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提　要：当前基于深度学习的雷达反射率因子定量降水估计方法大多采用全局映射策略，这在一定程度上限制了模型对局

部降水特征的解析能力，为此，本研究提出了一种双分支复合小波注意力网络模型（ＤｕａｌＢｒａｎｃｈＣｏｍｐｏｓｉｔｅＷａｖｅｌｅｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

ＵＮｅｔ，ＤＣＷＡＵＮｅｔ）。该模型主要从两个方面进行改进：设计了由主分支和简化卷积下采样分支构成的双分支编码器与特征

聚合子网络的混合架构，实现了从雷达体扫数据到站点降水强度的端到端映射，从而构建出以站点为中心的样本体系。引入

了复合小波注意力模块，通过多尺度特征分解和动态权重分配，增强模型对雷达回波的表征能力；同时采用加权均方误差损

失函数，突出中高强度降水的梯度贡献。使用２０１９—２０２１年夏季四川盆地的降水地面观测与雷达观测资料，构建了一个包含

４０２０个样本的数据集，用于模型训练和测试，并与ＳｉｍＶＰ等深度学习方法进行了对比。结果表明：ＤＣＷＡＵＮｅｔ在不同降水

强度下均表现出明显的综合性能优势，在３０ｍｍ·ｈ－１以下降水强度阈值下，其临界成功指数与平均绝对误差均提升显著。

在［５，１０）ｍｍ·ｈ－１降水强度下，ＤＣＷＡＵＮｅｔ的临界成功指数显著高于ＳｉｍＶＰ及其他对比模型，平均绝对误差相比ＳｉｍＶＰ

降低了４．９％；在［１０，３０）ｍｍ·ｈ－１降水强度下，临界成功指数较ＳｉｍＶＰ提升了４．０％，平均绝对误差降低了４．０％，并且虚警

率为所有对比模型中最低。
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降水的时空分布很不均匀，再加上强降水事件

的频繁发生，给社会经济带来了不小的损失（肖红茹

等，２０２５；龙柯吉等，２０２０；刘啸宇，２０２０）。四川盆地

被山脉和高原环绕，这种复杂地形也在一定程度上

影响了降水的时空分布（龙柯吉等，２０２５；陈贺等，

２００７）。如果能更准确地估计降水分布，特别是强降

水，将有利于减轻灾害损失（钟琦等，２０２５；Ｆａｎｇ

ｅｔａｌ，２０２５；Ｚｈｏｎｇｅｔａｌ，２０２５）。定量降水估计

（ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＱＰＥ）是气象

灾害预警和水资源管理中的关键环节（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，

２０２０），目前业务上使用的定量降水估计方法主要依

靠多普勒天气雷达数据（Ｓｏｋｏｌｅｔａｌ，２０２１），其理论

基础是雷达反射率因子（犣）与地面降水速率（犚）之

间的经验关系模型犣＝犪犚犫（张鹏等，２０２１；Ｃｒｏｓｓｏｎ

ｅｔａｌ，１９９６；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１１），通过对参数犪和犫做

区域性调整，该经验模型虽然可以实现快速预测，但

由于其基于单点映射，很难反映降水场的空间异质

性和多尺度关联，所以对局部强降水区域的特征解

析能力比较有限。随着地面观测网络越来越完善，

基于深度学习的ＱＰＥ方法逐渐发展起来，这类方法

通过融合雷达反射率因子和雨量计标签数据，试图

突破传统模型的线性或指数形式约束。不过，雷达

数据在质量控制上仍面临诸多挑战，比如地物杂波、

超折射杂波和噪声杂波等非降水回波，会明显影响

雷达对降水的测量效果（徐黄飞等，２０２５；井高飞等，

２０２０；吴昊，２０２２）。这也使得现有模型在处理降水

时空变化的复杂性以及强降水时仍然存在不足（李

婵珠等，２０２４），特别是在降水估计的准确性和强降

水的敏感性方面（赵军平等，２０２５）。

近年，基于深度学习的ＱＰＥ方法取得了不少进

展，Ｃｈｅｎｅｔａｌ（２０２３）提出ＲＲＥＤＮｅｔ模型，该方法

集成了小波变换去噪和交叉注意力机制，并用回归

焦点损失来优化长尾分布，在≥２０ｍｍ·ｈ
－１降水强

度下，ＴＳ提升到了３９．６％，均方根误差降到了

２．５７７５ｍｍ·ｈ－１；Ｌｉｅｔａｌ（２０２３）设计了密集块架构

ＲＱＰＥＮｅｔ，其通过多极化参数融合，使小时降水的

均方根误差相比传统方法最高降低了４９．８％；Ｗｅｎ

ｅｔａｌ（２０２４）构建了三维ＣｏｎｖＬＳＴＭＵＮｅｔ模型，利

用雷达体扫的时空特征来提升降水预测能力；

Ｈｕａｎｇｆｕｅｔａｌ（２０２４）则基于差分传播相移率阈值开

发了多参数网络ＰＯＬｎｅｔ，配合自定义损失函数，使

均方根误差、平均绝对误差和平均相对误差指标都

有大幅提升。不过现有研究在处理强降水时，大多

还是存在对降水强度的变化特征提取不够和对降水

核心区域的空间定位精度偏低的问题。编码器解

码器网络在很多任务中应用广泛，其成功主要归功

于跳跃连接机制（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ，２０１５）。通过

这种机制，编码器中的浅层细节特征可以和解码器

中的深层粗粒度特征结合起来，从而保留更多细节，
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增强特征的融合能力，但是在降水估计任务中，深层

网络的多层级下采样可能会导致降水核心区的高频

细节在特征传递过程中被稀释。因此，本研究尝试

引入加权均方误差损失函数和双分支编码结构来缓

解上述问题。本研究设计了双分支编码结构并加入

了复合小波注意力模块（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｗａｖｅｌｅｔａｔｔｅｎ

ｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣＷＡＭ），通过多尺度特征分解和动态

权重分配增强模型对雷达回波特征的捕捉能力，同

时利用简化卷积下采样分支来保留原始局部细节，

再结合加权均方误差损失函数强化中高强度降水的

梯度贡献，让模型对强降水变得更加敏感。

１　方　法

１．１　模型架构

本研 究 提 出 的 ＤＣＷＡＵＮｅｔ（ＤｕａｌＢｒａｎｃｈ

ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＷａｖｅｌｅｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ）模型（图１）是

在ＵＮｅｔ基础框架上的改进和创新。模型由四个核

心组件组成：双分支特征编码器、ＣＷＡＭ、特征解码

器以及特征聚合子网络，各组件通过协同工作实现

高效的特征学习与信息传递。

　　编码器部分由两级级联的下采样模块构成，包

含并行处理的简化卷积下采样分支（ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｂｒａｎｃｈ，ＳＣＤＢ）和主分支，

这两条分支采用“同步下采样层级融合”的方式协

同工作：在两级下采样中，均通过１×２×２的三维最

大池化降低分辨率，两条分支保持相同节奏，以保证

各分支输出的特征图在空间分辨率、时间深度及通

道数上都一致，为后面的融合奠定基础；每级下采样

结束后，主分支经 ＣＷＡＭ 优化后输出的特征和

ＳＣＤＢ输出的原始特征逐元素相加融合。主分支更

侧重强化降水核心区的多尺度关联特征，而ＳＣＤＢ

则保留弱降水微尺度波动这类原始细节，两者融合

后得到“局部细节＋全局特征”的复合特征张量，再

传入下一级下采样或解码器。其中，ＳＣＤＢ分支在

每个层级里，先通过两次３×３×３三维卷积［激活函

数（ＥＬＵ）］提取基础的时空特征，然后通过１×２×２

三维最大池化和实例归一化完成特征下采样。主分

支基 本 结 构 类 似，但 在 ＳＣＤＢ 基 础 上 嵌 入 了

ＣＷＡＭ，通过小波分解重构机制增强对雷达回波

特征的表达能力。双分支编码结构通过主分支提取

经ＣＷＡＭ优化的多尺度特征，同步结合简化卷积

下采样分支保留原始局部细节，既能从整体上捕捉

全局特征，又能在关键降水区域精细提取局部信息。

图２ａ给出ＣＷＡＭ的具体结构，其核心组件由

离散小波变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）、

逆离散小波变换（ｉｎｖｅｒｓｅＤＷＴ，ＩＤＷＴ；Ｙａｏｅｔａｌ，

注：红色区块表征编码器各层级的特征输出，绿色区块对应解码器上采样过程中的输出，白色区块为各层级

编码器的特征映射，蓝色长条代表降维后的特征张量；特征区块上方的数字代表“通道数”，

左侧或右侧的数字代表“时间×高度×宽度”。

图１　ＤＣＷＡＵＮｅｔ模型框架

Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＤＣＷＡＵＮｅｔｍｏｄｅｌ
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图２　（ａ）ＣＷＡＭ模块双路径结构图，（ｂ）ＤＷＴＣＢＡＭＩＤＷＴ特征尺度变化流程

Ｆｉｇ．２　（ａ）ＴｈｅｄｕａｌｐａｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＷＡＭａｎｄ（ｂ）ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ｆｅａｔｕｒｅｆｌｏｗｏｆＤＷＴＣＢＡＭＩＤＷＴ

２０２２）和双通道注意力机制构成。该模块采用双支

路并行处理：主支路采用卷积注意力模块（ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），从空间和通

道两个维度动态调整雷达回波特征的权重（Ｗｏｏ

ｅｔａｌ，２０１８）；辅支路首先使用ＤＷＴ进行频率分解，

然后通过通道注意力挑选重要的频率分量，再结合

空间注意力聚焦降水的核心区域，这样就形成了一

个层次化的特征选择机制，最后再通过ＩＤＷＴ实现

特征重构。两条支路得到的特征张量经过加权融合

后输出，通过此设计增强模型对雷达回波多尺度特

征的表达能力。

解码器部分同样由两级上采样构成，每级上采

样利用１×２×２的三维插值操作逐级恢复特征图的

分辨率，并与编码器对应层级的特征图进行跳跃连

接实现信息互补。随后经过两次３×３×３三维卷积

处理，完成特征融合和细节恢复，形成完整的“扩张

收缩”特征处理路径。

特征聚合子网络采用层级降维策略，通过线性

投影层将三维特征转换为时序向量后，依次经过核

尺寸为３的一维卷积层、ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数（Ｘｕ

ｅｔａｌ，２０２０）和实例归一化处理，即通过逐步提炼时

空特征中的有效信息，最终输出单站小时降水量回

归预测值。

１．２　复合小波注意力模块（犆犠犃犕）

本研究在ＵＮｅｔ网络的各层级跳跃连接处植入

ＣＷＡＭ（图２），模块通过ＤＷＴ、ＣＢＡＭ和ＩＤＷＴ的

协同作用，实现多尺度特征融合机制，目的是解决气

象雷达数据处理中的两个关键问题———跨尺度特征

保留和局部特征增强。

　　ＣＢＡＭ 作为核心注意力单元，采用通道空间

双路注意力架构（图３）。其工作流程包含两个阶

段：通道注意力模块通过全局平均池化与最大池化

捕获特征通道的全局统计特性，经共享权重的多层

感知器生成通道权重向量；空间注意力模块则通过

通道维度池化生成二维空间特征图，利用７×７卷积

核提取空间关联模式。两种注意力权重通过逐元素

相乘方式级联作用于输入特征，实现特征选择与增

强的协同优化。

如图２ａ所示，ＣＷＡＭ 采用双路径并行架构处

理输入特征张量。主处理路径直接通过ＣＢＡＭ 实

现特征通道空间双重注意力加权，强化显著气象特

征。并行处理支路则实施特征“分解增强重构”操

作：首先通过ＤＷＴ实现可逆下采样，将输入特征分

解为低频近似分量和三个方向的高频细节分量；随

后对包含低频近似与高频细节的所有子带分量分别

实施ＣＢＡＭ注意力增强，在降低计算复杂度的同时

增强局部特征的时空相关性；最终通过ＩＤＷＴ将优

化后的多尺度特征重构为与输入同维度的增强特

征。其中 ＤＷＴ 选用 Ｈａａｒ小波基函数 （代伟，

２０２５），该正交基具有计算复杂度低、局部作用特性

等特点，适用于降水数据强度阈值梯度变化大这一

特征的精确捕获。

这种“分解增强重构”的设计具有双重优势：

其一，通过小波域特征增强机制，在维持高频细节完

整性的同时实现跨尺度特征表达；其二，注意力机制

在分解子带上的应用，使模型能够以分层方式聚焦

关键气象区域。下文消融试验表明，“分解增强重

构”的处理范式可使模型在各降水强度阈值综合性

能提升。
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图３　ＣＢＡＭ示意图

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＣＢＡＭ

１．３　特征聚合子网络

为有效实现雷达三维特征到站点降水量的非线

性映射，设计特征聚合子网络。该网络通过层次化

特征压缩与融合机制，将经编码器—解码器处理后

输出的四维雷达特征张量（３２×１０×３２×３２，第一个

“３２”为模型中间特征提取过程中生成的特征通道

数，“１０”代表时间维度上的１０个时序帧，后两个

“３２”分别为特征图的空间高度与空间宽度）逐步转

换为单值降水预测，其核心设计包含三个关键处理

阶段。首先采用线性投影层对三维空间特征进行全

局信息压缩，将雷达反射率因子特征映射为时序特

征向量。随后通过一维卷积层组捕获小时尺度的时

序演变模式，配合ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数增强非线

性表征能力，实例归一化层则用于稳定不同强度降

水的特征分布。最后通过全连接层实现特征维度匹

配，输出站点小时降水量预测值。

１．４　损失函数

本文参照（中华人民共和国国家质量监督检验

检疫总局和中国国家标准化管理委员会，２０１２；Ｓｈｉ

ｅｔａｌ，２０１７）将降水强度划分为５个等级（如表１所

表１　不同降水强度样本占比和降水等级

犜犪犫犾犲１　犘狉狅狆狅狉狋犻狅狀狅犳狊犪犿狆犾犲狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀

犻狀狋犲狀狊犻狋犻犲狊犪狀犱狋犺犲狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犵狉犪犱犲狊

降水强度／（ｍｍ·ｈ－１） 占比／％ 降水等级

［０．１，２） ７４．５６ 小雨

［２，５） １４．３０ 中雨

［５，１０） ６．４０ 大雨

［１０，３０） ４．２０ 暴雨

［３０，＋∞） ０．５４ 大暴雨

示），样本分析显示不同降水等级的占比存在高度不

平衡。为缓解降水数据中低降水量样本占比过高

（７４．５６％）导致的模型训练偏差（严劭天，２０２３），本

研究采用固定权重的加权均方误差（ｗｅｉｇｈｔｅｄｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＷＭＳＥ）作为损失函数（Ｓｈｉｅｔａｌ，

２０１７），其定义如式（１）所示：

ＷＭＳＥ＝
∑
狀

犻＝１

Ｗｅｉｇｈｔ犻（犚′犻－犚犻）
２

∑
狀

犻＝１

Ｗｅｉｇｈｔ犻

（１）

Ｗｅｉｇｈｔ犻 ＝

０．３　　犚犻∈ ［０．１，２）

１．４　　犚犻∈ ［２，５）

４．０　　犚犻∈ ［５，１０）

５．０　　犚犻∈ ［１０，３０）

２０．０　 犚犻∈ ［３０，＋∞

烅

烄

烆 ）

（２）

式中：犚犻 表示第犻个样本的实际降水强度（单位：

ｍｍ·ｈ－１），犚′犻为模型预测值，Ｗｅｉｇｈｔ犻为根据降水

量强度预设的分级权重系数，其取值根据“总样本

量／（类别数×类别样本量）”计算确定。通过预设分

级权重策略，对有效降水样本赋予基础权重系数，同

时对［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１降水强度样本施加额外权

重因子，使其损失梯度贡献显著增强，有效平衡了高

频低值样本与低频极端事件的学习权重，以避免传

统均方误差（ＭＳＥ）函数因样本分布不平衡导致的

强降水特征被抑制。

２　数据及试验

２．１　数据及预处理

本研究采用２０１９—２０２１年四川省气象局夏季
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气象观测数据，时间涵盖２０１９年６—８月、２０２０年

６—８月以及２０２１年７—８月；区域覆盖２８°～３３°Ｎ、

１０３°～１０８°Ｅ。数据集包含５４６８６条雷达反射率因

子拼图，空间分辨率达０．０１°×０．０１°，时间分辨率为

６ｍｉｎ；降水数据选用覆盖四川盆地的３４４３个自动

雨量站，累计５４２２７条时间分辨率为６ｍｉｎ的观测

记录。自动雨量站分布如图４所示，研究区域站点

整体较为密集和均匀，形成了相对完善的观测网络。

数据预处理包含四个关键步骤：（１）空间维度对

齐：将离散站点降水观测通过坐标映射至规则化网

格体系，建立雷达网格雨量站的空间对应关系。具

体而言，以研究区域左下角（２８°Ｎ、１０３°Ｅ）为坐标基

准，将雨量站经纬度与基准坐标的差值除以雷达数

据空间分辨率转换为网格像素坐标，建立每个雨量

站与雷达５００×５００网格中唯一像素的对应关系，为

后续截取雷达回波区域提供空间基准。（２）时间维

度整合：将雷达观测数据和雨量站观测数据的时间

分辨率均统一到１ｈ。将连续１０个６ｍｉｎ间隔的雷

达观测序列沿时间轴堆叠，构建小时级三维特征立

方体；将连续１０个６ｍｉｎ间隔的雨量站观测数据相

加得到１ｈ累计降水量数据。（３）区域特征提取：以

各雨量站为中心，截取３２像素×３２像素（约３２ｋｍ×

３２ｋｍ）的雷达回波区域，同步保留该区域内的雷达

拼图信息作为模型输入，保留站点周边关键气象特

征。（４）数据标准化：基于整个数据集对雷达反射率

因子和降水量进行归一化处理。

２．２　试验设计

试验数据共包含４０２０个有效观测样本。将数

图４　四川盆地核心研究区域３４４３个

自动雨量站分布

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ３４４３ａｕｔｏｍａｔｉｃｒａｉｎ

ｇａｕｇｅｓｔａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｃｏｒｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

ｏｆｔｈｅＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

据集划分为三部分：训练集（２０１９—２０２０年６—８

月，随机选取７０％，共２２９６个样本）、独立测试集

（２０１９—２０２０年６—８月，随机选取３０％，共９８５个

样本）及验证集（２０２１年７—８月，共７３９个样本）。

试验基于ＰｙＴｏｒｃｈ１．１２．１框架和Ｐｙｔｈｏｎ３．１０．１０

实现，采用 Ａｄａｍ优化器（初始学习率０．０１）配合

ＯｎｅＣｙｃｌｅＬＲ动态学习率调度策略（最大学习率为

０．０１，周期数为６０），批量大小设置为３２。所有对比

模型的训练均采用统一超参数配置。

为了检验 ＤＣＷＡＵＮｅｔ的性能，选取 ＵＮｅｔ、

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ（Ｔｒｅｂｉｎｇｅｔａｌ，２０２１）与ＳｉｍＶＰ（Ｇａｏ

ｅｔａｌ，２０２２）三种模型进行性能对比试验，为了确保

试验的公平性，除了模型本身存在差异外，其余所有

超参数均按照上述统一标准进行设置。ＵＮｅｔ作为

编码器解码器结构的原始版本，与其对比能够直观

验证本研究模型的改进是否有效；ＳｍａＡＴＵＮｅｔ虽

然在ＵＮｅｔ中引入了轻量化的自注意力机制，但还

是单路径的特征处理，与本研究的双分支架构和多

尺度分解策略有明显差异；ＳｉｍＶＰ与本研究模型具

有相似的编码器解码器基础架构，这种结构共性下

模型的性能差异基本可以归因于特征处理机制的不

同。ＤＣＷＡＵＮｅｔ通过双分支架构和复合小波注

意力机制的协同设计，继承了 ＵＮｅｔ多尺度特征融

合的优点，同时重点加强了对降水核心区域的表征

能力。ＳｍａＡＴＵＮｅｔ通过深度可分离卷积实现模

型轻量化，但其特征压缩过程导致降水的预测精度

明显下降。ＳｉｍＶＰ凭借时序建模优势，临界成功指

数（ＣＳＩ）在［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１的降水强度中表现

较好，但在其余降水强度区间的 ＣＳＩ较 ＤＣＷＡ

ＵＮｅｔ降低了３．９％～７．５％。

２．３　评估指标

为评估模型降水估计的综合性能，采用分类与

回归两类评价指标。分类指标聚焦降水的判别能

力，包括 ＣＳＩ、命中率（ＰＯＤ）以及虚警率（ＦＡＲ）

（Ｇｉｌｌｅｌａｎｄｅｔａｌ，２００９），取值范围均为［０，１］，ＣＳＩ越

高表明模型对降水的判别精度越高，ＰＯＤ越高则反

映命中率越高，而ＦＡＲ越低代表虚警率越小。

在回归指标方面，选用均方根误差（ＲＭＳＥ）和

平均绝对误差（ＭＡＥ），用于评估模型对降水强度的

估计偏差（邓国卫等，２０２４）。ＲＭＳＥ对强降水误差

更敏感，能够反映模型在强降水下的稳定性；ＭＡＥ

则体现整体误差水平，代表模型平均预测的可靠性。
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这两个指标分别从降水强度的判别精度和数值估计

稳定性，量化模型在降水估计任务中的性能表现。

３　测试结果统计分析

表２给出了ＤＣＷＡＵＮｅｔ模型在不同损失函

数不同降水强度阈值下的降水估计性能。在［３０，

＋∞）ｍｍ·ｈ
－１降水强度下，采用 ＷＭＳＥ损失函数

后，ＭＡＥ 降低了３．６４％，ＦＡＲ 从０．０５３７下降到

０．０４４３，说明该损失函数能有效提升强降水的预测

精度并降低虚警率；在［５，１０）ｍｍ·ｈ－１降水强度

下，ＷＭＳＥ进一步提升了ＣＳＩ并降低了ＲＭＳＥ；在

［１０，３０）ｍｍ·ｈ－１，各项指标都有稳定改善，说明加

权策略对不同强度的降水具有一定的适应性。即使

在［０．１，２）ｍｍ·ｈ－１，ＷＭＳＥ仍然能够保持ＣＳＩ稳

定，且 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ也有小幅度优化，没有因为

偏重中高强度降水而导致整体性能下降。

　　表３展示了各模型在不同降水强度下的评估指

标，ＤＣＷＡＵＮｅｔ在大多数降水强度区间上表现占

优：在［０．１，２）ｍｍ·ｈ－１，ＣＳＩ比ＳｉｍＶＰ提升了４．８％，

表２　２０１９—２０２０年６—８月犇犆犠犃犝犖犲狋模型在测试集中不同损失函数和不同降水强度阈值下的性能比较

犜犪犫犾犲２　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犇犆犠犃犝犖犲狋犿狅犱犲犾狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犾狅狊狊犳狌狀犮狋犻狅狀狊犪狀犱

狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犻狀狋犲狀狊犻狋狔狋犺狉犲狊犺狅犾犱狊犻狀狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋犳狉狅犿犑狌狀犲狋狅犃狌犵狌狊狋狅犳２０１９－２０２０

降水强度／（ｍｍ·ｈ－１） 损失函数 ＣＳＩ ＰＯＤ ＦＡＲ ＭＡＥ／（ｍｍ·ｈ－１） ＲＭＳＥ／（ｍｍ·ｈ－１）

［０．１，２）
ＭＳＥ ０．７３９２ ０．７７９０ ０．０６４８ ０．８８６４ ２．０２０６

ＷＭＳＥ ０．７４４７ ０．７８９４ ０．０７０７ ０．８４０２ １．９８５７

［２，５）
ＭＳＥ ０．４７６７ ０．６８４８ ０．３８９３ ０．８４５７ １．８６１９

ＷＭＳＥ ０．４９８２ ０．６９２０ ０．３５９９ ０．８００７ １．８２９８

［５，１０）
ＭＳＥ ０．４９１９ ０．６７９０ ０．３５９０ ０．８２７５ １．７５１８

ＷＭＳＥ ０．５１９０ ０．６６６１ ０．２９８４ ０．７８０６ １．７１８６

［１０，３０）
ＭＳＥ ０．５９２６ ０．６９１１ ０．１９４０ ０．９１３３ １．９５６８

ＷＭＳＥ ０．６１１８ ０．６９３９ ０．１６２０ ０．８６７７ １．９３４０

［３０，＋∞）
ＭＳＥ ０．６６２３ ０．６８８２ ０．０５３７ １．３５２０ ３．２７７２

ＷＭＳＥ ０．６５３６ ０．６７４０ ０．０４４３ １．３０２８ ３．２５６９

　　　注：加粗数据为较优结果；下同。

表３　２０１９—２０２０年６—８月各模型在测试集中不同降水强度阈值下的性能比较

犜犪犫犾犲３　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犻狀狋犲狀狊犻狋狔

狋犺狉犲狊犺狅犾犱狊犻狀狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋犳狉狅犿犑狌狀犲狋狅犃狌犵狌狊狋狅犳２０１９－２０２０

降水强度／（ｍｍ·ｈ－１） 模型 ＣＳＩ ＰＯＤ ＦＡＲ ＭＡＥ／（ｍｍ·ｈ－１） ＲＭＳＥ／（ｍｍ·ｈ－１）

［０．１，２）

ＵＮｅｔ ０．７４２７ ０．８２２５ ０．１１５５ １．１５５４ ２．５２１７

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ ０．７１８２ ０．７９２１ ０．１１４９ １．１４０９ ２．５１１７

ＳｉｍＶＰ ０．７１０７ ０．７５２５ ０．０７２５ ０．８８１３ １．９７８３

ＤＣＷＡＵＮｅｔ ０．７４４７ ０．７８９４ ０．０７０７ ０．８４０２ １．９８５７

［２，５）

ＵＮｅｔ ０．３０２７ ０．４６８４ ０．５３９０ １．１１３３ ２．３４２０

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ ０．３１０６ ０．４８７８ ０．５３９０ １．１０６８ ２．３６９３

ＳｉｍＶＰ ０．４７７３ ０．６５４３ ０．３６１８ ０．８４２７ １．８２８９

ＤＣＷＡＵＮｅｔ ０．４９８２ ０．６９２０ ０．３５９９ ０．８００７ １．８２９８

［５，１０）

ＵＮｅｔ ０．２７２９ ０．４０１４ ０．５３９８ １．１０４６ ２．２７６９

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ ０．２７３７ ０．４０２３ ０．５３８７ １．０８９０ ２．２５３０

ＳｉｍＶＰ ０．４８２８ ０．６５５４ ０．３５２９ ０．８２１０ １．７１４１

ＤＣＷＡＵＮｅｔ ０．５１９０ ０．６６６１ ０．２９８４ ０．７８０６ １．７１８６

［１０，３０）

ＵＮｅｔ ０．３７６１ ０．４３１９ ０．２５５８ １．２３１５ ２．６１６８

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ ０．３７６９ ０．４２９９ ０．２４６３ １．２００４ ２．５１９８

ＳｉｍＶＰ ０．５８８４ ０．６９８１ ０．２１０８ ０．９０４１ １．９０９０

ＤＣＷＡＵＮｅｔ ０．６１１８ ０．６９３９ ０．１６２０ ０．８６７７ １．９３４０

［３０，＋∞）

ＵＮｅｔ ０．５１０７ ０．５２４９ ０．０５０３ １．７３３１ ４．０５２７

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ ０．５３０９ ０．５３６７ ０．０１９７ １．７２５８ ４．０６７４

ＳｉｍＶＰ ０．６６６１ ０．６８３９ ０．０３７７ １．３２９３ ３．１９４６

ＤＣＷＡＵＮｅｔ ０．６５３６ ０．６７４０ ０．０４４３ １．３０２８ ３．２５６９
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ＭＡＥ降低了４．７％；在［５，１０）ｍｍ·ｈ－１和［１０，

３０）ｍｍ·ｈ－１，ＣＳＩ分别比ＳｉｍＶＰ提升了７．５％和

４．０％，其中在［１０，３０）ｍｍ·ｈ－１，ＦＡＲ比ＳｉｍＶＰ

降低了２３．１％；在［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１，ＣＳＩ略低于

ＳｉｍＶＰ，但 ＭＡＥ比ＳｉｍＶＰ降低了２．０％，比 ＵＮｅｔ

降低了２４．８％，ＦＡＲ也比ＵＮｅｔ降低了１１．９％。整

体来看，ＤＣＷＡＵＮｅｔ在［０．１，３０）ｍｍ·ｈ－１降水强

度内的ＣＳＩ、ＦＡＲ和 ＭＡＥ持续优于其他对比模型。

仅在［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１，ＣＳＩ略低于ＳｉｍＶＰ，这可

能是因为ＳｉｍＶＰ的时序建模更适合强降水的持续

性演变，而ＤＣＷＡＵＮｅｔ的复合小波注意力机制虽

然通过高频分量筛选提升了空间定位精度（ＭＡＥ

降低了２．０％），但多次下采样可能在一定程度上削

弱了［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１降水强度区域的连续特

征，从而导致ＣＳＩ略低。

　　图５为各模型在降水测试集上的散点分布。

ＵＮｅｔ的相关系数为０．８０，回归线斜率为０．５２，散

点分布比较分散，中高强度降水区域的偏离较大。

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ的相关系数略升至０．８１，斜率为

０．５１，分布稍有改善。ＳｉｍＶＰ的相关系数明显提

高，达到０．８７，斜率为０．７２，散点更集中，中低强度

降水吻合度较好。相比之下，ＤＣＷＡＵＮｅｔ的相关

系数最高，为０．８８，斜率为０．７３，散点最为集中，中

高强度降水偏离最小，说明其预测可靠性最好。整

体而言，ＤＣＷＡＵＮｅｔ在降水估计任务中的表现较

优，预测值与观测值之间的线性关系最强，比值更合

理，精度和稳定性均优于其他模型。

４　消融试验

为了检验ＤＣＷＡＵＮｅｔ中ＣＷＡＭ和ＳＣＤＢ的

设计有效性，设计渐进式消融试验用于对比基线模

型（ＵＮｅｔ３Ｄ）、单模块增强模型（ＵＮｅｔ３Ｄ＋ＣＷＡＭ）

和完整模型（ＵＮｅｔ３Ｄ＋ＣＷＡＭ＋ＳＣＤＢ）的性能差

注：圆点填色为降水强度，下同。

图５　各模型在２０１９—２０２０年６—８月测试集中的降水强度估计值与观测值散点图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｆｒｏｍＪｕｎｅｔｏＡｕｇｕｓｔｏｆ２０１９－２０２０
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异。试验结果见表４。

　　由表４可见，在［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１降水强度

中，单模块增强模型相比基线模型，ＭＡＥ降低了

２．５％，ＦＡＲ降低了１８．８％，在［５，１０）ｍｍ·ｈ－１，其

ＣＳＩ提高了４．８％，这说明ＣＷＡＭ 通过小波分解能

够有效增强降水核心区的特征表征。完整模型在

［３０，＋∞）ｍｍ·ｈ
－１，比单模块增强模型的 ＭＡＥ

进一步降低了１．９％，ＦＡＲ大幅下降了２５．３％；在

［０．１，２）ｍｍ·ｈ－１，增加 ＳＣＤＢ 使 ＣＳＩ提高了

１６．９％，ＦＡＲ降低了１４．３％，这说明ＳＣＤＢ保留了

原始细节，避免了ＣＷＡＭ 可能带来的过度特征筛

选。两个模块协同工作，使得完整模型在［０．１，３０）

ｍｍ·ｈ－１降水强度中的ＣＳＩ、ＭＡＥ和ＲＭＳＥ优于

基线模型，并且在大多数降水强度区间中，ＰＯＤ、

ＦＡＲ也优于基线模型，这表明ＣＷＡＭ 与ＳＣＤＢ分

别从多尺度特征增强和局部细节保留两个角度，共

同优化了降水预测精度。其中，ＣＷＡＭ 主要提升

强降水的预测能力，而ＳＣＤＢ则有助于保留低强度

降水的特征完整性。

　　图６给出了各消融模型在测试集上的散点分

布，基线模型的相关系数为０．８６，回归线斜率为

０．７２，散点整体分布比较集中，但在中高强度降水中

仍然存在一定的偏离。加上ＣＷＡＭ 之后，单模块

增强模型的相关系数提升到０．８７，斜率仍为０．７２，

散点分布略有改善，这说明ＣＷＡＭ 在一定程度上

提高了降水估计的准确性。而完整模型的相关系数

达到０．８８，斜率为０．７３，散点最为集中，预测值与观

测值的吻合度最高，尤其是在中高强度降水部分，偏

表４　２０１９—２０２０年６—８月犇犆犠犃犝犖犲狋在测试集中不同消融试验性能比较

犜犪犫犾犲４　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犇犆犠犃犝犖犲狋犪犫犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊犻狀狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋

犳狉狅犿犑狌狀犲狋狅犃狌犵狌狊狋狅犳２０１９－２０２０

降水强度／（ｍｍ·ｈ－１） 消融试验 ＣＳＩ ＰＯＤ ＦＡＲ ＭＡＥ／（ｍｍ·ｈ－１） ＲＭＳＥ／（ｍｍ·ｈ－１）

［０．１，２）

基线模型 ０．６９３９ ０．７３０６ ０．０６７４ ０．９０１７ ２．０１２６

单模块增强模型 ０．６３７１ ０．６７５８ ０．０８２５ ０．８７２９ ２．０１１４

完整模型 ０．７４４７ ０．７８９４ ０．０７０７ ０．８４０２ １．９８５７

［２，５）

基线模型 ０．４６１１ ０．６６４３ ０．３９８８ ０．８６４６ １．８６３１

单模块增强模型 ０．４７６２ ０．６６５５ ０．３７４０ ０．８３９０ １．８７８５

完整模型 ０．４９８２ ０．６９２０ ０．３５９９ ０．８００７ １．８２９８

［５，１０）

基线模型 ０．４７５６ ０．６８２６ ０．３８９３ ０．８６５１ １．８２７６

单模块增强模型 ０．４９８２ ０．６６２４ ０．３３２２ ０．８１４８ １．７４３２

完整模型 ０．５１９０ ０．６６６１ ０．２９８４ ０．７８０６ １．７１８６

［１０，３０）

基线模型 ０．５８９３ ０．６９９６ ０．２１１０ ０．９２９０ １．９４７４

单模块增强模型 ０．５９５２ ０．６８４４ ０．１７９８ ０．８９７７ １．９４８９

完整模型 ０．６１１８ ０．６９３９ ０．１６２０ ０．８６７７ １．９３４０

［３０，＋∞）

基线模型 ０．６５２６ ０．６８８０ ０．０７３０ １．３６２１ ３．２３２９

单模块增强模型 ０．６６８５ ０．６９７９ ０．０５９３ １．３２７４ ３．２５５９

完整模型 ０．６５３６ ０．６７４０ ０．０４４３ １．３０２８ ３．２５６９

　　　注：基线模型：ＵＮｅｔ３Ｄ，单模块增强模型：ＵＮｅｔ３Ｄ＋ＣＷＡＭ，完整模型：ＵＮｅｔ３Ｄ＋ＣＷＡＭ＋ＳＣＤＢ，下同。

图６　各消融试验在２０１９—２０２０年６—８月测试集中的降水强度估计值与观测值散点图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｆｒｏｍＪｕｎｅｔｏＡｕｇｕｓｔｏｆ２０１９－２０２０
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离程度进一步减少，这表明其能够更好地捕捉降水

的细节特征，整体预测性能优于前两个模型。

　　图７ａ～７ｅ展示了２０２０年６月１５日２３时（北

京时，下同）降水事件的观测与模型预测结果。地面

观测插值显示，降水区呈现出较为集中的团状结构，

整体位于四川盆地西南方位，且存在多处较强的降

水区域。ＤＣＷＡＵＮｅｔ和ＳｉｍＶＰ均准确再现了降

水主体的空间形态，但对于≥２５ｍｍ·ｈ
－１降水强度

区域的预测均存在差异：ＤＣＷＡＵＮｅｔ的低估程度

显著小于ＳｉｍＶＰ，预测结果更接近观测值，且能捕捉

到部分≥２５ｍｍ·ｈ
－１降水强度峰值区域；而ＳｉｍＶＰ

不仅低估更明显，且几乎未捕捉到≥２５ｍｍ·ｈ
－１的

降水强度峰值区。ＳｍａＡＴＵＮｅｔ和 ＵＮｅｔ对降水

梯度的刻画存在明显偏差，且对整体降水表现出大

面积的低估现象。图７ｆ～７ｇ呈现了２０２０年７月１４

日１９时降水事件的观测与模型预测结果，各模型与

站点观测插值相比，同样存在不同程度的降水低估

现象。但ＤＣＷＡＵＮｅｔ在低估程度上最小，整体降

水强度更接近观测值，尤其在３０．５°～３１°Ｎ、１０６°～

１０７°Ｅ区域内的降水峰值区域，ＤＣＷＡＵＮｅｔ较其

他模型低估现象明显减轻，表明ＤＣＷＡＵＮｅｔ对强

降水的响应更敏感。图８展示了２０１９年８月５日

２０时和２０２０年７月３０日２２时各预测模型的

ＭＡＥ空间分布。在这两个个例中，ＤＣＷＡＵＮｅｔ

的 ＭＡＥ整体均处于较低水平，仅局部有零星相对

高值；ＳｉｍＶＰ的 ＭＡＥ整体也较小，但相比ＤＣＷＡ

ＵＮｅｔ，部分区域高值点稍多；而ＳｍａＡＴＵＮｅｔ和

ＵＮｅｔ在较大范围区域内呈现成片高 ＭＡＥ分布，预

测误差显著更大。整体而言，ＤＣＷＡＵＮｅｔ与Ｓｉｍ

ＶＰ在降水空间格局的刻画上表现接近，但ＳｉｍＶＰ

较ＤＣＷＡＵＮｅｔ对局部强降水存在更严重的低估；

相较之下，两者的预测效果均显著优于 ＵＮｅｔ和

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ模型。表５给出了两个个例的峰值

预测结果。２０１９年８月５日２０时观测的降水强度

峰值为 ５５．３０ ｍｍ·ｈ－１（３１．６６°Ｎ、１０４．４°Ｅ），

ＤＣＷＡＵＮｅｔ预测值（５５．３５ｍｍ·ｈ－１）与实况误差

仅为 ０．０９％，显著优于 ＳｉｍＶＰ 及严重低估的

ＳｍａＡＴＵＮｅｔ和ＵＮｅｔ；２０２０年７月３０日２２时观

测的降水强度峰值为４４．１０ｍｍ·ｈ－１（３０．４°Ｎ、

１０７．０９°Ｅ），ＤＣＷＡＵＮｅｔ（４３．９６ｍｍ·ｈ－１）与实况

误差仅为０．３２％，而ＳｉｍＶＰ、ＳｍａＡＴＵＮｅｔ和 ＵＮｅｔ

分别存在２．２％、６．８％和５．５％的系统性低估误差。

图７　２０２０年（ａ～ｅ）６月１５日２３时和（ｆ～ｊ）７月１４日１９时观测与各模型的降水强度估计值的空间分布

Ｆｉｇ．７　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ

ａｔ（ａ－ｅ）２３：００ＢＴ１５Ｊｕｎｅａｎｄ（ｆ－ｊ）１９：００ＢＴ１４Ｊｕｌｙ２０２０

２２７　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５２卷　



图８　（ａ～ｄ）２０１９年８月５日２０时和（ｅ～ｈ）２０２０年７月３０日２２时各模型降水强度估计值 ＭＡＥ的空间分布

Ｆｉｇ．８　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＭＡＥｏｆｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓａｔ

（ａ－ｄ）２０：００ＢＴ５Ａｕｇｕｓｔ２０１９ａｎｄ（ｅ－ｈ）２２：００ＢＴ３０Ｊｕｌｙ２０２０

表５　个例降水强度观测峰值和各模型预测结果（单位：犿犿·犺－１）

犜犪犫犾犲５　犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊犪狀犱犿狅犱犲犾狆狉犲犱犻犮狋犲犱狆犲犪犽狏犪犾狌犲狊狅犳狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犻狀狋犲狀狊犻狋犻犲狊犳狅狉狋犺犲犮犪狊犲狊（狌狀犻狋：犿犿·犺
－１）

时间（ＢＴ） 观测 ＤＣＷＡＵＮｅｔ ＳｉｍＶＰ ＳｍａＡＴＵＮｅｔ ＵＮｅｔ

２０１９年８月５月２０时 ５５．３０ ５５．３５ ５５．０１ ２３．４５ ２３．０５

２０２０年７月３０月２２时 ４４．１０ ４３．９６ ４３．１４ ４１．１２ ４１．６７

５　结论和讨论

本研究提出了一种双分支复合小波注意力网络

ＤＣＷＡＵＮｅｔ，通过协同设计双分支编码器、复合小

波注意力模块ＣＷＡＭ 和特征聚合子网络，实现了

从雷达反射率因子立方体到单站小时降水量的降水

预测，其目的主要是为了缓解传统全局映射方法中

因特征稀释导致的局部降水细节丢失的问题（吴雪

菲等，２０２２）。模型使用双分支编码结构：主分支通

过ＣＷＡＭ进行多尺度特征增强；ＳＣＤＢ则通过三

维卷积保留原始局部反射率因子细节，避免低强度

降水特征在深层网络中的衰减。特征聚合子网络采

用层级降维策略，先将三维时空特征压缩为时序向

量，再输出降水量预测值。此外，本研究引入了加权

均方误差损失函数，基于降水强度阈值分级赋权，重

点强化中高强度降水样本的梯度贡献。从消融试验

结果来看，加入ＣＷＡＭ后，模型在≥２ｍｍ·ｈ
－１降

水强度中的ＣＳＩ、ＦＡＲ和 ＭＡＥ均优于基线模型，这

说明了多尺度特征增强的有效性。再加入ＳＣＤＢ分

支后，相比只加入ＣＷＡＭ 的模块，在３０ｍｍ·ｈ－１

以下不同降水强度等级中的各项指标都有稳定提

高，这说明了ＳＣＤＢ分支的有效性。对比试验中，

ＤＣＷＡＵＮｅｔ在３０ｍｍ·ｈ－１以下降水强度中的

ＣＳＩ和 ＭＡＥ表现最好，在≥３０ｍｍ·ｈ
－１降水强度

中的ＣＳＩ略低于ＳｉｍＶＰ，这说明模型在强降水的空

间分布细节捕捉上还有改进空间，可能与当前小波

分解尺度和注意力权重的分配策略有关（唐卫贞等，

２０２５），不过从个例空间分布来看，ＳｉｍＶＰ对局部强

降水存在较严重的低估，而ＤＣＷＡＵＮｅｔ的降水落

区更接近观测值。后续工作可以考虑从以下三个方

面优化：（１）设计自适应小波基函数，以动态匹配不

同类型的降水模式；（２）通过跨区域迁移学习提升模

型对地理环境泛化能力（桑晨禹，２０２３）；（３）融合卫

３２７　第６期　　　 　　　 　　　　马星洪等：基于双分支复合小波注意力网络的雷达定量降水估计　　　　　　 　　　　　



星数据（李梦迪，２０２２），利用卫星的广覆盖特性与雷

达的高分辨率优势，弥补单一数据源的不足，进一步

提高模型的适应性与估计精度（张璐等，２０２２）。另

外需要说明的是，本研究没有专门针对无降水样本

进行训练和优化，而是依靠深度学习模型自身的衍

生和泛化能力来识别无降水，但在强超折射杂波、雷

达盲区边缘等情况下，无降水信号与弱降水信号比

较接近，容易出现误判，未来可以引入无降水样本和

杂波抑制技术，进一步改善这一问题。

致谢：感谢四川省气象局在数据资料方面的支持。
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