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基于CBAM U-Net模型的成都X波段
相控阵雷达降水估计
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（1. 成都市气象台， 四川 成都  611134； 

2. 中国气象局成都高原气象研究所， 四川 成都  610218） 

摘要： 强降水事件的频发对城市防灾减灾提出了严峻挑战， 精细化高时空分辨率定量降水估计（Quanti‐

tative Precipitation Estimation， QPE）对强降水过程的监测有重要意义， 具备高时空分辨率探测资料的X

波段相控阵雷达为开展高精度QPE的研究提供了有力的数据支撑。由于传统雷达QPE方法缺乏非线性

映射能力和动态自适应学习机制等局限性， 本研究提出了一种基于 CBAM U-Net模型的分钟雨量 QPE

方法。该模型通过嵌入通道—空间注意力CBAM模块增强对关键降水区域及特征通道的学习能力， 并

在模型数据样本中添加时间维以优化雷达与地面雨量计数据的时间匹配。利用 2023 -2024年 7 -9月成

都平坝地区四部X波段相控阵雷达基数据， 构建模型训练集和测试集， 并结合学习率预热与余弦退火策

略优化训练过程， 不仅加快收敛速度， 且鲁棒性更强。为评估模型效果， 采用回归评估（CC、 RMSE、 

RMAE、 RMB）与分类评估（POD、 FAR、 CSI）指标对CBAM U-Net、 Attention U-Net、 U-Net与两个R（ZH）关系

式的降水估计结果进行对比分析。结果表明， 在整体的误差指标和稳定性方面， 深度学习模型显著优于

传统 Z-R 关系。模型中， CBAM U-Net 表现最佳（CC=0. 665， RMSE=0. 331 mm·min-1， RMAE=44. 651%， 

RMB=7. 324%）， Attention U-Net 次之， 而 U-Net 则存在明显的低估现象。在多阈值分类评估中， CBAM 

U-Net 对短时强降水阈值（0. 34 mm·min-1， 对应小时雨强 20 mm·h-1）和橙色暴雨预警信号阈值

（0. 67 mm·min-1， 对应小时雨强 40 mm·h-1）的临界成功指数（CSI）分别达 0. 655 和 0. 485， 较 Attention 

U-Net（0. 609和 0. 408）与U-Net（0. 537和 0. 160）显著提升。个例分析进一步验证了CBAM U-Net具备更

强的时序变化特征追踪能力： 在 2024年 9月 10日“脉冲式”降水过程中， CBAM U-Net精准定位降水曲线

波峰、 波谷的位置， 良好地刻画了降水时序变化的特征， 较 U-Net和 Attention U-Net表现更优； 在 2024

年 9 月 29 日稳定性降水过程中， CBAM U-Net 准确勾勒出降水变化的整体趋势， 但对分钟雨量 0. 1~

0. 2 mm·min-1微小波动的敏感性不足。CBAM模块通过双重注意力机制， 有效提升了模型对强降水时

序变化特征的捕捉能力， 但受限于深度学习模型系统性平滑的特性， 对分钟雨量≥1. 17 mm·min-1的极端

强降水仍存在明显低估。
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1 引言 

在全球变暖的背景下， 极端强降水事件的频发

催生了高时空分辨率定量降水估计（Quantitative 

Precipitation Estimation， QPE）的迫切需求。由于中

小尺度对流系统具有生消变化快、 水平尺度小的特

点， 传统的地面雨量计观测难以满足其精细化监测

的需求。而天气雷达凭借高时空连续观测能力， 成

为捕捉此类天气系统的核心手段（黄兴友等， 

2024）。但传统S波段雷达受限于 6 min更新频次和

250 m空间分辨率， 难以完整刻画中小尺度对流系

统的时空演变过程（熊德方等， 2023）。相较而言， 

X波段相控阵雷达通过电子扫描实现分钟级数据更

新和 10 m 级的空间分辨率， 显著增强了强降水微

物理特征的捕捉能力（张哲等， 2022）。庄潇然等

（2023）基于北京房山 X波段双偏振雷达探测资料， 

不仅精准监测到 2017 年 6 月 18 日北京门头沟泥石

流事件的极端降水过程， 还通过高分辨率的QPE产

品成功定位山区强降水核心区域， 有效弥补了山区

雨量站稀疏的观测短板。然而， X波段雷达的短波

长特性使其信号易受波束衰减（Beam Attenuation， 

BA）和路径积分效应（Path-Integrated Attenuation， 

PIA）的影响， 尤其在强对流降水天气中， 反射率因

子（Horizontal Reflectivity， ZH）的探测值会随降水强

度增大而系统性偏低， 因此基于单偏振量的 R（ZH）

关系往往会导致估计结果偏离实际雨强。针对这

一问题， 多种基于双偏振参量的QPE方法得到了大

量的研究， 如基于反射率因子和差分反射率（Dif‐

ferential Reflectivity， ZDR）的 R（ZH， ZDR）方法（Chan‐

drasekar and Bringi， 1988）， 基于差传播相移率

（Specific Differential Phase Shift， KDP）的 R（KDP）方

法（Chandrasekar et al， 1990）， 基于差分反射率和差

传播相移率的R（KDP， ZDR） 方法等（Ryzhkov and Zr‐

nić， 1995）。以上方法均为静态的雨强-雷达参量

关系式， 忽略了不同天气过程以及同一天气过程的

不同区域雨滴谱（Drop Size Distribution， DSD）的时

空差异（吴亚昊等， 2016）， 缺乏对对流云演变过程

的动态适应机制的研究， 导致在夏季短时强降水过

程中， 它们的降水估计结果存在显著误差（谷军霞

等， 2018； 李佳慧等， 2025）。

近年来， 人工智能技术的快速发展为雷达QPE

问题提供了创新性解决方案。人工神经网络（Arti‐

ficial Neural Network， ANN）以其自适应学习能力

率先应用于该领域， 例如傅德胜等（2015）基于径向

基函数（Radial Basis Function， RBF）建立的降水估

计模型， 其准确性显著优于传统 Z-R 关系。此外， 

梯度提升决策树（Gradient Boost Decision Tree， GB‐

DT）通过集成学习策略优化了模型鲁棒性， 陈训来

等（2019）研究表明， GBDT 在强降水事件（小时雨

强超过 30 mm·h-1）中的估计误差较动态Z-R法降低

21. 3%， 有效缓解了对极端降水低估的现象。

上述方法均依赖人工特征选择（如反射率均

值、 标准差等）， 难以充分挖掘雷达参量与降水量

间的深层关联（Shen， 2018）。深度学习技术通过自

动提取高维特征克服了这一缺陷。 Chen et al

（2019）结合地面雷达与星载 TRMM（Tropical Rain‐

fall Measuring Mission）雷达数据构建多层感知器

（Multilayer Perceptron， MLP）， 其估计结果与雨量

计数据的相关系数（Cross-Correlation Coefficient， 

CC）提升至 0. 89。卓健等（2023）提出融合快速动

态分级法（Fast Dynamic Categorical method， FDC）

的MLP架构， 将单部雷达输入扩展为多分支网络， 

在广西地区实现分钟级、 1 km 网格的业务化 QPE

产 品 ， 强 降 水 事 件 的 均 方 根 误 差（Root Mean 

Square Error， RMSE）降低至 2. 1 mm·h-1。相比之下， 

传统神经网络因缺乏特征通道注意力机制， 难以区

分融化层干扰与有效降水回波， 导致复杂降水场景

的泛化能力受限（Shen， 2018）。

基于深度学习的降水估计方法， 其本质是通过

深度学习网络对数据中降水信息进行精准定位并

赋予更高的权重， 最终拟合得到降水估计结果， 这

与医学图像检测分割任务的本质较为相似。而作

为处理医学图像检测分割任务的里程碑模型U-Net

（Ronneberger et al， 2015）， 不仅具有数据高效性的

特点即在小样本条件下仍能取得较好的收敛效果， 

而且具备更为灵活的特征融合机制及轻量高效的

架构（Ronneberger et al， 2015）。基于此， Oktay et 

al（2018）提出Attention U-Net模型， Attention U-Net

在 U-Net 框架中解码部分引入注意力门（Attention 

Gates）， 这些门动态聚焦于目标区域， 抑制非关键

特征， 从而显著提升对于小目标的识别精度。关吉

平等（2024）以Attention U-Net为核心搭建具备处理

卫星多通道数据能力的卫星降水估计网络框架， 评

估结果表明， Attention U-Net的降水估计效果优于

使用传统物理反演方法的卫星降水产品FY4A-QPE

（FengYun-4A Quantitative Precipitation Estimation）

和 CMORPH（Climate Prediction Center MORPH‐

ing）， 也优于U-Net模型。

成都平坝地区凭借得天独厚的地理区位与创

新发展战略， 近年来社会经济发展迅猛， 并成功承
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办第 31 届世界大学生夏季运动会、 中国西部国际

博览会等重大国际活动， 城市综合承载力与国际影

响力持续提升。但与此同时， 该区域内极端降水事

件日益频发， 不仅对公众日常出行造成严重干扰， 

也给社会生产、 城市安全带来严峻挑战。因此， 如

何获取高质量、 高时空分辨率的雷达QPE产品， 对

解决因短时强降水引发的城市内涝问题具有重大

意义。

针对以上问题， 本研究聚焦于成都平坝地区夏

季的短时强降水天气， 利用X波段双偏振相控阵雷

达探测数据， 搭建以 CBAM（Convolutional Block 

Attention Module） U-Net为核心的雷达强降水估计

模型， 该模型以 U-Net 网络框架为基础， 引入

CBAM 模块， 通过顺序组合空间注意力子模块

（Spatial Attention Module）与通道注意力子模块

（Channel Attention Module）， 增强了模型对更为关

键的空间区域以及数据通道的学习能力。同时， 在

制作模型数据样本时， 本研究将雷达探测到的液态

粒子降落至地面所需时间纳入考量， 并且在数据样

本中添加时间维， 以增加样本与地面雨量计数据的

相关度， 进而提升模型在雷达降水估计中的性能， 

以期为成都平坝地区短时强降水的精准预报和灾

害防御提供有力的产品技术支持。

2 研究区域和时段 

2. 1　研究区域　

受地形遮挡作用， 位于成都西部山区的雷达， 

其低仰角探测数据质量较差， 且地面气象观测站分

布稀疏； 而布设于平坝地区的雷达受地物回波影响

较小， 同时地面气象观测站的密度更高、 覆盖范围

更广。因此， 本研究将位于成都平坝地区的新都站

（104. 235°E， 30. 777°N， 海拔 526 m， 站号ZS402）、 

天府新区站（104. 111°E， 30. 484°N， 海拔 539 m， 

站号ZS403）、 双流站（103. 998°E， 30. 312°N， 海拔

486 m， 站号ZS405）和简阳站（104. 641°E， 30. 487°N， 

海拔 479 m， 站号ZS406）的X波段双偏振相控阵雷

达（以下简称X-PAR）有效探测区域作为研究区域， 

雷达具体参数见表1。如图1所示， 4部X-PAR雷达

的 60 km探测范围内均受到龙泉山脉的遮挡， 其中

天府新区雷达的遮挡影响最为显著， 其最大遮蔽角

为 2. 2°。因此， 本研究采用 4部雷达仰角超过 2. 2°

的探测基数据作为研究数据来源。文中所用时间

均采用北京时。

DEM（Digital Elevation Model）高程数据来自地

理空间数据云平台（https： //www. gscloud. cn）， 采

用 SRTMDEMUTM 数字高程数据产品， 分辨率为

90 m， 数据投影坐标系为 WGS84。文中涉及的地

图是基于中华人民共和国自然资源部标准地图服

务网站下载的审图号为川 S［2021］00059 号的标准

图1　4部X波段相控阵雷达分布及研究区域高程（填色， 单位： m）

4个红色圆圈分别表示4部雷达的最大扫描范围

Fig. 1　Locations of four X-band phased array radars and elevation of the study area （shading， unit： m）.

The four red circles in the figure denote the maximum scanning coverage of the four radars， respectively
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地图制作， 底图无修改。

2. 2　研究时段　

本研究聚焦成都地区夏季短时强降水天气展

开研究， 因此在筛选地面雨量计时， 其观测数据需

满足小时雨强超过 20 mm·h-1的标准（中国气象局

公共气象服务中心， 2019）。同时， 考虑到雷达静

锥区以及波束展宽随径向距离迅速增大对数据质

量的影响， 选取的地面雨量计需位于雷达径向距离

10~40 km范围。

基于上述条件， 对 2023 -2024年 7 -9月的数据

进行筛选， 共识别出 14 次强降水天气过程。这些

过程中， 短时强降水发生的具体时段、 最大小时雨

强以及观测到小时雨强≥20 mm·h-1的台站数量， 详

见表2。

3 资料与方法 

3. 1　模型标签设置　

成都的夏季对流云降水具有局地性强、 持续时

间短且发展变化迅速的特点。传统雷达因时空分

辨率的限制， 难以对其进行有效监测与分析。而具

有高时空分辨率（时间分辨率达 1 min， 径向分辨率

为 30 m）的X-PAR雷达， 能够实时、 细致地捕捉不

同发展阶段对流云的雷达回波特征， 为深入研究提

供了可靠的数据支持。基于此， 本研究将地面雨量

计观测到的分钟雨量数据作为模型标签： 一方面， 

分钟级数据能够精确刻画对流云在不同发展阶段

降水效率的变化特征； 另一方面， 丰富的分钟雨量

数据为模型训练提供了充足的数据样本， 提升了模

型训练的准确性与稳定性。

3. 2　模型数据样本制作　

在雷达数据采集方面， 垂直维度， 截取地面雨

量计（成都平坝地区的地面雨量计海拔多在0. 5 km）

上方 1. 3~2. 3 km 高度层（海拔 1. 8~2. 8 km）的 ZH、 

表1 X波段双偏振相控阵雷达主要参数

Table 1 Key parameters of X-band dual-polarization 

phased array radar

主要参数

时间分辨率/s

空间分辨率/m

角度分辨率/（°）

最低扫描仰角/（°）

最大探测距离/km

扫描仰角数/个

量值

60

30

1

0. 9

60

40

表2 2023 -2024年夏季发生于成都平坝地区的短时强

降水天气过程

Table 2 Short-term heavy precipitation weather in the 

plain areas of Chengdu in summer from 2023 to 2024

降水

过程

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

日期

2023年7月13日

2023年7月17日

2023年7月24日

2023年7月25日

2023年7月26日

2023年7月27日

2023年7月31日

2023年8月1日

2023年8月2日

2023年8月3日

2023年8月4日

2023年8月5日

2023年8月6日

2023年8月7日

2023年8月8日

2023年8月10日

2023年8月

11 -12日

2023年8月23日

2023年8月29日

2023年9月

9 -10日

2023年9月11日

2023年9月22日

2024年7月20日

2024年8月2日

2024年9月10日

2024年9月29日

发生的具体

时段

02:00 -16:00

16:00 -19:00

13:00 -15:00

13:00 -14:00

17:00 -21:00

08:00 -12:00

19:00 -21:00

00:00 -04:00

06:00 -07:00

18:00 -19:00

07:00 -10:00

20:00 -21:00

10:00 -14:00

08:00 -12:00

16:00 -17:00

16:00 -18:00

12:00 -16:00

13:00 -17:00

05:00 -06:00

8日19:00至

9日00:00

17:00 -21:00

11日17:00至

12日07:00

12:00 -14:00

22:00 -23:00

10:00 -13:00

9日20:00至

10日03:00

00:00 -05:00

08:00 -09:00

10:00 -11:00

06:00 -07:00

04:00 -07:00

22:00 -23:00

03:00 -05:00

14:00 -16:00

17:00 -18:00

最大小时

雨强

/（mm·h-1）

107. 0

41. 3

30. 0

74. 6

55. 5

66. 2

36. 4

43. 8

66. 7

68. 7

58. 8

51. 2

67. 1

29. 7

85. 8

52. 3

89. 2

44. 2

49. 4

59. 8

39. 5

23. 8

61. 3

53. 6

60. 7

49. 3

小时雨强

≥20 mm·h-1

的台站

数量/个

61

2

2

46

17

45

1

13

22

49

3

6

36

1

16

17

102

17

14

17

54

1

34

4

59

27
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KDP和ZDR数据， 该高度层设置避免了地表杂波干扰

并且与 850~700 hPa高度层对应， 有研究表明 850~

700 hPa高度层的水汽条件对四川盆地夏季暴雨的

形成具有重要作用（熊德方等， 2023）； 水平维度， 

考虑到 X-PAR 雷达的径向距离分辨率以及神经网

络感受野的适配性计算， 选取以地面雨量计为中

心， 包含 32 个径向距离库（960 m）×32 个方位角的

采样窗口。经上述筛选， 得到水平 32 径距×32 方

位， 垂直 1 km 的雷达数据块。因本研究聚焦夏季

短时强降水， 为排除固态粒子或混合相态粒子的干

扰， 对数据块中 CC<0. 9 的距离库进行剔除。同

时， 全球降水测量计划（Global Precipitation Mea‐

surement， GPM）的双频测雨雷达（Dual-frequency 

Precipitation Radar， DPR）观测结果显示， 形成地面

降水的雷达反射率因子阈值普遍介于 15~20 dBZ， 

其中 18 dBZ 在中纬度地区与地面降水具有高概率

对应。因此， 进一步对数据块中 ZH<18 dBZ的距离

库进行剔除。

由于雨量计与雷达之间的距离各不相同， 因

此不同雨量计所对应的雷达数据块内包含的雷达

基数据仰角数量也存在差异。以矩阵 A=［e， c， 

h， w］来表征截取的雷达数据块， 其中 e 代表仰角

数； c=3 表示数据通道即选取的雷达参量数； h 和

w 均取值为 32， 分别对应径向距离库和方位角的

数量。若雨量计距雷达较近， 其对应数据块可能

包含多层雷达基数据即 e≥2， 此时选取不同仰角下

同一水平位置数据的最大值作为该水平位置的代

表值， 最终提取得到大小为［c， h， w］的雷达数据

矩阵。需要注意的是对处于两部雷达探测重合区

域的雨量计， 本研究选取距雨量计更近的雷达站

作为数据来源。

此外， Zhang et al（2023）的研究表明， 在成都

夏季对流云降水过程中， 雨滴的平均等效直径为

1. 958 mm， 对应的下落末速度接近 6 m·s-1（柳臣中

等， 2016）。由此可计算得到雨滴从雷达数据块中

心位置（地面雨量计上方 1. 8 km、 海拔 2. 3 km）降

落至雨量计附近约需 5 min。理论上， 若以地面雨

量计数据的时次 T0为基准， 与之对应的雷达数据

样本时次 T=（T0-5） min。然而， 实际降水过程中

存在诸多误差因素， 导致雷达与雨量计数据存在

匹配偏差（如： 雨滴直径大小不一， 其对应的下落

末速度有所差异； 数据块内雨滴距地面雨量计的

高度不尽相同等）。为降低这些因素对模型估计结

果的不利影响， 本研究将时次 T 及其前后各 2 min

的雷达数据矩阵纳入考量， 共计 5个时次的数据作

为模型的训练样本， 即 C=［c， t， h， w］， 其中 t=5， 

代表时间维， 以此提升模型数据样本与地面雨量计

的相关度。

3. 3　CBAM U-Net模型　

如图 2 所示， CBAM U-Net 模型以 U-Net 框架

为基础， 采用编码-解码结构， 编码部分由卷积

（Convolution）和最大池化（Max-pooling）操作组成， 

主要作用是进行特征提取和降低维度； 解码部分则

通过上采样（Up-sampling）和跳跃连接（Skip-con‐

nection）操作， 实现数据维度的恢复以及高、 低维特

征信息的融合。如此将编码器的低层高分辨率特

征（定位信息）与解码器的高层语义特征（上下文信

息）融合， 实现对强降水关键区域的识别。本研究

中， 模型数据样本包含 3个数据通道， 因此不仅要

加强对于关键区域的关注， 还需提取不同雷达参量

与地面降水间的相关性信息。于是采用 Woo et al

（2018）提出的CBAM注意力模块嵌入U-Net框架中

编码部分。 CBAM 模块由通道注意力子模块

（Channel Attention Module）和空间注意力子模块

图2　CBAM U-Net模型结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of CBAM U-Net network structure
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（Spatial Attention Module）构成， 这两个子模块基于

平均池化和最大池化操作， 将它们顺序组合并嵌入

编码部分， 不仅能够学习到空间区域中值得关注的

特征信息， 还能提取出更为关键的数据通道， 从而

提升模型在雷达降水估计中的性能。此外， 需要注

意的是， 由于模型训练样本涵盖时间维， 因此编码

阶段， 本研究采用三维卷积和三维池化操作来提取

数据样本中包含的时间维与空间维特征信息。

3. 4　Z-R关系与评估指标　

本研究选用以下 Z-R 关系作为评估 CBAM U-

Net模型降水估计性能优劣的对比对象， 

R (ZH ) = 452∙Z 1.331
H （1）

R (ZH ) = 346.3∙Z 1.324
H （2）

式（1）和式（2）分别由Zhang et al［2023， 下文简称

为R（ZH）-Z］和刘艳霞等［2024， 下文简称为R（ZH）-L］

通过对成都地区雨滴谱数据拟合得到， 且它们均适

用于夏季对流云的降水估计。在运用式（1）和式

（2）进行降水估计时， 为避免 X 波段相控阵雷达在

某些方位因地形阻挡等因素而存在数据缺失， 本研

究的处理方法为： 读取雷达第一、 二层仰角下在地

面雨量计位置处的探测数据， 以及 CR（Composite 

Reflectivity）产品在雨量计位置处的值， 然后取三

者均值作为ZH值进行计算。

为客观反映雷达降水估计值与雨量计观测值

之间的误差， 本研究选取回归评估参量 CC、 RMSE、 

RMAE（Relative Mean Absolute Error）、 RMB（Relative 

Mean Bias）作为误差评估指标， 

CC =
∑
i = 1

n

( Ri - Rave ) (Gi - Gave )

∑
i = 1

n

( Ri - Rave )2∑
i = 1

n

(Gi - Gave )2

（3）

RMSE =
1
n ∑

i = 1

n

( Ri - G i )
2 （4）

RMAE =
∑
i = 1

n

|Ri - G i|

∑
i = 1

n

G i

× 100% （5）

RMB =
∑
i = 1

n

( Ri - G i )

∑
i = 1

n

G i

× 100% （6）

式中： Ri为第 i个估计值； Gi为第 i个观测值； Rave和

Gave分别代表所有雷达降水估计样本以及所有气象

站观测样本的均值。

为实现对模型性能更加全面、 深入的评估， 本

研究进一步引入分类评估参量， 旨在细致分析模型

针对不同降水效率对流云的降水估计性能， 包括命

中 率（Probability of Detection， POD）、 空 报 率

（False Alarm Rate， FAR）以及临界成功指数（Criti‐

cal Success Index， CSI）。其计算公式如下：

POD =
TP

TP + FN
（7）

FAR =
FP

TP + FP
（8）

CSI =
TP

TP + FP + FN
（9）

式中： TP 为雨量计观测值与估计值均大于阈值； 

FP为雨量计观测值小于阈值， 而估计值大于阈值； 

FN为雨量计观测值大于阈值， 而估计值小于阈值。

在分类评估指标中， 分钟雨量阈值的设置如表 3所

示， 阈值是依据四川省气象灾害预警信号发布与传

播规定的成都地区发布暴雨预警信号标准（四川省

人民政府令， 2024）计算得出。

3. 5　试验设置　

试验设置主要包括： （1）本研究将 2023年数据

集作为模型训练集， 共有 85078 个数据样本（训练

样本 65000个， 验证样本 20078个）； 2024年数据集

作为模型测试集， 共包含 9893 个数据样本。（2）本

研究基于 PyTorch 框架搭建了 CBAM U-Net 模型， 

采用均方误差损失函数（Mean Squared Error Loss， 

MSELoss）作为优化目标， 并结合 Adam（Adaptive 

Moment Estimation）优化算法进行模型训练。主要

参数设置如下： Batch_size=8， Epochs=200， Learn‐

表3 分类评估指标中分钟雨量阈值的设置及说明

Table 3 Setting and explanation of minute rainfall thresholds in classification evaluation metrics

要素

分钟雨量阈值

/（mm·min-1）

说明

是否降水

0. 1

表征模型估计晴雨

的准确性

小时雨强达20 mm·h-1

0. 34

表征模型估计短时强

降水的准确性

小时雨强达40 mm·h-1

0. 67

表征模型估计降水是否满足橙色

暴雨预警信号标准的准确性

小时雨强达70 mm·h-1

1. 17

表征模型估计降水是否满足红色

暴雨预警信号标准的准确性
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ing_rate=0. 0005。为优化训练过程， 本研究采用学

习率预热策略， 即在前 10个Epoch中， 学习率逐步

从初始值递增至 0. 0005。第 11 个 Epoch 开始使用

余弦退火方案（Loshchilov et al， 2017）进行学习率

衰减， 以防止模型在训练过程中出现过拟合与梯度

爆炸。此外， 考虑到模型数据样本中 ZDR可能存在

负值， 模型采用LeakyReLU作为激活函数。（3）本研

究将 CBAM U-Net 模型与 Attention U-Net、 U-Net

以及两个 R（ZH）关系式的降水估计结果进行对比， 

评估不同方法在利用 X 波段相控阵雷达数据进行

降水估计时的性能表现。

4 结果与分析 

4. 1　整体评估结果　

表4给出了不同雷达降水估计方法的误差评估结

果。R（ZH）关系式在各指标的表现显著低于深度学习

模型： R（ZH）-Z与R（ZH）-L的CC值均小于0. 2（0. 151

和 0. 150）， RMSE超过 0. 8 mm·min-1（0. 837 mm·min-1

和 1. 026 mm·min-1）， RMAE 高于 84%（84. 766% 和

95. 108%）， 且 RMB 分别为 1. 577% 和 26. 874%， 均

呈现高估现象。

对比发现， 深度学习模型的 CC 均超过 0. 47， 

RMSE降至 0. 43 mm·min-1以下， 表明模型估计降水

与实况降水的一致性以及绝对误差控制均优于传

统 Z-R 关系。三种模型中， CBAM U-Net 在整体降

水估计效果上表现最优， 其 CC达到 0. 665， RMSE为

0. 331 mm·min-1， RMAE 为 44. 651%， 均优于其他两

种模型。Attention U-Net的降水估计效果次之， 而

U-Net 表现相对较差， 且其 RMB低至-30. 742%， 出

现了显著的低估。可见， 在模型中引入注意力机

制， 有助于提升模型对于关键区域和重要通道的学

习能力， 提取与降水相关度更高的特征信息。尤其

在针对局地强对流时， 注意力机制的引入缓解了因

忽略局部强回波特征而导致的降水低估问题。

为深入剖析5种方法的降水估计稳定性， 图3展

示了4部雷达在9个降水时段的CC、 RMSE、 RMAE以及

RMB箱线图。从CC、 RMSE和RMAE的数据表现来看［图

3（a）~（c）］， CBAM U-Net 模型的 CC 最大值超过

0. 8， 中位数约为 0. 65； RMSE均小于 0. 53 mm·min-1； 

RMAE中位数在 46%左右， 并且模型估计数据的离散

程度较小， 表明针对不同雷达站、 不同降水时段， 

CBAM U-Net模型均表现出较好的降水估计性能。

其他两种模型在 CC、 RMSE和 RMAE的数据表现较为

接近且均优于Z-R关系。

CBAM U-Net 与 Attention U-Net 模型 RMB 的中

位线均位于 0 线以上［图 3（d）］， 虽然 Attention 

U-Net 的中位线与 0 线更接近， 但 CBAM U-Net 的

箱体较 0线偏离更小， 因此两者整体的RMB基本一致

（CBAM U-Net： 7. 324%； Attention U-Net： 

7. 360%）。相反， U-Net模型除最大值外， 其余数据

样本的 RMB 均小于 0%， 且上四分位数接近-25%， 

说明 U-Net 的估计降水较实况降水存在系统性偏

低， 这与整体误差评估的结果一致（-30. 742%）。

与模型相比， 两个 R（ZH）关系式的箱体长度显著偏

长， 即针对不同站点、 不同过程的降水估计效果差

异显著， 方法的稳定性较差， 这主要与 R（ZH）关系

依赖经验公式， 难以适应不同降水场景有关。

综上所述， CBAM U-Net模型在准确性方面表

现最优且具有较高的稳定性， Attention U-Net 次

之， 而 U-Net虽然稳定性较好， 但却存在显著的低

估问题。与深度学习模型相比， R（ZH）方法无论在

准确性还是稳定性均表现不佳。

4. 2　不同降水强度下的评估结果　

为进一步探究 5种方法针对不同降水强度时的

降水估计效果， 本研究选取表 3中的分钟雨量作为

分类评估的阈值， 以更全面地了解各方法在不同降

水强度下的适应性和准确性， 为实际应用提供更具

针对性的参考依据， 具体的评估结果如表5所示。

表4 5种降水估计方法针对X波段雷达的降水估计效果评估

Table 4 Performance evaluation of five QPE methods for X-band Radar

模型

CBMA U-Net

Attention U-Net

U-Net

R（ZH）-Z：R ( ZH ) = 452∙Z 1. 331
H

R（ZH）-L：R ( ZH ) = 346. 3∙Z 1. 324
H

CC

0. 665

0. 488

0. 471

0. 151

0. 150

RMSE/（mm·min-1）

0. 331

0. 399

0. 427

0. 837

1. 026

RMAE/%

44. 651

59. 233

59. 406

84. 866

95. 108

RMB/%

7. 324

7. 360

-30. 742

1. 577

26. 874
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图3　CBMA U-Net、 Attention U-Net、 U-Net、 R（ZH）-Z和R（ZH）-L估计分钟雨量的CC （a）、 RMSE （b）、 RMAE （c）、 RMB （d）箱线图

箱体上下边为上下四分位数，箱内横线为中位数，虚线两端横线为极值点，离散点为异常值

Fig. 3　Box plots of CC （a）， RMSE （b）， RMAE （c） and RMB （d） for minute rainfall estimated by CBAM U-Net， Attention 

U-Net， U-Net， R（ZH）-Z and R（ZH）-L. The upper and lower edges of the box represent the upper and lower quartiles， 

the horizontal line inside indicates the median， the horizontal lines at the end of the dashed line 

indicate the extreme points， and the discrete points represent the outliers

表5 不同分钟雨量阈值下分类评估指标统计

Table 5 Statistics of classification evaluation metrics for different minute rainfall thresholds

分钟雨量阈值

/（mm·min-1）

0. 10

0. 34

0. 67

1. 17

评估

指标

CSI

POD

FAR

CSI

POD

FAR

CSI

POD

FAR

CSI

POD

FAR

模型

CBAM U-Net

0. 894

0. 992

0. 100

0. 655

0. 915

0. 302

0. 485

0. 643

0. 336

0. 181

0. 204

0. 385

Attention U-Net

0. 846

0. 946

0. 112

0. 609

0. 849

0. 316

0. 408

0. 608

0. 447

0. 084

0. 100

0. 650

U-Net

0. 860

0. 952

0. 101

0. 537

0. 650

0. 243

0. 160

0. 176

0. 373

0. 008

0. 008

0. 538

R（ZH）-Z

0. 820

0. 890

0. 088

0. 492

0. 608

0. 280

0. 244

0. 331

0. 518

0. 074

0. 130

0. 852

R（ZH）-L

0. 842

0. 922

0. 094

0. 555

0. 713

0. 285

0. 298

0. 437

0. 517

0. 092

0. 198

0. 854
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首先， 针对晴雨分类的估计， CBAM U-Net 模

型在 POD 方面表现突出， 达到了 0. 992， 表明该模

型能够准确识别出绝大部分的降雨天气； Attention 

U-Net 与 U-Net 对于晴雨天气的估计效果基本一

致， 略差于CBAM U-Net。值得注意的是两个R（ZH）

关系式的FAR均低于深度学习模型， 这可能与深度

学习模型本身存在的系统性偏差有关。综合CSI指

数来看， CBAM U-Net模型的晴雨分类结果要优于

其他方法。

当分钟雨量阈值增大至 0. 34 mm·min-1和 0. 67 

mm·min-1时， 5种方法的评估指标出现不同程度的

下滑。其中， CBAM U-Net模型依然展现出更好的

适用性， POD分别能达到0. 915（0. 34 mm·min-1）和

0. 643（0. 67 mm·min-1）， 其 CSI 评分分别为 0. 655

（0. 34 mm·min-1）和 0. 485（0. 67 mm·min-1）， 与其

他方法相比， 降水估计效果优势显著。然而 U-Net

模型的指标却出现急速下滑， 尤其当阈值为 0. 67 

mm·min-1时， 其 CSI 指数低至 0. 160， 且显著低于

Z-R关系。

随着阈值增大到 1. 17 mm·min-1， CBAM U-

Net模型的CSI指数也迅速降至 0. 181， 其他方法均

低于 0. 1， 可见五种方法在评估分钟雨量超过 1. 17 

mm·min-1的超高降水效率对流云时， 都难以准确

刻画其降水量的变化特征。经统计发现模型训练

集中分钟雨量超过 1. 17 mm·min-1的极端值样本占

比约为 5. 4%， 呈现较为明显的偏态分布。这种分

布特征导致极端值样本对总损失的贡献被常态样

本的累积损失大幅稀释： 模型迭代优化过程中， 占

比超 94%的常态样本因数量优势， 其损失贡献主导

了参数更新方向， 模型更倾向于拟合常态区间的降

水规律； 而极端值样本因数量稀少， 其损失信号难

以推动参数向捕捉极端降水特征的方向调整， 最终

使得模型对极端值的特征学习能力显著不足。

综上所述， 在多阈值条件下的评估中， CBAM 

U-Net 模型的降水估计效果最优， Attention U-Net

次之。而U-Net的表现存在较大反差， 随着降水强

度的增大， 其评估指标迅速转差， 凸显了注意力机

制对强降水的适应性提升。

4. 3　不同时间演变模态的降水估计对比检验　

本研究选取 2024 年 9 月 10 日 04:00 -05:00 与

29 日 17:00 -18:00 的两次短时强降水天气作为分

析样本， 检验评估三种深度学习模型对不同时间

演变模态降水的估计能力。其中， 10 日的降水过

程具有显著“脉冲式”特征， 即在 60 min时段内， 分

钟雨量呈现剧烈波动， 多个站点的分钟雨量超过

2 mm·min-1。与之相反， 29 日 17:00 -18:00 为强降

水过程趋于结束的时段， 以稳定性降水为主， 分钟

雨量稳定在 0. 2~1. 0 mm·min-1范围。两次过程的

具体雨量计分布如图1中黄色五角星标记所示。

如图 4 所示， 从上至下分别为 CBAM U-Net、 

Attention U-Net、 U-Net针对 10日降水过程中 5个代

表性地面雨量计的分钟雨量估计结果， 实线为实况

降水， 虚线为模型估计。CBAM U-Net 模型［图 4

（a）~（e）］在降水峰值与相位捕捉上呈现差异化表

现。所有站点的估计降水峰值均低于实况， 但峰值

出现时次与实况高度吻合。以具有“双峰”特征的

站点 S1009［图 4（b）］为例， 模型虽低估降水峰值， 

却精准定位降水曲线波峰、 波谷的位置， 表现出对

降水时序变化特征的良好捕捉能力。Attention 

U-Net模型［图 4（f）~（j）］同样存在降水峰值低估问

题， 在站点S1009［图 4（g）］、 S1208［图 4（i）］中表现

显著。此外， 该模型对站点 S1198［图 4（h）］的估计

出现明显相位偏移， 未能有效提取该站点降水的时

间维特征信息， 对降水时序演变的追踪能力不足。

U-Net模型［图 4（k）~（o）］降水峰值低估问题最为突

出， 且时间维特征提取缺陷明显。以站点 S1198为

例， 其估计降水曲线不仅峰值显著低于实况， 降水

变化的时间节点也存在较大偏差。

图 5 对比了三种模型对 29 日稳定性降水过程

的估计效果。针对 CBAM U-Net 模型［图 5（a）~

（e）］的分析表明， 该模型对降水峰值的估计依然偏

低， 但较 10日过程幅度收窄。降水时序变化方面， 

以站点 S1540［图 5（b）］为例， 虽然模型可以勾勒出

整体变化趋势， 但针对相邻时次分钟雨量 0. 1~0. 2 

mm·min-1量级的微小波动呈现敏感性不足的问题。

相较之下， Attention U-Net 模型［图 5（f）~（j）］的估

计曲线波动幅度更大， 在多个站点（如 S1871 的

17:42 时刻和 S1888 的 17:19 时刻）出现降水极小值

异常低估的问题， 且针对站点 S1879［图 5（i）］降水

演变特征的捕捉存在显著提前的现象。U-Net模型

［图 5（k）~（o）］的表现最为局限， 以站点S1540［图 5

（o）］为例， 估计曲线全时段显著低于实况曲线， 且

在降水峰值时次（17:37）出现最大偏差。同时， 模

型的估计值集中在 0. 10~0. 25 mm·min-1的狭窄区
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间， 难以反映实况降水超过 0. 4 mm·min-1（17:25 - 

17:45时段）的波动特性。

对比两类降水模态下三种模型的降水估计性

能可知： CBAM U-Net 模型虽存在峰值低估现象， 

但在时序特征捕捉方面更具优势。相比之下， At‐

tention U-Net模型的低估问题更为突出， 且部分站

点存在相位偏差； U-Net模型则在两类降水过程中

均表现出明显的局限性。由此可见， CBAM模块通

过双重注意力机制实现了递进式特征提取。首先， 

利用通道注意力剔除无效参量干扰， 解决了传统U-

Net 对各通道特征“一视同仁”的问题； 随后， 通过

空间注意力自动聚焦于回波强（ZH值大）、 含水量高

（KDP值大）的区域， 并抑制边缘噪声。该级联结构

使编码器在提取深层特征时， 既能保留与降水物理

机制相关的参量，又能精准定位降水核心区，避免

噪声引发的特征混淆，从而有效提升了 CBAM U-

Net模型的降水估计性能。

5 结论与讨论 

本研究构建了基于 CBAM U-Net 的雷达 QPE

模型， 通过引入 CBAM 模块， 实现了对与降水关

联度高的空间区域和特征通道的自适应筛选。在

模型训练阶段， 采用学习率预热策略结合余弦退

火衰减机制， 提升了模型收敛效率。与 Attention 

U-Net、 U-Net以及两个 R（ZH）关系式的对比实验表

明： 在 整 体 误 差 评 估 以 及 稳 定 性 检 验 方 面 ， 

CBAM U-Net 模型实现了最高准确性（CC=0. 665， 

RMSE=0. 331 mm·min-1， RMAE=44. 651%）以及较好的

图4　2024年9月10日04:00 -05:00站点S1007、 S1009、 S1198、 S1208和S1844的实况以及CBAM U-Net（a~e）、 

Attention U-Net（f~j）和U-Net（k~o）估计的分钟雨量曲线图

Fig. 4　Time series plots of observed and estimated ［CBAM U-Net（a~e）， Attention U-Net （f~j） and U-Net （k~o）］ 

minute rainfall at S1007， S1009， S1198， S1208 and S1844 from 04:00 to 05:00 on 10 September， 2024
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稳定性； Attention U-Net的准确性次之； 虽U-Net稳

定性较好但存在严重低估。而 Z-R 关系在 CC

（<0. 2）、 RMSE（>0. 8 mm·min-1）和 RMAE（>84%）指标

上显著劣于深度学习模型， 且箱体长度长， 稳定

性差。

多阈值分类评估中， CBAM U-Net模型在 0. 10 

mm·min-1（CSI=0. 894， POD=0. 992）、 0. 34 mm·min-1

（CSI=0. 655， POD=0. 915）和 0. 67 mm·min-1 阈值

（CSI=0. 485， POD=0. 643）中表现最优， CBAM 模

块有效提升了模型对强降水的适应性； Attention U-

Net次之， 而 U-Net在 0. 67 mm·min-1阈值时 CSI骤

降至 0. 160， 且低于Z-R关系（验证注意力机制的必

要性）。当面对极端降水（≥1. 17 mm·min-1）时， 所

有方法 CSI 均<0. 2（CBAM U-Net 为 0. 181）， 暴露

出模型对极端值的学习能力不足。

针对 2024 年 9 月两次短时强降水天气（10 日

“脉冲式”； 29日稳定性）的评估显示： CBAM U-Net

模型在两类降水模态中均表现最优， 在“脉冲式”过

程中虽低估峰值， 但能精准捕捉降水相位； 在稳定

性降水中的整体趋势拟合最佳， 却存在对 0. 1~0. 2 

mm·min-1微波动敏感性不足的问题。在两类降水

模态下， 除存在峰值低估外， Attention U-Net 对部

分站点（如 10 日 S1198 和 29 日 S1879）的估计降水

存在显著的相位偏差。3 种模型中， U-Net 的表现

最差， 其低估幅度最大且时序变化特征的偏差明

显， 尤其在 29日过程中， 站点 S1540的估计曲线全

时段显著低于实况曲线， 并且完全丢失实况降水的

时间演变信息。

尽管 CBAM U-Net 模型的降水估计效果优于

Attention U-Net和U-Net，但仍存在一些亟待解决的

图5　2024年9月29日17:00 -18:00站点S1166、 S1540、 S1871、 S1879和S1888的实况以及CBAM U-Net （a~e）、 

Attention U-Net （f~j）和U-Net （k~o）估计的分钟雨量曲线图

Fig. 5　Time Series Plots of Observed and Estimated ［CBAM U-Net（a~e）， Attention U-Net （f~j） and U-Net （k~o）］ 

minute rainfall at S1007， S1009， S1198， S1208 and S1844 during 17:00 -18:00 on September 29， 2024
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问题。一方面，模型对极端强降水的估计能力不

足，对此可采用加权损失函数，对实况雨量超过

1. 0 mm·min-1的样本赋予更大的损失权重，以增强

模型对极端降水特征的学习能力；另一方面，该模

型仅适用于成都平坝地区，且仅针对夏季强对流天

气，缺乏普适性。后续将针对上述问题开展更为深

入的研究。
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CBAM U-Net Model-Based Precipitation Estimation for 

Chengdu X-band Phased Array Radar
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Abstract： The frequent occurrence of heavy precipitation events poses severe challenges to urban disaster pre‐

vention and mitigation.  High-resolution quantitative precipitation estimation （QPE） products are of great impor‐

tance for monitoring intense rainfall processes， while X-band phased array radars （X-PAR）， delivering detection 

data with high spatiotemporal resolution， provide a robust foundation for advanced QPE research.  Due to the 

limitations of traditional radar-based QPE methods， such as insufficient nonlinear mapping capabilities and the 

lack of dynamic adaptive learning mechanisms， a minute-scale rainfall QPE method based on the CBAM U-Net 

model is proposed.  This model enhances the learning capability for key precipitation regions and feature chan‐

nels by incorporating the Channel and Spatial Attention Module （CBAM） and optimizes the temporal alignment 

between radar and ground rain gauge observations by introducing a temporal dimension to the model input.  

X-PAR data from four radars in Chengdu’s plain area during July-September 2023 -2024 were used to construct 

training and testing datasets.  Additionally， the training process was optimized through the integration of learning 

rate warm-up and cosine annealing strategies， which accelerated the convergence speed and improved the model’s 

robustness.  Evaluation metrics， including regression indices （CC， RMSE， RMAE， RMB） and classification metrics 

（POD， FAR， CSI）， were applied to compare the performance of the CBAM U-Net against Attention U-Net， 

U-Net， and two Z-R methods.  Results show that deep learning models significantly outperform traditional Z-R 

methods in both error metrics and stability.  Among the three models， CBAM U-Net achieves the best perfor‐

mance （CC=0. 665， RMSE=0. 331 mm·min-1， RMAE=44. 651%， RMB=7. 324%）， followed by Attention U-Net， 

while U-Net shows significant underestimation.  In multi-threshold classification evaluations， CBAM U-Net 

achieves CSI of 0. 655 and 0. 485 at thresholds of 0. 34 mm·min-1（corresponding to 20 mm·h-1） and 

0. 67 mm·min⁻¹ （corresponding to 40 mm·h-1） respectively， which are notably higher than those of the Atten‐

tion U-Net （0. 609， 0. 408） and U-Net （0. 537， 0. 160）.  Case studies further verify that CBAM U-Net has a 

stronger capability to capture temporal features.  During the "pulse-type" precipitation event on 10 September 

2024， CBAM U-Net accurately identifies the peaks and troughs of precipitation curves and effectively character‐

izes the temporal variation features of precipitation， performing better than U-Net and Attention U-Net.  During 

the stable precipitation process on 29 September 2024， CBAM U-Net successfully captures the overall trend of 

precipitation changes but shows insufficient sensitivity to minor fluctuations within the range of 0. 1~0. 2 

mm·min-1.  The CBAM module effectively improves the model's capability to capture temporal characteristics of 

heavy precipitation via its dual attention mechanism.  However， due to the inherent systematic smoothing effect 

of deep learning models， notable underestimation still occurs for extreme heavy precipitation events with minute 

rainfall rates ≥1. 17 mm·min-1.  

Key words： quantitative precipitation estimation； X-band phased array radar； short-time heavy rainfall； CBAM 

U-Net
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