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多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的短时温度预测

李昌响，赵　 嘉∗，韩龙哲，樊棠怀，李桢桢
（南昌工程学院信息工程学院，江西 南昌 ３３００９９）

摘要：温度数据具有明显的反向、时序相关性及多尺度特征，提升温度预测精度的关键在于能否有

效提取温度数据的上述特征． 为提取这些特征，该文提出一种多通道卷积双向长短期记忆网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ）的短时温度预测模型．
该模型首先利用双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）提取数据的反向特征、时序相关性特征；再利用多

通道且不同尺寸、不同膨胀率的卷积神经网络（ＣＮＮ）提取数据的多尺度特征，组成在学习多尺度

特征后的数据，将其和原始数据作为 ＢｉＬＳＴＭ 层的多通道输入，输出的数据经过全连接层，形成最

终的预测结果． 实验结果表明：多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的短时温度预测模型能有效地提取数据的时

序相关性、反向及多尺度特征，可有效地提升温度预测精度，是一种行之有效的短时温度预测

模型．
关键词：温度预测；卷积神经网络；长短期记忆网络；多通道；多尺度特征

中图分类号：ＴＰ １８３　 　 文献标志码：Ａ　 　 ＤＯＩ：１０． １６３５７ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｉｓｓｎ１０００⁃５８６２． ２０２３． ０３． １３

０　 引言

长期以来，温度的变化深刻影响着生态环境和

人类的生产生活［１］，在极端温度条件下的表现尤为

明显［２］，对温度变化的研究变得尤为重要． 在温度

预测研究领域中，最早是气象部门人员通过经验对

可能出现的剧烈温度变化进行预测［３］ ． 随着人工智

能和大数据技术的迅猛发展，用于预测温度的技术

和方法越来越丰富．
传统的温度预测方法有时间序列分析［４］ 和回

归分析［５］，这些方法多适用于处理线性问题． 随着

人工智能技术的发展，神经网络［６］ 和支持向量回归

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ） ［７］ 等方法被应用于

温度预测，这些方法拥有较强的非线性拟合能力，
能够较好地弥补传统方法非线性拟合能力差的缺

陷［８］，但 ＳＶＲ 对缺失数据较为敏感且对非线性问题

的泛化能力弱；神经网络具有较强的自主学习能力

和泛化能力，因此获得了较好的应用．
循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ） ［９］

作为神经网络的典型代表，具有记忆性和参数共享

的特点，能克服传统预测方法存在的非线性拟合不

足的问题，适合对时间序列数据进行建模［１０］，但
ＲＮＮ 存在梯度消失及梯度爆炸问题． 为此，Ｓ． Ｈｏｃｈ⁃
ｒｅｉｔｅｒ 等［１１］提出了长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）． 该网络在 ＲＮＮ 基础上引入门控机

制控制信息的传递，有效解决了 ＲＮＮ 的梯度消失及

梯度爆炸问题． 文献［１２⁃１３］将 ＬＳＴＭ 应用于温度预

测，极大地提升了预测精度． 在短期温度数据中存

在双向特征和多尺度特征，其双向特征具体表现为

前一时刻温度及下一时刻温度都会对当前时刻温

度造成一定的影响，加强对温度数据双向特征的关



注及研究，增强预测结果的可靠性． 为此，文献［１４］
引入双向长短期记忆网络 （ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）预测路面温度，该模型具有提

取反向特征的优势． 温度数据的多尺度特征表现在

年、月、日等时间尺度上，为提取数据的多尺度特

征，文献［１５］使用以指数形式跳跃连接的 ＲＮＮ 提

取数据的周期性特征，但无法解决存在的梯度消失

及爆炸问题，同时当跳跃数较大时易导致有效信息

大量缺失，当跳跃数较小时易形成信息冗余；文献

［８］使用多层 ＬＳＴＭ 网络架构且每层设计不同的跳

跃连接数，从而保证了预测精度的提升，但缺少对

在数据中依赖性特征的探索． 多尺度卷积神经网络

（ｍｕｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＣＮＮ） 不

仅拥有极大的感受野，而且具备提取多尺度特征的

能力． 文献［１６］利用多尺度卷积策略，构造了特征

对齐的多尺度特征提取器，克服了 ＣＮＮ 平移不变性

的局限性． 与单尺度策略相比，多尺度 ＣＮＮ 具有更

强的自适应特征提取能力，从而带来更好的泛化性

能，但其主要应用在轴承故障诊断问题上． 虽然对

在温度数据中的依赖性特征及多尺度特征的综合

探索能提升模型的预测性能，但目前尚未得到广泛

应用．
基于上述问题，本文提出了一种多通道卷积双

向长短期记忆网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂｉ⁃
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ）的短

期温度预测模型． 该模型使用多通道 １ 维卷积层结

构，并且每个通道使用不同尺寸的卷积核提取不同

尺度的数据特征；然后输入到 ＢｉＬＳＴＭ 提取数据的

反向特征；最后将其和原始数据输入到全连接层进

行预测． 实验结果表明：该模型能有效地提升短时

温度预测的精度．

１　 基础网络架构

１． １　 卷积神经网络（ＣＮＮ）

１９９８ 年，Ｙａｎ Ｌｅｃｕｎ 等［１７］ 提出 ＬｅＮｅｔ 模型并确

定了 ＣＮＮ 的基本框架，包含卷积层、池化层、全连接

层［１８］ ． ＣＮＮ 通过局部连接和共享权值的方式对输

入数据进行卷积、池化运算以提取相关特征［１９］ ． １
维卷积网络经常用来处理时间序列信号，计算输入

信号的延迟积累． 假设一个时间序列的输入信号为

（ｘ１，ｘ２，…ｘｎ） Ｔ∈Ｒａ × ｂ，其中 ａ 表示输入的时间序列

长度，ｂ 表示输入数据的特征个数，时间序列数据经

过卷积运算可得

ｏｃ ＝ ｆｃ（Ｘ⊗Ｗｃ ＋ ｂｃ），
其中 Ｘ 表示输入数据，ｏｃ 表示输出，⊗表示卷积运

算，Ｗｃ 表示 １ 维卷积核的权重矩阵，ｂｃ 表示该层的

偏置矩阵， ｆｃ（·）表示该卷积层的激活函数． 通常

使用 ＲｅＬＵ 函数作为激活函数，利用其在梯度反向

传播时的导数易求的特点，加快收敛速度［２０］ ． ＲｅＬＵ
函数只需要一个阈值就可以得到激活值，具有较好

的稀疏性，其计算公式为

ｆＲｅＬＵ（ｘ） ＝
ｘ，ｘ≥０，
０，ｘ ＜ ０．{

１． ２　 长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）

ＬＳＴＭ 由 ＲＮＮ 演变而来［２１］，被广泛应用于时间

序列预测． ＬＳＴＭ 的改进之处在于引入门控机制，通
过添加 ３ 个门结构（分别为遗忘门 ｆｔ、输入门 ｉｔ、输
出门 ｏｔ）来控制信息的传递． ＬＳＴＭ 的循环单元结构

如图 １所示，这 ３ 个门的作用及执行过程如下：
１）遗忘门决定前一时刻内部状态信息有多少

被遗忘，计算公式为

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ － １，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）；
２）输入门决定当前时刻候选状态有多少信息

被保留，计算公式为

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ － １，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）；
３）更新细胞状态，包括候选状态信息及内部状

态信息，计算公式为
�ｃｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ － １，ｘｔ］ ＋ ｂｃ），ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ － １ ＋ ｉｔ�ｃｔ；
４）输出门决定当前时刻的输出，计算公式为

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ［ｈｔ － １，ｘｔ］ ＋ ｂｏ），ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ（ｃｔ），
其中 σ（ｘ） ＝１ ／ （１ ＋ ｅ － ｘ），ｔａｎｈ（ｘ） ＝ （ｅｘ － ｅ － ｘ） ／ （ ｅｘ ＋
ｅ － ｘ），ｘｔ 为当前时刻的输入，ｈｔ － １为前一时刻的状态

信息，Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗｏ 分别表示输入信息与遗忘门的权

重矩阵、输入信息与输入门的权重矩阵和输入信息

与输出门的权重矩阵，ｂｆ、ｂｉ、ｂｏ 分别表示输入信息

与遗忘门的偏置矩阵、输入信息与输入门的偏置矩

阵和输入信息与输出门的偏置矩阵，�ｃｔ 表示当前时

刻的候选状态信息，ｃｔ 用于记录所有历史信息的内

部状态，ｃｔ － １用于记忆除当前时刻外历史信息的内

部状态．
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图 １　 ＬＳＴＭ 的循环单元结构
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１． ３　 双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）

在某些时间序列数据预测上，当前时刻的输出

不仅与历史时刻信息有关，还与未来时刻的信息有

关，尤其在短时温度预测方面． ＬＳＴＭ 只能按时间顺

序进行正向预测，忽略了在时间反方向上对温度预

测的影响，难以提取数据间的反向特征信息． 因此，
２００５ 年，Ｓ． Ｍ． Ｉｓｔｉａｋｅ 等［２１］ 提出了双向长短期记忆

网络，ＢｉＬＳＴＭ 由 ２ 个不同方向的 ＬＳＴＭ 组合而成．
每个方向的参数都是独立的，对数据进行正向和反

向（即双向）拟合，最后串联在一起． ＢｉＬＳＴＭ 的结构

如图 ２ 所示．

LSTM

LSTM LSTM

LSTM LSTM

LSTM

xt+1xt-1 xt

yt-1 yt+1yt输出层

输入层

前向
传播层

后向
传播层

注：ｘｔ － １、ｘｔ、ｘｔ ＋ １分别为 ｔ － １、ｔ、ｔ ＋ １ 时刻的输入，ｙｔ － １、ｙｔ、
ｙｔ ＋ １分别为 ｔ － １、ｔ、ｔ ＋ １ 时刻的输出．

图 ２　 ＢｉＬＳＴＭ 结构

２　 多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的短时温度
预测模型

２． １　 多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型

多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型将每条通道的 ＣＮＮ
设置为不同的 Ｄｉｌａｔｉｏｎ Ｒａｔｅ（其中 Ｄｉｌａｔｉｏｎ Ｒａｔｅ 为空

洞卷积核的一个参数），对以第 １ 时刻为起点、Ｔ 为

周期的数据连续提取，组成新的特征数据． 如图 ３ 所

示，以输入（ｘ１，ｘ２，…，ｘ３Ｔ）的数据为例，经过 １ 维空

洞卷积操作，得到（ｙ１，ｙ２，…，ｙＴ）的输出数据，即提

取出以 Ｔ 为周期的特征信息．

x1 x2 xT… xT+1 xT+2 … x2T x2T+1 x2T+2 … x3T

yT…y2y1

图 ３　 １ 维空洞卷积操作

　 　 针对短时温度预测的特定场景，该数据的周期

性主要体现为每天相同时间的循环特性． 模型通过

设置 ４ 条并行通道，提取数据的多尺度特征，多通道

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的模型如图 ４ 所示． 在第 １ 条通道中，
数据直接输入 ＢｉＬＳＴＭ 层，即传统的 ＢｉＬＳＴＭ． 其余

条通道分别设置卷积核的参数 Ｄｉｌａｔｉｏｎ Ｒａｔｅ 为 ２４、
４８、７２，提取数据的多尺度特征，分别输入各自 ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ 层． ４ 个 ＢｉＬＳＴＭ 的输出进行融合作为全连接层

的输入，输出即为预测值．

Concat Dense Outputs

BiLSTM

Inputs
Conv3

Conv2

Conv1 BiLSTM

BiLSTM

BiLSTM

图 ４　 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型结构

　 　 在图 ４ 中，Ｉｎｐｕｔｓ 为输入，Ｃｏｎｖ１、Ｃｏｎｖ２、Ｃｏｎｖ３
分别表示 ３ 个不同卷积核的卷积层，ＢｉＬＳＴＭ 代表双

向长短期记忆网络层，Ｃｏｎｃａｔ 表示向量连接，Ｄｅｎｓｅ
表示全连接层，Ｏｕｔｐｕｔｓ 表示预测值，经反归一化可

得预测真实值．

２． ２　 多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的短期温度预测流程

１）预处理数据． 对短时温度数据进行归一化处

理，并对归一化的数据进行滑动窗口处理，得到样

本集． 按照一定的比例将样本集划分为训练集和测

试集．
２）构建模型． 逐个构建各条通道，每条通道设

置不同尺寸、不同膨胀率的卷积核，然后输入 ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ 层以建模多尺度、反向、时序依赖关系． 将从各

个通道 ＢｉＬＳＴＭ 提取出特征，使用全连接层进行融

合，形成多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型，并将其输出作为

预测值．
３）训练模型． 输入数据在经步骤 １）处理后训练

步骤 ２）构建的模型，在反向传播过程中，使用基于

时间的反向传播 （ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｍｅ，
ＢＰＴＴ）算法［２２］来最小化损失函数，即均方误差函数．

４）评估模型． 使用训练好的模型对经步骤 １）处
理的测试集进行预测，计算预测值与真实值之间的

平均绝对误差及均方误差值，评估模型的预测精度．

３　 实验结果分析与比较

３． １　 实验数据预处理

本文使用欧洲某城市 ２０１５ 年 １ 月 １ 日 ００ ∶ ００
时 ～ ２０１７ 年 １２ 月 ３１ 日 ２４∶ ００ 时的 ２ 万多条气象数

据作为数据集，该数据以 １ ｈ 为 １ 个记录点，选取温

度、湿度、压强为主要特征，将这 ３ 种特征数据拼接
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成 ３ 维向量作为输入并导入模型进行训练，使用训

练好的模型来预测温度．
模型采用 ２８８ 个时间点（即 １２ ｄ）的气象数据

预测未来一天的温度数据，输入模型的维度为

２８８ × ３． 为提高计算效率，将数据进行归一化处理，
本文选用最大、最小化法对温度、湿度、压强数据分

别进行归一化处理，以消除不同评价指标之间的量

纲影响，解决指标之间的可比性差的问题． 设每个

样本的原始数据为 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，ｘ３），对数据进行归

一化处理，其计算公式为

ＸＴ
ｉ ＝

ｘＴ
ｉ － ｍｉｎ（Ｘｉ）

ｍａｘ（Ｘｉ） － ｍｉｎ（Ｘｉ）
．

预测后的数据进行反归一化处理，计算公式为

ＸＴ
ｉ ＝ ＸＴ

ｉ （ｍａｘ（Ｘｉ） － ｍｉｎ（Ｘｉ）） ＋ ｍｉｎ（Ｘｉ），
其中 Ｔ 的取值范围为 ０ ～ ２８７，对应的是模型输入数

据的时间点， ｉ 表示当前的第 ｉ 列数据，即温度、湿
度、压强某一特征数据值． ｍｉｎ（·）、ｍａｘ（·）分别是

最小值和最大值函数．

３． ２　 实验设置

本文实验环境的主要参数：处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｘｅｏｎ（ＲＧｏｌｄ５１１８ ＣＰＵ ＠ ２． ３０ ＧＨｚ；显示适配器为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ；内存为 ６４ Ｇ；操作系

统为 Ｗｉｎ１０ 专业工作站版． 使用谷歌深度学习框架

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 构建所有神经网络模型，并按 ７∶ ３的比例

将样本集划分为训练集和测试集，并进行训练和

测试．
实验选用 ３ 种神经网络模型与多通道 ＣＮＮ⁃

ＢｉＬＳＴＭ 进行对比实验，３ 种模型分别为 ＬＳＴＭ［２３］、
ＢｉＬＳＴＭ 及 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ［２４⁃２５］ ．

各模型的参数设置如下：将 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 设置

为 ２ 层，每层拥有 ４ 条通道，第 １ 条通道仅包含一层

ＢｉＬＳＴＭ 层，其余 ３ 条通道包含一层 １ 维卷积层和一

层 ＢｉＬＳＴＭ 层． 其中第 １ 个卷积层卷积核数设为 １２，
卷积核大小为 １ × １２，步长为 １，Ｄｉｌａｔｉｏｎ Ｒａｔｅ 设置为

２４；第 ２ 个卷积层卷积核数设为 １２，卷积核大小为

１ × ６，步长为 １，Ｄｉｌａｔｉｏｎ Ｒａｔｅ 设为 ４８；第 ３ 个卷积层

卷积核数设为 １２，卷积核大小为 １ × ４，步长为 １，
Ｄｉｌａｔｉｏｎ Ｒａｔｅ 设置为 ７２． ＢｉＬＳＴＭ 的神经元个数均设

为 １６． 为检验 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型能否有效地提取温

度数据的反向特征及多尺度特征，与 ＬＳＴＭ 模型比

较，将 ＬＳＴＭ 设置为 １ 层，神经元个数设置为 ６０；为
检验模型能否有效地提取温度数据的反向特征，将
ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 与 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 参数保持一致，将 ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ 层替换为 ＬＳＴＭ 层；为检验模型是否能有效地

提取温度数据的多尺度特征，将 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 去除

ＣＮＮ 层结构，其他设置相同，组成多通道 ＢｉＬＳＴＭ．
ＣＮＮ 层使用 ＲｅＬＵ 激活函数，其他网络层使用

ｔａｎｈ 激活函数，优化算法为 ＲＭＳｐｒｏｐ 算法，损失函

数为平均绝对误差，Ｅｐｏｃｈ 设置为 １００，Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒａｔｅ
设为 ０． ００２，Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 设为 ２４０． 进行 ８ 次实验，每
次实验所使用的数据随机选取，保证实验的可靠性．

３． ３　 实验结果分析

采用平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）
和均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为评价标

准，其计算公式分别为

ｅＭＡＥ ＝ １
Ｍ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ

ｐｒｅｄ ，ｅＭＳＥ ＝ １
Ｍ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ

ｐｒｅｄ） ２，

其中 ｙｉ、ｙｉ
ｐｒｅｄ分别表示在测试集中对应的第 ｉ 个样本

的真实值和预测值，Ｍ 表示测试集的样本个数．
共进行 ８ 次对比试验，将测试集放入已训练好

的模型中进行评估，得到不同模型的温度预测平均

绝对误差和均方误差（见表 １ 和表 ２）． 误差值越低，
预测精度越高，模型拟合程度越高．

表 １　 不同模型的温度预测平均绝对误差

实验序号 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ

１ １． ７０１ ４ １． ９０１ ７ ２． ４９６ ８ ２． ８６０ ２

２ １． １５５ ５ １． ６１７ ８ １． ２３３ １ ２． ０６２ ３

３ １． ４１７ ３ １． ５０７ ４ ２． ５３０ ３ ２． ２７７ ５

４ １． １９８ ０ ２． ４７４ ５ ２． ０４９ ０ １． ９７９ ７

５ ０． ９１４ ７ ２． ００１ ６ ２． １７８ ９ ２． ０４２ ５

６ １． ０３１ ５ １． ９２９ ７ １． ５６５ ７ １． ９４９ ３

７ １． ４７０ ４ １． ５１３ ７ １． ９９９ ６ ２． ０９９ １

８ １． ５２１ ３ ２． ０９６ ４ １． ００１ ８ １． ３７１ ４

平均值 １． ３０１ ３ １． ８８０ ４ １． ８８１ ９ ２． ０８０ ３

表 ２　 不同模型的温度预测均方误差

实验序号 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ

１ ３． ９９２ ２ ４． ９３７ ０ ８． ０６８ ０ １０． ５３１ ３

２ １． ９９４ ７ ３． ８２０ ５ ２． ３２５ ５ ５． ５９５ ３

３ ２． ８７１ ４ ３． １６６ ８ ８． １１５ １ ６． ６４９ ６

４ ２． １５２ ６ ７． ８６１ ５ ５． ３９６ ４ ５． ３１８ ２

５ １． ５１４ ４ ５． ５５０ ６ ６． ９７９ ８ ５． ９８８ ３

６ ２． ２４４ １ ５． ３３１ ６ ３． ４３０ ０ ５． ０４２ ３

７ ３． ６１２ ８ ３． ２６０ ５ ５． ７７０ ０ ６． ３８０ ９

８ ３． ００１ ８ ６． ２８６ ８ １． ９９６ ８ ２． ８０９ ９

平均值 ２． ６７３ ０ ５． ０２６ ９ ５． ２６０ ２ ６． ０３９ ５

　 　 ＬＳＴＭ 具有良好的时间序列预测性能，具备提

取数据的时序相关性特征的能力；双向网络在 ２ 个

时间方向上研究数据的特征，添加双向网络能进一
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步提取数据的反向特征；本文所提出的 ＣＮＮ 层结

构，通过设置不同卷积核的卷积层来提取连续周期

的数据，组成新的特征数据，充分考虑数据在不同

时间尺度上的特征，即周期性特征． 为检验各个结

构的功能及特征提取的能力，将 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型

与其他模型进行比较．
从表 １ 和表 ２ 可以发现：多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ

模型预测的 ＭＡＥ 平均值为 １． ３０１ ３，ＭＳＥ 平均值为

２． ６７３ ０，均低于其他模型的误差平均值． 与 ＬＳＴＭ
模型比较，通过添加双向网络及 ＣＮＮ 层结构来说明

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型能提取数据的反向及多尺度特

征；与 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型比较，通过添加双向网络来

说明 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型能较好地提取数据的反向特

征；与 ＢｉＬＳＴＭ 模型相比，通过添加 ＣＮＮ 层结构来

说明 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型能较好地提取数据的多尺度

特征． 综上所述，ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ模型提高了短时温度

的预测精度．
实验选取 １６８ 个时间点来评价模型预测性能，

各模型预测值与真实值对比结果如图 ５ 所示． ＣＮＮ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型的预测曲线最接近真实曲线，这说明

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的预测精度最高．
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图 ５　 各模型预测情况对比

４　 结束语

为提取温度数据的反向特征、时序相关性特征

及多尺度特征以实现更精确的短时温度预测，本文

提出了多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型． 该模型使用双向

网络提取数据的反向特征，使用 ＬＳＴＭ 提取数据的

时序相关性特征，使用多通道且不同尺寸的 ＣＮＮ 提

取数据的多尺度特征，从而完成多尺度特征的提

取． 通过对比实验表明了多通道 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型

能有效地捕捉温度数据的时序相关性、反向及多尺

度特征，提高了短时温度预测精度．
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