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Abstract
基于卫星的技术提高了精确的近实时降水检索。然而，由于
与地面降水的关系较弱，红外算法的精度较低，而被动微波
和雷达方法则更准确但范围有限。这一挑战激发了降水检索
扩展（PRE）任务，其目标是在扫描观测区域之外实现精确的、
基于红外的完整圆盘降水检索。我们介绍了多模态知识扩展，
这是一个包含拟议的 PRE-Net模型的两阶段流程。在扫描蒸
馏阶段，PRE-Net通过协调掩蔽和小波增强（CoMWE），将多
模态数据集成模型的知识转移到扫描观测区域内的红外模型。
在全圆盘适应阶段，自我掩蔽调优（Self-MaskTune）通过平
衡多模态和全圆盘红外知识来细化全圆盘的预测。在引入的
PRE 基准上的实验表明，PRE-Net 显著提高了降水检索性能，
超过了 PERSIANN-CCS、PDIR和 IMERG等领先产品。代码将
在 https://github.com/Zjut-MultimediaPlus/PRE-Net处提供。
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1 引言
准确的降水测量对于水文气象学研究、水资源管理和灾害预
防至关重要 [27, 34]。这些通常分为通过地面雨量计的直接观
测和通过卫星的间接检索。虽然雨量计可靠，但其分布稀疏且
无法捕捉海洋降水，限制了其有效性 [31]。相比之下，基于卫
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Figure 1: (a)降水反演扩展（PRE）任务利用了强相关的微波
辐射计（PMW）和降水雷达（PR）数据，以及弱相关的红
外（IR）数据进行学习，而只有 IR数据提供了完整的区域覆
盖。PRE任务利用这些异构数据实现高质量的全区域降水反
演。（b）PRE-Net的多模态知识扩展流程。多模态知识通过在
条带蒸馏阶段的知识蒸馏进行转移，并在全区域适应阶段从
扫描条带进一步扩展到全区域降水反演。

星的检索提供了更广泛的覆盖，使其成为降水估计的有前途
的替代方案。
基于卫星的降水提取主要使用三种类型的传感器数据：红

外（IR）、被动微波（PMW）和空间降水雷达（PR）。由地球
静止轨道（GEO）卫星收集的 IR数据提供了高时空分辨率（≤
4公里，5-30分钟间隔）和接近全球的覆盖范围 [22]，使得其
在操作性提取中被广泛使用 [16, 25, 26]。然而，IR数据通常与
降水的相关性较弱，因为它主要捕捉云顶特征而非水成物剖
面 [1, 5]，导致降水提取质量较低。相比之下，从低地球轨道
（LEO）卫星获取的 PMW和 PR反射率可以穿透云层以检测降
水粒子的三维微观结构 [6]。高级提取方法 [7, 20, 23]利用这
些直接的降水-云关系，实现了卓越的性能。然而，与 IR数据
（全圆盘、5分钟、4公里）相比，PMW和 PR的空间覆盖（扫
描带宽狭窄，2,873公里/245公里宽）和时空分辨率（90分钟，
13公里 & 90分钟，5公里）都有限。数据的异质性问题阻碍了
它们提供连续的全球覆盖的能力，这对于有效的降水监测至
关重要。
为了克服这些限制，提供高质量的全圆盘降水检索，我们

提出了一项新颖的降水检索扩展（PRE）任务，如图 1（a）所
示。该任务利用多模态数据（IR、PMW和 PR）的互补优势来
解决窄覆盖范围的限制并提高检索精度。虽然多模态数据在
单个扫描轨迹内是可用的，但 IR是唯一具有全圆盘覆盖的模
式，这使其在超出扫描轨迹范围的降水检索扩展中成为必不
可少的。本论文将 PRE任务构建为一个不完全的多模态学习
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问题 [8, 37]。为了解决这一挑战，一种可能的方法是生成丢失
的多模态数据 [24, 28, 33]。然而，由于上述不同数据捕获的物
理特性差异，缺失的模式很难恢复。或者，模态不可知学习方
法 [9, 13, 43]旨在学习对特定模态无差别的表示。然而，当每
种模式与降水的相关性存在严重不平衡时，学习共享特征可
能会毫无用处。相对而言，我们发现知识蒸馏（KD）[38–40]
提供了一个更可行的解决方案。它通过教师-学生模型将与降
水相关的知识从高质量的多模态数据转移到低质量的 IR数据，
从而在缺失模式的情况下促进更有效的学习。尽管如此，转移
知识仍然具有挑战性，特别是因为 IR数据的更大覆盖范围并
不一定转化为更多有用的降水知识。
为了应对上述挑战，我们提出了一个由两个阶段组成的多模

态知识扩展管道，如图 1所示。在第一阶段，Swath-Distilling，
我们使用基于特征的知识蒸馏来将降水相关的知识从一个在
多模态数据（PMW，PR，IR）上训练过的教师转移到仅操作 IR
的学生。我们设计了一个只有 48M参数的轻量级 PRE-Net模
型来实现这一目标，并引入了协同掩蔽和小波增强（CoMWE）
模块。它由两个关键组件组成：重新掩蔽知识蒸馏（RMKD），
通过应用策略性重构的高掩蔽率掩码来编码更丰富的内容知
识；细节感知小波增强 (DAWE) ，通过利用高频小波成分来
保留细粒度细节。在第二阶段，全圆盘适应中，我们提出了一
个简单但有效的微调方法 Self-MaskTune，它将降水检索从扫
描条带推广到全圆盘。Self-MaskTune通过指导的参数更新来
平衡多模态知识和全圆盘 IR知识，实现这一点。该管道使得
PRE-Net能够有效地从多模态数据中学习，同时解决窄覆盖和
缺失模态的限制，从而最终增强全圆盘降水检索。
我们的贡献如下：（i）我们引入了降水检索扩展任务，旨

在实现高质量的基于红外的全圆盘降水检索，并提供了一个
基准。（ii）我们提出了 PRE-Net，具有两个阶段的多模态知
识扩展管道：Swath-Distilling和 Full-Disc Adaptation，使得有
效的多模态知识转移成为可能，以克服质量和覆盖差异的限
制。（iii）我们引入了 CoMWE模块来有效编码更丰富的知识
和高频成分，以及 Self-MaskTune来自适应平衡从多模态数据
中提取的知识与从全圆盘红外上学习的新知识。（iv）实验
结果表明，PRE-Net超过了几个基于红外的降水产品（例如，
PERSIANN-CCS, PDIR），并达到了与多模态算法 IMERG相当
的性能。
许多基于卫星观测的降水反演算法已经被提出。早期的方

法依赖于物理模型和经验关系。例如，基于红外的算法，如
GPI [1]和 GMSRA [3]，建模了亮温（BTs）与降水之间的关系。
同样地，GPROF [20]使用贝叶斯方法来匹配微波（PMW）与
降水剖面。随着机器学习的出现，数据驱动的方法 [7, 23, 36]
在降水反演中获得了显著的关注。其中，PERSIANN [25]及其
衍生产品（例如，PERSIANN-CCS [16]和 PDIR [26]）是基于红
外数据的卫星降水产品（SPPs），被科学界广泛使用。

1.0.1 多模态降水检索 . 将多个传感器的数据整合在一起的努
力产生了像 Deep-STEP [10]这样的算法和其他一些算法 [2, 41]
。然而，由于卫星观测的稀疏性和异步性，假设完全的多模
态数据通常是不现实的。一些基于物理的方法通过计算云运
动矢量来扩展扫描观测，以应对模态稀疏性 [17, 19, 29]。综合
多卫星检索 GPM（IMERG）[17]是降水监测和研究中最权威的
SPP。IMERG将多种模式集成用于偏差校正，提供近全球范围
内时空分辨率高的降水估算（0.1° × 0.1°，30分钟间隔）。然而，
这些物理方法需要大量的计算资源，并在复杂的地形和季节
性中表现出系统偏差 [12, 30]。此外，IMERG受到实时可用性
有限的影响。即使是为近实时使用设计的产品也有 4到 14小

时的延迟。此外，利用统计方法 [35]进行扫描降水扩展的尝试
已发表，但这些方法通常随着扩展范围的增加而导致误差的
增加。因此，我们提出了降水检索扩展（PRE）任务，以实现
高质量、高分辨率、低成本的降水检索，覆盖全球。
大多数多模态学习任务假定可以获得完整的数据，但由于

设备限制、隐私问题等原因，这种情况并不现实。为了解决不
完整的多模态学习，最近的努力集中在两种主要方法上：基于
生成和基于学习的方法。基于生成的方法试图重建缺失的模
态，将任务转换为完整的多模态任务。这些方法在有足够的配
对多模态数据用于训练时是有效的。基于学习的方法侧重于
从完整的多模态中学习表示。这些方法可以进一步分为模态
无关学习和知识蒸馏（KD）。模态无关学习方法捕捉对任何缺
失模态场景都适用的模态不变特征。这些方法适用于缺失模
式多样但模态与目标之间的相关性强度平衡的情况。知识蒸
馏从教师模型（在完整模态上训练）向学生模型（处理不完整
输入）转移知识。KD可以分为两种类型：基于响应的 KD，利
用软标签进行蒸馏，以及基于特征的 KD，利用中间特征捕捉
更丰富的知识。在这项工作中，我们采用基于特征的 KD来处
理 PRE，因为它将强相关的 PMW/PR中的降水相关知识转移
到 IR上。

2 方法论
2.1 任务定义
正式地，我们将 𝑋 = {𝑋𝐼𝑅, 𝑋𝑃𝑀𝑊 , 𝑋𝑃𝑅}定义为由红外、被
动微波和星载雷达反射率组成的多模态数据集，其中 𝑋𝐼𝑅 在
扫描和全盘覆盖中均可用，而 𝑋𝑃𝑀𝑊 和 𝑋𝑃𝑅 仅限于扫描覆
盖。相应的降水标签用 𝑌 = {𝑌 𝑠, 𝑌 𝑓}表示，代表扫描和全盘
区域的降水地面实况。在训练过程中，集成的多模态数据 𝑋
用于预测降水 𝑌 。在推理时，仅给定一个红外观测 𝑥𝐼𝑅 ∈ 𝑋𝐼𝑅
，模型预测全盘降水 ̂𝑦𝑓 ，从而实现超出扫描覆盖的高质量降
水检索。PRE任务包括两个目标：降水像素的分类和降水强度
的回归。

2.2 PRE-Net和多模态知识扩展概述
多模态知识扩展 (MKE)流程如图 2所示。PRE-Net是一种 U形
模型，结合了编码器端的专用协调掩蔽和小波增强 (CoMWE)
模块，使 PRE-Net 能够编码更丰富和更详细的特征。整体而
言，MKE 流程包括条带提取和全盘适应两个阶段。在阶段 I
中，我们预训练一个整合了各种条带数据的多模态 UNet模型，
包括 𝑋𝐼𝑅, 𝑋𝑃𝑀𝑊 , 𝑋𝑃𝑅 ，以学习用于降水反演的联合特征表
示。这个预训练的模型然后作为多模态教师，其知识传递到单
模态 PRE-Net，该网络仅用条带红外数据进行降水反演。在阶
段 II中，单模态 PRE-Net进行全盘适应，我们使用 LoRA [18]
和自掩式调谐来优化其全盘降水反演能力，同时保持从教师
模型转移的知识，以应对红外数据提供的更广泛空间覆盖。这
个两阶段流程使得 PRE-Net能够弥合多模态数据整合与有效
的单模态泛化之间的差距，提高降水反演的准确性和鲁棒性。
结果，PRE-Net能够仅依赖红外数据实现高质量的全盘反演。

2.3 条带蒸馏：协调屏蔽与小波增强
我们首先整合多模态数据（IR、PMW和 PR），并训练了一个
教师 UNet 模型用于扫描区域降水检索。这种多模态融合显
著优于单模态基线，并且比领先的卫星降水产品（SPP）GPM
2B-CMB [11]更出色（有关架构和消融研究，请参见补充材料
A）。为了将这种能力从扫描区域推广到全圆盘降水检索，我
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Figure 2: PRE-Net的多模态知识扩展流程。在阶段 I中详细介绍了 PRE-Net的框架。训练两个相同的 PRE-Net模型来获得分类
和回归结果。

们采用基于特征的知识蒸馏方法，其中一个限于仅输入 IR的
学生 PRE-Net模型，与教师的多模态表示对齐其特征图。
然而，教师的多模态输入和学生的仅红外 (IR)输入之间形

成了显著的特征表示差距。传统基于特征的知识蒸馏（KD）难
以弥合这种不对称性，因为学生无法访问教师的补充 PMW/PR
数据。为了在知识蒸馏过程中增强特征学习，我们利用了掩
码图像建模 (MIM)。MIM会掩盖随机输入块并训练模型从可
见上下文中重建缺失特征。MIM的一个著名进展是掩码自动
编码器（MAE）[14] 。虽然 MAE 在高掩码比例（例如，75 %
掩码）下表现出色，但其在掩码知识蒸馏 (MKD) [21]中的整
合揭示了一个关键的不匹配：MKD在低掩码比例（约 20 %掩
码）下实现了最佳蒸馏效果，未能利用 MAE的高掩码重建优
势。MAE的高掩码设计和 MKD的低掩码操作模式之间的这
种不匹配造成了低效，因为 MKD未能在其预期的高掩码范式
下充分利用 MAE的重建能力。这种低效限制了学生从部分多
模态观测（即，仅红外）中恢复高质量降水模式的能力。为了
解决这一矛盾，我们提出了协调掩码和小波增强 (CoMWE)模
块，该模块自适应地平衡高比例掩码和细节保留。如图 2所
示，CoMWE结合了两个组件：RMKD和 DAWE。CoMWE的
过程可以表示为如下：

𝐹 𝑐
𝑖 = 𝑀𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑𝐶𝑜𝑛𝑣(𝜙(𝐹 𝑐

𝑖−1) × 𝑀𝑐
𝑖 ; 𝜃𝑀𝐶), (1)

𝐹 ℎ
𝑖 = 𝐷𝐴𝑊𝐸(𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑(𝑋𝐼𝑅)), (2)

𝐹 𝑅
𝑖 = 𝐴𝐸((𝐹 𝑐

𝑖 + 𝐹 ℎ
𝑖 ) × 𝑀𝑅

𝑖 ; 𝜃𝐴𝐸), (3)
，这里的𝑀𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑𝐶𝑜𝑛𝑣和 𝐴𝐸 代表多尺度掩码卷积和自动编
码器。𝜃𝑀𝐶 和 𝜃𝐴𝐸 是对应的权重。𝜙是一个具有 1 × 1核大小
的最大池化和卷积层，用于对齐降采样通道的维度。𝐹 𝑐

𝑖 、𝐹 ℎ
𝑖

和 𝐹 𝑅
𝑖 分别表示多尺度卷积特征、高频提示特征和重建特征。

𝑀𝑐
𝑖 , 𝑀𝑅

𝑖 是用于多尺度掩码卷积和自动编码器的掩码。公式 2
将在接下来的部分中描述。
我们开发了 RMKD，其中结合了针对 𝐹 𝐶

𝑖 定制的不同掩码来
重建𝐹 𝑅

𝑖 。如图 3所示，使用预定义的掩码比例𝛼应用于多尺度
卷积层。这个初始掩码𝑀𝑐

𝑖 隐藏了少量特征，使得模型能够从
可见的块中学习到健壮的表示。为了在高掩码比例下优化特征
重构，对 𝐹 𝑐

𝑖 剩余的可见块进行进一步打乱，并均等分为𝑁 部
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Figure 3: RMKD的说明。输入是特征图 𝐹 𝑐
𝑖 和掩码𝑀𝑐

𝑖 。

𝑭𝒊−𝟏
𝑪

Synergistic Masked and Prompt Module (SMPM) 

Masked Conv

MaxPooling

HFCP①

CMKD②

𝑭𝒊
𝑪

𝑴i
𝒄

AE

𝑭𝒊
𝑹

𝑴i
𝑹

𝑭𝒊
𝒉

D
W

T

C
o

n
v
 1

x
1

𝑭𝒊
𝒉

𝒆𝒎𝒃𝒆𝒅(𝑿𝑰𝑹)
LH HL HH

High-Frequency Components

S
p

a
tia

l 
A

tte
n

tio
n

Figure 4: DAWE的示意图。它将输入图像或特征图分解为小
波系数组件。红色高亮区域是与降水相关特征的高频细节。
DAWE精确地保留了这些细粒度特征，并以清晰的边界对它
们进行重建。

分。然后，将这些𝑁 部分与掩码集𝑀𝑅
𝑖 = {𝑚𝑅

𝑖,1, 𝑚𝑅
𝑖,2, … , 𝑚𝑅

𝑖,𝑛}
分别结合，生成 𝑁 掩码块，每个都有高掩码比例 𝑛+𝛼−1

𝑛 。然
后，这些掩码独立应用于 𝐹 𝑐

𝑖 和 𝐹 ℎ
𝑖 ，并输入到自动编码器中

以进行特征重构。最后，𝐹 𝑅
𝑖 将重构后的特征与可学习权重结

合起来。
高频细节，如降水边界和局部纹理，对于在蒸馏过程中的

精确知识转移至关重要。然而，增加掩码率可能放大错误的高
频组件（例如，虚假边缘或噪声），而传统掩码结合池化层进
一步削弱了高频组件。为了解决这个问题，我们提出了细节感
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知小波增强（DAWE）模块（图），该模块利用离散小波变换
（DWT）来保留和增强高频细节，确保更准确的特征恢复。

DWT将输入图像或特征图分解为四个子带：低频（LL）：捕
捉全局语义模式（例如，大规模降水系统）。高频（HL, LH,
HH）：编码方向细节——水平（HL）、垂直（LH）和对角线
（HH）成分是关键的（例如，细粒度降水边界）。尽管高频子
带天生包含噪声，但它们保留了基本的结构细节。DAWE首先
提取并连接 HL、LH和 HH成分。然后，通过一个 1 × 1卷积
层对它们的通道进行对齐。为了在抑制噪声的同时增强判别
细节，应用了一种空间注意力（SA）机制，该机制根据高频
特征与降水模式的空间相关性动态地重新校准其权重。DAWE
的过程可以被表述为如下：

𝐿𝐿𝑖, (𝐻𝐿𝑖, 𝐿𝐻𝑖, 𝐻𝐻𝑖) = 𝐷𝑊𝑇 (𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑(𝑋𝐼𝑅); 𝑓ℎ𝑎𝑎𝑟), (4)

𝐹 ℎ
𝑖 = 𝑆𝐴(𝜙(𝑐𝑎𝑡(𝐻𝐿𝑖, 𝐿𝐻𝑖, 𝐻𝐻𝑖))), (5)

其中，𝜙表示用于通道对齐的 1 × 1卷积层，𝑆𝐴是空间注意
力模块。方程 4表示对 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑(𝑋𝐼𝑅)应用第 𝑖次 DWT，使用
Haar小波滤波器。

2.3.1 优化目标 . PRE-Net最后由一个轻量级的预测模块收尾，
该模块将解码器的输出特征转换为降水类别或估计值。该预
测器采用一个 1 × 1卷积层将特征映射投射到单通道表示中，
随后使用 sigmoid函数进行降水分类。PRE-Net的训练目标由
三个损失组成：（i）任务损失 ℒ𝑡𝑎𝑠𝑘 ，例如，用于分类的交叉
熵（CE）损失和用于回归的均方误差（MSE）损失；（ii）基于
特征的知识蒸馏损失 ℒ𝑓𝑒𝑎𝑡 ，采用 KL散度来对齐学生和教师
的潜在空间，以及（iii）特征重构损失 ℒ𝑟𝑒𝑐 ，在学生从掩码
输入中重构的特征与教师的原始特征之间强制像素级一致性。
在片段蒸馏阶段的总训练损失如下：

ℒ𝑆𝐷 = ℒ𝑡𝑎𝑠𝑘 + 𝜆ℒ𝑓𝑒𝑎𝑡 + 𝛾ℒ𝑟𝑒𝑐, (6)

，其中 𝜆和 𝛾 是用于平衡蒸馏损失的参数。
在全盘适应阶段，模型从扫描条带过渡到全盘降水检索。一

个核心挑战是保持在阶段 I中提炼的多模态知识，同时适应全
盘红外数据的分布特征。一种简单的策略，即冻结 CoMWE模
块并仅微调解码器，往往会产生次优结果，因为它无法完全考
虑条带和全盘降水模式之间的差异。相反，允许 CoMWE完全
可学习则有遗忘知识的风险，因为虽然仅有红外数据很丰富，
但它缺乏多模态输入对于精确检索的可靠性。为了解决这个
问题，我们采用了一种混合策略：LoRA使得高效适应基于新
红外的数据成为可能，而 Self-MaskTune通过选择性更新模型
参数以应对高知识差异，从而保留先前获得的多模态知识。
为了避免 CoMWE模块在微调期间严重的知识遗忘，我们

选择性地仅更新自编码器（AE）参数。卷积层将单模输入转化
为多模兼容特征，而 AE负责优化这些特征以进行降水检索。
冻结卷积层可以保留其预训练的多模映射能力，而自适应 AE
则确保任务特定特征的针对性优化。具体来说，我们在 AE中
集成了低秩适配（LoRA）[18]，通过旁路学习约束参数更新：
𝑊𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝑑 = 𝑊𝑝𝑟𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑒𝑑 + Δ𝑊 。为了指导微调过程，我们提
出了 Self-MaskTune（图 2），一种新颖的动态掩蔽策略，优先
考虑预测不确定性较高的区域，其中基于条带的多模态知识
与全光盘红外模式发生冲突。通过动态优先考虑这些区域，模
型能够超越空间限制的降水系统（例如，对流核心）进行泛化，
减少对特定条带偏差的过拟合。具体来说，在前 K个周期中，
不施加任何掩蔽，使模型适应全光盘红外特征。经过 K个周
期后，引入掩膜𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑡 − 1)以突出 𝐹 𝑅 中预测错误较高的

Data Type
Time

Frequence

Spatial

Resolution

Spatial

Coverage

Data

Usage

IR (FY4A/AGRI) 0.07 h 4 km Full-disc Train / Infer

PMW (GPM/GMI) 1.5 h 13 km Swath Train

PR (GPM/DPR) 1.5 h 5 km Swath Train

CLDAS-V2.0 1 h ∼ 7 km Full-disc Ground Truth

PERSIANN-CCS 1 h ∼ 4.5 km Full-disc

CompetitivePDIR 1 h ∼ 4.5 km Full-disc

GPM 2B-CMB 1 h 5 km Swath Products

IMERG 0.5 h ∼ 11 km Full-disc

Table 1:本研究中使用的数据和产品。

RMKD DAWE RMSE ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

× × 0.9782 0.3408 0.2159 0.4536 0.1831

✓ × 0.9484 0.4051 0.4288 0.4702 0.3106

× ✓ 0.9689 0.3859 0.2456 0.3772 0.2138

✓ ✓ 0.9457 0.4106 0.4921 0.4944 0.3322

Table 2: CoMWE在 Swath-Distilling阶段的消融实验，最佳
结果用粗体表示。

区域，这需要重新学习以提高泛化能力：

𝐹 𝑅 = {𝐴𝐸((𝐹 𝑐 + 𝐹 ℎ); 𝜃𝐿𝑜𝑅𝐴), 𝑡 ≤ 𝐾,
𝐴𝐸((𝐹 𝑐 + 𝐹 ℎ) × 𝑀𝐴𝐸(𝑦𝑓 , 𝑡 − 1); 𝜃𝐿𝑜𝑅𝐴), 𝑡 > 𝐾.

(7)
𝑀𝐴𝐸(𝑦𝑓 , 𝑡 − 1)是一个标识样本 𝑦在之前 𝑡 − 1时期中预测误
差较高的区域的掩码，并应用于 AE内的特征图。为了获得这
个掩码，我们引入 𝒫max 作为阈值，用于确定某个特征区域是
否需要进一步学习：

𝒫max = 𝜌 ⋅ max(ℒ𝑡−1
𝑡𝑎𝑠𝑘), (8)

𝑀𝐴𝐸(𝑦𝑓 , 𝑡 − 1) = {1, where ℒ𝑡−1
𝑡𝑎𝑠𝑘(𝑦𝑓 , ̂𝑦𝑓) ≥ 𝒫max,

0, otherwise. (9)

其中 𝑦𝑓 和 ̂𝑦𝑓 分别表示全盘降水的真实值和预测值。𝜌是用于
调整阈值的参数。全盘自适应阶段的训练损失表述为：

ℒ𝐹𝐹 = ℒ𝑡𝑎𝑠𝑘(𝑦𝑓 , ̂𝑦𝑓), subject to 𝑀𝐴𝐸(𝑦𝑓 , 𝑡 − 1). (10)

通过该损失，自掩码调参首先巩固已有的知识并吸收新的知
识，然后在不确定性的指导下逐渐整合新的知识，实现两种知
识的平衡。
本研究重点关注覆盖东亚及其附近地区的 0–65°N 和 60–

160°E区域的降水检索。
如表 1所示，本文使用的数据包括具有不同时间和空间分

辨率的多模态观测。来自 FY-4A/AGRI的红外数据是训练和推
理的主要输入，具有 0.08小时的时间分辨率和 4公里的空间
分辨率，覆盖整个圆盘。来自 GPM/GMI的被动微波（PMW）
数据和来自 GPM/DPR的降水雷达（PR）数据提供云的微物理
特性，提供扫描带覆盖，时间分辨率为 1.5小时，空间分辨率
分别为 13公里和 5公里。
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由于

2.3.2 数据集构建 . CLDAS-V2.0 [32]在研究区域内通过地面站
观测验证时表现优于其他产品，它被用作评估的真实值。我们
使用竞争产品 PERSIANN-CCS [16]、PDIR [26]、GPM 2B-CMB
[11]和 IMERG [17]作为数值天气预报 (NWP)方法 [4]进行比
较。我们的数据集分为两个部分：用于 Swath-Distilling阶段
的 Swath-MPR和用于 Full-Disc Adaptation阶段以及 PRE任务
的 Full-IPR。我们评估模型在子午和全盘场景下的整体性能。
Swath-MPR：我们收集了从 2021年到 2022年的多模态数据作
为 Swath多模态降水检索数据集（Swath-MPR）用于训练，该
数据集包括红外（IR）、微波（PMW）、PR反射率、地理信息和
降水产品：CLDAS-V2.0和 GPM 2B-CMB。PMW和 PR观测数
据来源于 GPM核心观测站（GPM-CO），提供每个扫描进入研
究区域的精确时间戳。对于每个 PMW/PR扫描，我们在时间
上识别最接近的 FY-4A IR数据和 CLDAS-V2.0，确保最大时间
偏差为 10分钟，以减少不匹配。在空间上，所有数据在 5公
里的分辨率下进行了空间匹配和裁剪处理 256 × 49。我们排
除了降水极少或没有降水的扫描，因为它们对评估指标的方
差贡献很小 [44]。Swath-MPR由 3597个扫描组成，其中 2281
个扫描和 279个扫描来自 2021年用于训练和验证，1037个扫
描来自 2022年用于测试。
Full-IPR：我们还收集了 2022年和 2023年的 CLDAS-V2.0红外
和降水数据，以创建完整的圆盘红外降水检索数据集（Full-
IPR），用于微调和评估 PRE-Net。我们将这些数据对齐到 4公
里的空间分辨率，并执行了 256 × 256裁剪的分块处理。降水
很少或没有降水的分块被排除。2022年的数据被分成训练集
（前 10个月）和验证集（最后两个月），而 2023年的所有数据
用于测试。总共使用了 6,220个分块进行训练，754个分块用
于验证，12,819个分块用于测试。
我们采用一组统计指标来量化各种方法的性能。这些指标

的选择基于其在评估降水检索方面的已建立有效性，如先前
研究所示。
对于降水分类，我们使用探测概率（POD）、误报率（FAR）

和关键成功指数（CSI），其中 CSI被认为是最平衡的指标。应
用 0.1毫米/小时的降水阈值来区分下雨和不下雨的像素，这
符合标准实践。此外，为了解决比较产品（PERSIANN-CCS和
PDIR为 0.04°，IMERG为 0.1°）与 PRE-Net结果（4公里）之间
的分辨率差异，我们引入了 CSI-邻近（CSI-4和 CSI-8）[44]。
这些指标通过使用核大小为 4和 8的最大池化计算，以评估预
测和观测到的降水模式之间的局部空间一致性。
对于降水强度的估计，我们使用均方根误差（RMSE）和皮

尔逊相关系数（CC）。RMSE量化了检索到的降水与 GT之间
误差的大小，而 CC则衡量了预测的强度与 GT之间的线性关
系。
我们使用 PyTorch实现了 PRE-Net。训练和推理均在NVIDIA

RTX A6000 GPU上进行。我们使用 RMSprop来优化 PRE-Net，
初始学习率为 1e-6。我们每 30个 epoch将学习率降低 0.5倍。
训练批量大小设为 32，epoch 分别在两个阶段设置为 200 和
100。初始掩码比例 𝛼设置为 0.25，RMKD中生成的掩码数量
𝑛设置为 3。𝜆设置为 0.2，𝛾 设置为 50。我们选择在验证集上
表现最好的模型，并报告其在测试集上的性能。

Method RMSE ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

UNet 0.9782 0.3408 0.2159 0.4536 0.1831

KD [15] 0.9807 0.3567 0.2927 0.4323 0.2393

MGD [42] 0.9779 0.3429 0.3036 0.4720 0.2388

MKD [21] 0.9541 0.3940 0.3654 0.4430 0.2831

RMKD 0.9484 0.4051 0.4288 0.4702 0.3106

Table 3:对于 Swath-Distillation阶段的知识蒸馏方法进行消
融实验，最佳结果用粗体显示。

CLDAS-V2.0 (GT) vanilla UNet KD MGD MKD RMKD

Figure 5:在不同扫描带宽上的视觉比较。
3 实验结果
3.1 消融研究
为了验证我们 MKE流水线和模块设计的有效性，我们在三个
关键维度上进行了消融研究：（i）CoMWE模块组件，（ii）Swath-
Distilling阶段的知识蒸馏方法，以及（iii）Full-Disc Adaptation
阶段的微调策略。
CoMWE组件。表 2中提供的 CoMWE模块的消融结果验证了
其设计。结果是在 Swath-MPR测试集中报告的。首先，只有
RMKD 在基线之上实现了显著改进，特别是在 CC (+5.57 %)、
POD (+21.29 %)和 CSI (+12.75 %)上。这表明 RMKD通过策略性
地遮盖不太相关的区域并专注于知识丰富的内容，有效增强
了特征表示。其次，仅 DAWE导致表现不佳。虽然它降低了误
报率为 0.3772的水平，但在其他指标上，它比仅 RMKD差，因
为它在增强详细知识的同时也放大了噪音。最后，结合 RMKD
和 DAWE获得了最佳结果（CC：0.4106，CSI：0.3322）。这些
结果验证了 CoMWE模块的设计，表明 RMKD和 DAWE是互
补的，它们的整合对于实现最佳降水检索性能是必不可少的。
蒸馏策略。表 3比较了在 Swath-Distilling阶段应用的各种知
识蒸馏策略。结果是在 Swath-MPR测试集上报告的。仅在 IR
数据上训练的 UNet基线性能有限（CC: 0.3408，CSI: 0.1831），
突出了仅用 IR数据进行降水检索的挑战。包含基础知识蒸馏
带来了适度的改进（CC提高了 1.59 %，CSI提高了 5.62 %），证
实了将多模态教师知识蒸馏到基于 IR的学生中的价值。MGD
仅通过引入掩码策略而不通过 AE提炼多模态特征，其表现不
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Method RMSE ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

Train from scratch - 0.9082 0.4589 0.3309 0.3169 0.2869

Train with MKE

KD Non-MaskTune 0.8976 0.4613 0.3649 0.3357 0.3081

CoMWE

/ 1.0291 0.1063 0.1173 0.4606 0.1066

Non-MaskTune 0.8990 0.4616 0.3171 0.3006 0.2791

Rand-MaskTune 0.8853 0.4850 0.4136 0.3887 0.3274

Self-MaskTune 0.8714 0.5031 0.5598 0.4349 0.3912

Table 4:全盘降水检索的策略组合消融研究，最佳结果以粗体显示。

如基础 KD。MKD通过结合掩码特征重建和蒸馏进一步提升性
能（CC提高了 5.32 %，CSI提高了 10.0 %）。我们的 RMKD方
法达到最佳结果（CC: 0.4051，CSI: 0.3106），比基线提高 12.75
%的 CSI，展示了其在表示学习中平衡掩码比率和特征重构的
能力。此外，RMKD显著提高了 POD（+21.29 %），并将 RMSE
降至 0.9484（-3.08 %），凸显其将多模态知识传输至仅 IR学生
的能力。
图 5 中的可视化比较了不同的 Swath-Distilling 知识蒸馏

方法。UNet 基线、KD 和 MGD 都低估了降水强度和覆盖范
围。MKD稍微增强了降水细节，但在一些区域仍然存在不足。
RMKD恢复了最准确和详细的降水模式，在强度和空间分布上
都与真实值非常接近。
微调策略。我们在表 4中比较了用于全盘降水检索的 PRE-Net。
一个在全盘红外数据上从头训练的UNet被用作基线（第 1行）。
与其他使用 MKE 训练的模型相比，它可以看作是一个指标，
表明多模式知识是否隐含在微调的模型中。在第 3行中，我们
显示出在条带检索中表现优异的 PRE-Net模型在全盘检索中
未能泛化，尽管两者都是 IR数据。这强调了全盘适应阶段对于
全盘检索的必要性。第 4-6行比第 3行取得了更好的检索结果，
进一步证明了这一点。这证实了这些微调策略有效地平衡了先
前的多模式知识与全盘 IR知识，从而实现了更优越的降水检
索。为了进一步验证 Self-MaskTune的有效性及其在减轻知识
遗忘中的作用，我们将 Self-MaskTune 方法与 Non-MaskTune
和 Rand-MaskTune进行了比较。Non-MaskTune在没有任何屏
蔽的情况下微调所有参数，仅依赖于 LoRA。Rand-MaskTune
使用 LoRA 进行微调，同时使用随机生成的掩码而不依赖损
失指导。Self-MaskTune采用了一个动态掩码策略，其中掩码
由预测误差引导。将 KD与 Non-MaskTune（第 2行）结合起
来比基准有了提升，这验证了多模态知识扩展流程的有效性。
与 Non-MaskTune一起使用的 PRE-Net（第 4行）表现逊于与
Non-MaskTune一起使用的 KD（第 2行），甚至不如基准（第 1
行），这表明仅靠 LoRA不足以实现有效的适应。在没有引导更
新的情况下，LoRA可能会保留与完整光盘 IR领域不一致的冲
突的多模态特征，从而降低模型学习新模式的能力。这突出了
有针对适应的必要性，这正是 Self-MaskTune提供的。对比第
6行和第 1行，我们的方法（PRE-Net与 Self-MaskTune）展示
了优异的检索性能（RMSE提升 2.76 %，CC提升 2.65 %，POD
提升 24.27 %，CSI提升 11.21 %）。
请注意，在降水检索中，FAR指标略有增加是可以接受的。

一方面，解决漏报比错误报告更为关键，因为它可以防止对潜
在灾害的及时响应。另一方面，实现更高的 POD通常以更高
的 FAR为代价。

定量比较。表 5量化了 PRE-Net相较于某些降水产品的优越
性。与基于NWP的 IR方法相比，PRE-Net显著优于 PERSIANN-
CCS和 PDIR。在分类指标中，PRE-Net取得了显著的改进：与
PERSIANN-CCS相比，POD提高了 27.46%，FAR降低了 8.81%，
CSI提高了 17.40%；与 PDIR相比，POD提高了 10.10%，FAR降
低了 15.12%，CSI提高了 11.31%。对于回归指标，PRE-Net实现
了较低的 RMSE（0.8714），分别比 PERSIANN-CCS和 PDIR减
少了 0.7344和 3.3747，并且 CC更高（0.5028）。这些结果展示
了 PRE-Net在解决精细尺度的降水强度变化时，能够最大限度
地减少误报的能力。
值得注意的是，尽管 IMERG依赖于多模态数据和更强大的

计算资源，PRE-Net的表现却与之相当。PRE-Net以显著较低
的计算成本实现了基于 IR的检索，具备更快的时间分辨率（5
分钟）和更高的空间分辨率（4公里）。在分类指标中，PRE-Net
降低了误警率（减少 4.28 %）并提高了临界成功指数（增加 4.30
%），同时保持了较高的探测率（增加 4.88 %）。在回归指标中，
它实现了更低的均方根误差（减少 0.2360）和更高的相关系数
（增加 5.44 %）。这些结果使 PRE-Net成为 IMERG的一种高度
可行且具成本效益的替代方案，具有在资源需求减少的情况
下仍然具备竞争力的表现。虽然 IMERG在 CSI-4（0.4176）和
CSI-8（0.4891）得分上表现更高，但这一优势来自于在插值到
4公里分辨率时的空间平滑。此内在的空间平滑削弱了其 CSI。
PRE-Net在原生 4公里分辨率下运行，在不降级分辨率的情况
下在 CSI-4（0.4405）和 CSI-8（0.4815）得分上实现了竞争力，
证实了其在不同空间分辨率下保持结构保真度的能力。
定性比较。我们在图 6中可视化并比较了不同降水事件的检
索结果。PRE-Net始终重建降水结构，准确捕捉空间分布和强
度。(i)锋面雨。在中部地区这种带状降水中，PERSIANN-CCS、
PDIR和 UNet无法准确捕捉该降水带的强度。IMERG提供了
更精细的降水强度，但未能形成锋面雨的形状。PRE-Net在分
布和强度上都与 GT非常接近。(ii)对流雨。在大面积分布的强
降水中，PERSIANN-CCS只显示稀疏降水，PDIR显示弱降水
强度，UNet未能检测到大部分降水。IMERG在分布上表现较
好，但其强度被高估。PRE-Net准确定位和量化了强降水。(iii)
地形雨。喜马拉雅地区密集的降水。PERSIANN-CCS、PDIR和
UNet完全未能捕捉到降水。IMERG略微低估了强度。PRE-Net
成功识别出这种地形雨，紧密符合 GT。
区域泛化。尽管所选区域已经涵盖了从热带到温带的多种降
水模式，我们进一步评估了 PRE-Net的泛化能力。具体来说，
我们在 2022年 12月 1日至 2023年 2月 28日期间的澳大利亚
（南纬 10-40°，东经 113-153°）湿季进行了实验。所有评估都使
用了由国家海洋和大气管理局（NOAA）维护的综合地表数据
集（ISD）提供的站点级地面真实数据进行。与 IMERG相比，
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Method RMSE ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑ CSI-4 ↑ CSI-8 ↑

PERSIANN-CCS 1.6058 0.2147 0.2851 0.5230 0.2172 0.2928 0.3672

PDIR 4.2461 0.0833 0.4587 0.5861 0.2781 0.3573 0.4354

IMERG 1.1074 0.4484 0.5109 0.4777 0.3482 0.4176 0.4891

PRE-Net 0.8714 0.5028 0.5597 0.4349 0.3912 0.4405 0.4815

Table 5:与降水检索产品的比较。PERSIANN-CCS、PDIR和 IMERG是 NWP方法，IMERG是基于多模式的检索方法，而其他
的是基于 IR的方法。

Figure 6:关于不同全盘降水事件的视觉比较示例。

Method RMSE ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

PERSIANN-CCS 11.1723 0.1204 0.3083 0.0113 0.3073

PDIR 11.1150 0.1280 0.4113 0.0090 0.4098

IMERG 11.0625 0.1738 0.3650 0.0118 0.3634

PRE-Net 11.0303 0.1989 0.3906 0.0068 0.3896

Table 6:澳大利亚区域概化结果（2022-2023年湿季）。

Noise injection RMSE ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

- 0.8714 0.5028 0.5597 0.4349 0.3912

Additive Noise 0.8751 0.4999 0.5198 0.4256 0.3753

Multiplicative Noise 0.8731 0.5023 0.5530 0.4315 0.3895

Table 7: PRE-Net在高斯噪声扰动下的鲁棒性。

PRE-Net在所有关键指标上都优于 IMERG，如 6所示。这些结
果显示了 PRE-Net在全球部署方面的潜力。

噪声敏感性。在实际检索系统中，卫星数据常常受到各种噪
声的影响，例如大气干扰、传感器校准漂移。这些扰动可能会
降低检索性能，并在实际操作中影响可靠性。因此，我们通
过在输入数据中注入合成噪声（加性高斯噪声和乘性高斯噪
声）来评估 PRE-Net的噪声敏感性。如 7所示，尽管存在噪声，
PRE-Net依然表现出显著的稳定性能，表明 PRE-Net对噪声具
有很强的抵抗力。
操作效率。通过结合 4公里分辨率、5分钟更新和仅红外输入，
PRE-Net提供了一种计算效率高的替代方案，相较于 SPPs的
资源密集型多模态流程。它在准确性和操作可行性之间的平
衡使其成为实时高分辨率降水监测的一个有前景的工具。
我们在本文中提出了降水检索扩展（PRE）任务，其目标是

实现超出扫描带范围的基于红外技术的高质量全盘降水检索。
为了处理 PRE任务，我们开发了一个两阶段的多模态知识扩
展管道和 PRE-Net模型，该模型包括从多模态到红外的知识转
移的扫描提炼阶段和从扫描带到全盘降水检索的泛化的全盘
适应阶段。在 PRE-Net模型中，我们引入了协调遮掩和小波增
强模块来有效编码更丰富的知识。对于全盘适应阶段，我们开
发了自我遮掩调整，以平滑地关注提炼的多模态知识与新的
仅红外知识之间的分歧，减轻知识差异的影响，促进领域转
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移以实现可扩展的预测。大量的实验和分析表明，PRE-Net是
PRE任务的有效解决方案。
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A 教师网络的详细信息
这里我们详细介绍了用于 Swath-Distilling阶段的教师网络的信息。教师网络通过多模态数据进行训练，用于扫描条带降水检索，
基于基础的 U-Net框架构建。网络处理综合的多模态数据（即 IR、PMW和 PR反射率）作为输入。编码器中的下采样由双卷积块
组成，后接 2×2最大池化。负责上采样的解码器结构与其相似。特征层的初始数量从 64开始，每次下采样时翻倍，每次上采样时
减半。此外，我们在网络后期加入地理数据（海拔、纬度和经度），以解决地形对降水的影响。
我们在 NVIDIA RTX A6000 GPU上进行训练和推理来实现教师模型。该模型使用 RMSprop优化器进行优化，初始学习率为 1e-6，

每 30个 epoch减半。训练在 200个 epoch上进行，批量大小为 32。由于在中国的优越质量，CLDAS-V2.0被用作地面实况。教师模
型每 20个 epoch进行一次验证，并选择验证集上表现最好的模型用于测试集评估。
表 8和表 9中性能指标的比较显示了整合多种数据源（IR、PMW和 PR）进行逐小时降水反演的有效性。在表 8中，三种数据

类型的组合在所有指标中始终表现最佳，具有最低的 RMSE（0.7290 mm/h）和最高的 CSI（0.4524），表明降水反演更准确可靠。值
得注意的是，PR数据的纳入显著提高了性能，特别是在减少 FAR和提高 CC方面，表明 PR数据对降水检测的准确性有重要贡献。
同时，结果突出了仅使用 IR数据进行降水反演的局限性，因为它产生了最高的 RMSE（0.9781 mm/h）和最低的 CC（0.3408）、POD
（0.2159）以及 CSI（0.1831）在所有配置中。这表明 IR数据自身缺乏准确捕捉降水模式的能力，因此与其他数据类型（PMW和 PR）
的结合对于提高反演精度和减少错误是至关重要的。
表 9比较了教师模型（使用所有三种数据类型）与 GPM 2B-CMB产品的性能。教师模型在所有指标上均优于 GPM 2B-CMB，在

各个方面有显著提升（RMSE提高 41.27 %，CC提高 25.30 %，POD提高 8.96 %，FAR提高 8.84 %，CSI提高 9.32 %），显示出其在精确
检测降水事件方面的优越能力。这表明，利用多模态数据的教师模型在捕捉降水模式的复杂性方面比 GPM 2B-CMB产品更有效。

IR PMW PR RMSE(mm/h) ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

✓ 0.9781 0.3408 0.2159 0.4536 0.1831
✓ 0.7545 0.6824 0.5279 0.2678 0.4425

✓ 0.7383 0.7040 0.5409 0.2605 0.4544

✓ ✓ 0.7684 0.6705 0.5295 0.2917 0.4347
✓ ✓ 0.7351 0.7048 0.4853 0.2273 0.4274

✓ ✓ 0.7290 0.7076 0.5245 0.2330 0.4524

✓ ✓ ✓ 0.7436 0.7213 0.5511 0.2358 0.4710

Table 8:来自不同模式的每小时降水检索性能消融。

RMSE(mm/h) ↓ CC ↑ POD ↑ FAR ↓ CSI ↑

Teacher 0.7436 0.7213 0.5511 0.2358 0.4710
GPM 2B-CMB 1.1563 0.4683 0.4615 0.3242 0.3778

Table 9:与 GPM 2B-CMB在 Swath-MPR上的性能比较。
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