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基于深度学习的灾害性天气雷达

外推临近预报方法研究

2023年08月10日        宁夏银川
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一、研究背景 前沿问题

研究背景 存在问题

短时强降水 雷暴大风 冰雹

短时强对流天气局地性强、发展迅速，预报难度大

临近预报 短时预报

深
度
学
习

有效结合数值天气预报

深度学习模型缺
乏可解释性

如何开展可解释
性研究

不同预报任务
需求不同

如何优选深度学
习算法

算法层面

多源观测、模式
预报数据众多

不同时空尺度数
据如何有效融合

数据层面

可用性层面

深度学习模型存
在潜在不确定性

如何引入物理过
程模式
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二、技术进展 发展历程

二代 2021年MCCS-LSTM

华南地区雷达拼图资料回波外推

模型输入形状可以为任意形状

有效提取多尺度时空信息和上下文相
关信息，建立全图像依赖，延长有效预
报时间

模型具有一定的泛化性，CIKM和华
南地区数据集上均取得良好外推效果

二代 2021年GAN-rcLSTM

雷达拼图资料回波外推

模型输入形状可以为任意形状

有效改善雷达回波外推结果不清晰模糊，
雷达高回波区域被低估问题，实现精细化
预测

模型泛化能力强

实现降水精细化预测

2019年T-PredRNN一代

单资料雷达回波外推

模型输入形状需为正方
形

飑线运动趋势推演

2020年T-PredRNN++一代

全国雷达拼图资料回波外推

模型输入形状可以为任意形状

实时滚动更新的0-2h雷达回
波外推系统
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二、技术进展 发展历程

2022年SGAN-rcLSTM二代

在GAN-rcLSTM模型的基础上引入正则化项构建综合损失函
数，稳定了GAN训练过程
基于注意力机制构建了雷达定量降水预报模型
AF-SRNet
基于编解码ConvLSTM构建了数值模式温度预报订正模型
发展了基于迁移学习及rclstm的小样本的雷达回波外推模型

2023年研究计划四代

➢ 发展基于Transformer框架的雷达回波外推模型

➢ 基将物理机制及气象机理引入降水临近预报中，建
立降水系统的微物理约束

➢ 基于三维雷达回波资料、自动站观测资料及模式预
报结果，结合深度学习，构建多源资料有效融合方
法，发展精准化、精细化的短临预报技术（包括短
时强降水、雷暴大风、闪电、冰雹的预报）

➢ 研究短临预报及数值模式预报的有效融合方案，提
高短期预报效果

2022年SGAN+PhyDNet三代

➢ 提出能兼顾系统移动和局地演变的人工智能算法
PhyDNet用于回波外推

➢ 将生成对抗网络（GAN）与PhyDnet进行结合，
解决外推模糊问题

➢ 提出频域匹配的SGAN算法，能显著增强对于不同
尺度、尤其是小尺度强回波的判别能力，起到维持
预测评分的功效
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天气雷达
基数据

雷达回波
序列数据集

时空神经网
络模型训练

预测效果
是否达标

保存模型
0-2h雷达
回波外推

雷达回波
观测值

数据预处理
数据增强、
损失函数优
化、调参

是

否

检验

◆ 首先对天气雷达基数据进行预处理，得到可用于神经网络模型训练的

雷达回波序列数据集

◆ 然后输入到时空神经网络模型中进行训练，采用统计损失函数的累计

误差方法进行反向传播。

◆ 模型训练完成后，需利用验证集数据进行效果检验，预测效果合格的

模型会被保存起来用于0-2小时雷达回波外推，否则将继续迭代训练。

雷达回波外推任务

根据过去 J 小时的雷达回波图像，来外推未

来 K 小时回波图像。图像序列间隔为 6 分钟。

将这个问题转为条件概率事件，在已知 t 时

刻前 J个时次的数据条件下，最大程度计算 t 

时刻后 K个时次长度的数据概率分布。

时空序列预测问题

二、技术进展 雷达回波AI外推建模
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问题一：雷达外推结果随预报时长呈衰弱趋势

现有的ConvLSTM类模型为了追求高拟合能力，通常需要堆叠多层串联。当网络超过4层后，梯度消失问题会非常明显，观测值得信息

很难传递到输出层。具体的表现结果为高强度回波在长时次预报中呈现快速衰弱趋势。如个例中右上角的黄色色标回波在10个时次后

迅速衰减到30dbz以下。

观测值 PredRNN++预测结果

二、技术进展 发展历程
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residual convlutionLSTM模型框图（简记为rcLSTM）

改进后的思路为增加底层至顶层的梯度传播路线。将前两层的

输出相加后作为后一层的输入，这样求偏导的时候会有短路机

制保证梯度几乎永远不为0，也就大大降低了梯度消失问题。

右图蓝色箭头为每层LSTM间的残差模块。

二、技术进展 发展历程
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predrnn预测 rcLSTM预测

从图像中可以看出，rcLSTM对于高强度的雷达回波留存和有效预报时间更长

rcLSTM模型预测效果

真值

二、技术进展 发展历程
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二、技术进展 发展历程

从客观指标角度，rcLSTM模

型取得了更高的CSI技巧评分

和更低的MSE。随着阈值的

提高，rcLSTM的优势更加明

显。

rcLSTM PredRNN

MSE 15.83 16.04

CSI-10 0.67 0.66

CSI-20 0.60 0.58

CSI-30 0.38 0.32
阈值10 阈值20

阈值30 MSE

客观指标对比

PredRN
N

rcLSTM

PredRN
N

rcLSTM

PredRN
N

rcLSTM

PredRN
N

rcLSTM
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问题二：长时次外推模糊问题

传统LSTM类网络是将前一时次的预测作为后一时次的输入，这种训练方式没有将预报序列作为一个整体，而是

逐时次独立计算均方误差后求平均值。训练时，神经网络会为了追求更低的均方差得分而越来越多的牺牲回波细

节。在长时次预报中，外推图像会逐渐模糊化而失去意义。

观测值

LSTM

预测值

二、技术进展 发展历程
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GAN-rcLSTM模型结构

我们引入了近些年无监督学习领域的生成式对抗网络（Generative Adversarial Networks）来解决模糊问题。我们将原来生成器替换为rcLSTM，

将原来的噪声替换成历史雷达观测值作为输入。判别器由若干3D卷积和一个全连接曾层组成，每层之间插入Layernorm层。其中，生成器用来产生未

来T个时次的回波序列，之后与前T个时次真实值拼接为一个整体。判别器用来分辨是完整真实值还是生成值。损失函数为二元交叉熵（Binary Cross 

Entropy），优化流程可表示如下。通过迭代交替训练生成器和判别器，使得外推回波序列更清晰。应用阶段，只需保留生成器。

二、技术进展 发展历程
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LSTM预测

可以看出，传统的LSTM预测结果在10个时次之后就迅速模糊，而GAN-rcLSTM网络可以始终维持图像的清晰

GAN-rcLSTM预测效果

观测值 GAN-rcLSTM预测

二、技术进展 发展历程
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GAN-rcLSTM预测效果

二、技术进展 发展历程
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二、技术进展 发展历程
准确性客观指标对比

数据集为江苏地区及部分海域雷达资料

经度:116.64°E ～ 121.75°E

纬度:30.20°N ～ 35.31°N

经过质控后，共得到23617个回波序列，

将其按照8:2的比例划分为训练集和测试集

日期 原样本个数 筛选后样本个数

2019 6030 6022

2020 5703 5608

2021 14235 11987

GAN-rcLSTM在三个小时的预报中可以保持稳定的清晰度，同时取
得了最高的CSI和POD得分。而其他所有模型在半个小时后都开始变
得非常模糊。
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二、技术进展 发展历程

模糊程度的客观定量指标对比

GAN-rcLSTM在三个小时的预报中可以保持稳定的清晰度，而其他所有模型在半个小时后都开始变得非常模糊。模
糊程度的客观指标也表明， SMD 、 Tenengrad 和Laplacian 指标均表明GAN-rcLSTM清晰度全面优于现有模型。

不同指标的计算公式：
1.基于像素的灰度查分绝对值之和法（SMD）

2.基于梯度幅值的Tenengrad方法

3.是基于二阶导数的Laplacian梯度法
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二、技术进展 发展历程

生成不真实的样本，惩罚
巨大（判别器过强）

生成器没能生成真实的样本
（生成器生成的样本单一）

模式崩溃的原因：

正则化项为训练GAN提供了一个良性循环。它鼓励生成

器探索图像空间，并增加生成次要模式样本的机会。另

一方面，判别器被迫关注从次要模式生成的样本。

1. 生成器生成了不真实的样本。对应于那些不真实

的样本，Pg(X)>0但Pr(X)≈0，此时KL 散度中间

的被积项将会趋于∞；

2. 生成器没能生成真实的样本。对应于没能生成的

那些真实样本，pr(x)>0 但 pg(x)≈0，此时 KL 散

度中间的被积项将会趋于 0。而不生成更多不同

的真实样本。因此生成器完全有可能只生成单一

的真实样本生成单一的真实样本已经足够欺骗判

别器，生成器没有必要冒着失真的风险生成多样

化的样本。

SGAN-rcLSTM模型-针对GAN训练不稳定问题
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二、技术进展 发展历程

图1 SGAN-rcLSTM数据流图

图2 综合损失函数构成图

重构损失：

对抗损失：

感知相似性损失：

综合损失函数：

2
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[𝑙𝑜𝑔(𝐷(𝑥𝑡)) + 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(ො𝑥𝑡))]
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𝑇
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➢ 首先，输入雷达回波序列到rcLSTM网络中生成预测回波图像；

➢ 其次，预测的回波序列与真值序列分别送入判别器中进行判别，得到判别器以及

生成器损失；预测的回波序列与真值之间计算加权均方根误差，得到重构损失；

将预测的回波序列与真值分别送入一个编码器，得到两者的编码向量后，计算两

者的均方根误差，得到感知相似性损失，并作为正则项保证生成对抗网络训练稳

定；

➢ 最后，综合上述所有损失，构建综合损失函数，对网络进行对抗优化训练，得到

具有最优参数的生成器模型，用于雷达回波外推。
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二、技术进展 发展历程
SGAN-rcLSTM与GAN-rcLSTM实验对比方案

【“2022江苏气象AI算法挑战赛”气象雷达数据集】

气象雷达数据集是雷达回波数据的时间序列，其物理含义为3公里等高面的基本反射率因子。本数据集是对江苏多部S波段气

象雷达质量控制及组网拼图后得到的，覆盖整个江苏省区域面积。数据取值范围为0-70（单位：dBZ），水平分辨率为0.01°（约

1公里），时间分辨率为6分钟，单时次数据（即单张图片）的网格尺寸为480×560像素。由于计算资源的限制将其下采样成

120×140像素大小。处理后划分训练集、验证集、测试集。

【实验方案设置】

GAN-rcLSTM模型与SGAN-rcLSTM模型均使用相同的实验参数，设置patch为4以减少计算资源的消耗，隐藏层节点均设置

为“64,64,64,64”，batch size 均设置为8，卷积运算的卷积核大小为5×5，使用10个时次作为输入，预测未来20个时次。总共

训练 80000 iterations，均保存最好的模型参数用于测试。

【评价指标】

使用准确度指标临界成功指数CSI、虚警率FAR、命中率POD，使用清晰度指标结构相似性SSIM。
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二、技术进展 发展历程

t = 1 t = 5 t = 10

Input Sequence Ground Truth and Predictions

GAN-rcLSTM

SGAN-rcLSTM

t = 11 t = 15 t = 20 t = 25 t = 30

采用10帧作为输入，预测未来20帧，t代表第几帧

从可视化结果来看，SGAN-rcLSTM外推结果明显清晰于GAN-rcLSTM

SGAN-rcLSTM与GAN-rcLSTM实验对比方案
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问题三：如何进行多要素融合改进外推效果（1+1>2）

大量研究已证明[1,2]，地形与雷达回波的运动发展有密不可分的关系，因此在雷达外推网络中，需要将地形数据

作为一个静态背景融入学习。如何将多源要素与时序型神经网络结合是一个需要解决的问题。

(a) 迎风坡上升

(b) 气团的局部阻塞

(c) 蒸发冷却诱发下坡风

(d) 背风坡辐合

(e) 太阳辐射触发对流

(f) 机械动力抬升至自由对流高度

以上而触发对流,

(g) 播种—供给云降水机制

[1]钟水新.地形对降水的影响机理及预报方法研究进展[J].高原气象,2020,39(05):1122-1132.

[2]王凌梓,苗峻峰,韩芙蓉.近10年中国地区地形对降水影响研究进展[J].气象科技,2018,46(01):64-75.

二、技术进展 发展历程
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多要素融合方案

雷达对照组：输入和输出均为单要素雷达回波，

前J个时次输入为观测值，后K个时次使用上一时

刻预测值作为输入

通道叠加方案：每层卷积核组的卷积核数量翻倍，

多要素在通道上叠加。通过先卷积后相加的方式

融合。这种方式需要预测所有要素，并不考虑要

素之间的差异，如“地形”是静态的，短期内不

会改变。由于雷达回波和需要预报的要素处于同

等地位，结果往往会出现“喧宾夺主”的情况，

模型更倾向于预测其他要素。

二、技术进展 发展历程
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真实值

Pre 0.5

CR  0.5

Pre 0.7

CR  0.3

Pre 0.9

CR  0.1

真实值

阈值 pre_loss0.5 pre_loss0.7 pre_loss0.9

≥20dBZ 0.84 0.82 0.85

≥30dBZ 0.66 0.68 0.70

CSI评分
Pre 0.5+CR 0.5

个例(通道输出：雷达回波） Pre为降水，CR为组合反射率，后带小数为loss权重，模型GAN-rcLSTM

Pre 0.7+CR 0.3 Pre 0.9+CR 0.1

二、技术进展 发展历程



24

地理信息数

据

自动站累计降

水数据

天气雷达数据

同经纬度划

取
降水格点场 质控组合组

合反射率

质控插值 质控

长序列数据集

定量降水预测

模型

评估验证是否

符合条件

模型保存

训练

是

否

拟解决的关键科学问题

➢ 在从降水系统中提取时空信息，会丢失一些特征，难以实现精确的临近预报。
➢ 雷达和降水没有得到有效的融合，难以提取微观物理特征，导致了对高强度

降水区域的低估。

二、技术进展 定量降水外推
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定量降水外推—模型结构
时间模块联合利用多个时态得到输出状态𝑇𝑡

𝑘

其中𝐴𝑇表示时间残差门,𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑇𝐸𝑇𝐸 +𝑊𝑇𝑡−1
𝑘 𝑇𝑡−1

𝑘 )表示当前

的时间信息，𝐴𝑇𝑇𝑇(𝑇𝑅𝑝𝑟𝑒
𝑘 )表示从t之前的时间步长中保留

的时间信息。特别是，𝐴𝑇𝑇𝑇(•)是由卷积层构造的时间注意
网络，可以根据重要程度帮助融合多个时间状态。

空间模块与时间模块类似得到输出状态𝑆𝑡
𝑘

残差时空模块将所有的时空信息聚合到最终的隐藏状态𝐻𝑡
𝑘

其中，𝐴𝑆𝑇 为残差门，用于聚合预测的时间和空间残差信息。
𝑆𝑇𝑡

𝑘表示时空输入特征，𝑆𝑇𝑅𝑡表示前帧和未来帧之间的时空
残差特征。
为了进一步提取更有效的深度时空特征，通常将四个SRU堆
叠到一个编码器中.

提出时空残差单元（SRU），是为解决时空数据会相互
影响难以提取出复杂的运动特征的问题。
它由三个模块组成：时间模块、空间模块和残差时空模
块。每个模块都包括一个残差的结构。它们可以有效地
利用先前的时空状态信息，使特征提取具有更宽的时空
接受域。
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定量降水外推—成效展示

观测

预测结果
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双偏振雷达
逐分钟站点2min平

均风

质控组合反射率拼
图

格点瞬时风

质控、
拼图

格点化

时空匹配

数据集

平均风预报模型

0-2h平均风预报

0-2h大风风预报

经验关
系

时空深度学
习模型训练

输
入

⚫ 构建双因子深度学习模型，
平均风因子和组合反射率因
子相互进行物理约束。

二、技术进展 大风外推
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PhyDnet

阵风外推—模型结构

构建了风速观测和雷
达回波的双通道输入

⚫ 采用PhyDnet时空卷积
神经网络模型，可充分
训练雷暴大风这一类小
样本事件，并具有一定
物理考量；
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⚫ 提前1.5h指示
    通州湾大风

阵风外推—成效展示

430南通大风案例
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⚫ 预判飑线大风的生成；
⚫ 把握飑线大风的走向

和覆盖区域

阵风外推—成效展示

515飑线大风案例
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三、关键新技术 基于PhyDNet的0-3h雷达回波外推模型

双偏振雷达
分钟级地面

雨量站

组合反射率
拼图

格点降水场

质控、
拼图

格点化、
融合

时空
匹配

数据集

PhyDNet
融合外推

模型

0-3h组合
反射率

深度学习网络
模型训练

输入

阜

阳
蚌

埠

铜

陵

1）数据集：通过S波段双偏振雷达质控和拼图生成公里

级、分钟级组合反射率数据集，并通过雨量站插值生成

与之匹配的网格降水数据集；

2）深度学习模型：选用目前公认具有较好时空预测效果

的物理约束模型PhyDNet，可兼顾系统移动和局地演变。

3）损失函数：建立雷达回波和降水的通道联合MAE加权

损失函数，高阈值对象赋予较高权重。

输入数据 深度学习模型

技术路线
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模糊问题：

1. 干扰预报员判断；

2.客观评分虚高。

GAN

难于收敛，体现为：

1. 预测场失真

2. TS评分降低

三、关键新技术 存在问题
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PhyDNet

x10 x30 x30

优化举措：

1）提出频域匹配生成对抗网络SGAN（Spectrum GAN）：

对传统GAN进行优化，使其适用于雷达回波预测任务；

2）优化深度学习模型：PhyDNet与SGAN有机结合；

3）优化损失函数：建立综合损失函数；

4）优化训练策略：改善GAN不易收敛的问题。

算法数据流

雷达组合反射率
因子拼图

分钟级雨量站
（网格化）

生成器PhyDNet
（具有物理约束功能的时空深

度学习网络）

分钟级、公里级历史数据集与实时数据

模型选择、优化、训练及验证调优

0-3h组合反射率预报产品
（水平分辨率：1km，时间分辨率：6min，更新频次：6min）

模型部署及业务运行

判别器SGAN
（频域生成对抗网络）

加权L1损失综合损失函数
(加权L1+空间+频域)

原

技

术

路

线

新

技

术

路

线

输入 生成

鉴别

三、关键新技术 新技术路线
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频域匹配GAN传统GAN

三、关键新技术 技术路线评述GAN→SGAN

低频域对应较低阈值和大尺度回波，高频域对应于高阈值和小尺度回波
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加权L1

空间判别
损失函数

频域判别
损失函数

损失函数

Spectral Norm

R1 
Regularization

Warmup
MultiStepLR

限制GAN的剧烈程度

对大梯度更新的惩罚

预热模型调整学习率

Two-stage
Training

两训练优化模型

优化训练

三、关键新技术 技术路线评述：损失函数优化

SGAN+PhyDNet深度学习新模型既改善“模糊”问题，又优化预测评分
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四、检验评估 客观评分

克服“模糊”问题：FID降低 优化评分表现：提升高阈值TS
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拼图 18:30-20:30 PhyDNet PhyDNet+GAN

四、检验评估 典型案例

2022年7月10日飑线大风案例
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五、业务应用
江苏强对流监测预警平台 SWATCH2.0

江苏预报业务一体化平台

老算法

新算法



39

• rcLSTM&GAN-rcLSTM模型

创新成果-论文发表

[1] Geng, H.;Wang, T.; Zhuang,X.; Xi, D.; Hu, Z.; Geng L. GAN-rcLSTM: A Deep LearningModel for Radar Echo Extrapolation[J]. Atmosphere, 2022, 13(5), 684. https://doi.org/10.3390/atmos13050684(SCI)

[2] Huantong Geng and Liangchao Geng. MCCS-LSTM: Extracting Full-Image Contextual Information and Multi-Scale Spatiotemporal Feature for Radar Echo Extrapolation [J].Atmosphere,2

022, 13(2), 192，https://doi.org/10.3390/atmos13020192 (SCI)

发明专利和SCI论文发表（Atmosphere，2022年）

六、影响和评价

耿焕同等：一种基于天气雷达的短临智能外推方法

https://doi.org/10.3390/atmos13050684(SCI)
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六、影响和评价

1. Hu Yuan, Chen Lei*, Wang Zhibin, et al.2022. Towards a

More Realistic and Detailed Deep-Learning-Based Radar

Echo Extrapolation Method. Remote Sensing, 14（24）,

doi.org/10.3390/rs14010024（SCI二区）

2. Zeng K，J. Z. Min*，and X. R. Zhuang, 2022. A GAN

based radar echo nowcasting model and its application in

Eastern China for days of active convection.(To be

Submitted）

3. 庄潇然, 郑玉, 陈昊, 等. 江苏海陆一体化分类强对流概

率预报系统. 2021SR1853971.（软件著作权）
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敬请各位专家指正！

Ensemble forecastingObserving studies

©Vaisala

Data Assimilation
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