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基于时空注意力门控循环单元的特征增强
云图预测算法
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摘要  各种天气现象的变化都伴随着云的运动，气象卫星获取的连续卫星云图含大量的时空序列信息，即连续卫星云图

具有显著的时序特征，可作为云图预测的基本信息。云图预测本质上是一种处理云图时空序列特性的视频预测问题，为

了准确预测云的位置变化，针对云的不稳定、非线性运动特性，基于 CrevNet 视频预测模型提出 SmartCrevNet 云图预测

算法。在该算法中设计了一种时空注意力门控循环预测单元（STA-GRU），同时在 CrevNet 原有的双向自编码模块中引

入轻量型注意力模块（SGE），可在不增加计算量的情况下增强云图语义信息，提高特征提取能力。将该算法分别在公共

数 据 集 MovingMNIST 数 据 集 及 FY-4A 卫 星 云 图 数 据 集 上 进 行 实 验 ，结 果 表 明 ，在 FY-4A 卫 星 云 图 数 据 集 和

MovingMNIST 数据集上，SmartCrevNet 的均方误差（MSE）分别比 CrevNet 降低了 7. 3% 和 6. 1%，结构相似性（SSIM）

分别提升了 7. 9% 和 1. 2%，预测效果优于 CrevNet和传统的视频预测算法。
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Abstract Changes in various weather phenomena are accompanied by the movement of clouds.  Continuous satellite 
cloud images obtained by meteorological satellites contain considerable spatio-temporal sequence information; that is, 
continuous satellite cloud images have significant time sequence characteristics, which can be used as basic information for 
cloud image prediction.  Cloud image prediction is essentially a video prediction problem in which the spatio-temporal 
sequence characteristics of cloud images are analyzed and processed.  To accurately predict the change in the position of 
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clouds, by focusing on the unstable and nonlinear motion characteristics of clouds, a video prediction algorithm called 
SmartCrevNet for cloud image prediction based on the CrevNet video prediction model is proposed.  In this algorithm, a 
spatiotemporal attention gated recurrent unit (STA-GRU), along with the lightweight attention module spatial group-wise 
enhance (SGE), is introduced into the original two-way autoencoder module of CrevNet to enhance the ability of feature 
extraction without increasing the amount of calculation.  The algorithm was tested on the public dataset MovingMNIST 
and the FY-4A satellite cloud image dataset.  The results show that, on the FY-4A satellite cloud image dataset and 
MovingMNIST dataset, the mean square error (MSE) of SmartCrevNet is, respectively, 7. 3% and 6. 1% lower than that 
of CrevNet, and the structural similarity (SSIM) is increased by 7. 9% and 1. 2%, respectively.  The prediction effect is 
better than that of CrevNet and traditional video prediction algorithms.
Key words remote sensing; cloud image prediction; FY-4A; gated recurrent unit; lightweight attention module

1　引   言

卫星云图预测利用气象卫星获取的连续云图数据

来预测云图位置变化，其本质是一种视频预测。视频

预测根据输入的连续图像帧预测输出未来的连续图像

帧，这种序列到序列的预测主要利用神经网络中的循

环神经网络（RNN）实现。目前，常用于视频预测算法

的 长 短 期 记 忆 网 络（LSTM）［1］及 门 控 循 环 单 元  

（GRU）［2］都是 RNN 的变种。

基于 RNN 的视频预测方法起步较晚，2014 年

Ranzato 等［3］将 RNN 应用到视频预测领域并提出一种

利用视频数据进行无监督特征学习的强基线模型。

Srivastava 等［4］将 LSTM 引 入 视 频 预 测 领 域 ，使 用

LSTM 分别作为预测模型的编码器与解码器实现视

频预测，并点明卷积神经网络（CNN）与 LSTM 结合提

升预测准确度的可行性。Shi 等［5］借鉴 Srivastava 的思

想 将 CNN 与 LSTM 结 合 提 出 适 用 于 图 像 预 测 的

ConvLSTM，根据网络中信息流的传输设计 encoding-

forecasting（EF）结构，并将该预测模型用于降水预测

且取得了不错的效果。之后，Shi等［6］又进一步优化了

EF 结 构 ，提 出 较 ConvLSTM 更 加 轻 量 化 的

ConvGRU，并引入可学习卷积提出 TrajectoryGRU，

该算法理论上更适于预测降水等具有无规则运动特性

的数据。2017 年—2019 年，Wang 等［7-9］在 ConvLSTM
的基础上融入 3D 卷积、时空记忆单元、梯度高速公路

等，先后提出 PredRNN［7］、PredRNN++［8］以及 E3D-

LSTM［9］，为视频预测技术的发展作出了重大贡献。近

几年，随着深度学习领域的生成式对抗网络（GAN）［10］

与自注意力机制  （self-attention）［11］的火热，Xu 等［12］与

Lin 等［13］分别将 GAN 与自注意力机制融入 LSTM 中

进行视频预测，取得了较好的效果。以上视频预测

算法为了尽可能保留图像的信息量需要占用极大的

内存空间，大大限制了算法的应用范围。2020 年，Yu
等［14］提出一种条件可逆网络 CrevNet，该模型在特征

提取过程中几乎无信息丢失、内存消耗较低且计算效

率和预测精准度较高，有效解决了传统视频预测算法

运行时显存不足、内存不足、计算速度较慢的问题。

由于云移动的不稳定、非线性等特点，基于深度学

习方法的云移动预测难度较大。2017 年，Hong 等［15］

将自编码器与 ConvLSTM 相结合以提取时序云图中

的时空特征，在编码器与解码器之间加入跳跃连接以

提升预测结果的精确度。2021 年，蔡朋艳［16］将 3D 卷积

与 U-Net相结合作为云图预测模块，并使用 GAN 来训

练预测网络以提升预测模型对时空特征的提取能力。

云的运动受到大气环流、地形、气压等多因素的影响，在

运动过程中会出现扩散、消融等情况，针对云的移动特

点，云移动预测模型的设计应当从以下两个方面入手：

1）针对无规则的云图运动，应当更加重视预测模

块对云图短期运动特征与长期运动特征的综合利用，

兼顾提取具有全局依赖和局部依赖的时空特征，才能

使预测网络更精确地学习到云的运动趋势；

2）针对云大规模无规律分散分布，应当对输入的

时序云图进行更加全面且充分的特征提取，尽可能地

减少薄云碎云及边界云在特征提取时的信息流失。

CrevNet因其在保证模型轻量化的同时能提升预测

的精准度而广受好评，本文从以上两个方面对 CrevNet
进行针对性的改进，基于 CrevNet提出 SmartCrevNet模
型。具体工作如下：

1）设计了一种改进的时空注意力门控循环预测模

块（STA-GRU）。该模块在 ConvGRU 的基础上增加

空间隐藏状态，引入 3D 卷积网络使模型能很好地捕捉

图像的时空序列特征［17］。另外为解决云移动的不稳

定、非线性等问题，模型的预测模块需要兼顾提取序列

云图中的具有全局依赖和局部依赖的时空特征。因

此 ，该 模 块 又 引 入 注 意 力 思 想 ，将 历 史 信 息 模 块

（HIM）融入预测模块中，得到 STA-GRU。

2）针 对 云 运 动 中 的 扩 散 、消 融 等 问 题 ，改 进

CrevNet 中的特征提取模块，将轻量级注意力模块

（SGE）融入双向自编码器，在不增加计算量的情况下，

可增强云图特征的语义信息和减少特征提取时的信息

流失［18］。

3）从中国国家卫星气象中心获取风云四号卫星

（FY-4A）的原始遥感数据，经处理得到长三角地区的

2021 年 6 月—10 月的卫星云图，制作 FY-4A 云图数据

集。将 SmartCrevNet 及对比模型在该数据集上进行

实验，并对比分析实验效果。

2　相关理论基础

2. 1　卫星云图预测基本原理

在卫星云图预测中，一般利用神经网络根据前几

帧时序云图预测后几帧时序云图。若观测的每帧时序

云图都被记录在H×M大小的网格中，则每帧时序云

图可以用一个张量 x ∈ RH×W 表示。将观测的每帧时

序云图表示为 x1，x2，x3⋯，云图预测问题就是利用连

续观测的m帧时序云图预测后 n帧时序云图：

x͂ t+ 1，⋯，x͂ t+ n = argmax
x t+ 1，⋯，x t+ n

p ( xt+ 1，⋯，xt+ n |xt- m+ 1，⋯，xt)。
（1）

2. 2　门控循环单元

LSTM 已被证实在视频预测中的重要作用，而

GRU 与 LSTM 一样也是为了解决传统 RNN 存在的

梯度消失等问题而被提出的。GRU 有着与 LSTM 几

乎相同的实验效果，且更易于计算，本研究旨在探索

GRU 在云图预测中的可靠性。

GRU 基本框架如图 1 所示，H t- 1、X t 分别表示前

一时刻的隐藏状态输入、当前时刻的数据输入。与

LSTM 的 3 个控制门不同，GRU 只有 2 个控制门，图 1
中 R ′t 与 Z ′t 分 别 代 表 重 置 门（reset gate）和 更 新 门

（update gate）。GRU 的关键方程为
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R t = σ ( )X tW xr + H t− 1W hr + b r

Z t = σ ( )X tW xz + H t− 1W hz + b z

H͂ t = tanh [ ]X tW xh + ( )R t⊙H t− 1 W hh + bh

H t = Z t⊙H t− 1 + ( )1 - Z t ⊙H͂ t

，（2）

式中：σ与 tanh 为两种激活函数；⊙ 为哈达玛乘积；W

与 b分别表示输入门中对应数据的权重与偏差，如W xr

表示数据 X输入重置门的权重，W hr 是隐藏状态H输入

重置门的权重，b r 表示输入重置门总数据的偏差值。

重置门 R t 可以忽略输入的前一时刻隐藏状态

H t− 1 中不相关信息，再加上输入数据 X t可得到候选隐

藏状态 H͂。

Z t为更新门，可以选择性遗忘前一时刻的隐藏状态

和记忆当前时刻的候选隐藏状态，输出为当前时刻的隐

藏状态H t。H t在视频预测中也代表输出的预测数据。

3　模型设计

3. 1　基于时空注意力门控循环单元的特征增强预测

算法 SmartCrevNet
CrevNet 在减少特征提取中信息流失的同时，保

证了预测结果的精准度，减少了计算量，非常适合改进

成针对云图预测的模型。CrevNet框架如图 2所示。

图 1　GRU 基本框架

Fig. 1　Basic framework of GRU
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帧时序云图预测后几帧时序云图。若观测的每帧时序
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图可以用一个张量 x ∈ RH×W 表示。将观测的每帧时

序云图表示为 x1，x2，x3⋯，云图预测问题就是利用连

续观测的m帧时序云图预测后 n帧时序云图：
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（1）
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乎相同的实验效果，且更易于计算，本研究旨在探索
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GRU 基本框架如图 1 所示，H t- 1、X t 分别表示前

一时刻的隐藏状态输入、当前时刻的数据输入。与
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H t− 1 中不相关信息，再加上输入数据 X t可得到候选隐
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和记忆当前时刻的候选隐藏状态，输出为当前时刻的隐

藏状态H t。H t在视频预测中也代表输出的预测数据。

3　模型设计

3. 1　基于时空注意力门控循环单元的特征增强预测

算法 SmartCrevNet
CrevNet 在减少特征提取中信息流失的同时，保

证了预测结果的精准度，减少了计算量，非常适合改进

成针对云图预测的模型。CrevNet框架如图 2所示。
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从云图序列中取出图像帧，将图像帧重构为两组

图像数据输入双向自编码器进行特征提取，进而将提

取的特征传递给双向循环预测模型，再将包含预测信

息的特征数据传递给逆向计算模块进行解码运算，最

终得到预测数据。设 x t ∈ RD×W× H× C 表示图像序列中

的第 t帧图像，其中，W、H、C、D分别为图像帧的宽、

高、通道数和深度。给定图像序列 x0：t- 1 输入 CrevNet
中得到的预测结果为 x͂ t：

x͂ t = E-1{F [E |( )x t- 1 x0：t- 2 ] }， （3）

式中：E为自编码器；E-1 为解码器（编码器的逆运算）；

F为循环预测模块，用来桥接编码器和解码器。

SmartCrevNet 基于 CrevNet 改进而来，其框架如

图 3 所示，该模型改进了 CrevNet 中的特征提取模块，

可以强化双向自编码器的特征提取性能，增强了云图

的语义信息。还设计了一种更适用于时序云图的预

测模块 STA-GRU 来增强模型的预测性能。

3. 2　双向 SGE自编码器

时序云图富含复杂而分散的云图特征信息，为充

分获取特征，减少零散云图特征信息流失，在 CrevNet
的自编码器模型的基础上引入轻量型注意力模块

SGE，以增强特征提取时对云图语义特征的学习，高效

提取云图特征信息。

双向 SGE 自编码器如图 4 所示，输入 x首先被重

构成 x1 与 x2 两组。将 x1 与 x2 输入双向 SGE 自编码器

的两个端口，x1 经过多层 3D 卷积及激活等操作进行特

征提取后与 x2 相加作为新的 x͂2。编码运算可表示为

ì
í
î

ïï
ïï

x͂2 = x2 + δ1 ( )x1

x͂1 = x1 + δ2( )x2
。 （4）

式中：x͂2 和 x͂1 为 x2 和 x1 更新后的值；δ为多层 3D 卷积

与激活的复合操作。式（4）为编码运算，解码运算是编

码的逆运算，可表示为

图 3　SmartCrevNet整体框架

Fig.  3　Overall framework of SmartCrevNet

ì
í
î

ïï
ïï

x2 = x͂2 - δ1 ( )x1

x1 = x͂1 - δ2( )x2
。 （5）

将单个序列数据分成两组，交替提取特征再依次

相加，可以极大减少特征提取过程中的信息丢失。为

保证数据的可逆性和减少数据冗余，通过像素洗牌

（pixel shuffle）［19］将特征图像从 (w，h，c)转变成 (w/n，h/n， 
)c× n2 ，既增加了通道数，又减小了特征图片大小。

增加特征图片通道数可以使网络从云图中学到

更丰富的特征，但是云图运动的不稳定、非线性、易

扩散等特点，使得 3D 卷积在提取云图特征时，会丢

失部分新生成的或扩散出去的云图信息。因此，需

要增强云图的语义特征。本文在像素洗牌后的 3D
卷积中引入轻量型注意力 SGE 模块，该模块在几乎

不增加计算量和参数量的情况下，用局部信息和全

局信息的相似性指导语义特征的增强，抑制云图中

存在的噪声。

3. 2. 1　轻量型注意力模块 SGE
在进行视频预测或者图像分类时都需要利用卷积

神经网络提取图像特征信息，但是图像中不同局部特

征的重要性不同，要使神经网络在特征提取时只关注

特定的图像特征而非全部特征，就需要引入注意力机

制［20］。一个完整的特征图是由许多个子特征组成的，

而子特征被划分到一个个特征组中，在特征提取时这

些互有差异的特征组经过相同方式处理后，会受到背

景噪声影响，从而导致提取到错误的图像特征。SGE
轻量级注意力模块中的每个特征组都会生成注意力掩

码，这些注意力掩码代表当前子特征组内部各个子特

征的重要程度，随着神经网络的不断训练，可以改善每

个特征组内部语义特征的空间分布，针对性地学习语

义信息和抑制噪声。另外 SGE 中的注意力掩码仅由

每个子特征组内的全局和局部特征的相似性来决定，

所以几乎不增加训练负担。轻量型注意力模型 SGE
结构如图 5 所示。

该模块将输入的特征图按照通道数分成 n个特征

组，每组特征与其全局池化后的特征进行点积操作以

此获取局部特征与全局特征的相似性，得到初始的注

意力掩码，再经过归一化与 Sigmoid激活函数后得到最

终的注意力掩码，将该注意力掩码与原始特征组中每

个位置的特征进行点积，获得语义增强后的特征数据。

3. 3　时空注意力门控循环预测单元

所 设 计 的 预 测 模 块 STA-GRU 在 获 取 到 双 向

SGE 自编码模块输出的特征信息后，利用两组时空隐

藏状态单元和历史信息模块充分获取前几帧云图的时

空信息，可得到更好的预测结果。

STA-GRU 模 型 框 架 如 图 6 所 示 。 该 模 型 将

ConvGRU 中的 2D 卷积换成 3D 卷积，使模型对目标

的短时状态及局部运动的感知更加敏感。为充分利用

云图序列中的时间信息与空间信息，STA-GRU 模型

基于传统预测模型 ConvGRU，引入空间隐藏状态单

元M l
t，如图 6 中右半部分所示。空间隐藏状态单元M l

t

与原有的隐藏状态 H l
t 分别负责结构中时间信息与空

间信息的流通，使得两隐藏状态各司其职，缓解 H l
t 存

取时空信息的压力。另外 ConvGRU 仅用前一帧图预

测后一帧图，会忽略历史时空信息，导致预测结果不理

想。因此，在模型中引入历史信息模块（如图 6 中左上

部 分 所 示），该 模 块 可 以 充 分 利 用 历 史 隐 藏 状 态

H l
t- τ：t- 1 提升网络对目标整体运动感知的敏感度。

STA-GRU 模型可表示为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

R t = σ ( )X t∗W xr + H l
t- 1 ∗W hr + b r

Z t = σ ( )X t∗W xz + H l
t- 1 ∗W hz + b z

H͂ l
t = tanh [ ]X t∗W xh + ( )R t⊙H l

t- 1 W hh + bh

S attention = Softmax [ ]R t · ( H l
t- τ：t- 1 )T ⋅ H l

t- τ：t- 1

H l
t =Zt⊙LayerNorm ( )H l

t- 1 + S attention + ( )1 - Z t ⊙H͂ l
t

，

（6）
式中：σ与 tanh 分别是 Sigmoid 激活函数和 tanh 激活函

数；Softmax为归一化指数函数，∗代表 3D 卷积操作；⊙
与 ⋅分别表示哈达玛卷积和矩阵乘积。R t、Z t与 H͂ l

t 分别

代表隐藏状态 H l
t 的重置门、更新门和候选隐藏状态。

式（6）第 4 行为历史信息模块的公式化，在历史信息模

块 中 ，将 包 含 有 前 τ 帧 云 图 信 息 的 历 史 隐 藏 状 态

H l
t- τ：t- 1 与 R t相乘，再经过归一化指数函数后获得 τ帧

历史云图的信息权重，这些权重信息与历史隐藏状态

对应相乘获得整体的注意力分数（S attention），再将注意力

图 5　轻量型注意力模型 SGE
Fig.  5　Lightweight attention model SGE

图 4　双向 SGE 自编码器

Fig. 4　Two-way SGE autoencoder
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ì
í
î

ïï
ïï

x2 = x͂2 - δ1 ( )x1

x1 = x͂1 - δ2( )x2
。 （5）

将单个序列数据分成两组，交替提取特征再依次

相加，可以极大减少特征提取过程中的信息丢失。为

保证数据的可逆性和减少数据冗余，通过像素洗牌

（pixel shuffle）［19］将特征图像从 (w，h，c)转变成 (w/n，h/n， 
)c× n2 ，既增加了通道数，又减小了特征图片大小。

增加特征图片通道数可以使网络从云图中学到

更丰富的特征，但是云图运动的不稳定、非线性、易

扩散等特点，使得 3D 卷积在提取云图特征时，会丢

失部分新生成的或扩散出去的云图信息。因此，需

要增强云图的语义特征。本文在像素洗牌后的 3D
卷积中引入轻量型注意力 SGE 模块，该模块在几乎

不增加计算量和参数量的情况下，用局部信息和全

局信息的相似性指导语义特征的增强，抑制云图中

存在的噪声。

3. 2. 1　轻量型注意力模块 SGE
在进行视频预测或者图像分类时都需要利用卷积

神经网络提取图像特征信息，但是图像中不同局部特

征的重要性不同，要使神经网络在特征提取时只关注

特定的图像特征而非全部特征，就需要引入注意力机

制［20］。一个完整的特征图是由许多个子特征组成的，

而子特征被划分到一个个特征组中，在特征提取时这

些互有差异的特征组经过相同方式处理后，会受到背

景噪声影响，从而导致提取到错误的图像特征。SGE
轻量级注意力模块中的每个特征组都会生成注意力掩

码，这些注意力掩码代表当前子特征组内部各个子特

征的重要程度，随着神经网络的不断训练，可以改善每

个特征组内部语义特征的空间分布，针对性地学习语

义信息和抑制噪声。另外 SGE 中的注意力掩码仅由

每个子特征组内的全局和局部特征的相似性来决定，

所以几乎不增加训练负担。轻量型注意力模型 SGE
结构如图 5 所示。

该模块将输入的特征图按照通道数分成 n个特征

组，每组特征与其全局池化后的特征进行点积操作以

此获取局部特征与全局特征的相似性，得到初始的注

意力掩码，再经过归一化与 Sigmoid激活函数后得到最

终的注意力掩码，将该注意力掩码与原始特征组中每

个位置的特征进行点积，获得语义增强后的特征数据。

3. 3　时空注意力门控循环预测单元

所 设 计 的 预 测 模 块 STA-GRU 在 获 取 到 双 向

SGE 自编码模块输出的特征信息后，利用两组时空隐

藏状态单元和历史信息模块充分获取前几帧云图的时

空信息，可得到更好的预测结果。

STA-GRU 模 型 框 架 如 图 6 所 示 。 该 模 型 将

ConvGRU 中的 2D 卷积换成 3D 卷积，使模型对目标

的短时状态及局部运动的感知更加敏感。为充分利用

云图序列中的时间信息与空间信息，STA-GRU 模型

基于传统预测模型 ConvGRU，引入空间隐藏状态单

元M l
t，如图 6 中右半部分所示。空间隐藏状态单元M l

t

与原有的隐藏状态 H l
t 分别负责结构中时间信息与空

间信息的流通，使得两隐藏状态各司其职，缓解 H l
t 存

取时空信息的压力。另外 ConvGRU 仅用前一帧图预

测后一帧图，会忽略历史时空信息，导致预测结果不理

想。因此，在模型中引入历史信息模块（如图 6 中左上

部 分 所 示），该 模 块 可 以 充 分 利 用 历 史 隐 藏 状 态

H l
t- τ：t- 1 提升网络对目标整体运动感知的敏感度。

STA-GRU 模型可表示为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

R t = σ ( )X t∗W xr + H l
t- 1 ∗W hr + b r

Z t = σ ( )X t∗W xz + H l
t- 1 ∗W hz + b z

H͂ l
t = tanh [ ]X t∗W xh + ( )R t⊙H l

t- 1 W hh + bh

S attention = Softmax [ ]R t · ( H l
t- τ：t- 1 )T ⋅ H l

t- τ：t- 1

H l
t =Zt⊙LayerNorm ( )H l

t- 1 + S attention + ( )1 - Z t ⊙H͂ l
t

，

（6）
式中：σ与 tanh 分别是 Sigmoid 激活函数和 tanh 激活函

数；Softmax为归一化指数函数，∗代表 3D 卷积操作；⊙
与 ⋅分别表示哈达玛卷积和矩阵乘积。R t、Z t与 H͂ l

t 分别

代表隐藏状态 H l
t 的重置门、更新门和候选隐藏状态。

式（6）第 4 行为历史信息模块的公式化，在历史信息模

块 中 ，将 包 含 有 前 τ 帧 云 图 信 息 的 历 史 隐 藏 状 态

H l
t- τ：t- 1 与 R t相乘，再经过归一化指数函数后获得 τ帧

历史云图的信息权重，这些权重信息与历史隐藏状态

对应相乘获得整体的注意力分数（S attention），再将注意力

图 5　轻量型注意力模型 SGE
Fig.  5　Lightweight attention model SGE
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分数与前一时刻的隐藏状态 H l
t- 1 由 LayerNorm（层归

一化）整合，完成对过去 τ帧云图隐藏状态的信息选择。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

R ′t = σ ( )X t∗W ′xr + M l- 1
t ∗Wmr + b ′r

Z ′t = σ ( )X t∗W ′xz + M l- 1
t ∗Wmz + b ′z

M͂ l
t = tanh [ ]X t∗W xm + ( )R ′t⊙M l- 1

t Wmm + bm

M l
t = Z ′t⊙M l- 1

t + ( )1 - Z ′t ⊙M͂ l
t

O t = σ ( )X t∗W xo + H l
t ∗W ho + M l

t ∗Wmo + bo

H ∗ = O t⊙ tanh ( )W 1 × 1 ∗ [ H l
t,M l

t ]

。（7）

模型在原始 ConvGRU 的基础上增加一组新的重

置门 R ′t和更新门 Z ′t以指导构建空间隐藏状态单元M l
t。

M l
t 可在网络中分担隐藏状态 H l

t 的压力，获取更多时

空运动信息。最后将 H l
t 和 M l

t 连接起来并利用 1 × 1
卷积降维，再经过输出门 O t获得最终的融合时空隐藏

状态H ∗。

3. 3. 1　可逆预测结构

预测结构的级联方式与自编码器类似，也是使用

循环输入交替预测再相加的方式，以此来减少预测数

据流通过程中的信息损失，同时也确保输入和输出之

间的像素对齐，以兼容双向 SGE 自编码器的可逆性，

可逆预测结构如图 7 所示。

可逆预测结构可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

H ∗ = STA⁃GRU ( )x1
t，H 1

t- 1，M 1
t- 1

G t = σ [ ]W 2 ∗ReLU ( )W 1 ∗H ∗ + b1 + b2

x̂ 2
t = ( )1 - G t ⊙x2

t + G t⊙H ∗

， （8）

式中：x1
t、x2

t 为单条图像帧的两组特征；H ∗ 为 STA-GRU

输出的融合隐藏状态数据； G t为一种软注意力模型。

4　实验与分析

4. 1　实验环境及模型参数

使用 FY-4A 卫星云图数据集以及公共数据集

MovingMNIST 进行实验。在 SmartCrevNet 中，隐藏

图 6　STA-GRU 结构

Fig. 6　STA-GRU structure

图 7　可逆 STA-GRU 预测结构

Fig. 7　Reversible STA-GRU module

层通道数设为 32，双向自编码器循环层数设置为 36，
可逆预测模块循环层数设置为 8。所有的模型均使用

L1+L2 损失函数，并利用 Adam［21］优化器进行训练，

初始学习率为 5 × 10-4，设置了自适应学习率模块

StepLR。 实 验 在 PyTorch 上 实 现 ，并 使 用 NVIDIA 
GeForce RTX 3060 12G GPU 训练。

4. 2　云图数据集实验

长三角地区是中国经济最有活力的区域之一，同

时也是气象灾害最频繁的区域之一，长三角地区的夏

季太阳辐射强，地面温度高，大气不稳定，容易形成对

流性云，而随着温度的升高，对流层中上升气流增长，

容易形成雷暴、龙卷风等强对流天气。相比于其他季

节，长三角地区夏季的云图移动速度更快，云图的不稳

定、非线性的特点更显著，所以针对夏季长三角地区上

空云图开展预测研究具有代表性、挑战性。FY-4A 是

中国第 2 代静止轨道气象卫星，其搭载了 14 个辐射成

像通道，能够覆盖可见光、近红外、中红外及远红外等多

个波段。为获取云图的全天可观测图像，选取 FY-4A
多通道成像仪 L1级数据中的长波红外通道的数据进行

云图预测实验。

选取 2021 年 6 月—10 月长三角地区云图样本，时

间间隔为 1 h，在筛选掉坏图与错图后得到 3488张云图，

按照序列长度为 8滑动取值，共获得 3481个云图时间序

列，随机选择 2780 个时间序列作为训练集，701 个时间

序列作为验证集。云图样本的经纬度范围为 115°2′E~
123°5′E、26°6′N~35°2′N，像素大小为 256×256，空间

分辨率为 4 km，STA-GRU中的 τ设置为 4。
经反复实验评估，在已有的实验算力情况下兼顾

实用性和有效性，该算法对 4 h 的云图预测综合性能最

优。更长时间跨度的云图预测将会使预测精度急剧下

降，预测结果将不具有实用价值。另外，在气象部门业

务应用上，4 h 跨度的云图预测可以应用到气象灾害突

发预警、飞机航线规划、农作物耕作规划等领域。综上

所述，将云图预测的时间跨度设置为 4 h，即利用前 4 h
的云图帧来预测后 4 h 的云图帧。

另外，为全面分析云图预测结果，实验使用均方误

差（MSE）、平 均 绝 对 误 差（MAE）、结 构 相 似 性

（SSIM）以及峰值信噪比（PSNR）对预测图像进行评

估。 SSIM 是衡量两张图片相似度的指标，范围在

−1~1 之间，值越接近 1 说明两张图片越相似。PSNR
是一种衡量图像质量的指标，常用单位为 dB，其值越

高预测云图质量越好。

4. 2. 1　云图数据集模型对照实验及结果分析

将 SmartCrevNet 模型分别与经典视频预测模型

ConvLSTM、ConvGRU、PredRNN、PredRNN++以及新

型预测模型 CrevNet 进行对照实验。各模型定量评价

如表 1 所示，所有指标均是预测的 4 个帧的平均值，更

低的 MSE、MAE 与更高的 SSIM、PSNR 代表图像预

测精度更高。

由表 1 可知，SmartCrevNet 在 MSE、MAE、SSIM、

PSNR 等 4 种指标上均取得了最好的效果。预测云图

序列示例如图 8所示，其中，input为输入的前 4帧云图，

G.T. 为实际的后 4 帧云图。ConvLSTM 与 ConvGRU
作为最传统的预测模型，各项评价指标均为最低水平，

预测效果并不理想，特别是 ConvLSTM 的预测图像含

有较多的噪声信息。PredRNN 将时间与空间信息区分

开，利用两个 LSTM 分别处理时间信息与空间信息，相

比 于 ConvLSTM 更 有 效 捕 捉 到 了 云 图 时 空 信 息 。

PredRNN++与 PredRNN 类似，通过级联 LSTM 构建

了新的预测模型，同时加入梯度高速公路单元进一步缓

解了梯度消失问题，对云运动趋势的预测能力进一步增

强，其预测精度相比 PredRNN 也有所提高。CrevNet使
用的预测模块与 PredRNN 相同，双向自编码器与可逆

预测模块极大地减少了特征提取和序列预测过程中的

信息损失，减少内存占用，使得 CrevNet的预测结果强于

PredRNN。SmartCrevNet 与 CrevNet 因双向自编码器

的存在都能很清晰地预测前两帧云图，但 SmartCrevNet
包含了改进后的双向 SGE 自编码器以及预测模型

STA-GRU，使 其 具 有 更 好 的 长 期 预 测 能 力 ，因 此

SmartCrevNet后两帧云图的预测效果优于 CrevNet。
各模型有关 MSE 与 SSIM 的逐帧分析如图 9 所

示，可以看出，在 SSIM 评价标准下，随着预测时间的深

入，SmartCrevNet模型预测精度的衰减是最缓慢的。

4. 2. 2　云图数据集消融实验及结果分析

为进一步分析 SmartCrevNet 中新模块的作用，对

双向自编码器及可逆预测模块进行消融实验，实验研

究包括移除其中一个模块或替换为另一个模块。实验

结果如表 2 所示。

实验使用了相同的数据集并设置了相同的实验参

数，表 2 中的 w/o SGE 代表当前模型没有添加 SGE 模

块 ， SmartCrevNet+SGE+HIM 为 所 提 完 整

SmartCrevNet 模型。SGE 可以指导特征提取过程图

像中的语义增强，为检验 SGE 在 SmartCrevNet 中的

作用，将 SGE 从模型中去除，与完整的 SmartCrevNet
进行对比。从表 2 可知，去除 SGE 的 SmartCrevNet 模
型的各项评价指标与完整的 SmartCrevNet 相比均有

退化，表明 SGE 对预测起正向作用。

表 1　不同预测算法（4 帧→4 帧）的定量评价表

Table 1　Comparative analysis of various prediction algorithms 
(4 frames→4 frames)
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层通道数设为 32，双向自编码器循环层数设置为 36，
可逆预测模块循环层数设置为 8。所有的模型均使用

L1+L2 损失函数，并利用 Adam［21］优化器进行训练，

初始学习率为 5 × 10-4，设置了自适应学习率模块

StepLR。 实 验 在 PyTorch 上 实 现 ，并 使 用 NVIDIA 
GeForce RTX 3060 12G GPU 训练。

4. 2　云图数据集实验

长三角地区是中国经济最有活力的区域之一，同

时也是气象灾害最频繁的区域之一，长三角地区的夏

季太阳辐射强，地面温度高，大气不稳定，容易形成对

流性云，而随着温度的升高，对流层中上升气流增长，

容易形成雷暴、龙卷风等强对流天气。相比于其他季

节，长三角地区夏季的云图移动速度更快，云图的不稳

定、非线性的特点更显著，所以针对夏季长三角地区上

空云图开展预测研究具有代表性、挑战性。FY-4A 是

中国第 2 代静止轨道气象卫星，其搭载了 14 个辐射成

像通道，能够覆盖可见光、近红外、中红外及远红外等多

个波段。为获取云图的全天可观测图像，选取 FY-4A
多通道成像仪 L1级数据中的长波红外通道的数据进行

云图预测实验。

选取 2021 年 6 月—10 月长三角地区云图样本，时

间间隔为 1 h，在筛选掉坏图与错图后得到 3488张云图，

按照序列长度为 8滑动取值，共获得 3481个云图时间序

列，随机选择 2780 个时间序列作为训练集，701 个时间

序列作为验证集。云图样本的经纬度范围为 115°2′E~
123°5′E、26°6′N~35°2′N，像素大小为 256×256，空间

分辨率为 4 km，STA-GRU中的 τ设置为 4。
经反复实验评估，在已有的实验算力情况下兼顾

实用性和有效性，该算法对 4 h 的云图预测综合性能最

优。更长时间跨度的云图预测将会使预测精度急剧下

降，预测结果将不具有实用价值。另外，在气象部门业

务应用上，4 h 跨度的云图预测可以应用到气象灾害突

发预警、飞机航线规划、农作物耕作规划等领域。综上

所述，将云图预测的时间跨度设置为 4 h，即利用前 4 h
的云图帧来预测后 4 h 的云图帧。

另外，为全面分析云图预测结果，实验使用均方误

差（MSE）、平 均 绝 对 误 差（MAE）、结 构 相 似 性

（SSIM）以及峰值信噪比（PSNR）对预测图像进行评

估。 SSIM 是衡量两张图片相似度的指标，范围在

−1~1 之间，值越接近 1 说明两张图片越相似。PSNR
是一种衡量图像质量的指标，常用单位为 dB，其值越

高预测云图质量越好。

4. 2. 1　云图数据集模型对照实验及结果分析

将 SmartCrevNet 模型分别与经典视频预测模型

ConvLSTM、ConvGRU、PredRNN、PredRNN++以及新

型预测模型 CrevNet 进行对照实验。各模型定量评价

如表 1 所示，所有指标均是预测的 4 个帧的平均值，更

低的 MSE、MAE 与更高的 SSIM、PSNR 代表图像预

测精度更高。

由表 1 可知，SmartCrevNet 在 MSE、MAE、SSIM、

PSNR 等 4 种指标上均取得了最好的效果。预测云图

序列示例如图 8所示，其中，input为输入的前 4帧云图，

G.T. 为实际的后 4 帧云图。ConvLSTM 与 ConvGRU
作为最传统的预测模型，各项评价指标均为最低水平，

预测效果并不理想，特别是 ConvLSTM 的预测图像含

有较多的噪声信息。PredRNN 将时间与空间信息区分

开，利用两个 LSTM 分别处理时间信息与空间信息，相

比 于 ConvLSTM 更 有 效 捕 捉 到 了 云 图 时 空 信 息 。

PredRNN++与 PredRNN 类似，通过级联 LSTM 构建

了新的预测模型，同时加入梯度高速公路单元进一步缓

解了梯度消失问题，对云运动趋势的预测能力进一步增

强，其预测精度相比 PredRNN 也有所提高。CrevNet使
用的预测模块与 PredRNN 相同，双向自编码器与可逆

预测模块极大地减少了特征提取和序列预测过程中的

信息损失，减少内存占用，使得 CrevNet的预测结果强于

PredRNN。SmartCrevNet 与 CrevNet 因双向自编码器

的存在都能很清晰地预测前两帧云图，但 SmartCrevNet
包含了改进后的双向 SGE 自编码器以及预测模型

STA-GRU，使 其 具 有 更 好 的 长 期 预 测 能 力 ，因 此

SmartCrevNet后两帧云图的预测效果优于 CrevNet。
各模型有关 MSE 与 SSIM 的逐帧分析如图 9 所

示，可以看出，在 SSIM 评价标准下，随着预测时间的深

入，SmartCrevNet模型预测精度的衰减是最缓慢的。

4. 2. 2　云图数据集消融实验及结果分析

为进一步分析 SmartCrevNet 中新模块的作用，对

双向自编码器及可逆预测模块进行消融实验，实验研

究包括移除其中一个模块或替换为另一个模块。实验

结果如表 2 所示。

实验使用了相同的数据集并设置了相同的实验参

数，表 2 中的 w/o SGE 代表当前模型没有添加 SGE 模

块 ， SmartCrevNet+SGE+HIM 为 所 提 完 整

SmartCrevNet 模型。SGE 可以指导特征提取过程图

像中的语义增强，为检验 SGE 在 SmartCrevNet 中的

作用，将 SGE 从模型中去除，与完整的 SmartCrevNet
进行对比。从表 2 可知，去除 SGE 的 SmartCrevNet 模
型的各项评价指标与完整的 SmartCrevNet 相比均有

退化，表明 SGE 对预测起正向作用。

表 1　不同预测算法（4 帧→4 帧）的定量评价表

Table 1　Comparative analysis of various prediction algorithms 
(4 frames→4 frames)

Method（4→4）

ConvLSTM
ConvGRU
PredRNN

PredRNN++
CrevNet

SmartCrevNet

MSE /
10-3↓
27. 41
26. 81
25. 30
25. 11
19. 64
18. 21

MAE /
10-3↓
104. 19

99. 07
97. 11
95. 06
72. 41
67. 34

SSIM↑

0. 448
0. 444
0. 457
0. 451
0. 482
0. 520

PSNR↑

15. 62
15. 72
15. 97
16. 00
17. 07
17. 40
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实验还尝试了两个与 SGE 具有类似作用的注意

力模块 convolutional block attention module（CBAM）［22］

以及 squeeze-and-excitation（SE）［23］。从整体的评估指

标来看，SGE 取得了比较好的效果。将 SmartCrevNet
中的 SGE 去除后，此时该模型与 CrevNet 仅存在预测

模 块 上 的 差 异 ，SmartCrevNet 的 预 测 模 块 为 STA-

GRU，而 CrevNet 的预测模块为 ST-LSTM，通过两组

实验数据对比可知，SmartCrevNet 的预测模块要优于

CrevNet的预测模块。为继续验证预测模块中 HIM 的

作用，将 HIM 取消掉，此时 SmartCrevNet 的预测模块

为 ST-GRU，预测时仅考虑前一帧云图信息，忽视历

史云图信息，表 2 中消融实验将无 HIM 的模型与完整

图 8　卫星云图的两组预测示例

Fig.  8　Two prediction examples from satellite cloud images

图 9　卫星云图数据集上不同模型 MSE 与 SSIM 的预测逐帧比较

Fig.  9　Frame-wise MSE and SSIM comparison of the different models on the satellite cloud map dataset

表 2　双向自编码器及预测模块的消融实验

Table 2　Two-way autoencoder and prediction module 
ablation experiments

Model（4→4）

CrevNet
SmartCrevNet w/o SGE
SmartCrevNet w/o HIM

SmartCrevNet+SE+HIM
SmartCrevNet+CBAM+

HIM
SmartCrevNet+SGE+HIM

MSE /
10-3）↓
19. 64
19. 47
19. 64
19. 13

19. 34

18. 21

MAE /
10-3）↓
72. 41
69. 36
69. 16
68. 08

69. 68

67. 34

SSIM
↑

0. 482
0. 518
0. 518
0. 511

0. 504

0. 520

PSNR
↑

17. 07
17. 11
17. 06
17. 18

17. 14

17. 40

的 SmartCrevNet进行对比，体现了 HIM对 SmartCrevNet
的重要作用。

从表 2 实验结果可以看出，完整 SmartCrevNet 模
型整体优于消融实验的其他模型，说明了所提模型用

于云图预测的可行性与有效性。

4. 3　MovingMNIST数据集实验

MovingMNIST 移动手写数字数据集是视频预测

中使用最广泛的数据集。该数据集可以随机生成数

字，并在 64×64 的网格中做无规则运动。数据集生成

数字的数量、移动的速度、生成的序列长度都是可以自

定义的，理论上该数据集包含无穷多个不重复的序列，

非常符合实验要求。实验使用 MovingMNIST 随机创

建的数据集，每个序列都是独一无二的。数据集设置

为 10000个序列，其中，训练集由 8000个序列组成，测试

集由 2000个序列组成，长度为 10，batch size设置为 16。
4. 3. 1　MovingMNIST 模型对照实验及结果分析

将 SmartCrevNet 分别与 ConvLSTM、PredRNN、

PredRNN++和 CrevNet 在 MovingMNIST 数据集上

进行实验对比。MovingMNIST 数据集对比实验及预

测示例如表 3 及图 10 所示。

在 MovingMNIST 数 据 集 上 ，SmartCrevNet 的

MSE 相 较 于 CrevNet 降 低 了 6. 1%，SSIM 提 升 了

1. 2%，预测结果均优于 CrevNet 及传统的视频预测算

法。MovingMNIST数据集内部图像特征及移动方式都

较为单一，各模型预测结果明显好于云图预测数据集。

图 10 实验对比了每个模型在 MovingMNIST 实

际预测中的表现。两组数字分别在输入阶段与输出阶

段有融合的趋势。“04”的预测较为简单，在此预测中每

个模型都较好地预测到了数字移动的趋势，但是

SmartCrevNet 预测的 5 张图的清晰度与数字的完整度

均高于其他模型。“58”的预测中，输入序列图像内的

“5”与“8”一直处于紧贴状态，预测时两个数字的信息

会 互 相 干 扰 ，增 加 了 预 测 的 难 度 ，ConvLSTM、

PredRNN、PredRNN++的预测图像清晰度较低且输

出的预测数字有不同程度的崩坏，CrevNet 的预测保

证了预测图像的清晰度，但“5”在预测过程中逐渐变

形 ，“8”没 有 和“5”很 好 地 区 分 开 来 。 相 比 而 言 ，

SmartCrevNet 的预测结果更为精确，保证了数字运动

趋势的准确性、预测结果的清晰度。

5　结   论

在 CrevNet 预测模型的基础上设计了一种基于时

空注意力门控循环单元的特征增强卫星云图预测模

型。该模型改进了 CrevNet 中的特征提取模块，在不

增加计算量的情况下增强特征提取中云图的语义信

息，还设计了一种更适合时序云图的预测模块 STA-

GRU，使得模型预测时能充分利用历史云图信息，以

此 得 到 更 好 的 预 测 结 果 。 实 验 结 果 表 明 ，

SmartCrevNet 在卫星云图数据集和 MovingMNIST 移

动手写数字数据集上的预测结果优于原模型 CrevNet
及 PredRNN 等传统模型。

图 10　两组预测示例

Fig. 10　Two sets of prediction examples

表 3　不同方法在 MovingMNIST 数据集中的定量评估

Table 3　Quantitative evaluation of different methods on 
Moving MNIST
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的 SmartCrevNet进行对比，体现了 HIM对 SmartCrevNet
的重要作用。

从表 2 实验结果可以看出，完整 SmartCrevNet 模
型整体优于消融实验的其他模型，说明了所提模型用

于云图预测的可行性与有效性。

4. 3　MovingMNIST数据集实验

MovingMNIST 移动手写数字数据集是视频预测

中使用最广泛的数据集。该数据集可以随机生成数

字，并在 64×64 的网格中做无规则运动。数据集生成

数字的数量、移动的速度、生成的序列长度都是可以自

定义的，理论上该数据集包含无穷多个不重复的序列，

非常符合实验要求。实验使用 MovingMNIST 随机创

建的数据集，每个序列都是独一无二的。数据集设置

为 10000个序列，其中，训练集由 8000个序列组成，测试

集由 2000个序列组成，长度为 10，batch size设置为 16。
4. 3. 1　MovingMNIST 模型对照实验及结果分析

将 SmartCrevNet 分别与 ConvLSTM、PredRNN、

PredRNN++和 CrevNet 在 MovingMNIST 数据集上

进行实验对比。MovingMNIST 数据集对比实验及预

测示例如表 3 及图 10 所示。

在 MovingMNIST 数 据 集 上 ，SmartCrevNet 的

MSE 相 较 于 CrevNet 降 低 了 6. 1%，SSIM 提 升 了

1. 2%，预测结果均优于 CrevNet 及传统的视频预测算

法。MovingMNIST数据集内部图像特征及移动方式都

较为单一，各模型预测结果明显好于云图预测数据集。

图 10 实验对比了每个模型在 MovingMNIST 实

际预测中的表现。两组数字分别在输入阶段与输出阶

段有融合的趋势。“04”的预测较为简单，在此预测中每

个模型都较好地预测到了数字移动的趋势，但是

SmartCrevNet 预测的 5 张图的清晰度与数字的完整度

均高于其他模型。“58”的预测中，输入序列图像内的

“5”与“8”一直处于紧贴状态，预测时两个数字的信息

会 互 相 干 扰 ，增 加 了 预 测 的 难 度 ，ConvLSTM、

PredRNN、PredRNN++的预测图像清晰度较低且输

出的预测数字有不同程度的崩坏，CrevNet 的预测保

证了预测图像的清晰度，但“5”在预测过程中逐渐变

形 ，“8”没 有 和“5”很 好 地 区 分 开 来 。 相 比 而 言 ，

SmartCrevNet 的预测结果更为精确，保证了数字运动

趋势的准确性、预测结果的清晰度。

5　结   论

在 CrevNet 预测模型的基础上设计了一种基于时

空注意力门控循环单元的特征增强卫星云图预测模

型。该模型改进了 CrevNet 中的特征提取模块，在不

增加计算量的情况下增强特征提取中云图的语义信

息，还设计了一种更适合时序云图的预测模块 STA-

GRU，使得模型预测时能充分利用历史云图信息，以

此 得 到 更 好 的 预 测 结 果 。 实 验 结 果 表 明 ，

SmartCrevNet 在卫星云图数据集和 MovingMNIST 移

动手写数字数据集上的预测结果优于原模型 CrevNet
及 PredRNN 等传统模型。

图 10　两组预测示例

Fig. 10　Two sets of prediction examples

表 3　不同方法在 MovingMNIST 数据集中的定量评估

Table 3　Quantitative evaluation of different methods on 
Moving MNIST

Model
ConvLSTM

PreRNN
PredRNN++

CrevNet
SmartCrevNet

MSE /10-3↓
11. 562

9. 496
8. 344
5. 603
5. 261

SSIM↑
0. 882
0. 905
0. 917
0. 925
0. 936
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此外，云图预测的重要难点在于大尺度卫星云图

预测时资源占用过大，且预测清晰度较低。本研究在

实验中仅仅使用了 256×256 的云图影像进行预测，可

能难以适用于更大的云图影像预测。因此，减少大尺

度云图特征提取时的资源占用及信息损失，并输出更

加清晰的预测云图，将是今后研究工作的努力方向。
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