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摘  要 

随着生态环境意识的提高和科技的进步，气象数据的预测研究逐渐成为深度学习领域的热门话题。气象

数据不仅是气象领域研究中极其重要的资料，也可应用于环境、能源等诸多领域的科学研究，对我国经

济和生态环境发展起着重要作用。本文针对气象数据多波动、非线性且存在极端数据等特点，构建了经

小波变换降噪处理后基于LSTM神经网络的混合预测模型。该模型首先通过小波变换将原始气象数据分

解为低频和高频分量后再重新组合去噪，继而使用LSTM网络模型建模预测，并以未来时刻的气象指标
作为最终预测结果。本文以平均风速、地表温度和降水为例进行实证验证。研究结果表明，与长短期记

忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)等单一模型相比，本文提出的预测方法具有更高的预测

精度，更小的预测误差，可为气象预警、自然灾害管控等部门提供具有参考价值的方案。 
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Abstract 
With the improvement of ecological environment awareness and the progress of science and 
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technology, the prediction research of meteorological data has gradually become a hot topic in the 
field of deep learning. Meteorological data are not only extremely important data in meteorological 
research, but also can be used in scientific research in many fields such as environment and 
energy, and play an important role in the development of economy and ecological environment in 
China. Due to the characteristics of meteorological data with multiple fluctuations, nonlinearity and 
extreme data, this paper constructs a hybrid prediction model based on LSTM neural network after 
wavelet transform and noise reduction. The model first decomposes the original meteorological 
data into low-frequency and high-frequency components through wavelet transform, and then 
denoises and recombines them. Then, the LSTM network model is used to model and predict, 
and the meteorological indicators in the future are used as the final prediction result. This 
paper takes the average wind speed, surface temperature and precipitation as the final 
prediction goal. The research results show that, compared with a single model such as Long 
Short-Term Memory (LSTM) neural network, the prediction method proposed in this paper has 
higher prediction accuracy and smaller prediction error, which can provide solutions with 
reference value for meteorological early warning, natural disaster management and other 
departments. 
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1. 引言 

气象变化带来的天气变化时刻影响着各行各业的日常生活，气象数据作为气象灾害预报以及情势预

报分析的重要参数，可为应对极端自然灾害预警提供合理参考[1]。气象变化本身就是一个受多因素影响

且存在极端情况的过程。然而，随着全球经济的飞速发展，人类对自然界气候的影响逐年增大，改变气

象数据的因素逐渐增多也更加复杂，导致建立气象预测模型的难度增加，从而加大了气象预测研究的工

作难度。 
进入二十一世纪后，气象观测领域无论是在观测方法、观测技术还是观测设备以及气象观测站数量

上都得到了迅速发展。虽然气象观测站能够保存和收集到大量的历史和实时气象数据资料，却缺乏有效

的手段加以利用，一般仅根据传统的数理统计学知识对获取的气象数据资料进行修正和预测[2]。为了迎

接大数据时代的到来，也为了充分利用气象观测站收集的气象数据资料，本文利用深度学习及神经网络

相关技术知识对气象时序数据进行建模，构建的网络模型可以利用大量气象时序数据学习隐藏在数据背

后的关联[3]。本文针对平均风速、地表温度和降水气象时序数据建立时间序列预测模型，通过搭建各种

经典神经网络形成时间序列预测混合模型，寻找普通神经网络预测时序数据存在的不足，并在此基础上

利用小波阈值降噪技术组合相关神经网络模型来进行气象时序数据的预测。 
基于上述分析，本文提出了一种适用于气象时序数据预测的方法。本文的主要贡献分为两个部分： 
1) 将气象站收集的真实气象数据用于小波阈值降噪法进行降噪，解决因噪声影响预测结果的准确性

问题。 
2) 将降噪后的气象时序数据输入深度学习循环神经网络中进行预测。 
本文结构如下：第二章介绍小波变换阈值降噪与 LSTM 网络，第三章展示实验，第四章总结本文。 
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2. 相关知识 

2.1. 小波变换降噪 

小波变换是一种利用小波函数平移和缩放形成不同分辨率的时域和频率窗口，从而完成对信号的高、

低频多尺度分解，实现对信号时间、频率的局部化分析的工具[3]。依据处理的时间序列信息属性不同，

小波变换分为连续和离散两种类型。本文的气象时序数据属于离散数据，故将使用离散小波变换。 
小波函数 ( )tϕ 指的是一类有限长且快速衰减至 0 的震荡波，其振幅具有正负相间的特征，幅度平均 

值为 0，即 ( )d 0t tϕ
+∞

−∞
=∫ ，小波函数可以是不对称、不规则的形状，该波形可以被缩放和平移以匹配不 

同的输入信号。由于不同的小波函数在处理时序信号时各有优缺点，因此需要选择不同的小波函数适用

于不同类型时序数据的降噪，且没有一种小波函数可以适用于任何类型时序信号的降噪。经过多次实验

验证，针对本文的气象时序数据，使用 sym8 小波函数分解降噪效果最好。 
小波变换降噪法就是根据小波分解后得到的有效信号和噪声在不同频率上得到的小波系数具有不同

的特征进行区分。一般而言，随着小波函数尺度增大而增大的小波系数是由有效信号分解产生，而随着

小波函数尺度增大而快速衰减的小波系数则是由噪音分解产生。含有噪声的信号经过小波变换多尺度分

析得到小波系数后，会先进行阈值估值，再通过特定的阈值函数将低于阈值的小波系数全部忽略，最后

经过小波逆变换算法重构降噪信号。 
如图 1 所示为小波变换阈值降噪法，小波阈值降噪法首先确定一个关于小波系数的阈值，判定小于

选定阈值的小波系数为噪音生成，需要忽略以达到降噪的效果；将判定大于选定阈值的小波系数为有效

信号产生的，需要经过阈值函数处理后用于信号的重构。小波阈值降噪法具体步骤为： 
 

 
Figure 1. Wavelet noise reduction process 
图 1. 小波降噪过程 
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1) 小波分解：选择一种小波函数，对时序信号进行指定层数小波分解； 
2) 阈值处理过程：先通过阈值估值准则选取合适的阈值，再使用相应的阈值函数对各个尺度下小波

变换分解后得到小波系数进行处理； 
3) 小波重构：使用阈值函数计算后的估计小波系数得到重构的降噪信号。 

2.2. LSTM 循环神经网络 

传统的神经网络模型中，信息流从在网络结构内是单向流动的，在面对很多需要前后关联信息的时

序问题时却表现的无能为力。而循环神经网络通过巧妙的设计理念，通过引入记忆单元和反馈机制形成

动态神经网络理论来处理时序问题。对于时序数据中不同时刻的输入信息处理使用完全相同的单元结构

和参数，从而形成递归循环的观念[4]。虽然理论上，循环神经网络能够完成任意长度的时间序列数据任

务。但通过研究发现，LSTM 循环神经网络恰好能满足本文关于气象时序数据预测的需求，其在处理时

间序列预测方面表现出良好的性能。 
长短期记忆网络(Long Short-Term Memory networks, LSTM)是为了解决 SimpleRNN 循环神经网络

缺陷，提升循环神经网络性能而提出的改进网络[5]。LSTM 网络在 SimpleRNN 单元结构上进行改进后

提出，LSTM 网络利用特殊的记忆单元设计在时间轴上引入细胞状态的基础上在一定程度上解决了

SimpleRNN 存在的长期依赖和梯度消失和梯度爆炸问题，因此在时间序列预测和自然语言处理[6]等众

多应用领域获得巨大成功。如图 2 所示，LSTM 网络通过三个由 Sigmoid 函数构成的遗忘门、输入门和

输出门，分别选择性地遗忘，输入，输出历史时刻和当前时刻的信息，从而使网络能够记住更长历史

时刻内的信息模式。 
 

 
Figure 2. LSTM network element structure 
图 2. LSTM 网络单元结构 

3. 实验与分析 

3.1. 数据集 

时间序列是值按规定时间间隔采集的一系列数据，其中，气象数据易受极端天气、周期性规律等因

素影响，导致时序数据呈现出强波动性、强非线性、高噪音、非平稳的特点。本文使用的气象时序数据

以天为单位，对所有数据进行异常检测完成清洗后，清除明显偏离正常范围的异常数据后。将 9 个连续

日的气象数据作为一个小时间序列，即利用 9 天的时间参数构成 9 × 1 的向量作为特征，将下一天的气象

数据作为标签。最终获取关于平均风速、地表温度、降水、气温和相对湿度 5 个气象参数的多维数据集。

将全部 5 个气象时序数据中的百分之八十样本数据作为训练集，剩下的数据归纳到测试集，至于训练中

的验证集则再次选取上述训练集中百分之十的样本数据即可。 
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本文实验首先分析从气象站获取的平均风速、地表温度、降水、气温和相对湿度气象时序数据，使

用 Python 语言中的 pywt 包，实现小波降噪模块的功能。在数据预处理过程中，先后剔除样本数据中的

空缺值和异常值，再利用小波变换对信号进行高频、低频分量的分解重组。按照以下各步骤分别针对平

均风速、地表温度、降水、气温和相对湿度气象时序数据进行预测： 
1) 剔除空缺值和异常值后的样本数据，使用 sym8 小波函数进行层数为 4 的小波分解； 
2) 使用 rigrsure 无偏风险自适应阈值估值准则确定各层小波系数的阈值后，使用软阈值函数处理后

的估计小波系数，得到降噪后的信号； 
3) 将降噪后的时序数据，输入基于小波变换和注意力机制的混合神经网络预测模型，得到样本数据

的预测值。 
a) 输入气象站逐日 2 分钟平均风速总计 5685 条实验据，经过数据预处理剔除样本数据中空缺值和

异常值后，依据时间与平均风速的函数关系，经过小波变换阈值降噪处理后的结果与原始时序信号对比

结果，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Comparison of average wind speed time series data after wavelet transformation 
图 3. 平均风速时序数据经小波变换后的对比图 

 
b) 输入气象站逐日地表温度总计 8211 条实验据，经过数据预处理剔除样本数据中空缺值和异常值

后，依据时间与地表温度的函数关系，经过小波变换阈值降噪处理后的结果与原始时序信号对比结果，

如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Comparison of surface temperature time series data after wavelet transformation 
图 4. 地表温度时序数据经小波变换后的对比图 
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c) 输入气象站逐日降水总计 8728 条实验据，经过数据预处理剔除样本数据中空缺值和异常值后，

依据时间与降水的函数关系，经过小波变换阈值降噪处理后的结果与原始时序信号对比结果，如图 5
所示。 
 

 
Figure 5. Comparison of precipitation time series data after wavelet transformation 
图 5. 降水时序数据经小波变换后的对比图 

3.2. 实验效果与分析 

如图 6~8 所示，实验绘制了基于小波变换和 LSTM 循环神经网络模型在测试集上对平均风速、地表

温度和降水气象数据预测值与真实值的对照图，图中纵坐标分别表示平均风速、地表温度和降水，横坐

标表示时序，深绿色实线为真实样本数据值，蓝色实线为模型下一时间步的预测值。 
通过上述三个实验对比图像，可以发现，同一预测模型针对不同气象时序数据的预测效果有很大区

别。说明在面对复杂多变的气象时序面前，神经网络虽然可以表现出很强的适应性，但依旧不能完美匹

配每一项气象时序数据背后隐藏的映射关系。另一方面，相对与单一 LSTM 神经网络模型，本文提出的

基于小波变换和 LSTM 神经网络混合模型在所有三个气象预测指标的预测效果上都带来了明显的提高，

证明本文提出的改进方法是实证有效的。 
 

 
Figure 6. Comparison between the predicted average wind speed and the actual values 
图 6. 平均风速预测值与真实值对照图 
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Figure 7. Comparison between the predicted surface temperature and the actual values 
图 7. 地表温度预测值与真实值对照图 

 

 
Figure 8. Comparison between the predicted precipitation and the actual values 
图 8. 降水预测值与真实值对照图 

4. 结语 

本文针对非平稳、非线性、多波动的气象时序数据，建立了经小波变换降噪处理后基于 LSTM 循环神

经网络预测模型。首先，利用小波变换阈值降噪法，得到时间序列上的平稳数据。接下来使用 LSTM 网络

学习气象数据的时序信息，以达到提高预测准确率的目的。虽然本文提出的混合网络模型目前仅在多维气

象时序数据进行预测，但可以拓展到各种时序预测场景，例如：水质预测、污染气体排放预测等任务中[7]。 
加入小波变换降噪的神经网络预测模型，实现小波变换理论与深度学习知识的交叉使用，也丰富了

小波变换的实际应用。为了寻找出合适的气象时间序列预测方法，提高单一深度神经网络模型的预测效

果，提出了本文的混合模型。但本文混合模型中使用的 LSTM 网络是：单向 LSTM。单向 LSTM 网络进

行时间序列预测存在的问题是，LSTM 网络只能通过历史时刻的信息对当前时刻的数据进行预测。但模

型有可能需要更多的信息参与当前时刻的计算，因此将单向 LSTM 替换为双向 Bi-LSTM 利用其叠加输出

的隐藏状态，结合前后时序信息，理论上可以更好地保留和控制上下文信息，从而实现更好的预测效果
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[8]。但单向循环神经网络可以更好地模拟现实预测情况，因为在实际应用中，更多时候只有历史时刻的

数据而并没有未来时刻的数据作为支撑而致使其应用受限。 
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