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摘 要:针对双偏振雷达定量降水估计中精度不足与计算效率较低的问题,提出了一种基于DeepLabV3+改进的轻量级多

尺度融合算法DPCR-Net。该算法采用轻量化主干网络结合倒置残差与膨胀卷积,在减少参数的同时保持特征提取能力;通
过密集级联自适应特征金字塔(D-ASPP)增强特征复用与对小目标的敏感性;并利用混合注意力解码器融合多尺度特征,抑
制噪声并保留细节。在NJU-CPOL数据集上的实验结果显示,所提方法的平均绝对误差(MAF)、均方根误差(RMSE)和相关

系数(CC)分别为0.519
 

7、4.174
 

4和0.661
 

0,命中率为0.897
 

4,参数量仅4.11
 

M,计算量为8.29
 

G。相比主流模型,所提算

法在估计精度与计算效率上均有提升,可支持高精度实时降水估计及边缘设备部署。
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Abstract:Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

accuracy
 

and
 

low
 

computational
 

efficiency
 

in
 

quantitative
 

precipitation
 

estimation
 

for
 

dual-polarization
 

radar,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

multi-scale
 

fusion
 

algorithm,
 

DPCR-Net,
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

DeepLabV3+.
 

This
 

algorithm
 

employs
 

a
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

combined
 

with
 

inverted
 

residual
 

and
 

dilated
 

convolution
 

to
 

reduce
 

parameters
 

while
 

maintaining
 

feature
 

extraction
 

capabilities;
 

enhances
 

feature
 

reuse
 

and
 

sensitivity
 

to
 

small
 

targets
 

through
 

a
 

densely
 

cascaded
 

adaptive
 

feature
 

pyramid;
 

and
 

utilizes
 

a
 

hybrid
 

attention
 

decoder
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

features,
 

suppress
 

noise
 

and
 

preserve
 

details.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NJU-
CPOL

 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

method
 

achieves
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE),
 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

(RMSE)
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

(CC)
 

of
 

0.519
 

7,
 

4.174
 

4
 

and
 

0.661
 

0,
 

respectively,
 

with
 

a
 

hit
 

rate
 

of
 

0.897
 

4,
 

a
 

parameter
 

count
 

of
 

only
 

4.11
 

M
 

and
 

a
 

computational
 

cost
 

of
 

8.29
 

G.
 

Compared
 

to
 

mainstream
 

models,
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

improves
 

both
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

computational
 

efficiency,
 

enabling
 

high-precision
 

real-time
 

precipitation
 

estimation
 

and
 

deployment
 

on
 

edge
 

devices.
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0 引  言

  降雨引发的暴雨、洪涝等自然灾害,对农业生产、水资

源调配、社会经济运行以及人民生命财产安全构成严重威

胁,准确刻画降水的分布特征是有效开展灾害预警、精准实

施水资源管理、科学保障粮食稳产的关键前提[1-2]。因此,
准确、及时的定量降水估计对于恶劣天气和水资源管理决

策至关重要[3-5]。降雨估计主要依赖雨量计、气象雷达和卫
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星遥感3种手段。雨量计可直接测量降水,但需密集布点

才能反映空间分布,实际中常因站点稀疏或分布不均而难

以准确表征区域降水[6]。卫星具备全球覆盖能力,适用于

地面观测稀少地区,但其精度、分辨率和反演不确定性仍是

挑战[7]。相较之下,气象雷达则具有高时空分辨率,可提供

近乎实时的连续降水监测图像,对理解降水机制、精准预报

及洪水预警具有重要意义[8-10]。
传统雷达降水估计主要基于Z-R 关系,利用水平反射

率因子(ZH)反演降水强度。然而,由于降水粒子复杂,仅
依赖反射率难以满足精细化需求。为此,双偏振雷达技术

得以发展,通过增加垂直极化通道,可获取水平反射率

(ZH)、差分反射率(ZDR)、差分传播相移率(KDP)等参数,从
而更细致地识别降水粒子信息[11]。研究表明,双偏振雷达

通过引入ZDR 等偏振参数,能有效改善传统方法对小雨高

估、大雨低估的问题,提高估测精度[12]。但实际应用中,雷
达仍受地面杂波等误差影响,Z-R 关系存在局限,且降水

系统中的部分物理机制尚未被充分认知,制约了传统方法

的进一步突破。
深度学习凭借强大的数据拟合能力,为降水估计开辟

了新途径。它利用卷积神经网络直接从雷达数据与雨量计

的映射关系中学习降水模式,克服了传统方法对物理方程

的依赖。Li[13]等基于稠密块构建RQPENetD1模型,利用

双偏振雷达多维参量实现地表降水端到端估计,精度显著

超越传统方法。Bouget等[14]基于 UNet提出融合的雷达

双因子深度学习模型,引入数值天气预报风速场强化降水

临近预报,效果显著优于单雷达反演降雨输入的模型。

Trebing等[15]提出的SmaAt-UNet通过在 UNet中集成注

意力模块并使用深度可分离卷积来减少参数量和运算量,
能以更少的参数量实现有效的降水预报。Bai等[16]提出

Rainformer,通过全局特征提取单元和门控融合单元构建

特征提取平衡网络,结合窗口自注意力与局部特征融合机

制以提升对高强度降雨的预测性能。Shen等[17]提出的

ADC_Net融合空洞卷积、注意力卷积及循环卷积构建了一

个类似UNet镜像金字塔结构的雷达降水模型。尹传豪

等[18]提出GLnet,融合 Unet和Swin-Transformer构建了

一个非对称双路特征提取网络,通过卷积和自注意力机制

分别提取雷达回波的局部与全局特征以实现降水预测。此

外,Li等[19]提出了SwinNowcast模型,通过在传统 UNet
框架内引入窗口化自注意力,模型能够同时学习局部细节

和全局相关性。这些方法虽在一定程度上提升了降水估计

性能,但仍普遍面临模型参数冗余、计算效率低下的挑战,
且在复杂降水场景下,对强降雨核心区域的精细刻画和弱

降水区域的连续性保持能力仍有不足。
本研究将定量降水估计构建为像素级回归问题,其任

务本质与语义分割高度一致,即对图像中的每个像素点进

行密集预测。这一范式借鉴了视觉测量领域的成功思路,
例如基于语义分割的水位线提取[20]和面向实时性优化的

列向分割设计[21],均为利用像素级预测实现物理量反演提

供了方法参照。因此,能够进行端到端像素级预测的语义

分割模型,是完成该任务的合适框架。在众多语义分割模

型中,DeepLabV3+[22]因其能有效融合多尺度上下文信息

与空间细节的架构,被选为本研究降水估计的基线模型。
但将其用于双偏振雷达降水估计时,其庞大的计算量、空洞

金字塔模块(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP)的固定

结构以及解码器的简单设计,制约了模型效率与对复杂降

水场特征的精确捕捉。针对DeepLabV3+的上述不足,近
年来已有一些改进研究。例如,王银等[23]将挤压激励模块

嵌入ASPP以增强通道特征选择增强提高了语义分割任务

中对边界和细节判断的准确性。李明等[24]在DeepLabV3+
基础上引入了多尺度注意力机制与混合损失函数,提升模型

的特征表达能力和泛化能力。惠飞等[25]在DeepLabV3+中

采用深度可分离卷积进行轻量化设计,并引入注意力机制

与并行分支以增强特征融合与边缘精度。然而,这些改进

多侧重于单一注意力机制的引入或模块的局部优化,未能

系统性地解决特征提取效率、多尺度特征自适应融合与细

节恢复之间的平衡问题。这样会出现强降雨核心区域漏

估和弱降水区域连续性不足导致降水估计精度不高等问

题,针对这些问题,本研究提出一种基于DeepLabV3+网

络改进的轻量级多尺度融合算法DPCR-Net,用于双偏振

雷达数 据 的 降 水 估 计 任 务。具 体 而 言,本 研 究 的 工 作

包括:

1)引入 Mobilenetv2[26]轻量化特征提取网络,替换原

DeepLabV3+模型中的Xception网络,作为本研究算法的

主干网络。在保留特征提取能力的情况下,大幅减少计

算量。

2)提 出 密 集 级 联 自 适 应 特 征 金 字 塔 模 块 (dense
 

adaptive
 

scattering
 

pyramid
 

with
 

precipitation-sensitivity,
 

D-ASPP),改变原有空洞金字塔中卷积块连接方式和膨胀

率组合,提出注意力密集卷积模块(dual
 

attention
 

dense
 

convolution,
 

DAD-Conv)代替原有卷积块,使用自适应区

域池化模块(adaptive
 

region
 

pooling,ARP),增加特征复用

效率,提高特征提取精度。

3)提 出 混 合 注 意 力 编 码 器 模 块 (hybrid
 

attention
 

decoder,
 

HAD),从空间和通道维度关注重点降水区域信

息,解决浅层高分辨率特征携带大量噪声与深层特征因连

续卷积丢失细节的问题,追踪到更丰富的特征信息。

1 改进的DeepLabV3+算法

  本研究提出的模型通过引入双偏振雷达数据来解决传

统单参量方法的局限性,充分捕捉降雨信息。模型通过叠

加形状同为(1,256,256)的水平反射率因子ZH 和差分反

射率ZDR 形成形状为(2,256,256)的双通道雷达数据输入,
以地面站的真实降水为标签,开展降水估计任务研究。本

节首先介绍网络模型的整体结构,其次分别介绍网络模型
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中每个重要模块的设计原理和细节,最后介绍实验选取的

损失函数。

1.1 总体结构

  本研究的网络结构在语义分割模型DeepLabV3+网

  络的编码-解码总体架构基础上,对编码区和解码区

均进行了相应的改进,DPCR-Net网络总体框架如 图1
所示。

1)编码区

首先输入雷达数据通过主干网络 Mobilenetv2网络进

  

图1 总体框架

Fig.1 Overall
 

framework

行特征提取,替代原DeepLabV3+中使用的Xception骨干

网络,大幅减少了模型训练时间和参数数量。处理后的特

征送入D-ASPP模块以获得深层语义特征,并且从骨干网

络引出1条浅层特征送入解码区。进入D-ASPP模块的特

征,经过膨胀率分别为4、8、12的DAD-Conv卷积模块,这
3个不同的空洞卷积模块通过级联式连接,膨胀率从小到

大排列,经上一层膨胀率卷积模块处理后的特征被送入下

一级卷积模块中,有效实现特征复用。同时针对任务中强

降水一般集中于小区域的特点,选用了当前的膨胀率的组

合,增加对强降水区域的关注度。经过3层DAD-Conv卷

积模块的特征与经过ARP模块处理的另一条分支进行拼

接,经卷积调整得到深层语义特征输出到解码区进一步

处理。

2)解码区

为了更好地保留雷达数据的空间细节,首先从主干网

络 Mobilenetv2的第4层提取浅层特征,通过1×1卷积调

整通道,经过通道注意力模块(channel
 

attention,CA)计算

通道权重,增强重要通道,使模型能获得雷达回波中的更

为详细的局部细节纹理与高分辨率空间结构,提高分割边

界的准确度。接着将获得的浅层高分辨特征与 D-ASPP
生成的深层语义特征,1×1卷积与上采样操作调整特征图

形状一致后,进行特征拼接。拼接输出的特征经过卷积块

注 意 力 模 块 (convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)以聚焦降水核心区边界,降低误判降水区域风险。
最终通过1×1卷积与上采样操作还原特征图到降水标签

尺寸,获得降水估计结果图。

1.2 主干网络

  Mobilenetv2[26]是谷歌提出的一种轻量化的特征提取

网络,与原DeepLabV3+模型中使用Xception网络作为主

干网络相比更为精简,有参数量少与预测精度高的特点。
如表1所示,首先通过3×3常规卷积将双通道的雷达特征

图像升维到32通道特种空间(输入分辨率256×256),随
后经过18个倒置瓶颈残差层进行多尺度降雨特征提取,
相较于原网络17层的设计新增了降水特异性特征提取

层,通过膨胀卷积策略,在保持特征图分辨率同时扩大感

受野,适应降水估计任务对空间细节的需求。其中使用

ReLU6作为非线形激活函数使模型有更好的鲁棒性,最终

1×1卷积层将320通道扩展至1
 

280维高维空间输出深层

特征以进行下一步的特征提取。在输出深层特征之前,由
Mobilenetv2网络的第4层处理之后便引出浅层特征输入

到解码区,其中浅层特征图分辨率是原图1/4,避免过度下

采样导致弱降水信息丢失。

Mobilenetv2基本结构有3个部分:深度可分离卷积、
倒残差结构(inverted

 

residuals)与线形瓶颈结构。相较于

前一代模型 MobilenetV1,主要的设计亮点就是倒残差结

构。在残差结构中最后一层中以线性激活函数替代了

ReLU6激活函数,并且只有在stride=1且输入特征矩阵

和输出特征矩阵shape相同时才会有shortcut连接,当
stride=2时没有shortcut连接。倒残差结构如图2所示。

使用 Mobilenetv2网络可以在保留特征提取能力的同

时有效的减少计算量,减少模型训练时间与资源算力,适
用于类似降水估计这种需要进行快速响应的任务。
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表1 Mobilenetv2的网络结构和参数说明

Table
 

1 Network
 

structure
 

and
 

parameter
 

description
 

of
 

Mobilenetv2

输入 操作层
扩张

倍数

输出

通道

重复

次数
步长

2562×2 3×3卷积层 - 32 1 2
1282×32 倒置瓶颈残差层 1 16 1 1
1282×16 倒置瓶颈残差层 6 24 2 2
642×24 倒置瓶颈残差层 6 32 3 2
322×32 倒置瓶颈残差层 6 64 4 2
162×64 倒置瓶颈残差层 6 96 3 1
162×96 膨胀瓶颈残差层 6 160 3 2
82×160 倒置瓶颈残差层 6 320 1 1
82×320 1×1降维卷积 - 1

 

280 1 1

1.3 D-ASPP模块

  针对雷达降水估计任务中降水场空间分布异质性强、
局部强降水特征易丢失等问题,研究通过在ASPP模块基

础上引入 ARP模块和DAD-Conv模块,并且将空洞卷积

架构改进为级联式,构建出D-ASPP模块。

图2 倒残差结构

Fig.2 Inverted
 

residuals
 

structure

  图3是 原 DeepLabV3+模 型 中 空 洞 金 字 塔 模 块

(ASPP),采用并行多分支结构,输入分别经过一个1×1
卷积、膨胀率组合为6、12、18的3个3×3空洞卷积和全局

平均池化(global
 

average
 

pool,
 

GAP)等5条支路,拼接后

得到深层语义特征。

图3 传统空洞金字塔结构

Fig.3 Inverted
 

residuals
 

structure

  相较于传统ASPP,本研究在空洞金字塔架构设计中,
采用级联式连接替代传统ASPP的并行多分支结构,该改

进提升了特征复用效率,通过逐级递增的膨胀率(4、8、12)
形成链式特征传递,每级卷积输出经通道注意力筛选后作

为下一级输入,形成特征复用链条,减少了冗余分支,使浅

层局部纹理与深层全局语义持续交互,相较于并行结构的

孤立特征提取,缩短了梯度反向传播路径,缓解了高膨胀

率导致的局部特征稀释问题,提高了雷达回波图特征的提

取效率。同时在雷达降雨估计任务中,强降雨核心区常表

现为小尺度、高梯度的空间特征,而传统 ASPP模块采用

的6、12、18大膨胀率组合在下采样特征图上的等效感受野

覆盖范围过大,难以精细捕获小范围降雨特征。为此,本
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研究将膨胀率调整为4、8、12的组合,提高对强降雨核心区

域的分割能力,精细化特征提取。改进后的D-ASPP模块

如图4所示。下面对其中ARP模块和DAD-Conv模块分

别介绍。

图4 D-ASPP模块结构

Fig.4 D-ASPP
 

module
 

structure

  1)ARP模块

传统ASPP中使用全局平均池化操作通过均匀压缩

特征图的空间维度获取全局上下文信息,但在处理复杂空

间结构时难以捕捉区域化差异特征,出现空间细节丢失的

问题。为此本模型在D-ASPP中将全局池化模块替换为

自适应区域池化模块(adaptive
 

region
 

pooling,
 

ARP),通
过分区域特征聚合提升多尺度特征提取效果。

假设输入特征为X ∈RB×C×H×W,其中B 为批次大小,

C 为通道数,H×W 为图像空间尺寸,H 与W 分别是特征

图的高和宽。首先将图像划分为Kh ×Kw 个子区域,对每

个子区域执行平均池化以提取局部特征:

Pb,c,i,j =
1

Ni,j
∑

(m,n)∈Ri,j

Xb,c,m,n (1)

式中:Ri,j 为第(i,j)个子区域的空间坐标集合;Ni,j 为该

区域的像素数量;P ∈R
B×C×Kh×Kw 为池化之后的特征。

然后通过双线性插值将池化后的低分辨率特征恢复至

原始空间尺寸,避免传统池化操作导致的空间信息丢失。
将低分辨特征P 上采样恢复至图像的原始尺寸H ×W:

Y =Interpolate(P,size=(H×W),mode=bilinear)
(2)

式中:Interpolate()是插值函数,将低分辨率特征图上采样

到指定尺寸;mode=bilinear为使用双线性插值算法恢复

空间细节。
得到的输出Y∈RB×C×H×W 与输入X 尺寸相同,但融合

了局部区域的上下文信息。
本研究将输出的目标尺寸设置为size=(2,2),通过

2×2区域划分提取局部特征,再通过插值恢复空间关系,
相对于将整个特征图压缩为单值,可有效表征降水分布的

非均匀性。该设计通过分区域对特征的关注,强化了模型

对局部语义信息的感知能力。自适应区域池化模块有效

提升了细小目标分割精度与边缘连续性,尤其适用于此类

具有显著区域差异的降水估计任务。

2)
 

DAD-Conv模块

提出了一种双注意力密集卷积模块(dual
 

attention
 

dense
 

convolution,
 

DAD-Conv)取 代 传 统 ASPP中 并 联

的空洞卷积,作为 D-ASPP中级联的模块,结构如图5
所示。首先通过1×1卷积块调整来自上一层的特征通

道数,将通道数降低从而减少后续3×3空洞卷积的计

算量,同时整合通道信息为后续操作提供更有效的特征

表示,再进行 群 组 归 一 化(GroupNorm)、ReLU 激 活 完
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成特 征 压 缩。随 后 进 入 空 洞 卷 积 层 (Conv2d
 

3×3
 

dilation=R),标准空洞卷积能够再保持特征分辨率和

像素空间不变的前提下增加感受野,来追踪上下文特

征,捕捉到不同尺度的降水特征,经二次归一化激活后

进入双注意力优化阶段。针对本研究降水估计任务中

输入使用的是水平反射率因子ZH 和差分反射率ZDR 双

偏振参数叠加后的输入,引入了高效通道注意力模块

(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)学习关键偏振组合通

道间的关系,突出对降水预测重要的通道而抑制不重要

的通道,增加偏振参数之间的关联特性,这样可以提高

模型对关键降水特征的敏感性。图5中展示了ECA模

块的结构,其核心思想是通过一维卷积来捕捉通道之间

的依赖关系。模块首先根据通道数自适应地计算一维

卷积核大小k,核大小的计算公式为:

k=
log2(C)

γ +
b
γ odd

(3)

式中:C是输入特征的通道数;γ与b是超参数。取绝对值

向下取整到最近的奇数是为了确保核大小是奇数。

图5 DAD-Conv模块结构

Fig.5 DAD-Conv
 

module
 

structure

  得到核大小k后,ECA模块将一维卷积学到的特征权

重应用到输入端,最 终 得 到 输 出 特 征。这 个 过 程 用 如

式(4)所示。

out=Conv1Dk(in) (4)
输出的特征最终输入到空间注意力(spatial

 

attention,
 

SA)模块中,通过融合双路池化特征,用最大池化捕捉强降

雨核心区域降水核,平均池化保持弱降水连续区域连续

性,进一步提高降水特征捕捉的全面性,最终输出经双重

注意力优化的特征图。

1.4 HAD模块

  提出了一种混合注意力解码器模块(hybrid
 

attention
 

decoder,
 

HAD),结构如图6所示。

HAD采用了双分支特征融合的框架,浅层特征由主

干网络引出,先经过1×1卷积块调整通道维度,再由

GroupNorm 和 ReLU 激 活 后 输 入 SE[27](squeeze-and-
excitation)模块进行通道权重重标定,SE模块由3个核心

操作压缩阶段(Squeeze)、激励阶段(Excitation)和重标定

(Scale)组成,SE模块结构如图7所示。Squeeze操作采用

全局平均池化压缩空间维度,生成通道级统计描述符,捕
捉每个特征通道的全局降水响应强度,Squeeze操作定

义为:

图6 HAD模块结构

Fig.6 HAD
 

module
 

structure

zc =Fsq(uc)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j) (5)

式中:zc 是z的第c个元素;Fsq 为使用的全局平均池化。
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图7 SE模块结构

Fig.7 SE
 

module
 

structure

  然后Excitation操作通过两层全连接层学习通道之间

的非线性关系,流程为:

s=Fexz,W  =σ W2δ W1z    (6)
式中:W1 为降维权重矩阵;W2 为升维权重矩阵;δ 表示

ReLU激活函数;σ为Sigmoid激活函数生成通道权重[0,1];

s是最终的权重。
最后通过Scale阶段将权重向量作用于原始特征图u,

得到最终输出X
~,过程为:

X
~

c =Fscale(uc,sc)=scuc (7)
本研究选择在深层特征提取后引入CBAM[28]轻量化

注意力模块,结合了空间和通道的注意力机制模块,在这

两个维度上关注重要降雨信息,CBAM模块结构如图8所

示。CBAM模块输入特征图,通过通道与空间两个维度对

特征图进行推理计算生成注意力权重分布图,通过逐元素

相乘操作对原始特征进行跨维度协同优化,实现特征表达

的自适应精细化重构。

图8 CBAM模块结构

Fig.8 CBAM
 

module
 

structure

通道注意力(CA)首先将卷积得到的特征图分别通过

全局最大池化和全局平均池化,提取出降雨特征信息,然
后将特征输入到两层全连接层中进行通道权重的计算,经
过sigmoid函数激活之后,以对原特征图进行逐元素相乘

加权,加权后的特征图通道可以抑制无效降雨信息以保留

特征图重要降雨特征。通道注意力的计算过程为:

Mc(F)=σ(Conv(AvgPool(F))+Conv(MaxPool(F)))
(8)

空间注意力(SA)将经过通道注意力处理后的特征图

作为输入,经过类似处理先经由全局最大池化和全局平均

池化分别得到特征图上的最大值与平均值,经过特征拼接

之后的卷积层处理得到基于降雨的空间分布关键信息,经
过sigmoid函数激活后加权处理,得到优化后的特征图。
空间注意力的计算过程为:

Ms(F)=σ(f(AvgPool(F);MaxPool(F))) (9)
1.5 损失函数

  在降水估计任务中,深度学习模型常因单一损失函数

的局限面临准确度不足与强降雨低估问题。传统均方误

差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)对极端降雨值过度敏感,易
受异常回波干扰,导致强降雨估计偏差;平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)虽降低异常值敏感性,更适

合对平均值的估计,但其单峰优化特性会迫使模型向均值

回归,弱化对暴雨中心等时空特征的捕捉能力。本研究采

用 Huber损失函数,通过动态切换 MSE与 MAE的优化

机制,在预测误差较小时(如普通降水区域)保留 MSE的

平滑梯度以加速收敛;在误差较大时(如极端降雨像素)切
换为 MAE模式以抑制异常值干扰。这种双模态特性缓解

了传统方法对强降雨区域的系统性低估,从而在保证估计

精度的同时,提升对极端天气事件可靠性。Huber损失函

数的表达式为:

Lδ(y,f(x))=
1
2
(y-f(x))2, |y-f(x)|≤δ

δ|y-f(x)|-
1
2δ
, |y-f(x)|>δ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (10)

式中:δ 为超参数,δ 的数值大小决定了 Huber损失对

MAE和 MSE的侧重性。当δ~0时,Huber损失更侧重

于 MAE;当δ~1时,更侧重于 MSE。通常δ取1.0。

2 实验与结果

2.1 NJU-CPOL数据集介绍

  本研究使用南京大学c波段双极化气象雷达的数据。数

据集包含了2014—2019年期间258个降雨事件。每个降雨事

件有20~200帧不等,其时间分辨率为6~7
 

min,在水平方向

上空间分辨率为1
 

km。本研究使用雷达中心周围256
 

km×
256

 

km区域的3
 

km高度等高平面位置显示(constant
 

altitude
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plan
 

projection
 

indicator,
 

CAPPI)数据。包含3个参量:1)水平

反射率因子ZH,单位为dBZ;2)差分反射率ZDR,单位为dB;
3)比差分相移KDP,单位为°/km。该数据集是由上述雷达数

据集中的参量KDP 计算得到的近似地面降水,也包含34
 

987
帧,与雷达数据集时空一一对应。每帧是一张尺寸为256×
256地面降水数据图,数据单位为mm/6

 

min。
2.2 实验参数设置

  在开始训练之前对网络模型进行主要的参数设置,本
研究 使 用 自 适 应 矩 估 计(adaptive

 

moment
 

estimation,
 

Adam)优化器作为优化器,初始学习率设置为0.000
 

1,训
练周期数为100,批量数Batchsize设置为8,随着训练的深

入逐渐降低学习率,旨在防止网络入局部最优解。为了防

止模型的过拟合设置了早停策略,早停轮次为20个训练

周期。所有实验均在CUDA12.7下使用python=3.8的

pytorch实现,使用显存为24
 

G的NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU显卡进行训练。
2.3 评价指标

  1)
 

模型评价指标

(1)参数量

参数数量(Params)用于评估模型的复杂性,参数越多

意味着模型越复杂,可能会带来更高的准确性,但也需要

更多的计算资源。
(2)浮点计算量

每秒浮点运算次数(FLOPs)是一种测量模型计算能

力的指标,以每秒执行的浮点运算数量为表达方式。它通

常用于比较不同模型和算法的计算效率。

2)
 

实验评价指标

为了定量评估模型在降水强度估计的准确性,本文使

用平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)、均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)以 及 相 关 系 数

(correlation
 

coefficient,
 

CC)作为衡量估计结果与真实降

雨的误差。同时为了充分说明本文算法的性能,增加了

3种分 类 指 标,分 别 为 命 中 率(probability
 

of
 

detection,

POD)、虚警率(false
 

alarm
 

ration,FAR)、临界成功指数

(criticalsuccess
 

index,CSI),用于评估模型检测降雨单元

的能力。这些指标的数学公式为:

MAE=
1
n∑

n

i=1
|y'i-yi| (11)

式中:y'i表示模型输出的降水强度;yi 表示真实降水强

度;n表示样本总数。

RMSE=
1
n∑

n

i=1

(y'i-yi)2 (12)

式中:y'i表示模型输出的降水强度;yi 表示真实降水强

度;n表示样本总数。

CC=
∑

n

i=1
y'i-y-'i  yi-y-i  

∑
n

i=1
y'i-y-'i  2 ∑

n

i=1
yi-y-i  2

(13)

式中:y'i表示模型输出的降水强度;yi 表示真实降水强度;n
表示样本总数。y-i 和y-'i分别表示标签和输出的平均值。

POD=
TP

TP+FN
(14)

FAR=
FP

FP+TP
(15)

CSI=
TP

TP+FP+FN
(16)

式中:TP为真阳性事件的数量(正确分类为降雨的像素

数);FN为假阴性事件的数量(被错误分类为无降雨的像

素数);FP为假阳性事件的数量(被错误分类为降雨的像

素数);TN为真阴性(正确分类为无降雨的像素数)。

MAE评估估计降水与真实降水的整体差异,值越接

近0表示差异越小;RMSE衡量预测值与真实值的离散程

度,其值越小表明数据分布越集中;CC反映 QPE雨量与

真实降水的线性相关性,越接近1表示相关性越强;POD
评估降水事件被正确识别的比例,值越大表示命中率越

高;FAR衡量非降水事件被误判为降水的概率,值越小表

示虚警越少;CSI综合评估降水检测的整体性能,值越大表

明预测效果越优。

2.4 网络模型改进实验

  本文算法是在原模型DeepLabV3+的架构思路上,优
化了其主干网络与ASPP模块,在解码端引入了注意力机

制经过卷积处理进一步融合了浅层特征与深层特征,使网

络对图像中的浅层特征和深层语义信息进行重点的关注。
本节中,为了验证不同模块改动的有效性,在 NJU-CPOL
数据集上对不同主干网络、ASPP模块和解码端中不同的

注意力机制等进行对比实验,来证明本研究提出网络的识

别准确性。

1)
 

不同骨干网络的对比实验

本研究是采用语义分割的思路进行研究降水任务,在
语义分割模型中,特征提取模块的效果优劣对最终的结果

有着关键影响,因此本研究使用不同的特征提取主干网络

进行对照实验。为了评价不同的骨干网络对降水任务的

适配性,实验基于改进后的网络模型通过更换不同的主干

网络,在NJU-CPOL数据集上进行了5组对比实验,使用

降水任务的指标和模型的参数量作为衡量标准,对比实验

的结果如表2所示。
由表2可知,使用 Mobilenetv2作为主干网络时,CC

达到了0.661
 

0,并且参数数量和计算量仅为4.11
 

M 和

8.29
 

G。虽然实验1中 ResNet101网络 MAE和 RMSE
指标占 优,但 是 参 数 量 也 是 对 照 组 中 最 大 的,同 时

Mobilenetv2 网 络 的 MAE 是 非 常 接 近 表 现 最 优 的

ResNet101网络,表明其预测值与真实降水量同样有着较

小 的 偏 差,但 是 参 数 量 远 远 大 于 Mobilenetv2。

Mobilenetv2的CC高于其他所有网络,证明其对捕捉降水

与雷达回波之间复杂非线性关系有较强的能力。综合考
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  表2 基于不同主干网络的性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

based
 

on
 

different
 

backbone
 

networks
方法 MAE RMSE CC POD FAR CSI Params/M FLOPs/G

ResNet101 0.518
 

8 4.128
 

7 0.655
 

9 0.886
 

1 0.617
 

3 0.365
 

4 46.35 190.27
Xception 0.570

 

6 4.417
 

9 0.618
 

3 0.878
 

2 0.649
 

7 0.332
 

4 25.81 13.49
EfficientNetv2 0.533

 

8 4.171
 

2 0.650
 

3 0.881
 

7 0.610
 

6 0.368
 

9 21.91 25.13
ConvNeXt 0.646

 

5 4.979
 

6 0.532
 

5 0.899
 

3 0.665
 

9 0.320
 

9 29.70 13.30
Mobilenetv2 0.519

 

7 4.174
 

4 0.661
 

0 0.897
 

4 0.602
 

6 0.378
 

9 4.11 8.29

虑本研究模型选择 Mobilenetv2作为主干网络,在保持最

小参数量的情况下有着不俗的精度,展示了在雷达降雨估

计任务上极佳的精度与效率平衡能力。这对于雷达降雨

估计系统的实时性要求和在雷达边缘计算设备上的部署

具有极其重要的意义。

2)
 

ASPP改进实验

本文引入DADConv和 ARP重构了 ASPP模块并且

提出D-ASPP模块,表中GAP是原 ASPP中的全局平均

池化模块,单独使用相当于原DeepLabV3+网络中的原始

ASPP,本实验将其作为对照组。为了选出 ASPP模块中

的最佳组合,在 Mobilenetv2主干网络的基础上进行了

4组对比实验,以降水任务的指标来验证组合有效性。实

验对比结果数据如表3所示,图9可视化了不同方案对降

水估计结果的影响。

表3 ASPP改进实验对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

of
 

ASPP
 

improvement
 

experiment
组别 GAP ARP DADConv MAE RMSE CC POD FAR CSI
1 √ 0.546

 

8 4.225
 

6 0.632
 

8 0.873
 

5 0.621
 

2 0.358
 

7
2 √ 0.526

 

8 4.119
 

2 0.649
 

6 0.881
 

8 0.626
 

1 0.355
 

9
3 √ √ 0.534

 

0 4.122
 

2 0.647
 

2 0.878
 

5 0.618
 

0 0.362
 

5
4 √ √ 0.520

 

4 4.155
 

4 0.654
 

3 0.885
 

5 0.608
 

5 0.373
 

7

图9 ASPP改进实验可视化结果

Fig.9 Visualization
 

result
 

of
 

ASPP
 

improvement
 

experiment

  通过表3结果可知,当模型不加入ARP和DADConv
模块时,也就是网络中使用原始的 ASPP模块时,虽然对

降水区域的识别有一定程度的准确性,但是图9中区域显

示对部分区域的降水量存在漏判的情况,总体精度较低,

这在降水估计的实际任务中可能会产生一定影响。将

GAP模块替换为ARP模块后,关键指标全面优于基准组,
其中 MAE显著降低3.66%,CC提升2.66%,证明 ARP
通过自适应感受野优化,有效增强降水空间分布的建模能
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力。在保留GAP基础上添加DADConv后降水事件识别

指标CSI提升1.06%,FAR降低0.52%,表明其动态卷积

机制强化了局部降水特征的提取精度。由此证明ARP与

DADConv均为有效改进单元,单独使用可提升模型性能。
当融合ARP+DADConv形成D-ASPP时,所有指标提升

更为明显,说明两个模块联合使用对整体模型性能提升更

为显著。除此之外图9的可视化结果可以看出,在加入

ARP与DADConv模块之后减少了降水区域的漏识别现

象,对不同强度的降水量的识别更加精细。故本文选择组

别4的组合方式构建出D-ASPP模块应用到网络中。

3)
 

HAD中不同注意力机制的对比实验

注意力机制是通过动态计算特征图中不同位置或通道

的权重值,引导网络聚焦于对当前任务更重要的信息,同时

抑制或忽略那些不相关的、无用的特征信息。这种机制能

够有效地过滤掉冗余或干扰信息,避免这些无用特征对模

型的拟合结果产生负面影响,从而提升模型的判别能力和

预测精度。本文在提出的 HAD解码器中对多种注意力机

制(包括SE、CBAM、ECA)及其组合方式进行了对比分析,
其中表格中单个勾选的是浅层特征输入端和深层特征输入

端都使用了这个注意力机制。为评估不同注意力机制组合

对降水估计任务的有效性,基于改进后的DeepLabV3+网

络设置了多组实验,引入了6种不同的注意力机制的组合方

式进行对比,并以关键评价指标 MAE、RMSE、CC、POD、

FAR和CSI作为验证依据。对比结果如表4所示。

表4 不同注意力机制组合的对比结果

Table
 

4 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

combinations
 

of
 

attention
 

mechanisms
组别 SE CBAM ECA MAE RMSE CC POD FAR CSI
1 √ 0.546

 

2 4.177
 

8 0.638
 

2 0.889
 

5 0.636
 

0 0.348
 

8
2 √ 0.528

 

6 4.175
 

9 0.647
 

0 0.886
 

8 0.614
 

9 0.367
 

8
3 √ 0.542

 

3 4.206
 

1 0.634
 

4 0.872
 

5 0.619
 

9 0.359
 

9
4 √ √ 0.538

 

6 4.225
 

0 0.644
 

9 0.892
 

4 0.629
 

4 0.355
 

1
5 √ √ 0.526

 

3 4.208
 

0 0.646
 

6 0.894
 

7 0.613
 

7 0.370
 

1
6 √ √ 0.519

 

7 4.174
 

4 0.661
 

0 0.897
 

4 0.595
 

2 0.378
 

9

  由表4可知,仅应用组别1中SE注意力组合时,性能

表现相对基础。仅应用组别2中CBAM注意力组合时,各
项指标显著优于SE,取得了当前最优的单注意力组合的结

果,尤其MAE降低了约3.22%,CSI提升了约5.45%。仅

应用组别3中ECA注意力组合时,表现介于SE和CBAM
之间。当在组别4中采用CBAM+ECA组合效果未超越

单一组别2中的CBAM注意力,多个指标现反而不如单独

使用CBAM,表明在该任务中,ECA与CBAM组合未产生

协同增益。组别5中SE+ECA虽部分指标优于单注意

力,但显著弱于SE+CBAM 组合。组别6中SE+CBAM
注意力机制的组合SE与CBAM的组合产生强协同效应,
相比单CBAM以及其他组合(如组别4:CBAM+ECA)表
现出更强性能的提升。它显著降低了关键预测误差 MAE
和RMSE,提高了预测与观测的空间相关性CC,并最显著

地提升了降水事件的识别能力(高POD、低FAR、高CSI)。
这种组合有效地融合了SE在通道维度上的特征重加权能

力与CBAM在空间和通道维度上的联合注意力能力,更好

地捕获了降水特征在不同层次上的关键信息。综合分析,
本研究选择了性能更强大的组别6,帮助模型更好的完成

降水任务。

2.5 消融实验

  本节中,针对提出的D-ASPP模块和 HAD解码器与

改进后的骨干网络,在统一实验条件下系统开展网络消融

研究,以验证各模块对降水估计任务的有效性。在 NJU-

CPOL数据集上开展对网络模型模块的消融实验,设置

5组递进式对比方案:改进前的 DeepLabV3+模型作为

Baseline、替换主干网络为 Mobilenetv2的方案Baseline+
Mobilenetv2、增加D-ASPP模块的改进方案Baseline+D-
ASPP、增加 HAD解码器的改进方案Baseline+HAD,以
及同时融合改进后的主干网络和D-ASPP与 HAD模块的

完整方案DPCR-Net。所有方案均基于相同的训练策略,
采用MAE、RMSE、CC、POD、FAR和CSI等6项关键指标

作为量化评估依据。消融实验结果详见表5,而图10展示

了消融实验的可视化结果。由表5可知,当模型仅仅使用

Baseline时虽然对降水区域保持着一定精度的识别效果,
但是由图10可知也存在着识别区域模糊,部分降水区域

漏识别的问题,这在实际生产生活的应用中会产生重大影

响。将原DeepLabV3+模型的主干网络替换为轻量化的

Mobilenetv2网络时,旨在降低模型复杂度的同时保持特

征提取能力。如表5所示,与 Baseline相比,该方案的

MAE降低约1.57%,RMSE降低约3.83%,CC提升约

4.87%,表明误差指标有所改善,且预测与真实降水之间

的线性相关性增强。当加入D-ASPP模块后关键性能得

到了全面提升,MAE降低了约6.32%,RMSE降低了约

5.43%,CC从0.603
 

4提升至0.654
 

3,增幅约8.44%,证
明D-ASPP通过多尺度特征融合有效提升空间建模能力。
在引入HAD模块后同样带来性能增益,POD达到0.888

 

8,
较Baseline增幅约2.45%,表明 HAD的解码结构优化可
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强化降水事件识别能力。当同时融合改进后的主干网络、

D-ASPP与 HAD模块后在5项核心指标上达到了最优水

平,MAE降至全表最低值0.519
 

7,较Baseline降低了约

6.45%,RMSE较Baseline降低了约5.00%,CSI较基线提

升0.29%为全表最高值,CC与POD均为表内最高值。对

比数据表明,D-ASPP更擅长降低全局误差,对 MAE与

RMSE优化贡献度最高,而 HAD则侧重于优化事件识别

指标,而且两者结合之后产生了正向的协同效应,D-ASPP
模块与 HAD解码器均为有效的独立改进单元,但二者在

特征提取与解码重建阶段的功能互补性,使其融合后能最

大化网络性能。因此,本文选定DPCR-Net作为最终网络

架构。图10可视化结果进一步表明该方案对降水区域的

识别更加完整,进一步优化了降雨区域被漏识别与识别精

度差的问题,使得弱降水区域边界更清晰。

表5 消融实验结果

Table
 

5 Ablation
 

experiment
 

results
方法 MAE RMSE CC POD FAR CSI
Baseline 0.555

 

5 4.393
 

8 0.603
 

4 0.867
 

5 0.595
 

2 0.377
 

8
Baseline+Mobilenetv2 0.546

 

8 4.225
 

6 0.632
 

8 0.873
 

5 0.621
 

2 0.358
 

7
Baseline+D-ASPP 0.520

 

4 4.155
 

4 0.654
 

3 0.885
 

5 0.608
 

9 0.373
 

7
Baseline+HAD 0.531

 

7 4.158
 

5 0.645
 

4 0.888
 

8 0.612
 

9 0.368
 

9
DPCR-Net 0.519

 

7 4.174
 

4 0.661
 

0 0.897
 

4 0.602
 

6 0.378
 

9

图10 消融实验结果可视化

Fig.10 Visualization
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

2.6 与不同模型的对比实验

  本研究将提出的网络与SmaAt-UNet[15]、Rainformer[16]、

GLnet[18]、SwinNowcast[20]及PERSIANN-CNN[29]
 

5个流

行的降水模型在NJU-CPOL数据集上进行对比实验。并

且 选 取 了 当 前 先 进 的 DeepLabV3+ 网 络 改 进 模 型

DeepLabV3+SE-ASPP[23]、DeepLabV3+ECANet[24]和

DeepLabV3+CBAM[25]与基线模型和本文算法进行性能

对比。不同DeepLabV3+网络改进方案之间的性能对比

结果数据如表6所示;不同降水模型的对比实验结果数据

如表7所示;不同降水模型的对比实验结果可视化图如

图11所示。
本文算法是在DeepLabV3+模型架构基础上进行改

进的,表6详细对比了不同DeepLabV3+改进方案和基线

模型与本文算法的性能差异,已验证本文工作的优势和先

进性。这些模型分别从注意力机制、模块结构轻量化等角

度对原DeepLabV3+进行优化,其设计思想与本文工作具

有可比性,但侧重方向各异。DeepLabV3+ECANet通过

引入ECA模块,自适应学习通道间依赖关系,避免SE模

块中降维操作带来的特征损失,同时结合多尺度特征融合

策略增强模型对降水空间异质性的捕捉能力。其 MAE和

RMSE较原DeepLabV3+均有所降低,CC提升至0.625
 

7,
表明多尺度注意力机制对降水估计精度有正向增益。然

而CSI指标0.376
 

7略低于基线,说明其在极端降水事件

识别上存在局限。DeepLabV3+SE-ASPP通过将SE模块
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  表6 不同DeepLabV3+网络改进方案之间的性能对比

Table
 

6 Performance
 

comparison
 

among
 

different
 

DeepLabV3+
 

network
 

improvement
 

schemes
模型 MAE RMSE CC POD FAR CSI Params/M FLOPs/G

DeepLabV3+ 0.555
 

5 4.393
 

8 0.603
 

4 0.867
 

5 0.595
 

2 0.377
 

8 37.04 28.12
DeepLabV3+ECANet 0.542

 

9 4.361
 

3 0.625
 

7 0.875
 

4 0.596
 

2 0.376
 

7 5.41 13.67
DeepLabV3+SEASPP 0.531

 

0 4.232
 

3 0.647
 

2 0.873
 

4 0.602
 

9 0.378
 

3 4.15 8.35
DeepLabV3+CBAM 0.523

 

6 4.297
 

1 0.653
 

9 0.882
 

5 0.603
 

1 0.374
 

8 6.87 9.57
本文算法 0.519

 

7 4.174
 

4 0.661
 

0 0.897
 

4 0.602
 

6 0.378
 

9 4.11 8.29

表7 不同降水模型的对比实验结果

Table
 

7 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

precipitation
 

models
模型 MAE RMSE CC POD FAR CSI Params/M FLOPs/G

PERSIANN-CNN 0.575
 

7 4.292
 

9 0.622
 

0 0.823
 

1 0.602
 

6 0.297
 

7 0.81 39.49
SmaAt-UNet 0.560

 

5 4.303
 

1 0.594
 

7 0.809
 

0 0.615
 

7 0.367
 

5 5.16 9.77
Rainformer 0.548

 

9 4.256
 

0 0.601
 

2 0.852
 

6 0.612
 

3 0.370
 

4 171.72 59.31
GLnet 0.543

 

5 4.234
 

1 0.624
 

7 0.873
 

3 0.610
 

8 0.368
 

7 42.15 58.71
SwinNowcast 0.521

 

2 4.150
 

2 0.656
 

0 0.884
 

1 0.591
 

7 0.369
 

0 98.25 50.26
本文算法 0.519

 

7 4.174
 

4 0.661
 

0 0.897
 

4 0.602
 

6 0.378
 

9 4.11 8.29

图11 不同降水模型的对比实验结果的可视化

Fig.11 Visualization
 

of
 

comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

precipitation
 

models

嵌入ASPP结构,增强通道特征选择能力。SE-ASPP利用

全局平均池化生成通道权重,强化对降水关键通道的聚

焦,从而提升边界细节保持能力。该模型在误差指标上表

现优异,MAE和RMSE显著优于原模型,CC达到0.647
 

2,

且参数量4.15
 

M 与本文算法接近。但其POD和CSI提

升有限,反映SE模块对空间细节的增强仍不足以完全解

决弱降水区域的连续性漏估问题。DeepLabV3+CBAM
采用深度可分离卷积替换标准卷积,并引入CBAM 模块,
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协同优化通道与空间维度特征。CBAM 通过双路池化策

略同时捕捉降水核心区与边缘信息,在参数量适度增加的

前提下,CC提升至0.653
 

9,POD为对比模型中最高。但

其RMSE反而高于SE-ASPP方案,且FAR未见改善,说
明空间注意力对噪声的抑制能力在复杂降水场景中仍不

稳定。本文算法 DPCR-Net在关键误差指标上显著优于

原DeepLabV3+模型,其中 MAE降低6.45%,RMSE降

低5.00%,CC提升9.55%,证明其通过轻量化设计和多尺

度融合机制有效提升了降水估计的准确性,证明引入改进

模块之后整体模型产生了正向增益。相较于其他改进方

案,DPCR-Net在CC和CSI指标上均达到最高值,且参数

量4.11
 

M 仅为原 DeepLabV3+模型的11.1%,计算量

8.29
 

G降低70.5%,体现了精度与效率的均衡优化。
不同降水模型在数据集上的对比实验结果如表7所

示。本文提出的 DPCR-Net算法在多项关键指标上展现

出全面优势。在精度与误差指标方面,DPCR-Net的 MAE
为所有对比模型中的最优值,较表现次优的SwinNowcast
降低0.29%,较传统降水模型PERSIANN-CNN显著降低

9.7%。CC指标达到0.661
 

0,明显优于其他对比模型,如

SmaAt-UNet和Rainformer,表明其预测结果与真实降水

分布 具 有 更 强 的 空 间 相 关 性。虽 然 RMSE 略 高 于

SwinNowcast,但 相 较 于 PERSIANN-CNN 和 SmaAt-
UNet仍 具 有 明 显 优 势。在 降 水 事 件 识 别 能 力 方 面,

DPCR-Net的 POD 为 所 有 模 型 最 高,较 GLnet提 升

2.8%,表明其对降水事件的检测能力最强。FAR处于合

理区间,与 PERSIANN-CNN 相当,但显著优于SmaAt-
UNet。特别值得注意的是,CSI指标明显高于其他模型,
如Rainformer和GLnet,证明模型在减少漏报与平衡误报

上取得更有权衡。本文模型通过更换主干网络,模型的效

率得到显著的优化,参数量4.11
 

M 远低于Rainformer和

SwinNowcast等大型模型,同时浮点计算量8.29
 

G显著优

于PERSIANN-CNN和 Rainformer。展现了算法在保持

高精度的前提下,大幅压缩了计算资源。
为了进一步验证本文算法在复杂降水场景下的鲁棒

性,对测试集典型样本进行了预测可视化。图11展示了

本文算法和5种流行降水模型在强降雨核心区域和弱降

水连续区域的预测对比结果。图11中可以看出除了本文

算法之外,其他网络在对降水区域的识别上均表现出不同

程度的对核心强降水的识别模糊或误识别和对弱降水连

续区域的不识别的问题。这表明其他算法对区域降水特

征的特征学习程度不高,对局部特征还有全局特征的上下

文学习能力不足。在强降水核心区域,DPCR-Net表现出

最佳的形态保持能力。而 PERSIANN-CNN 和SmaAt-
UNet等模型则出现了雨团融合膨胀和边界模糊问题,例
如在 图 11 中 第 2 行 的 样 本 中,PERSIANN-CNN 与

Rainformer出现了强降雨区域识别的细节丢失,在第5行

样本中SmaAt-UNet等模型对强降雨区域产生了降水强

度高估的问题。本文算法通过D-ASPP模块的级联空洞

卷积结构,有效捕捉了不同尺度的降水特征,精准保持了

强降雨核的独立性和完整性。在弱降水连续区域,DPCR-
Net凭借 HAD解码器中的混合注意力机制,显著提升了

对薄雾状降水结构的识别能力。相比之下,Rainformer和

GLnet等模型在弱降水区域连续性与识别准确性不足,例
如在 第1行 样 本 中 PERSIANN-CNN、SmaAt-UNet和

GLnet等模型对弱降水区域的预测产生了低估,一部分降

水云团没有识别出来。在第4行的样本中前3个模型对弱

降水区域的识别精度较差,出现了降水区域丢失与降水云

团糊在一块的情况。而本文算法能够有效保持降水的空

间连续性。DPCR-Net在处理复杂降水系统时展现出更强

的鲁棒性。面对降水核的形态变化和强度梯度,算法能够

准确识别不同强度的降水区域。这种性能优势主要源于

算法的3个核心设计:首先,轻量化主干网络在保证特征

提取能力的同时大幅降低计算复杂度;其次,D-ASPP模块

通过自适应区域池化和级联空洞卷积增强了多尺度特征

提取能力;最后,HAD解码器通过双注意力机制有效融合

深浅层特征,提升了对降水细节的保持能力。
综上所述,可视化结果和量化指标共同表明本文算法

相比其他流行模型,本文模型通过D-ASPP的多尺度特征

提取解决了强降水核心区形态失真问题,借助 HAD解码

器的注意力机制修复了弱降水区识别精度差的问题,更好

地实现精度和效率上的平衡性。

3 结  论

  本研究提出的基于DeepLabV3+网络改进的轻量级

多尺度融合算法DPCR-Net,通过Mobilenetv2轻量化主干

生成多尺度降水特征,在参数量降至4.11
 

M 的同时保留

细节,设计了D-ASPP模块通过级联膨胀卷积与自适应区

域池化,有效解决远距离弱降水特征稀释问题,最后采用

双路注意力解码器分阶段聚合特征,修复降水边界连续性

不足的问题。在NJU-CPOL数据集上的实验表明:DPCR-
Net以 MAE=0.519

 

7、CC=0.661
 

0、CSI=0.378
 

9领先

其他主流降水对比模型如PERSIANN-CNN和Rainformer,
且计算量仅为8.29

 

G,参数量为改进前的DeepLabV3+模

型的11.1%,同时兼顾了降水估计的精度和计算效率。此

外进行了一系列消融实验,验证了D-ASPP加 HAD模块

应用 的 有 效 性,加 入 后 与 基 线 模 型 相 比 MAE 降 低

6.45%,CSI提升0.29%。通过 ASPP改进实验可以看出

改进后的模块较传统 ASPP相比 MAE降低4.83%,CSI
提升4.18%。注意力机制组合SE+CBAM较单注意力机

制提升明显,验证了此注意力组合的合理性。实验结果表

明本文算法在强降雨核心区域和弱降水连续区域的降水

估计有着更优异的表现并且有效缓解了存在的模型参数

大和计算冗余等问题。
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