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摘  要 

强对流天气具有突发性、局地性等特征，它同时又可能造成各种重大损失。精准、实时的强对流天气预

报对风暴预警、航空运行及大型集会组织等活动的规划均具有重要价值。临近降水预报作为强对流预报

的一个重要工具，因此越来越受到气象预报专家与研究人员的高度关注。过去数十年间，科研人员主要

通过求解大气运动方程组，借助数值天气预报开展临近降水预报工作。该方法虽取得一定成效，但庞大

的计算资源需求与复杂的方程求解过程，导致其在临近预报中的应用面临较大困难。近年来，研究人员

采用自注意力机制、扩散模型等深度学习方法，有效提升了预报性能，却普遍受困于模型尺寸过大、轻

量化程度不足等问题，使得模型难以在预报性能与参数规模之间实现平衡。为在模型参数与预报性能之

间实现一定平衡，本文提出一种基于深度可分离组卷积的编码器–转换器–解码器模型。该模型聚焦于

强对流天气中强对流降水的及时预报，其内部通过多层深度可分离组卷积实现降水信息的多尺度特征提

取，同时通过时空特征融合模块实现多层级特征的融合。SEVIR数据集上的实验结果表明我们提出的模

型预报效果优于其他对比方法，量化实验与可视化实验结果进一步验证了该模型的有效性与实用性。 
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Abstract 
Severe convective weather, characterized by its abrupt onset and high localization often leads to 
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significant losses. Accurate and real-time forecasting of such events is therefore great importance 
for storm warnings, aviation operations, and the planning of large-scale gatherings. As a key tool for 
predicting severe convective events, nowcasting of precipitation has attracted increasing attention 
from meteorologists and researchers. Over the past several decades, most studies have relied on solv-
ing atmospheric dynamic equations through numerical weather prediction (NWP) methods. Although 
this approach has achieved notable progress, its application in short-term forecasting remains chal-
lenging due to the intensive computational demands and the complexity of solving these equations. In 
recent years, deep learning techniques, such as self-attention mechanisms and diffusion models, have 
been introduced to enhance forecasting performance. However, these models often suffer from exces-
sive parameter sizes and insufficient lightweight design, making it difficult to balance predictive ac-
curacy with computational efficiency. To address this issue, this study proposes an encoder-trans-
former-decoder architecture based on depthwise separable group convolution. The model focuses 
on timely forecasting of convective precipitation associated with severe convective weather. Within 
the architecture, multi-scale precipitation features are extracted through multiple layers of depth-
wise separable group convolutions, while a spatiotemporal fusion module integrates multi-level 
features. Experiments conducted on the SEVIR dataset demonstrate that the proposed model out-
performs other baseline methods. Both quantitative and visualization results further confirm the 
model’s effectiveness and practical value. 
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1. 引言 

强对流天气预报作为现代天气预报领域的重要任务之一[1]，特指对局部区域未来 0~2 小时内的天气

状况开展高分辨率时空预报[2]。其中，强对流极端降水具有突发性强、破坏性大的特征，其引发的局部

极端降水会对人类生命财产安全构成严重威胁。临近预报作为现代强对流天气预报的重要工具，可提供

未来 2 小时内及时且精准的降水预报，对农业生产、航空运输等领域的防灾减灾工作具有重要指导意义。

该预报技术已在气象领域引起研究人员的高度重视并投入了大量精力[3]。近年来，众多针对临近预报的

模型相继提出，并取得了显著成效。 

2. 相关工作 

2.1. 临近预报方法 

数值天气预报(Numerical Weather Prediction, NWP)和基于雷达回波外推(Radar Echo Extrapolation, 
REE)的算法，是开展临近预报的两类主要方法。NWP 通过求解大气运动方程组获取未来的气象要素信

息，从而实现中长期天气预报。然而，由于气候变化等复杂时空过程的机理尚未被人类完全掌握，构建

精确又高效的 NWP 模型仍面临巨大挑战[4]。 
REE 不依赖复杂的物理方程，而是基于雷达观测数据的时空连续性假设，通过追踪历史雷达回波图

像的运动趋势，估算其运动矢量并进行外推，从而预测未来短时间内的降水分布和强度。REE 的主要优

势在于物理意义直观、计算效率高，且能较准确地捕捉已有降水系统的移动与演变规律，因此在突发性
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强对流天气的短时预报中表现较好[5]。但其不足也较为明显：当降水系统发生新生或消散时，时空连续

性假设被破坏，模型难以有效刻画这类剧烈变化[6]。REE 模型主要包括雷达回波相关跟踪法(Tracking Ra-
dar Echoes by Correlation, TREC)、光流法，以及在此基础上发展起来的深度学习方法。 

交叉相关法与光流法是传统 REE 的两种代表性技术。前者通过计算相邻时次雷达回波场中不同区域

的最优空间相关系数来确定回波的移动矢量，适用于层状云降雨系统的短时预报。但在强对流性降水过

程中，随着预报时效的增加，其精度会迅速下降，表现出明显的局限性[7]。光流法则通过计算雷达回波

场的光流场来获取运动矢量，更适用于快速发展的强对流天气。然而，该方法存在累积误差，并且难以

充分利用较长时间序列的回波信息[8]。 

2.2. 基于深度学习的临近预报方法 

近年来，随着人工智能技术的迅速发展，深度学习方法在临近降水预报领域展现出巨大潜力。与传

统的雷达回波外推 REE 方法不同，深度学习通过端到端建模直接学习降水演变的复杂时空特征，在刻画

风暴形变及非线性发展方面具有显著优势。Shi 等(2015)首次提出卷积长短期记忆网络(Convolutional Long 
Short-Term Memory, ConvLSTM) [9]，该模型将长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) [10]与
卷积操作相结合，能够较好地捕捉雷达回波的空间结构与时间演化特征，为降水临近预报开辟了新途径。

随后大量研究在此基础上进行了拓展与改进。本文将此类模型按照结构特征分为五类：循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)、卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)、基于注意力机制的

网络、基于频域分析的网络以及扩散模型。 
TrajGRU [11]通过动态学习递归连接结构来捕捉降水场复杂多变的非平稳运动，其连接路径类似于

预测的“轨迹”(Trajectory)，从而较 ConvLSTM 能更精确地模拟降水系统的运动方向。PredRNN [12]通
过引入贯穿所有时间步的统一时空记忆单元，在深层网络中建立了信息流动的“高速通道”，能够同时

建模复杂的时空演化动态，显著提升了降水预报能力。这类基于 RNN 的模型擅长捕获时序依赖关系，能

够充分利用雷达回波的历史序列信息，并在回波连续性和一致性预测方面取得较好效果。然而，由于模

型结构复杂、计算开销较大，RNN 类模型在训练过程中容易出现梯度消失和梯度爆炸等问题[13]。 
SimVP [14]采用由纯卷积结构构成的编码器–变换器–解码器框架，在保持一定预测精度的同时，

显著减少了模型参数量并提升了计算效率。STConvS2S [15]是一种时空卷积序列到序列网络，通过将卷

积核分解为空间卷积和时间卷积两部分，分别处理空间与时间依赖关系，从而提高了临近预报的精度。

然而，基于卷积神经网络的模型往往仅以堆叠方式叠加卷积层，忽视了不同卷积层在结构位置上的作用，

导致预报性能受限。相比之下，注意力机制能够有效捕获长期依赖关系，综合管理多尺度特征，并同时

关注局部与全局信息，从而显著提升了预报的准确性[16]。 
Rainformer [17]采用编码器——解码器结构，将基于窗口的多头自注意力(Window-based Multi-head 

Self-Attention, W-MSA)、移位窗口多头自注意力(Shifted Window-based Multi-head Self-Attention, SW-
MSA)以及卷积块注意力模块(Convolutional Block Attention Module, CBAM) [18]相结合，实现了对输入特

征的高效提炼与注意力分配。LPT-QPN [19]提出了一种嵌入多层 Transformer 的编码器——解码器框架，

通过在损失函数中引入对流——扩散方程，使预测结果遵循物理约束。值得注意的是，Transformer 的自

注意力机制需要计算序列中所有位置之间的相关性，其计算复杂度为 ( )2Nο ，其中 N 为序列长度。因此，

在处理高分辨率、长时序的雷达回波图像时，该方法的计算与显存开销巨大，不利于业务的实时应用[20]。 
AFNOnet [21]引入快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform, FFT)分析降水过程在频域中的特征。FIT 

[22]同样利用 FFT 将图像转换至频域，使模型能够预测相关频域系数，并通过逆变换恢复图像。从频域

视角研究气象数据有助于增强对周期性结构的识别能力并抑制噪声干扰，但这种方法同时会削弱时间定
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位能力并增加计算复杂度。该类方法为多尺度过程的理解提供了新的研究视角，但在捕捉瞬态与非线性

特征方面仍存在一定局限。 
Prediff [23]将扩散模型与知识对齐机制相结合，提高了临近降水预报的准确性与物理一致性。DiffCast 

[24]在扩散框架中引入残差机制，以缓解传统扩散模型在处理复杂时空数据时的过度随机性与细节丢失

问题。尽管扩散模型在生成后期能够避免模糊化现象，但其训练周期较长、推理速度较慢，这限制了其

在实际业务中的应用。 
为进一步提升预测精度并降低模型复杂度，本文提出了一种基于深度可分离组卷积的深度学习模型。

该模型在 SEVIR 数据集上的实验结果表明，相较于其他模型，所提方法进一步提升了临近降水预报的准

确性，并在参数量上实现了大幅削减。本研究为深度学习在临近降水预报中的应用提供了新的思路，有

助于推动该领域的持续发展与完善。 

3. 研究方法 

3.1. 问题定义 

临近预报可视为一种典型的序列到序列(Sequence-to-Sequence, Seq2Seq)预测问题[22]。在基于雷达回

波外推的临近预报中，其核心挑战在于如何根据历史回波来预测最可能的未来回波序列。该问题通常通

过将连续的雷达回波片段划分为两个连续部分来构建：前段作为历史参考帧，后段代表待预测的未来目

标帧。给定 C H W
tX × ×∈ 表示当前时刻 t 采集到的雷达回波，其中 C、H、W 分别代表通道数、高度和宽

度，则 { }0 1, , B C H W
mX X X × × ×
−= ∈  可被用来表示历史参考序列， { }1, , B C H W

m m nY X X × × ×
+ −= ∈  则可被用

来表示未来目标序列。其中 B 表示批次大小，m 与 n 分别表示输入序列与预报序列的个数，在本文中

5m = ， 20n = ，即用过去 5 帧(25 分钟)雷达回波预报未来 20 帧(100 分钟)的雷达回波序列。因此，该临

近预报任务即可表示为： 

( )arg max |ˆ
Y

Y Y X=                                (1) 

其中， Ŷ 表示预报出的雷达回波序列， 表示所使用的深度学习模型。 

3.2. 网络结构 

本文通过提出 DSGC-PN (Depthwise Separable Group Convolution Network for Precipitation Nowcasting)
模型进行降水预报。该模型通过将原始雷达回波依次进行分层编码、转换与解码流程从而进行临近预报。

其内部结构图如图 1 所示。 
首先，编码器对输入序列 X 进行 n 个独立的 1 × 1 卷积操作，初步完成对输入序列的特征提取。随

后，转换器对特征之间的相关性进行充分的多层次特征提取。最后，使用译码器将高度抽象特征还原回

雷达回波。 

3.3. 编码器 

编码器由 eN 个连续堆叠的块组成，每个块均包含了 3 × 3 卷积、层归一化(LN)、n 个独立的 1 × 1 卷

积、GELU 激活函数以及残差连接，编码器对原始雷达回波进行初级特征提取，为后续转换器进一步特

征提取做铺垫。编码器整个工作流程可以用公式(2)和公式(3)来表示。 

( )( )( )
1
conv LN Conv2d

n i

skip
i

x E X
=

= = ∑                            (2) 

( )( )( )( )_ GELU GN GELU LNT in skipx x E= +                         (3) 
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本文使用 3 × 3 卷积对输入序列 X 进行强降水间长距离依赖关系的学习，随后使用 n 个独立的 1 × 1
卷积进行不同方向的特征捕获，最后引入 LN 与残差连接得到最终的初级抽象特征 _T inx 。 
 

 
Figure 1. Diagram of the DSGC-PN 
图 1. DSGC-PN 结构图 

3.4. 转换器 

转换器用于深入挖掘 _T inx 中降水模式的相关性。该模块由三个核心组件构成：多分支深度可分离组

卷积模块(M-DSGC)、双向多级特征交互模块(BMFC)以及加权特征融合模块(WFF)。输入特征 _T inx 依次通

过这些组件进行传播，从而实现渐进式的高级抽象特征提取。 

3.4.1. 多分支深度可分离组卷积 
多分支深度可分离组卷积(Multi-Branch Depthwise Separable Group Convolution, M-DSGC)作为 DSGC-

PN 的核心组件，它能够同时捕获降水模式中的全局与局部特征。该模块由多条并行分支组成，每条分支

均包含两个深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution, DSC)、组归一化(Group Normalization)层以

及 GELU 激活函数。模型结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Architecture of the DSGC 
图 2. DSGC 结构图 
 

在 DSGC 模块内部，我们对传统 DSC 中的逐点卷积(Pointwise Convolution)进行了分组改进：在通道
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维度上将特征划分为若干子组(例如每组三个通道)，并对每个子组独立执行逐点卷积运算，从而实现分组

逐点卷积。该设计能够在保持特征表达能力的同时显著减少计算量。通过输出通道的分组化处理，卷积

操作得以并行执行，从而有效提升模型的计算效率与训练速度[25]。该处理流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Graphical processes for pointwise convolution in DSC (left) and grouped pointwise convolution in DSGC (right) 
图 3. DSC 中的逐点卷积过程(左)与 DSGC 中的分组逐点卷积(右) 
 

在原始 DSC 的逐点卷积运算过程中，所有输入特征均需经过对应通道数量的滤波器处理才可以生成

输出特征，这一过程存在严重的资源消耗问题。在本变体设计中，我们将输入特征划分为多个特征组(每
组包含 3 个特征)，通过对这些分组后的子特征实施权重共享的逐点卷积操作(红色虚线表示)获得输出特

征。公式(4)为两个过程所需的参数对比。 

pointwise

1 1 pointwise convolution
1 1 3 grouped pointwise convolution

M N
N

N
× × ×

=  × × ×
               (4) 

这种分组版本的逐元素卷积在模型性能没有出现明显降低的同时将模型的参数量减少为原本的 3/M。 

3.4.2. 双向多级特征交互模块 
为解决不同层次特征间的信息不流通问题，本文设计了如图 4 所示的双向多级特征交互模块

(Bidirectional Multi-Level Feature Communication module, BMFC)。具体而言，在输入端，我们将输入特征 _T inx
在通道维度上以 / /hid tC N 为大小进行子输入特征分割，得到了 tN 个子块，其中 hidC 表示隐藏层的维度。以

第一层为例，各层的首个子块先拼接，再与该层特征 1l 逐元素相加生成 1L ，经 M-DSGC 得到该层的输出 1r 。

随后执行逆向操作获得到 1R 再次通过 M-DSGC 得到 1l 。两次迭代后输出 1r ，其余层操作都是相同的。 
这种层间拼接与求和的交互方式有效强化了多层特征的相关性，在无需额外计算的情况下更充分地

捕获降水的全局结构特征。 

3.4.3. 加权特征融合单元 
为了对 BMFC 的多层输出进行融合，本文提出了加权特征融合单元(Weighted Feature Fusion Unit, 

WFFU)。该单元通过为每一层的数据添加一个初始权重从而实现对该层权重的动态调节，最终，将进行

加权后的特征进行求和得到转换器的输出。该过程可以用公式(5)表示。 

1

t

i

N

WFFU i M DSGC
i

x c x −
=

= ×∑                                   (5) 

其中，
iM DSGCx − 表 BMFC 中第 i 层的输出， ic 即为该层对应的权重。 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1511296


张海波 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1511296 191 计算机科学与应用 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of BMFC feature interaction 
图 4. BMFC 特征交互示意图 

3.5. 解码器 

本质上解码器是编码器的逆操作，除了转置卷积[26]以外，其余操作均与编码器类似。此外，本文在

编码器的输出 skipE 与转换器的输出 _T outx 之间使用了残差连接来稳定训练过程。 

4. 实验结果与分析 

为验证 DSGC-PN 的有效性，本文在 SEVIR 数据集上与五个模型进行了对比实验。结果表明，DSGC-
PN 在 SEVIR 上取得了有竞争力的性能，消融研究也进一步证明了模型设计的合理性。 

4.1. 数据集介绍 

SEVIR (风暴事件图像) [27]数据集包括 10,000 多个天气事件，每个事件覆盖 4 小时内 384 km × 384 
km 公里的区域。本研究选取垂直累积液态水含量(VIL)子集，该子集由 20,393 个降水事件组成，空间分

辨率为 384 km × 384 km，时间分辨率为 5 分钟。数据按序列划分为训练集(共 35,718 幅灰度图)，验证集

(共 9060 幅灰度图)和测试集(共 12,159 幅灰度图)。 

4.2. 实验设置 

本文在训练阶段将回波图缩放至大小为 128 × 128，输入 5 帧预测未来 20 帧，以 PyTorch 1.13.1 和
PyTorch-Lightning 2.2.0 作为模型实现框架。模型训练中 batch size 设置为 16，最多迭代 100 轮，早停 20
轮，优化器为 AdamW (初始学习率 0.001) [28]，并采用余弦退火策略。我们采用均方误差(MSE)为损失函

数，训练过程中保存验证集上 CSI 最优的模型版本用于测试集。对比模型包括 ConvLSTM、SmaAt-UNet、
LPT-QPN、Rainformer 和 SimVP。 

4.3. 评价指标 

我们采用气象指标与图像质量指标进行预报性能评估，并参考[29]设置灰度阈值 16、74、133、160、
181、219。气象评估指标采用临界成功指数(Critical Success Index, CSI)、检测概率(Probability of Detection, 
POD)以及偏差评分(BIAS)来衡量预报性能的准确性。CSI 与 POD 在 0~1 之间，值越高表示效果越准确。

BIAS 等于 1 表示无偏差预测，效果最佳。 
为方便指标表达与计算，我们规定若预测回波格点数据大于灰度值，则该位置存在降水(标记为 1)，反之

为 0。遍历预测图像与真实图像可得四种情况：TP = (真实 = 1，预测 = 1)，FP = (真实 = 0，预测 = 1)，TN 
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= (真实 = 0，预测 = 0)，FN = (真实 = 1，预测 = 0)。所使用的气象评估指标计算公式如公式(6)~(8)所示。 
TPCSI

TP FN FP
=

+ +
                                  (6) 

TPPOD
TP FN

=
+

                                    (7) 

TP FPBIAS
TP FN

+
=

+
                                    (8) 

此外，采用均方误差(Mean Squared Error, MSE)、平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)来衡量模

型的预测图像在图像质量方面表现，两者的定义如公式(9)和(10)所示。 

( )2

, ,
1 1

1SE ˆM
H W

h w h w
h w

Y Y
H W = =

= −
× ∑∑                             (9) 

, ,
1 1

1 ˆMAE
H W

h w h w
h w

Y Y
H W = =

= −
× ∑∑                             (10) 

其中 H 和 W 表示雷达图像的空间维度，Y 和 Ŷ 分别表示地面实况和模型预测。MAE 衡量绝对强度差异，

MSE 强调平方误差以惩罚较大的偏差。数值越小则性能越好。这些指标的结合使用能够全面评估模型在

临近降水预报中的性能表现。 

4.4. 实验结果量化对比 

在对比分析中，各模型在 SEVIR 数据集上的表现如表 1 所示(最佳结果以黑体标注)。DSGC-PN 在所

有评估指标上均取得最优性能。CSI 的提升表明其在降水空间分布预测上更精确，POD 的提高显示预测

雨区与实况更一致，而 MSE 与 MAE 的下降说明预测与真实值的像素差异显著缩小。 
具体而言，DSGC-PN 在阈值 16 下的 CSI 达 0.76，较次优模型 SmaAt-UNet 提升 11.76%。尽管所有

模型的 CSI 随阈值增大均出现明显下降，但 DSGC-PN 的衰减强度系数仅为 0.50，优于 SmaAt-UNet 的
0.61。在极端阈值 219 下，DSGC-PN 的 CSI 为 Rainformer 的 3.05 倍。POD 指标同样表现突出，在阈值

16 时达到 0.92，较 LPT-QPN 提升 1.09%，在阈值 219 时更为 Rainformer 的 2.67 倍。两项指标的平均值

(CSI_mean 与 POD_mean)均进一步验证了 DSGC-PN 的稳定性与优越性。 
同时，表 1 展示了所有模型的参数规模大小。DSGC-PN 以 1.5M 的模型参数量成为所有模型中参数

量最少的模型，充分体现了其轻量化的特性。 
 
Table 1. Quantitative evaluation results of different models at various thresholds 
表 1. 不同模型在不同阈值下的量化对比结果 

 ConvLSTM LPT-QPN Rainformer SimVP SmaAt-UNet DSGC-PN 

CSI_mean↑ 0.3173 0.3214 0.3398 0.3371 0.3314 0.4867 

CSI_16↑ 0.6671 0.6557 0.6815 0.6831 0.6834 0.7649 

CSI_74↑ 0.5970 0.6025 0.6033 0.5932 0.5954 0.7048 

CSI_133↑ 0.3003 0.3003 0.3136 0.3136 0.3051 0.4609 

CSI_160↑ 0.1668 0.1749 0.1965 0.1999 0.1884 0.3778 

CSI_181↑ 0.1212 0.1285 0.1580 0.1535 0.1424 0.3789 

CSI_219↑ 0.0502 0.0667 0.0862 0.0790 0.0736 0.2629 
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续表 

POD_mean↑ 0.4019 0.4062 0.4193 0.4178 0.4087 0.5923 

POD_16↑ 0.9029 0.9138 0.8899 0.8785 0.8758 0.9251 

POD_74↑ 0.7474 0.7374 0.7373 0.7192 0.7334 0.8293 

POD_133↑ 0.3946 0.3822 0.4019 0.4167 0.3935 0.5900 

POD_160↑ 0.1828 0.1947 0.2223 0.2359 0.2165 0.4595 

POD_181↑ 0.1303 0.1379 0.1742 0.1711 0.1552 0.4152 

POD_219↑ 0.0521 0.0709 0.0942 0.0855 0.0783 0.3349 

MSE (10−3) 5.8404 5.6200 5.4985 5.7266 5.7701 3.3839 

MAE (10−3) 36.1031 36.8421 34.665 34.4505 34.2323 25.7876 

Parameters (M) 15.3669 4.6367 179.8109 13.5951 4.0337 1.5756 

4.5. 可视化对比 

为更直观展示各模型的预报表现，我们在测试集中随机选取一组样本的雷达回波图进行可视化展示，

展示结果如图 5 所示。第一行为输入 5 帧历史雷达回波，第二行为未来 20 帧(100 分钟)真实雷达回波，

第三行及之后依次为各模型的预测结果。相比其他模型，DSGC-PN 在整个预测时段内能够准确捕捉降水

的形变与演变趋势，对低、中、高强度降水的预报均表现出较高的准确性。随着预测时间的延长，DSGC-
PN 仍能保持较清晰的回波结构，而其他模型普遍出现了预报模糊的现象。 
 

 
Figure 5. Visual comparison of all models 
图 5. 所有模型的视觉对比 
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4.6. 消融实验 

为了验证各个组成部分的有效性，我们进行了消融实验，结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Ablation study results 
表 2. 消融实验对比结果 

Ablation Baseline NO_Encoder NO_M-DEGC NO_BMFU NO_WFFU NO_Decoder 

CSI 0.4867 0.4535 0.4552 0.4654 0.4734 0.3442 

POD↑ 0.5923 0.5499 0.5598 0.5901 0.5803 0.7383 

MSE (10−3) 3.3839 3.6132 3.9360 4.0862 3.6021 5.1166 

MAE (10−3) 25.7876 26.7030 28.0716 28.8306 25.8752 35.7023 

 
在消融实验中，“NO_Encoder”表示移除编码器并以 1 × 1 卷积替代的实验结果，其他组件设置类

似。表 2 的结果显示，去除任一关键模块/单元均会导致性能下降，其中缺失解码器的情况下降最为明显。

这主要是因为 DSGC-PN 采用对称式结构设计，编码器提取的多层信息需通过解码过程进行还原。 

5. 结论与展望 

本文提出的 DSGC-PN 模型采用编码–转换–解码结构，通过深度可分离组卷积实现多尺度特征提

取，并引入层间特征融合机制以提升预报精度。在 SEVIR 数据集上，总体而言，DSGC-PN 的 CSI 值达

到 0.4867，比其他模型平均提升了约 47.66% (提升范围在 43%到 53%之间)。这表明 DSGC-PN 在预报效

果上有较好的提升。然而，当前模型未引入物理先验知识，导致部分预测结果可能偏离物理规律。未来

研究将结合物理约束机制，以进一步提升模型预测的合理性与物理一致性。 

参考文献 
[1] Jing, J., Li, Q., Peng, X., Ma, Q. and Tang, S. (2020) HPRNN: A Hierarchical Sequence Prediction Model for Long-

Term Weather Radar Echo Extrapolation. ICASSP 2020—2020 IEEE International Conference on Acoustics, Speech 
and Signal Processing (ICASSP), Barcelona, 4-8 May 2020, 4142-4146.  
https://doi.org/10.1109/icassp40776.2020.9054232 

[2] Ma, Z., Zhang, H. and Liu, J. (2022) Focal Frame Loss: A Simple but Effective Loss for Precipitation Nowcasting. IEEE 
Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 15, 6781-6788.  
https://doi.org/10.1109/jstars.2022.3194522 

[3] Ehsani, M.R., Zarei, A., Gupta, H.V., Barnard, K., Lyons, E. and Behrangi, A. (2022) Nowcasting-Nets: Representation 
Learning to Mitigate Latency Gap of Satellite Precipitation Products Using Convolutional and Recurrent Neural Networks. 
IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 60, 1-21. https://doi.org/10.1109/tgrs.2022.3158888 

[4] 董润婷, 吴利, 王晓英, 等. 深度学习在天气预报领域的应用分析及研究进展综述[J]. 计算机应用, 2023, 43(6): 
1958-1968.  

[5] Ayzel, G., Heistermann, M. and Winterrath, T. (2019) Optical Flow Models as an Open Benchmark for Radar-Based 
Precipitation Nowcasting (Rainymotion V0.1). Geoscientific Model Development, 12, 1387-1402.  
https://doi.org/10.5194/gmd-12-1387-2019 

[6] Bowler, N.E., Pierce, C.E. and Seed, A.W. (2006) STEPS: A Probabilistic Precipitation Forecasting Scheme Which 
Merges an Extrapolation Nowcast with Downscaled NWP. Quarterly Journal of the Royal Meteorological Society, 132, 
2127-2155. https://doi.org/10.1256/qj.04.100 

[7] 方巍, 齐媚涵. 基于深度学习的高时空分辨率降水临近预报方法[J]. 地球科学与环境学报, 2023, 45(3): 706-718.  

[8] 方巍, 沈亮, 邹立尧, 等. 基于 GCA-ConvLSTM 预测网格的短临降水雷达回波外推方法[J]. 暴雨灾害, 2023, 
42(4): 427-436.  

[9] Shi, X., Chen, Z., Wang, H., Yeung, D.Y., et al. (2015) Convolutional LSTM Network: A Machine Learning Approach 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1511296
https://doi.org/10.1109/icassp40776.2020.9054232
https://doi.org/10.1109/jstars.2022.3194522
https://doi.org/10.1109/tgrs.2022.3158888
https://doi.org/10.5194/gmd-12-1387-2019
https://doi.org/10.1256/qj.04.100


张海波 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1511296 195 计算机科学与应用 
 

for Precipitation Nowcasting. Annual Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS 2015), Montreal, 7-
12 December 2015, 802-810. 
https://proceedings.neurips.cc/paper/2015/hash/07563a3fe3bbe7e3ba84431ad9d055af-Abstract.html  

[10] Graves, A. (2012) Long Short-Term Memory. In: Graves, A., Ed., Supervised Sequence Labelling with Recurrent Neural 
Networks, Springer, 37-45. https://doi.org/10.1007/978-3-642-24797-2_4 

[11] Shi, X., Gao, Z., Lausen, L., Wang, H., et al. (2017) Deep Learning for Precipitation Nowcasting: A Benchmark and a New 
Model. Annual Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS 2017), California, 4-9 December 2017, 5618-
5628. https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/a6db4ed04f1621a119799fd3d7545d3d-Abstract.html  

[12] Wang, Y., Long, M., Wang, J., Gao, Z., et al. (2017) PredRNN: Recurrent Neural Networks for Predictive Learning 
Using Spatiotemporal LSTMs. Annual Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS 2017), California, 
4-9 December 2017, 880-889. 
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/e5f6ad6ce374177eef023bf5d0c018b6-Abstract.html  

[13] Peng, D., Chen, M., Zhang, Y. and Tian, Z. (2025) Enhanced Optic-Flow Extrapolation for Doppler Radar Nowcasting 
with Dynamic Weight Attention. Expert Systems with Applications, 267, Article ID: 126168.  
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2024.126168 

[14] Gao, Z., Tan, C., Wu, L. and Li, S.Z. (2022) SimVP: Simpler Yet Better Video Prediction. 2022 IEEE/CVF Conference 
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), New Orleans, 18-24 June 2022, 3160-3170.  
https://doi.org/10.1109/cvpr52688.2022.00317 

[15] Castro, R., Souto, Y.M., Ogasawara, E., Porto, F. and Bezerra, E. (2021) STConvS2S: Spatiotemporal Convolutional 
Sequence to Sequence Network for Weather Forecasting. Neurocomputing, 426, 285-298.  
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2020.09.060 

[16] Xu, L., Lu, W., Yu, H., Yao, F., Sun, X. and Fu, K. (2024) SFTformer: A Spatial-Frequency-Temporal Correlation-
Decoupling Transformer for Radar Echo Extrapolation. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 62, 1-
15. https://doi.org/10.1109/tgrs.2024.3367857 

[17] Bai, C., Sun, F., Zhang, J., Song, Y. and Chen, S. (2022) Rainformer: Features Extraction Balanced Network for Radar-
Based Precipitation Nowcasting. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 19, 1-5.  
https://doi.org/10.1109/lgrs.2022.3162882 

[18] Woo, S., Park, J., Lee, J. and Kweon, I.S. (2018) CBAM: Convolutional Block Attention Module. In: Ferrari, V., Hebert, 
M., Sminchisescu, C. and Weiss, Y., Eds., Computer Vision—ECCV 2018, Springer, 3-19.  
https://doi.org/10.1007/978-3-030-01234-2_1 

[19] Li, D., Deng, K., Zhang, D., Liu, Y., Leng, H., Yin, F., et al. (2023) LPT-QPN: A Lightweight Physics-Informed Trans-
former for Quantitative Precipitation Nowcasting. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 61, 1-19.  
https://doi.org/10.1109/tgrs.2023.3328945 

[20] Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A.N. and Polosukhin, I. (2017) Attention Is All 
You Need. Advances in Neural Information Processing Systems, 30, 6000-6010. 

[21] Guibas, J., Mardani, M., Li, Z., Tao, A., Anandkumar, A. and Catanzaro, B. (2021) Adaptive Fourier Neural Operators: 
Efficient Token Mixers for Transformers. arXiv: 2111.13587. 

[22] Buchholz, T. and Jug, F. (2022) Fourier Image Transformer. 2022 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition Workshops (CVPRW), New Orleans, 19-20 June 2022, 1845-1853.  
https://doi.org/10.1109/cvprw56347.2022.00201 

[23] Gao, Z., Shi, X., Han, B., Wang, H., Jin, X., Maddix, D., Wang, Y.B., et al. (2023) Prediff: Precipitation Nowcasting with 
Latent Diffusion Models. Advances in Neural Information Processing Systems, 36, 78621-78656 

[24] Yu, D., Li, X., Ye, Y., Zhang, B., Luo, C., Dai, K., et al. (2024) DiffCast: A Unified Framework via Residual Diffusion 
for Precipitation Nowcasting. 2024 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Seattle, 
16-22 June 2024, 27758-27767. https://doi.org/10.1109/cvpr52733.2024.02622 

[25] Younesi, A., Ansari, M., Fazli, M., Ejlali, A., Shafique, M. and Henkel, J. (2024) A Comprehensive Survey of Convo-
lutions in Deep Learning: Applications, Challenges, and Future Trends. IEEE Access, 12, 41180-41218.  
https://doi.org/10.1109/access.2024.3376441 

[26] Dumoulin, V. and Visin, F. (2016) A Guide to Convolution Arithmetic for Deep Learning. arXiv: 1603.07285. 
[27] Veillette, M., Samsi, S. and Mattioli, C. (2020) Sevir: A Storm Event Imagery Dataset for Deep Learning Applications 

in Radar and Satellite Meteorology. Advances in Neural Information Processing Systems, 33, 22009-22019. 
[28] Loshchilov, I. and Hutter, F. (2017) Decoupled Weight Decay Regularization. arXiv: 1711.05101 

https://doi.org/10.48550/arXiv.1711.05101  
[29] Gao, Z., Shi, X., Wang, H., Zhu, Y., Wang, Y.B., Li, M. and Yeung, D.Y. (2022) EarthFormer: Exploring Space-Time 

Transformers for Earth System Forecasting. Advances in Neural Information Processing Systems, 35, 25390-25403. 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1511296
https://proceedings.neurips.cc/paper/2015/hash/07563a3fe3bbe7e3ba84431ad9d055af-Abstract.html
https://doi.org/10.1007/978-3-642-24797-2_4
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/a6db4ed04f1621a119799fd3d7545d3d-Abstract.html
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/e5f6ad6ce374177eef023bf5d0c018b6-Abstract.html
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2024.126168
https://doi.org/10.1109/cvpr52688.2022.00317
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2020.09.060
https://doi.org/10.1109/tgrs.2024.3367857
https://doi.org/10.1109/lgrs.2022.3162882
https://doi.org/10.1007/978-3-030-01234-2_1
https://doi.org/10.1109/tgrs.2023.3328945
https://doi.org/10.1109/cvprw56347.2022.00201
https://doi.org/10.1109/cvpr52733.2024.02622
https://doi.org/10.1109/access.2024.3376441
https://doi.org/10.48550/arXiv.1711.05101

	基于深度可分离组卷积的临近预报
	摘  要
	关键词
	Precipitation Nowcasting Based on Depthwise Separable Group Convolution
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 相关工作
	2.1. 临近预报方法
	2.2. 基于深度学习的临近预报方法

	3. 研究方法
	3.1. 问题定义
	3.2. 网络结构
	3.3. 编码器
	3.4. 转换器
	3.4.1. 多分支深度可分离组卷积
	3.4.2. 双向多级特征交互模块
	3.4.3. 加权特征融合单元

	3.5. 解码器

	4. 实验结果与分析
	4.1. 数据集介绍
	4.2. 实验设置
	4.3. 评价指标
	4.4. 实验结果量化对比
	4.5. 可视化对比
	4.6. 消融实验

	5. 结论与展望
	参考文献

