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Abstract    Radar  echo  extrapolation  is  one  of  the  main  reference  criteria  for  nowcasting,  weather  modification  operation  and

evaluation of its effectiveness. Therefore, rapid and accurate echo extrapolation technology is always a research hotspot in the field of

radar meteorology. In recent years, deep learning-based spatiotemporal sequence prediction models have been widely applied in radar

echo extrapolation. However, most of the inputs to these extrapolation networks are only grayscale images converted from the radar

echo  intensity  products  shown  with  16-level  color  code  pseudo  colors,  and  thus  some  echo  details  are  lost.  The  error  inevitably

increases with the extrapolation time. The initiation, disappearance, movement, and evolution of echoes are closely related to weather

background. Based on this consideration, some physical products in the initial zero field of the rapid-refresh multi-scale analysis and

prediction system-nowcasting (RMAPS-NOW) developed by the Institute of Urban Meteorology, CMA, are integrated with the raw

data of the North China radar mosaic to construct multiple radar cells. Based on convolutional long short-term memory (ConvLSTM)

network,  a  multi-channel  radar  echo  extrapolation  (MR-ConvLSTM)  network  is  designed  by  using  the  radar  cells  as  inputs.  In

addition,  considering  the  smoothness  of  the  convolutional  algorithm,  a  self-defined  loss  function  is  designed  to  increase  the

spatiotemporal weight of the echo intensity for spatiotemporal attenuation correction. A total of 13000 samples of radar mosaic and

RMAPS-NOW data  during  June—September  from  2018  to  2021  over  the  area  of  (40.65°—41.65°N，114°—115.4°E)  are  selected.

80% of the samples, i.e., 10400 samples, are used as the training data; and 20% of the samples, i.e. 2600, are used as the test data. The

introduced  physical  products  include u,  v  wind  (1350  m),  relative  humidity  (150  m),  and  horizontal  divergence  (1350  m),  etc.  at

multiple  altitude  levels. Based  on  ConvLSTM and  MR-ConvLSTM with  the  self-defined  loss  function,  5  extrapolation  models  are
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then trained respectively. Using critical  success  index (CSI),  hit  rate  (POD),  and false  alarm rate  (FAR) as  evaluation indexes,  the

models are evaluated by the test data. At the values of reflectivity threshold 20, 30, and 35 dBz, the average values of CSI calculated

by the MR-ConvLSTM-based and the self-defined function models with integrated physical products are 4.67%, 13.8%, 5.98% higher

and the average values of POD are 3.1%, 7.68%, 8.38% higher, while average values of FAR are 6.37%, 8.54%, 10.17% lower than

those  by  the  ConvLSTM-based  model  without  integrated  physical  products,  respectively.  The  model  with  three  physical  products

introduced (RH, u-wind, v-wind) performs the best for all the indexes, and average CSI and POD are respectively 16.01% and 13.38%

higher  while  FAR is  14.88% lower  than those without  physical  products. From the visualization cases  of  model  application,  it  can

also be seen that the introduction of physical quantities effectively improves the accuracy of radar echo extrapolation. These results

indicate that the MR-ConvLSTM models and self-defined loss function have robust generalization ability.

Key words    Radar echo extrapolation， Deep learning， RMAPS-NOW， MR-ConvLSTM network， Self-defined loss function

摘     要     雷达回波外推是临近预报、人工影响天气作业及效果评估的主要参考依据之一，快速准确的回波外推技术一直是雷达

气象领域的研究热点。近年来，基于深度学习的时空序列预测模型在雷达回波外推中得到了广泛应用。然而，这些外推网络架

构的输入大多用 16级伪彩色雷达回波强度产品转化而来的灰度图，丢失了许多回波细节，并且随着外推时间延长，误差不可避

免地增大。回波的生消、移动、演变与天气背景紧密相关，因此，将北京城市气象研究院研发的新一代快速更新多尺度资料分

析和预报系统的临近数值预报子系统（RMAPS-NOW）初始零场的部分物理量产品融入华北雷达拼图原始数据，构建多个雷达单

元（Radar cells），并将这些雷达单元作为输入，基于卷积长短期记忆网络（ConvLSTM），设计了一个多通道雷达回波外推网络架构

（MR-ConvLSTM）。另外，考虑到卷积算法的平滑性，构建了自定义损失函数，增加回波强度的时空权重进行时空衰减订正。选

取（40.65°—41.65°N，114°—115.4°E）内 2018—2021年的 6—9月共 13000组华北雷达组合反射率因子拼图及 RMAPS-NOW初始零

场数据，其中的 80%共 10400组为训练集，20%共 2600组为测试集。引入的物理量包括多个高度层的 u、v 风（1350 m），相对湿度

（RH，150 m），水平散度（1350 m）等，基于 ConvLSTM及 MR-ConvLSTM加自定义损失函数，分别训练得到 5个雷达回波外推模

型。采用临界成功指数（CSI）、命中率（POD）、虚警率（FAR）作为评价指标，利用测试集对所有模型进行评估。基于引入物理量

的 MR-ConvLSTM训练得到的模型在 20、30、35 dBz反射率阈值下，比未引入物理量的基于 ConvLSTM的外推模型 CSI值平均高

4.67%、13.8%、5.98%，POD值平均高 3.1%、7.68%、8.38%，FAR值平均低 6.37%、8.54%、10.17%，同时引入 3种物理量（RH、u、v）的

外推模型在不同阈值的各项指标中综合表现最好 ，其 CSI、POD值在 3种不同阈值下比未引入物理量模型平均高 16.01%、

13.38%，FAR值平均低 14.88%。从模型应用的个例可视化也可以看出，引入物理量后有效提升了雷达回波外推的准确度，证明

基于MR-ConvLSTM架构训练的雷达回波外推模型有较强的泛化能力。

关键词    雷达回波外推， 深度学习， RMAPS-NOW， MR-ConvLSTM网络架构， 自定义损失函数

中图法分类号    P49
 

1    引　言

雷达回波外推是临近预报、人工影响天气作业

及效果评估的主要参考依据之一 （Ravuri， et  al，

2021）。快速准确的回波外推技术，一直是雷达气

象领域的研究热点（俞小鼎，2013）。雷达回波外推

是由前面多个时刻的雷达数据构成的一个时间序

列，根据回波分布、移动速度和方向变化趋势，通过

一定的算法预测一定时间后的回波状态（Shi，et al，

2017），在 0—2 h内，相比数值天气预报更加快速

精确。

传统的雷达回波外推主要技术有交叉相关法

（Rinehart， et  al，1978）和单体质心法（ Johnson， et

al，1998）。交叉相关法将回波划分为多个区域，通

过计算相邻不同区域的相关确定运动矢量。Rinehart

等（1978）提出了交叉跟踪回波算法（Tracking Radar

Echoes by Correlation，TREC），该算法将不同区域

的回波图像通过最强相关关系得到回波特征。但

这些算法预测的回波都存在随预测时长的延长而

衰弱。Li等（1995）对 TREC矢量中的噪声进行了

消除，并使用变分方法对 TREC矢量进行约束，提

出 COTREC （Continuity of TREC）方法，提升了回

波外推的性能。在深度学习出现之前，光流法（Horn，

et al，1981）是回波外推的主流方法之一，它通过计

算回波图像像素的瞬时速度，利用相邻之间的关

系，来对下一帧进行预测（伊凡，2013；张蕾等，2014；

曹春燕等，2015），并进一步发展出 Lucas-Kanade

光 流 法 （ Lucas， et  al， 1981） 、 Farneback光 流 法
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（ Farneback， 2001； Farnebäck， 2002）等。Ayzel等
（2019）研发了 Rainymotion光流平台，后又有学者提

出DeepFlow (Weinzaepfel，et al，2013）和 PCAFlow
（Wulff，et  al，2015）等改进光流法，实现自适应光

流参数，相比 TREC方法在空间平滑性、多尺度处

理和时空一致性方面有明显改善。但是，光流法也

一直面临数据特性不匹配、稀疏性、噪声、速度变

化等算法难以解决的实际问题。

深度学习为计算机视觉和人工智能带来了革

命性的进步，近年来，全世界在人工智能领域不断

取得重大突破（Jing，et al，2020）。深度学习也很快

被用于雷达回波外推研究。Shi等（2015）结合卷积

神经网络提取的空间特征与长短期记忆网络（LSTM）  

提取的时间特征特点，提出了卷积长短记忆神经网络

（Convolutional Long Short-Term Memory Network，
ConvLSTM），首次实现基于深度学习的雷达回波

外推。之后，基于 ConvLSTM衍生出多种改进的外

推模型。Du等（2020）提出一种基于时间注意力编

码器-解码器和双向长短记忆网络（Bi-LSTM）自适

应学习多元时间特征和隐藏相关特征，提升了外推

性能。Bonnet等（2020）使用 VPDL PredRNN++预
测巴西圣保罗未来 1 h的反射率图像序列，对降水

临近预报有明显改进。黄兴友等（2021）利用多年

的雷达探测资料构建数据集，基于 ConvLSTM神经

网络，同时使用带权重的损失函数进行模型训练，

外推结果优于光流法，且对层云降水预报的效果比

对流云好。He等（2022）提出了一种改进的卷积门

控循环单元（M-ConvGRU）模型，该模型将 GRU网

络的输入数据和先前输出执行卷积操作，能更好地

捕捉雷达回波图中时空相关的特征。Yang等（2023）  

提出了自注意力机制并将全局时空特征保存到原

始时空 LSTM中，构建自注意力集成 ST-LSTM循

环单元（SAST-LSTM），再将多个循环单元堆叠起

来构建雷达回波外推网络 SAST-Net，试验结果表

明比其他模型外推性能表现得更好。方巍等（2023）  

提出了一种以 ConvLSTM为循环单元，构造基于全

局通道注意力的预测网络（GCA-ConvLSTM），提

高了外推图像的清晰度，有效减轻了外推后期的

模糊问题。Guo等（2023）提出一种具有 extractor-
forecaster架构的 3D-UNet-LSTM模型，采用三维

UNet从输入雷达图像中提取时空特征，设计 Seq2Seq

网络提取特征，对强回波具有较好的时空建模能

力。Zheng等 （ 2023）在时空过程强化网络 GAN-
argcPredNet  v1.0基础上，通过强化先前输入信息

来减少损失，有效提升了强降雨的预测效果。Lu等

（2023）提出多源（MS-ConvLSTM）模型，在数据集

中加入了回波顶高 （ET）、垂直累积液态水含量

（VIL）以及不同高度的雷达反演风场数据来提高降

水预报的准确度。

以上模型的输入大多是由 16级伪彩色雷达回

波强度产品转换的灰度图，不可避免地丢失了许多

回波细节信息。另外，回波的生消演变与天气背景

息息相关，纯粹用雷达数据驱动的外推模型缺乏大

气动力、热力、微物理等物理约束，因此，随着时间

的推移，误差会越来越大，特别是缺乏对回波新生、

消亡的预测能力，而且这一问题无法通过算法改进

来解决。

得益于综合气象观测系统、多源实况融合分析

技术和多尺度数值预报模式的快速发展，中国北

京、上海和广东等区域气象中心分别建立了时间分

辨率 10—12 min，空间分辨率 1 km×1 km的快速更

新分析与预报系统，这些系统的初始零场能够描述

天气背景实况信息，而且基本上达到了与雷达探测

相同的时、空分辨率，因此，如果能够有效地将这些

天气实况信息引入到深度学习回波外推中，将雷达

回波融合天气背景的物理量可能极大地提升回波

外推模型的准确度。此外，为了减少卷积算法的平

滑作用，本研究还自定义损失函数，给予长时序和

强回波更恰当的权重，进一步提升模型的外推能力。 

2    资料来源及数据预处理

所用数据包括华北雷达组合反射率拼图及北

京城市气象研究院新一代快速更新多尺度资料分

析和预报系统（RMAPS）的临近数值预报子系统

（RMAPS-NOW）的初始零场。因本研究主要探讨

融合天气背景对雷达回波外推改进的可行性，受算

力所限，仅选取（40.65°—41.65°N，114°—115.4°E）  

范围（图 1左上角黑色框区）数据训练建模。该范

围地形、地貌复杂，一些纵贯中国东部南北、横穿

中国北方东西的地质构造线在这里交汇，中国几个

大的自然地理单元也在这里交界，使该范围内拥有

高原、山地、盆地、河川等地貌类型和内陆、外流两
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种水系，而且该范围涵盖北京冬季奥林匹克运动会

张家口赛区，因此地面资料较多、较全。数据资料

时间为 2018年至 2021年的 6—9月。 

2.1    雷达拼图数据

雷达拼图数据来自于国家气象信息中心气象

大数据云平台“天擎”，数据空间分辨率为 0.01°×
0.01°，时间分辨率为 6 min。将回波强度小于 0 dBz
的数据设置为 0，大于 70 dBz设置为 70，由式（1）对
数据进行归一化。

Vnorm =
Vi−Vmin

Vmax−Vmin
（1）

Vnorm Vi

Vmax Vmin

式中 ， 为归一化后的参量 ， 为原数据参量 ，

和 分别为设置的最大值和最小值。

经挑选后，共有 13000个时刻（帧）的雷达拼图

数据 ，其中 80%共 10400帧作为训练集 ， 20%共

2600帧作为测试集。每 120 min共 20帧作为一个

子集，前 60 min的 10帧为输入，后 60 min的 10帧

为标签用于预测。 

2.2    RMAPS-NOW 数据

天气背景数据来自北京城市气象研究院新一

代快速更新多尺度资料分析和预报系统（RMAPS）  

的临近数值预报子系统（RMAPS-NOW），该系统实

时融合 2000多个地面自动气象站 5  min观测和

RMAPS-ST中尺度数值模式结果，能够提供 10 min
快速更新循环的区域高分辨率大气三维热、动力

场的实时快速分析，以及逐 10 min间隔的 0—2 h
临近数值预报。RMAPS覆盖范围为 （ 35.840°—
42.840°N， 112.648°— 120.351°E） ， 经 向 分 辨 率

0.036°，纬向分辨率 0.026°。为了避免回波外推结

果受限于模式预报准确率，本研究仅用近似于实况

的 RMAPS-NOW初始零场资料，选用的物理量如

表 1所示。
  

表 1    选用的物理量名称、单位、高度层以及归一化
设置的最大、最小值

Table 1    Introduced physical quantities，altitude levels，and
maximum and minimum values for normalization

物理量名称 单位 最大值 最小值 高度层

u（东西向风速分量） m/s 20 −18 1350 m

v（南北向风速分量） m/s 20 −18 1350 m

RH（相对湿度） % 100 0 150 m

div（水平散度） 10−3 s−1 3 −3 1350 m
 

为了避免日变化的影响，对相对湿度需要减去

气候平均态。气候平均态利用 1988—2017年共 30 a
的 ERA5资料对试验范围内的相对湿度进行逐时、

逐格点历年平均计算得到。并且利用式（1）最大、

最小值法进行归一化处理，各物理量的最大、最小

值设置见表 1。 

2.3    数据匹配

RMAPS睿图数据和雷达数据时、空分辨率不

同，雷达拼图的空间分辨率更高，采用双线性插值

法将 RMAPS数据匹配到与雷达空间分辨率一致。

即使用雷达格点周围 4个点的 RMAPS数据加权平

均，距离目标点越近的已知点其权重越大，从而计

算出雷达格点位置的物理量值。

由于雷达回波的变化往往滞后于天气背景信

息，为了避免插值带来的误差，雷达与 RMAPS数据

在时间上不进行插值匹配 ，直接用前 100  min的

10个 RMAPS-NOW零场匹配前 60 min的 10个雷

达拼图数据。 

3    网络架构设计与模型训练
 

3.1    深度学习架构 ConvLSTM
雷达回波不仅在时间上有相互联系，更重要的

是还存在空间上的相关。因此，本研究基于有较好

时、空特征提取能力的 ConvLSTM架构，设计融入

 

41°N

40

39

38

37

114 115 116 117 118 119°E

图 1    RMAPS-NOW预报场 （全图） 及本研究模型训练、
测试及个例 1—3所选数据范围 （左上黑色线框区） （黑点为

业务布网的雷达站点）

Fig. 1    RMAPS-NOW forecast  field （ full  image）   and  data
range selected for model training， testing，and cases 1 to 3
in  this  study  （with  a  black  box  in  the  upper  left）   （ black  dots
represent radar stations deployed for the operational network）
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天气背景的网络架构。ConvLSTM是一种结合了

卷积神经网络 （CNN）和 LSTM的神经网络模型

（Shi，et  al，2015）。LSTM是一种 RNN变体，处理

序列数据时具有较强的长期依赖建模能力，它通过

使用门控单元来选择性遗忘和更新信息，从而能更

好地捕捉时间序列中的长期依赖，ConvLSTM是

LSTM的扩展，引入了卷积操作，使其可以同时处

理空间信息和时间信息 （式（2））。

it = σ(W f [Ht−1, Xt]+bi)
ft = σ(W f [Ht−1, Xt]+b f )
Ot = σ(Wo[Ht−1, Xt]+bo)

C̃t = tanh(Wc[Ht−1, Xt]+bc)

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t

Ht = Ot ∗ tanh(Ct)

（2）

∗ it Xt

ft

Ot

Ct C

C̃t Ht Ht−1

b σ

式中 ， 为卷积操作 ， 为 t 时间步的输入门 ， 为

t 时间步的输入数据（通常是卷积后的特征图）；

为 t 时间步的遗忘门，参数与输入门类似； 为 t 时
间步的输出门； 和 t−1 分别为 t 和 t−1时间步的细

胞状态； 为 t 时间步的融合信息； 和 分别为

t 和 t−1时间步的隐藏状态；W 为对应的卷积核参

数； 为偏置项； 为 sigmoid激活函数，其可以避免

梯度消失，并有较好的收敛性和计算效率； tanh为

双曲正切激活函数，其非线性变换特点使网络拥有

对复杂关系的学习能力。 

3.2    融入物理量的雷达单元（Radar cell）
将某一物理量（如相对湿度、散度等），乘上一

个初始设定的权重，与对应的雷达回波强度矩阵堆

叠，构建成一个融合单个物理量信息的雷达单元

（图 2）。权重值在模型训练过程中自动优化。
  

雷达回波

天气背景
参量

加权

+

Radar cell

图 2    雷达单元结构

Fig. 2    Radar cell structure diagram
 

每个物理量分别选取 1—3个不同高度层的格

点场（详见表 1），通过比例调节参数（Scale）调整不

同物理量的权重，与对应的雷达回波序列融合生成

多个包含不同天气背景信息的雷达单元，加权并归

一化每个单元后，构建基于雷达单元的 ConvLSTM

Ht−1

Ht

Ct

单元（ConvLSTMcell），作为 ConvLSTM的输入序

列。对 和输入的 ConvLSTMcell进行批归一化

处理，提升模型泛化能力的同时还缓解了梯度消失

或者爆炸问题，有效地提高训练效率和模型性能。

ConvLSTMcell作为输入门，执行前向传播，使用卷

积操作让具有空间依赖性的信息在时间步长之间

流动，通过对各种门和单元状态进行计算和激活。

最后引入 SELayer（Squeeze-and-Excitation Layer）  

神经网络层，返回注意力加权的隐藏状态（ ）和新

的细胞状态（ ）。对隐藏状态进行自注意力机制

操作可以增强通道重要特征的学习，提高模型的表

征能力。 

3.3    MR-ConvLSTM 网络架构

借鉴 Shi等（2017）的研究方法，使用编码器和

解码器（Encoder-Decoder）结构来预测时空序列。

将前文融入 RMAPS-NOW的多个雷达单元构建的

ConvLSTMcell作为循环单元放入解码 -编码结构

中，进一步构建 MR-ConvLSTM网络架构（图 3）。
其中编码器由 3个下采样层和 3个 ConvLSTMcell
层组成，将输入的隐藏状态转换成固定长度的向

量，其中包含了输入序列的信息；再将编码最后一步

隐藏状态用于初始化解码阶段的隐藏状态。每一

次解码后通过下采样层卷积将输入的ConvLSTMcell
信息缩小，并对其中重要的空间特征进行提取，使

得 ConvLSTMcell层能够不断更好地学习融入天气

背景的雷达回波特征；每次的 ConvLSTMcell层后

进行批归一化处理，提升模型的泛化能力。激活函

数使用 Leaky-ReLU（式（3）），避免了 ReLU在负半

区神经元不学习的问题。

f (x) =
 x x＞0

ax x≤0
（3）

解码预报模块由采样层和 ConvLSTMcell层
各 3个组成，在每个 ConvLSTMcell层的输入端引

入 SELayer层来增强编码器和解码器之间的跳跃

连接。解码器接受编码器输出的上下文向量，用编

码输入的最后一帧作为第一个输入，通过注意力机

制及逆行特征学习生成目标序列，实现对未来时空

的预测。每一次编码后通过上采样层进行反卷积

（Deconvolution）将其输入的特征图扩大（增大分辨

率），从而使 ConvLSTMcell层对上采样后的特征

进行学习，并把学习到的回波特征反向构成未来时
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刻雷达回波的预测序列。同样，每个 ConvLSTMcell
层后进行批归一化处理。

最后模型将输出序列进行堆叠和维度转换，并

通过 CNN在解码器的最后阶段对特征进行卷积处

理，以进一步调整特征维度和增强模型的表达能

力，生成预测输出。反复迭代此过程得到最终的雷

达回波外推序列。 

3.4    自定义损失函数

V̂t Vt

深度学习模型往往使用均方误差（MSE）或平

均绝对误差（MAE）（式（4）和（5））作为损失函数来

计算损失，并反向传播调整权重参数，式中 M 为样

本数量， 为预测值， 为真实值。

MSE =
1
M

M∑
t=1

(V̂t −Vt)
2

（4）

MAE =
1
M

M∑
t=1

∣∣∣V̂t −Vt

∣∣∣ （5）

由于 CNN算法本身的平滑性，随着预测时间

的延长，回波强度逐渐平滑衰减。因此，本研究对

损失函数进行了优化，设计了自定义损失函数（式

（6））。根据雷达回波的时间序列特性，充分利用时

间维度信息并考虑雷达回波的空间相关，即相邻位

置数据存在相似的变化趋势，引入了空间维度的权

重，强化相邻位置数据的学习能力。统计回波强度

在不同区间出现的次数，针对低值回波出现频率

高、高值回波出现频率低的特点，引入具有时空特

征的权重矩阵改进回波平滑衰减问题。在模型训

练过程中，通过反复测试，最终得出权重矩阵如表 2
所示。该矩阵纵向为预测时间序列，横向为回波强

度区间。

l(t) =
H−1∑
i=0

W−1∑
j=0

wi, j, t

∣∣∣ypred, i, j, t − ygd, i, j, t

∣∣∣+
H−1∑
i=0

W−1∑
j=0

wi, j, t(ypred, i, j, t − ygd, i, j, t)2 （6）

l wi，j，t

ypred ygd

式中， （t）为损失值， 为回波格点（i，j）在 t 时刻

的权重（详见表 2）， 和 为归一化后的预测值

和实际值。通过损失函数加权方法，有效增强模型

的拟合能力，提升雷达回波的外推效果。 

3.5    模型训练

为了验证引入天气背景参量对雷达回波外推

的有效性，分别训练基于 MR-ConvLSTM和未引入

物理量的 ConvLSTM架构的雷达回波外推模型。

初始学习率设置为 0.0001，批量大小为 5，最大迭代

次数为 400且设置了早停机制（Early Stopping），如
果连续 30个 epoch的指标不再提升，则停止迭代，

保存并输出模型，从而避免过拟合；使用 Adam优

化损失函数。

共训练得到 5个外推模型，分别为：（1）基于

ConvLSTM，未引入物理量模型；（2）引入 1350  m
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图 3    MR-ConvLSTM回波外推网络结构

Fig. 3    MR-ConvLSTM Echo extrapolation model network

王善昊等：基于 ConvLSTM融合 RMAPS-NOW数据的雷达回波外推研究 559



散度模型；（3）引入 150 m相对湿度模型；（4）引入

1350 m的 u、v 模型；（5）引入 1350 m的 u、v 及 150 m
相对湿度模型。 

3.6    评定指标

使用气象业务中常用的基于预定阈值的二元

分类模型来评估模型性能。反射率阈值分别选取

20、30、35 dBz，预报时间间隔为 6 min。使用命中

率（POD）评价模型正确预测能力，虚警率（FAR）评

价错误预测实际未发生的事件，临界成功指数（CSI）  

用来衡量模型的整体性能（式（7））。式（7）中各值

通过混淆矩阵（表 3）计算，其中的命中点（TP），表
示预测值与真值均大于判别值；空报点（FN），表

示预测值大于判别值而真实值小于判别值；漏报

点（FP），表示预测值小于判别值而真实值大于判

别值；真阴性（TN），表示预测值与真值均小于判

别值。
 
 

表 3    混淆矩阵

Table 3    Confusion Matrix

预测 真实

TP 1 1

FN 0 1

FP 1 0

TN 0 0
 

通过比较每个格点的预测值与观测值，得出各

个点的分类，进而计算出评估指标。POD、FAR和

CSI的计算方法如式（7）所示，  POD和 CSI的值越

大代表预测越精准，而 FAR的值越小则代表预测越

精准。



POD =
TP

TP+FN

FAR =
FP

TP+FP

CSI =
TP

TP+FN+FP

（7）

 

4    模型检验

使用 2600组测试数据集，分别对基于 Conv-
LSTM、MR-ConvLSTM训练得到的 5个模型进行

回波外推，并选择 20、30、35 dBz作为阈值，图 4、5、
6为 5个模型在测试集逐 6  min外推结果的 POD、

FAR、CSI结果，5个模型在测试集 1 h外推平均 POD、

FAR、CSI见表 4。通过图 4、 5、 6和表 4可以看

出，POD和 CSI是随着检验阈值的增大而减小，FAR
则是增大。在相同的阈值下，基于 MR-ConvLSTM
的外推模型指标值大部分都要优于未引入物理量

的基于 ConvLSTM的外推模型。其中引入物理量

模型的 CSI值在 3种不同阈值下比未引入物理量

模型平均高 4.67%、13.8%、5.98%，POD值平均高

3.1%、7.68%、8.38%，FAR值平均低 6.37%、8.54%、

10.17%，说明引入物理量对回波外推的效果有很大

程度的提升。

由表 4可以看出，同时引入 3个物理量 （RH、

u、v）的外推模型在不同阈值的各项指标中综合表

现最好，CSI、POD值在 3种不同阈值下比未引入

物理量模型平均高 16.01%、13.38%，FAR值平均

低 14.88%。表明引入复杂物理量对于不同回波强

度的外推能力有所提高。 

 

表 2    自定义损失函数权重矩阵

Table 2    Self-defined loss function weight matrix

t（min） （0，15 dBz] （15 dBz，30 dBz] （30 dBz，45 dBz] （45 dBz，60 dBz] （60 dBz，70 dBz]

6 1 3 6 8 60

12 2 6 12 16 120

18 3 9 18 24 180

24 4 12 24 32 240

30 5 15 30 40 300

36 6 18 36 48 360

42 7 21 42 56 420

48 8 24 48 64 480

54 9 27 54 72 520

60 10 30 60 80 600
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5    模型应用
 

5.1    个例一

2019年 7月 25日，受高空槽、切变线影响，张

家口出现了一次小到中雨天气过程，康保的东井子

最大过程降水量 27.5 mm，14—15时最大小时雨量

23.8  mm。图 7为输入的前 10个时序的雷达回波

以及物理量数据（文章篇幅所限，后面的个例不再

给出输入的物理量），图 8为后 10个时序逐 12 min

的回波实况与外推结果。在 30 min前，各个模型预

测效果差别不明显，整体都呈现一个强回波逐渐减
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图 4    不同外推模型在测试集反射阈值为 20 （a）、30 （b）、35 dBz （c） 的逐 6 min POD变化曲线

Fig. 4    POD curves of 6-minute values for different extrapolation models at  reflectivity thresholds of 20 （a），30 （b），and
35 dBz （c） in the test suite consisting of 10 predicted time series （60 min）
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图 5    不同外推模型在测试集反射率阈值为 20 （a）、30 （b）、35 dBz （c） 的逐 6 min FAR变化曲线

Fig. 5    FAR curves of 6-minute values for different  extrapolation models at  reflectivity thresholds of 20 （a），30 （b），and
35 dBz （c） in the test suite consisting of 10 predicted time series （60 min）
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图 6    不同外推模型在测试集反射阈值为 20 （a）、30 （b）、35 dBz （c） 的逐 6 min CSI变化曲线

Fig. 6    CSI  curves  of  6-minute values  for  different  extrapolation  models  at  reflectivity  thresholds  of  20  （a），30 （b），and
35 dBz （c） in the test suite consisting of 10 predicted time series （60 min）
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弱的趋势，且雷达回波图上部分强回波逐渐分裂开

来。从 30—60 min的预测图来看，引入物理量的效

果逐渐体现出来。未引入物理量模型的上半部分

的强回波随着预测时长的增加，对强回波的预测效

果逐渐降低。引入了 u、v 和 RH的外推模型，在预

测中长时序回波依赖关系的表征能力明显要优于

其他模型，且在时间维度上有更强的鲁棒性。

为了直观地比较和观察各个模型的外推精度，

将逐 6 min 20、30、35 dBz反射率阈值预测的 10个

时间步长的 CSI评价指标绘制变化曲线如图 9（为

 

表 4    模型在 20、30、35 dBz反射率阈值测试集 1 h外推各指标平均值

Table 4    1 h average values of each index for the models with reflectivity thresholds of 20，30，and 35 dBz，respectively

反射率阈值 Model POD FAR CSI

20 dBz

ConvLSTM 0.6678 0.2657 0.6113

+div 0.6269 0.2569 0.6148

+u、v 0.6982 0.2153 0.6233

+RH 0.7088 0.1913 0.6803

+u、v+RH 0.7614 0.1445 0.7137

30 dBz

ConvLSTM 0.6092 0.3475 0.4359

+div 0.5921 0.3373 0.4514

+u、v 0.6819 0.2822 0.4939

+RH 0.7218 0.2316 0.6614

+u、v+RH 0.7482 0.1973 0.6928

35 dBz

ConvLSTM 0.4566 0.4573 0.4114

+div 0.4469 0.4554 0.4043

+u、v 0.5076 0.3805 0.4617

+RH 0.5818 0.3042 0.4862

+u、v+RH 0.6254 0.2823 0.5326

　注：黑体为最佳。

 

(a)

m/s

m/s

dBz

%

(b)

(c)

(d)

(e)

Radar

div(1350 m)

u(1350 m)

v(1350 m)

RH(150 m)

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

− 3.0 − 2.4 − 1.8 − 1.2 − 0.6 0 0.6 1.2 1.8 2.4 3.0

− 8.0 − 6.0 − 4.0 − 2.0 0 2.0 4.0 6.0 8.0 10.0 12.0

− 8.0 − 6.0 − 4.0 − 2.0 0 2.0 4.0 6.0 8.0 10.0 12.0

10− 3 s− 1

图 7    个例一输入的前 10个时序数据 （a. 雷达回波，b. div （1350 m），c. u （1350 m），d. v （1350 m），e. RH （150 m））

Fig. 7    Previous 10 times input data for case 1 （a. radar echoes，b. div （1350 m），c. u （1350 m），d. v （1350 m），e. RH （150 m））
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节省文章篇幅，不再给出 POD与 FAR曲线）。在不

同的预测步长上，相同反射阈值下，引入物理量的

模型都要优于未引入物理量的模型，且 CSI值都是

随着预测步长的增大而降低。CSI值在 20、 30、

35 dBz的反射率阈值下平均高 9.4%、15.3%、19.6%。

随着预测步长的增大，各模型预测的能力都在逐渐

下降，但是引入了物理量的模型的预测效果要下降

得更慢，外推结果明显优于未引入物理量模型。 

5.2    个例二

受高空切变线影响 ， 2020年 8月 25日 18—

20时张家口西部的张北、尚义、万全、康保出现了

分散性阵雨或雷阵雨，雨量分布不均，沽源九连城

区域自动气象站降水量最大为 20.8 mm，18—19时

最大小时雨量 17.2 mm。实况回波和模型预测结果
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图 8    2019年 7月 25日 15时 36分—16时 36分 ，不同模型逐 12 min回波外推结果 （a. 回波实况，b. 基于 ConvLSTM模型，

c. 引入 div的 MR-ConvLSTM模型，d. 引入 u、v 的 MR-ConvLSTM模型，e. 引入 RH的 MR-ConvLSTM模型 ，f. 引入 u、v 和 RH的 MR-
ConvLSTM模型）

Fig. 8    Echo extrapolation results at 12-minute intervals for different models from 15:36 to 16:36 BT 25 July 2019 （a. echo

reality， b. ConvLSTM-based， c. MR-ConvLSTM-based with div，d. MR-ConvLSTM-based with u，v，e. MR-ConvLSTM-based with RH，f.

MR-ConvLSTM based with u，v and RH）
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图 9    同图 6，但为个例一

Fig. 9    Same as Fig. 6 except for case 1
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如图 10所示。与个例一相似，在 30 min后，所有模

型对于强回波区域的预测都呈现减弱的趋势。未

引入物理量的和引入了 div的外推效果下降较为明

显。而引入 u、v 模型的外推下降趋势较为缓慢，对

于强回波预测区域仍有小部分的强回波存在。引

入 RH的模型对整个外推回波覆盖区域要更加清晰

一些。引入 u、v 和 RH模型对于整体强回波演变的

预测效果目前最好，在 30 min后相比其他模型的外

推效果更加明显，呈现出更完整和更清晰的强回波

形态和强度。但是随着外推时长的增加，对于预测

回波周围细节也存在一定的缺失。

在 20、30、35 dBz的反射率值条件下，各个模

型逐 6 min的 10个时间步长的 CSI评价指标的变

化曲线如图 11所示。引入了物理量模型要比未引

入物理量模型的测试效果好，且引入 RH和 u、v 的

模型预测效果最好，其 CSI值均高于未引入物理量

的模型，在反射率阈值较大的情况下，仍然有较好

的预测效果。CSI值比未引入物理量模型平均高

8.4%、9.1%、5.6%，说明引入物理量的外推具有更

稳定的外推能力。 
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图 10    同图 8，但为个例二的 2020年 8月 25日 18时 36分—19时 36分

Fig. 10    Same as Fig. 8 but for case 1 in 18:36 to 19:36 BT 25 August 2020
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图 11    同图 6，但为个例二

Fig. 11    Same as Fig. 6 except for case 2
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5.3    个例三

受北涡南槽影响，2020年 8月 30日 18—20时

张家口自西向东出现了阵性降雨天气过程，雨量分

布不均，17—18时万全镇区域自动气象站降水量最

大为 30.4 mm。逐 12 min回波实况与模型预测如

图 12所示。整体的外推效果与个例一、二相似，

30 min前所有模型的预测效果相差不大，未引入物

理量和引入 div的模型在 30 min后对右侧强回波

的预测减弱比较快，而引入 u、v 和 RH的模型在回

波的上半部分仍有部分强回波，但强回波部分分散、

比较稀疏。引入 u、v 和 RH的模型对整体回波的上

半部分和下半部分均有预测，与实况比较接近。

在 20、30、35 dBz的反射率阈值条件下，不同

模型逐 6  min  CSI评价指标的变化如图 13所示。

从折线图整体的走势看，引入物理量的模型都要优

于未引入物理量模型。且随着预测步长的增大，引

入物理量后更能避免回波的误报。引入了 u、v 和 RH
的模型在个例三不同的反射阈值和时间步长的 CSI
值都是最大的，比未引入物理量的模型的个例三测

试效果平均高 3.8%、8.2%、5.9%。
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图 12    同图 8，但为个例三的 2020年 8月 30日 18时 36分—19时 36分

Fig. 12    Same as Fig. 8 but for case 3 in 18:36 to 19:36 BT 30 August 2020

 

12 24 36
Time (min)

C
SI

48 60
0

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

+u、v + RH
+RH
+u、v
+div
ConvLSTM

(a)

12 24 36
Time (min)

48 60

+u、v + RH
+RH
+u、v
+div
ConvLSTM

(b)

12 24 36
Time (min)

48 60

(c)
+u、v + RH
+RH
+u、v
+div
ConvLSTM

图 13    同图 6，但为个例三

Fig. 13    Same as Fig. 6 except for case 3
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基于天气背景参量数据与雷达回波数据的结

合可以用于 0—1 h的雷达回波外推的实现。通过

对 3个不同个例的定性和定量分析，可视化结果分

析可以得出引入物理量的外推模型对于雷达回波

外推是优于未引入物理量的外推模型，且引入的物

理量越复杂的雷达回波外推模型对于外推的效果

越好，对于不同的回波阈值区间依然有一定的外推

能力。 

6    结论与讨论

目前，基于深度学习的雷达回波外推主流算法

无论如何改进，因为作为基础的卷积算法本身具有

平滑性，不可避免地，回波随时间延长越来越平滑，

这也是目前雷达回波外推被广大预报员最为诟病

的缺陷。此外，雷达回波的生消演变实际上是天气

背景过程相互作用的结果，随着技术的进步，各种

时、空分辨率的探测数据大量涌现，而深度学习的

最大优势就是基于大数据建模。不能仅仅着眼于

算法，如何充分利用好包括雷达探测资料在内的大

量实时观测资料应该是气象学界应用深度学习的

优势所在。

文中利用 2018—2021年 6—9月的华北组合

反射率拼图数据和北京城市气象研究院研发的新

一代快速更新多尺度资料分析和预报系统的临近

数值预报子系统（RMAPS-NOW）初始零场的部分

物理量产品，设计了多通道回波外推网络架构 MR-
ConvLSTM，同时构建了减少时空衰减的自定义损

失函数，减轻 CNN算法随着外推时长增加带来的

回波强度平滑，训练得到多个融合了天气背景物理

量的雷达回波外推模型。通过对比分析测试集与

3个模型应用个例表明，融合天气背景参量后，雷达

回波外推模型准确率有较为明显的提升，外推时间

越长、引入的物理量越多效果越明显，并且有更好

的泛化能力。

虽然因算力所限，文中仅试验了比较小的一个

区域，并且仅引入了 3种物理量，但是结果却令人

鼓舞，表明将高分辨率快速同化天气背景场融入雷

达基数据的回波外推模型是一个正确的、有很大

潜力的研究方向。如果融入更多不同高度层的气

象要素，并加入地形、下垫面等地理因素，将不同气

候背景的区域分别建模后，再融合为一个大模型，

将极大提升雷达回波外推效果，从而改进短时临近

预报精度。

致　谢：感谢北京城市气象研究院、雄安市气象台

提供睿图-临近数值预报系统（RMAPS-NOW）数据。
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