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摘要 针对大部分降水临近预报产品无法兼顾高覆盖率、高准确率及低成本的问题,提出一种基于室外监控图像

和深度神经网络能预报未来1
 

h降水强度的方法。设计双流3D卷积神经网络来提取图像降雨信息的高维特征。

该网络在低计算代价下自适应产生局部信息,并通过双损失函数从整体和局部统筹网络,提取降雨信息的时间特

性和空间特性。实验结果表明,在降水强度预报领域,基于双损失函数的神经网络优于单损失函数。所提网络的

误警率、命中率、临界成功指数、准确率在多数情况下优于其他模型。在模型效果可视化方面,所提网络能有效提

取降水图像的特征信息。所提降水临近预报方法有能力进行精细且低成本的降水临近预报。
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Abstract At
 

present 
 

most
 

of
 

the
 

precipitation
 

nowcasting
 

production
 

is
 

unable
 

to
 

consider
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

coverage 
 

high
 

accuracy 
 

and
 

low
 

cost 
 

Therefore 
 

we
 

herein
 

propose
 

a
 

method
 

based
 

on
 

outdoor
 

monitoring
 

images
 

and
 

deep
 

neural
 

network
 

to
 

forecast
 

the
 

rainfall
 

intensity
 

in
 

the
 

next
 

1
 

h 
 

We
 

design
 

a
 

dual-flow
 

3D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

extract
 

high-dimensional
 

features
 

of
 

rainfall
 

information
 

in
 

images 
 

The
 

local
 

information
 

is
 

adaptively
 

generated
 

at
 

a
 

low
 

computational
 

cost 
 

and
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

characteristics
 

of
 

rainfall
 

information
 

are
 

extracted
 

by
 

the
 

proposed
 

network
 

which
 

integrates
 

the
 

whole
 

network
 

and
 

the
 

local
 

network
 

using
 

a
 

double
 

loss
 

function 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

the
 

dual
 

loss
 

function
 

is
 

better
 

than
 

that
 

based
 

on
 

the
 

single
 

loss
 

function
 

in
 

precipitation
 

intensity
 

forecasting 
 

Percent
 

of
 

doom 
 

false
 

alarm
 

rat 
 

critical
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success
 

index 
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

other
 

models
 

in
 

most
 

cases 
 

In
 

terms
 

of
 

visualization
 

of
 

the
 

model
 

effect 
 

the
 

proposed
 

network
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

precipitation
 

images 
 

Therefore 
 

the
 

proposed
 

precipitation
 

nowcasting
 

method
 

is
 

capable
 

of
 

fine
 

and
 

low-cost
 

precipitation
 

prediction 
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1 引  言

降水是指一种液态、固态或混合态水凝(冻)物
从空中下落到地面的过程。作为陆地内各种水体直

接或间接的补给源,降水是水文循环的重要环节之

一[1]。及时准确地预报降水有助于合理利用水资

源,减小降水造成的经济损失[2]。世界气象组织

(WMO)规定,对未来0~6
 

h的天气状况及其所伴

随的灾害性天气的发生、发展、演变及消亡的预报称

为临近预报[3-4]。现代社会对降水预报的及时性要

求与日俱增,使得临近预报成为一项研究热点。
传统的临近降水预报可分为3类,即基于地面

气象观测站数据的降水预报、基于雷达回波的降水

预报、基于卫星的降水预报[5]。地面气象观测站通

过翻斗雨量计、雨量筒等测量工具获得降水强度数

值,将该数值代入描述大气运动的方程组,通过解方

程来计算未来的降水情况[6]。地面气象站数据是目

前公认的最准确的数据[5]。然而,水滴附着、水滴蒸

发、人工读数偏差会使对雨量设备的读数产生系统

误差和人工误差。且气象站需建立在高处空旷地

带,导致降水事件收集数据在空间上不连续。相较

于气象站,雷达观测覆盖面广,现有的雷达每6
 

min
可以拍摄20

 

km半径的雷达图[7]。由雷达图得到

的雷达反射率因子可推算出雨强,再由回波外推法

可计算出未来雨势[8],但是,雷达波束容易受到地

形、山区、建筑等遮挡物的影响[9]。卫星利用可见

光、水汽、中长波红外光等探测通道对降水云外在形

态进行探测,我 国 的 FY-2F 静 止 卫 星 在 汛 期 每

0.5
 

h可提供一张半径为5
 

km的卫星图像[10]。研

究证明,云图属性如云顶温度、云顶高度和降水有

关,因此,可通过对云图属性进行建模来估算出降水

强度[11]。
现有降水强度采集装置低成本和高覆盖率不可

兼得。雨量计的测量精度最高,成本相对较低,但是

需要安装在高处空旷地带,会导致降水事件采集数

据在空间上不连续。雷达与卫星能扩大降水强度采

集覆盖范围,但是成本巨大,同时降水强度值是通过

回波或云顶温度间接估算得出的,雷达回波强度依

赖于探测距离并受地物遮挡等影响,容易产生误差;
卫星传感器易受天气影响,无法同时得到具有高时

间分辨率和高空间分辨率的图像[12-13]。
近年来,机器学习在预测任务时发挥出色,有学

者开始尝试将机器学习与计算机视觉结合用于降水

预报[14-18]。降水预报的进程包括两个阶段,一是对

当下降水事件的描述和识别,即识别,二是对未来一

段时间内降水事件进行粗略至详细的估计,即预报。
在识别方面,2005年,Kurihata等[15]对挡风玻璃上

的雨滴进行侦测,判断当下是否存在降水事件。

2008年,Roser等[16]通过支持向量机(SVM)对车载

视频进行分类,并判别出当时室外场景的天气,包括

清晰、小雨、大雨3类。在预报方面,2015年,Shi
等[17]率先使用长短期记忆卷积(ConvLSTM)机器

学习方法处理雷达回波数据,以降水量0.5
 

mm/h
为阈值界定是否有雨,进行香港地区未来1

 

h的临

近降水预报。2017年,Shi等[18]进一步提出一种能

刻画自然运动的轨迹门控递归单元(Traj-GRU)模
型,该模型能实现5类降水等级的预报。以上研究

说明,基于机器学习和图像的降水识别及预报任务

是可行的。
为此,本文提出一种结合室外监控图像和深度

神经网络技术进行降水临近预报的方法。针对现有

降水强度采集装置低成本和高覆盖率不可兼得的问

题,所提方法整合现有资源,强化统筹整合,将广泛

分布的监控摄像头作为降水资料采集装置,收集室

外监控图像用于未来1
 

h的降水临近预报。本文提

出的双流3D卷积神经网络在全局和局部两种数据

流下使用3D卷积同步提取降水信息中的时间特征

和空间特征。降水强度的预报依赖于时间与空间两

个维度,空间域上降水微粒的大小、形状、密度,和时

间域上降水微粒的降落速度是预报降水强度的重要

因素。针对现有预报方法数据获取不连续、获取昂

贵、特征提取效果差的不足,将室外监控图像应用于

降水强度的预报,利用大量的室外监控图像构建

IM-RAIN2018(Image-Rain2018)数据库,并设计了

以室外监控图片为输入数据的双流3D卷积神经网

络用于临近降水预报。
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2 双流3D卷积模型

设计的降水强度预报模型以收集到的1
 

h内12
张图片为输入,以下1

 

h的预报降水强度为输出,并
将此模型命名为双流3D卷积神经网络,结构如图1
所示。箭头代表信息流向,黑色白边长方体表示卷

积操作,白色黑边长方体表示池化操作,长方形表示

全连接(FC)操作。图形旁边的数字代表经过相应

操作后所得的特征图尺寸,如“12,224@3”表示该特

征图的时间维度值为12,在空间维度上宽和高为

224,共有3个通道。

图1 双流3D卷积神经网络

Fig 
 

1 Dual-flow
 

3D
 

convolution
 

neural
 

network

  双流3D卷积神经网络包含干流和支流两条通

路,分别处理原图输入的原始信息和由原图提取的

粗粒度信息。在干流上,原图信息分别经过64,

128,256,512,512个卷积核,令通道数逐渐增加,最
终达到512。由于每一次卷积后紧跟池化操作,此
时特征图的时间维度由12降至1,空间维度由224
降至7。其后,连接3个全连接层,其维度分别为

2048,2048,60,最终得到预测的降水强度值。在卷

积、池化、全连接操作中,逐步提取出能够代表原图

且能预测出下一时刻降水强度的高维信息。支流用

于自主提取原图中的粗粒度信息,支流上的信息由

对干流信息进行平均池化得到,平均池化操作对所

覆盖到池化核大小范围内的输入图片像素取平均

值,由此可以对图片的全局信息进行综合汇总。支

流上的信息同样分别经过64,128,256,512个卷积

核,与干流不同的是,由于提取了全局信息,支流信

息在尺寸上是干流的1/2,且支流少一次卷积操作。
在全连接层上,支流设置三层全连接层,其维度分别

为1024,1024,60。具体卷积操作为

O1
i=fC3D(Xi,Wi)=Xi Wi。 (1)

  池化操作为

O2
i=fP3D(xi)= max(xi)  。 (2)

  全连接操作为

O3
i=fFC(Xi,W'i)=XiW'i, (3)

式中:Xi 为第i层的输入;xi 为第i层的输入子集;

fC3D(·)为卷积操作;Wi 为第i层的卷积权重;
为卷积运算符号;fP3D(·)为池化操作;max(·)为
取极大值;·  为取集合;fFC(·)为全连接操作;

W'i为与输入Xi 进行乘法运算的权重。
卷积操作如图2所示,在3D卷积中,输入的特

征图在每个通道下有时间、宽、高三个维度,采用的

每一个卷积核也是三维的,且与输入的特征图有相

等的通道数。进行卷积操作时,在各个通道下,卷积

核遍历输入特征图的每一个像素点并进行局部的求

积、求和运算,最终输出时,对各个通道下同一个像

素点位置相加。因此,3D卷积操作可以同时提取时

间域和空间域信息,避免了2D卷积缺乏时间相对

关系的不足。
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图2 卷积操作

Fig 
 

2 Convolution
 

operation

最大池化操作如图3所示,特征图的每个像素

点具有像素值,经过最大池化操作,仅保留最大的像

素值代表原有信息,特征图尺寸迅速减小。最大池

化操作以无参数计算的方式提取出原有特征图的信

息,能在低计算代价下自适应产生局部信息。

图3 最大池化操作

Fig 
 

3 Max
 

pooling
 

operation

图4 全连接操作

Fig 
 

4 Fully
 

connection
 

operation

全连接操作如图4所示,此时输入特征图是一

维的,输出特征图由输入特征图与权重经过线性运

算得到。
在干流的基础上,以平均池化方式开辟出一条

支流。首先,此设计能产生两个损失函数,即反映全

局的干流损失函数和反映局部全局的支流损失函

数,从整体和局部两方面同时调整损失函数,令最终

的预测降水强度更接近真实的降水强度。其次,以
机器学习的方式找到特征图中的有效信息,通过卷

积神经网路自动学习到雨量图像的特征。在平均池

化操作中,每一个局部的信息得以汇总,最终呈现在

全局图上,此时的全局图相较上一个全局图,在分辨

率上有所下降,但是在信息的概括能力上有所上升。
最后,平均池化是强有力的信息提取方式,相较于神

经网络中普遍使用的基于卷积提取信息的方式,池
化操作不会产生参数,因此不会给神经网络的训练

增加负担;相较于线性内插,池化操作以池化核遍历

全图,计算每一个位置的局部平均值,概括能力

更强。

3 试验雨量数据

以福建省福州市为降水临近预报的研究对象。
福州是中国降水的主要城市之一,2018年,福建省

辖区内总降水强度为1200~2000
 

mL,福州市部分

地区降水强度超过1600
 

mL,是中国东南部降水强

度偏高的城市之一[19]。福州市地处亚热带季风地

区,东临太平洋,西部是戴云山脉,北部有武夷山脉,
两大山脉抬升来自太平洋的暖湿气流,导致内陆降

水强度大。其沿海地带受西太平洋副热带高压影

响,常在夏季出现台风,导致暴雨出现[20]。
为提高降水的监测能力,至2019年9月,福州

共设立8个国家气象观测站,分别位于罗源、连江、
长乐、福清、福州、闽侯、闽清、永泰[21]。

使用的数据由福州的8个国家气象站采集,数
据为包含降水事件的室外图片及其对应时点的降水

强度,图片采集频率为每5
 

min
 

1张,分辨率为

1080
 

pixel×1920
 

pixel,数据采集时间为2017年6
月至2018年10月,经过初步的图片筛选,共采集到

36048张图片。

4 实  验

实验分为三个部分,即模型架构的设计、所提模

型与其他模型的评价指标对比、所提模型的效果可视

化。首先,对所提框架进行消融实验,探究框架的有

效部分;然后,对所提方法和现有的降水预报方法进

行比较;最后,对所提网络在实验中产生的中间产物
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绘制特征图,对最终预测的降水强度绘制克里金插值

图,分别用于探究网络处理机制和网络最终效果。

4.1 评价指标

预测下一个时段的降水强度,有预测成功与预

测失败两种结果,即预测值与观测值相等,预测值与

观测值不相等,因此将预测认为是二分类问题。对

于每一个降水强度的观测结果,若预测正确,定义为

真阳性(TP),反之为假阴性(FN);对于每一个降水

强度的预测结果,若观测一致,定义为假阳性(FP),
反之为真阴性(TN)。由此,得到命中率(POD)、误
警率(FAR)、临界成功指数(CSI)[22]评价指标。另

外,为综合表示所有降水预测结果,定义准确率

(A),其中n 表示使用模型预测的下1
 

h降水强度

与地面观测站在下1
 

h观测到的降水强度相等的样

本,N 表示模型测试的所有样本。

PPOD=
NTP

NTP+NFN
, (4)

PFAR=1-
NTP

NTP+NFP
, (5)

PCSI=
NTP

NTP+NFN+NFP
, (6)

A=
n
N
。 (7)

4.2 所提网络的形成过程

所提双流3D卷积神经网络历经以下过程:单
路3D卷积神经网络(包括模型A)→双流3D卷积

神经网络(单损失值,包括模型B)→双流3D卷积神

经网络(双损失值,包括模型C、D、E)。其中,单路

3D卷积神经网络(模型 A)是双流3D卷积神经网

络的干流,双流3D卷积神经网络(模型C、D、E)的
框架图与图1一致,仅干流与支流的连接方式有操

作上的差别,该差别体现在对连接方式(最大池化、
平均池化、无池化)的选择。模型B与模型C、D、E
相比,仅有一个损失值。

表1表示双流3D卷积神经网络形成中不同时

期的准确率。模型A为基础框架,整个网络没有用

于精细处理特征图的分支,此时,由(7)式计算出的

准确率达82.19%。
表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experiment

Model A B C D E
Single-

 

flow Single
 

loss No
 

pooling √

Dual-flow
Single

 

loss
Max

 

pooling √
No

 

pooling √

Dual
 

loss
Max

 

pooling √
average

 

pooling √
A/% 82.19

 

81.00
 

84.23
 

84.20
 

84.46

  为了提取神经网络中特征图的高维信息,提高

网络的信息概括能力,在基础框架上加入分支,即每

次卷积模块操作后,对所得特征图进行额外的特征

抽取,在全连接层前将两条网络的特征图叠加在一

起,得到具有单损失值的模型 B,此时准确率为

81.00%,较模型 A稍有下降。因为此时模型添加

了一条枝干,模型参数量增多,参数调整的难度超过

了枝干带来的特征优化效果。
为降低参数调整的难度,在模型B的基础上,

增加了一个损失值的计算,即不仅计算未来1
 

h的

降水强度值,还计算当前1
 

h的降水强度值。可见,
相较模型A和模型B,双损失值下的双流3D卷积

神经网络的准确率均有2%以上的提升。同时,根
据模型C、D、E,比较双流3D卷积神经网络中干流

和支流不同的连接方式,发现平均池化法可得到最

高的准确率,为84.46%,即在测试集的2600个样

本中,有84.46%的预测降水强度与地面观测站实

际观测到的降水强度是一致的。
 

4.3 比较实验

目前,关于以深度神经网络方法结合室外监控

降水图片进行降水临近预报的研究鲜有报道。因此

扩大 比 较 范 围,选 取 以 下 方 法 作 为 比 较 对 象:

ConvLSTM网络,该网络利用深度神经网络,基于

雷达图像进行降水临近预报[18];C3D网络,该网络

是3D卷积的经典框架之一,其中用到的3D卷积能

够同时处理时间、空间中的宽、高共3个维度的信

息,因此能够完成预测任务[23];非对称3D(Asy
 

3D)
网络,该网络修改了C3D网络中卷积核的结构,能
够减少参数量,且同样能进行预测[24]。

表2为不同网络关于降水强度的测试结果。
其中,“↑”说明值越大,框架效果越优秀,列属性

为预测降水强度值(PI)。本文对预测降水强度值

的划分较为精细,共有57类,所用数据中降水强

度 值 的 极 差 为 56,降 水 强 度 的 分 度 值 为
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1
 

mL·h-1。由于并不是每一个降水强度值都出

现在测试样本中,因此表2展示的是其中32种降

水强度的预测效果。降水强度值越小,训练样本

越多,因为自然界中低降水强度的事件发生率更

高,所以本研究收集到的样本集中于降水强度低

的样本。
表2 各个降水强度的测试结果比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

of
 

each
 

precipitation
 

intensity

PI/(mL·h
-1)

Proposed
 

network ConvLSTM C3D Asy
 

3D

PFAR
 /

%↓

PPOD
 /

%↑

PCSI
 /

%↑

PFAR
 /

%↓

PPOD
 /

%↑

PCSI
 /

%↑

PFAR
 /

%↓

PPOD
 /

%↑

PCSI
 /

%↑

PFAR
 /

%↓

PPOD
 /

%↑

PCSI
 /

%↑

Sample

size

0 0.11 0.96 0.92 0.24 0.89 0.82 0.12 0.95 0.91 0.18 0.86 0.84 1227

1 0.19 0.78 0.79 0.42 0.61 0.59 0.18 0.74 0.78 0.31 0.67 0.68 501

2 0.22 0.72 0.75 0.35 0.47 0.55 0.29 0.72 0.72 0.43 0.62 0.60 261

3 0.22 0.76 0.77 0.35 0.61 0.63 0.29 0.73 0.72 0.36 0.69 0.67 193

4 0.24 0.76 0.76 0.37 0.57 0.60 0.27 0.72 0.73 0.32 0.51 0.59 103

5 0.17 0.70 0.76 0.30 0.51 0.59 0.26 0.70 0.72 0.36 0.43 0.52 69

6 0.03 0.69 0.81 0.32 0.40 0.51 0.13 0.62 0.72 0.38 0.60 0.61 42

7 0.23 0.59 0.67 0.27 0.28 0.41 0.29 0.56 0.63 0.39 0.44 0.51 39

8 0.24 0.62 0.68 0.11 0.38 0.53 0.36 0.67 0.65 0.54 0.52 0.49 21

9 0.26 0.56 0.64 0.10 0.36 0.51 0.18 0.56 0.67 0.47 0.40 0.45 25

10 0.21 0.55 0.65 0.14 0.30 0.44 0.17 0.50 0.62 0.33 0.90 0.77 20

11 0.21 0.81 0.80 0.11 0.30 0.44 0.16 0.78 0.81 0.27 0.41 0.52 27

12 0.20 0.80 0.80 0.00 0.20 0.33 0.00 0.80 0.89 0.33 0.40 0.50 5

13 0.00 0.71 0.83 0.00 0.43 0.60 0.00 0.57 0.73 0.00 0.71 0.83 7

14 0.33 0.89 0.76 0.33 0.44 0.53 0.25 0.67 0.71 0.33 0.44 0.53 9

15 0.00 0.33 0.50 0.00 0.33 0.50 0.00 0.33 0.50 0.25 0.50 0.60 6

16 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1

17 0.00 0.80 0.89 0.00 0.40 0.57 0.00 0.80 0.89 1.00 0.00 0.00 5

18 0.00 0.75 0.86 0.00 0.50 0.67 0.00 0.75 0.86 0.00 0.50 0.67 4

19 0.00 0.43 0.60 0.00 0.29 0.44 0.25 0.43 0.55 0.00 0.86 0.92 7

2 00.25 0.86 0.80 0.38 0.71 0.67 0.33 0.86 0.75 0.00 0.43 0.60 7

21 0.00 1.00 1.00 0.33 0.33 0.44 0.29 0.83 0.77 0.20 0.67 0.73 6

22 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 2

24 0.00 0.50 0.67 0.00 0.50 0.67 0.00 0.50 0.67 0.00 1.00 1.00 2

25 0.50 1.00 0.67 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 1

27 0.00 1.00 1.00 0.00 0.33 0.50 0.25 1.00 0.86 0.00 0.67 0.80 3

29 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1

32 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 1

34 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1

38 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1

46 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1

56 0.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.50 0.67 2

  表2中加粗的数字代表所提网络不及比较网络

的情况。可见:在8~12
 

mL/h的降水强度下,即大

雨等 级 下,所 提 网 络 表 现 较 差,误 警 率 高 于

ConvLSTM网络,即所提网络容易出现没有大雨但

是预报将来1
 

h有大雨的错误预报,但是误警率仅

能体现预报效果的一个方面,从临界成功指数上看,
所提 网 络 优 于 ConvLSTM 网 络;在 降 水 强 度 为

25
 

mL/h时,所提网络的误警率和临界成功指数均

劣于ConvLSTM网络,可能是因为该降水强度下的

样本量仅为1,网络参数训练不足;在8~12
 

mL/h
和25

 

mL/h的降水强度下,所提网络劣于C3D网

络,在15~20
 

mL/h的降水强度下,所提网络劣于

Asy
 

3D网络,但注意到,在劣于其他网络的降水强

度下,样本量均低于20,不到测试样本的1.2%;而
在0~7

 

mL/h的降水强度下,样本量达到测试样本

的94%,所提网络的评价指标大部 分 优 于 其 他
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网络。
综合表示所有降水强度的预测结果,在2600个

测试 样 本 中,所 提 网 络 的 准 确 率 达 84.46%,

ConvLSTM网络的准确率为70.27%,C3D网络的

准确率为82.19%,而 Asy
 

3D 网络的准确率为

73.96%。从准确率的比较可进一步说明,所提降水

临近预报方法更能进行较为精确的降水临近预报。
通过混淆矩阵,比较双流3D卷积神经网络与

其他网络的预报效果,如图5所示。在混淆矩阵中,
横坐标为预测值,纵坐标为真实值,图例为准确率,
每一个单元的颜色可体现识别效果,对角线上的单

元格越浅,代表正确预测的样本越多,预测效果越

好。从图5可知,相较其他网络的预测可视化图,所
提双流3D卷积神经网络的对角线颜色更浅,表示

预测正确的样本更多。而预测错误的样本更靠近对

角线,即预测误差更小,且预测错误的样本多是将高

降水强度预报为低降水强度,这可能是因为低降水

强度的样本远远多于高降水强度样本,模型会将不

常见到的高降水强度样本错认为是低降水强度样

本。在图5(c)的C3D网络混淆矩阵中出现了一条

空白线,这是由于该网络预测出了不属于测试数据

中的降水强度。

图5 预报效果。(a)所提网络;(b)
 

ConvLSTM网络;(c)
 

C3D网络;(d)
 

Asy
 

3D网络

Fig 
 

5 Prediction
 

effect 
 

 a Proposed
 

network 
 

 b ConvLSTM
 

network 
 

 c C3D
 

network 
 

 d 
 

Asy
 

3D
 

network

  图6为在训练情况下,不同网络的准确率与损

失值。图7为在测试情况下,不同网络的准确率与

损失值。每张图中,横坐标代表处理整个数据集的

序数,纵坐标代表准确率或损失值。可见:无论在测

试还是训练中,双流3D卷积神经网络的准确率曲

线和损失值曲线都能更早地进入水平状态,代表网

络参数训练更快;且在测试状态下,双流3D卷积神

经网络有更高的准确率和更低的损失值,分别为

图6 训练情况下的准确率和损失值。(a)准确率;(b)损失值

Fig 
 

6 Accuracy
 

and
 

loss
 

value
 

under
 

training 
 

 a 
 

Accuracy 
 

 b 
 

loss
 

value
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图7 测试情况下的准确率和损失值。(a)准确率;(b)损失值

Fig 
 

7 Accuracy
 

and
 

loss
 

value
 

under
 

test 
 

 a 
 

Accuracy 
 

 b 
 

loss
 

value

84.46%和0.78。也就是说,对测试集中2600个室

外监控样本进行降雨强度预测,有84.46%的样本

预测降水量值与观测站实地观测到的降水量值是一

致的。实验结果表明,所提双流3D卷积神经网络

拥有更强的网络稳定性和预测准确性。

4.4 网络探究

以2018年10月16日21时到22时收集的室

外照片及降水强度为输入,输出2018年10月16日

22时到23时8个站点的降水强度预报值。为验证

所提方法的准确性,除了对8个站点收集到的降水

强度真实值进行比较外,以普通克里金插值方式,绘
制2018年10月16日22时未来1

 

h的预报图。通

过与中央气象局发布的2018年10月16日22时至

23时降水实况图比较,可以发现,本文提出的预报

图和官方的降水实况图在数值上接近,在数据分布

上相似。由于测量方式的不同,官方的降水数据常

有差异,因此,本文忽略数值上的不同,仅从数据分

布上看,认为插值的源数据,即本文预报的降水强度

是有实用价值的。
图8表现了不同深度卷积模块下的特征图,第

1行由左至右分别为原始输入图、经过降噪的网络

输入图、第1~5个卷积模块下的特征图。图8第1
行为干流的特征图,第2行为支流的特征图,可见,
虽然支流和干流有相同的拓扑结构,但支流提取的

特征与干流提取的不同。原因大致分为3点:网络

权重的初始化是随机的,因此干流和支流的权重不

是一致的;网络通过最小化损失值调整参数,在调整

时,会优先调整令损失值下降最快的参数,干流和支

流虽然有相同的拓扑结构,但发挥不同的特征提取

功能,因此参数的改变是不一致的;网络中存在随机

删除神经元的策略,故干流和支流中各层的输入是

不一样的。同样可以发现,支流特征的色彩区块更

大,说明对于原始输入的特征,支流有比干流更强的

概括能力。实验结果表明,干流和支流共同作用时

提取了不同的特征信息,且支流能提取到有利于降

水临近预报的高维度特征信息。

图8 不同深度卷积模块下的特征图

Fig 
 

8 Characteristic
 

graphs
 

under
 

different
 

depth
 

convolution
 

modules

5 结  论

传统的人工观测区分不同降水强度方法误差

大、自动化观测水平低。现代光学降水测量技术设

备成本高、校准频繁复杂、寿命低。在中国天网工程

的背景下,摄像头分布广泛,将所得室外影像数据作

为神经网络的输入进行端对端的降水强度识别,是
一个鲜有涉足的领域。设计的双流3D卷积神经网

络以干流率先提取输入影像的特征,以支流额外学

习所提取特征的更深层信息,在低计算代价下能自
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适应产生局部的概括信息。使用双损失函数,使干

流和支流互相促进反馈,进行高精度的降水临近预

报。所提方法的准确率达84.46%,可以较好地用

于农业灌溉系统、城市防洪排涝系统设计及管理等

社会生产活动中。
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