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双向多尺度 ＬＳＴＭ 的短时温度预测
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摘要：针对长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）无法有效提取温度数据的多尺度特征和反向

特征的问题，该文提出了一种双向多尺度跳跃 ＬＳＴＭ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｋｉｐ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ）的短时温度预测模型． 该模型以 ＬＳＴＭ 为核心单元，采用双向深层网络结构提取反向特征；根
据温度数据日的周期性设置跳跃连接数提取多尺度特征，解决了指数增长的跳跃连接数后期跳跃尺度过

大的问题；最后使用全连接层进行特征融合预测． 实验结果表明：ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 成功提取了温度数据的多尺

度特征和反向特征，预测均值误差仅为 ３． ８９０，优于对比模型，是一种有效的短时温度预测模型．
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０　 引言

全球变暖引起气候变化，导致极端天气事件急

剧增加［１］ ． 极端天气对人类生产和生存环境的影响

逐渐增大，极端高温与低温带来的损失非常严重． 极
端高温可能会引发中暑、心脑血管疾病、系统呼吸疾

病等病症［２］ ． 因此，深入研究温度变化规律，提高温

度预测的准确度，具有重要的现实意义，有关温度预

测的研究正受到人们的普遍关注［３］ ．
传统的温度预测是通过建立大气模型模拟天

气，搭建温度预测系统［４］，建立的模型需要精确模

拟真实的气象变化，但该方法实际操作比较复杂． 目
前，大多数研究方法是基于数学模型的温度预测，如
支持向量回归［５］、随机森林［６］、概率图［７］ 等，但这类

模型的预测精度不高． 随着数据分析［８］、回归分析

及深度学习［９⁃１０］ 在众多领域中的发展，温度预测也

有了新方法． 为了提升模型的预测精度，学者们提出

了基于神经网络的温度预测模型［１１⁃１３］ ．

循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）［１４］

是以序列数据为输入，进行递归且按链式传递的递

归神经网络． 循环神经网络具有记忆性、参数共享的

特点，在处理时序数据时具有一定的优势，但存在梯

度消失、爆炸和长期依赖等问题． １９９７ 年 Ｓ． Ｈｏｃｈｒｅ⁃
ｉｔｅｒ 等［１５］提出长短期记忆网络（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏ⁃
ｒｙ，ＬＳＴＭ）． ＬＳＴＭ 在 ＲＮＮ 的隐藏状态中添加了门控

单元，解决了长期依赖和梯度消失、爆炸问题． 近年

来，学者们开始关注循环神经网络如何提取序列数

据的多尺度特征，如时钟神经网络（ｃｌｏｃｋｗｏｒｋ ｒｅｃｕｒ⁃
ｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＷ⁃ＲＮＮ） ［１６］、分层多尺度循环

神经网络（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｒｕａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ，ＨＭ⁃ＲＮＮ） ［１７］、多尺度 ＲＮＮ（ｄｉｌａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤｉＲＮＮ） ［１８］、多尺度跳跃深度 ＬＳＴＭ
（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｋｉｐ ｄｅｅｐ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ，ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ）［１９］

等． ＤｉＲＮＮ 通过添加多个指数增长多尺度循环跳跃

连接提取在数据中的多尺度特征；ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ 选择

数据的年、月、日的周期数作为跳跃连接数，上述 ２
种模型的预测精度都得到了明显提升． 但这些模型
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依然存在如下缺陷：（ ｉ）只考虑数据的多尺度特征，
忽视了数据的反向特征；（ ｉｉ）月周期或按照指数增

长的跳跃连接数，在循环神经网络隐含层中跳跃周

期太长，存在较大的局限性，不适合对短期数据进行

建模．
针对上述问题，本文提出了双向多尺度跳跃

ＬＳＴＭ （ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｋｉｐ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ）短时温度预测模型． ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ
模型使用双向深层网络结构，以 ＬＳＴＭ 为核心，设置

多个跳跃连接数提取多尺度时序特征和反向特征．
区别于指数增长的跳跃连接数，该模型使用日周期

对温度数据进行建模；使用双向网络结构，提取数据

的反向特征．

１　 双向 ＬＳＴＭ

１． １　 ＬＳＴＭ

ＲＮＮ 具有参数共享、记忆等特点，对序列数据

建模具有巨大优势． ＲＮＮ 隐含层通过迭代处理信

息，且在更新迭代时依赖前一隐含状态，保存了数据

之间的信息． 然而，在使用 ＲＮＮ 对序列数据进行建

模时，依然存在如下缺陷：（ ｉ）无法或者很难记忆长

期依赖；（ｉｉ）在反向传播训练 ＲＮＮ 时会发生梯度消

失和爆炸． 为了克服这些困难，Ｓ． Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等［１５］

提出的 ＬＳＴＭ 弥补了 ＲＮＮ 的缺陷． ＬＳＴＭ 与 ＲＮＮ 区

别在于细胞状态（见图 １）． ＬＳＴＭ 设计了 ３ 个门结构

来控制状态信息的流通和损失，包括遗忘门 ｆｔ、输入

门 ｉｔ 及输出门 ｏｔ ．

图 １　 ＬＳＴＭ 细胞状态

　 　 遗忘门 ｆｔ 表示在 ｃｔ －１ 中有多大比例计算 ｃｔ，输入

门 ｉｔ 控制当前时间步的输入状态，输出门 ｏｔ 控制当

前时间步的输出信息，ｃ
～
ｔ 表示细胞单元更新状态，它

们的计算方法分别为

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ），
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ），
�ｃｔ ＝ ｔａｎ（Ｗｃ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ），ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ －１ ＋ ｉｔ�ｃｔ，
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ），ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ（ｃｔ），

其中 σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ（） 函数，［］ 为矩阵拼接，Ｗｆ、Ｗｉ、
Ｗｃ、Ｗｏ 分别为遗忘门、输入门和输出门的权重． ｂｆ、
ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ 分别是各门的偏置值． ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ） 函数将实

数 ｘ 映射到（０，１） 区间，计算方法为

ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｘ） ．
ｔａｎｈ（ｘ） 为双曲正切函数， 它将实数 ｘ 映射到

（ － １，１） 之间，计算方法为

ｔａｎｈ（ｘ） ＝ （ｅｘ － ｅ －ｘ） ／ （ｅｘ ＋ ｅ －ｘ） ．

１． ２　 双向 ＬＳＴＭ

ＲＮＮ 处理时序数据的顺序是由前往后单向进

行的，即当前时刻的输出依赖之前时刻的状态． 但某

些数据当前时刻的输出不仅与之前的状态相关，而
且和未来的状态也息息相关． 对于此类数据，ＲＮＮ

无法提取其反向特征，这导致预测精度降低． 为弥补

此缺陷，Ｍ． Ｓｃｈｕｓｔｅｒ 等［２０］ 提出了双向 ＲＮＮ，双向

ＲＮＮ 的隐藏状态分为正序和逆序 ２ 种状态． 正序状

态是指当前状态依赖之前时刻的隐藏状态，逆序状

态是指当前状态依赖后面时间步的隐藏状态． 因此，
双向 ＲＮＮ 能提取数据的反向特征，从而提高了预测

精确度． 图 ２ 为按时间步展开的双向 ＲＮＮ 结构图，
各层中计算方法分别为

�ｈｔ ＝ Ｈ（ｗｘ�ｈｘｔ ＋ ｗ�ｈ�ｈ
�ｈｔ －１ ＋ ｂ�ｈ），

�ｈｔ ＝ Ｈ（ｗｘ�ｈｘｔ ＋ ｗ�ｈ�ｈ
�ｈｔ －１ ＋ ｂ�ｈ），

ｙｔ ＝ Ｇ（ｗ�ｈｙ
�ｈｔ ＋ ｗ�ｈｙ

�ｈｔ ＋ ｂｙ），
其中Ｈ（）、Ｇ（） 表示激活函数，根据实际情况可任意

选取． 在本文中 Ｈ（） 选用 ｔａｎｈ（） 函数，Ｇ（ ） 选用

ｓｉｇｍｏｉｄ（） 函数．
　 　 Ａ． Ｇｒａｖｅｓ 等［２１］ 提出了双向 ＬＳＴＭ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＬＳＴＭ） 模

型，并将其应用于语音信息建模． 双向 ＬＳＴＭ 结合了

双向ＲＮＮ和ＬＳＴＭ的优势，在提取双向特征的同时，
能有效解决长期依赖和梯度消失、爆炸问题，提升了模

型的预测精度． 双向 ＬＳＴＭ 凭借其优势，得到了广泛应

用，如股票预测［２２］、负荷预测［２３］ 和温度预测［２４］ 等．
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图 ２　 双向 ＲＮＮ 结构图

２　 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 短时温度预测模型

ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 短时温度预测模型可同时提取在序

列数据中的双向特征和多尺度特征． 温度数据存在

明显的周期特性，主要体现在年、月、日时间期限上

的循环特性． 本文实验使用７２０ ｈ（３０ ｄ） 的温度数据

来预测未来 ２４ ｈ 的温度，即模型输入的时间步长为

７２０，当模型的输入只有 ３０ ｄ 的数据时，无法体现

年、月的循环特性，因此设计出的模型仅考虑提取日

循环周期的多尺度特征． 模型的第 １ 层跳跃连接数

设为１，即标准的ＢｉＬＳＴＭ；第２层的跳跃连接数设为

２４，即时间步更新状态依赖前 ２４ 个时间步的隐藏状

态；第３ 层跳跃连接数设置为４８，这表示当前时间步

更新依赖前 ４８ 个时间步的隐藏状态；第 ４ 层跳跃连

接数设置为７２，这表示当前时间步更新依赖前７２ 个

时间步隐藏状态． 把模型的 ４ 层跳跃连接数依次设

为 １、２４、４８、７２，就可提取数据的多尺度特征． 最后

添加 ２ 个全连接层，拼接每层的输出作为全连接层

的输入，实现多尺度特征融合． 最后，全连接层的输

出作为模型的预测值．
ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 模型架构如图 ３ 所示，每层设置不

同的跳跃连接数［１９］，使每个时间步的状态信息不是

依赖前一时间步的隐含状态，而是依赖多个时间步

之前的隐含状态． 时间步之间的更新方法为

ｈｉ
ｔ ＝ ｆ（ｈｉ

ｔ －ｐ，ｘｔ），
其中，上标 ｉ 表示所在网络层数，下标 ｔ 表示所在时

间步数，ｐ 表示所在层的跳跃连接数， ｆ（） 表示 ｈｉ
ｔ 状

态取决于 ｈｉ
ｔ －ｐ 和 ｘｔ 信息的依赖关系．

全连接层的传播的计算方法为

Ｙ１ ＝ ｗｄ１Ｈ ＋ ｂ１，Ｙｏｕｔ ＝ ｗｄ２Ｙ１ ＋ ｂ２，
其中 ｗｄｉ 为第 ｉ 层全连接层的权重，ｂｉ 为第 ｉ 层的偏

置． Ｈ 为第 １ 层全连接层的输入，Ｈ 的计算公式为

Ｈ ＝ ［ｈ１
ｔ ，ｈ２

ｔ ，ｈ３
ｔ ，ｈ４

ｔ ］，
其中 ｈｉ

ｔ 是第 ｉ 层网络层的输出．

图 ３　 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 模型

３　 实验分析与比较

３． １　 数据预处理

实验使用的数据来源于欧洲某城市２０１５年１月

１ 日 —２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日的天气数据，包括温度、风
速、压强、湿度、风向等． 将上述 ５ 个天气数据拼接为

一个 ５ 维向量，通过融合其他天气数据，提高短时温

度预测精度．
模型使用７２０ 个时间点的数据预测未来２４ ｈ的

温度，样本数据维度为 ７２０ × ５． 天气数据的数值差

异较大，不利于模型的预测，因此实验前需要对数据

进行归一化处理． 将数据随机分为 １４ 组，前 １３ 组样
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本作为训练集，最后一组为测试集． 每次实验均将数

据重新随机分组，使每次实验的训练集与测试集都

不相同． 样本的原始数据为 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，
ｘ５］ ７２０，数据归一化处理的方法为

Ｘｔ
ｉ ＝ （ｘｔ

ｉ － ｍｉｎ（Ｘｉ）） ／ （ｍａｘ（Ｘｉ） － ｍｉｎ（Ｘｉ）），
其中 ｔ ∈ ［０，１，２，３，…，７１８，７１９］，即对应的是网络

层的时间步；ｉ 表示列数，即某一天气数据；ｍｉｎ（）、
ｍａｘ（） 是最小值和最大值函数．

３． ２　 实验设置

本实验环境的主要参数： 处理器是 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃９７５０Ｈ ＣＰＵ＠ ２． ６０ＧＨｚ； 显 卡 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０６０ ８Ｇ；内存为 １６ ＧＢ；操作

系统是 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 家庭中文版；使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 构

建模型并进行训练与测试．
实验使用多层 ＬＳＴＭ（ＭＬＳＴＭ） 模型、 双向

ＭＬＳＴＭ［２０］ 和多尺度跳跃深度 ＬＳＴＭ［１９］（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｓｋｉｐ ｄｅｅｐ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ） 与

ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 模型进行对比．
ＭＬＳＴＭ 模型层数设为 ４，与 ＭＢｉＬＳＴＭ 模型对

比，检验双向深层网络结构相比于深层网络结构性

能是否得到了提升． ＭＢｉＬＳＴＭ模型层数设为４，检验

ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 模型是否有效提取数据的多尺度特征．
ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ 和 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 模型层数均设为 ４ 层，将
它们进行对比，检验 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 是否可以提取数据

中反向特征． 所有模型的神经单元个数均设为 ３２，
采用 ＲＭＳｐｒｏｐ 算法对参数进行优化， 学习率为

０． ００２， 损失函数为平均绝对误差函数．
ＭＬＳＴＭ、ＭＢｉＬＳＴＭ、ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ和ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ

模型在训练时采用 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 技术（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为

１００），可加快模型的学习速度，同时有利于参数更

加鲁棒性的收敛． 除此之外，为了防止模型过拟合，
所有模型都使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术，Ｄｒｏｐｏｕｔ 率设为 ０． ５．

３． ３　 实验结果及分析

本文进行了 ８ 次实验， 采用平均绝对误差

（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）ｅＭ 作为评判标准． ｅＭ 计

算方法为

ｅＭ ＝ ｙｉ － ｙｉ
ｐｒｅｄ ／ Ｍ， （１）

其中 ｙｉ、ｙｉ
ｐｒｅｄ 是测试集中相对应的真实值与预测值，

Ｍ 为样本数．
对比实验结果如表 １ 所示，表 １ 中的数据是利

用式（１）计算的平均绝对误差，数值越小说明模型

预测精度越高． 从表 １ 可以看出，由于 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 采

用双向深层网络结构，提取了数据的反向特征，设置

多个跳跃连接数提取了多尺度特征，所以对比其他

３ 种模型，ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 均表现出较好的结果． ＢＭＳ⁃
ＬＳＴＭ 模型实验的平均预测误差约为 ３． ８９０，远小于

ＭＬＳＴＭ 和 ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ 模型的误差． 虽然 ＭＢｉＬＳＴＭ
模型的平均预测误差为４． ９８０，与 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 的误差

仅差 １． １ 左右，但由表 １ 数据显示：ＭＢｉＬＳＴＭ 的预

测精度忽高忽低，极不稳定． 而 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 模型 ８ 次

实验预测精度较稳定，一直保持在 ３． ８９０ 左右． 综上

所述，ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 预测精度最高，预测效果最稳定．
图 ４ 直观展示了 ＭＬＳＴＭ、ＭＢｉＬＳＴＭ、ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ

和 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 这 ４ 种模型的预测值与真实值之间的

对比结果，从图 ４ 可以看出 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 与真实值最

为接近，预测精度最高，平均误差仅为 ３． ０９７．
表 １　 各模型温度预测的平均绝对误差对比

实验次数 ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ ＭＬＳＴＭ ＭＢｉＬＳＴＭ ＭＳＤ⁃ＬＳＴＭ
１ ４． ２４６ ７． ２１６ ４． ６９８ ５． ０９８
２ ３． ０９７ ７． ９２９ ３． ７１８ ８． ４１２
３ ４． ３３８ ７． ８２０ ６． ６８５ ４． ４５０
４ ３． ６２３ ７． ８３９ ５． ８８４ ８． ５０１
５ ４． ４３７ ７． ６７２ ５． ０３０ ８． ４２５
６ ３． ８４８ ７． ５８２ ４． １１２ ９． ４８８
７ ３． ８６２ ７． ７７７ ５． ３２７ １． １７３
８ ３． ６７１ ７． ７６５ ４． ４０１ ８． ４７０

平均值 ３． ８９０ ７． ７００ ４． ９８０ ８． ０７０

３． ４　 超参数探究

为研究层数、跳跃连接数以及神经单元数量对

ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 性能的影响，本文设置了 ４ 组使用不同

超参数的对比实验，５ 次实验结果如表 ２ 所示． 对比

实验 １ 和实验 ２，可以发现实验 ２ 误差较低，这说明

合理地增加神经单元的数量有利于提升短期温度预

测的精度；对比实验 ３ 和实验 ４ 可以得到同样的结

果． 进一步，将实验 １、实验 ２ 和实验 ３、实验 ４ 进行

对比，在神经单元数量相同的情况下，实验 ３ 和实验

４ 的误差更低，这表明跳跃连接数影响模型的性能，
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根据数据实际的多尺度时间结构来选择合适的跳跃

数尤为关键． 综上所述，在实验 ４ 选取的超参数下短

期温度预测的精确度最高． 因此，高效地使用 ＢＭＳ⁃
ＬＳＴＭ 需要综合考虑多个超参数对模型的影响．

图 ４　 各模型预测结果对比

表 ２　 不同超参数的预测的平均绝对误差对比

实验 层数 跳跃数 神经单元数量
预测的平均绝对误差对比

１ ２ ３ ４ ５
１ ３ １，２４，４８ １６ ２９４． ０２１ ２９３． ７７６ ２９３． ７１９ ２９４． ０１５ ２９３． ０７０
２ ３ １，２４，４８ ３２ ２９２． １１９ ２８９． ７１０ ２９０． ９３４ ２９２． １９５ ２９２． １１４
３ ４ １，２４，４８，７２ １６ ２９１． ３０１ ２９３． ５４０ ２９１． ３０７ ２９１． ２９３ ２９３． ７２５
４ ４ １，２４，４８，７２ ３２ ２８９． ６４６ ２８９． ５４７ ２９０． ２６１ ２９０． ２４５ ２９１． ８４２

４　 结语

近年来，关于循环神经网络提取序列数据的多

尺度特征的研究，成果显著，但是依然存在如下缺

陷：（ｉ）忽视了数据的反向特征；（ ｉｉ）跳跃连接数不

利于深层网络． 这 ２ 个缺陷使普通多尺度循环神经

网络不适用于短时温度预测． 因此，本文提出了

ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 短期温度预测模型，它使用双向深层网

络架构，提取反向特征，设置多个日周期跳跃连接数

提取多尺度特征． 实验结果表明：ＢＭＳ⁃ＬＳＴＭ 能有效

提取温度数据的多尺度特征和反向特征，提升了预

测精度． 该模型也存在一定不足，在模型中的跳跃连

接数依靠先验知识手动设置，无法自适应的学习时

序数据的多尺度特征． 如何自适应学习数据的多尺

度特征是接下来的研究重点．
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