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基于深度时空融合网络的雷达回波外推模型
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摘　要：　基于深度学习的雷达回波外推是实现短临降水预报的重要方法，由于雷达回波数据具有显著的非刚性

的运动特征，使得数据的统计特性随时间在不断变化，意味着其具有高阶非平稳性，而现有深度学习方法难以捕捉回

波序列的非刚性运动特征，且难以建模雷达数据的高阶非平稳性 . 为此，本文针对雷达数据特征提出了一种新的时空

融合网络 STUNNER（Spatio-Temporal Fusion Neural Network）. STUNNER设计了一种两路时空融合架构，通过交叉连接

时间差分网络和时空轨迹网络实现高效的雷达回波外推 . 时间差分网络通过引入差分的思想提取高阶非平稳数据中

平稳性特征来学习雷达回波的长期趋势，时空轨迹网络利用动态卷积将卷积循环神经网络中普通卷积固定的参数采

样位置优化为随时间变化的动态位置来提取雷达回波的瞬时变化，同时采用两路融合策略将长期趋势与瞬时变化融

合，实现长短时关联记忆 . 所提模型与其他四个模型在两个公开数据集上进行了实验对比 . 在雷达回波外推任务中当

雷达反射率阈值为 45 dBZ 时，STUNNER 在 POD （Probability Of Detection）、CSI（Critical Success Index）、FAR（False 
Alarm Rate）上相比 MIM（Memory In Memory）分别优化了 0.020，0.023，0.043. 实验结果表明新模型在处理雷达回波外

推任务上具有更高的准确率 .
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Abstract:　Radar echo extrapolation based on deep learning is an important method for precipitation nowcasting.  
Since radar echo data has significant non-rigid motion characteristics, the statistical characteristics of the data are constantly 
changing with time, which means that it has high-order non-stationarity.  However, it is difficult for existing deep learning 
methods to capture the non-rigid motion characteristics of echo sequences and model the high-order non-stationarity of ra⁃
dar data.  In this paper, we propose a new spatio-temporal fusion neural network (STUNNER) for radar data features, which 
designs a two-stream spatio-temporal fusion architecture to achieve efficient radar echo extrapolation by cross-connecting 
the temporal differencing network and the spatio-temporal trajectory network.  The temporal differencing network learns the 
long-term trend of the radar echo by introducing the idea of difference to extract the stationary features in the high-order 
non-stationary data.  The spatio-temporal trajectory network uses dynamic convolution to optimize the fixed parameter sam⁃
pling position of conventional convolution in the convolutional recurrent neural network to a dynamic position that changes 

收稿日期：2021-11-19；修回日期：2022-07-10；责任编辑：梅志强



第 9 期 方　巍：基于深度时空融合网络的雷达回波外推模型

with time to extract the transient variation of radar echo.  And the long-term trend and the transient variation are fused by a 
two-stream fusion strategy to realize long- and short-term association memory.  The proposed model is experimentally com⁃
pared with four other models on two public datasets.  In the radar echo extrapolation task, when the radar reflectivity thresh⁃
old is 45 dBZ, compared with MIM (Memory in Memory), STUNNER has a 0.020 higher POD (Probability of Detection), 
0.023 higher CSI (Critical Success Index) and 0.043 lower FAR (False Alarm Rate).  The experimental results show that the 
innovative model has higher accuracy in dealing with the extrapolation of radar echoes.

Key words:　 radar echo extrapolation; precipitation nowcasting; high-order non-stationarity; dynamic convolution; 
two stream spatio-temporal fusion
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1　引言

近年来，强对流天气愈发频繁，对人们的生命财产

安全造成了严重的威胁，及时准确的预报强对流天气

的发生及演变过程具有重要意义 . 短临降水预报的目

的为预测未来两小时内的降水强度与降水落区，目前

主要采用基于雷达回波外推的方法实现 . 雷达回波外

推的任务为根据已有的雷达回波图像序列去预测未来

雷达回波运动趋势 . 多普勒雷达图像的时间分辨率为

6~10 min，雷达回波图像序列为局部区域随时间变化的

四维格点数据 . 该数据在空间维度上用M ´N个格点表

示固定大小的空间区域，每一个格点包含C个通道，在

任 意 时 间 点 对 该 区 域 的 观 测 可 以 用 一 个 矩 阵

XÎR1 ´M ´N 表示，其中R 指观测特征的域 . 随时间变化

的T个时间步的观测形成了一组动态序列，用矩阵序列

X1 X2 XT 表示 . 雷达回波外推问题可以建模为在给

出之前的 J 帧数据的条件下外推出未来最有可能的 K

帧数据，如式（1）所示 .
X͂ t + 1 X͂ t +K = argmax

X t + 1 X t +K

p(X t + 1 X t +K| X̂ t - J + 1 X̂ t )

（1）
相对于传统的雷达回波外推方法，基于深度学习

的方法能够充分的学习海量雷达回波数据中潜在的天

气演变规律，并已经在准确率上超越了传统方法 . 由于

雷达序列数据属于高维时空数据，所以高效提取长短

期时段中空间分布演变特征、充分学习时空关联性信

息即时空融合是提高雷达回波外推准确率的关键性要

素 . 现有研究时空融合的可以分为两大类：第一种是单

一模型融合，例如使用 3D 卷积神经网络（3D Convolu⁃
tional Neural Networks， 3DCNN）［1~4］或卷积长短期记忆

网 络（Convolutional Long Short-Term Memory， ConvL⁃
STM）［5，6］进行时空相关性学习；另一种是两路（two-

stream）形式的融合［7~9］. 本文采用了后一种方式，在一个

网络架构中融合了时间差分网络和时空轨迹网络，以减

轻模型学习大量时空信息的负担并提高模型学习效率 .
时间差分网络运用了差分思想，学习雷达回波运动

的确定性长期趋势 . 云层的运动除了整体的迁移外还会

伴随着其自身的旋转、放缩、生成和消散等运动形式，具

有显著的非刚性运动特征，如图 1所示 . 这种非刚性运

动特征进一步造成了雷达图像序列的统计特性随时间

在不断变化，即始终会有“新息”（innovation）的引入 . 新

息是当前信号值与预测信号值的差，而预测信号是根据

过去信号的统计特性推测出来的，也就是说新息是不可

预测的部分 . 新息的引入表现为相同时间的不同局部位

置和不同时间的同一局部位置的回波分布存在很大的

不同，如图 2（a）所示 . 文献［10］中将这种现象称为高阶

非平稳性 . 由Cramer分解定理，任何一个时间序列都可

以分解成为确定项、时间变量多项式与零均值随机项之

和，时间差分网络中通过对底层循环网络提取到的时空

序列特征进行差分，来提取非平稳序列中确定性的部

分，如图 2（b）为差分前的信息分布，图 2（c）为差分后的

信息分布，并利用多层循环结构逐层抽象差分特征，学

习长期时段中确定性趋势信息，使得雷达回波的非平稳

过程可预测 .

时空轨迹网络运用了动态卷积的思想，学习雷达回

波运动短期的瞬时变化 . 该网络优化 MIM（Memory In 
Memory）［10］中各时间步普通卷积固定的参数采样位置得

到随时间变化的动态采样位置 . 该网络一方面改进了

MIM中普通卷积局部不变性参数结构在应对局部变化

t-2 t t+2
 

图1　间隔两个时刻的三张雷达图像的运动趋势
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的雷达图像时的局限性，构建了一种全时间域的空间

动态连接结构，实现对短期时段中瞬时变化的捕获；另

一方面继承了MIM复杂化遗忘门的优势来融合时间差

分网络提取的长期趋势和动态连接结构学习的瞬时变

化，使得该两路融合模型能够对雷达回波序列的高阶

非平稳性信息进行建模同时高效学习长短期时空关联

信息 .
2　相关工作

2. 1　雷达回波外推

气象部门主要通过分析雷达图像对临近的天气过

程进行预测，采用的方法为雷达回波外推技术 . 传统的

雷达回波外推技术如单体质心法、交叉相关法、光流法

等由于算法本身的局限性使得预测的准确率并不高 .
近年来，基于深度学习的方法取得了一定的进展，并在

预报准确率上已经超越了传统的雷达回波外推方

法 . 2015 年，Shi 等人［5］将卷积结构整合到长短期记忆

单元（Long Short-Term Memory，LSTM）中，提出卷积长

短期记忆网络ConvLSTM. ConvLSTM继承了LSTM时序

学习优势并整合了卷积结构空间特征提取能力，实现

了时空特征融合，提高了时空序列预测的准确率 . 此

后，基于 ConvLSTM 的雷达回波外推方法受到广泛应

用［10~12］. 为了改进ConvLSTM中不适用于雷达回波图像

的局部不变的卷积结构，Shi等人进一步提出了轨迹门

控 循 环 单 元（Trajectory Gated Recurrent Unit，Tra⁃
jGRU）［13］. 该模型针对雷达回波序列的非刚性运动特

征而提出了一种卷积采样位置随循环时间步变化的动

态连接结构，并设计了一种权重损失函数缓解降水不

均问题给模型造成的影响 . 2019 年，Song 等人［14］组合

了 U-Net， ResNet，Sqeeze-and-Excitation 等结构为北京

气象局构建了实时短临降水预报系统，该系统对未来

一帧的雷达图像进行预测，并取得了优于TrajGRU的预

测准确率 . 同年，Tian等人［15］提出了基于对抗性卷积编

码 解 码 网 络 的 GA-ConvGRU（Generative Adversarial 
Gated Recurrent Unit）模型，该模型以改进的编码解码

ConvGRU模型做生成器，卷积神经网络做判别器，博弈

学习生成更加清晰的图片，同时克服 MSE（Mean-

Square Error）倾向于建模单峰分布的问题 . 2020 年，

Google research［16］提出了MetNet模型，该模型根据雷达

（MRMS）和卫星（GOES-16）等数据输入，依靠一个时间

t=1 t=10 t=20

 

(a) 不同颜色的边界框标识的相应局部区域的回波分布
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图2　20张连续雷达图差分前后回波分布
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信息通道预测未来某个时刻降水的概率分布，模型结

构上包括空间下采样器、时序编码器、空间聚合器等模

块，是首个在预测未来 8小时的时间规模上超越了基于

物理模型的数值算法HRRR（High Resolution Rapid Re⁃
fresh）和光流法的机器学习模型 . 同年，Jing 等人［17］提
出 了 一 种 HPRNN（Hierarchical Prediction Recurrent 
Neural Network）模型，该模型由分层堆叠的 RNN 模块

和一个细化模块组成，目的是为了减轻预测误差随时

间的积累，有助于进行长期外推 . 2021年，DeepMind团

队［18］设计了一种基于条件生成对抗网络的深度生成模

型 DGMR（Deep Generatine Models of Radar）. 该模型采

用基于 ConvGRU 的生成器，和两个空间时间上的判别

器进行博弈训练，输出未来 90 min的降水概率 . 该模型

能够更好地捕捉环流强度和结构，并能够更准确地预

测回波运动和降水量，同时生成清晰的预测 . 通过 50
多位气象专家的系统评估，DGMR 对降水的位置、范

围、运动和强度等方面的预测与其他广泛使用的临近

预报方法相比，准确性和实用性均排名第一 .
2. 2　动态卷积

Jaderberg等人［19］提出 STN（Spatial Transformer Net⁃
work）模型，该模型通过学习一种仿射变换来对目标进

行矫正，并将单个变换应用于整个特征图 . Patraucean
等人［20］通过自编码器优化 STN使得每个位置都对应一

个变换 . Klein等人［21］学习一个将输入映射成卷积核的

函数，实现卷积核参数的动态变化 . Brabandere等人［22］

采用了同样的思想，根据输入的不同动态生成特定样

本和特定位置的卷积核 . Shi 等人［13］设计了 TrajGRU，

采用动态连接结构来捕捉像素点的运动轨迹 . Dai 等
人［23］提出的DCN（Deformable Convolutional Networks）模

型能够依据输入学习偏移量来动态调整空间采样位

置，学习图像高层语义特征，与STN异曲同工 .
2. 3　现存问题和主要贡献

现有的雷达回波外推方法虽然已经在准确率上超

越了传统方法 HRRR 和光流法，但仍然存在一定的缺

陷 . TrajGRU结合雷达图像本身的非刚性运动的特点设

计一种轨迹预测结构，但却没有学习长期特征，导致生

成的雷达回波容易消散 . HPRNN模型和MIM分别设计

了一种堆叠结构和差分逐层平稳化的方式来对长期的

运动模式进行建模，但缺少对瞬时空间变化的学习 . 针

对之前模型所存在的问题，本文对现有模型进行了改

进，主要贡献总结如下：

（1） 本 文 提 出 一 种 新 的 时 空 融 合 网 络 模 型

STUNNER（Spatio-Temporal Fusion Neural Net⁃work），它

采用一种两路融合的时空堆叠结构，通过将时间差分

网络和时空轨迹网络交叉融合的方式，先分别提取时

间上长期趋势和空间上的瞬时变化，再进行二者的时

空融合 . 一方面减轻了模型学习长时空序列的负担，

另一方面使两部分更加专注于长期或瞬时信息的

学习 .
（2） 本文在 STUNNER 的时间差分网络中利用了

差分操作来提取雷达特征图中的差分特征，建模雷达

序列的高阶非平稳性，通过逐时间步差分和差分特征，

逐层抽象学习序列中确定性长期趋势 .
（3）本文通过实验证明差分虽能够在一定程度上

将非平稳信息平稳化，但过度的差分会造成有效信息

的削减 . MIM［10］中提出的四层差分结构只保留第一层

的差分效果更好（实验结果见第4节）. 所以在时间差分

网络中只在第一层应用了差分 .
（4）本文通过分析雷达回波图像固有的非刚性运

动特征和传统卷积局部不变的局限性，将动态卷积应

用到时空融合网络 STUNNER的时空轨迹网络中 . 这种

动态卷积操作摒弃了传统卷积固定的参数几何结构和

固定的采样位置，利用了空间轨迹上的时间连续性特

点来捕获序列中的瞬时变化 . 并通过将长期趋势与瞬

时变化融合达到有效外推，从而提高雷达外推准确率 .
3　时空融合网络

在这部分中，主要对时空融合网络 STUNNER的网

络结构进行详细的描述 . 本文设计了一种新的时空融合

网络结构，网络的整体架构如图 3所示 . 该网络通过交

叉连接时间差分网络（Temporal Differencing Network，
TDN）和时空轨迹网络（Spatio-Temporal trajectory Net⁃
work，STN），实现长期趋势和瞬时变化的纵向与横向传

递 . 网 络 的 底 层 采 用 了 ST-LSTM（Spatio-Temporal 
LSTM）单元，该循环单元负责抽象特征的提取，从而将

时空序列编码进网络 . 其他层为 TDiff-LSTM（Temporal 
Differencing LSTM）和 STraj-LSTM（Spatio- Temporal Tra⁃
jectory LSTM）堆叠而成的 STUNNER-block. 网络共四

层，底层为 ST-LSTM提取输入特征，后三层的第一个时

间步为 STraj-LSTM 单元，输入为底层 ST-LSTM 的隐状

态 . 剩余时间步为由 TDiff-LSTM 和 STraj-LSTM 整合而

成的单元模块 STUNNER-block，如灰色虚线框内所示 .
其中第二层 TDiff-LSTM的输入为底层 ST-LSTM隐状态

的差分，剩下两层 TDiff-LSTM 的输入为前一层 TDiff-
LSTM 的隐状态；第二层 STraj-LSTM 的输入为底层 ST-

LSTM的隐状态与同层 TDiff-LSTM的隐状态，剩下两层

STraj-LSTM的输入为前一层 STraj-LSTM的隐状态与同

层 TDiff-LSTM 的隐状态 . 其中，TDiff-LSTM 和 STraj-
LSTM分别为TDN和 STN的循环单元 . TDN将 ST-LSTM
输出状态的差分作为输入，逐层抽象差分特征以学习时

空序列中的确定性的长期趋势 . 在 STN中，每层循环单

元 STraj-LSTM学习一种动态参数采样位置以捕获非刚
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性运动的瞬时变化，然后将瞬时变化与从TDiff-LSTM输

入的长期趋势进行时空融合实现预测 . 为方便理解，下

面将分别对TDN和STN两个网络的结构进行详细阐述 .
3. 1　时空长短期记忆网络

时空长短期记忆网络 ST-LSTM 由 Wang 等人在文

献［11］中提出，文中指出空间相关性和时间动态性是

时空预测中的两个重要的方面，并指出之前的LSTM模

型倾向于学习时间上的变化，却忽视了空间表现对于

外推的重要性 . ConvLSTM中输入信息的空间维度被逐

层编码，而时间维度彼此独立，导致最底层循环单元会

忽略之前的时间步中的最高层的时间信息 . ST-LSTM
将前一时间步的顶层信息以之字形传递到当前时间步

底层，使得同一个记忆单元中同时学习空间表现和时

间变化，克服了 ConvLSTM 中记忆状态受限于同层

LSTM内的缺陷，如式（2）~（11）所示 .
g t = tanh (Wxg*X t +Whg*H l

t - 1 + bg ) （2）
i t = σ (Wxi*X t +Whi*H l

t - 1 + bi ) （3）
f t = σ (Wxf*X t +Whf*H l

t - 1 + bf ) （4）

C l
t = f t⊗C l

t - 1 + i t⊗ g t （5）
g't = tanh  (W 'xg*X t +Wmg*M l - 1

t + b'g ) （6）
i't = σ (W 'xi*X t +Wmi*M l - 1

t + b'i ) （7）
f 't = σ (W 'xf*X t +Wmf*M l - 1

t + b'f ) （8）
M l

t = f 't ⊗M l - 1
t + i't⊗ g't （9）

o t = σ(Wxo*X t +Who*H l
t - 1 +Wco*C l

t +Wmo*M l
t + bo )   （10）

H l
t = o t⊗ tanh(W1 ´ 1*[C l

t M
l
t ]) （11）

其中，* 和⊗分别表示卷积和 Hadamard 操作；σ是 sig⁃
moid 激活函数；输入序列 X1 X t、时间记忆状态

C1 C t、时空记忆状态 M1 M t、隐状态 H1 H t 和

门 g t i t f t g't i't f 't o t ÎR1 ´M ´N，其构成都是 3 维矩阵 .
ST-LSTM 相比与 ConvLSTM 网络增加了时空记忆状态

M，如图 3 红色连接线所示 . ST-LSTM 中时空记忆状态

M不同于C的水平传递，它可以进行信息的垂直传递，

考虑到了高层的抽象信息与低层细节信息的交互 . 式

（6）~（9）中 M 的更新过程与式（2）~（5）中 C 相同 . 最

后，时空记忆状态M l
t 与时间记忆状态C l

t 融合得到最后

的输出H l
t .

3. 2　时间差分网络

时间差分网络TDN将差分操作引入到时空序列预

测中使确定性的部分可预测 . 网络结构图如图4所示 .
该网络共四层，首先底层 ST-LSTM 对输入序列进

行编码：

H l = 1
t C l = 1

t M l = 1
t =ST-LSTM(X t H

l = 1
t - 1 C

l = 1
t - 1 M

l = 4
t - 1 )

（12）

其中 M l = 1
t =M l = 4

t - 1，将前一时间步顶层的时空记忆状态

M 垂直传递到底层 . TDN 的第 2 层 TDiff-LSTM 将差分

dH l = 1
t =H l = 1

t -H l = 1
t - 1 作为输入 . 根据 Cramer 分解定理，

差分可以将非平稳信息转化为可预测的平稳性信息，

但过度差分会在一定程度上造成有用信息的丢失（实

验结果见第 4节），所以在时间差分网络中仅在第一层

运用了差分 . TDN 采用了堆叠的 TDiff-LSTM 逐层抽象

差分特征：
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图3　时空融合网络STUNNER.
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dH l
t dC l

t =TDiff-LSTM(dH l - 1
t - 1 dH l

t - 1 dC l
t - 1 )    （13）

其中 lÎ 234. TDiff-LSTM的结构如图 5所示，与ConvL⁃
STM最大的区别在于输入为差分，TDiff-LSTM的公式表

示如（14）~（21）所示 .
dH l = 1

t =H l = 1
t -H l = 1

t - 1 （14）
H l = 1

t = concat (dH l
t - 1 - dC l

t - 1 ) （15）
g t = tanh  (Wdg*dH l - 1

t +Whg*H l
t - 1 + bg ) （16）

i t = σ(Wdi*dH l - 1
t +Whi*H l

t - 1 + bi ) （17）
f t = σ(Wdf*dH l - 1

t +Whf*H l
t - 1 + bf ) （18）

dC l
t = f t⊗ dC l

t - 1 + i t⊗ g t （19）
o t = σ(Wdo*dH l - 1

t +Who*H l
t - 1 + bo ) （20）

dH t = o t⊗ tanh(W1 ´ 1*dC l
t ) （21）

其中，TDN 的第二层 TDiff-LSTM 中的所有门 g t i t f t o t

通过底层两个连续隐状态的差分 H l = 1
t - H l = 1

t - 1 和同层

差分隐状态 dH l = 2
t - 1 dC l = 2

t - 1 进行更新 . 剩下两层 TDiff-
LSTM 的所有门通过前一层 TDiff-LSTM 提取到的差分

隐状态 dH l - 1
t 和同层差分隐状态 dH l

t - 1 dC l
t - 1 进行更

新 . TDN 利用时间连续性提取长时差分特征，并逐层

抽象来学习时空序列中长期趋势 . 从图 5 可以看出，

TDN 的差分细胞状态 dC 是独立的在 TDN 内部的，只

对长期趋势的学习负责 . 且每层 STUNNER-block 中都

将 TDiff-LSTM 输出的差分隐状态 dH 输入到 STraj-
LSTM 中进行时间上的长期趋势和瞬时变化的融合 .
TDN 不但保证了时间模块学习差分信息的专注性，还

在一定程度上分担了模型学习时空序列中高维时空

信息的负担 .
3. 3　时空轨迹网络

时空轨迹网络STN中的网络结构图如图6所示 .
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网络的底层与TDN共用同一个ST-LSTM进行时空抽

象信息的提取 . 第二层 STraj-LSTM 的输入为底层 ST-

LSTM输出的状态信息H l=1
t M l=1

t . 在STraj-LSTM中，首先

利用动态卷积进行雷达回波非刚性运动特征的提取，然后

与输入的差分隐状态dH l
t 进行时空融合，其中 lÎ234.

STraj-LSTM 的结构如图 7（a）所示 . 文献［10］中指

出循环神经网络中的遗忘门在大多数情况下都是饱和

的，也就是网络的预测是一个线性推理的过程，即遗忘

门饱和后将不再参考后续的输入更新记忆 . 所以 STraj-
LSTM 将 ST-LSTM 中的遗忘门式（4）复杂化，网络的遗

忘门由Differencing Memory（Diff-M）模块取代如图 7（a）
所示，用于融合 TDiff-LSTM输入的确定性趋势（蓝色箭

头）. Diff-M 模块的结构如图 7（b）所示，公式表示如式

（23）~（28）.
g t = tanh(Wdg*dH l - 1

t +Wcg*C l
t - 1 + bg ) （23）

i t = σ(Wdi*dH l - 1
t +Wci*C l

t - 1 + bi ) （24）
f t = σ(Wdf*dH l - 1

t +Wcf*C l
t - 1 + bf ) （25）

dC l
t = f t⊗ S l

t - 1 + i t⊗ g t （26）
o t = σ(Wdo*dH l - 1

t +Wco*C l
t - 1 +Wso*S l

t +bo ) （27）
T l

t = o t⊗ tanh(S l
t ) （28）

其中，S表示Diff-M模块中水平传输的内存单元，T是通

过复杂化遗忘门的输出，*表示卷积 . 为了实现非刚性

运动空间运动轨迹的捕获，本文对 ST-LSTM 的式（2）、

式（3）中隐状态H的局部不变的普通卷积进行了优化，

利用时间连续性使其形成一种动态连接的结构，捕获

瞬时变化 . ST-LSTM 中的普通卷积对输入特征图 X 的

矩形邻域 R ={(-1 - 1)(-10)(01)(11)}进行内积

计算，如式（29）定义了一个 3 ´ 3的卷积核，假设输入全

为 0且门全为 1. y(p0 )为在点 p0 (00)处卷积的输出值，

pn为R的枚举 .
y(p0 )= ∑

pn ÎR
Wh (pn )×H t - 1 (p0 + pn ) （29）

在 STraj-LSTM中，为了实现动态连接，对输入的状

态 H t - 1 进行 warp 操作，如式（30）~（32）所示 . 即先将

H t - 1 要求内积的坐标偏移到符合几何语义的位置，如

式（30）所示 . 偏移量Dp是通过一个卷积神经网络学到

的，是一个动态的输出结果，如式（31）所示 . 该卷积神

经网络由三层 3 ´ 3 的卷积操作构成，三层卷积分别以

X t H t - 1 前两层输出的拼接作为输入 . 再利用双线性插

值计算得到偏置后 p0 + pn + Dp 坐标上的 H t - 1 (p0 + pn +

Dp)值，如式（32）所示 . 最后对H t - 1 (p0 + pn + Dp)在循环

结构中应用普通卷积对不规则采样位置进行卷积，如

式（33）、式（34）所示，利用时间连续性和每个时间步动

态采样位置的变化形成一种动态连接的结构，实现雷

达回波瞬时变化的捕获 .

y(p0 )= ∑
pn ÎR

Wh (pn )×H t - 1 (p0 + pn + Dp) （30）
　　　　Dp =CNN(X t H t - 1 ) （31）
　H t - 1 (p0 + pn + Dp)=H t - 1 (q + p)

　=∑
q

max(01 - | qx - px |)max(01 - | qy - py |)×H t - 1 (q)

（32）
STraj-LSTM 的公式如式（33）~（42）所示 . 该模型

的输入 H l
t - 1 (p0 + pn + Dp)为 warp 操作后得到的根据雷

达图像特征动态变化的采样位置，形成时间上的动态

连接，对该采样区域运用普通卷积 W*H l
t - 1 (p0 + pn +

Dp)来实现动态卷积 . 该动态卷积只应用在前一时间

步输入的状态 H l
t - 1 上，这样既可以提取每一时间步输

入 H l
t - 1 的抽象特征信息，又可以通过隐状态 H l

t - 1 在时

间上的流动实现雷达图非刚性运动瞬时变化的捕获 .
复杂化的遗忘门 Diff-M 中记忆输入的长时趋势 dH l - 1

t

信息，然后将长时趋势信息与瞬时变化融合得到记忆

C l
t . 同时 g't i't f 't 三个门通过时空记忆状态 M l - 1

t 更新 .
并且两种记忆类型 CM 使用共享的输出门实现无缝

记忆融合，可以有效地模拟时空序列中的形状变形和

运动轨迹 .
g t = tanh(Wxg*H l - 1

t +Whg*H l
t - 1 (p0 + pn + Dp)+ bg )   （33）

i t = σ(Wxi*H l - 1
t +Whi*H l

t - 1 (p0 + pn + Dp)+bi ) （34）
T l

t =Diff -M (dH l - 1
t C l

t - 1 S
l
t - 1 ) （35）

C l
t = T l

t + i t⊗ g t （36）
g't = tanh(W'xg*H l - 1

t +Wmg*M l - 1
t + b'g ) （37）

i't = σ(W 'xi*H l - 1
t +Wmi*M l - 1

t + b'i ) （38）
f 't = σ(W 'xf*H l - 1

t +Wmf*M l - 1
t + b'f ) （39）

M l
t = f 't ⊗M l - 1

t + i't⊗ g't （40）
　　　o t = σ(Wxo*H l - 1

t +Who*H l
t - 1 +Wco*C l

t

　　　　  +Wmo*M l
t + bo ) （41）

H l
t = o t⊗ tanh(W1 ´ 1*[C l

t M
l
t ]) （42）

4　实验结果与分析

这部分将在人工合成数据集和真实世界数据集上

评估 STUNNER 模型的表现 . 所有实验中模型都为四

层，网络结构如图3所示，每一层的特征通道数都为64.
实验所设计代码均是基于 3.6版本的 Python语言开发，

深度学习网络模型主要通过 PyTorch 开源神经网络库

实现，并且使用初始学习率为 10−3的ADAM优化器优化

模型 . 损失函数定义为 L1+L2 损失来同时增强生成图

片的锐度和平滑度 . 文中实验的 batch_size 大小为 10，
且为了减少协变量偏移问题，对模型采用了层归一化 .
模型训练采用了提前停止策略，当超过 5次迭代验证集

损失没有下降则训练停止 . 文中所有其他方法的结果
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均来源于本文的实验 . 硬件上，结合 GPU 加速深度学

习实验的经验，采用 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti进行

GPU并行计算加速 .
4. 1　模拟数据集上的实验结果与分析

该数据集为人工合成数据集，使用文献［24］中描

述的方法生成数据集 . 该数据集每一个样本中包含

20 帧连续的图片，预测任务是根据前 10 帧预测后 10

帧图像 . 每一帧图片又包含两个或三个手写数字，数

字在 64×64 格点的图像中做无规律的弹跳运动 . 这

些手写数字都是从 MNIST 数据集（http：//yann. lecun.
com/exdb/mnist/）中随机的选取的 . Moving MNIST 数据

集的生成首先随机初始化数字的位置，然后以指定

的速度和随机的方向运动 . 当数字触碰到边界或另

一个数字时会发生反弹［5］. 这些生成过程中的随机

因素给模型预测增加了难度，模型没有建模这种瞬

时变化的能力很难做到准确的预测 . 该实验采用这

种方法生成无限大小的训练集，验证集和测试集为

固定的 5 000 个序列 . 数据维度为：（B，20，64，64，
1），B 为 batch_size，时间维度 20 个图像帧中，前 10 张

为输入，后 10 张为目标标签 . 为了加速训练，训练时

将图像分割为 4 份补丁并在通道维度上拼接为（B，

20，16，16，16）的数据维度 . 文中的模型用单帧图像

包含两个数字的数据集训练，为了验证模型的泛化

和迁移能力，本文实验在另外的每帧图像包含三个

数字的数据集上测试 .
MIM［10］中将每一层的差分作下一层的输入，但过

多的差分在一定程度上会削减重要信息，所以本文在

MIM的基础上进行改进提出MIM_r，只在第一层使用了

差分 . 此外，本实验还对模型的层数进行了实验，实验

结果表明 4层的架构能够在模型参数量和准确度上实

现平衡 . 本文中对特征通道数为 64和 128分别进行了

实验，实验结果如表 1所示 . 特征通道数为 128时模型

大小增加为特征通道数为 64 时的 4 倍，但模型表现相

较于特征通道数均为 64时并无显著增加，所以本文中

每一层的特征通道数设为64.

为了进一步证明网络中各个模块的必要性，通过分

别拆卸 TDN 网络、STN 中的 Diff-M 和 warp 模块来对

STUNNER 进行消融实验，实验结果如表 2 所示 . 没有

TDN网络的表现比没有Diff-M和warp模块的STUNNER
稍好一些，没有warp模块表现最差 . 三者中的任何一个

在MSE和SSIM上的相对MIM都有显著的提升，说明了将

他们嵌入在STUNNER中的必要性 . 同时具备TDN网络，

warp模块和Diff-M模块的STUNNER模型达到最佳性能 .
如表 3所示，STUNNER 将每帧的 MSE 损失降低到

了 39.2，相比其他模型得到了最低的 MSE 损失 . 图 8
可视化了预测一个 Moving MNIST 测试样本的逐帧对

比结果 . 该序列在预测阶段出现了两个数字重合的现

象，使得预测更具有挑战性 . 可以看出 MIM 的预测和

STUNNER最为清晰，在一定程度上解决了外推模糊的
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图7　STraj-LSTM与STraj-LSTM中复杂化遗忘门模块Diff-M的结构

表1　在Moving MNIST-2测试集上的特征通道数实验（较低的MSE表示更好的预测准确性）

模型

STUNNER-64
STUNNER-128

MNIST-2(SSIM/frame)
0.863

0.879

MNIST-2(MSE/frame)
39.2

38.1

参数量

10.694 M
41.869 M

FLOPS/序列

54.126 G
211.854 G

表2　在Moving MNIST-2测试集上的消融实验（较低的MSE表示更好的预测准确性）

模型

STUNNER w/o Diff-M
STUNNER w/o TDN
STUNNER w/o warp

STUNNER

MNIST-2(SSIM/frame)
0.846
0.855
0.834
0.863

MNIST-2(MSE/frame)
44.2
41.9
47.1
39.2

参数量

8.235 M
8.235 M
9.256 M

10.694 M

FLOPS/序列

41.536 G
42.165 G
46.761 G
54.126 G
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问题 . 但 MIM 的预测逐渐将正确的数字“9”预测偏离

为错误的数字“7”，而只在第一层进行差分的 MIM_r
却得到了正确的预测结果，说明过多的差分确实会导

致信息的损失 . 从图 9可以看出，TrajGRU 刚开始表现

的比较好，但出现了十分严重的退化现象，这是因为

基于光流的方法使用局部变化状态转换来捕捉短期

的时间依赖性，但缺乏对长期运动趋势的表征 .

STUNNER 得到了最佳的表现是因为它既能够通过时

间差分网络 TDN 中的差分操作建模序列的时空非平

稳性，学习长期的趋势；同时又能够通过时空轨迹网

络 STN 学习时空关联性，时间空间分离减轻模型学习

的负担并记住更多的时空信息帮助外推 . 从图 8（b）和

图 9（b）中可以看出 STUNNER 同样具有很好的泛化

表现 .

4. 2　雷达回波数据集上的实验结果及分析

本文中所用的雷达回波数据集来自上海市气象学会

和上海进博会气象台联合举办的全国人工智能天气预报

创新大赛 . 雷达数据集覆盖上海市约1 km×0.866 km 的

表3　在Moving MNIST测试集上生成序列平均每帧的MSE（较低的MSE表示更好的预测准确性）

模型

ConvLSTM[5]

TrajGRU[13]

PredRNN[11]

MIM[10]

MIM_r
STUNNER

MNIST-2(SSIM/frame)
0.743
0.756
0.788
0.830
0.850
0.863

MNIST-2(MSE/frame)
65.4
66.2
57.1
47.5
42.8
39.2

MNIST-3(MSE/frame)
110.9
113.9
97.3
83.8
80.1
72.4

参数量

4.619 M
2.301 M
6.054 M
3.866 M
3.866 M

10.694 M

FLOPS/序列

11.824 G
10.890 G
30.996 G
19.792 G
19.792 G
54.126 G

　　　　　　　　　(a)  测试集在MNIST-2上的表现      　　　　　　　　　　　　　　 (b)  测试集在MNIST-3上的泛化表现　　　

图8　在Moving MNIST-2和MNIST-3测试集上的测试实例

　　(a)  测试集在MNIST-2上的表现　　　　　　　　　　 (b)  测试集在MNIST-3上的表现

图9　不同模型在Moving MNIST测试集上的逐帧MSE比较
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区域，水平分辨率为0.01°，网格数量为460×460. 每个雷

达数据序列样本覆盖时长为3 h，输入数据时长为1 h，目
标数据时长为 2 h. 输入数据的时间分辨率为 6 min，目
标数据的时间分辨率为 12 min. 一个样本序列的雷达

图像共 20个时次，实验需求为根据前 10个时次的雷达

图像外推后 10个时次的雷达图像，从而实现根据前一

个小时的雷达回波外推后两小时的回波分布 . 雷达数据

的反射率数据为组合反射率 . 雷达回波通过相关系数

（CC）质量控制，数据范围为 15~70 dBZ，大于 70 dBZ的

值设为 70，小于 15 dBZ的值和缺测值都设为 0，这是由

于降水回波的反射率一般在 15 dBZ以上 . 大赛提供的

雷达数据以灰度图 PNG 格式存储，图片灰度值和组合

反射率的关系为：G = round(255 ´
dBZ
70

) . 对于数据处

理，首先将空间尺度由 460×460 缩小到 100×100；然后

进行最大值归一化；接着读取灰度图像为 Numpy 数组

并将样本内数据在时间维度上拼接；最后将所有样本

合并成为一个五维的数组，其中训练集包含 40 000 个

样本，数据维度为：（40 000，20，100，100，1），时间维度

的20个图像帧中，前10个为输入，后10个为目标标签 .
由于强对流天气雷达图像值的长尾分布，导致雷达回

波外推相比于Moving MNIST更具有挑战性 . 雷达回波

数据集中模型参数与Moving Mnist数据集中一致 . 同样

在训练时将图像分割为 4份补丁并在通道维度上拼接

为（40 000，20，25，25，16）的数据维度 .
图 10展示了这 5个模型的一个雷达回波外推测试

实例 . 从图中可以看出，雷达图像的演化是一个具有非

刚性运动特征的高阶非平稳性过程 . 这种时间和空间

上的对未来的高度不确定性给雷达回波外推带来了很

大的挑战 . 在这个实例中，左上角的雷达回波在生成，

只有 MIM 和 STUNNER 能够正确的捕获到这种雷达回

波的生成趋势，这是因为二者都具备建模高阶非平稳

性的能力，使得雷达图像生成过程更加可预测 . 此外，

相比MIM，STUNNER对雷达图像中部区域的强对流聚

集 趋 势 的 预 测 表现更好，这是因为相比于 MIM，

STUNNER具备独立学习长期趋势的时间差分网络，同

时两路融合的结构使得模型更加专注于从长期和短期

中把握全局的动态规律 . 除此之外，ConvLSTM相比Pre⁃
dRNN缺少层间信息交互的能力，且都不具备建模高阶

非平稳信息的能力，所以表现趋于模糊 . TrajGRU在刚

开始表现较好，是因为TraGRU能够利用提取到的光流

动态特征捕捉短期的运动趋势，但由于缺少学习长期趋

势的能力使得 TrajGRU 表现迅速下降 . STUNNER 的时

空轨迹网络中不仅集成了 TrajGRU 动态学习轨迹特征

的优势，做到及时抓取空间上的轨迹变化，同时具备

MIM建模高阶非平稳信息的能力，掌握时间上长期确定

性趋势 . STUNNER 两路融合结构进行时空融合，高效

学习长短期信息从而提升模型预测准确率 .

STUNNER 通过利用两路时空融合的方式提高模

型学习长期和短期信息的效率，相比 MIM 性能得到进

一步提升 . STUNNER 不仅可以预测回波的长期运动

趋势而且随着外推时间步的增加依然能够保留雷达

图像的细节 . 图 11 展示了具有明显强对流的生消演

变过程的雷达回波外推个例 . 图 11 的左侧和图 12 的

下方有局部强对流的生成，可以看出 STUNNER 对生

成过程具有一定的预测能力 . 图 12 中心的强对流有

明显的消散趋势，STUNNER对消散过程也能做到较为

准确的预测 .

图10　五个模型在测试实例上可视化外推的结果
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本文采用降水短时预报指标来评估实验的结

果，这些指标分别为：临界成功指数 CSI（Critical 
Success Index），命 中 率 POD（Probability Of Detec⁃
tion）和 误 报 率 FAR（False Alarm Rate）. 在 计 算

CSI、POD、FAR 时，首先将像素值转换为以 dBZ 为

单位的雷达回波强度，然后以某个固定阈值为界

将数据转换为 0/1 二值化数据 . 接着计算匹配数

hits（prediction=1，truth=1），漏报数 misses（prediction
=0，truth=1）和错报数 falsealarms（prediction=1，truth
=0）的 值 . 三 个 评 分 指 标 的 计 算 公 式 为 CSI =

hits
hits + misses + falsealarms

，POD =
hits

hits + misses
，FAR =

falsealarms
hits + falsealarms

，其中，更高的 CSI 和 POD 表示更好

的预测效果，而 FAR 越高则表明模型的误报越多 .
表 4~6 为 4 个对比模型 ConvLSTM、TrajGRU、Pre⁃

dRNN 和 MIM 与 STUNNER 在 MSE 和三个评价指标

POD、CSI、FAR 上的表现，评估的是测试集中外推雷

达图像第 5 帧和最后一帧的输出，也就是模型一个小

时和两个小时后的外推效果 . 四个对比模型 ConvL⁃
STM、TrajGRU、PredRNN 和 MIM 同样被提出用于处理

雷达回波外推问题 . 由于雷达回波着重关注的是

35 dBZ 以上的强对流情况，所以本文实验选取了反

射率 35 dBZ、40 dBZ 和 45 dBZ 作为对应阈值来进行

模型评估 . 雷达反射率阈值越大代表发生恶劣天气

条件的概率越高 . 由于计算指标时，反射率阈值越高

过滤掉的信息更多，所以当阈值越大，效果自然会下

降 . 从数据中同样可以看出 TrajGRU 由于只专注于

学习瞬时变化导致衰减的速度最快 . 而 STUNNER 借

鉴了 MIM 和 TrajGRU 的优势，在长期和短期的预测表

现上最为平稳 . 从 3 个表中可以看到，同样是预测未

来两个小时的雷达回波，5 个模型在 3 个反射率检验

阈值的 CSI、POD、FAR 的表现为 STUNNER 均优于其

他 4 种 模 型 . 当 雷 达 反 射 率 阈 值 为 35 dBZ 时 ，

STUNNER 在 3 个评价指标 POD、CSI、FAR 上比 MIM
分别优化了 0.016，0.014，0.005；当雷达反射率阈值为

40 dBZ 时，STUNNER 在 POD、CSI、FAR 上比 MIM 分别

优化了 0.021，0.024，0.032；当雷达反射率阈值为 45 dBZ
时，STUNNER 在 POD、CSI、FAR 上比 MIM 分别优化了

0.020，0.023，0.043. 实验结果表明 STUNNER 模型能

够在雷达回波外推方法中进一步提高降水预报的

质量 .

图11　第一行为输入序列,第二行为目标序列,第三行为STUNNER的预测

图12　第一行为输入序列,第二行为目标序列,第三行为STUNNER的预测

表4　反射率≥35 dBZ，外推10个未来回波图像帧时，5个模型在4个
评价指标上的评估结果

外推时间

60 min

120 min

模型

ConvLSTM[5]

TrajGRU[13]

PredRNN[11]

MIM[10]

STUNNER

ConvLSTM[5]

TrajGRU[13]

PredRNN[11]

MIM[10]

STUNNER

POD
0.584
0.580
0.615
0.639
0.653

0.406
0.398
0.497
0.527
0.543

CSI
0.523
0.516
0.547
0.575
0.592

0.358
0.349
0.429
0.461
0.475

FAR
0.166
0.176
0.168
0.148
0.136

0.248
0.261
0.242
0.214
0.209

MSE
138.824
140.916

82.051
67.075
64.113

194.485
200.327

82.686
84.360
79.570
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5　结论

本文提出了一种时空融合网络 STUNNER，该网络

由时间差分网络和时空轨迹网络两部分交叉融合而

成 . 时间差分网络中引入了时间序列的差分操作学习

序列中的长期运动趋势 . 时空轨迹网络中利用了动态

卷积捕获瞬时的变化，同时以两路融合的方式将瞬时

变化信息与长期运动趋势融合，从而对时空序列的高

阶非平稳性建模，实现更加稳定精确的外推 . 模型在两

个数据集上进行了对比实验，Moving MNIST 和雷达回

波数据上的实验结果表明，本文所提出的时空融合网

络 STUNNER 相比其他四个模型 ConvLSTM、TrajGRU、

PredRNN 和 MIM 在准确率上得到了进一步的提升 . 当

外推未来两小时雷达图像且雷达反射率阈值为 45 dBZ
时，STUNNER 在 POD、CSI、FAR 上三个评价指标上相

较于MIM模型分别优化了0.020，0.023，0.043.
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