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Abstract 
Accurate regional precipitation forecast has been a very important issue in the field of meteoro-
logical services. The goal of short-term rainfall forecasting is to make accurate and timely predic-
tions about the intensity of rainfall in local areas in the short-term future (e.g., 0 - 6 hours). 
Weather stations can issue emergency urban rainfall alerts and provide effective flood prevention 
information by integrating the predicted short-term rainfall data with the observed weather fore-
cast meteorological data. In this paper, according to the surrounding historical rainfall data of au-
tomatic station detection and weather observation area of different heights above the Doppler 
radar echo extrapolation figure, we proposed a rainfall prediction model based on the deep 
learning method. Proposed model is based on 3D Convolution Neural Network, the established 
network model was applied to the regression problem of the rainfall forecast, use the appropriate 
index to evaluate the accuracy of model under the high precision of short-term rainfall forecast in 
a particular area. Through experiments, this model can accurately predict the short-term rainfall 
over the region. With the experiments under different network structure, the root mean square 
error of predicted value and observed value is below 6. The training model predicts stability in 
weather station data throughout the year. 

 
Keywords 
Deep Learning, 3D Convolution Neural Network, Rainfall Prediction 

 
 

基于3D卷积神经网络的区域降雨量预报 

吴  昆1,3，梁  伟2，王书强1* 
1中国科学院深圳先进技术研究院，广东 深圳 
2山东省聊城市水利勘测设计院，山东 聊城 
3中国科学技术大学，安徽 合肥 

 

 

*通讯作者。 

文章引用: 吴昆, 梁伟, 王书强. 基于 3D 卷积神经网络的区域降雨量预报[J]. 图像与信号处理, 2018, 7(4): 200-212.  
DOI: 10.12677/jisp.2018.74023 

http://www.hanspub.org/journal/jisp
https://doi.org/10.12677/jisp.2018.74023
https://doi.org/10.12677/jisp.2018.74023
http://www.hanspub.org


吴昆 等 
 

 
 
收稿日期：2018年9月19日；录用日期：2018年10月3日；发布日期：2018年10月10日 

 
 

 
摘  要 

准确的区域降水量预报，在气象服务领域一直是非常重要的问题。短时降雨量预报的目标是在未来短期

(0~6小时)内，对当地区域的降雨强度进行精确和及时的预测。气象站通过预测的短期降雨量数据，与

观测的天气预报气象数据进行整合，能够发布城市紧急降雨警报，提供有效的防汛防洪信息。本文根据

自动站检测的周边历年降水量数据，以及气象站观测的区域上空不同高度的多普勒雷达回波外推图，提

出一种基于深度学习方法的降雨预测模型。所提出的模型基于3D卷积神经网络(3D Convolution Neural 
Network)，将所建立的网络模型应用于降雨预测的回归问题，并利用合适的指标对模型精度进行评价，

对高精度下特定区域的短时期降雨量进行预测。通过实验，在不同网络结构下进行分析对比实验预测值

与观测值的均方根误差达到了6以下。该方法能够对区域上空未来短期的降雨量进行准确的预测。该训

练模型在气象站整年的数据中预测稳定。 
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1. 引言 

精确的区域短期降雨量预报，随着气象预报技术的发展成为了日益受到关注的问题。区域降水量预

报的目标是在未来短期(例如 0~6 小时)内，对当地区域的降雨强度进行精确和及时的预测。气象站通过

预测的短期降水量数据，与观测的天气预报气象数据进行整合，能够发布城市紧急降雨警报，提供有效

的防汛防洪信息。 
对于短期区域降水量预报而言，天气事件本身具有不可重复性，每日的降水量作为一个随机事件，

降水过程本身受到区域所处气候带、潮汐、大气环流等气候因素的影响[1]。在随机因素的干扰下，短时

间区域降水量的分布呈现出复杂的变化趋势，因此需要高时空分辨率和高时效性的数据源来建立预测模

型。实时的多普勒雷达回波外推图 6 min 更新的时间分辨率和 1 km 的空间分辨率可以满足这一需求，由

于所需要的预报数值精确度与时间有效性远高于其他传统气象预报任务，通过多普勒气象雷达回波外推

图像进行短时降雨预测，在防汛和暴雨预警中扮演着重要角色[2] [3]。 
降水预报系统的常规预报依赖于光流方法，气象部门首先根据观测到的雷达回波外推图像通过光流

计算对流云的运动，然后用拉格朗日平流预测未来的雷达回波外推图像[4]。现有的利用光流法预测降水

量，由深度学习的角度来看是基于无监督的学习，因为光流计算没有利用现有的大量雷达回波数据。降

水量预测问题可以归纳为一种时间序列预测问题，将过去的雷达回波外推图像数据作为输入，以将来的雷

达回波外推图作为固定数量输出的序列，这种训练与预测问题能够使用有监督的深度学习技术加以解决。 
本文的工作主要包含以下两点： 
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1) 建立短时降雨预测的深度神经网络模型。气象预报的降水过程具有规律较难学习、数据量大以及

变化趋势复杂的特点，因其本身具有时序的属性，适合深度神经网络对数据进行训练与学习。通过实时

的多普勒雷达图像，根据建立深度神经网络模型对未来短时期的降水量进行预测。 
2) 卷积神经网络应用降雨预测学习模型的回归问题。卷积神经网络广泛应用与图像的识别与分类领

域，图像多分类任务中输出结果的一般是分类的概率。基于降雨量预测目标建立的网络模型，将目标站

点的未来降水量作为标注，训练线性模型，输出结果为降水量的误差值。因此，课题研究所建立的网络

模型将应用于降雨预测的回归问题，调整优化网络模型的参数并建立合适的指标对模型精度进行评价。 

2. 相关工作 

2.1. 降雨量预报研究 

在区域内降雨量预测的领域研究中，传统的短期降雨预测模型取得了许多成果。在气象预报发展的

早期阶段，孙才志和夏乐天等学者分别用加权马尔可夫链模型对降水量的状况进行了预测，并采取有序

聚类方法对降水量的状态进行划分，避免了对降水量状态划分时受主观因素的影响[5]。赵欣和邹良超利

用有序聚类的最优图像识别算法、模糊理论和加权马尔可夫链的原理，建立了基于有序聚类的模糊加权

马尔可夫预测模型，并对近几年中部某城市的夏季降水量进行预测[6]。 
Takasao 和 Nakakita 提出的短期降雨预测模型是基于云物理的概念性降雨模型。该模型利用雷达反馈

的三维分布信息估算水汽转化为液态水的转化率，并预测降雨分布的产生，发展，下降和雨带等主要特

征[7] [8]。陈森发和张文红等在此基础上，引入了随机误差项，利用随机微分方程理论，建立相应的随机

波动模型，使模型能够更好地反映系统的动态变化，但是在提高短期的降雨预测准确度上，容易出现预

测结果不稳定的情况[9]。 
现代的降水预报模型大致可以分为两类，即基于数字天气预报(Numerical Weather Prediction, NWP)

的方法和基于雷达回波外推的方法。对于 NWP 方法，在临近预报时间进行预测需要对大气模型中的物

理方程进行复杂而细致的模拟[3] [10]。计算视觉技术尤其是基于光流法的方法，已被证明对精确推断雷

达回波外推图像有较好的效果[11]。雷达回波的变分方法的实时光流(ROVER)，利用图像序列中像素在

时间域上的变化以及相邻帧之间的相关性，结合风向气候因素的影响，容易造成短时间的降水量变化，

光谱的帧值快速的减少及消散，使得光流法对于区域降水量的预测有一定的局限性[12]。 
基于深度学习的短期降水预报问题，日益成为降雨预测的一个重要方向。郭尚瓒等提出集成多点预

测的卷积 MLP 模型进行短时降雨量预测[13]。张继学建立逐日降水量的三层 BP 神经网络预测模型，主

要利用 BP 神经网络的线性函数逼近功能[14]。张帅等人运用 RNN 递归神经网络构建模型，通过时间反

向传播算法更新网络权重解决长期降水量的预测问题，实验结果较传统方法预测精度高，较好地解决了

高维数、非线性和局部极小问题[15]。深度学习在气象预报方面取得了一些成果，但仍需要进一步探索，

如无标记数据的特征学习，雷达回波外推图像的图像识别与标注，网络规模与训练精度的平衡问题。 

2.2. 卷积神经网络 

深度学习的概念源于对人工神经网络的研究，M Riesenhuberd 等人根据细胞的节点功能设计不同节

点的分层网络结构，建立人工神经网络的模型[16]。2006 年，加拿大多伦多大学教授 Geoffrey Hinton 和

学生 Ruslan Salakhutdinov 提出了无监督预训练对权值进行初始化[17]，对于每一层特征以低层的表示作

为输入，再利用无监督的训练得到隐藏层的抽象的表示方法。通过有监督训练微调与无监督的权值初始

化，深层网络训练中梯度消失问题得到解决[18]。在此基础上提出的深度置信网络(Deep Belief Networks, 
DBN)，DBN 的训练方法降低了学习隐藏层参数的难度，经过逐层特征变换，增加了样本的空间特征表
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示[19]。Yann Le Cun 提出卷积神经网络(Convolution Neural Network)后，深度学习方法越来越多地用于图

像识别领域中[20]。卷积网络模型可以通过网络神经层次结构来学习特征，网络节点组合低层次的特征，

抽象形成高层表示的属性与类别，利用无监督学习训练深度神经网络的各层结构，实现自动化的模型构

造[21]。近年来随着深度学习在图像识别领域的广泛应用，深度学习模型使用无监督或有监督的方法进行

训练，生成的模型在视觉对象识别，自然语言处理和音频对象分类领域获得了突出的成果。 

3. 数据与方法 

3.1. 实验数据源 

我们把多普勒雷达图回波外推图作为样本，把自动气象站的降雨观测数据作为标签。本实验选取

2016 年 3 月~6 月期间总共 71 天的自动站经纬度范围内的降雨量站点数据，以及向前的 4 小时多普勒

雷达回波数据。选取原始雷达数据集中 15 个不同时序、4 个不同高度通道的 50 × 50 尺寸大小的雷达

回波图像，以及自动观测站对应 X 坐标、Y 坐标的降雨量标签 Hrain，生成训练集和测试集。为了减少

内存的占用，提高训练速度，对输入的图像进行了归一化处理，即统一尺寸大小，并舍弃包含缺测值的

雷达图像(图 1)。 
训练集的样本是从共计 71 天的雷达图回波图中，每次间隔 6 天采集数据样本。每份样本对当前 t 时

刻的前 15 个时次(每个时次提取 4 个不同高度)，以及 4 小时内的所有 41 个时次(每个时次提取 6 个不同

高度)进行样本提取，共计 8215 份训练样本。测试集间隔 7 天采集数据样本，同理提取相同时序和高度

的 2720 份测试样本。 
通过对生成的数据集的标签数值进行归纳，降雨量的分布在 0~70 mm/m2 的范围内，数据集的样本降

雨量分布多数在 0~60 mm/m2 范围内，2 mm/m2 的降水量样本量最多达到 1500 份，20~60 mm/m2 区间内

样本量呈现逐渐减少的趋势。整体的降雨量分布较均衡，测试集的样本在以上的所有样本中随机分配的，

共计 2720 份样本分布在 0~60 mm/m2 的各个区间中。训练集和测试集的降雨分布统计情况如图 2 所示。 

3.2. 方法描述 

本文使用的 3D 卷积神经网络(3D Convolutional Neural Networks)基于 2D 卷积神经网络结构，3D 卷

积神经网络可以在原始输入图像中应用卷积核和滤波器，通过卷积和池化操作，由层次网络结构实现对

特征对象的学习。雷达回波外推图是基于三维空间维度(3D)的图像数据，对于雷达探测到的气象云图的

特征像素点，既包含了时序信息也包含空间信息，所以基于 3D 卷积神经网络输入多维图像时表现的更为

明显，多维图像能够直接作为神经网络的输入，避免了传统识别算法中复杂的特征提取和数据重建过程。 
 

 
Figure 1. The timing and height of radar data 
图 1. 雷达图数据的时序与高度 

 

DOI: 10.12677/jisp.2018.74023 203 图像与信号处理 
 

https://doi.org/10.12677/jisp.2018.74023


吴昆 等 
 

 
Figure 2. Dataset rainfall distribution 
图 2. 数据集降雨量分布 

 
3D 卷积神经网络包含卷积层、池化层、全连接层和 Softmax 层。3D 卷积层根据 2D 卷积神经网络的

基础，对卷积神经网络维度进行拓展，网络结构中的每一层的卷积核尺寸、池化层过滤器尺寸均提升到

三维。3D 最大池化层同样选取最大池化方法，接受的卷积层输出为一个立方体数据。全连接层中，神经

元与邻接层所有神经元相连。全连接层的输入，将特征空间到一个神经元向量，接下来利用矩阵乘法将

输入的特征向量，前一层的输入将卷积的 3D 特征向量压平到一个神经元向量。最后输出层是 Softmax
层，最后一个神经向量将计算每个分类的概率。 

3D 卷积神经网络的损失函数：对于一个给定的样本，如雷达图 3D 训练样本集合( ( ) ( )1 1,I y ) 
( ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1, , , ,n nI y I y )，其中 ( )mI 是三维输入向量， ( )my 是对应的标签， 

( )m
y 代表预测的输出，θ 代表所

有参数，损失函数如下： 



( )( )1
1 0 ;1 jN C jj

i closs indicatory cP y c I
N

θ−

= =
= − = =∑ ∑                     (1) 

jindicatory 表示指示函数， 

( )( );
j jP y c I θ= 表示样本 ( )jI 属于分类 c 的预估概率，调节参数使得 loss

最小即输出量精确度高。 
多普勒雷达回波图数据集基于时间段分布收集获取的特点，决定了网络模型的特征提取中包含时序

与空间信息。基于 3D 卷积神经网络与长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)，构建融合时序

多特征的短期降雨量预测模型。长短期记忆网络(LSTM)通过雷达回波图的时间点多维图像数据和前序时

段的特征，对于网络的时序特征进行提取。本文对 3D 卷积神经网络的网络结构进一步的修改，融合 LSTM
单元输出向量的空间状态提取特征，通过重塑向量的形式来表达图像的空间特征信息，实现多维度特征

的聚合和节点信息的保存。 

3.2.1. 3D 卷积神经网络结构 
模型的网络结构由神经层和下采样层交替实现，神经层包含 3D 卷积层，卷积核的尺寸为三维立方

体，下采样层包含 3D 池化层，输入层数据一般由特征图按时序堆叠而成。主要包括输入层、卷积层、

池化层、全连接层，搭建包含 3 层 3D 卷积层、3 层 3D 池化层的卷积神经网络模型，使用线性整流函数

(Rectified Linear Unit, ReLU)作为激活函数。具体的网络模型结构和各层参数如图 3 所示。 
以 3D 卷积层的第一层 C1 为例，C1 的卷积核大小为 2 × 7 × 7，卷积层的过滤器节点数为 32，即为

32 个卷积核，通过内积运算得到一个特征体上对应位置的一个值，通过特征提取生成 32 个特征体。池

化操作时，每张图按池化方式下采样，各特征图间不影响，即池化前有 32 张特征图，池化后还是 32 张。

池化操作将高分辨的特征图像转化为分辨率较低的特征图像，通过池化层的处理，减少了最后全连接层
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的节点个数。3D 池化层 P1使用 2 × 2 × 2的最大池化尺寸，则卷积层的输出矩阵维度变为 32 × 7 × 25 × 25，
后续卷积池化以此类推。 

3.2.2. 3D 卷积神经网络与 LSTM 时序单元模型 
长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)基于循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

的扩展[22]，是用于处理随时间、空间等因素变化的序列数据的网络结构。LSTM 网络能够解决数据模型

的长期依赖问题，即数据的基于时间存在依赖关系。例如视频流的帧数据，根据前段的序列数据预测未

来帧的时序序列数据，通过对时间点图像的空间特征以向量表达，输入到级联的 LSTM 单元中，经过

LSTM 单元的融合输出包含时序的节点信息。 
通过对雷达图数据集的归纳，雷达图样本矩阵根据时序的特征，由 1x 递增到 nx 排列为

( )1 2 3, , , , T
nx x x x 的序列，融合数据标签值 ( )1 2 3, , , , T

ny y y y 作为输入层的数据。根据时间维度排列的

LSTM 单元，将网络提取的特征值基于时序进行输入，LSTM 单元节点通过门结构控制信息的传递并更

新节点的状态，包括输入门、遗忘门和输出门[23]。通过门结构控制时序特征的遗忘与保留，参数的有关

的信息被保留下来并赋予权重，与雷达图预测无关的特征信息则被忽略。构建的模型采用 LSTM 单元用

于雷达图数据集的整体结构如图 4 所示。 
通过上述 LSTM 单元时序序列向量特征提取的过程，基于 3D 卷积神经网络的网络层结构，在第三

个卷积层 C3 后添加 LSTM-Layer 层。网络结构分为两个模块：3D-CNN 模块和 LSTM 模块。其中 3D-CNN
模块的三层卷积层和池化层的参数如下：Conv1 (2 × 7 × 7)-Pool2 (2 × 2 × 2)-Conv2 (2 × 5 × 5)-Pool2 (2 × 2 
× 2)-Conv3 (2 × 3 × 3)-Pool3 (1 × 3 × 3)。LSTM 模块则由级联的 16 个单元组成，分别对应输出的特征向

量矩阵。基于 3D-CNN 网络和 LSTM 单元的网络结构具体如图 5 所示。 
雷达图数据集尺寸为 50 × 50 × 15 × 4，按由 4 小时前到当前的时序排列。模型将输出的 4 阶向量重

塑(Reshape)成 50 × 1 × 64 × 16 的尺寸，并采用 16 个 LSTM 节点与输出向量相连接，每个节点输入的向

量为 50 × 1 × 64，利用长短时记忆单元对于节点信息的遗忘和选择，学习基于时序的序列输入向量特征。 
 

 
Figure 3. 3D convolution neural network model structure 
图 3. 3D 卷积神经网络模型结构 
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Figure 4. LSTM Unit based on time series 
图 4. LSTM 单元时间序列结构图 

 

 
Figure 5. 3D-CNN and LSTM units Network structure 
图 5. 基于 3D-CNN 和 LSTM 单元的网络结构 

 
对图像序列在时序上建模，采用 16 个 LSTM 节点，每一个节点都与重塑后的 16 个输出向量集合相连接。

LSTM 单元节点提取以时序特征向量为输入的序列图像，在输入门、遗忘门、输出门的信息节点循环计

算中，通过时间序列的特征预测下一时段的雷达图降雨量标签值。 

4. 实验与结果 

4.1. 实验设置 

实验采用的操作系统为 Ubuntu16.04，CPU 处理器的型号为 Inter (R) Xeon® CPU E5-1620，主频 3.5 
GHz，显卡 GPU 型号 NVIDIA Quadro M4000 显存 8 G，CUDA8.0 和 cuDNN5.0 并行计算模型，深度学

习语言框架为 Theano (Lasagne)。实验选取不同的卷积核尺寸 Conv3D 对比，使用 Adam 优化算法替代传
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统随机梯度下降算法，基于迭代过程更新网络权重参数并修正偏差，权重的学习率为 0.001。一阶和二阶

估计的指数衰减率分别为 0.9 和 0.999，输入批次 Minibatch 设置为 80，分别对 3D-CNN 的模型和 3D-CNN
加入 LSTM 单元后的模型进行实验。 

4.2. 实验步骤与评价指标 

实验训练过程中，首先对 3D 卷积神经网络结构搭建与网络权重参数初始化，将经过时序和高度提

取的雷达图像重塑为合适尺寸的样本矩阵 ( )1 2 3, , , , T
nx x x x ，融合数据标签值 ( )1 2 3, , , , T

ny y y y 作为输入

层的数据。经过卷积层的卷积操作提取每批次样本的高阶特征信息，并通过池化层下采样缩小特征矩阵

的尺寸，生成固定大小的特征图，最后通过反向传播算法传播误差损失函数，更新网络权重以及参数，

反复迭代使得梯度下降直至条件收敛。雷达降雨预测算法流程如图 6 所示。 
本实验采用的评价标准，主要采用机器学习领域中回归问题的均方根误差(RMSE)指标进行评价。针

对不同降雨的定量预报数值的精确误差值，预测确切的降水量以评估性能，减少预报结果的误差。令 iX
为预测向量， iY 为观测值的向量，N 为观测数据大小，RMSE 回归系统的拟合标准差，计算公式如下。 

( )
2

1

1RMSE n
i ii Y X

N =
= −∑                                (2) 

4.3. 实验结果 

3D 卷积神经网络与 LSTM 单元的模型，基于多层网络结构的有监督学习方法实现，在应用过程中需

要对图像进行特征提取、传播过程中权值共享，因此设计合适的网络结构，优化网络参数是提高特征识

别准确率的重要因素。下面主要对卷积神经网络层的识别过程中网络层的深度、卷积核尺寸的大小、是

否使用 Dropout 进行研究，LSTM 不同单元设置的影响，设计多组实验并对结果进行对比分析。 
 

 
Figure 6. Overall flow chart of training and testing model 
图 6. 模型训练与测试总体流程图 
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4.3.1. 权重参数 
实验过程中为了得到较好的实验效果，对学习率的权重参数做出调整。迭代次数 Epoch 训练 100 次，

对于输入批次的样本数量的模型学习率 Learning-rate 进行了多组实验，观察训练损失误差 Loss 的数值和

趋势曲线，直到训练误差趋于稳定。可以看到当学习率曲线中 Learning-rate = 0.001 时，模型经过训练得

到的模型测试性能效果最好。图 7 为设置不同学习率时模型的训练误差 Loss 下降的趋势，其中 a 学习率

为 0.001，b 学习率为 0.01，c 学习率为 0.1。 

4.3.2. 卷积层对比实验 
实验过程中，影响卷积神经网络中卷积层的结构主要包含卷积核的尺寸、卷积层的深度。对于模型

的训练过程，在实验 3D 卷积神经网络模型三层卷积核的基础上，设计 4 组不同的卷积核尺寸进行实验，

分别为 Conv3D-a，Conv3D-b，Conv3D-c 和 Conv3D-d，网络层的深度和结构保持不变，对应的最大池化

层也进行改变，具体的卷积核尺寸和网络结构如表 1 所示。 
考虑上述表中不同卷积核的尺寸提取的特征值的区别，对全连接层(FC1)的节点数统一设置为 1024。

每个卷积层链接最大池化层，3 层卷积核的过滤器 filter-size 的个数分别为 32，64 和 128。激活函数采用

RELU，梯度算法优化器均为 Adam 优化算法。根据以上卷积核参数的网络结构，进行训练集与测试集的

对比实验，确定最合适的卷积核尺寸结构。本文直接用优化后的卷积核参数进行实验仿真。RMSE 趋势

图比较如图 8。 
通过实验可以看出，卷积网络结构中(2 × 7 × 7)-(2 × 5 × 5)-(2 × 3 × 3)的卷积核尺寸较为合适，Conv 

3D-a 的网络收敛速度快，RMSE 的数值达到最低。说明对于气象雷达图数据集，卷积核的尺寸在大小为

2 × 7 × 7 并递减的趋势下，卷积滤波通道学习特征图的信息较充分，模型表征能力强，预测回归值的性

能最好。 
 

 
Figure 7. Comparison of training loss with different learning rates 
图 7. 不同学习率的训练误差 Loss 比较 

 
Table 1. Different convolution kernel sizes 
表 1. 不同卷积核尺寸列表 

网络结构 名称 卷积核尺寸 最大池化层 

Conv1 + Pool1 + Conv2 + Pool2 + 
Conv3 + Pool3 + Fc1 + DP + Fc2 

Conv3D-a (2 × 7 × 7)-(2 × 5 × 5)-(2 × 3 × 3) (2 × 2 × 2)-(3 × 3 × 3)-(1 × 3 × 3) 

Conv3D-b (2 × 9 × 9)-(2 × 7 × 7)-(2 × 3 × 3) (2 × 2 × 2)-(2 × 3 × 3)-(1 × 3 × 3) 

Conv3D-c (3 × 3 × 3)-(2 × 3 × 3)-(2 × 3 × 3) (2 × 2 × 2)-(2 × 3 × 3)-(1 × 3 × 3) 

Conv3D-d (2 × 5 × 5)-(2 × 5 × 5)-(2 × 5 × 5) (2 × 2 × 2)-(2 × 2 × 2)-(2 × 3 × 3) 
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Figure 8. RMSE trend of the model under different convolution kernel sizes 
图 8. 不同卷积核尺寸模型的 RMSE 趋势图 

4.3.3. 梯度优化算法与 Dropout 层对比 
深度学习中运用梯度下降的方法最小化目标函数，算法计算变量在训练过程中的梯度，更新参数对

神经网络进行优化。常见的梯度优化算法包括随机梯度下降法(Stochastic Gradient Descent, SGD)，Adam 
(Adaptive Moment Estimation)优化算法[24]。选取上述实验中较好的卷积核尺寸 Conv3D-a，学习率设置为

0.001，加入 Dropout 层进行优化算法的比较实验。实验的训练过程中的收敛趋势如图 10(a)所示。根据实

验结果可以看出，常用的随机梯度下降法 SGD 在每次参数更新过程中，对相似的样本通过偏导运算求出

梯度值，梯度收敛速度快而且波动较大，较大概率进入局部最优解。Adam 算法是自动使用模型学习率的

算法，通过梯度的矩阵期望来估计梯度的取值范围，收敛速度较快，训练得到的模型效果更好。 
Dropout 是神经网络进行模型参数平均的一种非常有效的方法[25]，通过 Dropout rate 概率随机采样

输入的参数化特征实例，丢弃的是在神经网络中隐藏的不可见单元，使得这些选择的单元输出置为 0，
从而对于网络参数进行筛选通过避免训练数据分布的协同适应，来减少神经网络中的过拟合。加入

Dropout 层的具体网络模型如图 9 所示。 
设置初始的网络结构与加入 Dropout 层的对比实验，Dropout 频率设置为 0.5，迭代次数 100 次在其

他网络参数条件相同的情况下进行实验。训练过程中 RMSE 下降的趋势如图 10(b)所示。 
通过上图的方式改变全连接层之间的网络结构，在两层全连接层 FC1、FC2 层中间添加了 dropout

层，每次迭代对全连接 FC1 层输出的权重参数进行重新地选择和筛选，再输入到全连接层 FC2 中。当模

型过度学习数据集的分布，拟合数据程度过高使得噪音和无效的参数也被输入到网络权重更新过程中。

Dropout 随机更新参数的方法能缓解训练过程中的过拟合发生。 

4.3.4. LSTM 单元 
LSTM 单元对比实验，选用 3DCNN-LSTM 模型的网络结构。根据 3D 卷积神经网络算法的训练与测

试流程，对训练集和测试集进行实验。根据实验的数据，选取上述实验中较好的卷积核尺寸 Conv3D-a，
学习率设置为 0.001，LSTM 单元数分别为 8、16、32、64 和 128，并根据单元数重塑对应的向量矩阵维

度。表 2 是 5 组不同 LSTM 单元对比实验的描述。 
LSTM 单元对比实验中，4 阶向量 reshape 成 50 × 1 × 64 × 16 的尺寸，并采用 16 个 LSTM 节点与输

出向量相连接，每个节点输入的向量为 50 × 1 × 64。后续实验依次类推。 
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构建的网络模型测试结果误差箱式图如图 11 所示。如上面箱式图的均值线和中位线所示，当趋势逐

渐稳定，此时测试样本进行的测试误差 RMSE 在 6~7 左右震荡，在后续的 LSTM 模块训练过程中，LSTM
单元数为 16 时误差达到最小值，稳定性也最好。训练损失 Loss 收敛速度快，迭代 100 数值后变动幅度

较小。 
 

 
Figure 9. Dropout layer add to the network structure 
图 9. 加入 Dropout 层的网络结构 

 

 
(a)                                                (b) 

Figure 10. Different gradient algorithm and Dropout layer training loss 
图 10. 不同梯度算法和 Dropout 层训练损失 

 
Table 2. Comparison of different LSTM units 
表 2. 不同 LSTM 单元对比 

网络结构 输入向量 LSTM 节点数量 输出向量 

3D CNN (Conv3D-a) − LSTM 
Layer − Fc1 + DP + Fc2 

50 × 1 × 128 × 8 8 50 × 1 × 128 

50 × 1 × 64 × 16 16 50 × 1 × 64 

50 × 1 × 32 × 32 32 50 × 1 × 32 

50 × 1 × 16 × 64 64 50 × 1 × 16 

50 × 1 × 8 × 128 128 50 × 1 × 8 
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Figure 11. Different LSTM Units RMSE Error value 
图 11. 不同 LSTM 单元的 RMSE 误差值 

 
箱式图的均值线和中位线所示，当趋势逐渐稳定时测试样本进行的测试误差 RMSE 在 6~7 左右震荡，

在后续的 LSTM 模块训练过程中，LSTM 单元数为 16 时误差达到最小值，稳定性也最好。训练损失 Loss
收敛速度快，迭代 100 数值后变动幅度较小。RMSE 的实验结果说明，在单位 1 小时内 50 × 50 公里的范

围内，根据多普勒雷达云图预测降雨量值与实际观测的差值，均方根误差最好达到 5.9 左右。本文上述

研究的优化方法中，基于 3D 卷积神经网络和 LSTM 的降雨预报模型达到最高精度。 

5. 总结 

通过本文研究，能够对区域上空未来短期的降水量进行预测，在不同维度的训练集和不同网络结构

下进行分析对比实验，利用预测值与观测值的均方根误差评价模型。通过实验训练预估的模型，针对部

分特定区域进行精确的降水量预报，对于提高气象预报工作的准确度，指导公共服务领域的预警机制，

具有重要的实际意义和应用前景。本文完成的工作总结包括以下两个方面： 
1) 利用自动站检测的周边历年降水量数据，以及气象站观测的区域上空不同高度的雷达回波外推图，

结合 3D 卷积神经网络在多维图像处理的特征发现能力，提出了一个构建短时降雨预测的深度神经网络

模型的方案。通过对模型网络结构的调整、网络参数的优化、加入 Dropout 层，解决样本量维度有限，

训练过程中存在模型过拟合，特征学习不充分等问题，获得性能方面的优化和提升。 
2) 基于 3D 卷积神经网络与长短期记忆网络，融合 LSTM 单元输出向量的空间状态提取特征，通过

重塑向量的形式来表达图像的空间特征信息，优化网络结构并构建与时序相关的深度学习网络降雨量预

测模型。实验结果说明，在单位 1 小时内 50 × 50 公里的范围内，根据多普勒雷达云图预测降雨量值与实

际观测的差值，均方根误差最好达到 5.9 以下。 
本文上述研究的优化方法中，基于 3D 卷积神经网络和 LSTM 的降雨预报模型达到最高精度。由于

气象数据、模型性能等因素的限制，难免存在不足之处，如降雨时效性局限在一定小时以内，雷达数据

包含气象因子较单一等问题，后续工作可以考虑设计多维雷达图像时空序列数据的方案，通过收集温度、

适度、风力等级等气象影响因子，构建包含天气多因素的气象数据模型，完善模型的数据涵盖维度。同

时基于 1 小时及其以上的雷达气象数据，建立完整的短期降水量预测模型，解决区域降雨量预测精度不

高的问题，对系统进一步优化以提高预报的时效性。 
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