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摘 要:针对样本失衡和预报准确率低的问题,提出一种增强预测循环神经网络EN_PredRNN。首先,对雷达数据

进行预处理并筛选样本以构建高质量的雷达回波数据集;然后,通过深度融合时空长短时记忆单元与动态卷积,设计

动态卷积时空长短时记忆模块DC_STLSTM,实时调整卷积参数以精准捕捉雷达回波的瞬时变化特征。然后,通过堆

叠5
 

层DC_STLSTM,提取雷达回波的更深层次特征,并使用梯度高速公路缓解梯度消失,提高预报精度。实验结果

表明,相比于比PredRNN,EN_PredRNN在25、35、45、65
 

dBZ阈值下的临界成功指数分别提升了19.3%、17.3%、

16.5%、14.0%,虚警率分别下降了28.3%,27.5%,26.7%、24.9%,有效学习了雷达数据的时空变化特征,准确预测

雷达回波强度和位置。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

imbalanced
 

samples
 

and
 

low
 

prediction
 

accuracy,
 

an
 

enhanced
 

predictive
 

recurrent
 

neural
 

network
 

EN_PredRNN
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

radar
 

data
 

is
 

preprocessed
 

and
 

samples
 

are
 

selected
 

to
 

construct
 

a
 

high-quality
 

radar
 

echo
 

dataset;
 

then,
 

deep
 

fusion
 

of
 

spatiotemporal
 

long
 

short-term
 

memory
 

units
 

and
 

dynamic
 

convolution
 

is
 

used
 

to
 

design
 

a
 

dynamic
 

convolution
 

combined
 

with
 

spatio
 

temporal
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

module
 

DC_STLSTM,
 

which
 

adjusts
 

convolution
 

parameters
 

in
 

real-time
 

to
 

accurately
 

capture
 

the
 

instantaneous
 

changes
 

in
 

radar
 

echoes.
 

Then,
 

stack
 

5
 

layers
 

of
 

DC_STLSTM
 

to
 

extract
 

deeper
 

features
 

of
 

radar
 

echoes,
 

and
 

use
 

gradient
 

highways
 

to
 

alleviate
 

gradient
 

vanishing,
 

improving
 

the
 

model's
 

generalization
 

ability
 

and
 

prediction
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

EN_PredRNN
 

performed
 

the
 

best,
 

significantly
 

improving
 

the
 

critical
 

success
 

index
 

and
 

reducing
 

false
 

alarm
 

rates.
 

Compared
 

with
 

PredRNN,
 

it
 

increased
 

the
 

critical
 

success
 

index
 

by
 

19.3%,
 

17.3%,
 

16.5%
 

and
 

14.0%
 

at
 

25,
 

35,
 

45
 

and
 

65
 

dBZ,
 

respectively,
 

while
 

reducing
 

false
 

alarm
 

rates
 

by
 

28.3%,
 

27.5%,
 

26.7%
 

and
 

24.9%,
 

effectively.
 

This
 

model
 

effectively
 

learned
 

the
 

spatiotemporal
 

variation
 

characteristics
 

of
 

radar
 

data
 

and
 

accurately
 

predicted
 

the
 

radar
 

echo
 

intensity
 

and
 

location.
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0 引  言

  近年来,全球气候变化导致灾害性天气频发。因此,如
何实现更精确和更长预警提前的降水临近预报成为了全球

的关注点。降水临近预报是指对未来0~2
 

h内降雨量或

强对流天气进行预报。由于天气雷达探测资料具有较高的

时间和空间分辨率,因此,气象业务中主要使用雷达回波外

推方法实现降水临近预报。传统的雷达回波外推方法主要

包括交叉相关法、单体质心法和光流法。传统雷达外推方

法往往依赖于简单的物理模型或统计模型,难以准确描述

降水系统的复杂性和非线性动态变化,显著降低了降水预

测的精准度。
近年来,深度学习为代表的人工智能技术在图像识别

和视频领域取得了突破性进展[1-3],并在大气科学领域得到
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广泛应用[4-7]。针对上述传统方法存在的问题,将神经网络

引入以雷达回波外推,神经网络模型凭借着挖掘海量数据

和非线性建模的优秀能力,能充分学习海量雷达回波数据

中潜在的天气演变规律,并已在准确率上超越了传统方法,
且在短时临近预报业务中取得良好的成果[8-9]。

虽然 长、短 时 记 忆 单 元 (long
 

short-term
 

memory,

LSTM)在时序数据处理上表现出色,但无法直接提取空间

特征信息。为克服这一局限,文献[10]开创性地提出了卷

积 长 短 期 记 忆 单 元 网 络 (convolutional
 

LSTM,

ConvLSTM),通过将卷积结构整合到LSTM 中,实现了时

空特征的融合,显著提升了雷达回波预测的准确率,相较于

光流法展现出明显优势。文献[11]提出预测循环神经网络

(predictive
 

recurrent
 

neural
 

network,PredRNN),通过结合

空间卷积层与LSTM,增强了同时捕获时间动态和空间相

关性的能力,有效提高了降水临近预报的准确率,但存在梯

度消 失 问 题,限 制 了 预 测 精 度 的 进 一 步 提 升。为 此,
文献[12]又提出PredRNN++算法,基于PredRNN架构

引入具有级联双记忆结构的LSTM 和梯度高速公路单元

(gradient
 

highway
 

unit,GHU),提高模型对短期空间动态

的建模能力及解决梯度消失问题。
由于雷达回波图像具有旋转、放缩及生消等动态特性,

模型在处理复杂动态特性时存在局限性,从而导致在长时

间预测中误差的累积和细节的丢失。针对该局限性,近年

来的研 究 者 提 出 了 多 种 改 进 方 法。文 献 [13]提 出

MotionRNN模型,使用 MotionGRU单元用于统一建模整

体运动趋势与瞬时变化,Motion
 

Highway用于平衡移动与

非移动部分,提高了模型对复杂时空运动的适应能力,更好

地学习雷达回波运动过程中的“生消动变”。文献[9]提出

SwinAt-UNet模型,能自适应地学习雷达回波资料中的短

期和长期动态变化信息,通过引入深度可分离卷积和卷积

块注意力模块提高预报准确率;文献[14]为解决固定核大

小的局限性限制了模型无法进行局部特征提取,提出一种

增强ConvLSTM2D架构,通过利用混合内核大小使模型

能够有效地捕获详细信息和更广泛的空间关系,提高了模

型的预测能力和计算效率。
此外,雷达回波外推方法在降水预测过程中面临样本

不平衡的难题。强降水事件在整体样本中占比相对较低,
导致模型难以充分学习到强降水相关的关键特征,从而影

响降水预测精度。文献[15]用Causal-LSTM 单元组成的

神经网络模型,使用权重损失函数实现雷达回波的外推,有
效消除降水的不平衡性和提高强回波预报的准确度。

虽然上述循环神经模型在降水预测方面表现尚优,但
是随着外推时间延长,易出现误差累积和细节丢失现象,导
致预测信息的准确性和清晰度逐渐降低,进而限制了预警

提前的提升。同时,还普遍存在虚警率偏高,直接削弱了降

水预测的精准度。此外,循环神经模型通常具有较高的计

算复杂度,在处理雷达回波数据时,需要消耗大量的计算资

源和时间,限制了实时应用的可能性。
因此,本文针对样本失衡、预测精度低等问题,提出一

种增强预测循环神经网络(enhanced
 

predictive
 

recurrent
 

neural
 

network,
 

EN_PredRNN),旨在提升雷达回波预测

的精度。该网络一方面改进了普通卷积局部不变性参数结

构在应对局部变化的雷达图像时的局限性,构建了动态卷

积时空长短时记忆模块,实现对雷达图像中局部特征的复

杂天气动态变化特征的捕捉。另一方面堆叠5
 

层动态卷积

时空长短时记忆模块,提取雷达数据的更深层次特征,并使

用梯度高速公路缓解梯度消失,从而提高训练效率和预报

精度。

1 方法介绍

1.1 研究基础

  PredRNN[11]是一种针对时空序列预测任务的循环神

经网络模型,旨在通过长短期记忆单元(spatio-temporal
 

long
 

short-term
 

memory,ST_LSTM)提取记忆时空表象,
如图1所示。PredRNN的核心创新是锯齿形记忆流,这种

记忆流在所有层中自下而上和自上而下的方向传播,使得

RNN的不同层学习到的动态视觉信息能够相互通信。ST
_LSTM[11]在LSTM的基础上进行改进,以同时捕捉数据

中的空间和时间依赖关系。通过引入额外的门控机制,以
便更有效地处理时空信息。因此,ST_LSTM

 

能更好地处

理具有时空特征的数据如气象数据、雷达数据等,使得模型

能够更准确地学习和预测具有复杂时空动态的数据。

图1 EN_PredRNN模型结构

Fig.1 EN-PredRNN
 

model
 

structure

1.2 EN_PredRNN
  EN_PredRNN模型结构如图1所示,由5

 

层动态卷积

时空长短时记忆模块(dynamic
 

convolution
 

combined
 

with
 

spatio-temporal
 

long
 

short-term
 

memory,DC_STLSTM)模
块堆叠而成,并在模型第1层和第2层之间引入梯度高速

公路单元。其主要创新点:1)基于PredRNN的关键架构,
通过深度融合ST_LSTM 与动态卷积,搭建DC_STLSTM
模块,能实时调整卷积参数以精准捕捉雷达回波的瞬时变
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化特征,显著增强模型对复杂动态特征的捕捉能力;2)通过

深化网络结构,扩大模型感受野,提取雷达回波的更高层次

特征,以增强降水预测精度与细节捕捉;3)为缓解梯度消

失,引入梯度高速公路单元于模型前两层,促进雷达回波深

层特征的学习,从而提升短临降水预报的精准度和可靠性。

1)DC_STLSTM模块

DC_STLSTM模块如图2所示,该模块有4个输入:当
前输入Xt、隐藏状态 H1

t-1、细胞状态Cl
t-1 和时空记忆流

Ml
t-1,输出包括隐藏状态 Hl

t、细胞状态Cl
t、时空记忆流

Ml
t。由于雷达回波图像展现出复杂多变的特性如旋转、放

缩及生消,普通卷积中卷积核邻域与被卷积目标位置对应

关系是固定的,难以灵活应对雷达回波图像局部特征的动

态 变 化。 因 此,该 模 块 使 用 动 态 卷 积
 

(dynamic
 

convolution)
 

动态调整卷积核参数,更好提取雷达回波的

瞬时变化。最后将来自不同方向的记忆连接在一起,然后

使用一个1×1的卷积层进行降维,使隐藏状态 Hl
t 与记忆

单元的维度相同。DC_STLSTM 通过深度融合时空长短

期记忆单元与动态卷积的自适应特性,能有效处理雷达回

波时间序列。

图2 DC_STLSTM
Fig.2 DC_STLSTM

DC_STLSTM模块的具体数字表达为:

gt =tanh(Wxg*Xt+Whg*H1
t-1+bg) (1)

it =σ(Wxi*Xt+Whi*H1
t-1+bi) (2)

ft =σ(Wxf*Xt+Whf*H1
t-1+bf) (3)

Cl
t =ft☉Cl

t-1+it☉gt (4)

g't =tanh(W'xg*Xt+W'hg*M1
t-1+b'g) (5)

i't =σ(W'xi*Xt+W'hi*M1
t-1+b'i) (6)

f't =σ(W'xf*Xt+W'hf*M1
t-1+b'f) (7)

Ml
t =f't☉Ml

t-1+i't☉g't (8)

Ot =σ(Wxo*Xt+Who*H1
t-1+Wco*Cl

t+Wmo*Ml
t+

bo) (9)

Hl
t =Ot☉tanh(W1×1*[Cl

t,Ml
t]) (10)

其中,σ 是sigmoid函数,tanh 是 双曲正切激活函

数。* 表示动态卷积操作,☉ 表示点积操作。Xt 是t时刻

的记忆状态,Hl
t-1是t-1时刻的隐藏状态,Cl

t-1是t-1时

刻的细胞状态,Ml
t-1是t-1时刻的时空记忆流。gt、it

 、ft

和Ot 分别表示输入模块门、输入门、遗忘门、输出门。

2)深度网络融合梯度高速公路

浅层网络局限于低层次特征,通常更深的网络结构具

有更强的学习能力和表达能力,更合适处理更复杂的数据

和任 务。因 此,EN_PredRNN 模 型 中 堆 叠 5
 

层 DC_

STLSTM,构建深层次的网络架构,旨在通过增加从输入

到输出的循环状态的数量,显著提升模型在学习短期动态

方面的能力。然而,深层网络易受梯度消失困扰,模型难以

有效学习复杂特征。因此,在模型第1层和第2层之间引

入梯度高速公路单元。

GHU如图3所示,其为梯度在反向传播过程中提供了

一条“高速公路”,使得梯度能够更快速、更稳定地传播到网

络的前端。这不仅有助于减少梯度在深层网络中的衰减,
还显著提升训练效率,使模型能够更高效地收敛至最优

解[12]。GHU的引入促进了雷达回波深层特征的学习,使
得模型在捕捉雷达回波长期与短期特征方面展现出更高的

自适应性。因此,GHU在增强模型性能的同时,还提升训

练的稳定性与可靠性,降低过拟合的风险。

图3 梯度高速公路单元[12]

Fig.3 Gradient
 

highway
 

unit[12]

GHU的数字表达如下:
Pt =tanh(Wpx*χt+Wpz

*
t-1) (11)

St =σ(Wsx*χt+Wsz
*

t-1) (12)

t=St☉Pt+(1-St)☉ t-1 (13)
其中,St 是开关门,它能够在转换后的输入Pt 和隐藏

状态 t-1之间进行自适应学习。Pt 是输入, t是t时刻的

隐藏状态, t-1 是t-1时刻的隐藏状态,* 是卷积操作,
☉ 是点积操作,χt 是当前时间步的输入,Wpx、Wsx、Wsz 均

是权重,tanh 是双曲正切激活函数,σ是sigmoid激活

函数。
上述的公式可以简化为:

t=GHU(χt, t-1) (14)
其中,t表示时间,χt 是t时间的输入, t是t时刻的

隐藏状态, t-1 是t-1时刻的隐藏状态,GHU是梯度高

速公路单元。
EN_PredRNN的数学表达为:
H1

t,C1
t,M1

t =C_STLSTMk=1(Xt,H1
t-1,C1

t-1,M5
t-1)
(15)

t=GHU(H1t, t-1) (16)

H2
t,C2

t,M2
t =DC_STLSTMk=2( t,H1

t-1,C1
t-1,M1

t)
(17)
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H3
t,C3

t,M3
t =DC_STLSTMk=3(H2

t,H3
t-1,C3

t-1,M2
t)
(18)

H4
t,C4

t,M4
t =DC_STLSTMk=4(H3

t,H4
t-1,C4

t-1,M3
t)
(19)

H5
t,C5

t,M5
t =DC_STLSTMk=5(H4

t,H5
t-1,C5

t-1,M4
t)
(20)

其中,t表示时间,GHU表示梯度高速公路单元, t

表示t时刻的隐藏状态, t-1 表示
 

t-1时刻的隐藏状态,
χt 是t时间步的输入。H1

t,C1
t,M1

t 分别表示第1层的t时

刻的隐藏状态、细胞状态、时空记忆流,其他依次类推;

H1
t-1,C1

t-1分别表示第1层的t-1时刻的隐藏状态、细胞状

态;M5
t-1 表示第5层的t-1时刻时空记忆流,其他依次类

推;DC_STLSTMk=1 表示第1层动态卷积时空长短时记

忆模块,其中,k表示模型的层数,其他依次类推。

2 实验结果与分析

2.1 数据准备

  1)数据预处理

选取安徽省的雷达数据,时间范围从2016年5月~
2016年9月。首先,遍历整个雷达回波数据,将所有缺省

值以及基本反射率小于或等于0
 

dBZ的数值,统一替换为

0。同时,对于所有大于70
 

dBZ的数值,将它们设置为

70
 

dBZ,以确保数据值严格限定在0~70
 

dBZ。然后,对经

过预处理的数据进行归一化处理。通过将每个数据点除以

70,从而将原始数据映射到0~1的区间内,这有利于提升

模型的收敛速度。最后,使用双三次插值将雷达回波图像

大小统一缩放为256×256。

2)高质量雷达数据集制作

利用滑窗法在雷达回波图像序列上进行分割,窗口长

度为20,步长为1。即每20个连续的雷达图像是1个样

本,前10个雷达图像为模型的输入,后10个雷达图像为标

签,样本间没有时间重叠,共有1
 

836个样本。为确保数据

集间的独立性,将数据集划分为训练集、验证集和测试集。
其中,5~8月的样本为训练集,用于训练雷达外推模型。9
月上旬样本为验证集,用于模型调优。9月下旬的样本为

测试集,用于评估最终性能。
为减少无雨天气对模型训练的影响,在数据集制作过

程中使用雷达回波覆盖率筛选策略进行样本筛选,得到高

质量的数据集。由于降水回波的反射率一般在15
 

dBZ以

上,所以在连续20帧图像中的前10帧至少有1帧的雷达

有效探测范围内回波面覆盖率(基本反射率>15
 

dBZ)的面

积大于10%。这有效地减少数据集中的噪声和不平衡性,
使模型训练中更加聚焦于学习强降水相关的关键信息,进
而提高模型对强降水事件的预测能力。经过样本筛选后,
训练集、验证集和测试集分别有551、103和91个样本。

2.2 实验参数

  本实验基于Pytorch深度框架,学习率为0.0001,优化

器为Adam,batch
 

size为4,迭代次数为6
 

000次。损失函

数使 用
 

L1+L2 损 失。由 实 验 知,当 堆 叠 5
 

层 DC_

STLSTM的时候,模型效果最优。

2.3 评价指标

  为了全面评估模型在不同降水强度下的综合表现,选
取了3个不同降水强度对应的基本反射率作为阈值,分别

为25、35、45和65
 

dBZ。预报时长为1
 

h,每个预报时间步

长为6
 

min,采用临界成功指数(critical
 

success
 

index,

CSI)、命中率(probability
 

of
 

detection,POD)、虚警率(false
 

alarm
 

rate,FAR)和均方根误差(root
 

mean
 

squard
 

error,

RMSE)指标对雷达回波外推结果进行定量化评价,具体的

计算公式为:

CSI=
hits

hits+misses+falsealarms
(21)

POD=
hits

hits+misses
(22)

FAR= falsealarms
hits+falsealarms

(23)

RMSE=
∑

N

i=1

(pred(i)-obs(i))2

N
(24)

其中,CSI为临界成功指数;POD为命中率;FAR为空

报率;hits表示命中点(预测值=1、真实观测值=1);misses
表示漏报点(预测值=0、真实观测值=1);false

 

alarms表

示空报点(预测值=1、真实观测值=0)。RMSE为均方根

误差,obs是真实的雷达回波图像,pred 是预测的雷达回

波图像。均方根差值越小,预测的效果越好;命中率和临界

成功指数越高表示雷达回波预测的越精准;虚警率越低表

示模型越精准。

2.4 测试集检验

  1)不同降水强度下的综合表现

本实验是根据过去1
 

h的历史雷达回波数据预测未来

1
 

h 的 雷 达 回 波 结 果。为 了 全 面 评 估 En_PredRNN、

PredRNN、MotionRNN模型在不同降水强度下的综合表

现,在0~1
 

h外推时长下选择基本反射率25、35、45和

65
 

dBZ作为阈值,并采用临界成功指数、虚警率、命中率和

均方根误差对雷达回波测试集进行定量化评价。所有模型

均在相同的数据集和环境下进行训练、验证和测试。
表1中每一行记录了各个模型在不同评价指标下的平

均值,并加粗显示最优效果。↑代表该指标数值越高,模型

性能越好,↓代表该指标数值越小,模型性能越好。由表1
可知,在相同预报时效的情况下,En_PredRNN模型在4个

反射率阈值的临界成功指数和虚警率均为最优。在25、

35、45和65
 

dBz的阈值下,对比PredRNN,En_PredRNN
模型的临界成功指数分别提升了19.3%、17.3%、16.5%
和14.0%,虚警率分别下降了

 

28.3%,27.5%、26.7%和

24.9%,均方根误差分别下降了18.3%、17.1%、16.8%和
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15.9%。En_PredRNN模型比 MotionRNN在临界成功指

数上分别高出3.6%、4.2%、3.2%和2.9%,虚警率分别降

低了8.3%,8.5%、8.1%和7.6%,均方根误差分别下降了

3.5%、3.7%、3.4%和3.4%。测试集在0~1
 

h内各个评

价指标的平均值如图4所示,其中图4(a)、(b)、(c)分别是

不同阈值下的临界成功指数、虚警率、命中率,可发现En_

PredRNN模型显著提升了临界成功指数,降低了虚警率,
有效提升降水预报的准确率。

表1 各个模型在不同基本反射率阈值下的评价结果

Table
 

1 Evaluation
 

results
 

of
 

various
 

models
 

at
 

different
 

basic
 

reflectance
 

thresholds
基本反射率/dBZ 模型 CSI↑ POD↑ FAR↓ RMSE↓

25
PredRNN 0.482 0.892 0.488 0.489
MotionRNN 0.639 0.859 0.288 0.341
En_PredRNN 0.675 0.815 0.205 0.306

35
PredRNN 0.447 0.857 0.517 0.502
MotionRNN 0.578 0.805 0.327 0.368
En_PredRNN 0.620 0.770 0.242 0.331

45
PredRNN 0.408 0.812 0.547 0.518
MotionRNN 0.541 0.780 0.361 0.384
En_PredRNN 0.573 0.737 0.280 0.350

65
PredRNN 0.343 0.733 0.606 0.536
MotionRNN 0.454 0.701 0.433 0.411
En_PredRNN 0.483 0.662 0.357 0.377

图4 测试集在0~1
 

h内各个评价指标的平均值

Fig.4 The
 

average
 

value
 

of
 

each
 

evaluation
 

index
 

in
 

the
 

test
 

set
 

within
 

0~1
 

h

  各个模型在0~1
 

h内的雷达回波外推结果如图5所

示,可看出各个模型在第一个时刻都进行了准确的预测。
但随着时间的推移,模型之间出现明显的差异。PredRNN
从第3帧开始倾向于夸大降水的预测范围和强度,出现明

显的误报情况,且无法正确估计中高回波内部的强度分

布。MotionRNN从第3帧开始低估降水的强度,对中高

回波强度的预测误差很大。En_PredRNN模型的雷达回

波强度和位置与对应的雷达观测实况较为一致,并能准确

预测出中高回波的强度和移动趋势。En_PredRRNN模型

显著增强了雷达回波的时空信息的特征提取能力,有效地

捕捉雷达数据中的长期依赖关系和重要信息,学习到强对

流演变的时间和空间特征,从而准确预测出雷达回波的强

度和移动位置。

2)预报时效表现

为更直观地观察各模型的预报时效表现,绘制各个模

型在25、35、45和65
 

dBz基本反射率阈值下0~1
 

h内临界

成功指数的情况,时间间隔6
 

min,如图6(a)~(d)所示,可
看出随预报时效的延长,所有模型的临界成功指数均呈下

降趋势,预 报 能 力 逐 渐 减 弱。但 相 比 其 他 模 型,En_

PredRNN在4个基本反射率阈值下的临界成功指数最高,
性能最优。这一结果表明En_PredRNN有效提高了降水

预测的准确性。
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图5 各模型0~1
 

h(时间步长6
 

min)的雷达回波外推结果

Fig.5 Extrapolation
 

results
 

of
 

radar
 

echoes
 

for
 

each
 

model
 

within
 

0~1
 

h
 

(with
 

a
 

time
 

step
 

of
 

6
 

min)

图6 不同基本反射率阈值下各个模型的临界成功指数变化情况

Fig.6 Changes
 

in
 

critical
 

success
 

index
 

of
 

various
 

models
 

under
 

different
 

basic
 

reflectance
 

thresholds

  3)消融实验

为了验证En_PredRNN模型各项改进的有效性,在相

同实验条件下进行3组消融实验,消融实验结果如表2所

示。表2中可看出,动态卷积操作和GHU对预测结果均

有很大的提升。第1组实验是基准模型PredRNN;第2组

是在第1组的基础上加入DC_STLSTM模块,在基本反射

率为25、35、45和65
 

dBZ时CSI分别提升了14%、11.9%、

11.9%和10.0%,FAR分别降低了18.2%、17.4%、16.9%
和15.7%,RMSE分 别 降 低 了13.5%、12.4%、12.4%和

11.7%;因此,动态卷积操作优于普通卷积操作。第3组实
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验是在第2组的基础上加入GHU,在基本反射率为25、35、

45和65
 

dBZ时,比第2组实验的CSI分别提高了5.3%、

5.4%、4.6%和4.0%,FAR分别降低了10.1%、10.1%、

9.8%和9.2%,RMSE分别降低了4.8%、4.7%、4.4%和

4.2%。因此,DC-STLSTM 模块和GHU的加入显著降低

了虚警率和均方根误差,提高了临界成功指数。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
基本反射率/dBZ 实验组 模型 CSI↑ POD↑ FAR↓ RMSE↓

25
G1 PredRNN 0.482 0.892 0.488 0.489
G2 +DC-STLSTM 0.622 0.854 0.306 0.354
G3 +GHU 0.675 0.815 0.205 0.306

35
G1 PredRNN 0.447 0.857 0.517 0.502
G2 +DC-STLSTM 0.566 0.803 0.343 0.378
G3 +GHU 0.620 0.770 0.242 0.331

45
G1 PredRNN 0.408 0.812 0.547 0.518
G2 +DC-STLSTM 0.527 0.775 0.378 0.394
G3 +GHU 0.573 0.737 0.280 0.350

65
G1 PredRNN 0.343 0.733 0.606 0.536
G2 +DC-STLSTM 0.443 0.696 0.449 0.419
G3 +GHU 0.483 0.662 0.357 0.377

3 结  论
 

  本文提出一种增强预测循环神经网络EN_PredRNN,
解决了样本不平衡、虚警率过高和预报精度低的问题。实

验结果表明,在相同预报时效的情况下,相比于经典模型

PredRNN、MotionRNN,En_PredRNN模型在4个基本反

射率阈值的临界成功指数、虚警率和均方根误差均为最

优。因此,该模型能有效提高雷达数据的利用率,减少信

息损失,并增强雷达回波的细节捕捉能力,显著降低了虚

警率和提升短临降水预报的准确率,能更加精准地预测出

真正的强对流天气事件,避免因错误预警而触发的非必要

应急响应和资源浪费,为应对极端天气提供了更为可靠和

高效的决策支持。
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