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摘要:融合卷积神经网络的 U-Net 模型和 Efficient-Net 框架构建了轻量化 Efficient-UNet 模型,以柳

林实验流域为例,对典型降雨过程进行 1 h 预见期雷达回波外推,基于全局动态校正、动态分级校

正和动态分区校正方法,利用实测降水数据开展定量降水预报,并与 U-Net、SmaAt-UNet 和 3 层编

码器 解码器结构的 Simple-UNet 模型的预报结果对比。 结果表明:在 1h 预见期内,Efficient-UNet
与 U-Net 模型回波外推效果相似,但 Efficient-UNet 模型对回波轮廓和变化趋势有更好的外推性能,
SmaAt-UNet 模型则对强回波有更高的外推精度,Simple-UNet 模型的外推效果最差;动态分级和动

态分区校正方法的降水预报精度差别不大,与全局动态校正方法相比,降水预报精度均有所提升,
Efficient-UNet 模型的降水预报精度与 U-Net 模型较为一致,且优于其他模型,但 Efficient-UNet 模型

参数更少,占用的计算资源也更少。
关键词:降水预报;卷积神经网络;天气雷达;回波外推;U-Net 模型;Efficient-Net 模型;柳林实验

流域
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Abstract:

 

A
 

lightweight
 

Efficient-UNet
 

model
 

was
 

developed
 

by
 

integrating
 

the
 

U-Net
 

model
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

the
 

Efficient-Net
 

framework.
 

Taking
 

the
 

Liulin
 

Experimental
 

Watershed
 

as
 

a
 

case
 

study,
 

radar
 

echo
 

extrapolation
 

with
 

1h
 

lead
 

time
 

was
 

performed
 

for
 

representative
 

rainfall
 

events.
 

Based
 

on
 

measured
 

precipitation
 

data,
 

quantitative
 

precipitation
 

forecasts
 

were
 

further
 

conducted
 

using
 

the
 

global
 

dynamic
 

correction,
 

dynamic
 

intensity-class
 

correction,
 

and
 

dynamic
 

regional
 

correction
 

methods.
 

The
 

forecast
 

results
 

of
 

the
 

Efficient-UNet
 

model
 

were
 

systematically
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

the
 

U-Net
 

model,
 

the
 

SmaAt-UNet
 

model,
 

and
 

the
 

Simple-UNet
 

model
 

with
 

a
 

three-layer
 

encoder-decoder
 

structure.
 

The
 

results
 

showed
 

that,
 

within
 

1h
 

lead
 

time,
 

the
 

Efficient-UNet
 

model
 

achieved
 

radar
 

echo
 

extrapolation
 

performance
 

comparable
 

to
 

the
 

U-Net
 

model,
 

and
 

exhibited
 

superior
 

capability
 

in
 

predicting
 

the
 

spatial
 

extent
 

and
 

temporal
 

evolution
 

of
 

radar
 

echoes.
 

The
 

SmaAt-UNet
 

model
 

provided
 

higher
 

accuracy
 

for
 

strong
 

echo,
 

whereas
 

the
 

Simple-UNet
 

model
 

yielded
 

the
 

poorest
 

overall
 

extrapolation
 

performance.
 

The
 

precipitation
 

forecasting
 

accuracies
 

obtained
 

using
 

the
 

dynamic
 

intensity-class
 

and
 

dynamic
 

regional
 

correction
 

methods
 

were
 

comparable,
 

and
 

both
 

outperformed
 

the
 

global
 

dynamic
 

correction
 

method.
 

The
 

precipitation
 

forecasting
 

accuracy
 

of
 

the
 

Efficient-UNet
 

model
 

was
 

generally
 

consistent
 

with
 

the
 

U-Net
 

model
 

and
 

superior
 

to
 

those
 

of
 

the
 

other
 

models,
 

whereas,
 

the
 

Efficient-UNet
 

model
 

required
 

substantially
 

fewer
 

model
 

parameters
 

and
 

lower
 

computational
 

resources.
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　 　 受气候变化、自然变迁和人类活动的影响,极端

降水导致洪涝灾害频发,此类灾害往往具有突发性

强、预见期短、灾害损失严重等特点[1-2] 。 准确、及时

的降水预报对防洪减灾至关重要[3] 。 传统的降水

监测主要采用雨量计,其有限的时空代表性难以反

映降水的空间变异性,从而影响降水和洪水的预报
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精度[4] 。 基于雷达回波外推的降水临近预报通过

追踪反射率的图像变化趋势,可对局部地区未来 0 ~
2 h 降水发展趋势和演变过程进行精确、及时的预

报[5] ,是目前降水临近预报的主要途径。
近年来,机器学习和深度学习在诸多领域得到

广泛应用,并在气象领域取得显著成效[6-8] 。 利用深

度学习进行雷达回波外推,其本质可归结为时间序

列预测任务,即基于历史时刻的雷达回波序列,通过

神经网络模型来预测未来时刻的雷达回波图像[9] 。
Shi 等[10] 将 ConvLSTM 模型应用于回波序列预测,
为深度学习方法的降水临近预报研究奠定了重要基

础;Agrawal 等[11] 将雷达回波外推转换为图像预测

问题,采用引入卷积神经网络(CNN)的 U-Net 模型

进行回波预测, 其结果优于传统外推方法; Han
等[12]应用 U-Net 和 TrajGRU 模型开展雷达回波外

推,取得了相似的预报效果,且 U-Net 模型消耗的计

算资源更少。 由于 U-Net 模型结构简单,可根据需

求灵活对网络结构进行调整,因此,大多数研究均以

在该基础上添加复杂的功能结构为主要思路[13-15] 。
例如:Geng 等[16]提出结合多分支特征提取的 U-Net
模型,Tan 等[17]提出双层拼接结构的 U-Net 模型,均
提升了回波外推精度,但数量庞大的模型参数消耗

了更多的计算资源,降低了模型应用的普适性。 提

升模型预报精度和应用便捷度是当前研究的重

点[18] 。 Efficient-Net 模型[19]的出现为 U-Net 模型轻

量化提供了思路,其通过复合缩放使网络在保持较

高精度的同时,显著减少了模型的参数和计算成本。
Efficient-UNet(下文简称

 

“Eff-UNet”)模型作为一种

结合 U-Net 和
 

Efficient-Net 模型优势的轻量化架构,
已在多个视觉任务中展现出潜力,如在降水误差校

正[20] 、遥感图像变化检测[21] 、图像特征分类[22]等方

面的应用,验证了其在特征提取与分类任务中的高

效性。 然而,现有研究多集中于静态图像处理或分

类,对于雷达回波外推的时空序列预测问题,Eff-
UNet

 

模型的特征提取能力、对运动模式的刻画效果

以及轻量化优势,还有待深入探究。
雷达定量降水估计是实现定量降水预报的主要

方法,其通过建立反射率因子(Z)与降水强度(R)
间的幂指数关系来计算降水量[23] 。 但降水在空间

和时间尺度上具有高度变异性[24-25] ,导致传统定量

降水估计方法的准确性较低。 为提升 Z-R 关系的

估计精度,已有研究提出了多种动态校正方法。 早

期研究多采用基于雨量站实测数据的全局动态校正

方法,通过逐时优化 Z-R 关系参数 A 和 b,可缓解降

水估计误差随小时雨量的明显变化[26] 。 然而,该方

法忽略了降水类型(如层状云降水与对流性降水)

的差异。 为此,Wu 等[27] 提出了基于雷达回波顶高

分类的动态 Z-R 关系,通过对不同降水类型采用不

同的参数集来提升估计精度。 此外,考虑到降水空

间分布的不均匀性,李佳慧等[28] 采用瓦片分区方法

对北京地区降水估计区域进行网格细分,并利用雷

达和自动站数据动态拟合 Z-R 关系,结果表明,结
合地理分区能有效提升复杂地形的降水估计精度。
Kou 等[29-30]也采用类似的空地联合动态校正思路,
提升了定量降水估计的精度。 已有研究大多基于气

象信息丰富的大面积区域,未能充分考虑小流域内

降水强度与空间分布的耦合变异特性。 针对小流

域,从空间和时间两个维度综合提升降水估计的精

度是当前研究的难点。
本文面向小流域强对流临近预报中的应用难

题,基于 U-Net 模型在降水临近预报领域的成功应

用,在编码器中融入 Efficient-Net 框架,获得轻量化

Eff-UNet 模型。 对柳林实验流域典型降水过程进行

1 h 预见期雷达回波外推,利用实测降水数据,通过

全局动态校正、动态分级校正和动态分区校正方法

进行降水预报,并与传统 U-Net、SmaAt-UNet 和 3 层

编码器 解码器结构的 Simple-UNet 模型降水预报结

果进行对比,评估高效轻量化 Eff-UNet 模型对降水

临近预报的适用性。

1　 研究方法

1. 1　 深度学习回波外推模型

融合 U-Net 模型和 Efficient-Net 框架构建轻量

化 Eff-UNet 模 型。 使 用 Efficient-Net 中 的

MBConvBlock 模块对 U-Net 的解码器结构进行修改

和优化,获得 Eff-UNet 模型。 在 3×3
 

网络结构前利

用 1×1
 

卷积升维,在 3×3
 

网络结构后增加了一个关

于通道的注意力机制,最后利用 1×1
 

卷积降维。 与

U-Net 模型相比,Eff-UNet 模型的参数数量减少约

66. 2%;模型文件大小为 100. 91 MB,缩减约 66. 8%;
平均每轮训练用时为 42 s,缩短约 52. 7%,显著减小

了内存占用,提高了模型的训练效率。 模型中引入的

挤压 激励(SE)注意力机制可自适应加权重要特征通

道,提升对关键气象系统的识别能力;MBConvBlock
模块的深度可分离卷积使模型在保持表达能力的同

时,显著减少了参数数量;基于 U-Net 模型在时间序

列预测任务中的成功应用,编码器 解码器结构在

编、解码路径中分别实现了时空特征的提取和对空

间细节的预测,编码器与解码器间的跳跃连接保留

了不同尺度的特征信息,避免了空间细节丢失,使得

Eff-UNet 模型可以应用于雷达回波外推。
本文将 U-Net、SmaAt-UNet[31] 和 3 层编码器 解
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码器结构的 Simple-UNet 模型作为对照模型,以评价

Eff-UNet 模型效果。
1. 2　 损失函数

雷达回波外推的深度学习模型常用的损失函数

为均方误差 ( MSE), 但容易造成预测图像模糊

化[32] ,使强回波的外推效果较差。 平衡均方误差

(BMSE) [33]可以在训练过程中赋予强回波更高的权

重系数,提升对强回波的外推效果,在一定程度上减

弱预报时长造成的预测图片模糊效应。 因此,本文参

照 Han 等[33]的研究方法,以 BMSE 作为损失函数并

计算权重,基于雷达反射率因子的大小进行分段

赋值。
1. 3　 模型训练

基于 PyTorch 环境, 在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050 上进行 1h 预见期雷达回波外推,输入过去 1 h
的 10 帧回波图,预测未来 1 h 的 10

 

帧回波图,以此

滚动预测全过程回波序列。 采用 Adam 优化器进行

训练,共训练 200 个轮次;采用学习率调节器,初始

学习率设置为 0. 001,当损失函数值在 4 个周期内

没有增加时,学习率自动减小 10%;批处理大小设

置为 4。 基于本文实例验证研究区(柳林实验流域)
雷达回波资料,得到不同模型训练与验证的损失函

数曲线,如图 1 所示。 所有模型在训练初期均表现

出损失函数值快速下降,表明模型能够迅速学习雷

达回波序列的基本时空演变模式。 在约 80 个轮次

后,训练期和验证期的损失函数值均缓慢下降,表明

模型在当前架构和数据集下已充分学习, 在约

120 个轮次后,损失函数波动显著减少并趋于收敛。

图 1　 不同模型训练与验证的损失函数曲线

Fig. 1　 Loss
 

function
 

curves
 

for
 

different
 

model
 

training
 

and
 

validation

1. 4　 定量降水估计方法

雷达定量降水估计有多种 Z-R 关系校正方法,
主要包括基于雨量站实测数据的动态校正、考虑降

水类型的分类校正以及融合地形因子的空间校正

等[27-29] 。 本文在借鉴动态校正方法的基础上,采用

动态分级和动态分区校正方法,进一步考虑了降水

时空变异性的校正思路,并保持逐时快速更新的

特点。
1. 4. 1　 全局动态校正方法

动态校正 Z-R 关系是指利用雷达组合反射率

因子和雨量站逐时实测降水资料,建立实测降水 雷

达回波数据对,通过实测降水数据动态校正降水计

算结果,确定计算参数,以此估算流域面雨量。 具体

方法为:通过调节动态变化参数 A、b,使降水计算结

果与实测降水数据间误差判别函数值( CTF) [7] 最

小,得到适用于该时段的最佳参数。 参数 A 的变化

范围一般为 16 ~ 1200,以 20 为间隔,取 60 个 A 值;
参数 b 的变化范围一般为 1 ~ 2. 87,以 0. 05 为间隔,
取 38 个 b 值,每张回波图共计算 60×38 次。 动态校

正 Z-R 关系建立在逐时快速更新资料的基础上,采
用上一时段最优的 Z-R 关系计算下一时段的降水。
1. 4. 2　 动态分级校正方法

反射率因子(Z)与雨滴的体积大小直接相关,
不同降水类型的雨滴分布存在显著差异,对 Z-R 关

系的计算精度产生影响,因此对不同等级的反射率

因子需采用不同的计算参数。 动态分级校正 Z-R
关系建立在全局动态校正的基础上,将回波反射率

因子划分为 6 个等级: > 0 ~ 10 dBZ、 > 10 ~ 20 dBZ、
>20 ~ 30 dBZ、>30 ~ 40 dBZ、>40 ~ 50 dBZ、>50 dBZ,利
用动态校正方法获得各等级反射率因子对应的计算

参数,并用于下一时段的计算。 该方法基于整体反

射率因子分布区间,从以稳定层状云降水为主的弱

回波向以强对流降水为主的强回波逐步分级过渡,
量化不同强度反射率因子的降水微物理过程,并考

虑了降水强度和降水性质在短时间内的延续性,可
有效应对数据中强反射率因子样本稀疏的问题,进
而精准捕捉短时强降水的回波反射率因子。 率定的

研究区各级别反射率因子计算参数如表 1 所示,以
30 dBZ 为分界点,计算参数呈现出不同的分布特征。
30 dBZ 以下反射率因子的参数 A 普遍小于 300,参数

b 约为
 

1. 2;30 dBZ 以上反射率因子参数 A 和 b 显著

增大,呈现出层状与对流性降水混合的参数特征。
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表 1　 不同等级反射率因子对应的计算参数

Table
 

1　 Calculation
 

parameters
 

corresponding
 

to
 

different
 

levels
 

of
 

reflectivity
 

factors

反射率因
子 / dBZ

参数 A
范围

参数 A
均值

参数 b
范围

参数 b
均值

>0 ~ 10 76 ~ 356 240 1. 07 ~ 1. 63 1. 26
>10 ~ 20 136~ 336 270 1. 10 ~ 1. 75 1. 15
>20 ~ 30 176~ 496 262 1. 05 ~ 1. 84 1. 21
>30 ~ 40 196~ 376 370 1. 35 ~ 2. 65 1. 55
>40 ~ 50 256~ 476 350 1. 37 ~ 1. 93 1. 66

>50 236~ 576 516 1. 75 ~ 2. 10 1. 81

1. 4. 3　 动态分区校正方法

动态分区校正 Z-R 关系综合考虑了降水的时

间和空间变化特点,按照流域泰森多边形分区结果

对雷达回波图进行地理分区,每个区域对应一个地

面雨量监测站点,建立各站点与回波分区的数据对

关系,再应用全局动态校正的 Z-R 关系计算各分区

的最佳参数,用于下一时段的降水计算。 该方法可

同时捕捉降水的空间异质性和时间演变特性,提升

了对复杂下垫面的适应性。
1. 5　 评价指标

采用命中率( POD)、虚警率( FAR)、临界成功

指数(CSI)和 F1 分数等二元评价指标评价雷达回

波外推精度[23] 。 POD、FAR、CSI 和 F1 分数的范围

均为 0 ~ 1,POD、CSI 和 F1 分数的最优值为 1,FAR
的最优值为 0。 采用预报降水与实测降水数据间的

平均绝对误差 ( MAE)、 相关系数 ( r)、 平均偏差

(BIAS)评价降水预报精度[34] 。

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况与数据来源

2. 1. 1　 研究区概况

选择河北省邢台市内丘县柳林实验流域为研究

区进行验证 ( 图 2 )。 流域出口位于 37° 17′ N、
114°21′E,流域内共有 5 个雨量站。 该流域控制河

段属海河流域子牙河水系小马河,流域西高东低,面
积为 57. 4 km2,主河道长 13. 2 km,坡度为 30. 9‰。
流域地处半干旱半湿润气候区,多年平均降水量为

594. 5 mm,多年平均径流深为 80. 7 mm,降水与洪水

多集中于 6—9 月。 受太行山地形影响,局地短历时

强降水时有发生。
2. 1. 2　 雷达资料及数据预处理

雷达回波资料来源于我国新一代多普勒天气雷

达监测网河北省石家庄市的 S 波段 Z9311 雷达站。
该雷达站位于 38°21′N、114°42′50′′E,采用 VCP21
体扫模式,有效探测半径为 230 km,可在 6 min 内完

成 9 个不同仰角的扫描。 柳林实验流域位于该雷达

120 km 探测半径范围内,雷达扫描数据具有较高的

质量。 雷达基数据经过编码转换、杂波抑制、衰减

订正、地物遮挡订正、坐标转换后,形成反射率混

合扫描数据图,将处理完成的回波图裁剪至流域

所在区域,范围为 128×128 格点,覆盖经纬度范围

为 36°47′24″N ~ 37° 30′ 36″ N、 113° 36′ 36″ E ~
114°53′24″E。 将 2018—2021 年 2 万帧降水时段回

波图,按照 8 ∶ 2 的比例划分为训练集和验证集,用
于模型训练和验证;以 2022 年 3 场典型降水场次的

回波图作为测试集,用于检验模型预测效果。

图 2　 柳林实验流域概况

Fig. 2　 Overview
 

of
 

the
 

Liulin
 

Experimental
 

Watershed
 

2. 1. 3　 典型降水场次

降水数据来源于河北省邢台水文勘测研究中

心。 共收集了 2022 年汛期 3 场降水数据,基本信息

如表 2 所示。 3 场典型降水历时均约为 10 h,最大小

时降水量和降水总量存在一定的差异,具有一定代

表性。 将 3 场降水回波过程作为测试集用于雷达回

波外推,验证深度学习模型的适用性。
表 2　 降水基本信息

Table
 

2　 Information
 

of
 

rainfall
 

events

降水场次
编号

开始时间 结束时间 降水总量 / mm 最大小时
降水量 / mm

20220727 12:00 22:00 42. 19 12. 49
20220808 06:00 15:00 130. 16 38. 85
20221001 09:00 19:00 40. 09 8. 57

2. 2　 结果与分析

2. 2. 1　 回波外推精度评价

对 3 场典型降水开展 1 h 预见期回波外推。 选

用回波反射率因子的阈值为 10、20、30 dBZ,计算二

元评价指标,对回波外推效果进行评价,结果如表 3
所示。 各深度学习模型对于 10 dBZ 阈值的外推效

果显著优于 30 dBZ 阈值,对于降水强度和降水总量

较小的 20220727 和 20221001 场次降水,各阈值下

的评价指标均优于降水强度和降水总量较大的

20220808 场次降水,表明采用的深度学习模型对偏

弱回波的外推效果更好。 此外,2018—2021 年柳林
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表 3　 不同回波反射率因子阈值下 1 h 预见期回波外推精度评价指标值

Table
 

3　 Evaluation
 

index
 

values
 

of
 

1 h
 

lead
 

time
 

echo
 

extrapolation
 

accuracy
 

under
 

different
 

echo
 

reflectivity
 

factor
 

thresholds

降雨场次 模型
POD FAR CSI F1 分数

10 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 10 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 10 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 10 dBZ 20 dBZ 30 dBZ

20220727

20220808

20221001

U-Net 0. 84 0. 74 0. 32 0. 16 0. 38 0. 64 0. 72 0. 47 0. 16 0. 73 0. 52 0. 18
 

SmaAt-UNet 0. 82 0. 75 0. 33 0. 21 0. 36 0. 65 0. 68 0. 48 0. 18 0. 72 0. 56 0. 16
Simple-UNet 0. 62 0. 43 0. 11 0. 38 0. 56 0. 81 0. 51 0. 32 0. 08 0. 43 0. 22 0. 08

Eff-UNet 0. 84 0. 82 0. 27 0. 20 0. 34 0. 62 0. 69 0. 53 0. 15 0. 70 0. 58 0. 18
 

U-Net 0. 66 0. 65 0. 19 0. 46 0. 64 0. 76 0. 38 0. 27 0. 09 0. 43 0. 31 0. 12
 

SmaAt-UNet 0. 68 0. 52 0. 10 0. 42 0. 60 0. 80 0. 36 0. 26 0. 07 0. 44 0. 26 0. 10
Simple-UNet 0. 56 0. 33 0. 02 0. 63 0. 75 0. 95 0. 21 0. 16 0. 01 0. 34 0. 18 0. 03

Eff-UNet 0. 73 0. 50 0. 05 0. 47 0. 63 0. 96 0. 43 0. 21 0. 01 0. 49 0. 28 0. 02
 

U-Net 0. 85 0. 66 0. 17 0. 21 0. 39 0. 78 0. 69 0. 42 0. 07 0. 71 0. 47 0. 09
 

SmaAt-UNet 0. 84 0. 68 0. 18 0. 22 0. 40 0. 80 0. 65 0. 43 0. 06 0. 69 0. 46 0. 08
Simple-UNet 0. 66 0. 51 0. 10 0. 35 0. 56 0. 91 0. 52 0. 28 0. 02 0. 51 0. 31 0. 03

Eff-UNet 0. 88 0. 79 0. 23 0. 20 0. 38 0. 87 0. 70 0. 51 0. 04 0. 72 0. 55 0. 06
 

图 3　 回波外推个例分析结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

case
 

analysis
 

of
 

echo
 

extrapolation

实验流域中小降水偏多,构建的训练集中较弱回波

总量偏大,导致深度学习模型对弱回波有更好的外

推效果。 总体来看,Eff-UNet 模型在各场次降水中

均能取得与 U-Net 模型接近的回波外推精度,对反

射率因子阈值为 10 dBZ 回波外推精度的评价指标

值比 SmaAt-UNet 模型更优;Simple-UNet 模型由于

精简了模型层数,其特征提取能力减弱,回波外推

效果与其他模型相比差别显著。 对于 20221001
场次降水,10 dBZ 和 20 dBZ 阈值下 Eff-UNet 模型

的各项评价指标均优于 U-Net 模型, 这是由于

MBConvBlock 模块的通道注意力机制能够自适应增

强对弱回波特征的表征能力,同时该场次的降水回

波过程变化平缓且以弱回波为主,与训练数据分布

高度吻合,使得 Eff-UNet 模型的多尺度特征提取能

力得到充分发挥。 然而,Eff-UNet 模型对 20220808
场次降水的回波外推精度评价指标值比 U-Net 模型

稍差,且对 30 dBZ 阈值的评价指标值显著变差。 其

原因可能是该场降水的回波变化过程剧烈,且极端

值较多,而 Eff-UNet 模型采用的深度可分离卷积结

构在极端值特征提取上存在固有局限,对高强度回

波的局部响应能力不及标准卷积。
2. 2. 2　 回波外推可视化分析

对 3 场降水 1 h 预见期回波外推个例进行可视

化分析,以直观评价各模型对回波变化趋势和细节

的外推性能,结果如图 3 所示(图中输入回波为过

去 1 h 回波图, 真实回波为未来 1 h 回波图)。
20220727 场次降水的整体回波反射率因子集中在

30 dBZ 以下,局部存在反射率因子约为 40 dBZ 的回

波。 在 30 min 内, 各模型对于反射率因子约为

15 dBZ 的回波轮廓均能取得稳定的外推效果,且对

于反射率因子约为 40 dBZ 的局部强回波预测较为

准确;30 min 之后,Eff-UNet 模型仅能外推出反射率

因子为 35 dBZ 以下的回波,而 U-Net 和 SmaAt-UNet
模型仍能外推出反射率因子约为 40 dBZ 的回波,对
强回波有更高的外推精度,但 Eff-UNet 模型外推的

回波轮廓更接近真实值。 20220808 场次降水出现

反射率因子约为 50 dBZ 的强回波,且变化过程细节

丰富。 在 30 min 内,Eff-UNet 模型可外推出强回波
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轮廓和变化过程,但各模型预测的最大回波反射率

因子均未超过 45 dBZ;30 min 之后,这种低估趋势更

加明显,所有模型在 60 min 时外推的回波反射率因

子大多为 30 dBZ 以下。 20221001 场次降水的整体

回波反射率因子以 30 ~ 40 dBZ 为主,且变化过程较

为缓慢,SmaAt-UNet 模型在 60 min 时外推的回波反

射率因子更接近真实值,但 Eff-UNet 模型所预测的

回波变化过程与实际情况更为接近。
总体来看,各模型在 30 min 内均能取得较为准

确的回波反射率因子和较好的回波细节外推效果,
但 30 min 之后则存在显著的回波反射率均化趋势,
其原因是深度学习网络提取回波图像特征时,会随

着时间的延续产生更多特征信息的丢失和误差累

积[35] 。 Eff-UNet 模型对中等及以下强度的回波轮

廓和变化相对平缓的回波过程具有外推优势,但对

极 端 强 回 波 的 外 推 存 在 局 限, 其 原 因 与

MBConvBlock 模块对持续变化的强回波特征提取能

力较弱有关,深度可分离卷积虽提升了计算效率,但
在长序列预测中对强回波特征的提取能力不及标准

卷积,跳跃连接中的特征融合过程也可能导致强度

信息的均化。 此外,Eff-UNet 模型具有参数少、效率

高的特点,对于部分场次回波能取得更优的外推评

价指标值和更好的回波轮廓外推效果,为实现降水

临近预报的便捷化高效应用提供了可能。

表 4　 基于不同校正方法的降水预报精度分析结果

Table
 

4　 Analysis
 

results
 

of
 

precipitation
 

forecasting
 

accuracy
 

based
 

on
 

different
 

correction
 

methods

降水场次 模型

MAE
 

/ (mm / h) r BIAS
 

/ (mm / h)
全局动态

校正
动态分级

校正
动态分区

校正
全局动态

校正
动态分级

校正
动态分区

校正
全局动态

校正
动态分级

校正
动态分区

校正

20220727

20220808

20221001

U-Net 3. 09 3. 27 2. 77 0. 54 0. 54 0. 57 -1. 12 0. 09 -1. 03
 

SmaAt-UNet 4. 17 4. 15 3. 72 0. 39 0. 46 0. 41 -0. 23 0. 31 -0. 74
 

Simple-UNet 3. 47 3. 66 3. 29 0. 42 0. 40 0. 46 -1. 41 -1. 28 -1. 52
 

Eff-UNet 3. 98 3. 35 3. 25 0. 45 0. 55 0. 53 0. 38 -0. 49 -0. 42
 

U-Net 11. 06 11. 28 9. 90 0. 29 0. 33 0. 41 -7. 99 -4. 67 -4. 16
 

SmaAt-UNet 11. 48 10. 80 11. 00 0. 24 0. 38 0. 37 -9. 63 -6. 43 -5. 99
 

Simple-UNet 11. 84 12. 10 11. 05 0. 29 0. 15 0. 30 -11. 29 -9. 86 -7. 81
 

Eff-UNet 11. 66 11. 07 10. 89 0. 28 0. 36 0. 39 -7. 46 -5. 95 -4. 60
U-Net 2. 67 3. 00 2. 63 0. 35 0. 36 0. 39 -0. 90 1. 05 -0. 51

SmaAt-UNet 3. 86 2. 00 3. 27 0. 16 0. 49 0. 23 0. 31 -1. 93 -0. 25
 

Simple-UNet 6. 11 2. 31 5. 30 0. 26 0. 50 0. 30 3. 08 0. 76 2. 22
 

Eff-UNet 3. 02 2. 07 2. 78 0. 27 0. 55 0. 37 -0. 57 -1. 79 -0. 33
 

2. 2. 3　 降水预报精度评价

基于 3 种校正方法的降水预报精度分析结果如

表 4 所示。 动态分级和动态分区校正方法预报结果

的 MAE 相对全局动态校正较小,且预报降水强度与

实际降水强度的相关系数也更大,表明采用分级和

分区的方式动态校正 Z-R 关系有助于提升降水预

报精度。 动态分级和动态分区校正方法没有明显的

精度差异,在 20220808 场次降水中动态分区校正方

法的误差相对较小,且预报降水强度与实际降水强度

的相关系数更大,该场降水可能伴随强对流活动,降
水的空间分布异质性更强,因此,动态分区校正方法

更有优势。 动态分级校正方法对 20221001 场次降水

具有更高的预报精度,其原因是:20221001 场次降水

类型相对单一,但其强度分布有一定层次,分级校正

能有效区分不同强度回波对应的降水,因而表现稍

好。 由 BIAS 结果可以看出,3 种校正方法对强降水

均存在明显低估。 在 4 种回波外推模型中,U-Net 模
型性能相对稳定,在各场次降水预报中误差均较小,
而 Eff-UNet 与 U-Net 模型预报精度最为接近,部分场

次 Eff-UNet 模型的相关系数甚至比 U-Net 模型更高。
SmaAt-UNet 模型的 BIAS 在所有模型中均较小,表明

该模型对整体降水过程预报具有较强的稳定性。
Simple-UNet 模型的预报精度和稳定性最差, 在

20220808 场次降水预报中出现了明显的平均偏差,且
在 20221001 场次降水预报中出现了较大误差。
2. 2. 4　 预报降水过程评价

预报降水过程如图 4 所示。 由预报结果可知,
各模型均出现了不同程度的强降水低估和弱降水高

估,且预报降水峰值较实际滞后约 1 h。 对于

20220727 场次降水,各模型均无法预报出准确的降

水强度,采用动态分区校正方法预报的降水强度误

差相对较小。 对于 20220808 场次降水,采用动态分

级和动态分区校正方法的 U-Net 模型和 Eff-UNet 模
型均能得到降水的强度变化过程。 对于 20221001
场次降水,采用动态分级校正方法的 Eff-UNet 模型

预报的降水强度略小于真实值,但预报的降水过程

与实际最为接近;而采用动态分区校正方法的 U-
Net 模型预报的降水强度最接近真实值。 各校正方

法的预报结果均出现不同程度的误差:全局动态校

正方法预报的各场降水均出现较大误差,且难以反
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图 4　 基于不同校正方法的预报降水过程

Fig. 4　 Forecasted
 

precipitation
 

process
 

based
 

on
 

different
 

correction
 

methods
 

映降水的真实变化过程;动态分级和动态分区校正

方法预报结果的误差相对较小,预报的降水过程也

更接近于实际。 动态分级和动态分区校正方法在整

体精度上没有显著差异,其原因与柳林实验流域的

特定条件密切相关。 研究流域空间尺度相对较小,
降水的空间变异性在一定程度上被平滑,其雨滴谱

分布和 Z-R 关系趋于相对均一,导致基于地理空间

的动态分区校正方法对于精度提升的效果并不显

著,削弱了动态分区校正的潜在优势;降水过程在流

域范围内的强度分布相对一致,降低了回波反射率

因子的分级需求。 这与 Li 等[36] 的发现相似,即流

域大小和降水类型会对预报结果的准确性产生影

响。 此外,动态分区校正将有限的雷达 雨量数据对

分散到更小的子区域中,导致每个分区可用于动态

优化参数的样本量减少,降低了该方法的稳定性和

可靠性。 动态分级校正基于反射率因子等级和降水

强度的变化,具有更充分的数据支撑,因而取得了与

动态分区校正相近的整体预报精度。
总体来看,U-Net 和 Eff-UNet 模型预报降水的

性能几乎一致,略优于 SmaAt-UNet 和 Simple-UNet
模型,但对 3 场测试降水,尤其是 20220808 场次强

降水的预报效果一般,其原因主要为:①CNN 的局

限性。 U-Net 及其变体主要依赖卷积核的局部感受

野和跳跃连接传递信息。 对于持续时间长、运动路

径复杂的强对流系统,模型难以捕捉其生成、发展和

消散的全生命周期规律,导致在预见期延长后,预测

误差迅速累积,回波结构变得模糊。 Su 等[37] 提出

Evolution-UNet-ConvNeXt 模型,通过融合潜在物理

信息的特征,提升了对高强度回波的外推性能,可为

后续模型结构和性能的优化提供参考。 ②训练集分

布不均衡对训练效果产生影响。 训练集样本以中弱

回波为主,强回波样本在数据集中占比较低,模型在

预测过程中更好地拟合了占多数的弱回波,降低了

对强回波的拟合精度。 未来研究中可采用改善数据

集分布的思路,如薛丰昌等[38] 利用改进的归一化方

法改变样本数据分布,并在一定程度上提升了模型

的外推性能。 ③预报过程的误差累积影响降水计算

精度。 最终的降水预报误差不仅来源于回波外推,
还与 Z-R 关系密切相关,特别是在强降水时,Z-R 关

系的非线性更强,参数 A 和 b 的微小偏差会导致降

水量的较大估算误差,这也是所有模型均出现对强

降水显著低估的原因。 Cheng 等[39] 采用机器学习

方法开展降水预报,提升了降水预报精度,为进一步

提升降水计算精度提供参考。 未来研究中可尝试融

合其他降水临近预报方法的优势,同时完善训练集

数据,采用各种量级的回波进行模型训练,以提升模

型对各种强度降水和回波过程的外推性能。

3　 结　 论

a.
 

各模型均存在强回波外推均化趋势, Eff-
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UNet 和
 

U-Net 模型的外推精度评价指标值相近,且
对变化趋势较缓、总体强度较低的回波具有更高的

外推精度,对回波的轮廓和变化趋势有外推优势。
b.

 

基于动态分级和动态分区校正方法的降水

预报精度差别不大,但均优于全局动态校正方法,
Eff-UNet 模型的降水预报性能与 U-Net 模型较为一

致,且优于其他模型,但均出现不同程度的强降水

低估。
c.

 

Eff-UNet 模型显著减少了模型参数,模型文

件大小比 U-Net 模型缩减了约 66. 8%,且保持了良

好的预报性能,可为大范围降水临近预报的高效化、
轻量化应用提供技术支持。
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