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摘 要: 精准的大气能见度预报对空气污染治理、保障公共交通安全等方面具有重要意义。基于2019年12月1日至

2020年9月23日国家气象信息中心观测的大气能见度站点数据， 分别采用ConvLSTM模型和PredRNN模型对中国中

东部地区的能见度进行 12 h预报， 并对这两种模型的预报结果进行评价。试验表明， PredRNN模型相对于经典的

ConvLSTM模型在大气能见度预报、图像质量评价指标和预报指标上都有更好的表现。此外， 分析还表明， 相对于

ConvLSTM模型， PredRNN模型对4000 m中等级别雾区预报效果随时间延长有明显提升。
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AbstracAbstractt:: Accurate forecast of atmospheric visibility is of great significance to air pollution control and 

public transportation safety. Based on the atmospheric visibility data observed by the National 

Meteorological Information Center from December 1, 2019 to September 23, 2020, ConvLSTM model and 

PredRNN model were used to forecast visibility over central and eastern China for 12 h in this work, and 
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the forecast results of the two models were evaluated. The results show that PredRNN model performs 

better than the traditional ConvLSTM model in atmospheric visibility forecast, image quality evaluation 

index and forecast index. In addition, it is also found that compared with ConvLSTM model, PredRNN 

model has improved significantly in forecasting 4000 m medium-level fog area over time.

KKeyey  wordswords::  prediction of atmospheric visibility; predictive recurrent neural networks; spatiotemporal 

prediction; improve the accuracy

0 引 言

大气能见度是反映大气透明度的重要指标之一， 通常定义为具有正常视力的人在当时的天气条件下能

够看清楚目标轮廓的最大地面水平距离。低能见度是一种常见的危险性天气， 会影响航空、航海、交通运输

安全， 可能带来重大经济损失。对大气能见度进行准确预报对于支撑政府决策、维护生产生活秩序、保护公

民健康安全有着重要意义。能见度是天气预报中最复杂的变量之一， 除了受温度、湿度、风影响外， 还与气

溶胶的浓度、化学成分密切相关。低能见度形成机制比较复杂， 既受宏观的天气形势影响， 还受局地的地理

环境、中小尺度环流以及气溶胶颗粒物分子结构的影响， 因此大气能见度是气象预报最难预报的要素之一。

基于深度学习的大气能见度预报方法是近年兴起的新颖方法。常见的深度神经网络包括卷积神经网

络、循环神经网络等， 目前已广泛应用于温度、降水等气象变量的研究， 但对于大气能见度预报方面的研究

还比较少。文俊鹏等［1］提出了基于反向传播 (BP) 网络的单点能见度预报方法， 建立了多元逐步回归和BP

神经网络逐3 h的客观预报模型， 对广州白云机场能见度进行了预报， 结果表明， 在白云机场能见度下降并

到达2 km的天气过程中， 两种预报模型均能提前24 h预报出来； 对于白云机场大雾天气的预报, BP神经网

络预报与实况相比， 预报大雾出现时间与实际时间仅相差1个时次 (3 h)， 大雾消失时间一致， 最低能见度

相差261 m。Abdellaoui等［2］提出了一种基于注意力机制的深度注意力多流单流网络， 其在大气能见度的预

报上也达到了较好的效果； 苏靖晰［3］等提出了基于GA-BP神经网络模型的大气能见度预报模型， 其能够较

好地预报成都地区的大气能见度， 对于小于5 km范围的低能见度预报较为精准。

目前， 基于深度学习的大气能见度预测方法只实现了单点预报， 没有有效采用空间信息， 并且在预报

精度和预报细节的呈现方面还需要进一步提高。通过机器学习或深度学习方法从历史连续帧预报生成未来

帧是计算机视觉领域中非常重要的一个研究方向， 已应用于降水、交通流等方面的预报［4−7］。但许多现有的

方法一般利用循环神经网 (RNN)［8］或堆叠的长短时记忆网 (LSTM)［9］来捕获时空数据的时间依赖性， 江亮

等［10］提出了基于卷积神经网络 (CNN) 深度学习模型的机场能见度预测， 构建的是一个类似于VGG16的卷

积神经网络， 将输出层的 softmax层替换成MSE层， 使其具备了能见度预测能力， 模型具有较好的预测能

力。邓拓［11］提出了基于LSTM的机场能见度预报方法， 分别建立了1 h和3 h能见度回归模型， 达到了较好

的效果。为了能结合时间和空间两种关键的特征， 本文基于时空的LSTM递归神经网络 ( PredRNN)［12］模型

对中国中东部的大气能见度进行了预报， 并与经典的卷积LSTM网络 ( ConvLSTM)［4］模型进行比较， 定量分

析两种方法对区域大气能见度的预报效果。
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1 模型结构

1.1 时空预测学习

通常来讲， 时空序列预测就是向一个系统中输入一段在时间上连续的已有图片， 输出另一段在时间上

连续的预测图片。本研究所输入和输出的图片是二维能见度场图 (RGB图像)。未来场图的推断序列作为大

气能见度的预报结果。t时刻的观测图像可以表示为一个张量XÎR(P ´M ´N)， R表示观测的特征域， P表示特

征映射的RGB通道数， M和N分别表示状态张量和输入张量的宽度和高度。从时间的角度来看， 对T时间

步长的观察形成一个张量序列X1X2XT。因此， 从公式的角度来看， 时空序列预测学习是根据给定的历

史观测值序列Xt + 1Xt +K|Xt - J + 1Xt (包括当前的观测值) 来预测未来最可能的序列 X̂t + 1X̂t +K， 其计算公

式为

X̂t + 1X̂t +K = A( Xt + 1Xt +K|Xt - J + 1Xt ) ,  (1)

式中A代表argmax函数, 其中K = 12， 即利用前12 h历史能见度场图 (连续12帧) 来训练神经网络， 并预报未

来12 h能见度场图。

1.2 ConvLSTM

在深度学习领域中涉及到的时空序列问题一般都与循环神经网络 (RNN) 和卷积神经网络 (CNN)［13］相

关。ConvLSTM是以普通的LSTM结合卷积层作为基础构件进行堆叠， 最后生成时空记忆流。

LSTM的公式为
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ft = σ[Wf(ht - 1xt )Åbf ]

it = σ[Wi(ht - 1xt )Åbi ]

C͂t = H[WC(ht - 1xt )ÅbC ]

Ct = ftCt - 1ÅitCt

ot = σ[Wo(ht - 1xt )Åbo ]

ht = otH(Ct )

 ,  (2)

式中 ft、it、C͂t、Ct、ot代表门向量， σ、H分别为 sigmoid和 tanh激活函数， Wf、Wi、WC、Wo代表参数矩阵， ht代表

隐藏层向量， xt 代表输入向量， bf、bi、bC、bo代表偏差向量， 代表逐元素相乘， ⊕代表逐元素相加。在本试

验中， xt 代表能见度场图经过RGB规则和归一化转化后的三通道矩阵变量， 门向量、偏差向量、参数矩阵和

激活函数均为模型的必要参数， 可以有效拟合模型并且防止梯度消失或梯度爆炸。LSTM的结构如图1 (a) 

所示， ConvLSTM模型如图2 (a) 所示。

1.3 PredRNN

ConvLSTM这种时空序列预测模型去掉了水平方向的时间流， 导致时间一致性的降低， 并且记忆信息

需要流动很长的路径， 容易造成梯度消失。而PredRNN中基本建模单元为ST-LSTM， 能够解决LSTM存在

的问题。

ST-LSTM的公式为
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式中 gt、it、ft、g′t、i′t、f ′t、ot 代表门向量， H、σ 分别为 sigmoid 和 tanh 激活函数Wxg、Wxg ′、Wxi、Wxi ′、Wxf、Wxf ′、Wxo、 

 Wco、Wmo代表参数矩阵， Xt代表输入向量， H l
t、H l

t - 1、C l
t、 C l

t - 1、M l
t、M l - 1

t 代表隐藏层向量， bg、bi、bf、b′g、b′i、b′f、bo

代表偏差向量， ⨀表示hadmard乘积。在本试验中， 模型的必要参数包括门向量、偏差向量、参数矩阵和激

活函数， 它们用于对经过RGB规则和归一化转化后的三通道矩阵变量Xt进行建模， 借助这些参数， 模型能

够有效地拟合数据， 并且能够避免梯度消失或梯度爆炸的问题。ST-LSTM的结构如图1 (b) 所示， 其可以看

作由上下两个LSTM连接构成， 其中上半部分LSTM称为标准时序记忆， 这部分为普通LSTM， 下部分称为

时空记忆， 这部分把普通LSTM的ht、Ct结合成M l
t  (时空记忆状态)。它可以同时提取和记忆时空特征， 并垂

直地跨层传递记忆和水平地跨状态传递记忆。PredRNN模型如图2 (b) 所示， 相比基于ConvLSTM的时空记

忆流， 所增加的水平状态， 可以水平传递记忆信息。

2 试验数据

2.1 数据来源介绍

采用国家气象信息中心观测的大气能见度站点数据开展研究， 该数据来源于中国气象数据网， 时间范

围是北京时间2019年12月1日至2020年9月23日的每1 h间隔数据。区域范围覆盖中国中东部区域 (100°

 E~120° E 20° N~40° N)， 共选取2428个观测站点。

图 1　 LSTM (a) 和ST-LSTM (b) 结构图

Fig. 1　 Structure diagram of LSTM (a) and ST-LSTM (b)
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2.2 数据集制作

由于原始的观测数据有异常值和缺损值， 所以在训练模型之前要对这些损坏的数据进行数据清洗， 包

括异常值删除和缺损值填充这两个步骤。对于站点数据中多次连续出现例如999999的异常值， 处理时直接

将异常值删除。采取两种措施对缺损值进行填充： 1) 若连续缺损值不超过1个， 采用前后两个非缺损值进

行均值填充； 2) 若连续缺损值超过1个， 采用前后非缺损值进行线性插值填充。

时空序列预测所需要的数据集是一组连续的二维图片， 因此， 将每小时的站点数据在经纬度上进行了

自定义色彩影射， 最后生成RGB格式的图片。由于地面观测站点的数量有限， 无法覆盖所有网格点， 因此

利用线性插值来填充没有数据的网格点的数值， 最后生成的能见度场图如图3所示。

整理图片时， 发现有些图片是全蓝或全绿 (表示能见度较高)， 但是其前后时刻的图片并不是全蓝或全

绿且有明显的低能见度， 故推测这些全蓝或全绿图片是因采集数据缺漏而导致， 所以要删除这些全蓝或全

绿图片， 然后将相邻前后的图片复制到缺省位置， 以免它们对以后的模型训练过程产生负面影响。在以后

的时刻片段抽取函数中， 选取时刻连续且对应图片都存在的时刻片段间的图片， 放入训练集、验证集或测试

集中。如果遍历到的时刻片段不满足上述条件， 便不考虑该片段。

图 2　 ConvLSTM (a) 和PredRNN (b) 模型

Fig. 2　 Structure diagram of ConvLSTM (a) and PredRNN (b)

图 3　 2020年9月14日00:00能见度场图

Fig. 3　 Visibility field map at 00:00, September 14, 2020
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考虑到深度学习训练时间成本和空间成本， 将图片压缩至128 pixel × 128 pixel， 96 dpi， 最后得到一组

数据集， 其中 2019年 12月 1日至 2020年 5月 31日的数据为训练集， 包括 4392张图片； 2020年 6月 1日至

2020年7月31的数据为验证集， 包括1464张图片； 2020年8月1日至2020年9月23日的数据为测试集， 包

括1296张图片。

3 试验设计与结果分析

3.1 试验设计

分别采用ConvLSTM模型和PredRNN模型对上述的数据集进行训练。ConvLSTM模型的编码器和预测

器都由LSTM堆叠组成， 每个 layer都有128个隐藏状态。LSTM内部的卷积滤波器设置为5 × 5。此外每个

序列包含24帧 (24个连续时刻的能见度场图)， 前12帧为输入序列， 后12帧为预报序列， 预报完成后， 将得

到的三通道矩阵数据再转化为能见度场图。PredRNN模型的编码器和预测器都由ST-LSTM组成， 其余参数

与ConvLSTM模型设置相同。

3.2 检验指标

使用多种参数来量化模型的预测效果， 包括均方误差 (MSE， EMS)、结构相似性 (SSIM， S)、图像感知度

相似指标 (LPIPS) 以及临界成功指数 (CSI)， 其中MSE可以验证模型的拟合效果， SSIM和LPIPS用来在图

像学的角度上量化预测效果， 而CSI是气象领域常用的检验指标， 表示预报的成功率。

MSE是深度学习常用的回归评价指标， 其计算公式为

EMS =
∑
i = 1

m

(yi - yi

Ù
)2

m
 ,  (4)

式中yi代表真实值， yi

Ù
代表预报值， m代表样本数量。

SSIM［14］是一种衡量两幅图像相似度的指标。给定两个图像x和y, 两张图像的结构相似性的表达式为

S =
(2μx μy + c1 ) (σxy + c2 )

(μ2
x + μ2

y + c1 ) (σ 2
x + σ 2

y + c2 )
 ,  (5)

式中μx、μy分别是 x、y的平均值； σ 2
x  、σ 2

y 分别是 x、y的方差； σxy是 x和 y的协方差； c1 = (k1 L)2， c2 = (k2 L)2， 二者

是用来维持稳定的常数， 其中L是像素值的动态范围， k1 = 0.01， k2 = 0.03。

LPIPS［15］采用的是一种学习生成图像到地表实况的学习生成器方法， 通过反向映射强制生成器从假图

像中重构真实图像， 并优先处理它们之间的感知相似度， 它更符合人类的感知情况， LPIPS的值越低， 表示

两张图像越相似， 其中D代表 x与x0的距离， 其计算公式为

D =∑
l

∑
(hw)

||wl( yl
hw

Ù

- yl
0hw

Ù

)||2
2

(Hl Wl )
 ,  (6)

式中向量wl用于放出活动通道的数量， ⨀代表wl和 ( yl
hw

Ù

- yl
0hw

Ù

) 的乘法， yl
hw

Ù

和 yl
0hw

Ù

是每个卷积层的输出在

激活后归一化的结果, Hl和Wl分别代表卷积层 l中图像的高度和宽度。

由于本预报任务是在像素级完成的， 因此需要将处理后的数据投影回大气能见度， 并计算网格每个单
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元的大气能见度。这个指标与分类指标相似， 主要关注预报的定位点是否在一定阈值范围内命中。例如， 

如果阈值为1000 m， 那么经过二值化后， 999 m将被转换为0， 1001 m将被转换为1。将预报值和真实值中

的每个像素值转换为0或1后， 计算Hhits (真阳性， 预报值 = 1, 真实值 = 1)、Mmisses (假阳性， 预报值 = 1, 真实

值 = 0) 和 Ffalse_alarms (假阴性， 预报值 = 0, 真实值 = 0)。为了充分评价算法的性能， 计算了对应于不同大气能

见度的三个阈值下的技能得分， 最终选择1000、4000、10000 m作为阈值来评价预报性能。临界成功指数CCSI

的计算公式为

CCSI =
Hhits

Hhits +Mmisses +Ffalse_alarms

 .  (7)

3.3 结果分析

为了更直观地分析预报效果， 从测试集中选出了一组个例进行分析。图4为2020年9月14日12：00―

17：00观测与ConvLSTM和PredRNN预报的大气能见度空间分布， 图中1 h至6 h对应的图像分别表示从12：

00开始往后每小时的预测图。由图可以看出， ConvLSTM和PredRNN预报的大气能见度在空间分布上与观

测结果有较好的一致性， 都能预报出华北地区和华中地区两个较大的低能见度区， 并且对于一些精细的局

地性特征， 如天津、石家庄、武汉等地区的低能见度也能较好地预报， 但预报结果在强度上总体比观测结果

略小， 在后几小时均低估了河南地区的低能见度； 相对于ConvLSTM模型， PredRNN模型预报的能见度分

布与实况结果更接近。图5为2020年9月14日18：00―23：00的预报结果对比图， 图中7 h至12 h对应的图

像分别表示从18：00开始往后每小时的预测图。由图可以看出， 在后6 h的预测结果中， PredRNN的优势更

为明显， 相对于ConvLSTM模型， 在低能见度预报方面， PredRNN模型在华中和贵州地区的预报区域偏大， 

而在苏北、皖北、河南地区等地的预报区域偏小， 这都更接近况。

图 4　 2020年9月14日12:00―17:00预报示例。(a) 真实值; (b) ConvLSTM预报图; (c) PredRNN预报图

Fig. 4　 Example of weather forecast from 12:00 to 17:00, September 14, 2020. (a) True value; (b) ConvLSTM forecast map;

 (c) PredRNN forecast map

440



第 5 期 包旭伦， 等： 基于ConvLSTM和PredRNN的大气能见度预报方法

表 1为 2020年 8月 1日至 9月 23日测试集ConvLSTM和PredRNN预报的大气能见度 6 h的平均定量结

果， 其中， “↑”表示值越高越好， “↓”表示值越低越好。由表可以看出， PredRNN模型预报的大气能见度的

6个指标均优于ConvLSTM模型。其中预测能见度 1000 m临界成功指数 (CSI-1000)、4000 m临界成功指数 

(CSI-4000) 和10000 m临界成功指数 (CSI-10000) 分别提升了11.59%、5.46%和3.16%， 这说明PredRNN对于

低能见度的预报效果更好， 这是由于PredRNN的模型结构能够学习数据集中一些复杂的时空模式， 更有利

于区域大气能见度的预报。

表 2为ConvLSTM和PredRNN预报的大气能见度 12 h能见度场图数据集的平均定量结果。由可以看

出， 与 ConvLSTM 模型相比， PredRNN 模型 12 h 预报的 6 个指标仍然均优于 ConvLSTM 模型， 其中 CSI-

1000、CSI-4000和CSI-10000相对于ConvLSTM模型分别提高了7.42%、5.50%和5.87%， 比表1中6个小时预

报提高的更为明显， 说明PredRNN对能见度的预报有较好的持续性。

图6为2020年9月14日预报示例检验指标图。由图可以看出， PredRNN的6个指标均高于ConvLSTM

模型， 这说明PredRNN模型相对来说更能够学习到能见度场图数据集中有效的演变时空特征， 其中图6 (a) 

图 5　 2020年9月14日18:00―23:00预报示例。(a) 真实值; (b) ConvLSTM预报图; (c) PredRNN预报图

Fig. 5　 Example of weather forecast from 18:00 to 23:00, September 14, 2020. (a) True value; (b) ConvLSTM forecast map;

(c) PredRNN forecast map

表1　能见度场图数据集的平均定量结果 (6 h)

Table1　Average quantitative results of visibility field map data set (6 h)

模型

ConvLSTM

PredRNN

MSE (↓)

33.21

31.65

SSIM (↑)

0.487

0.511

LPIPS (↓)

0.327

0.270

CSI-1000 m (↑)

0.233

0.260

CSI-4000 m (↑)

0.476

0.502

CSI-10000 m (↑)

0.569

0.587
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和图6 (b) 中曲线的差别随时间增大， 特别图6 (a) 中的差别增大明显， 说明PredRNN模型对中等低能见度

的预报效果更好。

4 结 论

提出了利用ConvLSTM模型和PredRNN模型进行大气能见度预报的方法， 并基于中国气象数据网的站

点观测数据对中国中东部地区的大气能见度进行了预报。相较于以往的单点预报， 本研究实现了对能见度

时间和空间的同时预报， 提高了大气能见度预报的图像细节和预报精度。将PredRNN模型对大气能见度的

预报结果与经典的ConvLSTM模型进行对比， 结果表明PredRNN模型在图像质量评价和预报评价指标上均

优于经典的ConvLSTM模型。与ConvLSTM模型相比， PredRNN模型6 h预报的CSI-1000、CSI-4000和CSI-

10000分别提升了 11.59%、5.46%和 3.16%， 12 h预报的CSI-1000、CSI-4000和CSI-10000分别提升了 7.42%、

5.50%和5.87%。PredRNN模型相对于ConvLSTM模型对中等低能见度预报效果随时间的延长的提升效果

更明显， 预报的能见度场图更加详细， 预报精度更高。

采用ConvLSTM和PredRNN模型分别对能见度进行了时空预报， 但是两种方法都没能够预报出安徽地

区的低能见度， 并且误判了陕西和河南地区的低能见度。目前深度学习在气象领域的应用仍旧处于探索阶

段， 尚有较大的改进空间。例如， ConvLSTM和PredRNN预测出的图像都较为模糊， 这对其最后的检验评

分有一定的积极影响， 如何在不损失模型检验评分的情况下， 尽可能地让模型也产出“锐利”的预测图， 是

接下来研究的重点。图6的曲线变化趋势和走向都表现出预报的效果随着时间的推移而变差， 在日后的研

表2　能见度场图数据集的平均定量结果 (12 h)

Table 2　Average quantitative results of visibility field map data set (12 h)

模型

ConvLSTM

PredRNN

MSE (↓)

70.32

58.73

SSIM (↑)

0.381

0.410

LPIPS (↓)

0.373

0.325

CSI-1000 m (↑)

0.175

0.188

CSI-4000 m (↑)

0.418

0.441

CSI-10000 m (↑)

0.511

0.541

图 6　 2020年9月14日预报示例检验指标。(a) 图像评价指标; (b) CSI评价指标

Fig. 6　 Sample test indexes were predicted on September 14, 2020. (a) Image evaluation indicators; (b) CSI evaluation indicators
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究中， 可以使用ConvTransformer［16］模型并采取Muti-attention机制来尝试使模型输出精细的预报结果并且使

预报效果随着时间的推移不断改善。在大气能见度预报方面， 如何有效使用雷达、地面、卫星等多源数据进

行融合预报， 不断将新生成的观测数据纳入神经网络模型训练中， 使得预报效果随着时间的推移不断改善。

另外， 如何将气象上的物理概念模型与深度学习算法有机结合， 也值得深入研究。
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