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基于自注意力和稠密卷积改进 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的
雷达回波外推方法

杨晓钰ꎬ牛雪梅ꎬ祁凯
(阜阳市气象局ꎬ安徽 阜阳 ２３６０００)

摘　 要　 针对现有雷达回波外推模型存在长时序回波外推模糊失真和强回波预测准确率较低等问

题ꎬ利用安徽 ２０１６ 年 ５—９ 月的多普勒雷达组合反射率拼图数据ꎬ设计了一种基于自注意力和稠密

卷积改进卷积长短期记忆(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＣｏｎｖＬＳＴＭ)网络的雷达回波外推方

法ꎮ 模型以 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 为基础ꎬ在每个单元结构以及编解码器中间融入自注意力机制ꎬ强化模型对

于特征长时空间依赖的提取能力ꎬ同时用稠密连接卷积代替普通卷积ꎬ提高模型的特征重用能力ꎮ
实验利用过去 １ ｈ 雷达回波图像预测未来 ２ ｈ 雷达回波图像ꎬ并与改进前的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 进行对比证

明了提出的模型能够提高雷达回波外推的准确率ꎮ
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０　 引言

短临预报是指 ０~２ ｈ 的临近预报和 ０ ~ １２ ｈ 的

短时预报ꎬ集中关注强降水、大风、冰雹等灾害性天

气[１]ꎮ 鉴于天气对社会生活与经济活动的重大影

响ꎬ特别是紧急灾害性天气和即时应对措施的需求ꎬ
短临天气预报的时效性和精确度成为主要研究方

向ꎮ 目前ꎬ短临预报主要使用雷达回波外推的方法

来进行预测ꎮ 雷达回波外推利用过去连续时间内采

集的雷达图像来预测未来一段时间的雷达回波图

像ꎬ可以直观显示出站点区域一段时间内天气系统

的时空演变ꎮ
传统的雷达回波外推方法有质心跟踪法、交叉

相关外推法和光流法ꎮ 质心跟踪法对雷达回波在相

邻时刻作线性最小二乘拟合[２－３]ꎮ 交叉相关外推法

通过计算连续雷达图像间的最佳匹配区域ꎬ确定移

动速度和方向ꎬ再利用后向轨迹法外推[４]ꎮ 光流法

利用图像序列中像素在时间域上的变化以及帧间相

关性来计算对应关系和运动信息[５－６]ꎮ 然而光流法

的记忆能力在长时间序列中受限ꎬ导致在长期预测

中效果下降ꎮ 此外ꎬ这些方法在预测复杂天气变化

方面均显示出一定的局限性ꎮ
随着人工智能和计算机视觉技术的进步ꎬ基于

深度学习的雷达回波外推成为研究前沿ꎮ Ｓｈｉ 等[７]

通 过 将 ＬＳＴＭ ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ) 中 的

Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积替换为卷积运算ꎬ创新性地提出了卷

积长短期记忆 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭꎬＣｏｎｖＬＳＴＭ) 网

络ꎬ显著提升了对图像空间结构特征的提取能力ꎮ
王友宁等[８]在 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的堆叠单元之间插入了残

差连接ꎬ使得模型在网络层次更深的同时保留原有

小模型的学习能力ꎮ Ｗａｎｇ 等[９] 针对 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 在

信息传递上的局限性ꎬ提出了 ＰｒｅｄＲＮＮ(ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型ꎬ该模型通过垂直信息

传递机制ꎬ优化了深层网络的信息流ꎮ 刘瑞华等[１０]

在 ＰｒｅｄＲＮＮ 基础上结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的思想ꎬ引入混

合注意力特征提取模块融合粗粒度和细粒度的图像

子块ꎬ有效提升了模型对不同粒度图像特征的提取

能力ꎮ 庞林[１１]通过引入特殊注意力模块的编解码

器(Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ)架构ꎬ解决解码压缩过程信息

丢失和解码提取信息不平衡的问题ꎮ 程勇等[１２] 提

出一种 ＡＦＲ￣ＬＳＴＭ(ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ)网络ꎬ该网络融合通道注意

力和时空注意力机制来获得更好的长期时空表示ꎬ减
少信息在传递过程中的丢失ꎮ 一部分研究者尝试使

用卷积神经网络直接对雷达回波外推问题进行建模ꎮ
Ｌｉａｎｇ 等[１３]提出了一种基于降水临近预报的雷达数

据库 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ模型包括上采样、下采样和跳跃连

接等 ３ 部分ꎬ并采用了加权损失函数来解决雷达反射

率值的数据分布不均匀问题ꎮ 李建柱等[１４]通过比较

Ｕ￣Ｎｅｔ 及其变体模型ꎬ验证了基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 的模型在雷

达临近预报中的高效性ꎮ 然而 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型在全局信

息整合、冗余处理和感受野限制方面仍存在不足ꎮ
在短临预报领域ꎬ气象业务人员依赖雷达回波强

度变化以识别强对流天气ꎮ 然而ꎬ现有模型在处理包

含大量要素点的雷达回波时ꎬ对高强度回波的特征提

取能力不足ꎬ导致预测的不准确和失真问题ꎮ 此外ꎬ
时序预测模型在长序列预测中常面临记忆能力不足

的问题ꎮ 针对这些问题ꎬ文中提出一种基于自注意力

和稠密卷积的雷达回波外推方法ꎮ 首先ꎬ在每个时间

步引入自注意力机制ꎬ通过计算位置间的相似度分

数ꎬ实现特征的加权融合ꎬ以增强对时间流中注意力

特征的记录ꎮ 其次ꎬ在编解码器之间加入自注意力

块ꎬ强化深层模型和时间步之间的特征关注度ꎮ 最

后ꎬ通过将卷积层替换为稠密卷积层ꎬ利用特征的重

复连接ꎬ显著提升网络的空间特征提取能力ꎮ

１　 模型

１.１　 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型融合了卷积神经网络和长短期

记忆网络的优势ꎬ通过在 ＬＳＴＭ 中引入卷积操作ꎬ实
现了对时间序列和图像空间特征的双重提取ꎮ 每个

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模块输入当前时间步的数据ꎬ利用卷积

在图像上进行特征提取操作ꎬ再将提取后的特征通

过输入门、遗忘门和输出门ꎬ最后输出单元的隐藏状

态ꎮ ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模块的原理公式如下ꎮ
ｉｔ ＝σ(Ｗｘｉ∗Ｘｔ＋Ｗｈｉ∗Ｈｔ－１＋ＷｃｉＣｔ－１＋ｂｉ) (１)
ｆｔ ＝σ(Ｗｘｆ∗Ｘｔ＋Ｗｈｆ∗Ｈｔ－１＋ＷｃｆＣｔ－１＋ｂｆ) (２)

　 　 Ｃｔ ＝ ｆｔＣｔ－１＋ｉｔ ｔａｎｈ(Ｗｘｃ∗Ｘｔ＋Ｗｈｃ∗Ｈｔ－１＋ｂｃ) (３)
ｏｔ ＝σ(Ｗｘｏ∗Ｘｔ＋Ｗｈｏ∗Ｈｔ－１＋ＷｃｏＣｔ＋ｂｏ) (４)

Ｈｔ ＝ｏｔ ｔａｎｈ(Ｃｔ) (５)
式中:下标 ｔ 表示时间步数ꎬＸｔ 表示当前时间步的输

入ꎬ表示 Ｈｔ－１上一时间步的隐藏状态ꎬＷ 和 ｂ 分别

８０１
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表示相应的卷积核参数和偏置量ꎬσ 和 ｔａｎｈ 表示激

活函数ꎬ∗表示卷积操作ꎮ 当层数大于 １ 时ꎬ用 Ｈｔ

代替 Ｘｔ 作为单元模块的特征输入ꎮ Ｃｔ 表示当前时

间步的输出状态ꎬ由遗忘门 ｆｔ 和输入门 ｉｔ 决定ꎬ可
以控制当前时间步需要遗忘的信息ꎮ ｏｔ 通过输出

门计算当前时间步和上一时间步的相关性并获得输

出信息ꎮ ＣｏｎｖＬＳＴＭ 单元结构如图 １ 所示ꎬ其中

Ｗｆｔ、Ｗｉｔ、ＷＣｔ、Ｗｏｔ分别对应遗忘门、输入门、输出状

态和输出门的参数矩阵ꎮ ＣｏｎｖＬＳＴＭ 结构继承了

ＬＳＴＭ 的门控机制ꎬ通过将一维的 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积替

换为二维卷积ꎬ有效保留了数据的空间特征ꎬ增强了

模型在图像处理领域的适用性ꎮ

Ct��

Ht�� Ht

Xt

Wft

ft

conv conv conv
tanh

tanh

σ σ σ
conv

it ot

Wit WCt Wot

Ct

Ct

-K,� -K,� conv �/D0 tanhσ $"��
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图 １　 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 单元结构图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣｏｎｖＬＳＴＭ ｃｅｌｌ

　 　 多层 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型通过堆叠多个单元实现长

时的时序预测ꎬ其水平方向上串联多个单元ꎬ垂直方

向上增加单元的层数来加深网络的层次ꎮ 同时ꎬ为
了解决输入输出长度不一致问题ꎬ引入 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣
Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构[１５]ꎮ

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 单元堆叠网络在时序预测方面具有

潜力ꎬ但在处理雷达回波这类复杂且对长时预测精

度和精细化预测要求极高的问题时ꎬ现有模型的表

征能力需进一步提升ꎮ 改进后的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型应

确保在保持高准确率的同时ꎬ能够精确预测不同强

度回波的发展ꎮ

１.２　 自注意力机制

１.２.１　 自注意力模块

注意力机制最早提出用于文本序列数据的处

理ꎬ是一种模仿人类选择性注意力的机制的计算方

法ꎬ可以自动关注数据中更为重要的信息[１６]ꎮ 自注

意力(ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)机制是注意力机制的一种ꎬ能够

减弱局部对外部信息的依赖ꎬ提高捕捉数据或者特

征内部的相关性ꎮ 文中采用 ＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ ( ｓｅｌｆ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣｏｎｖＬＳＴＭ) [１７] 的结构作为网络的单元结

构ꎬ如图 ２ 所示ꎬ将自注意力机制融合进 ＣｏｎｖＬＳＴＭ
以提高模型对强值回波区域的关注ꎬ并强化模型在

长时序预测中的空间依赖能力ꎮ

Ct��

Ht��

Mt��

Xt

ConvLSTM cell self-attention updating
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图 ２　 带有自注意力机制的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 单元结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣｏｎｖＬＳＴＭ ｃｅｌｌ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 模块首先经过遗忘门、输入门和输出门计算后

获得当前时间步隐藏状态 Ｈｔꎬ将 Ｈｔ 经过卷积运算

获得 ３ 个特征值 Ｑｈｔ、Ｋｈｔ和 Ｖｈｔꎮ 其中ꎬＱｈｔ和 Ｋｈｔ经过

ｓｏｆｔｍａｘ 计算和归一化得到 Ｈｔ 的权重矩阵 Ａｈｔꎬ如公

式(６)—(７)ꎬＤＫｈｔ
为特征 Ｋｈｔ的维度信息ꎮ 然后将

Ｖｈｔ与权重矩阵 Ａｈｔ作加权运算得 Ｈｔ 的注意力加权
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特征 Ｚｈｔꎬ如公式(８)ꎮ 同时ꎬ模块引入一个记忆状

态特征 Ｍｔꎬ该特征类似输出状态 Ｃｔ 可以记忆过去

时间步中的信息并继续传递ꎬ将 Ｍｔ 经过卷积后获

得的 Ｋｍｔ与 Ｑｈｔ经过 ｓｏｆｔｍａｘ 计算过去时间与当前时

间步的相似度特征 Ａｍｔꎬ然后 Ａｍｔ与 Ｖｍｔ加权得 Ｚｍｔꎮ
最后通过公式(９)得到 Ｚｈｔ和 Ｚｍｔ的聚合特征 Ｚ ｔꎮ

ｅｈｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(
ＱｈｔＫＴ

ｈｔ

ＤＫｈｔ

) (６)

Ａｈｔ ＝
ｅｘｐ ｅｈｔ

∑ｅｘｐ ｅｈｔ
(７)

Ｚｈｔ ＝Ａｈｔ(ＷＶｈｔ
Ｖｔ) (８)

Ｚ ｔ ＝ＷＺｔ
(Ｚｈｔ＋Ｚｍｔ) (９)

此时ꎬ聚合特征 Ｚ ｔ 既包含有当前时间步的注意

力信 息ꎬ 又 包 含 全 局 的 注 意 力 信 息ꎮ 再 使 用

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 中的门更新机制进行更新ꎬ公式如下ꎮ
ｉ＾ ｔ ＝σ(Ｗｚｉ^∗Ｚ ｔ＋Ｗｈｉ

＾∗Ｈｔ＋ｂｉ
＾) (１０)

ｇ^ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｚｇ^∗Ｚ ｔ＋Ｗｈｇ^∗Ｈｔ＋ｂ ｇ^) (１１)

Ｍｔ ＝(１－ｉ＾ ｔ)Ｍｔ－１＋ｉ
＾
ｔ ｇ^ｔ (１２)

ｏ^ｔ ＝σ(Ｗｚｏ^∗Ｚ ｔ＋Ｗｈｏ^∗Ｈｔ＋ｂ ｏ^) (１３)
Ｈ^ｔ ＝ ｏ^ｔＭｔ (１４)

式中:ｔ 表示时间步数ꎬＨｔ 表示当前时间步的隐藏状

态ꎬＷ 和 ｂ 分别表示相应的卷积核参数和偏置量ꎬσ
和 ｔａｎｈ 表示激活函数ꎮ ｉ＾ ｔ、ｇ^ｔ、ｏ^ｔ 表示更新后的输入

门、遗忘门和输出门ꎮ
１.２.２　 局部自注意力

由于多层网络的模块相互堆叠ꎬ使得深层的模

块能够提取到更加重要的特征ꎬ所以深层网络的信

息更具有重要性ꎮ 文中在编码器和解码器之间再加

入一个局部自注意力块(ｌｏｃａｌ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎬ用来提

取深层的相邻 ２ 个隐藏状态之间的局部注意力信

息ꎬ强化相邻时间步之间的重要性关注ꎬ得到基于单

个时间步的强化注意力特征ꎬ公式如下ꎮ

ｅｈＬｔ
＝ｓｏｆｔｍａｘ(

ＱｈＬｔ Ｋ
Ｔ
ｈＬｔ

ＤＫｈＬｔ

) (１５)

ＡｈＬｔ
＝

ｅｘｐ ｅｈＬｔ

∑ｅｘｐ ｅｈＬｔ

(１６)

ＺｈＬｔ
＝ＡｈＬｔ(ＷＶｈＬｔ

ＶＬ
ｔ ) (１７)

ＺＬ
ｔ ＝ＷＺＬｔ

(ＺｈＬｔ
＋ＺｈＬｔ－１) (１８)

式中:ＨＬ
ｔ 表示第 Ｌ 层第 ｔ 时刻的隐藏状态ꎬＱｈＬｔ 、ＫｈＬｔ

和 ＶｈＬｔ 表示第 Ｌ 层第 ｔ 时刻的隐藏状态经过卷积运

算获得的 ３ 个特征值ꎮ 局部自注意力块将计算 ＨＬ
ｔ

与 ＨＬ
ｔ－１之间的注意力ꎬ首先计算出 ＨＬ

ｔ 基于本身的

加权注意力特征 ＺｈＬｔ ꎬ如公式(１５)—(１７)ꎻ其次计算

ＨＬ
ｔ 与 ＨＬ

ｔ－１的加权注意力特征作为新的深层隐藏状

态 ＺＬ
ｔ ꎬ如公式(１８)ꎻ最后将 ＺＬ

ｔ 的集合聚合成一个向

量 ｃ 输入到解码器中ꎮ
１.３　 稠密连接卷积

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 通过在 ＬＳＴＭ 中融入卷积操作ꎬ有效

提取图像的空间结构特征ꎬ但传统卷积结构可能因

参数众多而在模型复杂化时遭遇梯度消失等挑战ꎮ
改进卷积的方法包括结构优化和连接方式创新ꎮ 例

如视觉几何组(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐꎬＶＧＧ) [１８] 采用

多个小卷积核(如 ３×３)替代大卷积核(如 ７×７ 或

５×５)ꎬ在保持相同感受野的同时ꎬ提升特征提取效

率ꎮ 残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲｅｓＮｅｔ) [１９] 引入残

差连接ꎬ通过层间的跳跃连接ꎬ不仅增强了特征提取

能力ꎬ还有效缓解了梯度消失问题ꎮ 稠密连接[２０] 是

在残差连接的基础上提出的一种卷积连接方式ꎮ 不

同于残差块中累加计算方式ꎬ稠密连接采用通道拼

接策略ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 多个稠密块进行组合ꎬ将浅层

的特征不断与深层特征稠密地连接在一起ꎬ不会破

坏深层特征的结构同时又保留了更多浅层信息ꎮ

UBU �E� UCU/�E�

X

Y

X

Y

-K,� D�'�X YEE��

图 ３　 ２ 种连接方式结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

文中采用稠密连接卷积代替 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 中常规

卷积的方法[２１]ꎬ设计一种新的结构块ꎬ旨在解决模型

长时序预测时出现的模糊问题ꎮ 首先将 Ｈｔ 和 Ｈｔ－１在

通道维上进行拼接ꎬ使用 ３×３ 卷积进行特征提取ꎬ然
后在通道维上进行二次拼接ꎮ 为了在卷积过程中保

持特征图的尺寸和通道数一致性ꎬ采用批量归一化

(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ) 层、 １ × １ 卷 积 和 池 化

(ｐｏｏｌｉｎｇ)层的组合作为过渡层进行降维处理ꎮ 通过

多次实验后ꎬ在考虑平衡模型的参数和预测效率的同

时选取 ２ 个稠密块组合的方式融合进 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的

单元模块ꎬ如图 ４ 所示ꎬ将网络单元模块的每一个卷

积都换成稠密连接卷积ꎬ强化模型的特征提取能力ꎮ
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图 ４　 基于稠密块组合的 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的单元模块
Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣｏｎｖＬＳＴＭ ｃｅｌｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

１.４　 模型结构

选用 融 合 自 注 意 力 机 制 和 稠 密 卷 积 的

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型作为网络架构ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 模型

采用 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构ꎬ输入 １０ 帧雷达回波图

像ꎬ输出 ２０ 帧外推图像ꎮ 编码器和解码器均由对称

的 ３ 层 ＬＳＴＭ 组成ꎬ每个单元中集成了稠密卷积和

自注意力机制ꎮ 在 ３ 层网络之后ꎬ引入局部自注意

力块以提取更深层次的特征ꎬ并通过 １×１ 卷积将这

些特征压缩为中间向量 ｃꎮ 最终ꎬ该向量被送入解

码器以生成预测的雷达回波图像序列ꎮ 模型的损失

函数使用平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)
和均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)结合的损失

函数ꎬ如公式(１９)所示ꎮ

Ｌｏｓｓ(ｙｉꎬｙ^ｉ)＝
１
２
[(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２＋ ｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ ] (１９)

式中:Ｌｏｓｓ 代表模型的损失函数ꎬｙｉ 表示实际观测值

集合中的第 ｉ 个真实观测值ꎬｙ^ｉ 代表第 ｉ 个观测值在

预测值集合中对应的预测值ꎮ
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图 ５　 基于自注意力机制和稠密卷积的雷达回波外推模型
Ｆｉｇ.５　 Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒａｄａｒ ｅｃｈｏ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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２　 实验

２.１　 数据集

数据来源于安徽省首届江淮气象大数据智能算

法竞赛ꎬ原始数据为雷达组合反射率 ( ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙꎬＣＲ)拼图ꎬ数据范围是 ２７° ~ ３６°Ｎ、１１３° ~
１２１°Ｅꎬ覆盖整个安徽省ꎮ 该数据集中每一个样本包

括 ２４０ 张 ９００×８００ 的雷达回波序列图片ꎬ时间间隔为

６ ｍｉｎꎮ 单个样本为 １ ｄ 的连续观测数据ꎬ时间跨度为

２０１６ 年 ５—９ 月ꎬ共有 １５３ ｄ 的连续观测样本ꎮ
文中的实验基于气象台实际天气预报结果ꎬ从

数据集中挑选存在天气过程的 １５ ｄ 数据构成新的

雷达回波数据集ꎬ其中包含 ２０１６ 年 ６ 月 １９—２２ 日、
６ 月 ２８ 日—７ 月 ４ 日、９ 月 ２７—３０ 日的数据ꎬ这种

挑选能够保证数据集中包含更多可用的数据ꎬ尤其

包含更多高强度的回波数据ꎮ 在新数据集上使用跨

度为 ２、步长为 ３０ 的滑动窗口进行截取ꎬ共获得

１ ３８０个雷达回波序列ꎬ前 １０ 帧为输入序列ꎬ后２０ 帧

为预测结果ꎮ 其中ꎬ１ ２４２ 个作为训练数据ꎬ１３８ 个

作为测试数据ꎮ
实验使用的环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ６４ 位操作系统、

ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０ ＧＰＵꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ３.８、Ｔｏｒｃｈ２.０ 编

程工具ꎮ 在数据预处理阶段ꎬ为提高模型训练稳定

性ꎬ将原始雷达回波图中的负值设为０ꎬ高于７０ ｄＢＺ
的值设为７０ꎬ并进行归一化处理ꎮ 模型训练时ꎬ考虑

到算力的有限和模型的训练效率ꎬ将数据下采样为

７０×７０ 输入到模型中进行训练ꎬ设置初始学习率为

０.００１ꎬ优化器采用 Ａｄａｍꎬ并在训练过程中应用 ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ 策略ꎬ当连续 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 损失无显著下降

时终止训练ꎮ
２.２　 评估指标

实验使用的评分函数为气象业务中常用的临界

成功 指 数 ( ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓｕｃｃｅｓｓ ｉｎｄｅｘꎬ ＣＳＩ )、 命 中 率

(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＰＯＤ)、空报率( ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ
ｒａｔｅꎬＦＡＲ)ꎮ 使用阈值化的方法来衡量预测值和真

实值之间的差别ꎬ如果值大于给定阈值将对应设为

１ꎬ否则设为 ０ꎮ ＴＰ、ＦＰ、ＴＮ、ＦＮ 分别代表真阳性、假
阳性、真阴性、假阴性ꎬ所得具体计算公式如下ꎮ

ＩＣＳ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ＋ＮＦＰ
(２０)

ＶＰＯＤ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
(２１)

ＶＦＡＲ ＝
ＮＦＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
(２２)

式中:ＩＣＳ代表临界成功指数的值ꎬＶＰＯＤ代表命中率的

值ꎬＶＦＡＲ代表空报率的值ꎬＮＴＰ、ＮＦＰ、ＮＴＮ、ＮＦＮ代表当

预测值被分别判定为真阳性、假阳性、真阴性、假阴

性时的个数ꎮ

３　 实验结果分析

３.１　 可视化分析

现有一些雷达回波外推研究大多基于过去 １ ｈ
的雷达回波图像来预测未来 １ ｈ 的雷达回波图像ꎬ
而考虑到临近预报 ０~ ２ ｈ 的预报需求ꎬ设计用过去

１ ｈ 的雷达回波图像直接预测未来 ２ ｈ 的雷达回波

图像ꎮ 为了评估提出的模型的性能ꎬ将 ＣｏｎｖＬＳＴＭ
模型作为基准模型进行可视化对比ꎬ图 ６ 展示了 ４
个不同时间段天气个例的对比实验结果ꎮ 由于实验

是使用过去 １ ｈ 预测未来 ２ ｈ 的雷达回波图像ꎬ即使

用过去的 １０ 帧图像预测未来的 ２０ 帧图像ꎬ雷达回

波图像间隔为 ６ ｍｉｎꎬ为方便起见ꎬ以 ２ 帧为间隔进

行取样ꎬ只展示预测 ２ ｈ 共 １０ 帧雷达回波图像ꎮ
图 ６ａ 给出的个例包含块状回波ꎬ具有大块的高

强度发展中回波ꎮ 可以看出ꎬ此文模型对于高强度

回波的预测具有更为准确的回波形状和细节性纹

理ꎬ预测前期对于高强度回波的预测更加精确ꎬ预测

后期也能够很好地保留强度更高区域的雷达回波形

状ꎻ而 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 预测强回波的能力较弱ꎬ随时间推

移难以保持明显的回波边界形状ꎬ细节丢失情况更

为严重ꎬ且预测后期出现了强回波中心偏移和分散

的现象ꎮ
图 ６ｂ 给出的个例包含带状回波ꎬ高强度回波覆

盖区域面积较小ꎬ更加难以预测ꎮ 可以看出ꎬ此文模

型在带状回波发展过程预测具有较强的稳定性ꎬ预测

前期与真实回波图像更为相似ꎬ回波的发展细节预测

更为精准ꎻ而 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 预测回波形状的精细化表达

较弱ꎬ回波边界更加平滑ꎬ与真实回波的形状不够相

似ꎬ在预测前期已经丢失一些高强度回波的信息ꎮ 尽

管在预测后期ꎬＣｏｎｖＬＳＴＭ 预测出的强回波面积更广ꎬ
但是对于强回波中心的推演并不准确ꎮ

图 ６ｃ 给出的个例包括大面积的块状雷达回波ꎬ
其中高于 ４５ ｄＢＺ 的强回波呈现不规则的分散分布ꎮ
在此场景下ꎬ此文提出的模型展现出较好的特征捕
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捉能力ꎮ 对于分散的强回波ꎬ模型准确地重构了其

密集与不规则的结构ꎬ还精确预测了这些高密度回

波区域的时间演变趋势ꎮ 预测结果显示 ＣｏｎｖＬＳＴＭ
模型对块状回波的边界预测较为准确ꎬ但强度分布

趋于均一化ꎬ缺乏对局部强度突变的精细表达ꎬ导致

预测图像与实际观测存在较大偏差ꎮ
图 ６ｄ 给出的个例包括天气过程的生消过程ꎬ回

波信号微弱且分散ꎬ对模型的敏感度和精确度提出

了极高要求ꎮ 此文模型在该场景中ꎬ即使是较为细

小的回波区域也得到了较好的保留和延展预测ꎬ这

对于早期识别潜在的天气系统尤为重要ꎮ 相反ꎬ
ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型在处理这类稀疏回波数据时面临较

大困难ꎬ仅能够保证回波轮廓的完整性ꎬ而缺失高强

度回波的发展特征ꎮ
通过对比图像也可以看出ꎬ在预测结果的前 １０

帧左右ꎬ２ 种雷达回波外推模型都能够预测得更加

精细ꎬ回波边界也更加明确ꎮ 到了后 １０ 帧时ꎬ模型

的预测能力逐渐减弱ꎬ尤其是强回波区域的预测结

果与实况的重合率逐渐减弱ꎬＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型的预

测不稳定性相对更强ꎮ
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图 ６　 强对流天气个例的雷达回波外推结果可视化对比
Ｆｉｇ.６　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｄａｒ ｅｃｈｏ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒｅ ｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅ ｗｅａｔｈｅｒ ｃａｓｅｓ

３.２　 阈值检验

为了研究模型对于不同回波强度的预测能力ꎬ
选取 ２５ ｄＢＺ、３５ ｄＢＺ 和 ４５ ｄＢＺ 这 ３ 个阈值对模型

进行二值化ꎮ 表 １ 给出了此文模型与 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模

型在阈值为 ２５ ｄＢＺ、３５ ｄＢＺ 和 ４５ ｄＢＺ 时的评估结

果ꎮ 当阈值为 ２５ ｄＢＺ 时ꎬ此文模型比 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的

ＣＳＩ 和 ＰＯＤ 评分分别提高１８.８％和１４.４％ꎬＦＡＲ 评分

降低 ２２.７％ꎮ 当阈值为 ３５ ｄＢＺ 时ꎬ此文模型比
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ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的 ＣＳＩ 和 ＰＯＤ 分别提高３.２％和０.３％ꎬ
ＦＡＲ 降低２８.６％ꎮ 当阈值为 ４５ ｄＢＺ 时ꎬ此文模型

比 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的 ＣＳＩ 和 ＰＯＤ 分 别 提 高 ９.１％ 和

１０.４％ꎬＦＡＲ 降低３３.１％ꎮ 可以看出此文模型比

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型的整体性能要好ꎬ预测结果更加

准确ꎮ

表 １　 模型改进前后不同雷达反射率阈值下评估结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｆ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ 单位:％

模型
不同雷达反射率阈值对应的 ＣＳＩ
２５ ｄＢＺ ３５ ｄＢＺ ４５ ｄＢＺ

不同雷达反射率阈值对应的 ＦＡＲ
２５ ｄＢＺ ３５ ｄＢＺ ４５ ｄＢＺ

不同雷达反射率阈值对应的 ＰＯＤ
２５ ｄＢＺ ３５ ｄＢＺ ４５ ｄＢＺ

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ３６.３ １５.４ ２.４ ４２.４ ５７.５ ４３.７ ４９.４ １９.８ １.４
此文模型 ５５.１ １８.６ １１.５ １９.７ ２８.９ １０.６ ６３.８ ２０.１ １１.８

　 注:ＣＳＩ 与 ＰＯＤ 评估指标数值越高越优ꎬＦＡＲ 评估指标数值越低越优ꎻ加粗值为该指标上的效果最优值ꎮ

３.３　 消融实验

为了证明自注意力模块和稠密卷积对模型性能

提升的有效性ꎬ进行了消融实验ꎬ实验对比结果如表

２ 所示ꎮ ＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ 表示仅在单元模块中添加自

注意力模块所得到的模型ꎬＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ＋表示仅在

编码器后添加局部自注意力块所得到的模型ꎬ
ＤｅｎＣｏｎｖＬＳＴＭ 表示仅在单元卷积中使用稠密卷积

替换普通卷积所得到的模型ꎮ 通过对比知ꎬ添加自

注意力模块的 ＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ 和 ＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ＋模型

都能够提高预测的效率ꎬ可以分别将 ＣＳＩ 和 ＰＯＤ 提

高 １１.３％和 １.４％ꎬ将 ＦＡＲ 降低 ４２.１％ꎬ说明添加自

注意力模块有助于提高模型的特征捕捉能力ꎮ 但

是ꎬ将 ２ 个自注意力模块同时引入模型能够得到更

好的提升ꎬＣＳＩ 和 ＰＯＤ 分别提高 １８.８％和 １４.４％ꎮ
而加入稠密卷积的模型能够将 ＣＳＩ 提高 ３.４％ꎬ将
ＦＡＲ 降低 １８.６％ꎬ尽管模型在 ＰＯＤ 指标上表现一

般ꎬ但是最终融入稠密卷积的模型仍然可以提高预

测效率ꎮ

表 ２　 消融实验对比评估结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ 单位:％

模型
不同雷达反射率阈值对应的 ＣＳＩ
２５ ｄＢＺ ３５ ｄＢＺ ４５ ｄＢＺ

不同雷达反射率阈值对应的 ＦＡＲ
２５ ｄＢＺ ３５ ｄＢＺ ４５ ｄＢＺ

不同雷达反射率阈值对应的 ＰＯＤ
２５ ｄＢＺ ３５ ｄＢＺ ４５ ｄＢＺ

ＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ ４７.６ １５.６ １１.７ ２０.７ １９.９ １１.３ ５０.８ １３.２ １０.０
ＳＡ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ＋ ４１.１ １３.８ ３.５ ２４.５ １５.４ ５.６ ４９.７ ９.７ １.０
ＤｅｎＣｏｎｖＬＳＴＭ ３９.７ １８.３ ３.４ ４０.０ ３８.９ ３０.７ ４６.２ １.０ ０.９

此文模型 ５５.１ １８.６ １１.５ １９.７ ２８.９ １０.６ ６３.８ ２０.１ １１.８
　 注:ＣＳＩ 与 ＰＯＤ 评估指标数值越高越优ꎬＦＡＲ 评估指标数值越低越优ꎻ加粗值为该指标上的效果最优值ꎮ

４　 结论

针对雷达回波外推存在模糊失真、强回波发展

的预测准确率较低和数据利用率较低等问题ꎬ基于

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 提出一种带有自注意力机制和稠密卷积

的雷达回波外推模型ꎬ并实现了利用过去 １ ｈ 的雷

达回波图预测未来 ２ ｈ 的雷达回波图ꎮ 主要得出以

下结论ꎮ
(１)此文模型能够提高雷达回波外推的准确

率ꎮ 通过融入自注意力机制能够减弱局部对外部信

息的依赖ꎬ提高模型学习特征内部相关性的能力ꎬ最
终强化模型的高强度回波特征的捕捉能力ꎮ 同时ꎬ
在卷积层方面改进图像特征的重用能力ꎬ进一步提

高模型的细节特征提取能力ꎮ 实验结果证明改进后

的模型相比于 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 能够精细化模型的预测ꎬ

预测的雷达回波图像更加清晰和准确ꎮ
(２)此文模型直接使用过去 １ ｈ 的雷达回波图

预测未来 ２ ｈ 的雷达回波图ꎬ这种端到端的方法不

仅延长了预测时序ꎬ而且维持了预测的准确性ꎬ减少

了图像的模糊失真ꎬ有效支持了 ０ ~ ２ ｈ 的短临天气

预报ꎮ
(３)雷达回波数据对于外推结果的影响较大ꎮ

自注意力机制虽能辅助细小区域识别ꎬ但数据集质

量仍是性能关键ꎮ 因此此文在原始数据集中挑选出

具有明显天气过程的数据并进行下采样ꎬ以保证模

型能够学习到更多正样本ꎮ
实验结果证明基于自注意力和稠密卷积改进

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 的雷达回波外推方法有较高的预测准确率

和应用可行性ꎮ 未来ꎬ可尝试模型结构的优化ꎬ使用

采样加裁剪的方式进一步处理样本ꎬ同时减少参数
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量ꎬ平衡模型的计算复杂度与实时预测效率ꎮ 同时ꎬ
未来工作将考虑处理未经质控或质控不彻底的雷达

数据集中存在的算法不可控ꎬ尝试使用动态质控标准

来计算数据的质量指标ꎬ并在自注意力计算中引入数

据质量权重ꎬ降低劣质数据对最终结果的干扰ꎮ
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