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基于改进双阶段注意力机制的降水智能预报

摘要
为提高现有时间序列算法降水预报

的准确率，本文提出一种基于改进双阶
段注意力机制的时间序列降水预报模型
（ＤｅｅｐＡＭｏｇＬＳＴＭ）．该算法分为两部分，
在输入注意力机制中，使用三层注意力
机制对输入序列进行多重关注，选择稳
定的输入特征；在时间注意力中，通过选
择与目标值最相关的隐层状态，捕获时
间序列的长期相关性．算法同时引入形
变长短时记忆网络（Ｍｏｇｒｉｆｉｅｒ ＬＳＴＭ），增
强模型特征表示能力．模型使用 ２０１６—
２０１９ 年预处理的自动站点特征数据和欧
洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）气象场
模式资料进行集成预报，并利用同期实
况观测资料进行模式预报订正．实验结
果表明：该模型在时效为 ２ ｈ 的降水预报
中，各项数值评价指标均有改善，其中均
方根误差为 １􀆰 ８７７ ｍｍ，平均绝对误差为
０􀆰 ７２７ ｍｍ，拟合优度（Ｒ２）为 ０􀆰 ７８３；同时
与其他模型预报订正效果相比，该模型
较好地拟合了实际降水空间分布．
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０　 引言

　 　 降水实时预报是指在很短的时间内对区域降水进行分析和预

报，可为管理决策提供及时有效的环境信息，防止灾害的发生．现阶段

天气预报主要依靠数值模式预报［１］，预报员首先通过模式产品进行

数据分析，然后根据自己多年的预报经验进行模式订正，但是这需要

花费大量时间和成本对预报员进行培养．由于降水影响因素比较特

殊，依靠模式预报很难抓取降水与环境要素之间的联系［２］ ．李启芬

等［３］通过选取预报因子，建立了夏季降水和气温预报动力统计混合

模型，然而，模型订正效果在不同地区有明显的差异．降水量预测需要

一种启发式的方法，这是典型的数值天气预报和统计学习方法所不

能解决的，而机器学习、深度学习的迅速发展有效地弥补了数值预报

的缺陷．任海青［４］利用灰度预测模型构建了预报模型，程敏等［５］ 基于

时间序列模型 ＡＲＩＭＡ 对区域降水进行建模，构建了当地降水预报模

型，张帅等［６］构建了递归神经网络的降水预报模型，上述模型在降雨

量预测任务上取得了不错的结果，但因降雨形成因素具有动态性和

非线性特性，仅依靠线性外推技术，是无法根据历史数据捕捉其繁衍

趋势的．临近预报的研究领域涉及大量数据，基于序列的深层神经网

络缺少非线性关系，在降水预报订正中效果欠佳．双阶段注意力机制

网络是由 Ｑｉｎ 等［７］提出的一种多变量时间序列神经网络，它能长时间

捕获时间序列的长期依赖性，改善模型的预测效果．本文所使用的降

雨数据由与降雨量关系密切的环境因子组成，和双阶段注意机制网

络的输入变量有着相似的结构．
本文基于双阶段注意力机制网络进行了一定修改：首先在第一

阶段输入注意力机制中引入目标序列，通过连续三层注意力机制提

取稳定的权重，让网络稳定抓取降雨环境因子的空间关系；其次，在
网络输入阶段映射到编码阶段中，通过加入形变 ＬＳＴＭ［８］ 缓解循环神

经网络长时间记忆流失问题，进一步提高模型预报性能．

１　 研究区数据及处理

广东省以亚热带季风气候为主，全境地势北高南低，北部、东北

部和西部都有较高山脉，中部和南部沿海地区多为低丘、台地或平原．
广东省海拔分布如图 １ 所示．南部城市平均海拔较低，其中江门、阳江

等临海城市受海洋气团的影响，普遍吹偏南风，从而带来了丰沛的雨



　 　 　 　水．６ 月是广东前汛期的降雨高峰期，而每年的 ６—
１０ 月又是热带气旋影响广东的主要时段，各地出现

暴雨的次数较多．如图 ２ 所示，临海城市普遍年平均

降雨量相对北部城市而言较高，海拔高度、温度分

布、风向等气象环境因素对不同地区降雨有着显著

影响．
由于自动站设备老化或极端雷击等因素造成观

测数据出现缺失、异常值的情况，在实验前，必须对

脏数据进行去噪，过滤掉异常值．盒须图定义了识别

异常值的标准：异常值一般为小于 ＱＬ －１􀆰 ５ＲＩＱ或大

于 ＱＵ＋１􀆰 ５ＲＩＱ的值．ＱＬ 为下四分位数，ＱＵ 为上四分

位数，ＲＩＱ为四分位数间距，是上四分位数与下四分

位数的差值．
由盒须图识别出的异常值，直接删除容易丢失

图 １　 广东省海拔分布
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图 ２　 广东省平均年降水量分布
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众多隐藏在上下文数据中的信息，削弱数据之间的

时间相关性．本文将异常值作为缺失值，利用缺失值

的解决方案进行插值．常用的数据插补方法大致有：
众数插补、最近邻插补、回归方法、插值法．由于降雨

量数据前后关系紧密，使用众数、中位数等插补法插

值的数据只能单一解决缺失值问题，并不能平滑数

据，因此本文对缺失值前后的数据进行拉格朗日插

值［９］，其公式定义如下：
ｙ ＝ ａ０ ＋ ａ１ｘ ＋ ａ２ｘ２ ＋ … ＋ ａｎ－１ｘｎ－１， （１）

Ｌ（ｘ） ＝ ｙ１

（ｘ － ｘ２）（ｘ － ｘ３）…（ｘ － ｘｎ）
（ｘ１ － ｘ２）（ｘ１ － ｘ３）…（ｘ１ － ｘｎ）

＋

ｙ２

（ｘ － ｘ２）（ｘ － ｘ３）…（ｘ － ｘｎ）
（ｘ２ － ｘ１）（ｘ２ － ｘ３）…（ｘ２ － ｘｎ）

＋ … ＋

ｙｎ

（ｘ － ｘ２）（ｘ － ｘ３）…（ｘ － ｘｎ）
（ｘｎ － ｘ１）（ｘｎ － ｘ３）…（ｘｎ － ｘｎ－１）

， （２）

式（１）为已知平面上 ｎ 个点形成的 ｎ － １ 次多项式，
式（２） 为将 ｎ个点的坐标代入多项式函数，让缺失值

对应的点 ｘ插值多项式，得到缺失值的近似值 Ｌ（ｘ） ．
对数据进行质量分析能有效剔除噪声数据，得

到更加合理的观测资料，但这些数据并不能直接输

入模型．气象台的观测特征较多，数据未经处理容易

造成特征冗余的现象．因此，本文引入统计学方法［１０］

来研究变量之间的关系密切程度．

图 ３　 数据预处理流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

Ｌａｓｓｏ 变量选择具有稳定性，变量选取较为准

确，其公式定义如下：

β^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ∑

ｊ
β ｊｘｉｊ( )

２＋ λ∑
ｐ

ｊ ＝ １
｜ β ｊ ｜ ， （３）

其中 ｘｉｊ为矩阵中对应位置的值，ｙｉ 为目标变量对应

值， β 为回归系数向量，λ 为非负正则参数．通过选择

合适的 λ 对模型进行调整，可以减少与因变量关系

小的系数，同时对变量进行显著性检验，证明变量之

间的相关性不是偶然因素导致的．实验中算法寻得

最优 λ 为 ０􀆰 ０１．表 １ 展示了部分 Ｌａｓｓｏ 变量选择和显

著性检验结果．

表 １　 Ｌａｓｓｏ 变量选择系数及显著性检验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｓｓｏ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

特征变量 Ｌａｓｓｏ 系数 ｐ 值

小时最高温 ０􀆰 ６２ ０􀆰 ００

小时最高气压 ０􀆰 ３９ ０􀆰 ００

小时最低气压 －０􀆰 ２８ ０􀆰 ００

平均风速 －０􀆰 １８ ０􀆰 ００

天气现象 ０􀆰 ３７ ０􀆰 ４１

最高气温出现时间 ０􀆰 ００ ０􀆰 ００

由表 １ 看出：最高气温出现时间相关系数为 ０，
同时 ｐ 值小于 ０􀆰 ０５，说明该因素对降水量是不相关

的，可视为无关因素；小时最高温、小时最高压等影

响因子与小时降水量之间有着很强的相关性且 ｐ 值

小于 ０􀆰 ０５，说明这些因素是相关的；天气现象相关系

数表现出弱相关性，但 ｐ 值大于 ０􀆰 ０５，说明两个因素

的高相关性可能是偶然因素导致的．
皮尔逊相关系数可以分析目标与变量之间的线

性相关程度，其计算公式如下：

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ）（ｙｉ － 􀭰ｙ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ） ２

， （４）

其中：ｘｉ，ｙｉ 为两个特征变量因素，􀭰ｘ，􀭰ｙ 为特征变量均

值．结合 Ｌａｓｓｏ 系数与皮尔逊相关系数选取相关性高

的气象环境因子有助于搭建能耗更低、运算更快的

模型结构．最终根据降雨形成因素与统计学方法计

算结果［１１⁃１３］ 筛选与降雨量关系密切的气象环境因

子，对数据进行预处理，总体流程如图 ３ 所示．

２　 模型原理

２􀆰 １　 形变长短时记忆神经网络

循环神经网络（ＲＮＮ）被设计成可以利用历史的

信息来辅助当下的判断，但是 ＲＮＮ 主要依靠最后的

输入信号来决策最后的结果，更早之前的输入信号

６４７
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会随着时间的推移被忽略，所以 ＲＮＮ 在长期依赖问

题上显得差强人意．长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）的
出现解决了这一难题，它主要在网络结构中新增了

一个判别器，这个判别器的结构被称为 “细胞”
（ｃｅｌｌ） ．每个 ｃｅｌｌ 中包含三个门结构，依次为输入门、
遗忘门和输出门．网络计算公式如下：

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）， （５）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）， （６）
􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＣ）， （７）
Ｃ ｔ ＝ ｆｔＣ ｔ －１ ＋ ｉｔ􀭹Ｃ ｔ， （８）
Ｏｔ ＝ σ（ＷＯ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＯ）， （９）
ｈｔ ＝ Ｏｔ ｔａｎｈ（Ｃ ｔ）， （１０）

式中： ｆｔ，ｉｔ，Ｃ ｔ，Ｏｔ 分别为遗忘、输入、记忆细胞和输

出门，Ｗｆ，Ｗｉ，ＷＣ，ＷＯ 为相应权重矩阵，ｂｆ，ｂｉ，ｂＣ，ｂＯ

为相应偏置向量．
ＬＳＴＭ 通过加入输入、遗忘、输出门的方式，可以

缓解梯度消失和信息遗忘问题．但是，在 ＬＳＴＭ 计算

公式中，当前时刻输入 ｘｔ 和隐藏状态 ｈｔ －１ 是没有关

联的，而形变 ＬＳＴＭ 则在现有 ＬＳＴＭ 计算之前，通过

门机制让输入 ｘｔ 和隐藏状态 ｈｔ －１ 进行充分交互，得
到新的输入和新的隐藏状态，这样两者能互相关联，
达到增强上下信息联系的目的［８］ ．具体公式如下：
ｘｉ ＝ ２σ（Ｑｉｈｉ －１

ｔ －１）☉ｘｉ －２，　 ｆｏｒ ｏｄｄ ｉ ∈ ［１，…，ｒ］，
（１１）

ｈｉ
ｔ －１ ＝ ２σ（Ｒ ｉｘｉ －１）☉ｈｉ －２

ｔ －１，　 ｆｏｒ ｅｖｅｎ ｉ ∈ ［１，…，ｒ］，
（１２）

式中： ｉ ＝ １时，ｘ －１ ＝ ｘ，ｉ ＝ ２时，ｈ０
ｔ －１ ＝ ｈｔ －１；Ｑ和Ｒ为额

外设置的两个随机矩阵；交互次数 ｒ作为超参数也影

响着模型的效果，选取合适的 ｒ 能让模型达到最优，
如果 ｒ ＝ ０， 则形变 ＬＳＴＭ 变为普通的循环神经网络；
常数 ２ 是为了避免激活函数（０，１）分布而造成数值

变小的问题，乘以常数 ２ 能稳定数值．具体结构如图

４ 所示．

图 ４　 Ｍｏｇｒｉｆｉｅｒ ＬＳＴＭ 交互示意

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ Ｍｏｇｒｉｆｉｅｒ ＬＳＴＭ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

对于给定的序列信息 ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ －１，ｘｔ｝，ｘｉ ∈
Ｒｎ，定义激活函数（形变 ＬＳＴＭ） 为 Ｆ，则能计算每个

时间步 ｈｔ ＝ Ｆ（ｈｔ －１，ｘｔ） ．

２􀆰 ２　 输入注意力机制

目前，注意力机制广泛应用于深度学习，在自然

语言处理中，传统 ＲＮＮ 注意力机制［１４］ 通常在隐藏

层信息中选择对结果有重要影响的时间步，而忽略

了输入序列之间的影响．因此本文先对输入序列进

行自适应选取，与双阶段注意力机制不同的是，本文

在其第一阶段注意力中引入目标序列 ｙ 和加深注意

力模块层数得到一个稳定的输出权重，用来提取输

入序列和目标序列的空间相关性，称该模块为深度

输入注意力机制，结构如图 ５ 所示．

图 ５　 深度输入注意力机制示意

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｄｅｅｐ ｉｎｐｕｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

对于给定的第 ｋ 个输入序列信息 ｛ｘｋ
１，ｘｋ

２，…，
ｘｋ
ｔ ｝，第一层注意力采用如下方式：

ｆｋｔ ＝ ＶΤ
ｆ ｔａｎｈ（Ｗｆ［ｈｆ

ｔ －１；ｓｆｔ －１］ ＋ Ｕｆｘｋ ＋ ｂｆ）， （１３）
α ｋ

ｔ ＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ（ ｆｋｔ ）， （１４）
其中 ［ｈｆ

ｔ －１；ｓｆｔ －１］ ∈ Ｒ２ｍ 为形变 ＬＳＴＭ 的先前隐藏状

态和细胞状态的拼接向量．Ｖｆ，ｂｆ ∈ ＲＴ，Ｗｆ ∈ ＲＴ×２ｍ，
Ｕｆ ∈ ＲＴ×Ｔ 则为学习参数．ｍ 为注意力模块中的隐藏

层大小．根据得到的注意力权重，自适应提取输入

序列：
􀭴ｘｔ ＝ （α１

ｔ ｘ１
ｔ ，α２

ｔ ｘ２
ｔ ，…，α ｎ

ｔ ｘｎ
ｔ ） Τ ． （１５）

深度第二层注意力的输入是将输入序列 ｛ｘｋ
１，

ｘｋ
２，…，ｘｋ

ｔ ｝ 和目标变量 ｙｋ 结合得到 Ｚｋ ＝ ［ｘｋ；ｙｋ］ ∈
Ｒ（ｎ＋１） ×Ｔ，通过第二次选择输入序列与目标序列的空

间关系，得到联系更加紧密的空间相关性．具体方式

如下：
Ｓｋ
ｔ ＝ ＶΤ

Ｓ ｔａｎｈ（ＷＳ［ｈＳ
ｔ－１；ｓＳｔ－１］ ＋ ＵＳ［ｘｋ；ｙｋ］ ＋ ｂＳ），

（１６）
β ｋ

ｔ ＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ（Ｓｋ
ｔ ） ． （１７）

类似地 ＶＳ，ｂＳ ∈ＲＴ，ＷＳ ∈ＲＴ×２ｑ，ＵＳ ∈ＲＴ×Ｔ 也分

别为学习参数，［ｈＳ
ｔ－１；ｓＳｔ－１］ ∈ Ｒ２ｑ 分别为形变 ＬＳＴＭ

隐藏状态和细胞状态．根据得到的第二阶段注意力

权重，得到输出如下：

７４７
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：７４４⁃７５２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（６）：７４４⁃７５２



􀭴θｔ ＝ （β １
ｔ 􀭴ｘ１

ｔ ，β ２
ｔ 􀭴ｘ２

ｔ ，…，β ｎ
ｔ 􀭴ｘｎ

ｔ ） Τ ． （１８）
深度第三层注意力机制的输入是将第二层注意

力模块的输出 􀭴θｋ 和目标变量 ｙｋ 结合起来得到 Ｙｋ ＝
［􀭴θｋ；ｙｋ］ ∈ Ｒ（ｎ＋１） ×Ｔ，重复类似第二层注意力模块操

作，得到如下注意力结果：
Ｍｋ

ｔ ＝ ＶΤ
Ｍ ｔａｎｈ（ＷＭ［ｈＭ

ｔ－１；ｓＭｔ－１］ ＋ ＵＭ［􀭴θｋ；ｙｋ］ ＋ ｂＭ），
（１９）

γ ｋ
ｔ ＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ（Ｍｋ

ｔ ）， （２０）
􀭹Ｙｔ ＝ （γ １

ｔ
􀭴θ１
ｔ ，γ ２

ｔ
􀭴θ２
ｔ ，…，γ ｎ

ｔ
􀭴θｎ
ｔ ） Τ ． （２１）

图 ６　 时间注意力机制

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｉｍｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２􀆰 ３　 时间注意力机制

多变量序列提取到的特征是影响预测结果的重

要因素，依靠输入序列和目标序列之间的空间相关

性还不足以预测准确的结果．由于输入序列长度的

增加，网络的运行效果会被严重影响，所以还需要加

入时间注意力机制选择与目标序列最相关的隐藏状

态，具体结构如图 ６ 所示．相同地，这里再次使用形

变 ＬＳＴＭ 解码上一层注意力机制的编码信号．根据激

活函数 Ｆ，得到新隐藏状态 ｈｔ ＝ Ｆ（ｈｔ －１，􀭹Ｙｔ），ｈｔ ∈Ｒｐ，
记忆细胞状态记为 Ｃ ｔ ∈ Ｒｐ，则时间注意力层关注度

计算如下：
ｌｉｔ ＝ ＶΤ

ｄ ｔａｎｈ（Ｗｄ［ｈｔ －１；Ｃ ｔ －１］ ＋ Ｕｄｈｉ）， （２２）
β ｉ

ｔ ＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ（ ｌｉｔ）， （２３）
式中： ［ｈｔ －１；Ｃ ｔ －１］ ∈ Ｒ２ｐ 为上一个时间步隐藏状态

和细胞状态的拼接，Ｖｄ ∈Ｒｍ，Ｗｄ ∈Ｒｍ×２ｐ，Ｕｄ ∈Ｒｍ×ｍ

分别为学习参数，β ｉ
ｔ代表了第 ｉ 个隐状态对于预测结

果的重要性．
由求得的 β ｉ

ｔ和新隐藏层状态 ｈｔ 便能自适应得到

不同时间步的语义向量 ｃｔ ＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
β ｉ

ｔ ｈｉ ．通过组合目标

序列｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｔ －１｝ 和向量 ｃｔ 求得 ｔ － １ 时刻的

输出：
􀭴ｙｔ －１ ＝ 􀭹ｗΤ［ｙｙ－１；ｃｔ －１］ ＋ 􀭴ｂ， （２４）

式中： ［ｙｙ－１；ｃｔ －１］ ∈Ｒｍ＋１ 为 ｔ － １时刻的真实值与向

量的拼接，􀭹ｗ ∈ Ｒｍ＋１ 为学习参数．
根据 ｔ － １ 时刻的隐藏状态和求得目标 􀭴ｙｔ －１，得

到 ｔ时刻的隐层状态 ｄｔ ∈ Ｒｐ，最后进行回归预测，如
下所示：

ｄｔ ＝ Ｆ（ｄｔ －１，􀭴ｙｔ －１）， （２５）
ｙ^Ｔ，ｙ^Ｔ＋１，…，ｙ^Ｔ＋λ ＝ ＶＴ

ｙ（Ｗｙ［ｄｔ；ｃｔ］ ＋ ｂｙ） ． （２６）
Ｗｙ ∈ Ｒｐ（ｐ＋ｑ），ｂｙ ∈ Ｒｐ，［ｄｔ；ｃｔ］ ∈ Ｒｐ＋ｑ ．

２􀆰 ４　 基于双阶段注意力机制的降水量智能预报

首先获取预处理的气象环境因子逐时实况资

料，其次将 ＥＣＭＷＦ 模式资料处理成对应站点数据，
并对数据进行集成和归一化处理，再次将集成的预

报因子输入到本文构建的改进双阶段注意力机制模

型（ＤｅｅｐＡＭｏｇＬＳＴＭ）中进行训练、调优，优化模型效

果，选取最优超参进行降水预报，最后进行数值检验

和时空分布检验．

３　 实验结果及分析

３􀆰 １　 实验评价指标

本文选择回归任务中的均方根误差（ＲＭＳＥ，量
值记为 ηＲＭＳＥ ）、平均绝对误差 （ ＭＡＥ， 量值记为

ηＭＡＥ）和决定系数（Ｒ２）评价指标对模型进行数值检

验．ＲＭＳＥ 是均方误差的平方根，通常代表预测值的

离散程度，即标准误差，ηＲＭＳＥ 越小，结果拟合越好；
ＭＡＥ 是平均绝对误差，由于预测误差有正有负，
ＭＡＥ 能防止预测误差正负抵消，可以更好地反映预

８４７
戈苗苗，等．基于改进双阶段注意力机制的降水智能预报．

ＧＥ Ｍｉａｏｍｉａｏ，ｅｔ ａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｕａｌ⁃ｓｔａｇｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



测值误差的实际情况；Ｒ２ 反映观测值与预测值的拟

合优度，其数值越靠近 １，拟合程度越好．它们定义分

别如下：

ηＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ ， （２７）

ηＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ － ｙｉ ｜ ， （２８）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ） ２

， （２９）

式中，ｎ 代表样本总数，ｘｉ 代表观测值，ｙｉ 代表预测

值，􀭰ｘ 为观测值均值．

３􀆰 ２　 实验结果分析

３􀆰 ２􀆰 １　 降水预报数值检验

为验证模型在多因素降水预测上的有效性，本
文对广东省沿海城市降水量数据进行网络评估，该
数据经过上文相关预处理步骤，提升了数据质量．并
以湛江市 ３ ｈ 累计降水量测试数据为例，图 ７、图 ８
给出了本文模型降水量预报数值与其余方法（ＡＲ、
ＳＶＲ［１５］、ＬＳＴＭ［１６］、ＬＳＴｎｅｔ［１７］、ＤＡＲＮＮ［７］ ） 降水量预

报数值的对比结果，预报时效分别为 １ ｈ 和 ２ ｈ，实
验中对累计降水量不大于 ０􀆰 １ ｍｍ 的数据进行了清

零处理．

图 ７　 各模型下 １ ｈ 降水量预报值

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ １ ｈ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

不难发现，ＡＲ 线性模型作为时间序列算法之

一，在时间序列问题的处理上有一定优势，但缺少非

线性因素的影响，容易出现过大的峰值．ＳＶＲ 支持向

量回归模型采用线性核函数做回归预测，但是在传

统的多变量方法中，冗余的信息容易导致模型过拟

合问题．作为近些年比较热门的深度学习网络 ＬＳＴＭ
和 ＬＳＴｎｅｔ 能有效利用其长时间的记忆性能，取得更

好的结果，但这两种方法更多的是关注时间相关性，
没有考虑空间相关性．ＤＡＲＮＮ 模型与单一的 ＬＳＴＭ

图 ８　 各模型下 ２ ｈ 降水量预报值

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ２ ｈ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

和 ＬＳＴｎｅｔ 相比拟合更好，但本文提出的算法（Ｄｅｅｐ⁃
ＡＭｏｇＬＳＴＭ）在曲线趋势上更加拟合，它能有效缓解

单注意力机制权重变化分散的问题，通过第一阶段

连续三层注意力机制提取平稳的权重，以更好地表

示输入与目标序列的空间相关性．
为直观检验本模型在降水量预报上的性能，表 ２

给出了各算法在测试集上的误差对比结果．

表 ２　 六种预测方法的评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｘ ｍｅｔｈｏｄｓ

预报时长 方法　 　 ＲＭＳＥ ／ ｍｍ ＭＡＥ ／ ｍｍ Ｒ２

１ ｈ

ＡＲ ２􀆰 ０９１ ０􀆰 ８３２ ０􀆰 ６９４

ＳＶＲ［１５］ ２􀆰 ０６９ ０􀆰 ４４１ ０􀆰 ７３５

ＬＳＴＭ［１６］ １􀆰 ９４７ ０􀆰 ５４３ ０􀆰 ７４５

ＬＳＴｎｅｔ［１７］ ２􀆰 ０５４ ０􀆰 ４９０ ０􀆰 ７５９

ＤＡＲＮＮ［７］ １􀆰 ９１７ ０􀆰 ６２３ ０􀆰 ７８３

ＤｅｅｐＡＭｏｇＬＳＴＭ １􀆰 ７９６ ０􀆰 ４１２ ０􀆰 ８０１

２ ｈ

ＡＲ ３􀆰 １４７ ０􀆰 ９８７ ０􀆰 ３７０

ＳＶＲ［１５］ ３􀆰 ３５１ ０􀆰 ７６６ ０􀆰 ３１０

ＬＳＴＭ［１６］ ３􀆰 ３０３ ０􀆰 ８５６ ０􀆰 ３２９

ＬＳＴｎｅｔ［１７］ ３􀆰 ０６７ ０􀆰 ６４４ ０􀆰 ４２２

ＤＡＲＮＮ［７］ ２􀆰 ０８６ ０􀆰 ８７３ ０􀆰 ６９３

ＤｅｅｐＡＭｏｇＬＳＴＭ １􀆰 ８７７ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ７８３

表 ２ 结果表明，本文提出的模型在各评价指标

上都有较好的成绩．当预报时长为 １ ｈ，模型的 ＲＭＳＥ
为 １􀆰 ７９６ ｍｍ，ＭＡＥ 为 ０􀆰 ４１２ ｍｍ，Ｒ２ 为 ０􀆰 ８０１；当预

报时长为 ２ ｈ，模型的 ＲＭＳＥ 为 １􀆰 ８７７ ｍｍ，ＭＡＥ 为

０􀆰 ７２７ ｍｍ，Ｒ２ 为 ０􀆰 ７８３，其误差指数低于其他模型．
为验证改进模块在降水数据集上的影响结果，

对 ＤＡＲＮＮ 的两个改动模块进行消融实验，主要结

果如表 ３（模块 １ 是改进第一阶段输入注意力机制，
简称 ＤｅｅｐＡ，模块 ２ 是加入形变 ＬＳＴＭ，简称 ＭｏｇＬ⁃
ＳＴＭ）所示．

９４７
学报（自然科学版），２０２１，１３（６）：７４４⁃７５２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（６）：７４４⁃７５２



表 ３　 各模块实验评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ

预报
时长

ＤｅｅｐＡ ＭｏｇＬＳＴＭ ＲＭＳＥ ／
ｍｍ

ＭＡＥ ／
ｍｍ Ｒ２

１ ｈ

１􀆰 ９１７ ０􀆰 ６２３ ０􀆰 ７８３

􀳫 １􀆰 ８２８ ０􀆰 ４１２ ０􀆰 ７９３

􀳫 １􀆰 ８７５ ０􀆰 ５０９ ０􀆰 ７９１

􀳫 􀳫 １􀆰 ７９６ ０􀆰 ４１２ ０􀆰 ８０１

２ ｈ

２􀆰 ０８６ ０􀆰 ８７３ ０􀆰 ６９３

􀳫 １􀆰 ９４６ ０􀆰 ７１９ ０􀆰 ７６７

􀳫 ２􀆰 ０４２ ０􀆰 ８０２ ０􀆰 ７４３

􀳫 􀳫 １􀆰 ８７７ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ７８３

相较于 ＤＡＲＮＮ，加入其余模块后预测效果都有

小幅提升，其中加入输入注意力机制模块的改动对

实验结果提升较大，加入形变 ＬＳＴＭ 后，模型能取得

更优的结果．
３􀆰 ２􀆰 ２　 降水预报空间分布分析

每年的夏季都是全国降雨高峰期，出现暴雨天

气次数较多．本节以广东省 ２０１９ 年 ７ 月 ３１ 日 １８ 时

降水为例，对累计降水量进行空间预报分析．图 ９ａ—
ｆ 和 ｇ—ｌ 分别是各模型预测广东省未来 １ ｈ 和 ２ ｈ
累计降水量的空间分布，图 １０ 表示的是对应时间广

东省观测资料的降水量空间分布．由于克里金插值

法考虑了空间属性的变异分布，它可以有效剔除由

于空间采样不均匀造成的误差，使结果更加贴合真

实情况，所以作图过程中使用克里金插值法对广东

省的降水预报空间分布进行插值．
由图 １０ 观测资料降水空间分布来看，广东省各

城市降雨状态有明显分层，沿海城市（汕头、湛江等临

海城市）累计降雨量多于西北山地地区，西北地区可

能因为山地海拔高等原因，降水趋势往东北方向扩散．
由图 ９ 可知，各模型整体预测累计降雨量空间分布状

态 是 趋 向 于 真 实 降 雨 空 间 分 布 的， 其 中

ＤｅｅｐＡＭｏｇＬＳＴＭ 和 ＤＡＲＮＮ 的降雨空间预报结果相对

其余的降雨空间预报而言更符合实际情况，部分线性

模型出现较高峰值，预报订正效果较差．由图 ９ｅ—ｆ 和
ｋ—ｌ 可知，本文模型的降雨空间预报结果相对而言更

拟合实际，从而间接反映加强输入注意力机制的空间

特征提取能力对模型降水预报的订正十分有效．

４　 结论

本文以降雨量预测为例，根据 Ｌａｓｓｏ 系数、显著

性 ｔ 检验和皮尔逊相关系数，筛选气象环境因子，并

对部分缺失的特征数据进行插值填补．针对降水因

素非线性关系复杂，预测较难的问题，提出一种改进

双阶段注意力机制网络模型，并对该模型的性能进

行数值检验和时空分布检验．通过实验分析得到如

下结论：
１）本文对双阶段注意力机制模型进行了改进，

相比 ＤＡＲＮＮ 与其余模型而言，ＤｅｅｐＡＭｏｇＬＳＴＭ 模型

在降水预报上的 ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 都取得了更好的结

果．其中，模型预报时长 １ ｈ 的均方根误差为 １􀆰 ７９６
ｍｍ，平均绝对误差为 ０􀆰 ４１２ ｍｍ，拟合优度为 ０􀆰 ８０１，
模型预报时长 ２ ｈ 的均方根误差为 １􀆰 ８７７ ｍｍ，平均

绝对误差位 ０􀆰 ７２７ ｍｍ，拟合优度为 ０􀆰 ７８３．
２）以广东省 ２０１９ 年夏季各市降水空间预报为

例，本文模型降水空间预报分布更拟合实际降水空

间分布，局部分布相对其余模型而言更具优势．
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