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摘  要：大气温度数据是一个复杂的非线性系统，容易受到气压、降水量、地表温度等因素的影响，为了充分利用
大气温度时序性特点，以中国气象数据网中合肥市（站号 58321）为实验数据，提出了一种基于卷积神经网络（CNN）
和双向长短期记忆神经网络（BiLSTM）结合的方法，通过捕获向前和向后序列数据中的信息，并融入注意力机制，
对输入数据进行权重分配提高输入信息有效利用率。结果表明 CNN-BiLSTM-Attention 融合神经网络具有更好的
时空特征提取能力和关注更重要信息的特征，预测精度和准确性较单一神经网络有了进一步提升，可以应用于温度
预测应用中。 
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大气温度是衡量地球表面能量平衡及温室效应很重要的

指标，近几年针对大气温度预测，研究者已经提出多种预测
模型。例如较为经典的 ARIMA 模型，数理统计中的多元回
归模型，SVR 模型等，但总体上来看预测效果还具有较大的
提升空间[1-2]。文中借助 CNN 充分学习大气温度序列数据，
接着利用 BiLSTM 可以对长期依赖信息进行学习训练，同时
注意力机制能让BiLSTM模型更好抓住原始数据中重点信息
的特点[3]，建立 CNN-BiLSTM-Attention 大气温度预测模
型，同时构建 BP 神经网络预测模型、RNN 神经网络模型以
及 LSTM 模型，综合比较它们之间的预测效果。 

一、数据源及大气温度时间序列模型 

1．数据源 

文中数据来源于中国气象数据网发布的中国地面累日值
数据集（V3.0）。选取合肥市（站号 58321）2010 年 1 月
1 日至 2019 年12 月31 日逐日实况观测的大气温度数据作
为研究对象。共 3,652 条大气温度数据，其中少量缺失数据
用相邻月份大气温度平均值补充，部分实验数据如表 1 所示。 

表 1 部分实验数据 

 温度/℃ 风向风速/m/s 地温/℃ 相对湿度/% 日照/h 蒸发/mm 气压/hPa 

0 3.5 19 3.1 69 2.2 10 10165 

1 5.4 16 4.5 75 7.0 13 10170 

2 4.7 29 4.9 86 3.5 2 10159 

… … … … … … … … 

3651 -0.4 33 2.6 60 9.2 8 10322 

2．对比模型 

（1）LSTM 模型 
LSTM 是在 20 世纪末提出的一种新型多层感知器[4]。

在 RNN 神经网络的基础上，LSTM 神经网络增加了记忆单
元、输入门、输出门和遗忘门[5]等机制，这些门机制具有筛

选的作用，该作用让符合训练要求的信息通过，而那些不符
合要求的信息则会被丢弃，LSTM 模型基本结构如图 1 所示，
各门结构相应的函数如下[6]： 
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公式中 W、b 分别表示各结构权重和偏置值，σ为 
sigmoid 激活函数，xt 表示 t 时刻的输入，t-1 时刻的输出
为 ht-1。 

 
图 1 LSTM模型结构示意 

（2） BP 神经网络 
BP 神经网络的训练方法是根据每次训练得到的结果与

预想结果进行误差比较分析[7]。BP 神经网络基本结构如图 2
所示，输入值为 X1，X2，…，Xn，输出值为 Y1，Y2，…，
Ym，权值为和。 

 
图 2 BP 神经网络结构示意图 
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（3）RNN 神经网络 
RNN 神经网络，是对序列数据进行分类、预测等处理的

常用神经网络[8]，RNN 模型[9]的标准结构如图 3 所示。该模
型会考虑前一时刻的输入，即具有记忆功能。 

 
图 3 RNN结构 

3. CNN-BiLSTM-Attention 网络模型 

混合模型具体步骤如下： 
（1）将补全后的大气温度数据输入，划分训练集和测试

集，其中 70％为训练集，剩下部分为测试集，对数据进行归
一化处理。 

（2）通过卷积神经网络层捕获大气温度数据的空间特
征，减小冗余，提高长短期记忆神经网络的处理速度； 

（3）将通过卷积层最大池化降为维后的数据输入双向长
短期记忆神经网络，挖掘预测数据在时间上的依赖性； 

（4）输出数据通过注意力机制层，对模型中不同时间点
的大气温度数据赋予不同权重，从而优化模型； 

（5）上一步骤输出数据输入全连接层得到预测结果 yt。 
CNN-BiLSTM-Attention 网络模型流程如图 4 所示。 

 
图 4 CNN-BiLSTM-Attention网络预测模型 

二、 实验结果及分析 

1．评价指标 

文中采用相对误差和 R2 两个指标对大气温度序列预测
结果好坏进行评价。 
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式（4）和式（5）中，大气温度序列预测后所得结果为
yp（i），需要预测的大气温度时间序列为 yt（i），需要预测的
大气温度时间序列数据平均值为 ym。 

2．单一模型实验结果 

为了验证 CNN-BiLSTM-Attention 融合神经网络的有
效性，用构建好的 BP、RNN 和 LSTM 模型对大气温度时间
序列数据进行预测，各模型预测结果图如图 5、图 6、图 7
所示。 

 
图 5 温度序列的 BP模型预测结果 

 
图 6 温度序列的 LSTM 模型预测结果 

 

图 7 温度序列的 RNN模型预测结果 

3．融合神经网络模型实验结果及对比 

通过对融合神经网络模型的设计和调试，得到了最佳预
测效果。 

 

图 8 温度序列的 CNN-BiLSTM-Attention 模型预测结果 



      
第 1期                    王  怡等：基于 CNN-BiLSTM-Attention 融合神经网络的大气温度预测              27   

 

其中横坐标表示为 2019 年逐日，纵坐标表示为 2019
年大气温度，根据图 5~8 可以看出，CNN-BiLSTM- 
Attention 融合神经网络模型曲线拟合效果优于其他单一神
经网络模型，且预测精确度也高于其他。 

表 2 四种模型温度预测对比 

模型 相对误差 R
2
 

LSTM 0.254 0.924 

BP 0.284 0.921 

RNN 0.341 0.889 

CNN-BiLSTM-Attention 0.142 0.957 

4．不同预测长度对预测精度的影响分析 

综合上述 4 个模型 12 个月的大气温度预测，不改变模
型的超参数等设置，将预测长度设置为 6、24 和 36 个月（图
9），比较各对比月数的相对系数（R2）并进行评价，见表 3。
在 4 个模型中，CNN-BiLSTM-Attention 模型在不同的预
测长度下精度都高于其他模型且稳定性较好，因此可以得出
CNN-BiLSTM-Attention 模型可以用于大气温度序列预测
中 

表 3 不同模型在不同预测长度下的相对系数 （R
2
） 

预测长度/月 LSTM RNN BP CNN-BiLSTM-Attention 

36 0.853 0.843 0.850 0.951 

24 0.892 0.890 0.872 0.925 

12 0.924 0.889 0.921 0.957 

6 0.952 0.943 0.944 0.957 

 

图 9 不同模型在预测长度分别为6、12、24 和 36 个月时 R
2

的变化 

三、结论 

文中提出一种基于 CNN-BiLSTM-Attention 融合神经
网络模型的大气温度预测方法。在对原始数据补充归一化的
基础上，使用卷积神经网络提取大气温度数据的局部特征，
挖掘大气温度数据在空间上的相关性，接着采用双向长短期
记忆神经网络捕获大气温度预测过程中的复杂关联关系，最
后通过注意力机抽取出数据中更加重要的关键信息，增强模
型对不同特征的敏感度[10]，得到的预测结果精度较单一神经
网络有了很大的提高，表明该融合神经网络对于时间序列预
测有很高的适用性，可以充分挖掘不同影响因子之间的规律
性，提升对温度的预测效果。 
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