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深度学习方法在干旱预测中的应用
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摘　　要

使用标准化降水蒸散指数作为农业干旱的监测指标，以站点气象要素和大尺度环流要素为驱动变量，建立干

旱预测模型，分析评价传统的整合移动平均自回归（ＡＲＩＭＡ）时间序列模型以及不同深度神经网络模型（ＤＮＮ）的

预测效果。结果表明：ＤＮＮ模型的总体预测能力优于 ＡＲＩＭＡ模型；同基于长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）提出的传统

ＬＳＴＭ预测模型（ＴＬＳＴＭ）相比，改进的ＬＳＴＭ 模型（ＩＬＳＴＭ）通过预处理全连接层对预测因子进行非线性映射，

能够自动剔除无效信息，提取高层次综合特征，可使预测序列和观测序列的相关系数提升０．０４～０．２５，均方根误差

降低０．０７～０．３２，误差绝对值的平均降低０．０６～０．２７；卷积神经网络（ＣＮＮ）可提取影响干旱变化的大尺度环流信

息，其与ＩＬＳＴＭ 的组合深度网络模型（ＣＬＳＴＭ）可进一步使相关系数提升０．０３～０．４４，均方根误差降低０．０９～

０．３３，误差绝对值的平均降低０．０５～０．２６。ＣＬＳＴＭ模型可应用于短期区域性干旱变化气候预测。
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引　言

干旱是一种周期性自然灾害［１］，对全球大多数

农业区的粮食生产构成极大威胁［２３］。干旱是中国

发生频率最高、分布最广的农业灾害之一，每年造成

粮食损失２．０×１０１０～２．５×１０
１０ｋｇ、经济损失１５０

～２００亿元
［４］。在全球气候变化背景下，中国干旱

灾害的发生频率和强度均显著增加，未来可能面临

更加严重的干旱现象［５７］，作物生产和粮食安全将面

临更多风险。干旱的监测预警是实现防灾减灾的重

要前提，准确的干旱预测可为风险管理与预警提供

有价值信息，最大程度降低灾害损失。因此，干旱预

测长期以来一直是农业气象研究关注的重点。

干旱指数能够定量描述干旱的持续时间、严重

程度、受灾范围等特征，是农业干旱灾害监测与预测

的基础［１，３，８］，其中标准化降水蒸散指数［９］（ｓｔａｎｄａｒｄ

ｉｚｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＳＰＥＩ）使用

常规观测气象要素计算，能够描述干旱系统的多尺

度特性，且受地理、气候条件限制较小，适用于气候

变化背景下的干旱研究［８１０］，在国内外得到广泛应

用。在农业生产中，土壤水分是影响作物产量的主

要因素，表征农业干旱受灾情况，研究表明：较短时

间尺度（１～６个月）的ＳＰＥＩ与浅层土壤含水量显著

相关，适用于农业干旱监测与早期预警［１１１３］。但受

土质、地形、土地管理和气候条件的影响，土壤水分

和ＳＰＥＩ的时间相关存在空间变异性，为更全面地

监测农业干旱，本研究选择ＳＰＥＩ的时间尺度为１

个月（ＳＰＥＩ１）、３个月（ＳＰＥＩ３）和６个月（ＳＰＥＩ６）。

在气候变化背景下，干旱指数以及降水、蒸散量

等气象要素的随机性与非线性变化导致干旱预测仍

是具有挑战性的科学问题［１４］。干旱预测方法主要

包括物理模型［１５１６］、统计模型和物理统计混合模

型［１７１８］。物理模型模拟海洋、大气、海冰以及陆面之

间的相互作用，但对月或季尺度降水的预报精度限

制了其干旱预测能力［１９２０］。统计模型主要包括回归

模型［２１］、时间序列模型［２２］和机器学习模型［１２］，因其

结构复杂度小，数据需求量少，计算成本低［１９，２３］，应

２０２１０７０１收到，２０２１０８２４收到再改稿。
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用十分广泛。随着气候变化日趋明显，多数统计模

型适用性受限，需要尝试更多新方法［１０，２４２５］。人工

神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）能够处

理非平稳数据［１４，２５］，突破了时间序列模型单变量的

限制［２６］，具备非线性特征与灵活的拟合能力，对降

水［２０，２７２８］、温度［２９］、蒸散［３０］、潜在蒸散量［３１］以及干

旱指数［１９，２０，２３，２５］的预测精度高于传统时间序列模

型。但统计模型并不能完全取代物理模型，更合理

的策略是综合物理模型和统计模型的优势构建混合

模型［１２］。

近年深度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）

的应用使语音识别、计算机视觉、机器翻译等领域取

得突破性进展［３２］。典型深度学习系统包括多个处

理层，能够从大量数据中自适应提取多层级、抽象特

征，利用丰富的信息实现高质量预测［３３３５］。循环神

经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）是一种动

态系统，可从数据中自适应提取时序信息，适用于时

间序列预测［３６３７］，但传统ＲＮＮ难以获取时序数据

间的长程依赖关系［３３］，为修正该问题，许多研究采

用长短期记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）建立干旱预测模型
［２３２４，３１］。输入变量

同样影响模型的预测性能，增加预测因子可提供更

多信息，但也可能因引入过多噪声而降低预测精

度［３８］，而编码输入变量是一种简单有效的特征提取

与降噪方法［３９］；许多研究利用海表温度、南方涛动

指数、太平洋年代际振荡等大尺度气候变量提升预

测精度［１２，１９，３８］，但此方法依赖于对目标区域干旱灾

害的深入研究，且大部分地区缺乏直接可用的气候

变量。卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）可从输入要素场中自适应识别并提取

关键空间模式［４０４１］，为获取大尺度环流信息提供全

新思路。

本研究使用旋转正交分解（ｒｏｔａｔｅｄｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＥＯＦ）方法对研究区域进行

区划，以气象要素和大尺度环流要素为干旱预测因

子，在每个地理分区分别利用传统的整合移动平均

自回归时间序列模型（ＡＲＩＭＡ）
［２２］、传统的ＬＳＴＭ

模型（ＴＬＳＴＭ）
［２３２４］、改进的ＬＳＴＭ 模型（ＩＬＳＴＭ）

以及附加卷积层的ＩＬＳＴＭ模型（ＣＬＳＴＭ）４种预测

模型对未来１～３个月ＳＰＥＩ区域性变化特征建模，

并对比分析各模型预测效果，以期为中国农业管理、

灌溉系统规划以及农业干旱灾害预警提供有价值的

信息，同时为ＤＮＮ模型的改进及在干旱预测中的

应用提供参考。

１　数据与模型

１．１　数　据

本研究所用数据包括气象要素、大尺度环流要

素和ＳＰＥＩ序列。

气象要素为１９４８—２０２０年降水量、潜在蒸散

量、平均气温、最高气温、最低气温和水汽压。

研究表明：ＥＮＳＯ事件与季风的年际变化是影

响中国干旱变化的大尺度环流要素［１１，４２］，同时考虑

环流形势以及水汽输送对中国降水和气温变化的关

键作用［４３４４］，故选取１９４８—２０２０年的海表温度距平

场、５００ｈＰａ位势高度距平场、７００ｈＰａ和８５０ｈＰａ

经向和纬向水汽通量距平场、地面１０ｍ经向和纬

向风速距平场为大尺度环流要素。

ＳＰＥＩ由站点降水量与潜在蒸散量计算得到，具

体计算方法可参考文献［４５］。

本研究将１９４８—２００７年数据作为训练数据集，

２００８—２０２０年数据作为测试数据集。

本文插图中所涉及的中国国界基于审图号为

ＧＳ（２０１７）３３２０号标准地图制作，底图无修改。

１．２　预测模型

１．２．１　ＴＬＳＴＭ模型

ＴＬＳＴＭ模型由１个ＬＳＴＭ模块和１个全连接

层（ＦＣ）模块组成
［２３２４］。ＬＳＴＭ模块包含输入门、遗

忘门和输出门３个门控件，以及１个记忆细胞。输

入门控制输入变量中可流入记忆细胞的信息，遗忘

门控制上一时刻记忆细胞中存留信息的遗忘，两者

共同实现记忆细胞中状态信息的更新，最后输出门

控制从记忆细胞到输出隐藏状态的信息流动。

ＬＳＴＭ模块通过门控件控制不同时刻的信息在记

忆细胞中保存、累积，或在未来某些时刻遗忘、流出，

进而实现长期记忆功能。ＦＣ模块负责将ＬＳＴＭ 模

块输出的隐藏状态映射为下一时刻的预测因子。

１．２．２　ＩＬＳＴＭ模型

ＩＬＳＴＭ模型由１个预处理ＦＣ模块和ＴＬＳＴＭ

模块组成，干旱预测因子在输入ＴＬＳＴＭ 模块前需

通过ＦＣ模块的预处理。与ＴＬＳＴＭ 模型相比，ＩＬ
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ＳＴＭ模型的主要优势为预处理ＦＣ模块可依据优

化目标自适应地对干旱预测因子进行特征提取与降

噪处理。ＩＬＳＴＭ模型的超参数对预测精度有一定

影响，经交叉验证选定ＩＬＳＴＭ 模型的输入序列时

间步长为２０个月，预处理ＦＣ模块输出节点数为

５１２，ＬＳＴＭ模块为１层，隐藏节点数为５１２，使用丢

弃法处理其输出隐藏状态，丢弃率为０．２５，模型的

输出为下一时刻预测因子的估计值。

１．２．３　ＣＬＳＴＭ模型

ＣＬＳＴＭ 模型由预处理 ＣＮＮ 模块和ＩＬＳＴＭ

模块组成，其中预处理ＣＮＮ模块的网络架构参考

ＶＧＧ１６网络模型
［４６］中１３个卷积层的设计，负责

大尺度环流要素的预处理工作。ＣＮＮ模块中较浅

的卷积层可从大尺度环流场中提取简单环流模式特

征，随着网络加深，简单环流模式经过多次非线性映

射与组合得到更抽象、更复杂的模式信息，最终大尺

度环流模式信息被压缩到ＣＮＮ模块的输出中。同

时受益于互相关运算以及池化层对特征图的下采样

操作，ＣＮＮ模块对输入场中的随机误差和局部变异

性均不敏感，适用于大尺度气候特征的识别与提

取［４１］。经交叉验证选定ＣＮＮ输出的１６个标量（即

影响区域干旱变化的大尺度气候变量），与气象要素

和ＳＰＥＩ组合成输入ＩＬＳＴＭ 模块的预测因子。

ＣＬＳＴＭ模型仅利用ＩＬＳＴＭ模块实现预测。

１．２．４　ＡＲＩＭＡ模型

为与深度学习方法对比，本研究还使用 ＡＲＩ

ＭＡ模型进行预测。ＡＲＩＭＡ模型首先通过１个或

多个初始差分步骤消除时序数据的非平稳性，再利

用数据自身的滞后效应和误差值对时间序列进行回

归拟合，详细建模过程参考文献［２２］。

１．３　对比试验与评价指标

为对比预处理ＦＣ模块与ＣＮＮ模块对ＳＰＥＩ预

测精度的贡献，本研究设计两组对比试验：第１组用

于验证特征提取与降噪处理对ＳＰＥＩ预测精度的影

响，因此仅使用１．１节中的气象要素和ＳＰＥＩ序列

作为预测因子，分别训练 ＴＬＳＴＭ 和ＩＬＳＴＭ 模型

并进行对比评估；ＡＲＩＭＡ模型与上述两种ＤＮＮ模

型的对比结果也在该组试验给出。第２组对比试验

用于验证大尺度环流信息对干旱变化的贡献，为此

在输入变量中加入大尺度环流要素训练ＣＬＳＴＭ模

型，并与ＩＬＳＴＭ模型的评估结果对比。

选择Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数、均方根误差和误差绝

对值的平均作为评价模型预测结果拟合优度的指

标，用于评估预测精度。误差绝对值的平均（犈）定

义如下：

犈＝
∑
狀

犻＝１

狘^狔犻－狔犻狘

狀
。 （１）

式（１）中，狀是测试集样本量，^狔犻和狔犻分别是测试集

中第犻个样本的预测值和观测值。

２　结果分析

２．１　研究区域划分

使用ＲＥＯＦ方法识别并提取１９５０—２０２０年中

国干旱变化特征的空间模态，分别对月尺度ＳＰＥＩ１，

ＳＰＥＩ３和ＳＰＥＩ６序列进行ＲＥＯＦ分析，旋转后前８

个空间模态的累计方差贡献率分别为６３．５％，

６４．０％ 和６３．８％，３组结果中各主成分的主次顺序

与方差贡献率并不一致，但累计方差贡献率基本一

致（表１）。因子荷载矩阵元素绝对值大于０．０５表

征区域干旱变化特征具有连续性与一致性［４２］，以此

为阈值可以得到８个主要空间型（Ａ１～Ａ８）。按照

上述主要区域调整主成分与因子荷载矩阵的符号，

表１　３组犚犈犗犉分析前８个模态的方差贡献率（单位：％）

犜犪犫犾犲１　犞犪狉犻犪狀犮犲犮狅狀狋狉犻犫狌狋犻狅狀狉犪狋犲狅犳狋犺犲犳犻狉狊狋８犿狅犱犲狊

狅犳犚犈犗犉犪狀犪犾狔狊犻狊犪犿狅狀犵３犵狉狅狌狆狊（狌狀犻狋：％）

空间型
方差贡献率

ＳＰＥＩ１ ＳＰＥＩ３ ＳＰＥＩ６

Ａ１ ９．５ １０．２ １０．２

Ａ２ ９．１ １０．４ １１．５

Ａ３ ８．０ ７．０ ６．６

Ａ４ ６．３ ６．２ ６．４

Ａ５ ５．７ ５．９ ５．６

Ａ６ ６．２ ５．７ ５．０

Ａ７ ９．８ ７．７ ７．４

Ａ８ ８．９ １０．９ １１．１
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确保各主成分时间部与对应子区域干旱变化为正相

关关系，再以因子荷载最大原则确定分区结果。３

组分析获得的地理区划十分相似，仅边界存在差别

（图略）。考虑到ＳＰＥＩ的预报难度随时间尺度减少

而不断增加［３８］，本研究采用ＳＰＥＩ１的最终分区结果

（图１）。

图１　中国月尺度ＳＰＥＩ１的区划图

Ｆｉｇ．１　ＳｕｂｚｏｎｉｎｇｏｆｍｏｎｔｈｌｙＳＰＥＩ１ｉｎＣｈｉｎａ

２．２　预处理犉犆模块对犛犘犈犐预测精度影响

表２～表４中区域平均评价指标表明ＩＬＳＴＭ模

型对８个区域ＳＰＥＩ变化的预测能力均优于ＴＬＳＴＭ

模型和ＡＲＩＭＡ模型。两种ＤＮＮ模型与 ＡＲＩＭＡ

模型相比，除ＴＬＳＴＭ 在提前期为３个月的ＳＰＥＩ６

预测性能劣于ＡＲＩＭＡ模型外，总体性能均为ＤＮＮ

模型更优。３种模型的性能差异在ＳＰＥＩ１变化的预

测中尤为明显，表明 ＬＳＴＭ 和预处理ＦＣ模块为

ＳＰＥＩ１的预测精度带来明显提升。各模型的评估结

果均反映出时间尺度减小为预测带来困难，这可能

因ＳＰＥＩ１对预测因子的月际变异十分敏感，而预测

因子的滞后效应对其影响有限，预测模型很难从历

史气象要素和ＳＰＥＩ１序列中获取影响ＳＰＥＩ１月际

变化的关键因子，同时受噪声影响较大［１５，３６］。应用

特征筛选降噪可提升预测精度［２０］，但该方法需要精

心试验且会造成信息量损失，而预处理ＦＣ模块能

自适应提取综合预测因子，达到降噪目的。表２～

表４同样反映预测提前期的延长为预测带来困难，

这主要与模型中误差的累积与传播有关。对其余６

个预测因子进行评估，发现降水（相关系数为０．５９

～０．９２，达到０．０１显著性水平）和部分地区水汽压

（相关系数为０．７１～０．９９，达到０．０１显著性水平）

的预测精度远低于其他要素（相关系数为０．９３～

０．９９，达到０．０１显著性水平）。潜在蒸散量、温度、

湿度等气象要素存在较强季节性，变异性较弱，预测

难度较小，但降水季节变异性较大，且输入变量中未

包含对降水变化有贡献的预测因子。为更深入探究

ＩＬＳＴＭ模型在中国区域的预测性能，需讨论模型评

价指标的空间分布，由于同一预测要素的３个评价

指标两两间存在极显著相关关系（达到０．０１显著性

水平），且对不同预测提前期，相同指标间也存在极

显著相关关系（达到０．０１显著性水平），故本文仅展

示ＩＬＳＴＭ模型提前１个月预测的测试集样本点的

预测序列和观测序列间相关系数的空间分布（图

２），结果表明：预测精度存在明显区域性特征，预测

精度较低的样本点基本分布在区域边界。图２反映

出ＩＬＳＴＭ 模型在干旱、半干旱地区的总体预测性

能优于湿润地区，可能因为干燥地区潜在蒸散量对

ＳＰＥＩ变化的作用大于湿润地区；然而对于均方根误

差的分析表明，模型对湿润地区极端事件的预测精

度更高，可能原因是较干燥地区较小的降水异常会

带来较大的ＳＰＥＩ变异。降水异常偏少往往是干旱

的触发因子［１，８］，对气象干旱和农业干旱的影响十

分显著［９］，上述结果表明：因ＩＬＳＴＭ模型中缺乏对

表２　测试阶段不同模型在１个月提前期预测的性能评估

犜犪犫犾犲２　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳１犿狅狀狋犺犾犲犪犱狋犻犿犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊犻狀狋犲狊狋狆犲狉犻狅犱

时间尺度 评价指标 ＩＬＳＴＭ ＴＬＳＴＭ ＡＲＩＭＡ

相关系数 ０．５９±０．０３ ０．３６±０．０６ ０．２２±０．０７

ＳＰＥＩ１ 均方根误差 ０．８９±０．０４ １．０５±０．０７ １．１８±０．０９

误差绝对值的平均 ０．６６±０．０３ ０．８６±０．０５ １．０３±０．０８

相关系数 ０．８８±０．０１ ０．８３±０．０２ ０．７２±０．０１

ＳＰＥＩ３ 均方根误差 ０．５０±０．０２ ０．６０±０．０５ ０．７５±０．０６

误差绝对值的平均 ０．３６±０．０２ ０．４６±０．０３ ０．５９±０．０５

相关系数 ０．９３±０．０１ ０．８９±０．０２ ０．８２±０．０３

ＳＰＥＩ６ 均方根误差 ０．３９±０．０３ ０．４６±０．０５ ０．５９±０．０７

误差绝对值的平均 ０．２７±０．０１ ０．３３±０．０３ ０．４４±０．０５

　　　　　 　　 　注：表中数字为平均值±１倍标准差，数值均达到０．０５显著性水平，下同。
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表３　测试阶段不同模型在２个月提前期预测的性能评估

犜犪犫犾犲３　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳２犿狅狀狋犺犾犲犪犱狋犻犿犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊犻狀狋犲狊狋狆犲狉犻狅犱

时间尺度 评价指标 ＩＬＳＴＭ ＴＬＳＴＭ ＡＲＩＭＡ

相关系数 ０．４２±０．０１ ０．２７±０．０９

ＳＰＥＩ１ 均方根误差 ０．９９±０．０５ １．１０±０．０８

误差绝对值的平均 ０．７８±０．０６ ０．９０±０．０６

相关系数 ０．６６±０．０４ ０．４８±０．０６ ０．４５±０．０１

ＳＰＥＩ３ 均方根误差 ０．８１±０．０５ １．０８±０．０８ １．１０±０．０８

误差绝对值的平均 ０．６３±０．０４ ０．８６±０．０７ ０．８９±０．０５

相关系数 ０．７９±０．０２ ０．６６±０．０４ ０．６６±０．０６

ＳＰＥＩ６ 均方根误差 ０．６３±０．０５ ０．８１±０．０９ ０．８４±０．０９

误差绝对值的平均 ０．４７±０．０４ ０．６３±０．０７ ０．６２±０．０６

表４　测试阶段不同模型在３个月提前期预测的性能评估

犜犪犫犾犲４　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳３犿狅狀狋犺犾犲犪犱狋犻犿犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊犻狀狋犲狊狋狆犲狉犻狅犱

时间尺度 评价指标 ＩＬＳＴＭ ＴＬＳＴＭ ＡＲＩＭＡ

相关系数 ０．２６±０．０６ ０．１７±０．０５

ＳＰＥＩ１ 均方根误差 １．０９±０．０７ １．１６±０．０９

误差绝对值的平均 ０．８７±０．０５ ０．９５±０．０７

相关系数 ０．４０±０．０６ ０．２７±０．０５

ＳＰＥＩ３ 均方根误差 １．０２±０．０６ １．２６±０．１１

误差绝对值的平均 ０．８０±０．０４ １．００±０．９１

相关系数 ０．６９±０．０３ ０．４４±０．０６ ０．５２±０．０７

ＳＰＥＩ６ 均方根误差 ０．７５±０．０７ １．０７±０．１１ ０．９０±０．０９

误差绝对值的平均 ０．５７±０．０４ ０．８４±０．０８ ０．７１±０．０７

降水变异性有贡献的信息，使ＳＰＥＩ的预测精度受

限。为此有研究利用 Ｎｉ珘ｎｏ３．４指数、南方涛动指

数、印度洋偶极子指数等变量为降水变化提供关键

信息［２０，２８］，这在一定程度上可以反映网络模型加入

ＣＮＮ模块的重要意义。

图２　ＩＬＳＴＭ模型提前１个月预测的ＳＰＥＩ１，ＳＰＥＩ３和ＳＰＥＩ６与观测的相关系数

Ｆｉｇ．２　ＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｏｒＳＰＥＩ１，

ＳＰＥＩ３ａｎｄＳＰＥＩ６ｗｉｔｈ１ｍｏｎｔｈｌｅａｄｔｉｍｅｂａｓｅｄｏｎＩＬＳＴＭｍｏｄｅｌ
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续图２

２．３　预处理犆犖犖模块对犛犘犈犐预测精度影响

ＣＬＳＴＭ模型对８个区域内ＳＰＥＩ变化的预测

能力较ＩＬＳＴＭ模型有所提升（表５），其对提前期为

１～３个月的ＳＰＥＩ１与提前期为２～３个月的ＳＰＥＩ３

和ＳＰＥＩ６的预测能力提升尤为明显；精度提升同样

表现在降水（相关系数为０．７０～０．９５，达到０．０１显

著性水平）和水汽压（相关系数为０．７４～０．９９，达到

０．０１显著性水平）的预测，这些提升均表明：预处理

ＣＮＮ模块提取的大尺度环流特征为降水变异性提

供有效信息，同时减小模型中误差累积与传递，即使

预测时间延长，该模型仍有良好预测能力。图３表

明湿润地区降水变异性带来的预测困难在很大程度

上被大尺度环流场提供的有效信息量补偿，此外均

方根误差的下降表明ＣＬＳＴＭ模型对极端事件的预

测精度同样有所提升，但极端事件出现的频次较低，

模型对其描述能力仍有欠缺。滞后效应使ＬＳＴＭ

模块记忆细胞中保存的历史环流信息仍可对区域干

旱变化有贡献，因此在短期预测中ＣＬＳＴＭ 模型的

预测精度能保持在较高水平，随着预测提前期的进

一步延长（４～６个月），预测误差累积的影响使预测

精度快速下降（图略）。图３还表明，即使环流要素

可以为干旱变化提供有效信息，边界区域预测精度

提升仍有限，这意味着边界区域与所属分区的干旱

变化一致性较低。当训练集中包含过多一致性较低

样本时，ＣＬＳＴＭ 模型可能引入大量误差降低预测

性能，而更精细的区域划分可能是进一步提升模型

预测性能的有效方法。对比图２与图３可知，由于大

尺度环流要素场的贡献，中国东部地区出现相关系
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表５　测试阶段犆犔犛犜犕模型的预测性能评估

犜犪犫犾犲５　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳狋犺犲犆犔犛犜犕犿狅犱犲犾犻狀狋犲狊狋狆犲狉犻狅犱

时间尺度 评价指标 １个月提前期 ２个月提前期 ３个月提前期

相关系数 ０．８２±０．０２ ０．７８±０．０３ ０．７０±０．０４

ＳＰＥＩ１ 均方根误差 ０．６０±０．０４ ０．６７±０．０５ ０．７６±０．０６

误差绝对值的平均 ０．４７±０．０３ ０．５４±０．０４ ０．６１±０．０４

相关系数 ０．９４±０．０１ ０．８１±０．０４ ０．７３±０．０４

ＳＰＥＩ３ 均方根误差 ０．３７±０．０３ ０．６１±０．０５ ０．７３±０．０５

误差绝对值的平均 ０．２８±０．０２ ０．４９±０．０４ ０．５８±０．０５

相关系数 ０．９６±０．０１ ０．８７±０．０１ ０．７７±０．０２

ＳＰＥＩ６ 均方根误差 ０．３０±０．０２ ０．５１±０．０５ ０．６５±０．０４

误差绝对值的平均 ０．２２±０．０１ ０．３９±０．０３ ０．５１±０．０３

数高值中心，这体现出ＣＬＳＴＭ 模型提取的环流信

息对区域干旱变化的作用十分显著，为干旱机理分

析提供潜在可能性。然而ＤＮＮ模型所提取的是抽

象综合特征，模型深度较大且层间连接复杂，在这些

条件限制下权重分析法并不适用，使干旱变化的机

理推断较为困难，一些研究尝试可视化ＤＮＮ的抽

图３　ＣＬＳＴＭ模型提前１～３个月预测的ＳＰＥＩ１与观测的相关系数

Ｆｉｇ．３　ＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｏｒＳＰＥＩ１

ｗｉｔｈ１ｍｏｎｔｈｔｏ３ｍｏｎｔｈｌｅａｄｔｉｍｅｂａｓｅｄｏｎＣＬＳＴＭｍｏｄｅｌ
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续图３

象信息［４７４８］，为关键环流模式的识别提供可能，但这

些方法在地球科学领域仍需要进一步的尝试与验

证。

３　结论与讨论

本文使用ＲＥＯＦ方法将中国划分为８个地理区

域，以站点气象要素和大尺度环流要素为驱动变量，

在每个区域独立训练ＴＬＳＴＭ，ＩＬＳＴＭ和ＣＬＳＴＭ３

种不同深度网络模型和ＡＲＩＭＡ时间序列模型，对

区域内未来干旱状况进行预测。通过对比分析不同

模型对１～３个月提前期ＳＰＥＩ变化的预测效果，得

到以下主要结论：

１）ＴＬＳＴＭ模型增加预测因子预处理ＦＣ模块

可提升对区域性干旱状况变化的预测效果。利用预

处理ＦＣ模块自适应提取对目标站点干旱变化有作

用的综合信息，同时达到降噪目的，使其预测能力优

于ＴＬＳＴＭ模型和ＡＲＩＭＡ模型。但ＩＬＳＴＭ 模型

缺乏对降水变异性有贡献的信息，使干旱预测能力

受限。

２）ＩＬＳＴＭ 模型增加大尺度环流要素预处理

ＣＮＮ模块能进一步提升对区域性干旱变化的预测

效果。利用ＣＮＮ模块自适应提取大尺度环流要素

场中对区域干旱变化有贡献的综合环流信息，增强

模型对于降水变异性的预测能力，丰富模型中的有

效信息量，因此提高短期干旱变化的预测精度，同时

减缓精度随预测时间的延长而降低的速度。

　　３）ＣＩＬＳＴＭ模型利用深度学习算法，实现从输

入数据到输出变量的自适应学习，通过自适应识别

并提取数据中的丰富信息，减少人工选择干旱预测

因子与滞后效应时空变异性带来的限制，即使在干

旱变化机制研究与验证不够充分的地区，该深度学

习方法仍具有可行性。

作为一种非线性统计模型，ＤＮＮ模型对时间序

列数据的建模依赖于时序变量间的内在联系，但预

测序列和观测序列间不可避免存在误差，随着预测

提前期的延长，预测序列中的误差不断累积，使模型

的预测能力迅速下降。大气环流模式可对大尺度环

流要素以及部分气象要素提供较为准确的预报［１６］，

因此今后的研究可利用物理模型和ＤＮＮ构建混合

模型，订正预测序列的误差，提升模型对中长期干旱

变化预测的性能。此外，３种深度网络模型间的对

比展示出网络架构在特征提取、降噪处理、学习数据

间滞后效应等方面的关键作用，因此，改进深度学习

方法是提升干旱变化预测性能的重要途经。近几年

许多研究提出更先进、深度更深的网络模型［４９５０］以

及更具技巧性的深度学习方法［５１］，这些深度学习方

法在地球科学领域拥有巨大潜力，有待应用于天气、

气候事件的预测。
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