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摘　要: 雷达回波外推被广泛用于降水预测和气象灾害预警等任务, 近年来结合深度学习的时序预测模型有效提升

了预测效果, 但是仍然存在着全局依赖建模不足、预报图像模糊等问题. 为了提升预测精度, 提出一种融合动态窗

口注意力与长短期记忆网络的雷达回波外推模型 DMLSTM (dynamic window attention memory-enhanced LSTM).
首先, 通过动态双缩放窗口注意力精准捕捉多尺度气象结构; 同步采用记忆增强型滑动窗口维持时空连续演化; 再
由自适应残差门控单元抑制长程特征衰减并增强突变响应; 最终, 借梯度对齐型多尺度注意力损失函数保持关键气

象结构的物理运动约束. 实验结果表明, 在深圳雷达回波数据集上, 相较最优基线模型 (SwinLSTM-B), 本研究模型

参数量小幅增加, 经结构优化后, 单轮推理耗时增加 5%, 但均方误差 (MSE)降低了 10.3%, 结构相似性 (SSIM)提
升了 1.4%. 在Moving MNIST数据集上, MSE降低 14.9%, SSIM达 0.926. 实验结果验证了该模型在雷达回波外推

任务的先进性及其泛化能力.
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Abstract: Radar echo extrapolation is widely used in tasks such as precipitation forecasting and meteorological disaster
warning. In recent years, temporal prediction models combined with deep learning have effectively improved forecasting
performance. However, several challenges still remain, including insufficient global dependency modeling and blurred
forecast images. To improve prediction accuracy, this study proposes a radar echo extrapolation model, DMLSTM, which
integrates dynamic window attention memory (DM) with long short-term memory (LSTM) networks. First, dynamic dual-
scale window attention is applied to accurately capture multi-scale meteorological structures. Meanwhile, a memory-
enhanced sliding window is employed to maintain continuous spatiotemporal evolution. Subsequently, an adaptive
residual gating unit suppresses long-range feature attenuation and enhances responsiveness to sudden changes. Finally, a
gradient-aligned multi-scale attention loss function is introduced to preserve the physical motion constraints of key
meteorological structures. Experimental results indicate that, on the Shenzhen radar echo dataset, compared with the best
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baseline model (SwinLSTM-B), the proposed model slightly increases the number of parameters. After structural
optimization, the single-round inference time increases by 5%, while the mean squared error (MSE) decreases by 10.3%
and the structural similarity (SSIM) increases by 1.4%. On the Moving MNIST dataset, the MSE is reduced by 14.9% and
the SSIM reaches 0.926. These experimental results demonstrate the advanced performance and strong generalization
capability of the proposed model in radar echo extrapolation tasks.
Key words: radar echo extrapolation; temporal prediction; windows attention mechanism; long short-term memory
(LTSM) network; image processing

随着气象预报技术的不断发展, 雷达回波外推作

为短期天气预测的重要手段, 在降水预测、风暴预警

及其他气象灾害防范中发挥着关键作用[1]. 雷达回波外

推是指根据雷达回波序列数据, 预测未来一段时间内

回波数据的空间分布、强度变化及运动趋势[2], 来预判

未来气象演变态势, 这一过程需要精确捕捉回波的空

间形态和时间演变规律. 传统雷达回波外推研究方法

主要包括交叉相关法[3]、单体质心法[4]和光流法[5]. 交
叉相关法通过计算相邻时刻雷达回波子区域相关系数

确定移动矢量以外推预报, 可以有效跟踪层状云降雨

系统, 但对于回波变化快的强对流过程, 追踪准确度较

低. 单体质心法基于回波图中风暴单体的空间特征定

位质心, 通过连续扫描匹配单体位置计算移动矢量进

行预测, 能有效地识别和跟踪风暴单体, 但依赖单体分

割准确性, 无法准确表征单体内部结构变化. 光流法通

过估算雷达回波图像序列中每个像素的运动矢量场实

现外推, 能捕捉复杂形变运动, 但对于热带降水系统尤

其是台风系统, 光流法没有考虑雷达回波的旋转性, 导
致预测效果不佳.

传统的雷达回波外推方法大多依赖经典的物理模

型, 通常基于回波的平移、扩散等特性进行预测[6,7]. 但
是这些方法往往难以处理回波的非刚性运动特征、精

确捕捉回波强度的微小变化[8,9]. 基于深度学习的时序

预测模型, 能够通过从大量历史数据中自动学习对象

的空间-时间的变化趋势[10], 正在降水预测[11–14]、视频

预测[15–17]和交通预测[18–20]等领域被大面积使用. 利用

其预测的优势与雷达回波外推结合[21,22], 在处理复杂气

象系统、极端天气事件等雷达回波外推预测任务中相

较于传统方法展现出了显著的优势.
Shi 等[23]提出的卷积长短期记忆 (ConvLSTM) 模

型首次将卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 和长短期记忆 (long short-term memory, LSTM)

网络相结合, 通过 CNN 编码空间结构, LSTM 建模时

间动态, 由此构建的端到端降水临近预报模型性能显

著超越传统方法. 但是考虑到 ConvLSTM 仅关注时间

信息而忽略了层间空间信息, Wang等[24]提出 PredRNN
模型, 引入时空长短期记忆单元 (ST-LSTM), 通过增设

垂直方向的空间记忆流与原始时间记忆流并行运作,
建立跨层记忆传递机制, 显著提升空间特征的层级连

续性. Wang 等[25]进一步提出 PredRNN-V2 模型, 通过

级联双记忆单元构建因果记忆单元 (Causal-LSTM) 增
强状态容量, 同时引入梯度高速公路单元 (gradient high-
way unit, GHU)建立跨层快捷路径缓解梯度消失问题,
在雷达回波预测任务中达到先进水平. Wang 等[26]提

出MIM网络 (memory in memory network)设计差分记

忆单元捕捉回波突变特征, 结合自适应滤波记忆单元

处理渐变过程, 可以捕捉雷达回波图像中的非平滑和

近平滑特征.
注意力机制的引入显著提升了时空预测模型性

能[27]. Wang等[28]提出的 Eidetic 3D LSTM (E3D-LSTM)
融合了 3D卷积与 LSTM, 通过三维卷积增强短期特征

提取能力, 并设计门控自注意机制建模长期历史依赖,
但集成 3D卷积导致了高昂计算负荷. Tan等[29]提出 TAU
模型, 通过时空注意力解耦框架实现高效时空分离建

模, 帧内静态注意力采用小核深度卷积与扩张卷积捕

捉空间长程依赖, 帧间动态注意力专注处理时序演化,
然而多分支结构增加训练复杂度且对运动突变适应性

不足. 为突破传统卷积的局部感受野限制, Tang 等[30]

提出 SwinLSTM, 以 SwinTransformer[31]的层次化窗口

注意力实现全局时空依赖建模, 彻底取代卷积操作. 在
多个基准任务中, 其无需额外优化策略即显著超越 Pred-
RNN-V2、E3D-LSTM等模型, 验证了窗口注意力机制

在时空预测中的核心优势. 但因其固定窗口划分破坏

气象场的空间连续性、原始简单的 LSTM架构难以建
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模复杂的雷达回波的非线性物理演化过程以及纯MSE
损失模糊关键特征表达等不足, 削弱了其在雷达回波

外推任务中的预测效果. Tang等[32]设计的 VMRNN创

新融合了 Vision Mamba Blocks 的线性复杂度优势与

LSTM架构, 在降低计算开销的同时扩展感受野, 展现

出处理复杂动态系统的潜力, 但其还未被广泛用于雷

达回波外推任务中.
尽管深度学习时序预测模型显著提升了雷达回波

外推性能, 但现有最优模型仍受限于 3个关键瓶颈. 其
一, 固定窗口划分机制破坏气象场的空间连续性, 难以

建模台风旋转等非刚性形变的长程依赖; 其二, 全局注

意力受强回波主导导致弱信号目标特征退化, 阻碍关

键气象结构识别; 其三, 纯数据驱动范式缺乏物理约束,
易生成虚假涡旋或断裂锋面等非物理解. 这些缺陷源

于现有架构在空间感知粒度僵化、时序状态割裂及物

理规律失准方面的根本局限, 还需协同优化注意力与

记忆机制的设计范式.
为了克服现有基于注意力机制和长短期记忆网络

模型在雷达回波外推中的局限性, 本文提出动态双缩

放窗口注意力模块, 通过可学习缩放因子动态调节局

部和全局感知粒度, 显著提升对气象多尺度特征的适

应性; 设计记忆增强型滑动窗口模块, 构建跨时刻门控

状态传递网络, 解决传统滑动窗口的时序割裂问题, 保
障气象系统运动的连续演化; 设计自适应残差门控记

忆单元, 利用通道注意力加权关键气象要素并动态优

化遗忘机制, 实现气象演化特征的高效长程传递; 利用

梯度对齐多尺度损失函数, 在梯度空间强化锋面、涡

旋等关键气象结构的物理约束. 本模型将注意力机制

的空间感知优势与记忆网络时序建模能力与雷达回波

外推任务深度协同, 显著提升预测精度.

 1   模型设计

本节介绍模型设计和操作流程, 分为 3个部分.
(1) 输入帧通过针对雷达回波图设计的动态双缩

放窗口注意力模块进行特征识别, 再经过记忆增强型

滑动窗口模块结合历史特征记忆, 进行全局和局部的

特征提取.
(2) 将上述中的输出特征经过自适应残差门控视

窗记忆单元进行门控分解, 更新记忆细胞状态, 生成预

测数据.
(3) 把输出帧和目标帧通过 3 种特征加权融合的

损失函数调整模型参数, 迭代训练, 达到最佳的预测效果.
算法整体实现架构图如图 1所示.
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图 1    算法整体实现框架图

 

 1.1   动态双缩放窗口注意力模块

本文设计的窗口注意力机制让模型更准确地关注

回波的关键区域及其运动趋势的预测优先级. 引入独

立温度参数实现各注意力头的自适应调节, 模型能够

更灵活地处理强度差异巨大的回波值, 避免强回波过

度主导注意力而忽略重要弱信号. 设计了对数缩放因

子初始化策略, 其核心优势在于匹配雷达回波强度的

固有对数特性, 有效规避了线性或指数初始化在应对

巨大动态范围时的不足, 从而缓解注意力得分过早饱

和的问题, 并提升了对早期弱对流系统的识别能力.
同时, 在计算查询向量与键向量的相似度前执行标准

化处理, 有效削弱了雷达回波本身强度差异过大带来

的干扰, 让模型更专注于回波的真实移动趋势和结构

变化.
动态位置编码机制通过建立空间坐标与运动矢量

的映射关系, 实现对雷达回波中运动目标的精准定位.
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采用多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 生成动

态位置偏置, 以强化模型的空间感知能力. 通过深层网

络结构将原始坐标映射为高维隐空间表示, 克服了传

统固定位置编码的表征局限. 引入可学习缩放系数并

结合激活函数对位置偏置进行非线性变换, 实现了位

置信息的自适应加权. 动态调整的位置感知机制有效

提升了模型对回波空间分布特征的提取能力, 为模型

分析回波数据的移动轨迹和形态演变提供了关键支撑.
最后, 根据是否采用了窗口位移策略来决定是否

引入掩码 (MASK) 机制, 以屏蔽位移后非连通区域之

间无效的注意力计算, 确保不同区域的窗口之间信息

能充分传递的同时剔除冗余数据, 增强模型的特征提

取能力. 动态双缩放窗口注意力模块结构如图 2所示.
 1.2   记忆增强型滑动窗口模块

由于雷达回波具有时空演化的连续性与历史依赖

性, 设计了记忆增强型滑动窗口模块, 通过隐状态传递

与特征级联操作, 将历史关键信息动态融合至当前输

入. 在空间维度提取局部特征关联, 在时间维度建立跨

时刻状态交互, 显著提升模型对回波系统动态演变规

律的建模能力, 模块结构如图 3所示.
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图 2    动态双缩放窗口注意力模块
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图 3    记忆增强型滑动窗口模块

 

基于层级堆叠的交替处理架构, 采用无位移层W-
MSA (历史-当前特征级联融合) 与位移层 SW-MSA
(局部时空特征提取) 的协作机制, 构建双向信息传递

路径. 经过实验验证, 采用 6层循环设计有效保持了回

波空间特征的完整性, 并通过历史状态的渐进式深度

融合克服了传统递归网络的梯度衰减问题. 其结合滑

动窗口的高计算效率, 实现了对长时间序列回波演变

过程的精确建模. 同时 6 层设计可提供 30 km 的时空

感受野, 精准匹配了深圳雷达回波中风暴 10–20 km/h
的典型移动速度, 甚至涵盖特殊情况下 30 km/h的极端
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情况, 结合 50 min的预测周期, 模型能完整覆盖风暴在

此期间的动态移动范围. 这一结构在兼顾计算效率的

前提下, 全面捕捉常规风暴移动特征并增强极端天气

适应能力, 最终达成预测精度与计算效率的协同优化.
 1.3   自适应残差门控视窗记忆单元

针对雷达回波数据的时空动态特性和复杂非线性

演变规律, 通过整合多层窗口注意力机制的结果, 提升

模型在局部与全局特征协同提取的能力, 再引入由通

道注意力 (C-Attn) 增强的门控系统, 通过对雷达回波

特征通道的差异化加权, 实现灾害敏感区域的特征增

强与干扰信息抑制, 显著提升强对流关键目标的识别

精度与预测稳定性.

使用动态遗忘偏置 (f-bias) 调节历史记忆衰减程

度, 使系统对正在加强的风暴重点跟踪, 对已经消散的

云团快速忽略. 该机制配合多层次归一化特征稳定方

案, 通过输入特征、隐藏状态和细胞状态三重归一化

层, 分层稳定特征分布, 增强模型训练稳定性和梯度流

动效率, 在回波强度剧烈波动时维持物理规律的合理

性输出, 避免传统方法中常见的虚假回波生成与强度

断层现象, 确保极端天气下推演结果的可靠性与预警

时效性; 面对台风眼墙更替、对流合并等突发剧变, 结
合自适应残差系数 (LRC)动态平衡最新状态与历史状

态, 大幅提升预测系统对天气突变的响应灵敏度. 自适

应残差门控视窗记忆单元结构如图 4所示.
 
 

ct−1

C-Attn

tanh

tanh

WinAttht−1

ht−1

Xt

ft it

ct

ot

LRC

σ

σ σ

ct

ht

f-bias

 
图 4    自适应残差门控视窗记忆单元

 

 1.4   梯度对齐型多尺度注意力损失

本文的损失函数包括 3个部分.
 1.4.1    基础损失

模型整体使用了基于均方误差的基础损失函数,
通过逐像素计算预测值与真实值之差的平方的平均值,
构建了整体数据分布的一致性约束, 如式 (1)所示:

Lbase =
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (1)

 1.4.2    多尺度结构注意力损失

设计了一种融合双模态注意力的多尺度加权损失

来解决关键气象特征分布不均匀的问题. 通过多尺度

梯度算子提取不同尺度的气象轮廓特征, 再进行动态

归一化与非线性变换生成空间权重分布, 最后引入通

道注意力机制生成双模态加权回波图, 使模型在强回

波区域和复杂天气系统结构上具有更强的特征重建能

力, 计算公式如式 (2):

Wmulti =

3∑
k=1

λk
[
4σ
(
5G̃k −2.5

)
+0.5

]
(2)

G̃k k其中,  是第 尺度 (共 3 个尺度) 下归一化到[0, 1]的

梯度幅值 (值为 0 表示平滑区域, 1 表示强边缘), 计算

公式如式 (3):

G̃k =

G(k)
mag−min

h,w
G(k)

mag

max
h,w

G(k)
mag−min

h,w
G(k)

mag+ε
(3)

G(k)
mag k

max
h,w

G(k)
mag min

h,w
G(k)

mag

其中,  表示当前批次所有样本在第 尺度下的各像

素的梯度强度,  和 分别表示该范围内

的最大值和最小值, 计算公式如式 (4):

G(k)
mag =

√
(G(k)

x (I))
2
+ (G(k)

y (I))
2
+ε (4)

G(k)
x (I)其中,  表示由 Sobel算子计算得到的水平方向梯
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G(k)
y (I)度. 同理,  表示垂直方向上的梯度, 公式如式 (5):

G(k)
x = I×S (k)

x ,G
(k)
y = I×S (k)

y (5)

I S (k)
x k

S (k)
y k

k

其中,  表示真实图像特征,  为第 尺度对应的水平

梯度算子,  为第 尺度对应的垂直梯度算子. Sobel

算子核尺寸与尺度 对应分别为 3、5、7.

λ

Wmulti

在雷达回波外推任务中, 首先通过系数 5 与偏移

量 2.5 将归一化梯度的气象关键特征对齐至 Sigmoid
函数高响应区; 再经过非线性增强, 将权重范围扩大,
使强梯度区获得最高 4.5倍损失权重, 同时弱梯度区保

持 0.5 倍基础权重.  的取值为 0.3、0.3、0.4, 它的比

例基于气象系统的物理特性设计: 较小尺度的 3×3 算

子捕捉 5–10 km 的突发对流边界, 中等尺度的 5×5 算

子平衡 10–20 km的中尺度特征, 而较大尺度的 7×7算
子则聚焦 30 km 的大范围系统运动. 整体优化模型使

小尺度捕捉细节、大尺度提取主体轮廓, 最终生成适

应图像结构的边缘感知权重图 .

Wmulti

结合双模态注意力机制, 通过协同通道与空间信

息强化关键区域. 首先, 计算 的全局均值和最大

值, 分别用来反映整体重要性和捕获最显著特征, 二者

的乘积生成通道注意力因子, 该因子用来量化整个雷

达回波场的活跃程度. 然后, 将注意力因子与原始空间

权重逐元素相乘, 形成双模态权重, 使模型在损失计算

中聚焦于“强回波核心区”和“大范围运动系统”的协同

演化, 显著提升外推的预测敏感度, 计算公式如式 (6):

Ac(n) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Wmulti⊙ max
1⩽i⩽H
1⩽ j⩽W

Wmulti (6)

最终空间多尺度注意力损失为:

Lmsca =Wmulti⊙Ac(n) (7)

 1.4.3    多尺度梯度对齐损失

针对雷达回波边缘结构连续性高保真需求, 设计

了一种多尺度梯度对齐损失, 提升了预测时处理中锋

面、涡旋等关键结构边缘模糊问题的效果 .  通过在

3 个特征尺度上同步计算预测结果与真实数据的空间

梯度差异, 构建水平和垂直方向的结构对齐约束, 确保

雷达回波外推过程中保持准确的整体轮廓特征, 计算

公式如式 (8):

Lgrad =
1
2

∑
k

λk

(∣∣∣∣∣∣∣∣G(k)
x (Î)−G(k)

x (I)
∣∣∣∣∣∣∣∣

1
+
∣∣∣∣∣∣∣∣G(k)

y (Î)−G(k)
y (I)
∣∣∣∣∣∣∣∣

1

)
(8)

λ k

I Î G(k)
x (I)

G(k)
y (I)

其中,  是第 尺度下的权重, 与多尺度结构注意力损失

的取值相同,  表示真实图像,  表示预测图像,  表

示由 Sobel算子计算得到的水平方向梯度, 同理, 

表示垂直方向上的梯度, 计算方法同式 (5).
 1.4.4    损失融合

3 种损失需要按照一定的比例进行分配, 公式如

式 (9):

Ltotal = α×Lbase+β×Lmsca+γ×Lgrad (9)

其中, 各参数取值如式 (10):

α = 0.7, β = 0.25, γ = 0.05 (10)

目的是优先强化关键结构特征的学习, 同时兼顾

梯度对齐精度和基础像素保真度. 这种权重分配特别

针对气象预测中降水区边缘等关键结构的精确建模需

求, 通过加权机制突出快速变化区域的识别重要性.

 2   实验及分析

 2.1   数据集

为检验模型在雷达回波外推中的效果及其时序预

测适应性, 实验基于两种类型数据展开, 分别是来自深

圳雷达站的实测回波数据集和标准动态样本集Moving
MNIST.

1) 雷达回波数据集: 深圳雷达站以 10 min为时间

分辨率采集数据, 其有效探测范围覆盖水平半径 350 km、
垂直高度 100 km的立体空间. 原始雷达基数据在球坐

标系 (斜距-方位角-仰角) 中定位目标, 经坐标插值转

换后, 将 120 dBZ 范围内的回波强度按比例转换为

8 位灰度像素值 (0–255), 最终生成 256×256 像素的灰

度图序列. 序列以 10 帧为单元连续采样, 前 5 帧作输

入, 后 5 帧作为验证. 训练集整合构造 1 080 帧分段连

续的时序数据, 得益于深圳天然的地理优势, 数据集完

整涵盖汛期 (强对流主导) 与非汛期 (层状云降雨为

主)的差异化回波特征, 并且数据集的强对流为主、非

汛期相对较少的分布特点更贴合现实场景和防灾预警

的核心需求, 同时季节性特征也有效提升了模型的泛

化能力. 测试集则包含 90 帧独立时段样本, 包含了相

同比例的强对流天气和层状云降水天气对应的回波

数据.
2) Moving MNIST 数据集: 作为经典时序预测基

准集, 其包含 10 000 个动态序列样本. 每序列含 20 帧

64×64 像素图像, 呈现两位手写数字的非规则运动模
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式. 其高效批量生成机制支持大规模训练样本供给. 为
保障跨模型评估一致性, 实验采用固定训练、测试集.
 2.2   实验环境

实验环境采用 Ubuntu 20.04 操作系统, 搭载 Intel
Xeon Gold 6330 (2.00 GHz)处理器及 NVIDIA RTX 3090
(24 GB显存)显卡. 开发基于 PyTorch框架, 选用 Adam
优化器并设定 0.000 1 的学习率. 考虑到显存限制与序

列数据特性, 雷达回波数据集的训练及验证批次规模

均设置为 1, Moving MNIST数据集配置保持与基线模

型一致.
 2.3   实验分析

 2.3.1    在雷达回波数据集上的实验

针对气象雷达外推任务, 本研究构建横向评测体

系以验证模型效能. 参考领域内成熟解决方案框架,
选定 4 种模型进行对比分析: 从卷积长短期记忆网络

ConvLSTM 到升级的多级记忆流 PredRNN-V2, 再到

最新的注意力增强架构 SwinLSTM, 包括其基础架构

(SwinLSTM-B)和增强模型 (SwinLSTM-D).
每个模型各训练 10 000 轮, 单个模型完整训练时

间平均约为 10 h, 使用均方误差 (MSE) 和结构相似性

(SSIM)双指标评估外推性能. MSE直接量化回波强度

误差, 保障物理量预测可靠性; SSIM 则评估回波结构

相似性, 反映形态演变保真度, 二者结合可同时保障数

值精确性与灾害天气系统的视觉可解释性.
经过实验验证, SwinLSTM-B 模型是目前对该雷

达回波数据集预测效果最好的现有模型. 它是 Swin-
LSTM 的一个子模型, 另外一个子模型 SwinLSTM-D
虽然在 Moving MNIST 的测试中优于前者, 但是在雷

达回波外推任务中, 其深层稠密连接具备长程建模能

力, 却因复杂的层级堆叠导致对回波噪声过拟合, 造成

预测的注意点失焦, 对核心的风暴降水等密集地区的

关注度不足导致准确度降低. 因此, 本研究选取 Swin-
LSTM-B作为最优对比基准模型.

图 5 展示了测试集中的典型强回波场景, 其主要

特征为反射率超过 50 dBZ的区域高度密集. 此类场景

能够有效表征极端天气系统如台风或强风暴等的大尺

度回波的演化机制规律. 相较而言, 非汛期可供分析的

有效回波数据量仅为汛期风暴数据的一半甚至更低,
其预测结果与基准模型的性能差异较小, 因此, 本研究

选择图 5作为典型案例进行说明.
 
 

差值

PredRNN-V2

差值 

SwinLSTM-D

差值 

SwinLSTM-B

差值 

本文模型
差值

PredRNN-V2

SwinLSTM-D

SwinLSTM-B

本文模型

ConvLSTM
ConvLSTM

(a) 真实后续图像与预测图像

真实后续图像

(b) 预测图像与真实后续图像的差值 
图 5    各模型基于雷达回波数据集的预测结果

 

由图 5 可知, 本文模型在清晰度上以及差值的准

确度效果都优于其他模型, 尤其是在最后两帧的预测

效果表现优异, 体现了本文模型优异的长序建模能力.
数据评估方面, 本实验采用对测试集各预测轮次全部

误差指标进行积分累加的统计方法, 更进行预测能力

的系统性综合对比. 由表 1所示, ConvLSTM受限于局

部卷积运算, 难以建模长程时空依赖; PredRNN-V2
虽改进递归结构, 但对回波复杂动态变化的适应性仍
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不足, 导致二者预测效果最差. SwinLSTM-B虽通过窗

口注意力增强全局建模能力, 但其固定的窗口划分限

制了跨区域运动交互效率, 且未针对时序动态优化门

控机制, 虽然预测效果有较大提升但是仍然存在不足.
本文模型针对雷达回波预测任务进行优化, 相较最优

基线模型 (SwinLSTM-B) 参数量小幅增加, 在雷达回

波数据集上, 单轮推理耗时增加 5%, 但是均方误差进

一步降低约 10.3%, 结构相似性提升了 1.4%. 本文表格

中加粗字体均表示最优结果.
  

表 1    基于雷达回波数据集的各模型的预测数据
 

模型 MSE SSIM
ConvLSTM 1 221.7 0.798
PredRNN-V2 834.5 0.889
SwinLSTM-D 756.9 0.919
SwinLSTM-B 626.2 0.929
本文模型 561.8 0.942

 

 2.3.2    在Moving MNIST数据集上的实验

为了验证模型的时序预测泛化能力, 在 Moving
MNIST基准数据集上开展对比实验. 结果如图 6所示.

实验采用统一设定, 所有模型基于相同的 10  000
个固定序列训练, 每序列含 20帧图像数据, 前 10帧作

为输入, 后 10 帧为模型预测图像, 将真实后续图像与

预测图像进行比较来量化模型的预测泛化能力. 模型各

经 20 000 轮训练, 耗时 5–10 h, 沿用 MSE 和 SSIM 作

为评价指标.
在 Moving MNIST 的时序预测任务中, 基础模型

ConvLSTM的预测误差较大, 结构相似度最低, 表明其

难以捕捉数据的复杂运动规律. PredRNN-V2通过改进

记忆机制实现了重大突破, MSE降低了 53%, SSIM提

升 26%.
同样使用在雷达回波数据集上展现出明显优势的

SwinLSTM-B模型在Moving MNIST和本模型进行性

能对比. 由表 2 可知, SwinLSTM-B 融合 Transformer
模块后, 指标是当前已有模型中的最优. 但是本文模型

凭借动态建模机制取得全面突破, 将 MSE 降至 34.2,
较 SwinLSTM-B再降 14.9%, SSIM提升至 0.926. 该结

果进一步验证了本模型在时序预测任务中的泛化能力.
 
 

输入图像

后续图像

PredRNN-V2

SwinLSTM-B

本文模型

ConvLSTM

 
图 6    各模型基于Moving MNIST数据集的预测结果

 
 
 

表 2    基于Moving MNIST数据集的各模型预测数据
 

模型 MSE SSIM
ConvLSTM 103.3 0.707
PredRNN-V2 48.4 0.891
SwinLSTM-B 40.2 0.914
本文模型 34.2 0.926

 2.4   消融实验

采用深圳雷达回波实测数据, 通过系统性消融实

验评估各模块贡献度, 验证本文方法的有效性.

 2.4.1    动态双缩放窗口注意力模块的消融实验

在保持 6层记忆增强型滑动窗口模块、自适应残
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差门控视窗记忆单元结构以及纯 MSE 损失函数不变

的前提下, 仅改变模型的窗口注意力缩放级别参数, 并
与一组基于 Swin-Transformer基础窗口注意力模块实

验数据进行对比. 表 3 中缩放 1 对应的对数缩放结合

独立温度参数, 缩放 2 对应动态位置编码结合可学习

的缩放系数, 两者的作用分别是增强注意力机制和增

强位置编码, 因此单独作为一个整体子模块进行消融

实验. 此外, 双缩放组合特指同时应用缩放 1 和缩放 2
来验证协同增强注意力和位置编码对预测能力的影响.
 
 

表 3    不同缩放模块组合的消融实验
 

不同缩放组合 MSE SSIM
基础窗口注意力 602.6 0.918

缩放1+基础窗口注意力 586.3 0.923
缩放2+基础窗口注意力 582.1 0.926
双缩放+基础窗口注意力 571.8 0.936

 

由表 3可知, 两种缩放均优于原始窗口注意力. 由
此得出, 注意力增强机制通过自适应调节多尺度特征

的权重分布, 强化了对雷达回波中局部风暴结构的敏

感性; 动态位置编码增强机制则提升了空间感知能力,
使模型更精准地捕捉多尺度目标的几何演变. 两者结

合后效果达到最好, 结果表明, 这两个核心策略针对雷

达回波的特点大幅提升了外推效果.
 2.4.2    记忆增强型滑动窗口模块的消融实验

实验通过改变模块堆叠层数验证层级式循环记忆

增强机制的有效性, 其他模块保持不变. 由表 4 可知,
层级深度显著改善时空建模能力: 当层数从 1 增至 6
时, MSE 由 1  560.1 大幅降至 571.8, SSIM 从 0.845
跃升至 0.936. 这种提升源于窗口会循环提取局部时空

特征、关联历史时刻状态依赖, 再通过交替式位移与

无位移操作, 在历史状态融合与当前特征提取间达到

最优平衡. 进一步分析可知, 当层数增至 8 时, 验证指

标出现回撤, 过深的结构导致历史特征过度平滑, 削弱

了对近期突变状态的敏感性.
 
 

表 4    使用不同堆叠层数的滑动窗口的消融实验
 

层数 MSE SSIM
1 1 560.1 0.845
2 900.6 0.885
4 720.3 0.898
6 571.8 0.936
8 575.8 0.934

 

 2.4.3    自适应残差门控视窗记忆单元的消融实验

其他条件不变, 交叉使用基础窗口注意力和双缩

放窗口注意力机制, 此处基础窗口注意力和双缩放窗

口注意力同表 3. 门控系统使用单门控耦合结构, 即共

享门控信号同时控制输入、遗忘和输出. 与自适应残

差门控视窗记忆单元进行消融实验.
由表 5 可知, 自适应残差门控和原始窗口注意力

搭配取得了大幅提升, 再结合针对雷达回波设计的双

缩放窗口, MSE降到了最低, 这是由于增强门控通过四

门解耦、通道注意力与动态遗忘偏置实现了气象特征

的长短程精细化调控.
 
 

表 5    不同门控组合的消融实验
 

不同门控组合 MSE SSIM
单门控+基础窗口注意力 627.1 0.904
单门控+双缩放注意力 611.4 0.909
新门控+基础窗口注意力 602.6 0.918
新门控+双窗口注意力 571.8 0.936

 

 2.4.4    自定义损失函数的消融实验

其他模块保持不变, 单独进行损失函数的消融实

验. 如表 6所示, 将MSE作为损失函数的基础锚点. 引
入多尺度结构注意力损失强化了关键气象结构, 预测

效果有小幅提升. 多尺度梯度一致性损失能够很好地

保障回波系统移动的时空连续性, 尤其是对最末几帧

的预测效果有小幅的提升. 三者按照权重进行损失组

合, 同时结合了对回波关键区域进行精度提升以及提

升运动连续性预测, MSE下降了 1.7%, SSIM也有部分

提升.
 
 

表 6    不同损失函数组合的消融实验
 

不同损失函数组合 MSE SSIM
MSE 571.8 0.936

MSE+多尺度结构注意力 565.2 0.940
MSE+多尺度梯度一致性 564.5 0.937

3种损失权重组合 561.8 0.942
 

 3   总结

本文针对雷达回波外推中动态特征建模不足、长

时序依赖断裂及物理一致性缺失等核心问题, 提出融

合动态窗口注意力与长短期记忆网络的架构 DMLSTM.
通过动态双缩放窗口注意力机制自适应捕捉多尺度回

波结构, 结合记忆增强型滑动窗口实现跨时刻状态传

递以精准刻画气象演化规律; 进一步设计自适应残差

门控单元优化历史信息保留策略, 并改进梯度对齐损

失函数强化关键气象结构的物理约束. 实验结果表明,
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该模型在雷达回波外推任务中显著提升预测精度并验

证了其泛化能力, 为强对流天气系统的精细化预报提

供了有效解决方案.
接下来的研究将向提升雷达回波外推计算效率、

长时外推的准确性等方面开展, 如进一步将 Vision
Mamba Blocks[32]的线性复杂度优势应用于雷达回波外

推任务, 以显著提升预测效率并降低计算复杂度; 建立

多阶段预测模型, 第 1 阶段完成基础序列外推后, 第 2
阶段基于物理约束对结果进行精细化重建, 期望实现

有效外推时段至少延长至当前模型的 2 倍, 并保持预

测精度.
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