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基于 SCAM-LSTM的雷达回波外推方法
张  望 1

ZHANG Wang    

 摘　要               雷达回波外推对于气象预报和灾害预警具有重要意义。为了提升预测模型的性能，提出一种新型的雷达

回波外推模型——SCAM-LSTM，通过将时空协同注意机制引入长短期记忆网络，增强对时空特征的捕

捉能力。时空协同注意机制通过精确编码通道关系和长期依赖关系，分解全局池化为一维特征编码操

作，使模型能够在水平和垂直两个方向上分别聚合特征。实验结果表明，SCAM-LSTM 在评估指标（如

critical success index（CSI）和 Heidke skill score（HSS））上均表现出色，预测的雷达回波图像与真实

观测图像高度一致，尤其在复杂气象环境中表现卓越，显示出较高的鲁棒性和准确性。   
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0  引言

降水短临预报是一种短时天气预报技术，主要用于预测

未来几小时内的降水情况。这种预报通常覆盖的时间范围为

2 h 内，因而被称为短临预报。降水短临预报在气象学中有着

许多应用，特别是对于预防和应对突发性的强降水天气，如

暴雨、雷暴、冰雹等具有重要意义。

传统的数值天气预报（numerical weather prediction，

NWP）将给定时间内气象要素的空间分布作为初始值 [1]，在

一定的边界条件下建立复杂的物理状态方程，并利用计算机

模拟未来的大气运动。NWP 方法在短程和中程预测操作中非

常成熟，但它们需要较高的计算资源和时间，因此在部分场

景中受限。

随着人工智能技术的发展，深度学习神经网络被应用于

降水短临预报，使用雷达回波数据进行预测的技术成为一种

常见且发展前景广阔的方法。雷达回波外推的目标是根据过

去观测到的雷达回波图，预测某一区域未来固定时间长度内

的雷达回波图 [2]。通过优化算法，神经网络模型可以学习大

量数据，利用深度学习算法有效记录雷达数据在高时空分辨

率序列中的内部相关特征，捕捉演变规律和雷达回波的运动

状态。

长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）是一

种特殊的递归神经网络（recurrent neural network，RNN），

主要用于处理和预测时间序列数据 [3]。LSTM 通过设计记忆

单元和激活机制，能有效捕捉和利用长期相关信息，从而克

服传统 RNN 处理长时间序列数据时出现的梯度丢失和突发

性问题。在雷达回波外推中，LSTM 利用其强大的时间序列

建模能力，捕捉雷达回波随时间变化的复杂模式。传统的物

理模型可能难以准确捕捉所有的气象现象，而 LSTM 等数据

驱动模型可以通过大量历史数据的训练，自动学习复杂的模

式和关系，提供高精度的预测。

然而，尽管现有的神经网络模型在很多方面表现出色，

但在雷达回波外推中仍然存在一些问题和挑战。

（1）预测精度问题：随着预测步数的增加，模型的误

差会逐步累积，导致预测结果偏离真实情况 [4]。

（2）空间细节问题：雷达回波图像中包含许多细节和

复杂的空间结构，模型在捕捉这些细节方面可能存在不足，

尤其是在处理高分辨率雷达数据时。

（3）计算资源问题：模型复杂，计算资源需求较高。

为此，本文提出了一种融入时空协同注意机制（spatio-

temporal collaborative attention mechanism，SCAM）的 LSTM

模型，通过将定位信息纳入通道注意力，为模型增加了一种

新的注意力机制。与此同时，通道的注意力被分解成两个一

维特征编码过程，每个过程都沿两个空间方向聚集特征。沿

垂直和水平方向聚合的特征图被编码为一对方向和位置敏感

的注意力图，通过将这两个互补的注意力图应用于输入特征

图，改进了感兴趣对象的表示。时空协同注意机制（SCAM）

的应用大大提高了雷达回波外推的预测性能。

1  算法概述

本节聚焦于 SCAM-LSTM 网络模型，首先分析说明时空

协同注意机制，然后阐释 SCAM-LSTM 内部单元。
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1.1  时空协同注意机制

时空协同注意模块可以看作一个计算单元，旨在提升

神经网络的特征表达能力。它可以接受任意中间特征张量

作为输入，并输出一个增强表示的

变换张量 ，其大小与 X 相同。模块示意图如

图 1 所示。

图 1  时空协同注意模块

时空协同注意模块通过精确的位置信息编码通道关系和

长期依赖关系，涉及坐标信息嵌入和协同注意生成。为了在

空间上捕捉长期信息并使用精确的定位信息，注意力模块将

全局分组分解为一维特征编码操作 [5]。给定输入 X，每个通

道根据水平和垂直坐标进行编码，分别使用聚类核的两个空

间区域 (H,1) 和 (1,W)。因此，第 c 个通道在高度 h 处的输

出可以表示为：

                                        （1）

同样，宽度为 w 的第 c 个通道的输出也可以写成：

                                        （2）

上述两种变换结合了两个空间方向的特征，生成了一

对方向特征图。这些变换使时空协同注意模块能够捕捉一

个空间方向上的长期依赖关系，同时保留另一个方向上的

精确定位信息，帮助网络更准确地识别雷达图像中的强降

水区域。

1.2  SCAM-LSTM 内部单元

SCAM-LSTM 的内部单元结构如图 2 所示，其中 为输

入， 为隐藏状态， 为时间记忆单元， 为空间记

忆单元。 为输入门， 为输入调制门， 为遗忘门，对应

LSTM 神经网络模型的三扇门结构。

图 2  SCAM-LSTM 内部单元

SCAM-LSTM 的计算公式为：

    （3）

隐藏状态 经过遗忘门之后，与当前的时间记忆单元

在时空协同注意模块中进行特征融合，得到更新的时间

记忆单元 。

1.3  SCAM-LSTM 整体结构

SCAM-LSTM 的整体结构是一个多层堆叠的时空

LSTM 网络，用于处理雷达回波数据，如图 3 所示。

图 3  SCAM-LSTM 整体结构
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每一层中，输入包括上一层的输出以及 t 时刻的输入。

SCAM-LSTM 网络的每层都计算记忆单元状态和隐藏状

态，并逐层向上传递。跨层间存在跳跃连接，以强化不同

层次之间的信息交互。

2  数据集

雷达回波数据集是通过气象雷达系统收集的用于描述和

分析大气现象的详细数据集。雷达回波数据主要包括回波强

度、速度数据、谱宽和反射率因子等重要参数。回波强度表

示降水的强度和分布，单位通常为分贝（dBZ），是评估降

水量的关键指标；速度数据则记录了降水颗粒相对于雷达的

运动速度，通常以米每秒（m/s）为单位，用于分析风速和风

向；谱宽反映了回波频率的宽度，表示降水颗粒或气流的运

动状态，通常也是以米每秒（m/s）为单位；反射率因子则关

联到降水颗粒的浓度，有助于估算降水量。

在本文中，数据集分为训练样本和测试样本。训练样本

包含 20 000 张雷达图像，测试样本包含 5000 张雷达图像。

训练样本用于训练 SCAM-LSTM 模型，测试样本用于评估模

型的性能。每 20 张雷达图像作为一组图像序列，前 10 张为

模型输入，后 10 张为实际输出，即真实观测图像。每张雷达

图像之间的间隔为 6 min，每 10 张则为 1 h 的雷达数据。模

型经过训练之后，可以根据前 10 张雷达图像预测后 10 张雷

达图像，从而实现前 1 h 预测后 1 h 的降水量。

3  实验设计与结果

SCAM-LSTM 模型基于 PyTorch 框架，训练和测试过

程均在 NVIDIA A100 GPU 上进行，占用显存约 25 GB，批

大小设置为 4，学习率设置为 0.0001，优化器选择 Adam 优

化器。

3.1  评估指标

CSI（critical success index）和 HSS（Heidke skill score）

是气象学中常用的评估指标，用于评估天气预报模型或降水

预报的准确性。

CSI 于评估二分类预测的效果（例如降水是否发生）。

它是一个综合指标，衡量了预测正确与否的能力，特别是在

考虑了预测中的漏报和误报的情况下。CSI 的计算公式为：

                                                 （4）

式中：TP 是真阳性（即正确预测为事件发生的次数，例如正

确预测了降水的区域），FP 是假阳性（即错误预测为事件发

生的次数，例如预测了降水但实际没有降水），FN是假阴性（即

漏报的次数，例如预测没有降水但实际有降水）[6]。

Heidke 技巧评分（heidke skill score, HSS）是衡量天气

预报模型准确性的重要指标，它通过比较模型预报与实际观

测的吻合程度，评估模型在随机猜测基础上改进的效果。在

雷达回波外推中，HSS 用于评估模型对降水区域的预报准

确性和稳定性，帮助分析模型在短时降水预报中的有效性。

高HSS值表示模型能有效捕捉降水的空间分布和演变趋势，

是评价雷达回波外推模型性能的重要参考。HSS 的计算公

式为：

    （5）

式中：TN 是真阴性（即正确预测为事件未发生的次数）。

CSI 的值范围从 0 到 1，值越高表示预测的成功率越高。

HSS 的值通常在负值到 1 之间。值为 1 表示完美预测，0 表

示与随机预测没有改进，负值则表示预测效果比随机预测还

差。

3.2  结果分析

表 1 显示了模型分别在阈值 10 dBZ、20 dBZ、35 dBZ

时的CSI评测结果，并与其他先进方法进行对比。按均值对比，

SCAM-LSTM 的 CSI 值对比 ConvLSTM[7] 提升 6.44%，对比

PredRNN[8] 提升 3.82%，对比 MIM[9] 提升 2.87%。

表 1  CSI 评估结果

模型 10 dBZ 20 dBZ 35 dBZ 均值

ConvLSTM 0.722 6 0.485 3 0.409 3 0.539 1

PredRNN 0.751 4 0.495 5 0.411 2 0.552 7

MIM 0.753 0 0.500 8 0.419 7 0.557 8

SCAM-L STM 0.761 1 0.523 8 0.436 6 0.573 8

表 2 显示了在 3 个阈值下的 HSS 评价结果，同样按均值

对比，SCAM-LSTM 的 HSS 值对比 ConvLSTM 提升 5.40%，

对比 PredRNN 提升 3.97%，对比 MIM 提升 2.68%。

表 2  HSS 评估结果

模型 10 dBZ 20 dBZ 35 dBZ 均值

ConvLSTM 0.713 8 0.536 6 0.463 8 0.571 4

PredRNN 0.719 5 0.543 8 0.474 4 0.579 2

MIM 0.727 8 0.556 9 0.475 6 0.586 8

SCAM-LSTM 0.740 8 0.578 2 0.487 6 0.602 2

对于 CSI 和 HSS 指标，本文所提出的 SCAM-LSTM 对

比其他先进方法均有提升，由于时空协同注意模块的加入，

模型在雷达回波外推中的预测性能变得更佳。为了更直观地
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展示实验结果，图 4 将 SCAM-LSTM 所得到的外推图像与其

他模型的结果进行对比。

图 4  雷达回波外推结果

从图 4 可以看到，本文提出的 SCAM-LSTM 方法在雷

达回波外推任务中的表现尤为出色。与真实观测图像相比，

SCAM-LSTM 的外推结果在细节保真度和降水强度分布的保

持上表现优秀。尤其是对于复杂的雷达回波结构，SCAM-

LSTM 能够精确地捕捉小尺度的细节变化，使得预测结果与

真实图像的形状和强度分布更加接近。相比之下，MIM 和

PredRNN 尽管在结构上引入了记忆机制，但它们的时空特征

交互能力有限，未能有效捕捉小尺度的细节变化，导致图像

模糊，细节丢失。ConvLSTM 的结构简单，仅依赖卷积和递

归来捕捉时空特征，因此在复杂的降水场景中容易丢失空间

细节和动态变化。它的局限性导致生成的图像模糊且与真实

观测有较大偏差。

4  结论

在本文中，提出了一种新型的雷达回波外推模型——

SCAM-LSTM，将时空协同注意机制引入到长短期记忆网

络中，以提升雷达回波外推的性能。通过在模型中引入

SCAM，能够更有效地捕捉雷达回波数据中的时空特征，从

而显著提升了预测的准确性和稳定性。

时空协同注意机制将全局分组分解为一维特征编码操

作，用精确的位置信息对信道关系和长程依赖关系进行编码，

分别从水平和垂直两个方向对特征进行分组。这样，SCAM

不仅能捕捉一个方向上的长程依赖关系，还能保留另一个方

向上的精确位置信息，使模型对雷达回波图像的空间特征和

动态变化更加敏感。

通过一系列实验验证，SCAM-LSTM 在评估指标（critical 

success index，CSI 和 Heidke skill score，HSS）上均表现出色。

具体来说，SCAM-LSTM 在捕捉降水分布和强度变化方面具

有显著优势，与真实观测图像的高度一致性表明了其在时空

特征提取和降水演变模拟方面的卓越性能。

进一步分析表明，SCAM-LSTM 模型在各种 天气条件下

均能保持较高的预测精度，特别是在复杂的气象环境中，其

表现尤为突出。这表明，时空协同注意机制不仅提高了模型

的整体性能，还增强了模型的鲁棒性 和适应性。
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