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提　要：本文利用１９６１—２０２２年中国西北地区东部１５５个国家级气象观测站降水量以及全球大气、海温、海冰等历史数据

资料，基于长短期记忆网络模型（ＬＳＴＭ）深度学习算法，融合了时间卷积网络（ＴＣＮ）和嵌入卷积注意力机制（ＣＢＡＭ）算法，建

立了中国西北地区东部夏季降水预测模型（ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ），并开展了预测技巧检验，与多种机器学习算法预测能力进行

对比。结果表明：多种深度学习算法融合的降水预测模型预测技巧优于单一深度学习算法模型，独立样本检验阶段（２０１８—

２０２２年）中国西北地区东部夏季降水预测趋势异常综合评分（ＰＳ）在６０～８０，均值达７３．８１，空间距平相关系数（ＡＣＣ）除２０２０

年为负值外，其余各年份均为正值，平均值为０．１４，有明显提升。对比了目前７种主流的机器学习算法，ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ

模型在ＰＳ、距平符号一致率（ＰＣ）、ＡＣＣ、均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）评价指标均优于其他模型。在２０２３年

汛期预测业务中，ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ模型得到成功应用，准确预测了中国西北地区东部大部地区夏季降水偏少的特征，ＰＳ

为８１。通过采用具有强大时序预测能力的ＬＳＴＭ模型，融合ＴＣＮ和嵌入ＣＢＡＭ建立的降水预测模型，可以为区域降水预测

提供重要参考依据，具有较好的推广应用前景。
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中国西北地区东部（简称为西北东部）位于东亚

内陆腹地、青藏高原东北侧，属干旱半干旱气候区，

是我国乃至世界上水土流失最严重、生态环境最脆

弱地区，对全球气候变暖响应尤其敏感。该区域平

均年降水量不足５００ｍｍ，空间分布差异大，自东南

向西北迅速减少。降水年循环具有明显季风雨特

点，降水主要集中在夏季，约占全年总量的一半，且

年际变率大。降水异常偏少引发的干旱是该区域最

重要的气象灾害，易引起农业减产、水资源短缺、土

地荒漠化和生态环境恶化等问题，已成为制约区域

可持续发展和西部大开发深入实施的重要因素。在

全球变暖背景下，降水极端性加剧，短时强降水易引

起暴雨洪涝，进一步加剧此地区农业受灾、人员伤亡

和水土流失等问题（李栋梁和彭素琴，１９９２ａ；１９９２ｂ；

王澄海等，２０２１ａ；２０２１ｂ；丁一汇等，２０２３；张强等，

２０２３）。因此，开展西北东部夏季降水预测技术研

究，准确掌握未来降水的变化趋势，对指导当地社会

经济发展具有重要的意义。

近年来，众多学者围绕西北东部夏季降水异常

规律、成因和预测技术开展了系统研究，姚慧茹等

（２０１７）揭示了西北东部夏季不同等级降水量和降水

日数的演变特征，发现西北东部降水存在２年和

３年周期，并且在不同年代具有不同的频率特征。
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朱炳瑗和李栋梁（１９９２）、谢金南（２０００）和李耀辉等

（２０００）研究表明，厄尔尼诺南方涛动（ＥＮＳＯ）和印

度洋海温异常对西北东部降水有显著影响，杨建玲

和刘秦玉（２００８）、Ｙａｎｇｅｔａｌ（２０１０）以及 Ｘｉｅｅｔａｌ

（２００９）基于热带太平洋ＥＮＳＯ和印度洋“电容器”

气候效应的新认识，进一步揭示ＥＮＳＯ不同发展阶

段对西北东部降水的影响机制，阐释印度洋海盆模

在该过程中的“电容器”效应及季节锁相特征，提出

了西北东部春季、夏季、秋季连旱的ＥＮＳＯ海温演

变格局，并指出北大西洋海温异常对西北东部６—

７月降水存在显著影响（王鹏祥等，２０２０；杨建玲等，

２０１５ａ；２０１５ｂ；２０１７；２０２３）。此外，张雯等（２０２３）分

析了西北东部夏季降水的年际和年代际分量对应的

海温影响模态；庞雪琪等（２０１７）研究了欧亚中高纬

冬季地表感热异常与西北东部夏季降水的可能联

系；李潇等（２０１５）探讨了青藏高原热状况与西北东

部汛期降水的周期耦合关系及循环机理；王岱等

（２０２４）则揭示了戴维斯海峡、巴伦支海等北极海冰

异常对西北东部夏季６月、７月降水异常的显著影

响，并阐释了其相关物理机制。目前，通过系统研究

从热带到极地主要外强迫因子对西北东部夏季降水

的影响及其物理机制，已建立了多因子共同作用下

的降水短期气候预测指标模型和预测系统，对区域

气候预测业务提供了强有力支撑。

随着计算能力的提高和深度学习理论的发展，

人工智能（ＡＩ）技术在大气科学基础观测、监测、数

据处理、预报预测及气象服务应用等领域，均展现出

新的思路和契机（金荣花等，２０２５；盛杰等，２０２５；杨

彬等，２０２４）。Ｈａｍｅｔａｌ（２０１９）利用气候模式数据

进行预训练，而后用再分析数据做迁移学习，开启了

深度学习方法在气候预测领域的应用。Ｗａｎｇａｎｄ

Ｔａｎ（２０２３）分别采用监督和无监督学习技术进行

ＥＮＳＯ预测和优化气候模型中的ＥＮＳＯ模拟；Ｓｏｎｇ

ｅｔａｌ（２０２４）提出一种深度学习模型，可提前一个月

预测北极海冰厚度；Ｙｕａｎｅｔａｌ（２０２４）采用深度学习

模型开展预测海洋声速研究。针对集合预报问题，

ＤｕａｎｄＺｈａｎｇ（２０２４）在ＡＩ技术和数值模式相结合

方面取得进展，提出一种热带太平洋风应力异常表

征的深度学习方案。这些研究成果针对大气与海洋

科学的不同方向，较为深入地结合 ＡＩ技术研究各

自方向的科学问题，为 ＡＩ技术在大气与海洋科学

领域应用提供了新视角和重要参考。

在ＡＩ技术应用于区域降水预测的研究领域，

近年来学者们已在湖北、广西、重庆等多地汛期降水

预测中开展了有益的尝试（杜懿等，２０２０；贺圣平等，

２０２１；黄超等，２０２２；覃卫坚等，２０２２；董新宁等，

２０２２），结果表明ＡＩ技术在降水预测技巧方面较传

统方法有明显提高。本文以西北东部降水预测为

例，以具有强大时序预测能力的长短期记忆网络模

型（ＬＳＴＭ）为基础，融合时间卷积网络（ＴＣＮ）和嵌

入卷积注意力机制（ＣＢＡＭ），通过提取预测因子和

降水的有效特征信息，构建西北东部夏季降水预测

模型，并将该模型应用于２０２３年的气候预测业务

中。本研究工作丰富了区域夏季降水预测的技术方

法，以期为提升夏季降水预测技巧提供参考依据。

１　数据来源与方法

１．１　数据来源

研究区域为西北地区东部，包含宁夏、陕西、甘

肃中东部、内蒙古中部和青海东部，具体范围为

３２°～４１°Ｎ、１００°～１１２°Ｅ。采用区域范围内１５５个

国家级气象观测站１９６１—２０２２年逐月降水资料，气

象站点空间分布如图１所示。

　　利用大气、陆面积雪、海温和海冰等环流因子和

外强迫数据，其中大气和海温资料来源于国家气候

中心１３０项气候指数；海冰资料来源于美国国家冰

雪数据中心（ＮＳＩＤＣ）Ｇ０２１３５数据集；积雪资料来源

于美国罗格斯大学全球冰雪实验室的逐月积雪指

数。使用数据前进行了质量控制和插补订正。

图１　中国西北地区东部气象观测

站点空间分布
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１．２　技术方法

本研究采用的方法主要包括经验正交函数、随

机森林、ＬＳＴＭ、ＴＣＮ和ＣＢＡＭ。总体技术流程如

图２所示，主要步骤为：（１）将气候预测因子和降水

数据处理成标准化数据集；（２）将１９６１—２０２２年

１５５个站点逐月降水数据经验正交函数分解，得到

各个空间模态及对应的时间系数；（３）采用随机森林

算法筛选主要影响的预测因子；（４）按照试验方案将

数据代入人工智能模型进行建模预测，为了增加样

本数，采用６个月作为滑动窗口，即用前期６个月逐

月实况值得到未来６个月逐月预测值，数据样本扩

大为原来数据样本的６倍，训练集、验证集、测试集

按照８∶１∶１划分；（５）检验评估，其中１９６１—２０１７

年为训练期，２０１８—２０２２年为独立样本检验期。

１．２．１　改进的ＬＳＴＭ西北东部夏季降水预测模型

ＬＳＴＭ 存在时序潜在信息滞后问题（Ｇｒｅｆｆ

ｅｔａｌ，２０１６），气候变化导致气候预测因子之间相互

作用存在较强不确定性，季节降水时序数据的长期

依赖关系和复杂的非线性交互关系难以被捕捉，致

使ＬＳＴＭ预测能力不足。同时，ＬＳＴＭ存在空间依

赖性忽略问题（李静等，２０２１），主要表现在模型特征

提取方式单一且侧重提取降水时序数据前后依赖

性，无法有效获取降水在空间上的分布关系，使得

ＬＳＴＭ网络空间分布信息提取能力较差。

针对信息滞后问题，在时序预测数据进入

ＬＳＴＭ模块前，引入融合ＴＣＮ（Ｂａｉｅｔａｌ，２０１８），用

来捕捉降水时序预测数据的依赖关系和交互关系。

针对空间依赖性忽略问题，降水观测数据进入

ＬＳＴＭ前，嵌入ＣＢＡＭ（Ｗｏｏｅｔａｌ，２０１８），获取降水

场空间分布特征。基于ＬＳＴＭ，通过融合 ＴＣＮ和

嵌入 ＣＢＡＭ，综合得到一种基于 ＣＢＡＭＴＣＮ

ＬＳＴＭ的西北东部夏季降水预测模型，其架构如

图３所示。

　　ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ模型由降水时序数据输

图２　深度学习流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｌｏｗ

图３　西北东部夏季降水预测模型

ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ架构图

Ｆｉｇ．３　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｕｍｍｅｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ｉｎｔｈｅｅａｓｔｅｒｎｐａｒｔｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａ

入、预测特征提取与融合以及回归预测输出３个部

分组成。首先，将影响西北东部夏季降水的气候预

测因子构成的时序预测数据输入到ＴＣＮ模块，通

过膨胀因果卷积结构加强特征信息挖掘，在捕获时

序数据长期依赖关系的基础上得到其非线性复杂交

互关系特征；将由西北东部夏季降水空间场构成的

时序预测数据输入到ＣＢＡＭ中，得到与当前预测时

间步和预测位置最相关的时间步和位置，获取降水

场经过重要性加权强化后的降水空间分布特征。然

后，将两个模块输出的特征进行融合，形成具有时序

数据长期依赖、非线性复杂交互关系、空间时间特

征关联的时空融合特征。最后，将融合特征送入到

具有强大时序预测能力的ＬＳＴＭ 模块，并进一步借

助全连接层实现回归预测输出，实现西北东部夏季

降水的预测。

１．２．２　ＴＣＮ模块

ＴＣＮ模块是由因果卷积、膨胀卷积和残差链接

３种特殊结构构建的卷积神经网络模型，适用于解

决时序预测和加强特征信息挖掘问题，结构如图４

所示。

图４　ＴＣＮ模块结构示意图
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　　ＴＣＮ采用因果卷积来保证提取特征信息的因

果性，使模型具有严格的时间约束，不颠倒时间序列

数据，即狋时刻的输出狔狋只依赖狋时刻之前的输入，

与未来时刻无关。如图４所示，卷积核尺寸犽为２

时，即每一层该时刻输出都由前一层对应位置的２

个输入共同计算得到，并且随着层数的增加，每个输

出所对应的输入越多，即所考虑的时间序列数据历

史信息越长，则模型从时间序列中获取到的长期依

赖关系更全面（王万良等，２０２２；李荆等，２０２１）。

ＴＣＮ采用膨胀卷积结构，通过膨胀因子犱的设

置来增大感受野，获取更长的卷积记忆。如图４所

示，ＴＣＮ模块隐藏层最下层膨胀因子为１，表示输

入时每个时间点都进行采样，后面两层的膨胀因子

随隐藏层数增加而依次设置为２、４，分别表示每间

隔１、３个时间点作为输入。可以看出，随着层数增

加，模型的感受野呈指数增加，间隔较长和非连续数

据的时序特征信息都能够被有效提取出，从而实现

从原始特征中获得高维抽象特征。

膨胀因果卷积结构通过改变模型隐藏层的结构

设计和层数来增加提取特征的丰富度，这使得模型

结构复杂度变高、稳定性变差，从而导致梯度消失、

梯度爆炸问题（Ｔａｎｇｅｔａｌ，２０２２），故引入残差模块，

使输入层直接连接到输出层来实现跨层式信息传

递，保障前面膨胀因果卷积结构良好性能得以发挥。

１．２．３　ＣＢＡＭ注意力机制

在降水时序预测中，将过去一段时间作为预测

前兆信号反馈阶段，选择合适的反馈阶段将有助于

提升预测准确性。同时，不同站点的实际地形和气

候特征存在差异性，各站点夏季降水在响应预测因

子时表现程度不同，关注降水变化异常的重点区域

及其邻近区域，对模型掌握降水的空间分布特征具

有重要作用。本研究通过注意力机制的重要性加权

来强化多个时间步的时间特征和多个站点的空间特

征，使网络注意力集中到与预测时间和预测站点相

关的时间步和区域上，有效提升模型提取特征能力。

因此，本研究采用由子模块ＣＡＭ 和ＳＡＭ 构成的

ＣＢＡＭ混合域注意力机制，有效结合空间和通道注

意力来丰富注意图，使网络从通道和空间信息提取

关键特征，其模型结构如图５所示。

　　输入为西北东部夏季降水空间场构成的时序预

测数据，由ＣＡＭ单元处理，其结构如图６所示。首

先通过并行最大池化和平均池化进行空间信息压

缩，得到２个三维向量；然后利用共享多层感知机

（ＭＬＰ）实现权重向量映射；再将２个映射后的权重

向量进行求和运算，得到最终通道权重，使网络能够

聚焦到与当前预测时间步较相关的时间步上；最后

与原输入特征经过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算，即可得到赋

予了时间步不同权重系数的通道注意力特征 Ｍｃ。

　　利用ＳＡＭ模块优化具有通道注意力机制的特

征，其结构如图７所示。首先通过最大池化和平均

池化对特征图进行通道尺寸压缩，按照通道进行拼

接形成高×宽×２的空间特征向量，再通过卷积层

和Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对其进行非线性激活得到最终空间

权重，最后与通道注意力特征 Ｍｃ相乘融合后得到

空间注意力特征 Ｍｓ。

１．３　评价指标

本研究采用５个指标对西北东部夏季降水预测

结果进行评价。降水预测技巧评价选取趋势异常综

合评分（ＰＳ）、距平符号一致率（ＰＣ）和距平相关系数

（ＡＣＣ）３个指标（张冬峰等，２０１９；张雯等，２０２３），深

度学习回归模型预测性能评估选取均方根误差

（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）两个指标（于洋

等，２０１５）。

图５　ＣＢＡＭ模型结构

Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＣＢＡＭｍｏｄｅｌ

图６　ＣＡＭ模块结构

Ｆｉｇ．６　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＣＡＭｍｏｄｕｌｅ

图７　ＳＡＭ模块结构

Ｆｉｇ．７　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＳＡＭｍｏｄｕｌｅ
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２　结果与分析

２．１　犆犅犃犕犜犆犖犔犛犜犕消融试验

为了对比ＣＢＡＭ和ＴＣＮ特征融合对模型性能

提升的能力，通过设计消融试验，向ＬＳＴＭ 模型中

逐步融入：（１）采用ＬＳＴＭ（ｂａｓｅｌｉｎｅ）为基线网络模

型，表示原长短期记忆网络预测模型；（２）仅在

ＬＳＴＭ中嵌入卷积注意力（ＣＢＡＭＬＳＴＭ）；（３）仅

在ＬＳＴＭ中融合时间卷积网络（ＴＣＮＬＳＴＭ）；（４）

在ＬＳＴＭ中嵌入卷积注意力机制并融合时间卷积

网络（ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ）。

由试验结果（表１）可以看出，在原长短期记忆

网络模型融入其他深度学习算法后，预测性能均有

一定程度的提升。其中，ＣＢＡＭＬＳＴＭ模型与基线

网络模型相比，ＰＳ和ＰＣ分别增加了０．５９和２．０１个

百分点，ＡＣＣ变化不明显，ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ增大；

ＴＣＮＬＳＴＭ与基线网络模型相比，ＰＳ、ＰＣ和 ＡＣＣ

分别增加了１．４６、３．０２个百分点和０．０２，但 ＭＡＥ

和ＲＭＳＥ明显增大。总体上，这两个降水预测模型

在ＰＳ、ＰＣ和ＡＣＣ评分方面表现出一定的提升，但

在 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ方面表现较差。

　　ＣＢＡＭＬＳＴＭ在基线网络模型的基础上嵌入

注意力模块，由于ＬＳＴＭ本身具有回看机制，再加入

注意力机制，可以较好地解决时序预测信息的问题，

但同时也容易造成冗余信息过多，导致误差累计，使

得在ＡＣＣ、ＭＡＥ和ＲＭＳＥ表现不佳；ＴＣＮＬＳＴＭ在

基线模型基础上嵌入了空间卷积，将降水空间场的

分布特征引入到模型中，由于单独空间卷积和

ＬＳＴＭ单一时序各自提取，并未考虑时间和空间两

方面的融合，从结果来看两者直接结合的效果不佳，

特别是在 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ表现方面。因此，需要在

考虑空间提取和时间提取的同时加入注意力机制，

兼顾了时间和空间两方面的特征，确保信息不遗漏。

改进型模型ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ 核心指标ＰＳ

达到７３．８１，ＡＣＣ为０．１４，预测能力明显提升。与

基线网络模型相比，改进型模型在５类指标方面均

实现了显著提升。其中，ＰＳ、ＰＣ和 ＡＣＣ分别增加

了２．３７、９．７３个百分点和０．０８，特别是 ＭＡＥ和

ＲＭＳＥ有明显的改进，分别降低了６．９６ｍｍ 和

８．２０ｍｍ。通过对比可以看出，融合卷积注意力机

制和时间卷积网络的长短期神经网络模型各项预测

能力表现最好，各类评价指标均有所提升。２０１８—

２０２２年独立样本检验期间，西北东部夏季降水预测

的指标评估情况如表２所示。

表１　消融前后试验结果对比

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狉犲狊狌犾狋狊狅犳犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉犪犫犾犪狋犻狅狀

模型 ＰＳ ＰＣ／％ ＡＣＣ ＭＡＥ／ｍｍ ＲＭＳＥ／ｍｍ

ＬＳＴＭ（ｂａｓｅｌｉｎｅ） ７１．４４ ５１．２２ ０．０６ ５５．４８ ７０．８８

ＣＢＡＭＬＳＴＭ ７２．０３ ５３．２３ ０．０５ ５５．９１ ７１．４９

ＴＣＮＬＳＴＭ ７２．９０ ５４．２４ ０．０８ ５９．４３ ７６．０１

ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ ７３．８１ ６０．９５ ０．１４ ４８．５２ ６２．６８

表２　犆犅犃犕犜犆犖犔犛犜犕模型整体指标评估结果

犜犪犫犾犲２　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犪犾犾犻狀犱犻犮犪狋狅狉狊狅犳犆犅犃犕犜犆犖犔犛犜犕犿狅犱犲犾

年份 ＰＳ ＰＣ／％ ＡＣＣ ＭＡＥ／ｍｍ ＲＭＳＥ／ｍｍ

２０１８ ７４．８６ ６６．４５ ０．１４ ５５．５３ ７０．３８

２０１９ ６４．６２ ４６．８８ ０．１７ ４９．４３ ６３．４０

２０２０ ７０．２６ ５７．２０ －０．２４ ５９．２１ ７５．６０

２０２１ ７８．８３ ６６．２４ ０．４０ ３７．３５ ４７．９３

２０２２ ８０．４６ ６７．９６ ０．２５ ４１．１０ ５６．０７

均值 ７３．８１ ６０．９５ ０．１４ ４８．５２ ６２．６８

　　２０１８—２０２２年ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ模型ＰＳ在

６４．６２～８０．４６，２０２２年评分最高，其次为２０２１年，

２０１９年最低；ＰＣ在４６．８８％～６７．９６％，除２０１９年

最低，其余年份均不低于５７．２０％，２０１８年、２０２１年

和２０２２年超过６６％；除２０２０年，ＡＣＣ其他年份在

０．１４～０．４０，２０２１年最高；ＭＡＥ在３７．３５～５９．２１ｍｍ，
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ＲＭＳＥ在４７．９３～７５．６０ｍｍ。

２．２　典型年预测结果分析

为进一步对改进模型的空间预测结果和观测结

果进行对比分析，在２０１８—２０２２年测试阶段，选取

降水空间分布典型的年份，即“北少南多”和“北多南

少”型，分别为２０２１年（图８）和２０２２年（图９）。实

况监测表明，２０２１年西北东部大部降水以偏少为

主，陕南降水偏多，宁夏中北部和陕北偏少达４０％

以上；２０２２年西北东部的北部地区降水偏多，南部

地区降水偏少，其中甘肃中部、宁夏北部和陕西北部

部分地区降水量偏多５０％以上。

　　通过对比图８ｂ和图９ｂ可知，典型年预测的降

水空间分布型与观测较为一致。其中，２０２１年模型

预测偏少２０％及以上的区域位于陕西东北部、宁夏

中南部和甘肃中部，与观测结果较为吻合，陕西南部

降水偏少的量级和范围较观测略偏小、偏弱；２０２２

年模型预测降水偏多的区域位于陕北、宁夏中北部

和甘肃西部，范围与实况一致，降水量级较实况总体

略偏小。总体上，改进的预测模型对降水趋势范围

把握较好，具有较好的预测能力。

２．３　对比试验结果分析

为了更好地评估模型的预测能力，选取７种常

见的机器学习模型进行对比试验（表３），包括在夏

季降水预测领域具有优异表现的主流机器学习算

法，如随机森林回归算法、支持向量机回归算法、极端

梯度提升回归树算法（Ｒａｍｒａｊｅｔａｌ，２０１６；Ｓｕｔｈａｈａｒａｎ，

２０１６；Ｒｉｇａｔｔｉ，２０１７）；深度学习算法的深度神经网络

（Ｋｏｚｍａｅｔａｌ，２０１８）、长短期记忆网络模型；在时序

图８　２０２１年（ａ）观测，（ｂ）预测的西北东部夏季降水量距平百分率分布

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ）ｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄ（ｂ）ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｕｍｍｅｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｏｍａｌｙ

ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓｉｎｔｈｅｅａｓｔｅｒｎｐａｒｔｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａｉｎ２０２１

图９　２０２２年（ａ）观测，（ｂ）预测的西北东部夏季降水量距平百分率分布

Ｆｉｇ．９　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ）ｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄ（ｂ）ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｕｍｍｅｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｏｍａｌｙ

ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓｉｎｔｈｅｅａｓｔｅｒｎｐａｒｔｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａｉｎ２０２２
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表３　犆犅犃犕犜犆犖犔犛犜犕模型与７种机器学习模型结果对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狉犲狊狌犾狋狊狅犳狊犲狏犲狀犿犪犮犺犻狀犲犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾狊犪狀犱犆犅犃犕犜犆犖犔犛犜犕犿狅犱犲犾

模型 ＰＳ ＰＣ／％ ＡＣＣ ＭＡＥ／ｍｍ ＲＭＳＥ／ｍｍ

随机森林回归算法 ７０．２２ ５４．１０ ０．０９ ７２．７４ ９４．００

支持向量机回归算法 ６７．８７ ５０．０２ ０．１０ ７４．３６ ９１．６５

极端梯度提升回归树算法 ７０．１９ ４９．８５ ０．００ ６６．０４ ９０．３６

深度神经网络 ７０．１７ ５１．２３ ０．００ ６８．０１ ８６．０４

长短期记忆网络模型 ７１．４４ ５１．２２ ０．０６ ５５．４８ ７０．８８

时间卷积网络 ７１．４９ ５３．４６ ０．０３ ５７．１８ ７２．１０

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络 ６４．２０ ５２．９９ ０．００ ４８．９５ ６３．１７

ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ ７３．８１ ６０．９５ ０．１４ ４８．５２ ６２．６８

场景中取得显著效果的时间卷积网络（Ｋａｒｉｍｅｔａｌ，

２０１８）和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络（Ｇｉｕｌｉａｒｉｅｔａｌ，２０２０）等，

试验期为２０１８—２０２２年。

　　对比试验结果可知，随机森林、支持向量机和极

端梯度提升３种算法模型的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ总体高

于其他模型，上述算法对气候预测这类复杂问题的

函数表示能力有限。深度神经网络、长短期记忆网

络模型的ＡＣＣ偏低，这可能与模型输入和特征捕

捉有关，仅单一网络模型既不能有效获取空间场

信息，也无法同时建立时序数据与空间信息的强关

联，两者无法兼顾。本研究建立的 ＣＢＡＭＴＣＮ

ＬＳＴＭ模型在５种预测技巧评价指标上的表现，均

优于上述其他机器学习算法。其中，ＡＣＣ的大幅提

升，说明模型能够有效学习到时序数据中的降水空

间分布特征，ＭＡＥ与ＲＭＳＥ也都相对较低，降低了

预测模型在结果回归方面的偏差。另外，所选取的

优异时序预测网络中，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在ＰＳ上表现较

差，可能是由于数据样本量达不到该模型数据集规

模，无法有效发挥出该模型应有的优异性。

２．４　业务应用

２０２３年西北东部夏季除陕西中南部和青海东

部降水偏多，其他地区偏少。２０２３年国家气候中心

发布的预测结果为：陕西北部和宁夏东部降水偏多、

陕西南部降水偏少，其他地区降水正常（支蓉等，

２０２４）。将本文建立的ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ 融合预

测模型应用到２０２３年汛期预测业务中，结果表明，

除甘肃中部、宁夏西南部降水略偏多，其他地区均偏

少（图１０）。总体来看，ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ 模型的

预测结果与实况大部地区趋势一致，预测效果较好，

但陕西中南部、青海东部、甘肃中部、宁夏西南部的

预测结果与实况相反，整体ＰＳ为８１，ＰＣ为６１％，

ＡＣＣ为０．１６，ＭＡＥ为４８．５ｍｍ，ＲＭＳＥ为５９．３ｍｍ，

具有较好的参考价值。

图１０　ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ模型２０２３年３月起报的

西北东部２０２３年汛期降水量距平百分率（ａ）预测和（ｂ）实况分布

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ）ｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄ（ｂ）ｏｂｓｅｒｖｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｏｍａｌｙｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓｆｏｒｔｈｅ２０２３

ｆｌｏｏｄｓｅａｓｏｎｉｎｔｈｅｅａｓｔｅｒｎｐａｒｔｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａ，ｉｎｉｔｉａｔｅｄｉｎ

Ｍａｒｃｈ２０２３ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌ
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３　结论和讨论

本研究在具有较好时序预测能力的ＬＳＴＭ 模

型基础上进行改进，融合ＴＣＮ和嵌入ＣＢＡＭ机制，

建立了西北东部夏季降水预测模型ＣＢＡＭＴＣＮ

ＬＳＴＭ，从气候预测因子数据和降水观测数据两类

数据中获取有效特征，弥补ＬＳＴＭ 模型降水异常级

预测能力和降水空间分布预测能力较弱的问题。预

测结果表明，２０１８—２０２２年ＰＳ在６０～８０，均值达

到７３．８１，预测技巧发挥稳定，具有较好的降水预测

能力，ＡＣＣ除２０２０年为负值外，其余各年份均为正

值，均值达到０．１４，较其他模型有显著提升。该方

法在保证捕获时序数据长期依赖关系的基础上，实

现非线性复杂交互关系特征的捕捉、空间时间特征

关联的强化，构建出能够判别西北东部地区差异的

夏季降水预测模型，实现区域预测技巧有效提高。

本研究建立的 ＣＢＡＭＴＣＮＬＳＴＭ 模型的预

测技巧较好，但距离社会需求仍有差距，未来可以在

两个方面继续加强：一是预测因子的筛选，本研究纳

入了大量的预测指标，但是各预测因子之间具有复

杂的相互关系，且其之间没有建立清晰的物理机制，

这一问题是影响人工智能算法进一步应用的难点；

二是如何最大限度提取有效的时空特征信息进行有

效融合，是另一个仍需要不断被探索的关键技术问

题。
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