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摘 　 要:
 

针对现有基于深度学习的雷达回波外推算法时空特征提取能力不足和建模能力有限的问题,提出了一种

融合时空重构单元(SRU)和 Transformer 的雷达回波外推模型 SRU-Former。 首先,在模型的编码器和解码器中引入

新设计的时空重构单元,通过分离、变换和重构的策略来提取雷达图像精细化时空特征;其次,在编码器和解码器

之间引入 Transformer 的变体架构模型 Poolformer,用全局平均池化操作代替自注意力机制,帮助模型对高度动态变

化的雷达序列进行建模;最后,在江苏省气象雷达数据集和上海市气象雷达数据集上训练和测试,与目前主流的深

度学习模型进行对比。 实验结果表明:在 2
 

h 外推任务中,CSI、FAR、MSE 和 SSIM
 

4 个指标均取得最优值,在江苏省

数据集上 CSI 提升了 0. 020,上海市中数据集上 CSI 提升了 0. 048;SRU-Former 能够有效提升模型的预报准确率,外
推后期对强回波区域的捕捉更加精确,细节纹理更加丰富清晰。
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Transformer;
 

时空重构单元;
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　 　 多普勒天气雷达在短时降水预报中扮演着重要

的角色,提高雷达回波外推精度对强对流天气预警

和经济稳定发展具有重要意义 [ 1] 。 传统的雷达回

波外推方法 [ 2- 4] 大多是基于线性的方法,忽略了中

小尺度天气系统中雷达回波的非线性运动特征,存
在局限性。 近年来,深度学习和气象学之间的结合

日益紧密,可以从海量数据中揭示潜在的复杂关系,
对雷达回波的时空动态变化进行高效建模。

循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network, RNN)
是一种通过引入时间概念来处理序列数据的神经网

络,能够在雷达序列外推中发挥重要的作用。 卷积

长短期记忆网络( convolutional
 

long
 

short-term
 

memo-
ry,ConvLSTM) [ 5] 的提出极大地推动了 RNN 在雷达

回波外推领域的应用,其通过结合卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

networks, CNN ) 和 RNN 的特

性,能够捕捉到雷达数据中的内在规律和模式。
Wang 等 [ 6- 7] 先后推出预测循环神经网络( predictive

 

recurrent
 

neural
 

network,PredRNN) 和预测循环神经

网络 改 进 模 型 ( predictive
 

recurrent
 

neural
 

network
 

plus
 

plus,PredRNN + +) ,引入更高效的时空记忆单

元来捕捉时空信息,但随着预报时间的延长,捕捉动

态变化的能力逐渐降低。 方巍等 [ 8] 在 ConvLSTM 的

基础上提出了时空融合网络,将瞬态变化与运动趋

势同时融合。
尽管目前很多基于 RNN 的雷达回波外推模型

被提出,但其串行处理方式限制了计算效率,导致预

测结果的不稳定性和误差累积 [ 9] 。 随后,研究者们

将经典卷积网络模型 U-Net[ 10] 引入雷达回波外推领

域观察它的适用性,取得了不错的效果 [ 11] 。 Trebing
等 [ 12] 在 UNet 的编码器和解码器中嵌入注意力机

制,提出了 SmaAt-UNet,具有更高的运算效率和更

低的资源需求。 Gao 等 [ 13] 提出了 SimVP 模型,它完

全建立在 CNN 的基础上,以较低的计算成本在雷达

回波外推领域取得了出色的效果,但 CNN 主要关注

于图像的空间特征提取,缺乏处理时间序列数据的

天然机制,无法充分建立雷达序列的时间依赖关系
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模型 [ 14] 。 随着 Transformer[ 15] 在自然语言处理领域

的出现,其提取长序列信息的潜力促使众多研究者

将其 应 用 于 雷 达 回 波 外 推。 方 巍 等 [ 16] 将 Swin
 

Transformer 模型 [ 17] 和 UNet 模型相结合来更好地应

对雷达回波的非线性变化,提高预测结果的鲁棒性。
Bi 等 [ 18] 设计出了盘古气象大模型,其主要思想就是

使用 ViT( vision
 

transformer) [ 19] 的 3D 变体来处理各

种复杂的气象要素,在 ERA5 再分析数据的中长期

气象预报上首次超过了传统数值方法。 基于 Trans-
former 的雷达回波外推模型领域虽然序列处理能力

强,但也面临计算成本高和空间建模能力不足的

问题。

图 1　 SRU-Former 网络模型结构图

Figure
 

1　 Structure
 

diagram
 

of
 

SRU-Former
 

network
 

model

为了克服现有深度学习雷达回波外推模型在时

空特征提取上的局限性,本文提出了一种融合时空

重构单元( spatiotemporal
 

reconstruction
 

unit,SRU)和

Transformer 的外推模型 SRU-Former, 该模型融合

CNN 和 Transformer 的特性,充分发挥 CNN 在雷达图

像特征提取和局部细节感知方面的优势,以及 Trans-
former 在捕捉长时雷达回波序列依赖关系的能力。
本文应用 SRU-Former 网络模型在江苏省气象雷达数

据集和上海市气象雷达数据集上与现有主流深度学

习模型进行了实验对比,实验证明,SRU-Former 在多

个评价指标上都能够取得很好的效果。

1　 SRU-Former 模型

1. 1　 整体网络架构

本文提出的 SRU-Former 网络模型是一种编码

器和解码器架构,编码器堆叠了 4 个模块,每个模块

包括 1 个卷积核大小为 3 × 3 的卷积层、1 个组归一

化层、GELU 激活函数和 1 个 SRU。 解码器同样也

堆叠了 4 个模块,每个模块包括 1 个卷积核大小为

3×3 的转置卷积层、1 个组归一化层、GELU 激活函

数和 1 个时空重构单元 SRU。 其中编码器和解码器

的 4 个卷积层步长序列均为[ 2,1,2,1] ,即分别包

括 2 个下采样层和 2 个上采样层。 SRU 用来加强模

型对雷达图的时空特征提取能力。 此外,在编码器

和解码器之间,本文融合了 Transformer 的变体架构

模型 Poolformer[ 20] 来捕捉雷达回波序列的时间依赖

关系和动态变化信息,将 Poolformer 模块的个数设

为 4。 考虑到雷达图具有较高的分辨率,本文通过

Patch 操作将雷达图划分为若干个小块作为模型的

输入单元,Patch 操作可以使得模型捕捉到更多的图

像细节和局部变化,并且能够降低计算复杂度。 图

1 为 SRU-Former 的网络模型结构图。
1. 2　 时空重构单元 SRU

雷达数据中存在着大量的非平稳信息,例如云

层的堆积、变形和消散等,这就使得雷达回波序列的

时空特征提取变得尤为困难。 近年来,研究者们通

常在模型中嵌入注意力机制 [ 21] 来自适应地关注较

关键的雷达回波区域,但是注意力机制的效果在很

大程度上依赖雷达数据的质量,且往往需要大量的

计算资源来训练和优化模型。 本文受 SCConv 模

块 [ 22] 的启发,设计并提出了 SRU,能够很好地改善

这个问题,在增强时空特征提取能力的同时,可以更

高效地处理雷达数据。
特征提取时的信息冗余在很大程度上是导致雷

达回波外推精度不高的重要因素。 SRU 采用分离、
变换和重构的策略来减少时空信息冗余并促进特征

学习,图 2 为 SRU 模块结构。 SRU-Former 模型的输

入形状是五维张量 B×T×C×H×W,其中 B 为批次大

小,T 为序列长度,C 为通道数,H 和 W 分别为输入

图像的高和宽。 本文将输入张量重新塑造成形状为

B×(T×C) ×H×W 的四维张量,将时间和通道维度进

行了合并,把这个新的维度叫作 F,SRU 的输入特征

X 维度为 B×F×H×W。 首先将 X 的 F 通道按照比例

因子 α 拆分为两部分α×F 和( 1 - α ) ×F,本文将 α
设为 0. 5。 随后对这两部分分别进行 1 × 1 卷积,来
压缩通道数从而降低计算复杂度。 经过分离操作,
得到上半部分特征 X up 和下半部分特征 X low , 用分

组卷积 GWC 和逐点卷积 PWC 分别对 X up 进行特征

提取,并将结果直接相加得到 Yw
1 ,而对 X low 则是直

接用 PWC 进行特征提取,将其结果与 X low 在 F 维度

上进行拼接得到 Yw
2 ,Yw

1 相比于 Yw
2 特征信息要较丰

富些,上述操作如式 ( 1 ) 和式 ( 2 ) 所示。 GWC 和
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PWC 是深度学习中两种不同的卷积方式,相比于标

准卷积而言, 可以更好地捕捉输入数据的特征。
GWC 将输入特征图按照 F 维度分为若干个组,每个

组内分别进行独立的卷积操作,PWC 就是 1 × 1 卷

积,主要用来减少特征图维度。

Yw
1 = MGX up + M P 1X up ; (1)

Yw
2 = M P 2X low ∪ X low 。 (2)

式中: MG 为 PWC 卷积操作,本文将分组数设为 2;

M P 1 和 M P 2 两个 1×1 卷积分别应用在上半部分特征

X up 和下半部分特征 X low 上,输入 F 维度数受分离操

作中的比例因子 α 影响,由于 α 设置为 0. 5, M P 1 和

M P 2 完全相同; Yw
1 和 Yw

2 为得到的上下部分新的特

征;+和 ∪ 分别为变量求和与 F 维度叠加操作。
为了进一步减少时空特征冗余,本文并没有将

特征信息较丰富的 Yw
1 和特征信息较少的 Yw

2 直接相

加,而是采取交叉重构的操作,充分地融合这两部分

特征,如式(3) ~ (5)所示:
Yw

11 􀱇 Yw
22 = Yw1 ; (3)

Yw
21 􀱇 Yw

12 = Yw2 ; (4)
Yw1 ∪ Yw2 = Yw 。 (5)

　 　 具体而言, Yw
1 和 Yw

2 在 F 维度上平均分割分别

得到特征 Yw
11 和 Yw

12 ,Yw
21 和 Yw

22 ,交叉地将 Yw
11 与 Yw

22 相

加得到 Yw1 ,Yw
21 与 Yw

12 相加得到 Yw2 ,最后将 Yw1 和

Yw2 在 F 维度上进行拼接得到时空精细化特征 Yw 。

图 2　 SRU 模块结构

Figure
 

2　 SRU
 

module
 

structure

1. 3　 Poolformer 模块

雷达回波数据动态且复杂,RNN 虽能处理序列

数据,但易梯度消失,而 Transformer 架构灵活,更适

合时间序列处理。 因此,本文在 SRU-Former 网络模

型的编码器和解码器之间融合 Transformer 的变体

模型 Poolformer[ 20] ,帮助建立信息更加完整的长距

离依赖关系。 Poolformer 的提出证明了 Transformer
的成功主要归因于其通用架构,而非特定于自注意

力机制的 Token
 

Mixer 模块。 在 Token
 

Mixer 模块的

选取上,自注意力机制和多层感知机都能够取得很

好的效果。
图 3 为 Poolformer 模 型 结 构。 如 图 3 所 示,

Poolformer 直接使用全局平均池化作为 Token
 

Mixer
模块,更加高效地整合雷达图的时空信息。 相较于

自注意力机制用庞大的参数去存储和计算注意力权

重,池化层不需要学习额外的参数,极大地减少了计

算成本,提升了模型的鲁棒性和灵活性。 具体流程

如式(6)和式(7)所示:
Y = TokenMixer( Norm(X) ) + X; (6)

图 3　 Poolformer 模型结构

Figure
 

3　 Poolformer
 

model
 

structure

Z = MLP( Norm(Y) ) + Y。 (7)
式中: TokenMixer 为对输入特征全局平均池化操作

的结果再减去输入特征,这样有助于原始特征和池

化特征的信息交互; Norm 为组归一化操作; MLP 为

多层感知机,由两个全连接层和 GELU 激活函数构

成;+为变量求和操作; X 为输入特征, Y 为经过第

一个残差模块后输出的特征;Z 为经过 Poolformer
整个模块后输出的特征;输入和输出张量形状保持
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为 B×F×H×W 不变。 本文共堆叠 4 个 Poolformer 模

块,有效地增强了模型在 F 维度(时空维度)上的特

征表示能力。
将 Poolformer 的输出张量输入到解码器中,并

将得到的输出张量重新塑造成形状为 B×T×C×H×W
的五维张量,保持模型初始输入和最终输出结果大

小不变。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验数据集

研究 所 使 用 的 江 苏 省 雷 达 回 波 数 据 集 ( 见

图 4( a1 ~ a3 ) ) 来源于江苏省气象台,共包含 31
 

892
个样本,265 个降水过程,每个样本是以 PNG 格式

存储的灰度图。 覆盖时间为 2019—2021
 

年 4—9 月

份,覆盖空间范围为 116° 18′ E—121° 57′ E, 30° 45′
N—35°20′N。 数据样本的时间间隔为 6

 

min,图像

分辨率为 480 × 560。 使用步长为 3 的样本,长度为

30 的滑动窗口生成 10
 

000 个不重叠的雷达回波序

列,能够降低样本重复率。 顺序选取 9
 

000 个序列

作为训练集,剩余 1
 

000 个序列作为测试集,10 帧长

度用于输入,20 帧长度用于预测。
上海市雷达回波数据集(见图 4( b1 ~ b3 ) ) 由上

海市气象台制作。 资料共包含 40
 

000 个样本序列,
243 个降水过程,每个样本是以 PNG 格式存储的灰

度图。 覆盖时间为 2017—2020
 

年 6—9 月份,覆盖空

间范围为 120°51′E—122°12′E,30°40′N—31°53′N,图
像分辨率为 460×460。 顺序选取 32

 

000 个序列作为

训练集,剩余 8
 

000 个序列作为测试集,10 帧长度用

于输入,时间间隔为 6
 

min,后 10 帧用于预测,时间

间隔为 12
 

min。

图 4　 江苏省和上海市多普勒雷达反射率拼图示意

Figure
 

4　 Example
 

of
 

the
 

reflectivity
 

mosaic
 

of
 

doppler
 

radar
 

in
 

Jiangsu
 

Province
 

and
 

Shanghai
 

City

2. 2　 实验环境和训练策略

本研究使用 PyTorch 开源神经网络框架,所用

服务器搭载 Linux 操作系统,运行内存为 125 G,显

卡为 GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU。 在模型训练过程中,
本文将 Batch

 

Size 设为 16,Patch
 

Size 设为 4,即将原

始图像分割为若干个大小为 4×4 的小块。 使用 Ad-
am 优化器,采用余弦退火策略 [ 23] 将学习率从 10- 3

降低到 10- 4 ,总共训练 200 个轮次。 损失函数为均

方误差 MSE,如式(8)所示:

MSE = 1
N∑

N

n = 1
∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
( yn,h,w - xn,h,w ) 2 。 (8)

式中: yn,h,w 为雷达回波图像的预测值; xn,h,w 为真实

观测值; N 为外推序列长度; H 和 W 分别为图像的

高和宽。
2. 3　 评价指标

实验采用气象业务中常用的临界成功指数

CSI、空报率 FAR 和命中率 POD 作为评估标准,如

式(9) ~ (11)所示。 雷达回波图中的反射率值表示

单位体积内降水粒子的后向散射截面之和,根据反

射率值的大小可以间接推断出降水粒子的密度、大
小和分布情况。 一般来说,当反射率值超过 15

 

dBZ
时,就可以认为与降水有关。 因此。 在本文中,计算

阈值为 15
 

dBZ 下的 CSI、FAR 和 POD。 在此之前要

把模型预测的像素值转换成基本反射率,根据指定

阈值将真实观测值和预测值分别进行 0-1 二值化

处理。

CSI =
nhits

nhits + nmisses + n false alarms

; (9)

FAR =
n false alarms

nhits + n false alarms

; (10)

POD =
nhits

nhits + nmisses

。 (11)

式中: nhits 、nmisses 和 n false alarms 分别表示命中点、漏报

点和空报点的数量。 CSI 和 POD 越高、FAR 越低,
外推算法效果越好。 此外,本文还采用结构相似性

SSIM 作为评价指标,如式( 12) 所示。 SSIM 可以衡

量预测雷达图像与标签雷达图像的相似程度。

SSIM(x,y) =
(2μxμy + c1)(2σxy + c2)

(μ2
x + μ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
。 (12)

式中:x 和 y 表示真实观测值和预测值; μ x 和 μ y 分

别为 x 和 y 的平均值; σ2
x 和 σ2

y 分别为 x 和 y 的方

差; σ xy 为 x 和 y 的协方差; c1 和 c2 为两个维持除式

稳定的常数。
2. 4　 实验结果分析

本文应用 PredRNN [ 6] 、 PredRNN + +[ 7] 、 SmaAt-
UNet[ 12] 、SimVP [ 13] 、ViT[ 19] 和 SRU-Former 共 6 个深

度学习模型在两个数据集中分别进行训练和测试。
表 1 为两个数据集上的定量指标结果对比。 图 5 为



　 第 5 期 方巍,等:融合时空重构单元和 Transformer 的雷达回波外推算法
 

141　　

江苏省雷达数据集外推可视化结果图,测试样本时

间为 2021 年 7 月 21 日 00 时 06 分—03 时 00 分。
图 6 为上海市雷达数据集外推可视化结果图,测试

样本时间为 2020 年 8 月 4 日 01 时 06 分—04 时

00 分。
由表 1 可知,本文提出的 SRU-Former 网络模型

在两个数据集的所有指标中都取得了较好或者最好

的结果。 在两个数据集中,SRU-Former 的 POD 指标

　 　

均未达到最优,这主要是因为本文为了捕捉更多较弱

的雷达回波信号,将反射率阈值设为 15
 

dBZ,在一定

程度上弱化了 SRU-Former 在预报精度上的优势,CSI
作为一个综合考虑命中率和空报率的指标,更能有效

地用于评估预报模型的准确性。 从图 5 和图 6 中可以

看出,SRU-Former 在对强回波区域的动态变化捕捉上

优势显著,尤其在上海市雷达数据集中,精准地预测了

强回波的演变趋势,在 2
 

h 外推后期 ( 图 6 ( a3 ) )
　 　 　表 1　 定量指标结果对比

Table
 

1　 The
 

comparison
 

of
 

quantitative
 

indicator
 

results

模型
江苏省数据集 上海市数据集

CSI POD FAR MSE SSIM CSI POD FAR MSE SSIM
PredRNN 0. 496 0. 597 0. 277 1. 646 0. 636 0. 436 0. 901 0. 544 80. 921 0. 820

PredRNN++ 0. 505 0. 610 0. 268 1. 633 0. 649 0. 755 0. 815 0. 088 8. 396 0. 973
SmaAt-UNet 0. 523 0. 673 0. 322 1. 753 0. 649 0. 688 0. 773 0. 140 13. 956 0. 955

SimVP 0. 507 0. 678 0. 341 1. 473 0. 619 0. 601 0. 854 0. 322 24. 355 0. 906
ViT 0. 527 0. 620 0. 240 1. 410 0. 654 0. 480 0. 826 0. 473 45. 853 0. 843

SRU-Former 0. 547 0. 632 0. 206 1. 312 0. 674 0. 803 0. 870 0. 087 6. 102 0. 983

图 5　 江苏省雷达反射率拼图外推结果对比

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

extrapolation
 

results
 

of
 

radar
 

reflectivity
 

puzzle
 

in
 

Jiangsu
 

Province

图 6　 上海市雷达反射率拼图外推结果对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

Extrapolation
 

Results
 

of
 

Radar
 

Reflectivity
 

Puzzle
 

in
 

Shanghai
 

City



142　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2025 年

依然能够保持对强回波区域的识别和预测。 对比模

型中,只有 SmaAt-UNet 和 PredRNN + +在两个数据

集中预报性能较为稳定,但仍落后于 SRU-Former;
ViT 和 PredRNN 在江苏省雷达数据集中对回波区域

尚能有效预测,但在上海市雷达数据集中外推图像

细节丢失严重,空报率较高;SimVP 对于强回波区域

的预测能力较弱,预测值过于保守,在两个数据集中

都存在较为明显的回波削弱问题。
本文在实验中发现了不同雷达数据集之间的差

异。 江苏省雷达数据集质量相对较低,包含了大量

的非均质性和不确定性。 图 7 和图 8 展示了 SRU-
Former 网络模型在两个数据集测试样本 10 个时间

步上 CSI 评价指标的变化过程,每个时间步间隔

12
 

min。 从图 7 可以看出,在数据质量较低的江苏

省雷达数据集中,所有模型的预报能力均显著下降,
SRU-Former 的下降趋势相较其他模型要稍缓慢些;
从图 8 可以看出,在数据质量较高的上海市雷达数

据集中,SRU-Former 表现得非常出色,CSI 有逐渐

升高的趋势,表明 SRU-Former 网络模型在不断地

学习和优化中可以更好地模拟雷达回波的变化规

律,并且在更高质量的数据中可以实现更加精准的

预报。

图 7　 江苏省雷达数据集 CSI 变化

Figure
 

7　 Changes
 

in
 

CSI
 

of
 

Jiangsu
 

Province
 

radar
 

dataset

图 8　 上海市雷达数据集 CSI 变化

Figure
 

8　 Changes
 

in
 

CSI
 

of
 

Shanghai
 

City
 

radar
 

dataset

2. 5　 消融实验

2. 5. 1　 Poolformer 模块的计算效率分析

为了证明引入的 Poolformer 模块能够有效地提

高模型的计算效率,本文在模型编码器和解码器之

间融合其他 3 种 时 序 依 赖 关 系 建 模 模 型: Conv-
Next[ 24] 、 Swin

 

Transformer[ 17] 、 Uniformer[ 25] , 比较计

算量和参数量这两个指标。 计算量和参数量越大,
表示该模型的计算复杂度越高,而较低的计算量和

参数量则表明模型具有较低的计算复杂度和较少的

参数,不同时序依赖关系建模模型对比如表 2 所示。
表 2　 不同时序依赖关系建模模型对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

sequential
 

dependency
 

modeling
 

modules

模型 计算量 / GFLOPs 参数量 / 106

Poolformer 3. 197 36. 802
ConvNext 3. 841 47. 212

Swin
 

Transformer 3. 757 45. 764
Uniformer 3. 654 44. 134

　 　 从表 2 中可以看出,相对其他 3 种模型而言,在
编码器和解码器之间融合 Poolformer 模块能够取得

最低的计算量和参数量,具有更快的训练速度和推

理速度,计算资源消耗较少,便于模型的部署,在不

同的预报任务中具有很好的鲁棒性。
 

2. 5. 2　 比例因子 α 的影响

为了探讨时空重构单元中不同 α 对模型效果

的影响,本文选取 3 个不同的 α 值进行对比。 表 3
显示了不同 α 在上海市雷达数据集中计算量和 CSI
指标上的对比。

表 3　 不同 α 因子值指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

indicators
 

with
 

different
 

α
 

factor
 

values

α 计算量 / GFLOPs CSI
0. 25 3. 037 0. 795
0. 50 3. 197 0. 803
0. 75 3. 427 0. 804

　 　 从表 3 中可以看出,随着 α 值升高,计算量和

CSI 也逐渐增加,这主要是因为模型对输入张量在

F 通道按照比例因子 α 拆分得到的上半部分特征应

用分组卷积和逐点卷积操作,能够提取到更丰富的

特征信息,但同时也会带来更高的计算复杂度,当 α
取 0. 50 时,模型在保持较高预报准确率的同时,计
算效率也相对较高,二者达到一个很好的平衡,综合

效果最佳。

3　 结论

本文提出了一种融合时空重构单元和 Trans-
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former 的雷达回波外推模型 SRU-Former。 实验结果

表明,本文在模型编码器和解码器中设计的时空重构

单元模块 SRU,能够增强对雷达图像的时空特征提取

能力,有效解决现有深度学习模型对复杂天气变化的

特征表示不足的问题;在编码器和解码器之间融合的

Poolformer 模块,在捕捉序列依赖的同时,提升了模型

的计算效率和鲁棒性。 在未来工作中,将融合风场和

温度等气象要素,进一步提高预报准确率。
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Abstract:
   

Addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

deep
 

learning-based
 

radar
 

echo
 

extrapolation
 

algorithms
 

in
 

spatial-
temporal

 

feature
 

extraction
 

and
 

long-term
 

dependency
 

modeling,
 

a
 

novel
 

SRU-Former
 

model
 

that
 

integrated
 

spatial-
temporal

 

reconstruction
 

unit
 

( SRU)
 

and
 

Transformer
 

was
 

proposed
 

for
 

radar
 

echo
 

extrapolation.
 

Firstly,
 

a
 

newly
 

designed
 

SRU
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

model′s
 

encoder
 

and
 

decoder
 

to
 

extract
 

fine-grained
 

spatiotemporal
 

features
 

from
 

radar
 

images
 

via
 

separation,
 

transformation,
 

and
 

reconstruction.
 

Secondly,
 

a
 

variant
 

architecture
 

model
 

of
 

Transformer,
 

Poolformer,
 

was
 

introduced
 

between
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder,
 

using
 

global
 

average
 

pooling
 

to
 

replace
 

the
 

self-attention
 

mechanism,
 

thereby
 

assisting
 

the
 

model
 

in
 

modeling
 

highly
 

dynamic
 

radar
 

sequences.
 

Finally,
 

SRU-Former
 

was
 

trained
 

and
 

tested
 

on
 

two
 

meteorological
 

radar
 

datasets
 

from
 

Jiangsu
 

Province
 

and
 

Shanghai
 

City,
 

respectively,
 

and
 

compared
 

with
 

current
 

mainstream
 

deep
 

learning
 

models.
 

In
 

the
 

2-hour
 

extrapolation
 

task,
 

SRU-
Former

 

achieved
 

optimal
 

values
 

in
 

four
 

metrics:
 

CSI,
 

FAR,
 

MSE,
 

and
 

SSIM.
 

Specifically,
 

CSI
 

was
 

improved
 

by
 

0. 020
 

on
 

the
 

Jiangsu
 

Province
 

dataset
 

and
 

by
 

0. 048
 

on
 

the
 

Shanghai
 

City
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

SRU-Former
 

effectively
 

improved
 

model
 

prediction
 

accuracy,
 

with
 

more
 

precise
 

capture
 

of
 

strong
 

echo
 

regions
 

and
 

clearer
 

detail
 

textures
 

in
 

later
 

extrapolation
 

stages.
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