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基于 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 的降水发生预测研究

摘要
在综合分析降水统计预测模型特点的基础上，

提出一种基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制、卷积神经网络（ＣＮＮ）
和 ＢＰ 神经网络的 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型，并对
１９６１—２０２０年不同气候类型的长春站、白城站、延吉
站夏季降水进行实证分析．首先，运用卷积神经网络
对 ６—８月 ２０—次日 ２０时降水量、平均气压、平均风
速、平均气温和平均相对湿度进行特征学习，利用
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制来确定气象影响因素对降水预测的权
重；然后，使用 ＢＰ 神经网络进行降水发生预测，选用
准确率、交叉熵损失函数和 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 来综合评价
ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型的性能．最后，将单一的
支持向量机、多层感知机和卷积神经网络模型与组
合模型进行比较分析．结果表明，ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ
组合模型具有自主学习和关注更重要信息的特征，
能够有效提高吉林省夏季降水发生模型的预测能
力，在样本越均衡、降水频率越接近于 ０􀆰 ５ 的站点，
预测 精 度 越 高，准 确 率 最 高 可 达 ８８􀆰 ４％． ＣＮＮ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型的准确率相较于其他单一模
型最高可以提高近 １７个百分点．
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０　 引言

　 　 吉林省位于中国东北地区中部，大部分地区属于温带季风气候，
降水、气温和气象灾害的时空分布差异较大．吉林省是我国重要的粮

食和农产品生产地，稳定的农业生产环境是保证粮食产量的根本因

素［１］ ．研究降水预测，对预防气象灾害、稳定农业生产和经济发展具有

重要的战略意义［２］ ．
近年来，基于现代统计方法的人工智能理论和应用迅速发展，相

关技术被广泛应用于降水预测中．运用现代统计模型和人工智能方法

改进传统的降水发生模型，提高预测精度是科研和业务中提升管理

水资源决策可靠性的迫切需求［３⁃４］ ．在运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型对全国范围内

强降水的研究中，引进主成分分析和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样技术能进一步改

善模型过拟合的问题［５］ ．将随机森林应用到降水发生的预测，并与

Ｃ４􀆰 ５决策树和 ＳＱＩＬ决策树进行比较，发现随机森林的准确度高于其

他类型的决策树，但建模所需时间远大于其他方法［６］ ． Ｏｒｔｉｚ⁃Ｇａｒｃｉａ
等［７］使用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）预测降水量，与
决策树、极限学习机等方法比较，并评估不同资料的可靠性，发现随

着样本量的增加，ＳＶＭ的核函数映射维度提高、计算量增加从而影响

模型的时效性．
ＢＰ 神经网络具有较好的非线性映射能力，比传统统计方法更加

适合非线性的降水研究．在对不同环流型下的降水观测资料进行降尺

度预报的研究中，发现 ＢＰ 神经网络对暴雨预测的相对偏差指数最

小，预测效果最优［８］ ．在预报中心地区和周围地区运用多层感知机

（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）建立不同地区与降水之间的关系以预测

３ ｈ降水，比日本气象厅数值模式的均方根误差降低了 １􀆰 ５ ｍｍ［９］ ．针
对较长时间尺度的历史数据，神经网络方法能够快速学习到数据的

主要特征．李增［１０］基于长达 ５６年的东北地区气象观测数据进行干旱

预测，结果发现，深度学习的神经网络模型比 ＭＬＰ 的预测性能提高

２４􀆰 １９％，且明显优于传统的统计预测模型．
卷积神经网络能快速捕捉降水数据的非线性关系并缓解过拟合

问题，能够显著改善降水预报模型的效果［１１］ ．当输入数据的向量维度

过大，易出现维数灾难问题而降低模型的学习效率．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制是

一种有效获得良好结果的机制，其关键是对重要信息提高注意力，利
用注意力机制确定气象因素对降水预测的影响权重．在卷积神经网络



　 　 　 　中加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，通过对中间层神经元分配不

同的概率权重，使得神经网络模型更加关注对降水

发生影响较大的信息，减少甚至忽略对降水预测影

响较小信息的关注［１２］ ．
本文提出将 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 应用于卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）中，加入 ＢＰ 神

经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）对整个组合模型进行

调参．将预处理后的降水影响因素作为输入向量，进
行神经网络降维．在 ＣＮＮ 隐藏层中，引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制来捕捉气压、风速、气温和相对湿度的特征对降

水发生影响的重要程度．将经过 ＣＮＮ 层和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
层降维后的特征向量输入 ＢＰ 神经网络进行降水发

生预测，并对模型性能进行评估分析．

１　 研究数据与预处理

１􀆰 １　 数据来源

本文的数据来源于国家气象科学数据中心

（ｈｔｔｐ：∥ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ）的中国地面气候资料日值数据

集（Ｖ３􀆰 ０）．根据不同的气候类型，选取吉林省的长春

站、白城站、延吉站为研究站点，各站点信息见表 １．
选用 １９６１—２０２０ 年夏季 ６—８ 月的 ２０—次日 ２０ 时

本站平均气压（ ｈＰａ）、平均风速（ｍ ／ ｓ）、平均气温

（℃）和平均相对湿度（％）为物理协变量，降水发生

与否为研究的目标变量．

１􀆰 ２　 数据预处理

对研究数据进行质量控制．为了加快模型的收

敛速度，减少离群点的影响，对数据记录中的物理协

变量进行归一化处理［１３］，公式如下：

ｘｉ ＝
ｘ（０）ｉ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

， （１）

其中， ｘｉ 为归一化处理后的序列，ｘ（０）
ｉ

为输入的原始

气象因子序列，ｘｍｉｎ 和 ｘｍａｘ 分别为影响因子序列的最

小值和最大值． 经过归一化处理后，数据的值都在

［０，１］ 内．最后，对日降水量数据进行类标号：将大于

０的值标记为 １，表示样本为正；剩余样本标记为 ０，
表示负样本．

２　 方法介绍

２􀆰 １　 卷积神经网络原理

卷积神经网络是一种前馈式神经网络，由输入

层、卷积层、池化层、全连接层及输出层构成，结构如

图 １ 所示．卷积层和池化层专门用来数据预处理，任
务是过滤输入数据、提取有用的信息用作输入．卷积

层在原始输入数据和生成新特征值的卷积核之间进

行卷积运算．这种技术最初用于从图像数据集中提

取特征［１４］，输入数据必须是结构化的矩阵形式．
相对于输入矩阵，卷积核（滤波器）被认为是一

个小窗口，包含矩阵形式的系数值．这个窗口滑动整

表 １　 研究站点的地理特征和降水频率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ

区站号 站点名 经度 ／ （ °Ｅ） 纬度 ／ （ °Ｎ） 海拔高度 ／ ｍ 气候类型 降水频率

５４１６１ 长春 １２５􀆰 １３ ４３􀆰 ５４ ２３６􀆰 ８ 温带季风气候 ０􀆰 ４５９

５０９３６ 白城 １２２􀆰 ５０ ４５􀆰 ３８ １５５􀆰 ３ 温带大陆性气候 ０􀆰 ３６０

５４２９２ 延吉 １２９􀆰 ３０ ４２􀆰 ５２ ２５７􀆰 ３ 中温带半湿润气候 ０􀆰 ４８１

图 １　 卷积神经网络的结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

９４１
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个输入矩阵，对输入矩阵中的指定窗口遇到每个子

区域进行卷积运算．所有数据经过操作后的结果称

为卷积矩阵，表示由系数值和应用滤波器的尺寸大

小所指定的特征值［１５］ ．通过对输入数据应用不同的

卷积核，可以生成多个卷积特征，这些特征通常比输

入数据的原始特征更重要，从而可以提高模型的性

能．池化层从卷积特征中二次采样，提取特征值并产

生低维矩阵，以减少网络的参数，提高模型的鲁棒

性．通过上述类似的过程，与卷积层上执行的操作一

样，池化层利用最小滑动窗口，将卷积特征的每个子

区域的值作为输入并输出一个新的值．

２􀆰 ２　 注意力机制原理

将 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制（图 ２）加入神经网络中，考虑

过去状态不同的影响因子，捕捉与日降水量相关的

最重要部分．为了充分利用过去的状态信息，本文提

出的 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型在 ＣＮＮ 层上增加

一个注意力层，目的是降低甚至忽略与降水发生无

关的信息，改变对重要信息的注意力．关键是对神经

元分配不同的概率权重，使得模型更加注意到影响

分类预测较大的数据信息以提高预测准确率［１６］ ．

图 ２　 注意力机制的结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２􀆰 ３　 ＢＰ 神经网络原理

反向传播神经算法 （ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）简称 ＢＰ 神经网络，是一种基于误差反向传

播的多层前馈网络．ＢＰ 网络包括输入层、隐藏层、输
出层，训练过程由网络信号的正向传递和误差的反

向传递组成［１７］，结构如图 ３所示．前者为信号的前向

传递，传递正方向计算输出值；后者采用梯度下降法

调整权值和阈值来计算目标函数的最优值［１８］ ．

２􀆰 ４　 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型

本文提出的组合模型结构主要分为 Ｉｎｐｕｔ 层、

ＣＮＮ层、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层、ＢＰ 层和 Ｏｕｔｐｕｔ 层，流程如图 ４
所示．

图 ３　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４　 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌ

将降水相关的历史数据
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作为组合模型的输入，ｘｉ１ 表示降水发生的标签值，
ｉ ＝１，…，ｎ；ｘｉ２，…，ｘｎｐ 表示第 ｐ 个影响因子归一化后

的序列．首先经过卷积层连接一个非线性激活函数

０５１
吴香华，等．基于 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 的降水发生预测研究．
ＷＵ Ｘｉａｎｇｈｕａ，ｅｔ ａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ ｔｏ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ．



ＲｅＬＵ，然后选取常用的最大值池化进行运算，即提

取池化层中元素的最大值．经过卷积层和池化层后

原始数据被映射到隐层特征空间， 再搭建选用

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数的全连接层将其转换输出以解决

降水分类问题，最后得到输出的特征向量［１９］ ．
首先，将 ＣＮＮ层的输出特征向量 Ｙｃ 表示为

Ｚ１ ＝ ｆ（Ｘ⊗ Ｗ１ ＋ ｂ１） ＝ ＲｅＬＵ（Ｘ⊗ Ｗ１ ＋ ｂ１）， （２）
Ｆ１ ＝ ｍａｘ（Ｃ１） ＋ ｂ２， （３）
Ｚ２ ＝ ｆ（Ｆ１⊗Ｗ２ ＋ ｂ３） ＝ ＲｅＬＵ（Ｆ１⊗Ｗ２ ＋ ｂ３）， （４）
Ｆ２ ＝ ｍａｘ（Ｚ２） ＋ ｂ４， （５）
Ｙｃ ＝ ｆ（Ｆ２ × Ｗ３ ＋ ｂ５） ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｚ２ × Ｗ３ ＋ ｂ５），

（６）
式中： Ｚ１，Ｚ２ 分别为第 １层和第 ２层卷积的输出；Ｆ１，
Ｆ２分别为池化１层和２层的输出；Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３为权重

矩阵；ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５ 为偏差；⊗和ｍａｘ（）分别为卷

积运算和最大值函数；ＣＮＮ 层输出的长度为 ｔ；Ｙｃ ＝
［Ｙｃ１，Ｙｃ２，…，Ｙｃｔ］ Ｔ ．

然后，将经过 ＣＮＮ 隐藏层激活处理后的向量 Ｙ
作为Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层的输入，经非线性转化成 ｅｔ 表示第 ｔ
个样本经过 ＣＮＮ层输出向量 ｈｔ 的特征状态矩阵，如
式（７）：

ｅｔ ＝ ｕｔａｎｈ（ｗｌｈｔ ＋ ｂ）， （７）
ｕ 和 ｗｌ 为权重矩阵，ｂ 为偏置矩阵．其次，对每一个变

量赋予初始权值，再通过 ｓｏｆｔｍａｘ层进行归一化得到

注意力权重，计算方式如下：

􀆟ｔ ＝
ｅｘｐ（ｅｔ）

∑
ｔ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（ｅ ｊ）

， （８）

ｓｔ ＝∑
ｌ

ｔ ＝ １
􀆟ｔｈｔ， （９）

其中， 􀆟ｔ 为注意力向量，ｓｔ 为 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层在第 ｔ 时刻

的输出．
将经过 ＣＮＮ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层后的输出向量记为

Ｘｃ ＝［ｘｃ１，ｘｃ２，…，ｘｃｌ］ Ｔ，表示 ｌ 维的 ＢＰ 神经网络输入

向量，Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］ Ｔ 表示预测值，初始化权重

值 Ｗｐｑ，Ｗｑｋ 以及隐含层阈值 ａｑ 和输出层阈值 ｂｋ 后，
进行前向传播与后向传播．本文在 ＢＰ 各隐含层节点

使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，则神经节点 ｌ 输入表示为

Ｈｑ ＝ ｆ ∑
ｈ

ｌ ＝ １
Ｗｐｑｘｌ － ａｑ( ) ，ｌ ＝ １，２，…，ｈ；ｑ ＝ １，２，…，ｓ．

（１０）
式中 ｌ 为隐藏层节点数，ｆ 为隐藏层激励函数．经过隐

藏层得到预测模型的输出：

Ｏｋ ＝∑
ｓ

ｑ ＝ １
ＨｑＷｑｋ － ｂｋ，ｋ ＝ １，２，…，ｒ． （１１）

当 Ｙｋ 为实际值，有误差函数：
ｅｋ ＝ Ｙｋ － Ｏｋ ． （１２）

最后，计算输出目标向量和实际值的误差．若全局误

差比设定的误差值小，固定当前的权重和阈值各参

数值，学习结束，输出预测向量 Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｆ］ Ｔ；
若不在误差范围内，误差值进行反向传递以更新权

值和阈值．

３　 实例分析

３􀆰 １　 组合预测模型的步骤

基于 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型进行降水发生

预测的过程可划分为两个阶段．第一阶段为 １９６０—
２０００年 ６—８ 月的训练阶段，第二阶段为 ２００１—
２０２０年 ６—８ 月的预测阶段．以长春站为例，改进后

的卷积神经网络模型步骤如下：
Ｓｔｅｐ１．将归一化后的长春站降水数据划分为训

练集和测试集．
Ｓｔｅｐ２．将已清洗的与降水相关的气象数据作为输

入变量，实际降水标签值为输出变量，使用卷积神经

网络方法进行训练．将训练周期（Ｅｐｏｃｈ）设定为 １，初
始化的学习率为 ０􀆰 １，Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ表示训练一次选取的

样本数，初始设定为 ３２，捕捉降水相关序列的特征．
Ｓｔｅｐ３．在 ＣＮＮ 隐藏层引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 进行训练，

提取与降水发生相关性较强的气象数据．
Ｓｔｅｐ４．再将 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层的输出结果输入到 ＢＰ

神经网络中，实现对整个神经网络进行调参，输出预

测向量和实际值的误差；若不在误差范围内，返回

Ｓｔｅｐ２再次计算误差梯度，更新权值，直至在误差范

围内，训练结束，固定各参数值．随着 Ｅｐｏｃｈ 的增大，
准确率开始下降，所以选取准确率最高时的 Ｅｐｏｃｈ
为 ９．由于批次过大会产生过拟合现象，故本文设定

Ｂａｔｃｈ为 ３２、６４、１２８ 和 ２５６．经过前期训练，当 Ｂａｔｃｈ
为 １２８时训练误差最小．更新学习率为 ０􀆰 ０００ １．具体

见图 ５、图 ６．此时，ＢＰ 的训练次数为 １０，学习率为

０􀆰 ００２，批次大小为 ５０．
Ｓｔｅｐ５．利用参数优化后的模型对测试集数据进

行建模，完成对降水发生模型的预测．改进后的神经

网络方法的参数设置如表 ２所示．

３􀆰 ２　 模型评价指标

本文在组合的预测模型训练过程中，选取 Ａｄａｍ
（Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ） ［２０］算法最小化目标函

１５１
学报（自然科学版），２０２２，１４（２）：１４８⁃１５５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（２）：１４８⁃１５５



图 ５　 模型在不同训练周期下的预测精度

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｐｏｃｈｓ

图 ６　 模型在不同批次下的训练误差

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ

表 ２　 改进的神经网络方法的参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

训练参数 方式 ／数值

注意力函数 点积模型

卷积层激活函数 ＲｅＬＵ

全连接层激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ

Ｄｒｏｕｐ比例 ／ ％ ３０

损失函数 交叉熵损失函数

优化算法 Ａｄａｍ

初始学习率 ０􀆰 ０００ １

Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ １２８

训练周期（Ｅｐｏｃｈ） ９

数，对神经网络参数进行优化．Ａｄａｍ 算法能够基于

训练数据迭代更新神经网络的权重，使损失函数输

出值达到最优．同时，使用交叉熵损失函数（Ｃｒｏｓｓ⁃
Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）作为评判指标，即：

ｆｌｏｓｓ ＝
１
Ｎ∑

ｆ

ｉ ＝ １
Ｌｉ ＝

１
Ｎ∑

ｆ

ｉ ＝ １
－ ｙｉ·ｌｏｇ（ｐｉ） ＋

　 　 （１ － ｙｉ）·ｌｏｇ（１ － ｐｉ），ｉ ＝ １，…，ｆ， （１０）
式中， ｆｌｏｓｓ 表示交叉熵损失函数，ｙｉ 为样本的期望输

出，ｐｉ 为样本的实际输出．交叉熵其实是实际输出概

率与期望输出概率的距离，即交叉熵的值越小，两个

概率分布就越接近，损失就更小．
仅使用交叉熵损失函数不能充分评估模型的性

能，故选取可表明模型稳定性的准确率（Ａ） 以及评

估模型泛化能力的 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ（Ｆ１）：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

， （１１）

其中，ＴＰ 表示正确预测为有降水的样本数，ＴＮ 表示

正确预测为无降水的样本数，ＦＰ 表示错误预测为有

降水的样本数，ＦＮ表示错误预测为无降水的样本数．

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

＝∑
ｎ

ｋ ＝ ０

２Ｔｋ
ｋ

∑
ｋ－１

ｉ ＝ １
Ｐｋ

ｉ ＋∑
ｎ

ｊ ＝ ｋ
Ｐ ｊ

ｋ

× １００％， （１２）

其中：

Ｐ ＝∑
ｎ

ｋ ＝ ０

Ｔｋ
ｋ

∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｐｋ

ｉ

× １００％，

Ｒ ＝∑
ｎ

ｋ ＝ ０

Ｔｋ
ｋ

∑
ｎ

ｊ ＝ ｋ
Ｐ ｊ

ｋ

× １００％，ｋ ＝ ０，…，ｎ．

Ｔｋ
ｋ 表示样本实际为正且预测为正的样本个数，Ｐｋ

ｉ 表

示模型预测为正的样本个数，Ｐ ｉ
ｋ 表示模型预测为负

的样本个数．

３􀆰 ３　 预测结果与分析

本文选用吉林省 １９６１—２０２０ 年夏季 ６—８月的

２０—次日 ２０时降水量、平均本站气压、平均风速、平
均气温和平均相对湿度数据来进行组合模型的训练

和测试．根据不同的气候类型选择具有代表性的长

春站、白城站、延吉站为研究站点，使用 ＳＶＭ、ＭＬＰ、
单一的 ＣＮＮ 和组合的 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 方法分别

对降水发生模型进行预测．其中，１９６１—２０００年 ６—８
月的气象数据作为训练样本，２００１—２０２０年 ６—８月
观测资料用于预报效果的检验．

将上文提到的 ＳＶＭ、ＭＬＰ、单一的 ＣＮＮ 和 ＣＮＮ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 方法的评估结果进行对比．从图 ７可见：
改进后的 ＣＮＮ 组合模型相较于其他单一的模型具

有更高的预测精度，准确率均大于 ８０％；在损失函数

直方图中，ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 具有更小的损失，尤其

在可表明模型综合性能的 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 指标中，本文提

出的方法具有更高的神经网络模型的质量．在不同

２５１
吴香华，等．基于 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 的降水发生预测研究．
ＷＵ Ｘｉａｎｇｈｕａ，ｅｔ ａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ ｔｏ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ．



图 ７　 代表性站点不同模型的性能

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ

站点，新的组合模型准确率更高，损失更小，效果明

显优于单一模型．
根据定义可知，准确率越高表明模型具有更好

的预测精度．从表 ３ 的预测结果中，延吉站的 ＣＮＮ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型的准确率最高达到 ８８􀆰 ４％，相
对于其他单一模型至少提高 ４􀆰 ９ 个百分点．交叉熵

损失函数的值越小，损失就更小，表明实际输出概率

与期望输出概率的距离越近．延吉站组合模型的交

叉熵损失函数最小为 ５２％，相较于其他方法最多降

低 １０􀆰 ５个百分点；Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 综合考虑模型的精准率

与查全率的计算结果，在 ＳＶＭ 中 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 最低达到

２７􀆰 ４％，ＭＬＰ、 ＣＮＮ 以及 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 对应的

Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 分 别 为 ３５􀆰 ９％、 ４０􀆰 １％、 ４２􀆰 ４％． ＣＮＮ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型的 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 最高，表明优化后

的 ＣＮＮ质量更高．

表 ３　 代表性站点不同模型的预测性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ

站点 模型 准确率 损失函数 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ

长春

ＳＶＭ ０􀆰 ７６１ ０􀆰 ６３２ ０􀆰 ３０７

ＭＬＰ ０􀆰 ７７６ ０􀆰 ６０９ ０􀆰 ３５１

ＣＮＮ ０􀆰 ８０５ ０􀆰 ５７８ ０􀆰 ３９６

ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ ０􀆰 ８５９ ０􀆰 ５４４ ０􀆰 ４１１

白城

ＳＶＭ ０􀆰 ６３１ ０􀆰 ６７７ ０􀆰 ３１９

ＭＬＰ ０􀆰 ６７９ ０􀆰 ６６５ ０􀆰 ３６３

ＣＮＮ ０􀆰 ７３７ ０􀆰 ６４９ ０􀆰 ３７８

ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ ０􀆰 ８０１ ０􀆰 ５９３ ０􀆰 ４０５

延吉

ＳＶＭ ０􀆰 ７８２ ０􀆰 ６２５ ０􀆰 ２７４

ＭＬＰ ０􀆰 ８０３ ０􀆰 ６０９ ０􀆰 ３５９

ＣＮＮ ０􀆰 ８３５ ０􀆰 ５８７ ０􀆰 ４０１

ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ ０􀆰 ８８４ ０􀆰 ５２０ ０􀆰 ４２４

　 　 对 于 长 春 站 的 夏 季 降 水 发 生 模 型， ＣＮＮ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型的准确率最高可达 ８５􀆰 ９％，相
较于 ＳＶＭ方法提高 ９􀆰 ８个百分点，相较ＭＬＰ 方法提

高 ８􀆰 ３个百分点，相较 ＣＮＮ 方法提高 ５􀆰 ４ 个百分

点；交叉熵损失函数最高可降低 ８􀆰 ８ 个百分点；在
Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ方面，组合的 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 模型最稳定

为 ４１􀆰 １％，ＳＶＭ最低为 ３０􀆰 ７％．
在白城站，ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 的准确率最高达到

８０􀆰 １％，相对于单一的 ＣＮＮ模型提高 ６􀆰 ４ 个百分点．
此站点的准确率比其他站点低，是因为白城属温带

大陆性气候，降水整体偏少，降水频率只有 ０􀆰 ３６，表
明无降水与有降水的总天数存在不平衡，即正负样

本数量的不均衡，导致传统的统计模型不能较好地

学习其降水特征，而优化后的卷积神经网络可以快

速地学习降水数据特征并找到重要信息进行训练．
交叉熵损失函数相对于其他方法至少降低 ５􀆰 ６ 个百

分点；Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 在 ＳＶＭ 中最低为 ３１􀆰 ９％，ＭＬＰ、ＣＮＮ
以及 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 对 应 的 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 分 别 为

３６􀆰 ３％、３７􀆰 ８％、４０􀆰 ５％．综合分析，改进的卷积神经

网络方法的预测准确率较为稳定，在交叉熵损失函

数和 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ指标上都有明显的改进，表明组合的

降水发生预测模型具有更好的性能．

４　 结论与讨论

由于降水发生事件的不确定性，本文提出一种

基于 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 的组合模型，将复杂的降水

发生预测任务进行分解．先采用卷积神经网络有效

地学习与降水有关的气象信息进行特征提取，进而

利用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制对重要的信息进行权重分配，最
后，使用 ＢＰ 对整个网络进行参数调整以达到最优的

３５１
学报（自然科学版），２０２２，１４（２）：１４８⁃１５５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（２）：１４８⁃１５５



预测结果．对吉林省代表性站点的夏季降水发生进

行预测，结果表明：基于不同气候类型的夏季降水发

生相关序列，在温带大陆性气候、降水频率为 ０􀆰 ３６
的白城站，本文提出的 ＣＮＮ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＢＰ 组合模型

在准确性方面，准确率最高可提高 １７ 个百分点；在
衡量降水发生和不发生概率分布距离的损失函数指

标中，最高降低 ８􀆰 ４个百分点；代表模型泛化能力的

综合性指标，Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 至少降低 ２􀆰 ７ 个百分点．在降

水频率近 ０􀆰 ５ 的长春站、延吉站，准确率最高可达

８８􀆰 ４％，损失函数最低为 ５２％， Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 最高为

４２􀆰 ４％．比较代表性站点的性能评价指标，新的组合

模型在降水发生预测方面稳定性和准确性更好，具
有较好的适用性．
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