨量场有着较高的命

中率与较低的漏报率和空报率,体现出较为良好的精度效果,而降雨区域范围越大效果越好,尤其在 14:22,
命中率达到 0. 9 以上,在 TS 评分上也有着相似的结论;在两个时刻中,重构雨量场的 BS 评分都较为理想,
接近于 1 且都大于 1,说明整体上呈现高估的情况。 因此,当雨区内雨量站和微波链路足够多时,利用随机

混合算法重构的雨量场具有较为良好的精度,体现出雨量场重构的能力和可靠性。 此外,相比基于 RG 的单

一重构雨量场,基于 RG+MWL 的重构雨量场的各项指标都更为理想。

图 6　 实况雨量场与雨量站分布

Fig. 6　 Observed
 

rainfall
 

field
 

and
 

distribution
 

of
 

rain
 

gauge
 

stations

因为基于 RG+MWL 的重构雨量场各项指标都更为理想,因此继续对融合微波数据的单一可能重构场、
5 个重构场均值、20 个重构场均值的精度进行对比分析,结果见表 2。 由表 2 可知,2015 年 8 月 23 日 12:22,
随着取均值重构场数量的增多,平均误差增大,平均绝对误差和均方根误差逐渐减小,相关性系数升高,
20 个重构场均值时达到 0. 725,命中率升高,在 20 个重构场均值时达到 0. 977,漏报逐渐趋向 0,TS 评分趋于

稳定,BS 评分大于 1 且逐渐增加,表明重构降雨场在降雨范围上高估现象加剧。 2015 年 8 月 23 日 14:22,
随着取均值重构场数量的增多,各项误差逐渐减小,相关性系数升高,在 20 个重构场均值时达到 0. 847,命
中率升高,在 20 个重构场均值时接近 1,漏报空报逐渐趋向 0,TS 评分趋于稳定,BS 评分大于 1,略微增加,
表明重构雨量场在降雨范围上高估现象稍有加剧。 基于 RG+MWL 的两个时刻的重构雨量场,在连续变量

类检验中,随着取均值的重构场数量增多,误差指标减小,相关系数明显增大;在等级变量统计检验中,随着

重构场的数量增多,空报率有小幅度提高,命中率接近 1,相应的漏报率则接近于 0,在 TS 评分上没有明显的

变化,BS 评分则随着重构场的数量增多而变大,说明整体上降雨高估的情况愈加明显。
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表 2　 基于微波融合数据的均值雨量场精度

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

mean
 

rainfall
 

field
 

based
 

on
 

microwave
 

fusion
 

data

时刻 雨量场重构方法 VR / mm Sim / mm 平均误差 / mm 平均绝对误差 / mm 均方根误差 / mm 相关系数

2015-08-23
T12:

 

22

2015-08-23
T14:22

时刻

2015-08-23
T12:22

2015-08-23
T14:22

单一重构场 0. 653 0. 712 0. 060 0. 798 1. 860 0. 469
5 个重构场均值 0. 653 0. 819 0. 167 0. 554 1. 080 0. 676

20 个重构场均值 0. 653 0. 784 0. 131 0. 504 0. 944 0. 725
单一重构场 1. 773 2. 069 0. 296 1. 070 1. 742 0. 657

5 个重构场均值 1. 773 2. 029 0. 256 0. 770 1. 213 0. 804
20 个重构场均值 1. 773 2. 024 0. 250 0. 684 1. 062 0. 847

雨量场重构方法 命中率 漏报率 空报率 TS 评分 BS 评分

单一重构场 0. 776 0. 224 0. 308 0. 577 1. 122
5 个重构场均值 0. 944 0. 056 0. 410 0. 570 1. 599

20 个重构场均值 0. 977 0. 023 0. 461 0. 532 1. 813
单一重构场 0. 970 0. 030 0. 072 0. 902 1. 046

5 个重构场均值 0. 999 0. 001 0. 099 0. 900 1. 108
20 个重构场均值 0. 999 0. 001 0. 097 0. 903 1. 106

基于 RG+MWL 的重构雨量场,随着重构场数量增多,多数指标都呈现出较好的结果,但也表现出更加

严重的整体高估现象。 各项指标的对比中,整体上 20 个重构场取均值的效果为佳。 因此,将 20 场取均值的

基于 RG+MWL 的重构降雨场为随机混合算法重构雨量场的结果。
将基于 RG 的重构雨量场(20 场取均值)与基于 RG+MWL 的重构雨量场(20 场取均值)数据分别与相

应实况数据进行拟合,结果如图 7 所示。 各时刻基于 RG+MWL 的重构雨量场结果的决定系数都比基于 RG
的高,更加接近 1,因此基于 RG+MWL 的重构雨量场更符合实际。

图 7　 线性拟合

Fig. 7　 Linear
 

fitting

3. 2　 重构雨量场平滑处理评价

由表 3 可知,12:22 时刻和 14:22 时刻,对 20 个重构场均值的结果分别进行均值滤波与中值滤波处理,
误差指标有着不同程度地减小,同时相关系数也有着不同程度的增大,等级变量指标没有太大的变化,趋于

稳定。 12:22 时刻 5×5 窗口均值滤波法均方根误差最小,相关性系数最高为 0. 754,命中率最高为 0. 988,漏
报最低。 14:22 时刻,5×5 窗口均值滤波法误差指标最小,相关性系数最高为 0. 855。 由于 20 个重构场均值

在等级变量统计检验中表现出极为良好的精度效果,已然没有太大的上升空间,因此在均值滤波和中值滤波

52



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 54 卷

中指标已趋于稳定,尤其是空报率和 BS 评分并没有进一步增加;而在连续变量类检验中,误差均有小幅度

降低,相关系数则小幅度提高,而在两种滤波方法的两个滑动窗口大小中,5×5 的均值滤波法在整体上表现

出优势。 因此,本文以经过 5×5 的均值滤波法平滑处理后的 20 个重构场取均值的基于 RG+MWL 的重构降

雨场作为最终的重构雨量场。
表 3　 数据平滑处理雨量场精度分析

Table
 

3　 Accuracy
 

analysis
 

of
 

rainfall
 

field
 

for
 

data
 

smoothing

雨量场
重构方法

VR / mm Sim / mm 平均误差 / mm 平均绝对误差 / mm 均方根误差 / mm 相关系数

12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22
20 个重构场均值 0. 653 1. 773 0. 784 2. 024 0. 131 0. 250 0. 504 0. 684 0. 944 1. 062 0. 725 0. 847
均值滤波(3×3) 0. 653 1. 773 0. 779 2. 012 0. 126 0. 239 0. 487 0. 664 0. 905 1. 040 0. 747 0. 853
均值滤波(5×5) 0. 653 1. 773 0. 775 2. 003 0. 123 0. 230 0. 483 0. 655 0. 894 1. 031 0. 754 0. 855
中值滤波(3×3) 0. 653 1. 773 0. 764 2. 015 0. 111 0. 241 0. 481 0. 670 0. 909 1. 044 0. 744 0. 852
中值滤波(5×5) 0. 653 1. 773 0. 755 2. 006 0. 103 0. 233 0. 472 0. 662 0. 895 1. 036 0. 752 0. 854

雨量场
重构方法

命中率 漏报率 空报率 TS 评分 BS 评分

12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22 12:22 14:22
20 个重构场均值 0. 977 0. 999 0. 023 0. 001 0. 461 0. 097 0. 532 0. 903 1. 813 1. 106
均值滤波(3×3) 0. 986 0. 999 0. 014 0. 001 0. 470 0. 097 0. 526 0. 903 1. 860 1. 107
均值滤波(5×5) 0. 988 1. 000 0. 012 0 0. 473 0. 096 0. 524 0. 903 1. 875 1. 106
中值滤波(3×3) 0. 982 0. 999 0. 018 0. 001 0. 457 0. 096 0. 537 0. 903 1. 811 1. 106
中值滤波(5×5) 0. 983 0. 999 0. 017 0. 001 0. 457 0. 096 0. 538 0. 904 1. 81 1. 105

4　 结　 语

融合重构的空间分辨率与区域内观测密度呈显著正相关,当雨量站和微波链路数量达到一定阈值时,相
关系数趋于稳定;相较于单源重构,融合方案在误差指标上呈现显著降低,但随着可能场数量增加会引发系

统性降雨范围高估;采用均值滤波可有效抑制高估效应,同时维持精度指标的优化平衡。 本文算法在多源数

据同化中具备显著优势,但其计算复杂度与随机场选择依赖性可能制约业务化应用,后续需结合并行计算与

集合平均技术提升工程可行性。 同时,本文研究尚有不足之处,例如使用的数据为合成虚拟数据,只能一定

程度上反映真实降雨过程,且因为历史长时间降雨场次较少,没有选择多场不同强度的降雨进行研究,同时

对降雨场范围高估现象成因缺乏深入分析。 拟在后续研究中使用真实微波雨致衰减反演降雨数据,并通过

对比试验进一步探究高估成因,提高降雨监测和预报的时空分辨率。
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