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提　要：基于循环神经网络的雷达回波外推算法的预报结果随时间逐渐模糊失真，同时难以预报强回波区域。针对上述问

题，提出一种上下文融合和注意力机制的时空长短期记忆网络模型。该方法通过上下文融合模块充分提取雷达图像不同尺
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江苏省气象雷达数据为样本，通过试验对比分析，基于上下文融合和注意力机制的时空长短期记忆网络取得了更好的预测性
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引　言

降水短时临近预报一直是气象预报的一项重要

任务，通常是指对某一地区未来短时间内（通常是

０～２ｈ）的降雨量进行预测（Ｓｉｎｇｈｅｔａｌ，２０１７），准确

的短时临近预报可以在暴雨、雷暴等恶劣天气提供

预防作业（如为农业、航海等提供天气指导），减少人

员伤亡和财产损失。因此，如何利用雷达回波外推

技术获取精准、快速的天气短时临近预报，成为气象

研究方面的热点问题。

降水短时临近预报可以看作是一种时空序列预

测问题。预测雷达图通过犣犚 关系（Ｍａｒｓｈａｌｌａｎｄ

Ｐａｌｍｅｒ，１９４８）转换为降雨强度，作为最终短时临近

预报。传统的雷达回波外推方法主要有交叉相关法

（ＲｉｎｅｈａｒｔａｎｄＧａｒｖｅｙ，１９７８；Ｚｏｕｅｔａｌ，２０１９）、单体

质心法（ＣｈｕｎｇａｎｄＹａｏ，２０２０；Ｌａｋｓｈｍａｎａｎｅｔａｌ，

２００９）和光流法（Ａｙｚｅｌｅｔａｌ，２０１９；ＷｏｏａｎｄＷｏｎｇ，

２０１７）。交叉相关法是将整个数据区域划分成若干

小区域，然后在相邻时刻雷达回波图像的小区域之

间计算相关系数，通过最大相关系数确定相邻时刻

图像中的区域对应关系，进而确定回波区域的平均

运动。但是，在强对流天气中，跟踪失败的情况就会

显著增加。单体质心法是将雷暴视为三维单体进行

识别、分析和追踪，对雷暴进行拟合外推来做临近预

报。该方法在雷达回波较为零散或出现合并、分裂

现象时，准确度将会大大下降。而光流法本质上是

通过计算雷达回波的光流场得到回波的运动矢量

场，并基于运动矢量场对雷达回波进行外推，但光流

法在计算光流矢量和外推两步时存在累计误差。雷

达回波图像数据作为一类序列图像数据，以上三种

传统方法没有充分学习海量雷达数据内部蕴含的复

杂天气变化规律，存在外推准确率低的问题。

近年来，深度学习是机器学习中发展最为迅速

的技术，针对传统方法存在的问题，越来越多的人尝

试采用深度学习方法来解决视频预测（Ｂｅｉｅｔａｌ，

２０２１；Ｃｈａｎｇｅｔａｌ，２０２１；Ｔａｍａｒｕｅｔａｌ，２０２１）、交通

流预测（ＴｉａｎａｎｄＣｈａｎ，２０２１；Ｙｉｎｅｔａｌ，２０２２；Ｚｈａｏ

ｅｔａｌ，２０２２）和降水短时临近预报（陈锦鹏等，２０２１；

郭瀚阳等，２０１９；顾建峰等，２０２０；黄骄文等，２０２１；黄

兴友等，２０２１；尹麒名等，２０２１；周康辉等，２０２１；袁凯

等，２０２２；陈鹤等，２０２２）等时空序列预测问题。深度

学习方法可以处理复杂的时空关系，以便从大量先

前的雷达回波序列中自适应地学习降水量变化的规

律。例如，Ｓｈｉｅｔａｌ（２０１５）提出了将卷积神经网络

（ＣＮＮ）和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）相结合的卷积

ＬＳＴＭ（ＣｏｎｖＬＳＴＭ）模型用于降水预测，ＬＳＴＭ 用

于提取时间动态信息并存储在时间记忆单元中，

ＣＮＮ则负责提取空间信息。因此，该网络可以对时

空信息进行更好的学习和建模。基于循环神经网络

的预报方法，采用堆叠网络单元的方式搭建整体网

络架构，考虑到ＣｏｎｖＬＳＴＭ 只关注了时间信息，而

忽略了来自不同单元层之间的空间信息。Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ（２０１７）提出了ＳＴＬＳＴＭ单元（ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ

ＬＳＴＭ），通过在ＣｏｎｖＬＳＴＭ 中添加一个新的、并行

的空间记忆单元，来保存每个单元层的空间特征并

将其应用在新的端到端模型ＰｒｅｄＲＮＮ上。Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ（２０１８）进一步将双记忆单元采用级联的方式构

建ＣａｕｓａｌＬＳＴＭ单元，并加入梯度高速公路单元

（ｇｒａｄｉｅｎｔｈｉｇｈｗａｙｕｎｉｔ，ＧＨＵ）缓解梯度消失问

题，形成新的端到端模型 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋。Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ（２０１９ａ）提出了一种新的模型Ｅ３ＤＬＳＴＭ（ｅｉ

ｄｅｔｉｃ３ＤＬＳＴＭ），将３Ｄ卷积集成到ＲＮＮ中，使存

储单元能够存储更好的短期特征。对于长期关系，

通过门控制的自注意力机制使当前记忆状态与其历

史记忆状态相互作用。但由于集成的３Ｄ卷积，使

Ｅ３ＤＬＳＴＭ 的 计 算 负 载 非 常 高。Ｗａｎｇｅｔａｌ

（２０１９ｂ）提出了 ＭＩＭ（ｍｅｍｏｒｙｉｎｍｅｍｏｒｙ），可以捕

捉雷达回波图像中的非平稳和近似平稳特性。Ｌｕｏ

ｅｔａｌ（２０２１）提出了一种新的 ＰＦＳＴＬＳＴＭ 单元

（ｐｓｅｕｄｏｆｌｏｗｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌＬＳＴＭ），其开发的空

间存储单元和位置对齐模块，解决了位置不匹配和

缺少空间外观保护器的问题。Ｙａｎｇｅｔａｌ（２０２３）提

出了ＣＥＭＡＬＳＴＭ，引入多头注意机制块（ＭＡＢ）
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使用位置和信道注意机制来捕获雷达回波的全局特

征。Ｇｅｎｇｅｔａｌ（２０２２）提出了一种注意力融合时空

残差网络（ＡＦＳＲＮｅｔ）来精确预测对流降水的弱连

续性。具体而言，时空残差网络用于提取雷达回波

和降水数据的深层时空特征，实现了更精确的对流

降水预报。

尽管上述方法有了重大改进，但这些网络仍存

在一些缺陷：（１）输入数据和隐藏状态之间的上下文

特征相关性较弱，不能相互帮助识别和保存重要信

息；（２）随着预测时间增加，会出现记忆单元中存储

信息逐渐衰减的问题，即当前时刻记忆单元很难有

效回忆起先前时刻存储记忆。这些问题导致在雷达

回波外推任务中，随着预测时间的增加，雷达回波预

测图像逐渐模糊，反射率较高的雷达回波区域有消

失的趋势，这大大影响了预测精度。

针对上述问题，本文提出了上下文融合和注意

力机制的时空ＬＳＴＭ 模型（ＣＡＳＴＬＳＴＭ）。首先，

提出了上下文融合模块，有效地提取图像多尺度时

空信息并提高上下文相关性。然后，提出了一种注

意力模块，通过拓宽网络模型的时间感受域，使模型

感知更多的时间信息。将这两个模块集成到网络单

元中，性能显著提高，尤其是在强降雨地区。

１　数　据

１．１　犕狅狏犻狀犵犕犖犐犛犜数据集

ＭｏｖｉｎｇＭＮＩＳＴ数据集是时空序列预测任务

中使用最广泛的数据集，在有限的范围内，几个数字

随机移动，具有一些运动模式，包括旋转缩放、亮度

变化等。每２０个连续帧划分为一个序列。其中１０

帧用于输入，１０帧用于预测，每帧的大小为６４×６４。

训练集包括１００００个序列，验证集为２０００个序列，

测试集为３０００个序列。本文通过 ＭｏｖｉｎｇＭＮＩＳＴ

数据集初步检验改进模型对时空序列预测任务的性

能。使用训练集对网络进行训练；使用验证集调整

模型结构和超参数，使模型性能达到最佳；最后使用

测试集检验模型的性能。

１．２　雷达数据集

使用江苏气象雷达数据集来评估模型在真实场

景下的雷达回波外推性能。数据集为２０１９—２０２１

年４—９月对江苏多部Ｓ波段气象雷达质量控制及

组网拼图后得到的实际观测数据，覆盖整个江苏省

区域面积，该数据集由江苏省气象台制作，以灰度图

形式存储。数据取值范围为０～７０ｄＢｚ，水平分辨

率为０．０１°（约１ｋｍ），时间间隔为６ｍｉｎ，单时次数

据（即单张图片）的网格尺寸为４８０×５６０像素。

在本文中，将数据集中每２０张间隔为６ｍｉｎ的

雷达图像作为一个序列样本。在每个序列样本中，

前１０张回波图像作为输入，后１０张作为实际输出，

即根据过去一小时的观察结果预测未来一小时的结

果。将所有序列样本按４∶１的比例划分为训练样

本和检验样本，其中训练样本含２１１０３组，检验样

本含５２７５组，使用训练样本对网络模型进行训练，

使用检验样本进行测试评估。由于检验样本没有参

与算法的训练和参数调整，因此可以客观地衡量算

法的学习能力和预报效果。

使用江苏２０２２年４—９月雷达数据资料，采用

与上文相同的处理方式，从中挑选并划分出５１４３组

序列样本用于检验算法的泛化性能及在实际业务中

的可用性。

２　算法描述

本节详细介绍ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型。首先介绍

上下文融合模块，然后阐述注意力模块，并描述如何

将上下文融合模块和注意力模块嵌入到ＳＴＬＳＴＭ

单元中。最后，将介绍所提出的ＣＡＳＴＬＳＴＭ模型

的整体外推结构。

２．１　上下文融合模块

在基于 ＬＳＴＭ 的模型（如 ＣｏｎｖＬＳＴＭ、Ｐｒｅｄ

ＲＮＮ等）中具有由输入门、遗忘门、输入调制门和输

出门组成的门控结构，这些门控在当前输入犡狋 和

先前隐藏状态犎犾
狋－１中分别学习新的输入特征和先

前特征，犡狋 和犎
犾
狋－１之间不仅在时间上存在先后关

系，在空间上也存在着低层和高层的关系。因此，这

种上下文间的密切联系对预测结果的准确性至关重

要。而现有网络当前输入和先前隐藏状态之间仅仅

通过卷积层和加法操作单独交互。随着模型深度的

增加，当前输入和先前隐藏状态之间的上下文关系

会逐步减弱，这将导致模型的短期相关性信息丢失。

因此，本文提出了一种上下文融合模块，如图１

所示。
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注：犡狋和犎犾狋－１表示上下文信息，其中犡狋表示当前时刻输入，

犎犾狋－１表示先前时刻隐藏状态；“σ”表示Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

图１　上下文融合模块

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｔｅｘｔｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

　　在卷积操作中，卷积核大小代表着感受野的范

围大小。卷积核偏小时，每次滑动提取信息的范围

更小，偏向于捕捉较小范围间变化较慢的信息；卷积

核偏大时，每次滑动提取信息的范围更大，偏向于捕

捉较大范围间变化较快的信息。因此，不同尺寸的

卷积运算相结合可以充分提取雷达回波图像中更全

面的多尺度时空演变特征，而好的预测结果需要网

络模型充分的提取特征。因此，本文提取上下文不

同尺度时空特征如式（１）所示：

　　
犡′狋 ＝Ｃｏｎｃａｔ（犠

犽×犽
狓 犡狋）　 　犽＝１，３，５

犎犾′狋－１ ＝Ｃｏｎｃａｔ（犠
犽×犽
犺 犎

犾
狋－１） 犽＝１，３，５

（１）

式中：“”表示二维卷积（下同），“Ｃｏｎｃａｔ”表示通道

拼接，犠犽×犽
狓 表示犡狋的卷积核，犠

犽×犽
犺 表示犎犾

狋－１的卷

积核，犽×犽表示卷积核尺寸，狋表示时刻，犾表示层。

首先，将当前输入犡狋 和先前隐藏状态犎
犾
狋－１分别进

行卷积核为１×１、３×３、５×５的卷积操作，提取上下

文信息中不同尺度的细节时空特征。然后分别进行

通道拼接，然后再对其进行卷积操作使通道还原，得

到带有多尺度特征信息的当前输入犡′狋 和先前隐藏

状态犎犾′狋－１。

然后，将当前输入犡′狋 和先前隐藏状态犎
犾′狋－１进

行融合，为了控制信息的融合率，两个融合门如下式

所示：

犝狓 ＝σ（犠狓狌犡′狋）

犝犺 ＝σ（犠犺狌犎
犾′狋－１）

（２）

式中：犝狓 为当前时刻犡′狋 的融合门，犝犺 为先前时刻

犎犾′狋－１的融合门，“σ”表示Ｓｉｇｍｏｉｄ函数（下同），犠狓狌

表示犡′狋 的卷积核，犠犺狌表示犎
犾′狋－１的卷积核。通过

两个门控进行融合，如下式所示，

犡
　　

〈

狋 ＝犝狓⊙（犠狓狓犡′狋）＋　　　　

　　　 （１－犝狓）⊙（犠犺狓犎
犾′狋－１）

犎
　　

〈

狋－１ ＝犝犺⊙（犠犺犺犎
犾′狋－１）＋　　　　　

（１－犝犺）⊙（犠狓犺犡′狋）

（３）

式中：“⊙”表示矩阵的Ｈａｄａｍａｒｄ积（下同），“犠”表

示对应的卷积核。

由上述公式可见，通过对上下文信息进行不同

尺寸的卷积来提取更精细的多尺度时空特征。使用

融合门来控制上下文融合过程，提高了当前输入和

先前隐藏状态的上下文相关性。

２．２　注意力模块

为了进一步提高模型的长期依赖能力，减少信

息在传递中的遗忘问题。本文提出了一种注意力模

块，如图２所示。该模块根据当前时刻空间状态

犕犾－１狋 和历史时刻空间状态犕犾－１狋－τ：狋－１（τ＝５）的相关系

数分配注意力权重，相关系数越大表明两者的关系

密切程度越大。基于注意力权重对历史时间记忆信

息给予不同程度的注意力，并将历史时间记忆信息

聚合为长期记忆信息犆ａｔｔ。因此，预测单元可以从

更宽的感受域感知更多的时间动态。然后，进一步

将长期记忆信息犆ａｔｔ和短时记忆信息犆
犾
狋－１融合为最

终的增强记忆单元犆ｅｍｕ。

首先，当前空间状态犕犾－１狋 分别与历史空间状态

犕犾－１狋－τ：狋－１（τ＝５）之间的相关性注意力分数，如式（４）
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图２　嵌入模型的注意力模块

Ｆｉｇ．２　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｍｏｄｅｌ

所示：

犕′＝犠犿犕
犾－１
狋

α犼 ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犕
犾－１
狋－τ：狋－１·犕′）　τ＝５

（４）

式中：当犾＝１时，犕犾－１狋 ＝犡狋，犕
犾－１
狋－τ：狋－１＝犕狋－τ：狋－１（τ＝

５）。其中，犠犿 表示犕
犾－１
狋 的卷积核，“·”表示矩阵

的点乘，先对 犕犾－１狋 进行卷积运算得到犕′，其次将

犕′分别与历史多个时间步的空间记忆犕犾－１狋－τ：狋－１（τ＝

５）点乘运算，然后使用Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数进一步归

一化为注意力分数α犼。

为了帮助空间信息在时域内对历史时间信息

犆犾狋－１进行监督，将注意力得分α犼 应用于相应的时间

记忆单元，如式（５）所示：

犆ａｔｔ＝∑
τ

犼＝１

α犼·犆
犾
狋－犼　τ＝５ （５）

式中犆ａｔｔ可以表示为时间注意力信息，代表一种长

期的运动趋势。通过当前空间状态与历史空间状态

之间相关性所得的注意力分数可以更好地、有选择

性地保留历史时间记忆单元的信息。

为了有效地聚合长期运动趋势信息犆ａｔｔ和短时

运动信息犆犾狋－１，通过设置一个融合门犝ｆ来控制两者

间的融合率，如公式（６）所示：

犝ｆ＝σ（犠ｆ犆
犾
狋－１）

犆ｅｍｕ＝犝ｆ⊙犆
犾
狋－１＋（１－犝ｆ）⊙犆ａｔｔ

（６）

式中：犠ｆ表示短时运动信息犆
犾
狋－１的卷积核。通过

犝ｆ来控制短时运动状态信息保留的百分比，通过

（１－犝ｆ）控制长期的运动趋势信息保留的百分比，得

到最终的增强记忆单元犆ｅｍｕ。

２．３　犆犃犛犜犔犛犜犕单元

在本小节中，将介绍ＣＡＳＴＬＳＴＭ单元的内部

结构。如图３所示，ＣＡＳＴＬＳＴＭ 单元的输入包括

当前输入 犡狋、空间记忆单元 犕
犾－１
狋 、时间记忆单元

犆犾狋－１、历史时间记忆集犆
犾
狋－τ：狋－１、历史空间记忆集

犕犾－１狋－τ：狋－１和隐藏状态 犎
犾
狋－１。当前输入犡狋 和隐藏状

态犎犾
狋－１首先通过上下文融合块提取不同尺度的细

节时空特征后进行信息融合，得到新的输入犡
　　　

〈

狋和隐

藏状态犎
　　　

〈

犾
狋－１。当前空间记忆单元犕

犾－１
狋 、历史空间记

忆集犕犾－１狋－τ：狋－１、时间记忆单元犆
犾
狋－１、历史时间记忆集

犆犾狋－τ：狋－１作为注意力模块的输入，得到增强的记忆

单元犆ｅｍｕ。ＣＡＳＴＬＳＴＭ单元的计算如式（７）所

示：

犡
　　　

〈

狋，犎
　　　

〈

犾
狋－１ ＝ＦＭ（犡狋，犎

犾
狋－１）

犻狋＝σ（犠狓犻犡
　　　

〈

狋 ＋犠犺犻 犎
　　　

〈

犾
狋－１＋犫犻）

犵狋＝ｔａｎｈ（犠狓犵犡
　　　

〈

狋 ＋犠犺犵 犎
　　　

〈

犾
狋－１＋犫犵）

犳狋＝σ（犠狓犳犡
　　　

〈

狋 ＋犠犺犳 犎
　　　

〈

犾
狋－１＋犫犳）

犆犾狋 ＝犻狋⊙犵狋＋犳狋⊙Ａｔｔ（犆
犾
狋－１，犆

犾
狋－τ：狋－１，犕

犾－１
狋 ，犕

犾－１
狋－τ：狋－１）

犻′狋 ＝σ（犠′狓犻犡
　　　

〈

狋 ＋犠犿犻犕
犾－１
狋 ＋犫′犻）

犵′狋 ＝ｔａｎｈ（犠′狓犵犡
　　　

〈

狋 ＋犠犿犵犕
犾－１
狋 ＋犫′犵）

犳′狋 ＝σ（犠′狓犳犡
　　　

〈

狋 ＋犠犿犳犕
犾－１
狋 ＋犫′犳）

犕犾狋 ＝犻′狋⊙犵′狋 ＋犳′狋⊙犕
犾－１
狋

狅狋 ＝σ（犠狓狅犡
　　　

〈

狋 ＋犠犺狅 犎
　　　

〈

犾
狋－１＋

犠犮狅犆
犾
狋＋犠犿狅犕

犾
狋＋犫狅）

犎犾狋 ＝狅狋⊙ｔａｎｈ（犠１×１［犆
犾
狋，犕

犾
狋］） （７）

式中：“ＦＭ”表示上下文融合模块，“Ａｔｔ”表示注意力

模块，犻狋为第一输入门，犵狋为第一输入调制门，犳狋为

第一遗忘门，犻′狋 为第二输入门，犵′狋 为第二输入调制

门，犳′狋 为第二遗忘门，狅狋为输出门，犆
犾
狋表示更新的时

间记忆单元，犕犾狋表示更新的空间记忆单元，犠 表示
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图３　上下文融合注意力长短期记忆单元内部结构图

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ

ｕｎｉｔｏｆｃｏｎｔｅｘｔｆｕｓｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎ

对应的卷积核，犫表示对应的偏差值。“ｔａｎｈ”表示

双曲正切激活函数，τ是历史时间步数。特别地，在

Ａｔｔ方程中，当犾＝１ 时，犕犾－１狋 ＝犡狋，犕
犾－１
狋－τ：狋－１ ＝

犕狋－τ：狋－１（τ＝５）。

２．４　犆犃犛犜犔犛犜犕网络结构

ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型的网络结构如图４所示。

通过堆叠四层ＣＡＳＴＬＳＴＭ单元以构建网络，在网

络中沿“之”字形方向更新空间存储单元犕（如橘色

线所示），并在水平方向更新时间存储单元犆（如蓝

色线所示），顶层输出预测结果犡
　　　

〈

狋。

３　试验分析

在本章节，将分别在 ＭｏｖｉｎｇＭＮＩＳＴ数据集和

２０１９—２０２１年４—９月江苏省气象雷达数据分别进

行试验，在２０２２年４—９月江苏省气象雷达数据上

进一步检验算法的泛化性能及在实际业务中的可用

图４　ＣＡＳＴＬＳＴＭ网络模型结构

Ｆｉｇ．４　ＣＡＳＴＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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性，并与现有模型对比分析。按照图４所示应用了

四层ＣＡＳＴＬＳＴＡＭ单元，每个单元的通道数设置

为６４，通道数即预测单元中进行卷积操作时的卷积

核数量，卷积核大小设置为５×５。所有模型均在基

于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框 架 上 进 行 训 练 和 测 试，试 验 在

ＮＶＩＤＩＡＡ１０ＧＰＵ上实现，输入图像的大小受硬件

设备限制（如 ＧＰＵ显存），本文试验中占用显存约

２１Ｇｂ。选择Ａｄａｍ优化器进行优化，其学习率设置

为０．０００１，而批大小设置为４。为了稳定训练过程，

在ＣＡＳＴＬＳＴＭ中的每个卷积层之后使用层归一

化。

３．１　犕狅狏犻狀犵犕犖犐犛犜试验

为了评估性能，本文采用了两种常用的指标，包

括均方误差（ＭＳＥ）、结构相似性指数（ＳＳＩＭ）。较低

的 ＭＳＥ及较高的ＳＳＩＭ 表示更好的预测性能，如

表１所示。

　　本文提出的ＣＡＳＴＬＳＴＭ显著优于其他方法，

尤其是在最后两个时间步中的预测，如图５所示。

ＣＡＳＴＬＳＴＭ网络很好地保留了数字的变化细节，

特别是处理重叠的轨迹，保持了随时间变化的清晰

度。相比较之下，ＣｏｎｖＬＳＴＭ、ＰｒｅｄＲＮＮ网络预测

结果很快变得模糊，逐渐丢失细节信息；而其他方法

虽然也能取得一定的预测结果，但在最后时间步的

预测结果中ＣＡＳＴＬＳＴＭ 可以保留更多的细节信

息，在位置精度和空间外观方面更有优势。

表１　不同方法在移动 犕犖犐犛犜数据集

（１０桢→１０桢）中的结果

犜犪犫犾犲１　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊犳狅狉犿狅狏犻狀犵犕犖犐犛犜

犱犪狋犪狊犲狋狊（１０犳狉犪犿犲狊→１０犳狉犪犿犲狊）

方法 ＭＳＥ／桢↓ ＳＳＩＭ／桢↑

ＣｏｎｖＬＳＴＭ １０２．３ ０．７２５

ＰｒｅｄＲＮＮ ５５．８ ０．８６６

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋ ４５．６ ０．８９５

ＭＩＭ ４４．１ ０．９０５

Ｅ３ＤＬＳＴＭ ４０．３ ０．９１３

ＰＦＳＴＬＳＴＭ ３５．３ ０．９２４

ＣＡＳＴＬＳＴＭ ２９．７ ０．９３８

３．２　雷达数据集试验

本试验实现以过去十个时间步的观察结果来预

测未来十个时间步的结果。本文使用数据集为间隔

６ｍｉｎ的连续雷达资料，即根据过去一小时的观察

结果预测未来一小时的结果。

３．２．１　评估指标

在评估方面，本文使用临界成功指数（ＣＳＩ）和

ＨＳＳ（ｈｅｉｄｋｅｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅ）指标来评估结果。为此，

图５　不同方法在移动 ＭＮＩＳＴ数据集中的结果

Ｆｉｇ．５　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔ
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应用以下变换将地面实况和预测回波图的像素值狆

转换为反射率ｄＢｚ，如式（８）所示：

ｄＢｚ＝狆×９５／２５５－１０ （８）

　　通过设置阈值将预测回波图和地面实况图转换

为二进制矩阵。若雷达回波值大于给定阈值，则将

相应的值设置为１；否则设置为０。类比到气象上如

表２所示，计算真阳性预测数ＴＰ（预测＝１，真值＝

１）、假阳性预测数ＦＰ（预测＝１，真值＝０）、真阴性预

测数ＴＮ（预测＝０，真值＝０）和假阴性预测数ＦＮ

（预测＝０，真值＝１）。

表２　列联表

犜犪犫犾犲２　犆狅狀狋犻狀犵犲狀犮狔狋犪犫犾犲

预测 预测

真实 ＴＮ（真阴性） ＦＰ（假阳性）

真实 ＦＮ（假阴性） ＴＰ（真阳性）

　　ＣＳＩ和ＨＳＳ的具体公式如式（９）所示：

ＣＳＩ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ

ＨＳＳ＝

２（ＴＰ×ＴＮ－ＦＮ×ＦＰ）
（ＴＰ＋ＦＮ）（ＦＮ＋ＴＮ）＋（ＴＰ＋ＦＰ）（ＦＰ＋ＴＮ）

（９）

　　具体来说，分别选择１０、２０和４０ｄＢｚ作为阈

值。ＣＳＩ和ＨＳＳ是综合度量，考虑了检测概率和虚

警率，可以直接反映模型的优劣。ＣＳＩ和 ＨＳＳ越大

性能越好。

３．２．２　结果与分析

表３显示了在２０１９—２０２１年４—９月江苏省雷

达数据集不同方法的对比结果。可以看到本文提出

的ＣＡＳＴＬＳＴＭ模型在所有阈值下的ＣＳＩ和 ＨＳＳ

性能最佳，并且随着阈值的增加，模型的优势变得越

来越明显。特别是，当阈值为４０ｄＢｚ时，评估的

ＣＳＩ和 ＨＳＳ指标达到０．２３６９和０．３０７５，分别比

ＰｒｅｄＲＮＮ算法提高了３０．５％和３１．５％，比ＰＦＳＴ

ＬＳＴＭ算法高９．９％和８．６％。这意味着开发的上

表３　２０１９—２０２１年４—９月江苏省雷达数据集不同方法的犆犛犐和犎犛犛评分结果

犜犪犫犾犲３　犛犮狅狉犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊狅犳犆犛犐犪狀犱犎犛犛狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊犳狅狉犱犪狋犪狊犲狋狅犳

犑犻犪狀犵狊狌狉犪犱犪狉犳狉狅犿犃狆狉犻犾狋狅犛犲狆狋犲犿犫犲狉狅犳２０１９－２０２１

方法
ＣＳＩ↑

１０ｄＢｚ ２０ｄＢｚ ４０ｄＢｚ 平均

ＨＳＳ↑

１０ｄＢｚ ２０ｄＢｚ ４０ｄＢｚ 平均

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ０．７３３１ ０．４９１４ ０．１５４５ ０．４５９７ ０．７１１９ ０．５２９１ ０．２１９３ ０．４８６８

ＰｒｅｄＲＮＮ ０．７４１５ ０．５０５４ ０．１８１５ ０．４７６１ ０．７１７２ ０．５４４６ ０．２３３８ ０．４９８５

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋ ０．７４７２ ０．５１７３ ０．１８９３ ０．４８４６ ０．７１６２ ０．５５１６ ０．２５８９ ０．５０８９

ＭＩＭ ０．７４７９ ０．５１１７ ０．２０２６ ０．４８７４ ０．７２１３ ０．５５０１ ０．２７８５ ０．５１６６

Ｅ３ＤＬＳＴＭ ０．７５２８ ０．５１４５ ０．１７３８ ０．４８０４ ０．７２５９ ０．５４７２ ０．２２７５ ０．５００２

ＰＦＳＴＬＳＴＭ ０．７５６１ ０．５２０７ ０．２１５６ ０．４９７５ ０．７２９４ ０．５５８８ ０．２８３２ ０．５２３８

ＣＡＳＴＬＳＴＭ ０．７６１１ ０．５３２６ ０．２３６９ ０．５１０２ ０．７３３５ ０．５７３５ ０．３０７５ ０．５３８２

下文融合模块和注意力模块有助于提高对强降水区

域的预测效果。

　　为了更好地说明结果，描述了图６所示的在

２０１９—２０２１年４—９月江苏省雷达数据中检验样本

集不同阈值的ＣＳＩ和ＨＳＳ变化曲线，以显示各种模

型在不同时间步下的性能。可以看到，本文提出的

模型整体上优于其他模型，在４０ｄＢｚ时差距最为明

显，原因是ＣＡＳＴＬＳＴＭ融入了上下文融合模块和

注意力模块，上下文融合模块充分提取不同尺度时

空信息，提高上下文相关性；注意力模块可以从更宽

的感受域感知更多的时间动态，减少了信息丢失，这

更好地模拟了短期和长期依赖关系。因此，ＣＡＳＴ

ＬＳＴＭ可以更好地保留预测结果的细节性，在强回

波区域的预测结果也表现得更出色。此外，Ｐｒｅｄ

ＲＮＮ的结果总是比本文提出的模型差，尤其是在高

阈值下。这是因为ＰｒｅｄＲＮＮ存在没有充分提取上

下文相关性信息和记忆单元信息丢失的问题。此

外，由于伪流位置对齐模块的设计，ＰＦＳＴＬＳＴＭ取

得了第二的性能。至于ＣｏｎｖＬＳＴＭ模型，其性能在

试验中表现最差。

　　为了更好地比较和理解结果，在图７中可视化

了２０２１年５月１５日０２：０６—０３：００江苏省雷达数

据不同方法下的预测结果。从地面真值序列中看

到，回波图像有三个主要的强回波区域，回波区域的

强度变得更高，位置也随之变化，且主要回波区域向

图像右侧移动。在０２：１８之前，各个模型之间的预
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测结果差异较小，且非常接近实况。然后，随着预测

时间的增加，强回波开始衰减，同时预报图像的细节

也开始减少。在０２：３６，尽管每个模型的预测结果

中都丢失了一些细节，但仍可以大致预测回波的整

体轮廓和变化趋势，其中ＣＡＳＴＬＳＴＭ 的预测效果

最好。随着预测时间继续增加，ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的外推

结果逐渐变得模糊，强回波区域逐渐变小甚至消失，

整个预测边界区域也逐渐平滑，只能预测出回波的

大致轮廓。这是因为ＣｏｎｖＬＳＴＭ 只关注时间信息

而忽略了来自不同单元层之间的空间信息。Ｐｒｅｄ

ＲＮＮ在最后时刻尽管保留了部分红色区域，但回波

强度仍被大大低估了。同样的问题也出现在

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、Ｅ３ＤＬＳＴＭ 和 ＭＩＭ 的外推图像

中。尽管这些方法同时关注了时空信息，但这些网

络在预测过程中存在信息丢失问题，因此随时间增

加强回波逐步衰减。与上述方法相比，ＰＦＳＴ

ＬＳＴＭ和ＣＡＳＴＬＳＴＭ的外推图与观测结果更相

似，但只有ＣＡＳＴＬＳＴＭ模型更好地保留三个强回

波区域，且预测结果的细节性也较高。这是因为

ＣＡＳＴＬＳＴＭ的时空感知注意力机制能有效改善

信息丢失问题，且多尺度上下文融合模块可以更好

地帮助网络在预测中保持较多的细节性。

　　此外，为了说明模型的泛化性及在业务中的实

际可用性，本文使用江苏省２０２２年４—９月雷达数

据进行验证。在三个阈值条件下进行外推时长为

１ｈ的试验，表４显示了使用不同模型的试验结果。

图６　２０１９—２０２１年４—９月江苏省雷达数据集中检验样本集

不同阈值下的（ａ，ｃ，ｅ）ＣＳＩ和（ｂ，ｄ，ｆ）ＨＳＳ变化曲线

Ｆｉｇ．６　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆ（ａ，ｃ，ｅ）ＣＳＩａｎｄ（ｂ，ｄ，ｆ）ＨＳＳａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｆｏｒ

ｔｈｅｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｏｆｄａｔａｓｅｔｏｆＪｉａｎｇｓｕｒａｄａｒｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒｏｆ２０１９－２０２１
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注：第一行为预测时输入的２０２１年５月１５日０１：０６—０２：００的雷达图像，第二行为０２：０６—０３：００的实际观测图像；

其他行为不同模型下的预测结果。

图７　２０２１年５月１５日０２：０６—０３：００江苏省雷达数据集不同方法下的预测结果

Ｆｉｇ．７　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｄａｔａｓｅｔｏｆＪｉａｎｇｓｕｒａｄａｒｆｒｏｍ０２：０６ＢＴｔｏ０３：００ＢＴ１５Ｍａｙ２０２１

表４　２０２２年４—９月江苏省雷达数据集在不同方法下外推６０分钟的犆犛犐和犎犛犛评分结果

犜犪犫犾犲４　犛犮狅狉犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊狅犳犆犛犐犪狀犱犎犛犛狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊犳狅狉犱犪狋犪狊犲狋狅犳

犑犻犪狀犵狊狌狉犪犱犪狉犳狉狅犿犃狆狉犻犾狋狅犛犲狆狋犲犿犫犲狉２０２２

方法
ＣＳＩ↑

１０ｄＢｚ ２０ｄＢｚ ４０ｄＢｚ 平均

ＨＳＳ↑

１０ｄＢｚ ２０ｄＢｚ ４０ｄＢｚ 平均

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ０．７３２８ ０．４８４９ ０．１５１８ ０．４５６５ ０．７１０５ ０．５２１５ ０．２１５８ ０．４８２６

ＰｒｅｄＲＮＮ ０．７４１２ ０．４９３６ ０．１８０３ ０．４７１７ ０．７１５８ ０．５４５３ ０．２３２５ ０．４９７９

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋ ０．７４５４ ０．５０５６ ０．１８６９ ０．４７９３ ０．７１８２ ０．５５１９ ０．２５５４ ０．５０８５

ＭＩＭ ０．７４８５ ０．５１３３ ０．２０１１ ０．４８７６ ０．７２１６ ０．５５８４ ０．２７６３ ０．５１８８

Ｅ３ＤＬＳＴＭ ０．７５０８ ０．５０６７ ０．１８２７ ０．４８０１ ０．７２４２ ０．５４６８ ０．２３０８ ０．５００６

ＰＦＳＴＬＳＴＭ ０．７５４５ ０．５２２３ ０．２１４４ ０．４９７１ ０．７２７５ ０．５５６３ ０．２８０６ ０．５２１５

ＣＡＳＴＬＳＴＭ ０．７６３４ ０．５２７８ ０．２３３１ ０．５０８１ ０．７３５７ ０．５６２４ ０．３０３７ ０．５３３９

　　除了本文提出的ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型之外，还采

用了ＣｏｎｖＬＳＴＭ、ＰｒｅｄＲＮＮ、ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、ＭＩＭ、

Ｅ３ＤＬＳＴＭ 和 ＰＦＳＴＬＳＴＭ 先进模型进行对比。

可以看到ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型在所有阈值下的ＣＳＩ

和ＨＳＳ性能最佳，并且随着阈值的增加，模型的优

势变得越来越明显。特别是，当阈值为４０ｄＢｚ时，

评估的ＣＳＩ和 ＨＳＳ指标达到０．２３３１和０．３０３７，分

别比ＰｒｅｄＲＮＮ 算法提高了２９．３％和３０．６％，比

ＰＦＳＴＬＳＴＭ算法高８．７％和８．２％。这意味着提

出的上下文融合模块和注意力模块有助于提高对强

回波区域的预测效果。

为了更直观地观察外推中数据变化过程，对

２０２２年４—９月江苏省雷达数据在不同阈值条件下

ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型与 ＣｏｎｖＬＳＴＭ、ＰｒｅｄＲＮＮ 等其

他主流算法在１０个时序（１ｈ）中各项指标变化进行

统计，结果如图８所示。从图中可以看出本模型整体
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图８　２０２２年４—９月江苏雷达数据集中检验样本集不同阈值下的

（ａ，ｃ，ｅ）ＣＳＩ和（ｂ，ｄ，ｆ）ＨＳＳ变化曲线

Ｆｉｇ．８　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆ（ａ，ｃ，ｅ）ＣＳＩａｎｄ（ｂ，ｄ，ｆ）ＨＳＳａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

ｆｏｒｔｈｅｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｏｆｄａｔａｓｅｔｏｆＪｉａｎｇｓｕｒａｄａｒｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２

上优于其他模型，尤其是对强回波的预测能力，特别

是在最后几个时序中，ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型实现了更

好的预测结果。这是因为ＣＡＳＴＬＳＴＭ 模型更关

注上下文特征信息的有效提取，并且通过注意力机

制有效缓解了信息传递过程中的衰减问题。

　　为了更好地展示试验结果，在图９中可视化了

２０２２年７月２８日０７：３６—０８：３０江苏雷达数据不

同方法下的预测结果。从地面真值序列中看到，随

着时间推移，回波图像有两个主要的强回波区域：中

下方的强回波区域向图像下方移动，且强度逐渐减

弱；右侧带状强回波区域向图像右下方移动。从预

测结果来看，所有模型都成功地预测了雷达回波的

整体运动趋势，但外推图像在一些细节（如边界、回

波强度）上仍存在差异。在０７：４８，各个模型之间的

预测结果差异较小，且非常接近实况。在０７：４８以

后，ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的预测结果中强回波区域开始衰

退。在０８：１２，ＣｏｎｖＬＳＴＭ 无法有效预测强回波区

域的演变趋势，其他模型仍可以预测强回波区域的

位置和雷达回波的部分细节。随着预报时间继续增

加，其他模型相较于ＣｏｎｖＬＳＴＭ保留了更多的高回

波信息，其中ＰｒｅｄＲＮＮ和Ｅ３ＤＬＳＴＭ 在最后几个

时刻中强回波区也逐渐消散，ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋、ＭＩＭ

外推结果有所改善，但对强回波的预测仍存在偏差。

只有ＰＦＳＴＬＳＴＭ 和ＣＡＳＴＬＳＴＭ 可以更好地预

测强回波区域，其中ＣＡＳＴＬＳＴＭ 更能预测强回波

区域的强度和位置，也可以很好地预测回波变化趋

势且细节效果也更好。
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注：第一行为预测时输入的２０２２年７月２８日０６：３６—０７：３０的雷达图像，第二行为０７：３６—０８：３０实际观测图像；

其他行为不同模型下的预测结果。

图９　２０２２年７月２８日０７：３６—０８：３０江苏省雷达数据集不同方法下的预测结果

Ｆｉｇ．９　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｄａｔａｓｅｔｏｆ

Ｊｉａｎｇｓｕｒａｄａｒｆｒｏｍ０７：３６ＢＴｔｏ０８：３０ＢＴ２８Ｊｕｌｙ２０２２

４　结　论

本文提出了一种新的雷达回波外推方法，即

ＣＡＳＴＬＳＴＭ。使用 Ｍｏｖｉｎｇ ＭＮＩＳＴ 数 据 集 和

２０１９—２０２１年４—９月江苏省气象雷达数据资料进

行测试检验，并使用２０２２年４—９月江苏省雷达数

据进行实际验证。通过与几种现有算法的对比分

析，得出以下结论。

（１）在 Ｍｏｖｉｎｇ ＭＮＩＳＴ 数 据 集 中，ＣＡＳＴ

ＬＳＴＭ算法的 ＭＳＥ为最低、ＳＳＩＭ 最高，与几种现

有算法相比，性能得到明显提升；在可视化实例中，

ＣＡＳＴＬＳＴＭ算法具有更好的预测结果，很好地保

留了数字的移动轨迹和变化细节。

（２）在江苏省气象雷达数据中，ＣＡＳＴＬＳＴＭ

算法有效提高了预测精度；在可视化实例中，ＣＡＳＴ

ＬＳＴＭ算法在较长的时间内有效提高预测结果的

准确性，在强回波区域的预测结果也表现得更出色。

（３）本文提出的上下文融合模块有效提高网络

单元的上下文相关性，提取多尺度特征信息；注意力

模块可以从拓宽的感受域中感知更多的时间动态，

减少信息丢失。通过将两个模块添加到网络模型

中，可以进一步提高预报精度，特别是对于降雨量大

且强度持续增加的地区。

目前深度学习算法使雷达回波外推效果得到了

很大的提升，但距离真实实况仍有一定的差距。在

后续的研究中，将研究如何在雷达回波外推任务中

考虑更多的气象因素，探索更有效的算法进一步提

高降水短时临近预报的预测能力。
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