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基于差分CausalLSTM模型的气象
图像短时预测研究

张晓晖,白文奇,杨松楠,王晓娟
(西安理工大学 自动化与信息工程学院,陕西 西安710048)

摘要:为解决气象图像序列在短时预测时预测精度低的问题,利用一种具有级联记忆单元的Caus-
alLSTM,将图像梯度差分惩罚因子引入训练过程,来提高预测模型对短时序列动态和突变的建模

能力,提出了差分CausalLSTM模型。研究首先通过循环神经网络建立气象图像短时预测模型,
然后分析了ConvLSTM模型对气象雷达回波图与卫星云图序列的预测效果,对于ConvLSTM 模

型预测气象图像存在严重模糊的问题,使用差分CausalLSTM 模型进行优化,结果表明改进的模

型能够有效改善模糊,提升预测结果的准确性。改进后的差分CausalLSTM模型在 HKO-7数据

集的测试样本中,关键成功指数(CSI)提高了0.019,在气象云图数据集中提高了0.078,模糊程度

有所减弱。
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Researchonshort-timepredictionofmeteorologicalimagesbased
ondifferential-CausalLSTM Model

ZHANGXiaohui,BAIWenqi,YANGSongnan,WANGXiaojuan
(FacultyofAutomationandInformationEngineering,Xi’anUniversityofTechnology,Xi’an710048,China)

Abstract:Duetothelowaccuracyofmeteorologicalimagesequences’short-termprediction,we
proposeadifferential-CausalLSTM modelbyusingCausalLSTMwithcascadedmemoryunits,
whichisanintroductiontotheimagegradientdifferencepenaltytermintothetrainingprocessto
improvethepredictionmodel’sabilitytocapturethedynamicsandabruptchangesofshort-time
sequences.Wefirstestablishthemeteorologicalimageshort-timepredictionmodelbytherecur-
rentneuralnetworkandthenanalyzethepredictioneffectbytheConvLSTM modelonweather
radarechogramandsatellitecloudsequences.Theresultsshowthattheimprovedmodelinthis
papercaneffectivelyreducetheblurringandimprovetheaccuracyofpredictionresults.Thedif-
ferential-CausalLSTMmodelimprovesthecriticalsuccessindex(CSI)by0.019intheHKO-7
dataset,CSIalsoimprovedby0.078inthemeteorologicalcloudimagedataset,andtheblurring
isreduced.
Keywords:ConvLSTM;CausalLSTM;end-to-endmodule;gradientdifferenceloss
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  气象预报主要利用当前与较早前的气象数据与

资料,实现对降雨量、气温、气压、风力等气象条件的

预测,其在农业、文旅、交通、采矿和电力等行业中发

挥了极其重要的作用。伴随大数据时代的到来,气
象观测数据量迎来爆炸式的增长,如何利用海量的

数据挖掘有效的气象信息,实现对气象条件的准确

估计和预测[1]仍有待于进一步的研究。得益于人工

智能的发展,学者们寻求利用人工智能算法分析气

象数据,为天气的预报提供依据,人工智能模型相较

于传统的物理模型,无需考虑复杂的大气现象及物

理变化,提高了气象数据的利用效率。
由Anh等[2]提出了一种基于小波变换和人工

神经网络的改进降雨预测模型,分析了研究月降水

量的方法。Chandra等[3]提出了建立CNN、RNN-
LSTM和双向LSTM 的集成模型来预测印度钦奈

地区的每日降雨量数据。杨芮等[4]提出了使用集合

经验模态分解算法和门控循环单元两种方法相结合

的组合模型对风速进行预测。Krivec等[5]提出了

一种基于高斯过程(GPs)的动态的、概率的、非参数

化的模型用于低层大气动力学建模,能够实现天气

变量的短期和长期预测。Guo等[6]提出将主成分分

析(PCA)与 ARMA结合来实现长期天气的预测。

Nandi等[7]提出了一种基于注意力的模型 ALTF
Net解决循环神经网络在气温的长期预测问题中出

现的梯度爆炸与梯度消失问题。Lee等[8]将多层感

知器、循环和卷积神经网络用于日平均、最低和最高

温度预测,并评估了它们对温度预测性能的影响。

Kuang等[9]提出了一种新的网络模型 MetPGNet
用于气温预测,通过多维注意力分支的设计,提高了

时空学习任务中模型对流体元素产生和分散特征的

捕捉能力。
以上实现天气预测的模型方法总体上分为三

类:物理模型[5]、统计学模型[10]和人工智能模型[11],
其中物理模型是应用物理量和物理规则来模拟大气

动力学环境,并完成天气状况估计,模型求解过程通

常复杂,严重依赖计算资源。统计学模型只适合处

理线性平稳数据,而人工智能模型往往能够在非线

性、非平稳的数据集中表现更好。气象观测资料来

源于地面气象观测、高空气象观测、大气遥感探测、
气象卫星探测等观测过程,其中存在着大量的图像

观测数据。对于真实的大气系统,制约其的外部条

件时刻发生着复杂的变化,大气基本状态随时间的

改变导致大气过程平稳性的改变,因而大气系统的

动力学本质是非平稳的[12]。大气系统的这种非平

稳性直观反映在各种气象观测图像资料中,以气象

雷达回波图像为例,图像序列中存在空间相关性、局
部像素值的空间依赖性等低阶非平稳因素和雷达回

波的积累、变形、消散等高阶非平稳因素[13]。
传统模型难以实现对图像序列的有效预测,而

在深度学习领域,以长短期记忆(LSTM)和门循环

单元(GRU)为代表的循环神经网络在处理非平稳

序 列 预 测 问 题 中 已 经 取 得 了 令 人 满 意 的 结 果。

ConvLSTM通过将LSTM 的全连接层替换为卷积

层,从而获得了对空间特征的提取能力,其已被广泛

应用于各种时空序列预测任务中,但在实际任务中,
模型预测产生的图像序列往往带有严重模糊。研究

利用一种具有级联记忆单元的CausalLSTM,并且

在训练过程中引入图像梯度差分惩罚项,提出了差

分CausalLSTM模型。通过在两个数据集上的测

试,验证了改进后的差分CausalLSTM 模型的有

效性。

1 问题描述

气象图像的短时预测能够被视为一种具有高阶

非平稳特征的时空序列预测问题,循环卷积神经网

络在其中被广泛应用。将已经观测到的气象图像序

列作为模型输入,训练端到端的神经网络,从而实现

对未来短时图像序列的预测。
将t时刻下的某一种大小为M×N 且具有P

个通道数的气象图像矩阵记为Xt,训练模型利用截

止t时刻前已获取的J 帧图像Xt-J+1,Xt-J+2,…,

Xt,预测出之后K 帧图像X
~

t+1,…,X
~

t+K,使预测的

图像尽可能地接近真实获取的图像Xt+1,…,Xt+K :

X
~

t+1,…,X
~

t+K = argmax
Xt+1,…,Xt+K

p(Xt+1,…,Xt+K |Xt-J+1,

Xt-J+2,…,Xt) (1)
构建端到端的预测网络时使用的编码器 解码

器结构[16]见图1。

图1 编码器 解码器结构图

Fig.1 Encoder-decoderstructurediagram
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其中,由编码器网络对输入图像序列进行特征

提取,编码器网络在完成对输入的最后一帧图像序

列的编码后,将隐状态与输出矩阵传递到解码器网

络中,由解码器网络实现对未来几帧图像的预测。
多层网络能够在不同的视野范围下对图像的特

征进行提取,由于模型的输入与输出为相同维度的

气象图像,因而本研究将各层网络的输出特征图通

过一层卷积核大小为1×1的卷积层进行特征图的

融合得到最终的输出图像。同一般的卷积神经网络

类似,循环卷积神经网络同样能够通过层叠式的结

构设计,提升网络的特征提取能力,将多层神经网络

进行堆叠,结构见图2。

图2 多层网络结构示意图

Fig.2 Diagramofmulti-layernetworkstructure
 

2 模型构建

2.1 ConvLSTM网络模型

长短期记忆网络(LSTM)[17]最早于1997年提

出,相较于标准前馈神经网络,其具有的反馈连接在

输入序列的时序上建立了关联,因而被广泛应用于

各类时序问题的处 理,图3为 LSTM 的 细 胞 结

构图。

图3 LSTM的细胞结构图

Fig.3 CellstructureofLSTM
 

图3中f、i、o、C 分别表示LSTM的遗忘门、输
入门、输出门结构以及一个中间隐层,LSTM 的细

胞在每一时刻输入上一时刻的细胞状态和隐层状态

Ct-1 和Ht-1以及输入状态xt,首先对上一时刻的隐

层状态 Ht-1 、细胞状态Ct-1 和输入状态xt 进行拼

接,将拼接结果分别通过i、o、f 和C 所对应的四

个全连接层以及激活函数,之后由i、f的输出结果

分别与上一时刻的细胞状态Ct-1 和中间隐层状态

Ct 作 Hadamard积,完成细胞状态Ct 的更新,最后

将该状态经过双曲正切激活函数,并与ot 作 Had-
amard积,获得当前时刻的隐层状态 Ht,该状态同

时作为LSTM模型当前时刻的输出状态,计算过程

如下:

it =σ Wxixt+WhiHt-1+WciCt-1+bi  
(2)

ft =σ Wxfxt+WhfHt-1+WcfCt-1+bf  
(3)

Ct
 =tanhWxcxt+WhcHt-1+WccCt-1+bc  

(4)

ot =σ Wxoxt+WhoHt-1+WcoCt-1+bo  
(5)

Ct =ftCt-1+itCt
 (6)

Ht =ottanhCt  (7)

ConvLSTM用卷积层替换了LSTM 中的全连

接层,ConvLSTM的计算过程如下:

it =σ Wxi*xt+Whi*Ht-1+WciCt-1+bi  
(8)

ft =σWxf*xt+Whf*Ht-1+WcfCt-1+bf  
(9)

Ct
 =tanhWxc*xt+Whc*Ht-1+WccCt-1+bc  

(10)

ot =σ Wxo*xt+Who*Ht-1+WcoCt-1+bo  
(11)

Ct =ftCt-1+itCt
 (12)

Ht =ottanhCt  (13)
相较于LSTM 模型,ConvLSTM 重新通过卷

积层实现四个门控结构,这样的结构设计赋予了模

型捕捉像素点运动规律的能力,较大的卷积核具有

较大的感受野范围,用于捕捉具备较快运动速度的

目标特征,而较小的卷积核捕捉具备较慢运动速度

135 张晓晖,等:基于差分CausalLSTM模型的气象图像短时预测研究 



的目标特征。

2.2 CausalLSTM网络模型

相较于ConvLSTM,CausalLSTM[18]是一种更

为复杂的模型,其大大增加了结构深度,提高了模型

学习时空动态变化特征的能力,CausalLSTM 的结

构见图4。

图4 CausalLSTM的细胞结构

Fig.4 CellstructureofCausalLSTM
 

CausalLSTM 采用一种级联结构,在原先的隐

层状态 H 与通过时间域进行传播的细胞状态C 的

基础之上,增加了一个在不同网络层之间进行传播

的空间状态M,过程表示如下:

Ct


it

ft
  = tanh

σ
σ  W1*[xt,Hk

t-1,Ck
t-1] (14)

Ck
t =ftCk

t-1+itCt
 (15)

Ct
'
it'
ft'  = tanh

σ
σ  W2*[xt,Ck

t,Mk-1
t ] (16)

Mk
t =f'ttanh(W3*Mk-1

t )+it'Ct
' (17)

ot =tanhW4*[Xt,Ck
t,Mk

t]  (18)

Hk
t =ottanhW5*[Ck

t,Mk
t]  (19)

不同于ConvLSTM 中原本存在的细胞状态C
(时间状态)的信息流向为同层网络的下一个时间节

点,空间状态M 在不同层网络之间进行空间传递,
如果当前已经到达最后一层网络,则空间状态 M 返

回至第一层网络并向下一时间节点传递,在一个三

层结构的CausalLSTM模型中,状态矩阵的传递过

程见图5。

图5 三层网络结构示意图

Fig.5 Diagramofthree-layernetworkstructure
 

图5中CausalLSTM 模型细胞间的黑色连接

线表示ConvLSTM中本身存在的沿时间方向传递

的细胞状态C 与隐层状态H,灰色线表示新增加的

空间状态M,通过空间状态的补充,底层网络能够

获取高层网络对特征图像的高级别抽象结果[19],增
加了多层网络的信息利用效率。

2.3 图像梯度差分损失(GDL)
为了降低以均方误差作为损失函数导致的预测

结果的模糊,研究将图像梯度差分损失[20](gradient
differenceloss,GDL)引入训练过程当中,GDL的定

义为:

Lgdl(X̂,X)=

∑
i,j

Xi,j-Xi-1,j - X̂i,j-X̂i-1,j
α+

Xi,j-1-Xi,j - X̂i,j-1-X̂i,j
α

(20)

最终的损失函数是:

Limg =Lp xt+k,x̂t+k  +Lgdl xt+k,x̂t+k  (21)
式中:Lp 为均方误差;Lgdl 为图像梯度误差。在该

组合当中,Lp 约束预测序列像素灰度值的均值接近

于真实序列,Lgdl 约束预测序列像素灰度值与邻近

像素之间的差值接近于真实序列像素灰度值与邻近

像素之差,通过两种损失函数的结合,有利于降低预

测序列的模糊程度。

3 实例分析

3.1 卫星云图数据集

卫星云图用于捕获大范围的云运动,云图观测

与降水具有相关性且其空间观测范围大,通过对气

象云图的预测,能够获得未来短时云的分布与覆盖

范围,进而对降水预报提供依据。
本研究通过国家气象科学数据中心收集了风云

2C大气静止卫星红外波段的中国陆地区域云图,时
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间范围为2005年5月30日至2009年6月17日,
选取卫星云图并以陕西省为主要范围的地区作为目

标区域对原图像进行裁剪,对裁剪后的卫星云图进

行归一化处理,采用半径为10的卷积核进行圆形均

值滤波,使用像素面积关系进行重采样,采样后的卫

星云图长宽均为100,最后为去除图像当中的噪声

信息,采用NL-means滤波,取过滤器强度为10,得
到最终的卫星云图。

选取时间相邻的卫星云图,组成长度固定的图

像序列构建数据集。图像序列长度为24,相邻序列

的时间间隔为1小时,允许时间间隔误差小于3分

钟,最终整理出的数据集包含23923个长度为24
帧的序列。按照5∶1将数据划分为训练集与测试

集,在显卡型号 GeForceRTX2080Ti,内存大小

11G的GPU服务器上进行模型训练,模型输入序

列的前12帧图像,用以对之后的12帧图像进行预

测。改进前的模型以均方误差作为损失函数,改进

后以混合误差作为损失函数,三层网络卷积核数分

别为64,64,16,卷积核尺度全部为3*3,优化器为

Adam,batch设定为2,训练次数为50000次,图6
为各个模型对一随机选取的测试序列的预测图像对

比结果。

图6 各个模型在气象云图中的预测结果

Fig.6 Predictionofeachmodelinthe
meteorologicalcloudimages

 

利用阈值分割标记出预测图像序列与真实图像

序列的前景与背景,采用深度学习领域常用评价指

标CSI(关键成功指数)和FAR(误报率)对结果进

行评价,评价指标的计算公式为:

C= h
h+m+f

(22)

F= f
h+f

(23)

式中:真实与预测的图像中对应位置像素均为前景

时标记为hit,总数为h;真实图像为前景,而预测图

像中对应像素为背景时标记为 miss,总数为m;真
实图像为背景,而预测图像中对应像素为前景时标

记为falsealarm,总数为f。通过对图像矩阵的遍历

计算出 CSI与 FAR,计 算 测 试 集 的 平 均 CSI与

FAR,结果见表1。

表1 各个模型在气象云图中的预测指标

Tab.1 Predictionindexofeachmodelin
themeteorologicalcloudimages

模型 ConvLSTM
差分

ConvLSTM
Causal
LSTM

差分

CausalLSTM

CSI 0.811 0.876 0.871 0.889

FAR 0.113 0.113 0.102 0.096

由结 果 可 知,模 型 从 ConvLSTM 到 Causal
LSTM的变化极大地增加了预测结果的准确性,改
进模型的预测效果普遍好于原始模型,反映在CSI
的提升与FAR的降低,值得注意的是,利用图像梯

度差分损失进行模型的改进对于其中较为简单的模

型ConvLSTM 提升较大,通过对改进前的ConvL-
STM模型预测序列的观察,随着序列越向后,模糊

现象越明显,而改进后的差分ConvLSTM模型在图

像序列的末尾三帧对模糊的抑制尤其显著。

3.2 HKO-7数据集

HKO-7数据集[21]是一个由雷达回波数据构成

的数据集,雷达回波数据主要是通过天气雷达往四

周发射电磁波并通过云层的反射得到,国内所用的

多为多普勒雷达。HKO-7数据集来源于香港天文

台,覆盖了香港周边的雷达回波数据,数据集中图像

为灰度图,每间隔12分钟收集一张,涵盖了从2009
年到2015年下雨天的数据。本研究中以2009年到

2014年的数据作为训练集,2015年的数据用作测

试,剔除其中不连续的部分,每次从随机位置开始,
抽取连续的24张雷达回波数据,以前12张图像作

为输入用以预测后12张图像。
模型在同一服务器上进行模型训练,三层网络

的卷积核数分别为64,64,16,卷积核尺度全部为

3*3,优化器为Adam,batch设定为2,训练次数为

50000次。结果见图7。仍然选取CSI和FAR作

为评价指标,结果见表2。
测试结果表明,本研究在ConvLSTM模型下的

改进对CSI与FAR的影响较小,改进前的Causal
LSTM模型对雷达回波图的预测结果与实际结果

相差较大,改进后的差分CausalLSTM模型预测效

果明显好于改进前。总体上,通过对ConvLSTM模
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型与CausalLSTM模型引入差分梯度损失,均增强

了预测的图像序列边界轮廓的清晰度,降低了预测

序列的模糊程度。

图7 各个模型在 HKO-7数据集中的预测结果

Fig.7 PredictionofeachmodelintheHKO-7dataset
 

表2 各个模型在 HKO-7数据集中的预测指标

Tab.2 PredictionindexofeachmodelintheHKO-7dataset

模型 ConvLSTM
差分

ConvLSTM
Causal
LSTM

差分Causal
LSTM

CSI 0.666 0.670 0.589 0.685

FAR 0.178 0.179 0.144 0.240

  
4 结 论

本研究以端到端的循环卷积神经网络模型实现

了对气象图像序列的短时预测,针对ConvLSTM模

型对图像运动特征捕捉能力的不足以及预测图像序

列出现的模糊现象,一方面通过具有更多线性过程

的CausalLSTM模型提高建模能力,另一方面在训

练过程中引入图像梯度差分项。在具有等间隔采样

的卫星气象云图与雷达回波图序列上进行训练与测

试,以CSI和FAR作为评价指标。通过对比改进

前后的效果,未引入图像梯度差分项的情况下,

CausalLSTM模型相较于ConvLSTM 模型在气象

云图数据中取得了更好的效果,CSI提高了0.06,
但在雷达回波图数据中,ConvLSTM 模型效果更

好,而引入梯度差分项之后,差分模型相较于原始模

型在气象云图数据和雷达回波图数据中的预测效果

均有所提升,差分CausalLSTM在两个数据集的测

试中均取得了最好的效果,对比ConvLSTM 模型,

CSI在气象云图数据集中提高了0.078,FAR降低

了0.017,而 在 雷 达 回 波 数 据 集 中,CSI提 高 了

0.019,但FAR同时也有所上升。考虑到大气运动

的突变性与复杂性,本研究的改进尚难以应对由于

运动的突变导致误差在序列间的不断累积,最终在

后续图像帧的预测结果中出现较大程度的偏移现

象,这将作为后续对模型进行改进的重点。
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