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基于深度学习的雷达降雨临近预报及洪水预报
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摘要: 为探究深度学习的雷达降雨临近预报在流域洪水预报中的适用性，采用 U-Net、嵌入注意力门的 Attention-
Unet和添加转换器的多级注意力 TransAtt-Unet 开展雷达降雨临近预报，将预报降雨作为 HEC-HMS 水文模型的输
入，对柳林实验流域进行洪水预报。结果表明: 1 h 预见期时，Attention-Unet 对短时强降雨预报结果较好，
TransAtt-Unet预报降雨模拟的洪峰流量和径流量相对误差小于 20%，各深度学习模型对量级较大的降雨和洪水预
报精度较高; 2 h预见期的预报降雨强度、降雨总量、洪峰流量和径流量存在显著低估，U-Net 能取得相对较好的
降雨预报结果。基于深度学习的 1 h预见期雷达降雨临近预报及洪水预报可为流域防洪减灾提供科学依据。
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近年来，极端降雨事件导致洪涝灾害频发，对洪水预报精度和时效性的要求越来越高［1］。准确的降雨
预报是洪水预报的关键，可为防洪减灾工作提供重要的科学依据［2］。传统的洪水预报主要以地面雨量站实
测降雨输入水文模型，导致洪水预报的有效预见期短，且雨量站实测降雨无法反映其空间分布特性［3］。天
气雷达具有高时空分辨率、高精度和可靠性等特点［4］。将雷达降雨临近预报结果作为水文模型的输入进行
洪水预报，能在一定程度上延长洪水预见期［5］，是水文预报领域的主要发展趋势，但降雨临近预报是尚未

解决的重要科学难题［6］。
以光流法、质心跟踪法、交叉相关法为主的传统雷达回波外推方法［7］，能在较短预见期内对缓慢变化

的回波过程取得较好的外推效果，但无法准确描述迅速变化的回波过程［8］。近年来大量研究将深度学习的
方法引入到水文气象领域，并取得显著成效［9-10］。Zhang 等［6］提出一种具有预测误差优化的神经网络模型
NowcastNet，基于中国和美国的雷达资料开展降雨预报，显著提高了极端强降雨的预报精度。Ｒitvanen 等［11］

提出一种基于卷积神经网络 U-Net的拉格朗日模型，改善了强降雨的临近预报效果。作为一种应用广泛的基
础模型，U-Net 在临近预报领域得到推广［12］。Han 等［13］将 U-Net 模型用于雷达回波外推，并与循环神经网
络的 TrajGＲU和交叉相关法的预报结果进行对比，表明 U-Net模型在时空序列预测问题的适用性。
预报降雨的重要用途之一是作为水文模型的输入进行洪水预报［14-15］。Heuvelink 等［16］使用确定性和概率

性方法进行降雨预报，并将结果作为 WALＲUS 水文模型的输入进行流量预报，在小流域取得较好的预报效
果; Nguyen等［17］将雷达回波外推和数值模式天气预报结合，提高了降雨预报精度，并指出降雨预报与分布
式水文模型结合使用的优势; 包红军等［18］构建了临近降雨集合预报的中小河流洪水预报模型，延长了洪水

预报的预见期。但目前使用深度学习的方式开展雷达降雨临近预报，从而进行洪水预报的精度还有待提高，
尤其是在半干旱半湿润地区的小流域。

U-Net结构简单，可根据目标灵活调整和添加模块，为实现更加精确的雷达降雨临近预报和洪水预报提
供了更多可能。因此，本研究采用深度学习的 U-Net，并尝试使用嵌入注意力门的 Attention-Unet( 简写为 Att-
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Unet) 和添加转换器的多级注意力 TransAtt-Unet进行柳林实验流域典型降雨过程的 1 h和 2 h预见期雷达回波
外推，利用动态雷达反射率因子和降雨强度关系计算外推回波对应的逐小时降雨，作为半分布式水文模型

HEC-HMS的输入进行洪水预报，对比分析预报降雨与雨量站实测降雨模拟的洪水精度差异，探讨基于深度
学习的雷达降雨临近预报在小流域洪水预报中的适用性。

1 研究区域与数据

1． 1 流域概况

选择河北省邢台市内丘县柳林实验流域为研究区。如图 1 所示，流域出口位于 114°21'E、37°17'N，布
设有柳林水文站进行水位和流量观测。流域面积为 57． 4 km2，主河道长 13． 2 km，流域坡度为 30． 9‰。地处
半干旱半湿润气候区，季节变化分明，径流的年内和年际分配不均，降雨多发生在 6—9 月，多年平均降水
量为 594． 5 mm，多年平均径流深为 80． 7 mm。雷达资料来源于中国新一代多普勒天气雷达监测网河北省石
家庄市的 Z9311 站。雷达位于 114°42'50″E、38°21'00″N，采用 VP21 体扫模式，扫描半径为 230 km，时间分
辨率为 6 min，能够完成 9 个不同仰角的扫描。柳林实验流域在距离雷达 120 km范围内，可保证雷达回波数
据的质量。

图 1 柳林实验流域位置和雷达监测范围
Fig． 1 Location of Liulin experimental watershed and radar monitoring range

1． 2 雷达数据预处理

将 2018—2020 年降雨时段的雷达基数据，经过编码转换、杂波抑制、衰减订正、地物遮挡订正、坐标
转换后，形成反射率混合扫描数据图，用于深度学习模型的训练。由于柳林实验流域面积较小，将回波图裁
剪至流域周围 128 行 128 列的范围( 113°36'36″E、37°30'36″N 到 114°53'24″E、36°47'24″N) 。以训练集中
20180521 场次降雨为例，图 2 为经过预处理与未处理回波对比图，经过质量控制后的回波剔除了杂波干扰
并显著减少波束遮挡，具有较高的可靠性。训练集和验证集共包含 20 000 帧回波图，按照 8∶ 2 的比例划分
进行模型训练和验证。测试集选取 2012 年、2016 年和 2021 年的 4 场典型降雨过程对应的雷达数据。

1． 3 典型降雨洪水过程

降雨洪水资料来源于河北省邢台水文勘测研究中心。洪水资料为柳林水文站汛期实测逐小时流量数据，
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图 2 20180521 场次降雨未处理与预处理后回波对比
Fig． 2 Comparison of unprocessed and preprocessed echoes of 20180521 case

暴雨资料为流域内菩萨岭、神头、任庄、安上和柳林 5 个雨量站汛期逐小时雨量，筛选出与雷达回波时段对
应的典型降雨洪水过程对降雨和洪水预报精度进行评价。降雨洪水信息如表 1 所示。由于 20211006 场次降
雨过程在汛期后发生，柳林水文站未对其洪水过程进行观测。

表 1 典型降雨洪水过程信息

Table 1 Information of typical rainfall and flood processes

降水场次 降水量 /mm 最大小时雨量 /mm 降雨时长 /h 洪水径流深 /mm 洪峰流量 / ( m3·s － 1 )

20120726 75． 9 58． 4 5 5． 1 47． 0

20160719 251． 9 42． 7 18 129． 2 368． 0

20210721 149． 4 26． 9 29 29． 9 93． 3

20211006 25． 5 8． 2 5 / /

2 研究方法

2． 1 雷达回波外推的深度学习模型

2． 1． 1 U-Net

U-Net网络由 4 层编码器-解码器组成，是一种卷积神经网络。如图 3 ( a) 所示，网络的左边是编码器，
应用最大池化和双重卷积来减小图像大小和加倍特征映射的数量。编码器之后的右侧为解码器，通过双
线性插值进行上采样操作，使特征图大小增加 1 倍。每层编码器和解码器之间通过 1 个跳跃连接保存来
自较浅层的细尺度信息。完成上述采样操作之后，模型通过一个 1 × 1 的卷积，输出代表网络预测值的单
个特征图。

2． 1． 2 Att-Unet

Att-Unet( 图 3( a) ) 在 U-Net的解码器前添加注意力门，以此过滤跳跃连接传播的特征，再将编码器的特
征与解码器中相应的特征进行拼接，有效抑制无关区域的激活，减少编码器中无关信息的跳跃连接，达到改

善预测效果的目的［19］。本研究将 Att-Unet模型调整为时间序列预测模型进行回波外推。
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图 3 U-Net、Att-Unet、TransAtt-Unet和 TSA、GSA模块结构
Fig． 3 Structure of U-Net，Attention-Unet，TransAtt-Unet，TSA and GSA modules

2． 1． 3 TransAtt-Unet

TransAtt-Unet将多层次引导注意和多尺度跳跃连接联合嵌入 U-Net，如图 3 ( b) 。将变换器自注意力
( TSA) 和全局空间注意力( GSA) 嵌入到网络中，同时在解码器中使用多尺度跳跃连接来聚合不同语义尺度的
特征，从而有效减少卷积层叠加和连续采样操作造成的细节损失。如图 3( c) 和图 3( d) 所示，TSA将特征嵌
入到 Q、K、V 3 个矩阵中，在 Q和 K的转置之间采用 Softmax函数进行归一化运算，形成注意力图，再与 V

矩阵相乘得到注意力权重。GSA对特征进行卷积转置映射为 W、M、N，对 M、N 采用 Softmax 函数进行归
一化运算得到位置注意力信息，再与 W 相乘得到位置特征。在解码器部分采用残差多尺度跳跃连接的方
式［20］，输入特征图通过双线性插值向上采样到输出的分辨率，然后与输出特征图进行级联，作为后续块的

输入。

2． 2 深度学习模型训练

1 h外推数据集取前 1 h间隔 6 min共 10 帧回波图( 反射率因子) ，预测后 1 h共 10 帧回波图( 2 h外推为
前 20 帧预测后 20 帧) 。深度学习模型基于 Pytorch 环境，初始学习率设置为 0． 001，批处理大小设置为 8，

损失函数采用均方根误差( EMS )
［13］，在 NVIDIA Geforce ＲTX 3050 上采用 Adam优化器训练 200 个轮次。当损

失函数在 4 个周期内没有增加时，学习率调节器将学习率自动减小 10%。采用二元评价指标命中率( Proba-
bility of detection，DPO ) 、虚警率( False alarm ratio，ＲFA ) 、临界成功指数( Critical success index，ICS ) 和准确率

( Accuracy，A) 进行雷达回波外推精度的评价［21］。

2． 3 雷达降雨临近预报

多普勒天气雷达采用 Z—Ｒ关系描述雷达反射率因子( Z) 和降雨强度( Ｒ) 的幂指数关系［22］。中国的多普

勒雷达普遍采用 Z = aＲb ( a = 300，b = 1． 4) 进行降雨定量估计，但仅适用于平均情况。基于实测资料动态调

整的 Z—Ｒ关系，可以实现更加精确的降雨估计［23］。殷志远等［24］采用 4 种不同的 Z—Ｒ关系开展雷达降雨定
量估计，并将结果用于水文模拟，表明动态 Z—Ｒ关系的降雨定量估计精度最高，洪水模拟效果最好。动态
Z—Ｒ关系建立在逐小时快速更新资料的基础上，通过动态调节参数 a 和 b，使逐小时雷达估测降雨与对应
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的雨量站观测降雨的最优判别函数 δ达到最小［23］，从而确定适用于逐小时雷达定量降雨估计的多组 Z—Ｒ 关
系参数。为保证参数 a 和 b 的取值合理，限定 a 和 b 数值调节范围分别为［150． 00，400． 00］、［0． 80，
2． 40］，调整间隔分别为 10 和 0． 05。经过上述步骤最终确定出每场降雨过程的动态 Z—Ｒ关系参数如图 4 所
示。采用相关系数( Correlation coefficient，CC ) 、平均偏差( Mean bias，BM ) 和平均绝对误差( Mean absolute

error，EMA ) 进行降雨预报精度评价
［14］。

图 4 动态 Z—Ｒ关系参数
Fig． 4 Parameters of dynamic Z—Ｒ relationship

2． 4 水文模型

李建柱等［25］研究了地形数据源和分辨率对柳林实验流域洪水模拟精度的影响，结果表明，基于无人机

三维倾斜摄影构建的 1 m分辨率 DEM能反映流域真实地形的变化，在此基础上构建的 HEC-HMS 模型能较
好地模拟流域洪水过程。本研究采用作者基于无人机三维倾斜摄影构建的 1 m分辨率 HEC-HMS 模型，将雷
达降雨临近预报结果作为 HEC-HMS水文模型的输入，进行柳林实验流域洪水预报。采用洪峰流量相对误差
( EＲP ) 、径流量相对误差( EＲV ) 、峰现时差( ΔT) 和纳什效率系数( ENS ) 进行洪水预报精度评价

［25］。

3 结果及分析

3． 1 回波外推结果分析

以反射率 20 dBZ 和 30 dBZ 为阈值计算二元评价指标。1 h 回波外推评价结果见表 2，Att-Unet 对
20120726 场次降雨的回波外推效果相对较好，注意力门加强了 Att-Unet 对强回波的识别和外推效果，同时
抑制弱回波或杂波产生的干扰，但对弱回波或中等回波的外推效果较差; TransAtt-Unet采用的多尺度跳跃连
接和注意力机制使模型能综合不同尺度的图像特征，提高模型精度和稳定性，因此，该模型对于持续时间较

长、降雨过程变化丰富的 20160719 场次回波过程取得了较好的外推效果; 20210721 和 20211006 场次降雨的
过程回波总体偏弱，各模型的 1 h预见期回波外推精度差异并不显著。2 h 回波外推评价结果见表 3，U-Net
模型对 30 dBZ阈值的回波外推效果优于其他模型，其原因是雷达回波外推需要预测每个像素的精确值; Att-
Unet和 TransAtt-Unet所采用的注意力门或者多尺度跳跃连接结构仅增强局部特征的学习，而忽略随时间动
态变化的信息，因此导致预测时效性的不足。U-Net模型尽管结构简单，但以往研究表明其在时间序列预测
中具有一定适用性［26］，对不同等级回波信息具有一定的泛化能力［27］，因此，尽管 U-Net 的 1 h 预见期回波
外推效果略差于添加注意力机制的模型，但能在更长预见期的回波外推中保持相对较好的效果。总体来看，
3 种模型对中等强度回波外推效果均好于强回波，1 h预见期回波外推效果好于 2 h预见期。
国内外研究主要依靠天气雷达外推实现 1 h预见期降雨预报［5］。与传统的雷达外推方法相比，深度学习
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对回波和降水的演变趋势具有更好的预报效果，更适用于剧烈变化的降雨过程［28］。曹伟华等［29］使用基于 U-
Net网络搭建的 ＲainNet模型开展雷达降雨临近预报，并与交叉相关的外推结果进行对比，指出了深度学习
模型对降雨消亡过程的时空演变趋势和强度变化范围具有更好的预报效果，而交叉相关法更适合于稳定降雨

的预报。本研究预报的 4 场典型降雨过程，除 20211006 场次持续时间短、降雨强度较小外，其余场次降雨
过程变化较为剧烈，回波过程变化较为迅速，因此，采用深度学习的方法进行雷达降雨临近预报更为合适。

表 2 1 h回波外推结果评价指标值

Table 2 Evaluation index value of 1 h echo extrapolation results

降雨场次 模型
DPO ＲFA ICS A

20 dBZ 30 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 20 dBZ 30 dBZ

20120726

U-Net 0． 83 0． 37 0． 07 0． 19 0． 78 0． 33 0． 82 0． 56

Att-Unet 0． 82 0． 52 0． 12 0． 17 0． 76 0． 44 0． 80 0． 65

TransAtt-Unet 0． 75 0． 35 0． 06 0． 17 0． 72 0． 34 0． 77 0． 58

20160719

U-Net 0． 71 0． 37 0． 14 0． 44 0． 61 0． 21 0． 61 0． 31

Att-Unet 0． 79 0． 46 0． 15 0． 45 0． 68 0． 24 0． 69 0． 33

TransAtt-Unet 0． 87 0． 47 0． 14 0． 49 0． 75 0． 24 0． 75 0． 31

20210721

U-Net 0． 74 0． 42 0． 14 0． 21 0． 67 0． 36 0． 81 0． 71

Att-Unet 0． 70 0． 49 0． 26 0． 44 0． 54 0． 28 0． 64 0． 51

TransAtt-Unet 0． 72 0． 52 0． 26 0． 46 0． 55 0． 29 0． 65 0． 53

20211006

U-Net 0． 45 0． 24 0． 56 0． 76 0． 19 0． 09 0． 74 0． 64

Att-Unet 0． 44 0． 21 0． 55 0． 79 0． 24 0． 08 0． 75 0． 61

TransAtt-Unet 0． 43 0． 28 0． 56 0． 72 0． 21 0． 09 0． 69 0． 63

表 3 2 h回波外推结果评价指标值

Table 3 Evaluation index value of 2 h echo extrapolation results

降雨场次 模型
DPO ＲFA ICS A

20 dBZ 30 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 20 dBZ 30 dBZ 20 dBZ 30 dBZ

20120726

U-Net 0． 66 0． 37 0． 14 0． 16 0． 60 0． 35 0． 64 0． 63

Att-Unet 0． 62 0． 18 0． 14 0． 17 0． 59 0． 18 0． 65 0． 48

TransAtt-Unet 0． 66 0． 20 0． 11 0． 13 0． 59 0． 20 0． 63 0． 51

20160719

U-Net 0． 59 0． 20 0． 42 0． 63 0． 38 0． 12 0． 43 0． 47

Att-Unet 0． 48 0． 12 0． 44 0． 64 0． 31 0． 07 0． 37 0． 47

TransAtt-Unet 0． 57 0． 15 0． 36 0． 60 0． 41 0． 10 0． 42 0． 48

20210721

U-Net 0． 69 0． 48 0． 14 0． 33 0． 62 0． 33 0． 77 0． 62

Att-Unet 0． 60 0． 36 0． 25 0． 39 0． 46 0． 22 0． 59 0． 51

TransAtt-Unet 0． 65 0． 38 0． 29 0． 46 0． 48 0． 22 0． 57 0． 48

20211006

U-Net 0． 50 0． 17 0． 48 0． 77 0． 32 0． 08 0． 67 0． 58

Att-Unet 0． 42 0． 18 0． 67 0． 81 0． 21 0． 02 0． 60 0． 54

TransAtt-Unet 0． 41 0． 17 0． 61 0． 80 0． 20 0． 04 0． 64 0． 52
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3． 2 降雨预报精度分析

利用动态 Z—Ｒ关系计算各降雨场次真实回波和外推回波的逐小时降雨，精度和相关性评价指标见表 4。

20160719、20210721 和 20211006 场次真实回波的反演降雨与实际降雨有较高的相关性，但 20120726 场次真

实回波反演降雨与实际降雨的相关性较弱，但该场次回波外推取得较高的技能评分，其原因可能是 2012 年
Z9311 雷达为单偏振雷达，所采集的原始回波数据存在一定的数值和发生时间的系统误差，且该场降雨过程

变化迅速，导致预报降雨与实际产生误差。TransAtt-Unet对 20160719 和 20210721 场次降雨在 1 h 预见期内

具有较小的误差，Att-Unet在 20160719 场次降雨的预报中具有最高的相关性。3 种模型对 20211006 场次降

雨预报效果差别并不显著，其原因是该场降雨强度较小，深度学习模型对此类降雨预报性能较接近。在 2 h

预见期降雨预报中，U-Net模型的降雨预报效果优于其他模型，这与雷达回波外推结果相对应，表明了 U-

Net在较长预见期降雨预报中的适用性。

表 4 降雨相关性评价指标值

Table 4 Ｒainfall correlation evaluation index value

降雨场次 模型
EMA /mm CC BM /mm

1 h 2 h 1 h 2 h 1 h 2 h

20120726

U-Net 22． 57 22． 49 － 0． 28 － 0． 41 － 1． 96 － 2． 32

Att-Unet 23． 99 21． 28 － 0． 22 － 0． 32 － 0． 66 － 3． 08

TransAtt-Unet 24． 20 22． 66 － 0． 28 － 0． 32 － 1． 76 － 2． 66

真实回波 14． 78 0． 31 2． 93

20160719

U-Net 8． 86 8． 84 0． 48 0． 42 0． 22 － 6． 21

Att-Unet 8． 70 10． 71 0． 59 0． 17 0． 25 － 7． 05

TransAtt-Unet 7． 88 10． 52 0． 58 0． 13 － 0． 74 － 6． 77

真实回波 6． 02 0． 77 － 0． 06

20210721

U-Net 4． 57 4． 78 0． 52 0． 38 0． 31 － 1． 90

Att-Unet 4． 85 5． 58 0． 32 0． 19 － 0． 93 － 1． 31

TransAtt-Unet 4． 40 5． 65 0． 47 0． 21 － 0． 22 － 1． 29

真实回波 3． 09 0． 67 － 0． 41

20211006

U-Net 2． 81 2． 65 0． 84 0． 61 － 2． 81 － 2． 39

Att-Unet 2． 61 2． 79 0． 79 0． 63 － 2． 61 － 2． 79

TransAtt-Unet 2． 48 2． 62 0． 82 0． 65 － 2． 48 － 2． 62

真实回波 1． 67 0． 88 － 1． 67

预报降雨过程如图 5 所示。3 种模型在 1 h预见期时，预报的 20120726 场次降雨峰值与实际较为一致，

但出现 1 h时差; 对 20160719 和 20210721 场次降雨过程预报结果出现部分异常值，这与回波外推过程较大

的虚警率有关，但总体上能反映降雨过程变化和雨强峰值; 20211006 场次降雨则存在少量低估，但能预报

出该场降雨峰值出现的时间，这与动态 Z—Ｒ算法对较弱降雨的系统性低估有关。2 h 预见期降雨可以一定

程度预报降雨过程的变化，但对各场降雨的峰值存在显著低估。

目前，小流域降雨临近预报效果普遍较差。Heuvelink等［16］采用拉格朗日持续性方法在一个 40 km2的
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流域上对一场强降雨进行预报，产生了 50%相对误差，发现面积越小的流域对过程变化迅速的降雨越容

易产生误报; 石毅［30］采用 Farneback光流法和 ConvLSTM在柳林实验流域进行降雨预报，结果表明光流法

对回波演变的敏感性相对较低，ConvLSTM对强回波存在显著的均化趋势，导致 1 h 预见期强降雨存在严

重的低估。本研究采用的深度学习方法，在 1 h预见期内对不同类型的降雨均取得相对较好的回波外推效

果，且能较准确的预报出强降雨峰值和变化过程，尽管 2 h预见期的预报精度相对较差，但能预报出降雨

变化过程。预报结果存在的误差与定量降雨估计方法的系统误差和小流域上有限的雷达回波信息相关。

动态 Z—Ｒ 关系在定量降雨估计中具有相对较高的精度，但在降雨预报的业务化应用中仍然具有优化的空

间，如 Mihulet等［31］使用机器学习的方法改善了定量降雨估计的效果。另外，由于流域面积较小，随着预

见期的延长降雨发生的实际位置也许出现在雷达图之外，使得深度学习的方法对剧烈变化的降雨产生较

大的误差，Heuvelink等［16］也指出面积越小的流域对降雨发生的位置敏感性越高。

图 5 预报逐小时降雨过程

Fig． 5 Forecasted hourly rainfall process

3． 3 洪水预报精度分析

表 5 为洪水预报精度评价结果。3 场实测降雨模拟的洪峰流量均小于实测洪峰流量，但 ENS均达到了

0． 7 以上。预报降雨模拟的 20120726 和 20210721 场次峰量较小的洪水，ENS均小于 0． 3，但 20120726 场

次洪水1 h预见期径流量相对误差小于 20%，20210721 场次洪水的洪峰流量预报效果也好于实测降雨模

拟结果。对于 20160719 场次峰量较大的洪水，1 h预见期预报的洪水 ENS均能达到 0． 7 以上且预报洪峰流

量相对误差均小于 20%，满足预报的精度要求。2 h预见期洪水预报效果显著变差，洪峰流量和径流量的

预报也存在较大误差。1 h预见期时，TransAtt-Unet对于 3 场洪水的预报洪峰流量和径流量相对误差均小

于 20%，且 20160719 场次洪水 ENS达 0 ． 78 ; Att-Unet则较准确地预报出 20210721 场次洪水的洪峰流

量，相对误差仅为 － 0． 9%。由于 2 h 预见期预报的降水量存在显著低估，使得预报洪峰流量显著小于

实测值，但 U-Net模型对 3 场洪水预报的 ENS为 3 个深度学习模型的最优值，且预报的 20160719 场次

洪水 ENS达 0 ． 52。
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表 5 洪水预报精度评价结果

Table 5 Accuracy evaluation of forecasted floods

洪水场次 模型 预见期 QS / ( m3·s － 1 ) EＲP /% VS /mm EＲV /% ΔT /h ENS

20120726

U-Net
1 h 31． 3 － 33． 4 4． 4 － 13． 6 1 0． 23

2 h 19． 2 － 59． 2 4． 7 － 8． 0 1 0． 16

Att-Unet
1 h 40． 3 － 24． 5 5． 6 8． 8 1 0． 06

2 h 17． 8 － 62． 1 3． 9 － 43． 6 3 0． 08

TransAtt-Unet
1 h 38． 0 － 19． 2 5． 3 2． 2 1 0． 23

2 h 19． 0 － 59． 6 4． 3 － 17． 1 1 0． 15

实测降雨模拟 36． 7 － 21． 9 7． 05 37． 2 0 0． 72

20160719

U-Net
1 h 372． 4 1． 2 162． 5 25． 8 1 0． 76

2 h 198． 4 － 46． 1 89． 3 － 30． 9 3 0． 52

Att-Unet
1 h 407． 3 10． 7 165． 9 28． 4 1 0． 77

2 h 185． 3 － 49． 7 79． 3 － 38． 6 4 0． 34

TransAtt-Unet
1 h 354． 9 － 3． 6 154． 8 19． 9 1 0． 78

2 h 191． 3 － 48． 1 83． 9 － 35． 0 3 0． 37

实测降雨模拟 343． 3 － 6． 7 167． 7 29． 8 1 0． 83

20210721

U-Net
1 h 123． 2 32． 0 33． 0 10． 4 0 0． 25

2 h 32． 3 － 65． 4 7． 7 － 74． 3 0 0． 14

Att-Unet
1 h 92． 5 － 0． 9 17． 9 － 40． 1 1 0． 04

2 h 41． 6 － 55． 4 11． 6 － 61． 3 1 － 0． 09

TransAtt-Unet
1 h 101． 0 8． 3 25． 7 － 14． 0 0 0． 19

2 h 57． 0 － 38． 9 12． 8 － 57． 2 1 0． 02

实测降雨模拟 76． 2 － 18． 3 27． 7 － 7． 3 0 0． 79

预报洪水过程线如图 6 所示。3 种模型 1 h预见期洪水变化过程与实际较为一致，预报的 20120726 场次
洪水峰现时间和洪水涨落时间较实际滞后 1 h; 20160719 场次预报洪水与实测降雨模拟的峰现时间均较实际
滞后 1 h，预报洪峰与实际较为接近，但径流量存在一定的高估; 对于 20210721 场次洪水预报，U-Net 预报
的洪峰流量较实际偏大，Att-Unet预报的峰现时间较实际滞后 1 h，TransAtt-Unet 的预报结果与实际更为接
近，3 种模型均能预报出该场洪水的涨落过程。深度学习的方法对于剧烈变化的降雨引发的洪水，1 h 预见

期的预报洪水 ENS较低，但能较好地预报出洪水的变化过程和洪峰流量，对量级较大的洪水能取得较高的

ENS，且能在准确预报洪水变化过程的基础上，较准确地预报出洪峰流量、径流量和峰现时间。2 h 预见期降

雨虽然可以预报出洪峰形成过程，但对洪峰流量和径流量存在显著低估。糜佳伟等［32］在梅溪流域( 面积约
956 km2 ) 进行降雨预报和洪水预报，指出 1 h预见期降雨预报结果能满足中小流域洪水预报需求。本研究在

降雨径流响应时间更快的柳林实验流域进行洪水预报，尽管预报洪水 ENS较小，但能在 1 h 预见期对不同类
型降雨引发的洪水取得较为准确的洪峰流量和径流量预报效果，预报的 20160719 场次大洪水的洪峰流量和
径流量相对误差小于实测降雨模拟洪水结果，因此，1 h 预见期洪水预报效果具有一定的准确性，为流域的
防洪减灾工作争取了更长的时间。未来可在更多流域开展雷达降雨临近预报和洪水预报研究，以验证本文采
用的深度学习方法在其他流域的适用性。
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图 6 模拟和预报洪水过程线

Fig． 6 Simulated and forecasted flood hydrographs

4 结 论

采用深度学习的 U-Net、Att-Unet和 TransAtt-Unet进行雷达回波外推，通过动态雷达反射率因子和降雨
强度关系实现雷达降雨临近预报，将降雨预报的结果输入 HEC-HMS水文模型对柳林实验流域典型洪水过程
进行预报，得到以下主要结论:

( 1) 1 h预见期时 Att-Unet对强回波过程外推效果较好，TransAtt-Unet对变化更丰富的回波过程外推效
果较好; 2 h预见期时 U-Net外推效果更稳定。
( 2) 深度学习模型在 1 h预见期对短时强降雨存在时间上的误差，对持续时间较长的降雨存在少量预报

异常值，但均能较准确地预报降雨强度和过程; 2 h预见期降雨存在显著低估和较大误差。
( 3) 3 种模型的 1 h预见期预报的洪水能反映实际变化过程，TransAtt-Unet 预报的洪峰流量和径流量误

差更小，Att-Unet能对部分场次洪水取得较准确的洪峰预报效果。U-Net 在 2 h 预见期洪水预报效果精度
最高。
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Ｒadar rainfall nowcasting and flood forecasting based on deep learning*

LI Jianzhu，LI Leijing，FENG Ping，TANG Ｒuoyi
( State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Simulation and Safety，Tianjin University，Tianjin 300350，China)

Abstract: To explore the applicability of deep learning methods to radar rainfall nowcasting and flood forecasting，U-
Net，Attention-Unet and TransAtt-Unet are used to carry out rainfall nowcasting． The nowcasted rainfall results are
used as inputs to the HEC-HMS hydrological model for flood forecasting． The results show that with a 1-hour lead
time，Attention-Unet has the best performance in nowcasting heavy rainfall with a short duration，and the relative
errors in the simulated flood peak and runoff volume by the nowcasted rainfall of TransAtt-Unet are less than 20% ．
Each deep learning model has a good forecasting accuracy for rainfall and flood events with large magnitudes． The
rainfall intensity，rainfall totals，flood peaks and runoff volumes are significantly underestimated with a 2-hour lead
time，with U-Net achieving relatively good rainfall nowcasting． The 1-hour lead time radar rainfall nowcasting and
flood forecasting based on deep learning can provide a scientific reference for watershed flood prevention and mitigation．

Key words: radar rainfall nowcasting; quantitative rainfall estimation; deep learning; flood forecasting; Liulin
experimental watershed
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