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摘　要: 随着极端气候频发, 提升降水预报能力已成为气象业务中的迫切需求. 现有的大多数基于数据驱动的方法

将降水的运动与强度耦合建模, 尽管能有效捕捉大尺度降水系统, 却难以准确预测中小尺度强降水的剧烈演变, 限
制了其在强降水预报上的评分. 本文基于拉格朗日变换实现运动与强度的解耦, 构建了一种双分支融合网络

LAFUNet, 一个分支直接分析原始雷达图像序列, 以捕捉大尺度降水的空间结构与运动特征; 另一个分支将降水场

转换至拉格朗日坐标系, 专注于建模降水强度的演变, 从而更有效地表征与中小尺度强降水相关的非线性强度变

化. 此外, 双分支交互模块用于自适应地融合两个分支的特征. 实验基于 CIKM和 SEVIR公开雷达数据集开展, 结
果表明, 该模型在强降水预报上的性能突出. 尤其是在 SEVIR 数据集上, 针对强度阈值超过 219 的极端降水事件,
其未来 1 h的 CSI 指标高达 0.136 8, 显著超越了 VMRNN等模型.
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Abstract: With the increasing frequency of extreme climate events, enhancing precipitation forecasting capability has
become an urgent need in meteorological operations. Most existing data-driven methods model precipitation motion and
intensity in a coupled manner. Although effective at capturing large-scale precipitation systems, these methods struggle to
accurately predict the rapid evolution of small- to medium-scale heavy precipitation, thereby limiting their forecast skill
for intense rainfall events. In this study, a dual-branch fusion network named LAFUNet is proposed, which decouples
motion and intensity via Lagrangian transformation. One branch directly analyzes original radar image sequences to
capture the spatial structure and motion characteristics of large-scale precipitation systems. The other branch transforms
the precipitation field into the Lagrangian coordinates, focusing on modeling intensity evolution to better represent the
nonlinear intensity changes associated with small- to medium-scale heavy precipitation. Additionally, a dual-branch
interaction module is designed to adaptively fuse features from both branches. Experiments are conducted on the public
CIKM and SEVIR radar datasets. The results demonstrate that the proposed model achieves outstanding performance in
heavy precipitation nowcasting. Particularly on the SEVIR dataset, for extreme precipitation events with an intensity
threshold exceeding 219, the model attains a CSI score of 0.136 8 for 1 hour forecasts, significantly outperforming
comparative models such as VMRNN.
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临近降水预报涉及预测目标区域短期 0–2 h 内

降水的时空分布[1–3]. 生成准确和及时的临近预报对于

减轻自然灾害、保护农业生产力和公共安全等方面至

关重要[4]. 然而, 降水系统固有的快速演变和非线性动

力学特性对实现高精度预报提出了重大挑战, 这集中

体现于中小尺度对流系统的生消、发展及演变过程,
尤其是其中强降水系统剧烈且非线性特征的精准刻画.
此外, 降水系统本身具有快速生消、物理过程复杂及

强非线性等特点 ,  加之其演变受热力、动力与水汽

条件多因子耦合影响, 进一步增大了高精度预报的难

度 [5–7].
为了应对挑战, 近些年越来越多有效的深度学习

技术被开发出来, 极大地推动了临近降水预报领域的

发展, 其中大多数现有方法将该问题作为雷达序列预

测任务. ConvLSTM[8]是一个开创性的框架, 将卷积操

作与长短期记忆网络结合起来, 以捕获时空相关性. 随
后, TrajGRU[9]结合了来自光流场的物理约束来动态模

拟像素级回波运动. PredRNN[10]引入了一种基于 Conv-
LSTM 的新型记忆传递机制, 通过层与层之间的双向

信息流路径, 促进了空间形态和时间动态的协同建模.
SwinLSTM[11]将 Swin Transformer块与 LSTM结合, 用
自注意力机制替代了 ConvLSTM 中传统的卷积结构,
证明了学习全局空间依赖关系的重要性. VMRNN[12]

将 Mamba 的高效长程建模能力与 LSTM 的时序控制

相结合, 为预报任务提供了新的高效基线.
同时, CNN 架构在提取降水系统的结构特征方面

具有显著优势, 因为它具有强大的捕捉空间结构的能

力. 例如, SmaAt-UNet[13]将注意力机制与深度可分离卷

积集成在一起, 以提高参数效率, 同时保留 U-Net架构

的特征提取能力. SAR-UNet[14]基于 SmaAt-UNet框架,
创新性地在编码器和解码器路径上添加了 CBAM 模

块与深度可分离卷积并行的残差连接. RainHCNet[15]

提出混合通道-空间注意力机制, 有效捕获降水图像中

的高频局部信息和低频全局关系. SimVP[16]和 SimVP-
v2[17]证明了一个简化的 CNN 架构可以获得很好的预

测性能.
进一步地, 为解决标准卷积有限的感受野, MIMO[18]

结合了 Transformer自注意力, 使模型能够提取全局降

水特征. Rainformer[19]通过门控机制生成遗忘矩阵, 平
衡融合局部和全局特征. SLTSL[20]通过自注意力机制

增强了对流系统中整体空间结构的捕获, 同时保留了

鲁棒的时间动态建模的优势.
上述的大多数数据驱动方法虽然在预测大尺度降

水系统的空间分布和运动趋势方面表现出了熟练程度,
但在预测高强度降水事件方面表现出明显的局限性,
具体表现为现有模型在高强度降水事件的预测中普遍

存在强度低估问题, 即预测值显著低于实际观测值. 这
一局限性可归因于强降水样本的相对稀少以及模型对

非线性物理过程表征能力的不足. 随着预报时效的延

长, 误差不断累积, 导致预测的强降水区域强度偏弱,
难以准确反映实际情况[21].

为了解决这一不足, L-CNN[22]提出了使用拉格朗

日变换将降水场序列转换至拉格朗日坐标系中, 将平

流运动与降水的增长和衰减过程解耦, 使深度学习模

型能够专门关注降水强度的动态演变. 这种方法在预

测中小尺度强降水系统的强度方面展现出显著优势.
然而, 在这个坐标系中很难捕捉到降水的完整空间分

布和运动趋势.
基于上述分析, 本文提出了一种双分支融合网络

LAFUNet, 该网络利用了原始雷达序列分支和拉格朗

日分支各自的优势. 在拉格朗日坐标系中, 网络侧重于

通过解耦平流运动来模拟降水的增长和衰减. 由于强

降水云团的强度变化剧烈, 这种方法特别适合用于表

征与其相关的非线性强度演变. 同时, 在原始雷达序列

分支中, 模型则会着重于捕获降水场的空间分布和宏

观运动. 该网络的核心是双分支交互模块, 它通过自适

应融合两个分支的特征来增强对降水系统的预报. 实
验结果表明, 本文提出的融合网络性能优于仅用原始

雷达序列分支进行预测的模型, 从而提高了临近降水

预报的性能.
总体而言, 本文提出的方法为临近降水预报方向

提供了一种新的研究思路, 具体贡献总结如下.
(1) 本文基于拉格朗日变换实现运动与强度解耦,

设计了双分支融合网络架构, 一个分支直接在原始雷

达序列数据上进行学习, 专注于捕捉降水系统的大尺

度空间形态与整体移动趋势; 另一个分支引入拉格朗

日变换, 专注于模拟降水的强度演变, 以表征与强降水

强相关的非线性强度变化.
(2) 使用双分支交互模块作为网络核心模块, 通过

粗粒度关联和细粒度融合两阶段交互机制, 使得网络

能够自适应地分配注意力权重, 更好地融合两个分支

的特征.
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 1   双分支融合网络

 1.1   网络架构

XR = {Ψt−k,Ψt−k+1, · · · ,Ψt}
O

XL =

{Ψ̃t−k, Ψ̃t−k+1, · · · , Ψ̃t}
∆XR = {∆Ψt−k+1,

· · · ,∆Ψt} ∆XL = {∆Ψ̃t−k+1, · · · ,∆Ψ̃t}

∆XR ∆XL

FR FL

FR FL

为解决现有模型在强降水预报中存在的强度低估

问题, 本文提出了一种名为 LAFUNet的双分支融合网

络. 该网络的核心思想是通过拉格朗日变换解耦降水

场的运动与强度演变, 并利用双分支架构分别捕捉雷达

序列分支和拉格朗日序列分支各自的优势. 如图 1 所

示, 网络以历史雷达序列 作为

输入. 首先, 计算该输入序列的光流场 [23], 将其应用

于半拉格朗日外推算法[24], 得到拉格朗日坐标系下的

完整降水场 ,  并从中提取拉格朗日输入场序列

. 随后, 计算原始雷达序列和拉格

朗日序列的帧间差异场序列, 分别得到

和 .  这些差异场序列

随后被输入至由 3 个模块构成的网络中, 包括特征提

取阶段 (FE)、Inception 模块[16]以及双分支交互模块

(IM). 在初始特征提取阶段, 首先通过两个 3×3卷积层

对输入 和 进行处理, 以提取原始雷达序列分支

的浅层特征 和拉格朗日分支的浅层特征 . 随后,
将 和 输入 Inception 模块中以提取多尺度特征.
Inception模块由一个 1×1卷积和多个采用不同尺寸卷

∆Ψ̂t+1 ∆ ̂̃Ψt+1

Ψ̂t+1 = Ψt +∆Ψ̂t+1
̂̃Ψt+1 = Ψ̃t +∆

̂̃Ψt+1

ŶR ŶL

积核 (3×3, 5×5, 7×7 和 11×11) 的组卷积分支构成, 以
进行多尺度信息提取. 通过多个 Inception 模块的叠加

使模型能够捕捉降水序列的时间演化特征 .  在每个

Inception 模块后, 通过双分支交互模块整合拉格朗日

分支的强度演化特征与原始雷达序列分支的空间分布

和运动特性, 实现互补信息的自适应融合. 此外, 利用

跳跃连接操作充分结合浅层特征 ,  以提高降水场的

重建质量. 最后的特征重构阶段和初始特征提取阶段

一样, 由两个 3×3卷积层构成, 从而预测出两个分支下

一个时刻的差异输出场 和 .  最终 ,  通过

和 构成下一个时间

步的预测. 该网络在迭代预测过程中采用滑动窗口的

方式来更新输入差异场序列, 即每次添加最新预测的

差异场, 并移除最早的差异场, 从而保持输入序列的时

序连续性. 这个迭代过程最终会产生两个分支的未来

预测的完整序列场 和 .
本文利用原始雷达序列分支和拉格朗日分支的损

失来训练模型, 损失函数描述如公式 (1)所示:

Loss =MSE(YR, ŶR)+MSE(YL, ŶL) (1)

YR YL

MSE

其中,  和 分别代表原始雷达序列分支和拉格朗日

分支的真实值,  是均方误差损失函数.
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图 1    双分支融合网络架构图

 1.2   拉格朗日变换

降水场的演变一般可以用以下平流方程来模拟,

如式 (2)所示:

∂Ψ

∂t
+ v · ∇Ψ = S (2)

Ψ t v · ∇Ψ
S

其中,  为降水场,  为时间,  表示降水的水平运

动,  表示降水的强度演变.
现有的大多数深度学习模型都直接基于原始的雷

达图像序列来模拟这一过程, 并且在预测大尺度降水

系统的演变方面取得了令人满意的结果. 然而, 其主要
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局限性在于平流与降水强度演变的复杂耦合. 这种复

杂性极大地阻碍了模型准确捕捉中小尺度强降水系统

的能力.
因此, 本文将降水场映射到拉格朗日坐标系中, 式

(2)可改写为式 (3):
∂Ψ̃

∂t
= S (3)

Ψ̃其中,  表示拉格朗日坐标系中的降水场. 此坐标系中

忽略了平流项, 降水场的演变主要受其强度变化的影

响. 这种方法有助于对强降水区域进行更集中的分析.

Ψ̃

O

Tin ET

T −Tin > 0

T −Tin < 0

具体来说, 为了将降水场转换为拉格朗日坐标系

下 . 本文首先利用密集 Lucas-Kanade 算法[24]从原始

雷达输入场序列中得到光流场 [23]. 该场中的每个像

素定义其对应的时空轨迹. 随后, 以最后一个历史观测

时间 为参考, 采用半拉格朗日外推算法 [24]沿所有

时间对降水场进行外推. 当目标时间满足 时,
沿时间轴进行前向外推, 模拟降水场的未来状态. 当

时, 实现了降水场的反向外推. 这个外推过

程如式 (4)所示:

Ψ̃ = ET (Ψ,O), T = 1,2, · · · ,n (4)

n其中,  表示总时间步数.
 1.3   双分支交互模块

FR QR

KL VL

FL

双分支交互模块的设计是基于双分支架构的互补

特性. 拉格朗日分支擅长于模拟降水增长和衰减的动

态过程, 从而有助于增强对强降水局部区域的分析. 原
始雷达序列分支则侧重于捕捉降水场的空间分布和运

动过程. 该模块通过粗粒度关联-细粒度融合两阶段交

互机制, 实现双分支特征的协同优化. 在粗粒度特征交

互的初始阶段, 一方面, 通过对从 Inception模块获得的

原始雷达序列特征 进行卷积运算, 生成查询向量 .
同时, 拉格朗日键向量 和拉格朗日值向量 以同

样的方式由拉格朗日特征 导出. 然后计算原始雷达

序列查询和拉格朗日键值对之间的交叉注意. 在此过

程中, 拉格朗日特征通过其键值表示提供关键信息, 使
原始雷达序列能够更有效地学习中小尺度高强度降水

区域的动态特征. 另一方面, 允许拉格朗日分支融合原

始雷达序列中有关大尺度空间分布和运动模式的降水

信息. 这种互动动态地建立了特征之间的加权关联, 实
现了两个分支的初始整合, 如式 (5)和式 (6)所示:

F̂L = Softmax
(

QLK⊤R√
d

)
VR+FL (5)

F̂R = Softmax
(

QRK⊤L√
d

)
VL +FR (6)

F̂L F̂R其中,  和 分别表示拉格朗日分支和原始雷达序列

分支粗粒度融合的输出.
F̂L F̂R

AL AR

F̂L F̂R Ffinal

为进一步细化两个分支特征的融合,  和 沿着

通道维度串联起来. 这个组合张量由两个 3×3 卷积层

和 Sigmoid 激活函数处理, 以模拟两个分支之间的深

度依赖关系. 然后沿着通道维度分离输出以产生各自

的注意力图 和 . 这些映射被用来重新加权粗粒度

特征 和 , 产生最终的细粒度融合特征表示 ,
如式 (7)和式 (8)所示:

AL,AR = Split(CS(Concat(F̂L, F̂R))) (7)

Ffinal = AL ⊙ F̂L +AR⊙ F̂R (8)

Concat Split

CS

⊙ Ffinal

其中,  表示 channel concat,  表示 channel
split,  表示两个 3×3 卷积层和一个 Sigmoid 激活函

数,  是 Hadamard 积. 然后将得到的 作为输入提

供给原始雷达序列分支的下一个 Inception模块.

 2   实验分析

 2.1   数据集

本文在两个具有代表性的雷达公开数据集 (包括

CIKM和 SEVIR)上进行评估.
对于 CIKM 数据集[25], 本文采用 DiffCast[26]的数

据预处理过程. 最初, 所有样本都填充到统一的 128×
128 分辨率. 然后将结果数据集划分为 8 000 个训练样

本、2 000 个验证样本和 4 000 个测试样本. 每个样本

是 15个雷达回波帧序列, 时间分辨率为 6 min. 将雷达

回波图像的像素值调整到 0–76 范围内, 并在阈值[20,
30, 35, 40]处进行二值化处理, 以计算各项指标.

对于 SEVIR 数据集[27], 本研究侧重于垂直集成液

体 (VIL) 雷达数据. 最初, 选择风暴事件相对应的序

列.然后将所选序列在空间上下采样到 128×128像素的

统一分辨率. 本文按时间顺序划分数据集, 使用 2017
年 1月 1日–2018年 12月 31日、2019年 1月 1日–2019
年 6月 1日以及 2019年 6月 2日–2019年 12月 31日
作为选取的时间段. 其中, 7 490个样本用于训练, 1 221
个用于验证, 2 262 个用于测试. 按照 SEVIR 概述的过

程, 本文将像素值归一化到 0–255的范围内. 为了便于

评估, 在多个强度阈值{16, 74, 133, 160, 181, 219}下进

行二值化处理.
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 2.2   评估标准

在评估指标方面, 本文采用阈值法将预测回波图

与观察值进行转换. 如果该值大于给定阈值, 则将相应

值设置为 1; 否则设置为 0. 本文计算了真阳性预测 TP
(预测=1, 真值=1)、假阳性预测 FP (预测=1, 真值=0)、
真阴性预测 TN (预测=0, 真值=0) 和假阴性预测 FN
(预测=0, 真值=1)的数量.

此外, 本文使用 3个广泛认可的指标进行评估, 包
括临界成功指数 (CSI)、海德克技能分数 (HSS)和命中

率 (POD). CSI 表示正确预测降水区域占实际或预测有

降水的区域总数的比例; HSS 表示去除随机事件的影

响后的预报准确率; POD 则表示预测的真正有降水区

域占实际降水区域的比重. CSI 和 POD 的取值范围均

为[0, 1], HSS 的取值范围为[–1, 1], 值越接近 1, 代表预

测性能越佳. 如式 (9)–式 (11)所示:

CSI =
T P

T P+FN +FP
(9)

HSS =
2(T P×T N −FN×FP)

(T P+FN)(FN +T N)+ (T P+FP)(FP+T N)
(10)

POD =
T P

T P+FN
(11)

 2.3   实验参数设置

所有实验都在 PyTorch中进行, 并在单个 NVIDIA
RTX 3090 GPU上进行训练. 本文对所有模型采用统一

的训练配置. 本文使用学习率为 1E–4的 Adam优化器,
批次大小设置为 4. 同时, 为了防止模型过拟合, 本文采

用了训练早停机制.
 2.4   实验结果

为验证所提出模型的性能, 本文与 7 种最先进的

方法进行了定量比较, 包括 VMRNN[12]、SmaAt-UNet[13]、
SAR-UNet[14]、RainHCNet[15]、MIMO[18]、Nowcast-
Net[28]和 EarthFarseer[29]. 同时, 为了进行严格和公平的

评估, 所有基线模型都在统一的实验框架内重新实施

和评估.
CIKM和 SEVIR数据集的指标比较结果见表 1和

表 2. 数据表明, 本文的模型 LAFUNet 在关键评价指

标 CSI、HSS 和 POD 上优于其他先进方法. 这种性能

优势在高强度降水事件中尤为显著. 本文将这种优越

的能力归因于其有效地融合了两个分支的特征.
 
 

表 1    不同模型在 CIKM数据集上的 CSI、HSS、POD 指标结果
 

模型
CSI↑ HSS↑ POD↑

20 30 35 40 20 30 35 40 20 30 35 40
SmaAt-UNet 0.574 0 0.228 9 0.157 0 0.080 3 0.648 7 0.335 5 0.239 1 0.127 3 0.719 8 0.278 7 0.189 1 0.102 5

MIMO 0.559 4 0.194 9 0.142 6 0.071 7 0.632 4 0.293 5 0.226 6 0.121 4 0.726 6 0.287 1 0.198 6 0.109 8
NowcastNet 0.569 1 0.212 6 0.153 9 0.085 4 0.645 5 0.315 9 0.238 3 0.138 8 0.704 4 0.264 1 0.189 1 0.113 6
EarthFarseer 0.561 9 0.228 2 0.165 8 0.093 1 0.638 8 0.336 1 0.253 7 0.151 1 0.690 6 0.280 8 0.201 3 0.120 7
VMRNN 0.576 2 0.245 4 0.173 6 0.080 0 0.653 4 0.359 5 0.265 2 0.132 9 0.701 4 0.302 6 0.215 5 0.100 8
SAR-UNet 0.566 6 0.225 9 0.158 0 0.089 1 0.642 6 0.330 5 0.237 6 0.140 7 0.700 6 0.275 8 0.193 7 0.125 1
RainHCNet 0.566 8 0.230 2 0.149 9 0.064 8 0.641 9 0.336 8 0.229 7 0.108 4 0.710 7 0.283 7 0.176 6 0.076 5

LAFUNet (Ours) 0.566 6 0.262 7 0.185 0 0.095 2 0.643 7 0.380 4 0.281 8 0.154 8 0.690 7 0.344 8 0.237 8 0.131 1

注: ↑表示指标越接近1, 性能越好
 
 

表 2    不同模型在 SEVIR数据集上的 CSI、HSS、POD 指标结果
 

模型
CSI↑ HSS↑ POD↑

74 133 181 219 74 133 181 219 74 133 181 219
SmaAt-UNet 0.690 4 0.414 0 0.228 6 0.092 0 0.789 2 0.558 9 0.343 4 0.146 7 0.787 3 0.477 3 0.253 8 0.100 9

MIMO 0.672 3 0.392 9 0.189 1 0.048 9 0.775 3 0.541 2 0.297 0 0.086 6 0.784 0 0.475 0 0.213 9 0.052 0
NowcastNet 0.685 5 0.412 2 0.215 7 0.080 5 0.785 9 0.560 6 0.332 4 0.136 2 0.779 9 0.477 9 0.235 4 0.085 8
EarthFarseer 0.680 7 0.393 7 0.219 8 0.083 4 0.782 3 0.540 3 0.340 4 0.141 7 0.767 1 0.446 0 0.239 2 0.088 6
VMRNN 0.694 0 0.426 0 0.239 0 0.078 2 0.792 6 0.572 3 0.357 4 0.129 6 0.786 1 0.496 0 0.270 3 0.084 0
SAR-UNet 0.687 9 0.427 8 0.235 9 0.106 1 0.787 1 0.573 7 0.353 9 0.172 6 0.787 4 0.511 3 0.268 9 0.120 9
RainHCNet 0.677 9 0.379 8 0.159 4 0.042 5 0.780 0 0.528 9 0.259 8 0.077 2 0.771 3 0.429 5 0.167 0 0.043 2

LAFUNet (Ours) 0.686 1 0.434 4 0.264 7 0.136 8 0.785 7 0.581 1 0.394 6 0.221 4 0.782 1 0.525 9 0.311 9 0.166 1

注: ↑表示指标越接近1, 性能越好
 

为了更直观地展示本文网络的提升效果, 本文绘

制了 CSI、 HSS 和 POD 指标的折线图, 展示了高阈值

下各模型随预测时间增加的表现. 如图 2 和图 3 所示,

本文所提出的模型 LAFUNet 在高阈值下明显领先于

先前的模型, 这意味着其具有更高的强降水准确性, 进

一步凸显了其卓越性能.
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图 2    不同模型在 CIKM数据集 35和 40阈值下的 CSI、HSS 和 POD 指标折线图
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为了进一步展示所提出模型的实际预测效果, 本
文在 CIKM 和 SEVIR 数据集上分别选择了一个雷达

序列, 并绘制了所提出模型及其他主流模型的预测效

果图.
本文首先在 CIKM 数据集上进行模型能力的验

证. 如图 4 所示, 在早期预测阶段, 所有模型均能较为

准确地预测出核心强降水区域. 然而, 随着预测时间延

长, 各模型的性能差异逐渐显现, MIMO、EarthFarseer
和 SAR-UNet 在中期预测后出现显著性能衰减, 表现

为强降水区域的快速消失; SmaAt-Unet、VMRNN、

RainHCNet 和 NowcastNet 虽在中后期保持一定预测

能力, 但对强降水区域的预测准确性也随时间推移而

逐步下降. 相比之下, 只有 LAFUNet 能够在全时段预

测中维持对核心强降水区域的定位, 预测强度与实际

观测值更加吻合, 显著优于其他模型.
本文进一步在 SEVIR 数据集上进行验证. 如图 5

所示, 在早期预测阶段, 所有模型均展现出稳定的降水

强度预测能力, 基本能够准确捕捉强降水区域的分布

与强度. 随着预测时间延长至中后期, 模型的预测能力

开始出现明显分化, MIMO在后期性能衰减明显, 预测

强度显著低于实际观测值; EarthFarseer、VMRNN、

SAR-UNet、RainHCNet和 NowcastNet则表现出不同

程度的强度低估现象. 值得注意的是, LAFUNet在整个

预测周期内均能保持对强降水区域的完整预测, 不仅

准确识别了核心降水区域, 更完整保留了降水强度信

息, 实现了对高强度降水事件的稳定预测.
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图 4    CIKM数据集可视化

 

 2.5   消融实验

本文在 CIKM和 SEVIR数据集上构建了多个模型

变体, 以系统评估所提出的双分支结构及交互模块的贡

献. 具体包括: Baseline (仅使用原始雷达序列的单分支

模型)、w/o Interaction (包含并行原始雷达分支和拉格

朗日分支, 但未使用交互模块) 及完整的 LAFUNet (在
双分支基础上引入交互模块实现跨分支融合). 消融实

验结果如表 3和表 4所示, 加粗表示最优结果.
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图 5    SEVIR数据集可视化

 
 

表 3    CIKM数据集上的消融实验结果
 

模型
CSI↑ HSS↑ POD↑

20 30 35 40 20 30 35 40 20 30 35 40
Baseline 0.572 8 0.230 2 0.165 8 0.087 6 0.647 0 0.336 3 0.254 6 0.142 8 0.721 0 0.295 4 0.189 1 0.102 5

w/o Interaction 0.568 3 0.259 7 0.178 9 0.093 1 0.647 2 0.377 8 0.272 3 0.151 1 0.681 6 0.330 6 0.219 9 0.119 1
LAFUNet (Ours) 0.566 6 0.262 7 0.185 0 0.095 2 0.643 7 0.380 4 0.281 8 0.154 8 0.690 7 0.344 8 0.237 8 0.131 1

注: ↑表示指标越接近1, 性能越好
 
 

表 4    SEVIR数据集上的消融实验结果
 

模型
CSI↑ HSS↑ POD↑

74 133 181 219 74 133 181 219 74 133 181 219
Baseline 0.697 1 0.420 0 0.200 6 0.073 2 0.794 6 0.566 5 0.302 9 0.118 1 0.795 1 0.480 3 0.215 8 0.078 3

w/o Interaction 0.685 0 0.424 7 0.245 5 0.121 8 0.785 2 0.571 7 0.369 9 0.198 7 0.775 2 0.507 2 0.280 9 0.121 8
LAFUNet (Ours) 0.686 1 0.434 4 0.264 7 0.136 8 0.785 7 0.581 1 0.394 6 0.221 4 0.782 1 0.525 9 0.311 9 0.136 8

注: ↑表示指标越接近1, 性能越好
 

实验结果表明, 引入拉格朗日分支特征在所有评估

指标上均带来一致性能提升, 证明了拉格朗日表示的有

效性. 进一步地, 基于交互模块的自适应特征融合机制

带来了额外的性能增强, 凸显了跨分支交互融合的重要性.

 3   结论与展望

本研究引入了双分支融合网络, 旨在通过协同整

合原始雷达序列分支和拉格朗日分支的特征来解决临

近降水预报的基本挑战. 网络的核心是双分支交互模

块, 通过双分支之间的动态交互促进自适应特征融合.
在 CIKM和 SEVIR雷达数据集上的实验结果表明, 虽
然纯数据驱动方法可以捕获强降水的初始阶段, 但其

预测精度在较长的预测范围内显著降低. 相比之下, 本
文提出的网络 LAFUNet 在预测高强度降水区域方面
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表现出优异的性能, 这一优势直接归因于其对拉格朗

日特征的有效整合.
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