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提  要：本文利用 1961—2022 年西北地区东部 155 个国家级气象观测站降水量以及全球大气、海温、海冰等历史数据

资料，基于长短期记忆网络模型（LSTM）深度学习算法，融合了时间卷积网络（TCN）和嵌入卷积注意力机制（CBAM）

算法，建立了中国西北地区东部夏季降水预测模型（CBAM-TCN-LSTM），开展了预测技巧检验，并与多种机器学习

算法对比。结果表明：多种深度学习算法融合的降水预测模型预测技巧优于单一深度学习算法模型，独立样本检验阶

段（2018—2022 年）夏季降水预测趋势异常综合评分（PS）在 60%～80%，均值达 73.8%，空间距平相关系数（ACC）

除 2020 年为负值外，其余各年份均为正值，平均值为 0.14，有明显提升。对比了目前 7 种主流的机器学习算法，

CBAM-TCN-LSTM 模型在 PS 评分、距平符号一致率（PC）、ACC、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）

评价指标均优于其他模型。在 2023 年汛期预测业务中，CBAM-TCN-LSTM 模型得到成功应用，准确预测了中国西北

东部大部地区夏季降水偏少的特征，PS 评分为 81%。通过采用具有强大时序预测能力的 LSTM 模型，融合 TCN 和嵌

入 CBAM 建立的降水预测模型，可以为区域降水预测提供重要参考依据，具有较好的推广应用前景。 
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Abstract: Based on the precipitation data of 155 meteorological stations in the eastern part of Northwest China from 1961 to 2022, 

as well as historical datasets including global atmospheric data, sea surface temperature (SST), and sea ice data, this study integrates 

the temporal convolutional network (TCN) module and the convolutional block attention module (CBAM) into the long short-term 

memory (LSTM) deep learning algorithm. A climate intelligent prediction model for summer precipitation in the eastern part of 

Northwest China (named CBAM-TCN-LSTM) based on the fusion of deep learning algorithms was thereby established. The 

predictive performance of the model was verified, and its predictive capability was compared with that of multiple other deep 

learning algorithms. The results show that the intelligent prediction model based on the fusion of multiple deep learning algorithms 

outperforms single-algorithm deep learning models. During the independent sample validation period (2018–2022), the prediction 

score (PS) for summer precipitation prediction ranged from 60% to 80%, with an average value of 73.8%.The anomaly correlation 

coefficient (ACC) was positive for all years except 2020, with a average value of 0.14, representing a significant improvement over 

other models. When compared with 7 current mainstream models (including machine learning algorithms, deep learning networks, 

and time-series networks), the CBAM-TCN-LSTM model exhibited superior performance across all five evaluation metrics: PS, 

percentage correct (PC), ACC, mean absolute error (MAE), and root mean square error (RMSE). Furthermore, the 

CBAM-TCN-LSTM model was successfully applied in the 2023 flood season prediction operation, accurately predicting the 

characteristic of below-normal summer precipitation in most areas of the eastern part of Northwest China, with a PS of 90%. By 

building a precipitation prediction model that combines the TCN module and the CBAM module on the basis of the LSTM model 

(which has strong time-series predictive capability), this study provides a scientific basis and technical support for regional 

precipitation prediction, and the model holds good prospects for popularization and application. 

Key word：deep learning，fusion algorithm，eastern part of Northwest China，flood season precipitation，objective prediction 

 

引  言 

中国西北地区东部（简称为西北东部）位于东亚内陆腹地、青藏高原东北侧，属干旱半干旱气候区，

是我国乃至世界上水土流失最严重、生态环境最脆弱地区，对全球气候变暖响应尤其敏感。该区域平均年

降水量不足 500 mm，空间分布差异大，自东南向西北迅速减少。降水年循环具有明显季风雨特点，降水

主要集中在夏季，约占全年总量的一半，且年际变率大。降水异常偏少引发的干旱是该区域最重要的气象

灾害，易引起农业减产、水资源短缺、土地荒漠化和生态环境恶化等问题，已成为制约区域可持续发展和

西部大开发实施的重要因素。在全球变暖背景下，降水极端性加剧，短时强降水易引起暴雨洪涝，进一步

加剧此地区农业受灾、人员伤亡和水土流失等问题（李栋梁和彭素琴，1992a；1992b；王澄海等，2021a；

2021b；丁一汇等，2023；张强等，2023）。因此，开展西北东部夏季降水预测技术研究，准确掌握未来

降水的变化趋势，对指导当地社会经济发展具有重要的意义。 

近年来，众多学者围绕西北东部夏季降水异常规律、成因和预测技术开展了系统研究，姚慧茹等（2017）

揭示了西北东部夏季不同等级降水量和降水日数的演变特征，发现西北东部降水存在2年和3年周期，并且

在不同年代具有不同的频率特征。朱炳瑗和李栋梁（1992）、谢金南（2000）和李耀辉等（2000）研究表

明，厄尔尼诺-南方涛动（ENSO）和印度洋海温异常对西北东部降水有显著影响，杨建玲和刘秦玉（2008）、

Yang et al（2010）以及Xie et al（2009）基于最近十几年关于热带太平洋ENSO通过印度洋海盆“电容器”

气候效应的新认识，进一步揭示了ENSO不同发展阶段对西北东部降水影响的差异及物理过程和印度洋海

盆模在ENSO影响西北东部降水过程中的“电容器”效应及季节锁相特征，提出了西北东部春季、夏季、秋

季连旱的ENSO海温演变格局，并指出北大西洋海温异常对西北东部6—7月降水存在显著影响（王鹏祥等，
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2020；杨建玲等，2015a；2015b；2017；2023）。此外，张雯等（2023）分析了西北东部夏季降水的年际

和年代际分量对应的海温影响模态；庞雪琪等（2017）研究了欧亚中高纬冬季地表感热异常与西北地区东

部夏季降水的可能联系；李潇等（2015）探讨了青藏高原热状况与西北东部汛期降水的周期耦合关系及循

环机理；王岱等（2024）则揭示了陵兰海-巴伦支海等北极海冰异常对西北东部夏季6月、7月降水异常的显

著影响，并阐释了其相关物理机制。目前，通过系统研究从热带到极地主要外强迫因子对西北东部夏季降

水的影响及其物理机制，已建立了多因子共同作用下的降水短期气候预测指标模型和预测系统，对区域气

候预测业务提供了强有力支撑。 

随着计算能力的提高和深度学习理论的发展，人工智能技术（AI）在大气科学基础观测、监测、数据

处理、预报预测技术及气象服务应用等领域，均展现出新的思路和契机（金荣花等，2025；盛杰等，2025；

杨彬等，2024）。2019年，Ham et al（2019）利用气候模式数据进行预训练，而后用再分析数据做迁移

学习，开启了深度学习方法在气候预测领域应用新纪元。Wang and Tan（2023）分别采用监督和无监督学

习技术进行ENSO预测和优化气候模型中的ENSO模拟，Song et al（2024）提出一种深度学习模型，可提前

一个月预测北极海冰厚度，Yuan et al（2024）采用深度学习模型开展预测海洋声速研究。针对集合预报问

题，Du and Zhang（2024）在AI技术和数值模式相结合方面取得进展，提出一种热带太平洋风应力异常表

征的深度学习方案。特别是2024年6月18日，中国气象局联合复旦大学和上海科学智能研究院共同研发了

人工智能全球次季节-季节预报系统“风顺”，创新的引入基于流依赖的集合扰动智能生成技术，更加合

理的抓住了未来气候系统演变的不确定性，对全球降水的预测技巧展示出一定的优势。这些研究成果针对

大气与海洋科学的不同方向，较为深入地结合AI技术研究各自方向的科学问题，为AI方法在大气与海洋科

学领域的应用提供了新的视角和重要参考。 

在AI技术应用于区域降水预测的研究领域，近年来学者们已在湖北、广西、重庆等多地汛期降水预测

中开展了有益的尝试（杜懿等，2020；贺圣平等，2021；黄超等，2022；覃卫坚等，2022；董新宁等，2022），

结果表明AI技术在降水预测技巧方面较传统方法有明显提高。本文以西北东部降水预测为例，以具有强大

时序预测能力的长短期记忆网络模型（LSTM）为基础，融合时间卷积网络（TCN）和嵌入卷积注意力机制

（CBAM），通过提取预测因子和降水的有效特征信息，构建了西北东部夏季降水预测模型，该模型在2023

年的气候预测业务中得到成功应用。本研究工作丰富了区域夏季降水预测的技术方法，为提升夏季降水预

测技巧提供了参考依据。 

1  数据来源与方法 

1.1  数据来源 

研究区域为西北地区东部，包含宁夏、陕西、甘肃中东部、内蒙古中部和青海东部，具体范围为

32°~41°N、100°~112°E。采用区域范围内155个国家级气象观测站1961—2022年逐月降水资料，气象站点

空间分布如图1所示。 
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图 1  西北东部气象观测站点空间分布 

Fig.1  The distribution of the meteorological observations in the eastern part of Northwest China  

利用大气、陆面积雪、海温和海冰等环流因子和外强迫数据，其中大气和海温资料来源于国家气候中

心 130 项气候指数；海冰资料来源于美国国家冰雪数据中心（NSIDC）G02135 数据集；积雪资料来源于

罗格斯大学全球冰雪实验室的逐月积雪指数。使用数据前进行了质量控制和插补订正。 

1.2  技术方法 

本研究采用的方法主要包括经验正交函数、随机森林、LSTM、TCN 和 CBAM。总体技术流程如图 2所示，

主要步骤为：（1）将气候预测因子和降水数据处理成标准化数据集；（2）将 1961—2022 年 155 个站点

逐月降水数据 EOF 分解，得到各个空间模态及对应的时间系数；（3）采用随机森林算法筛选主要影响的

预测因子；（4）按照试验方案将数据带入人工智能模型进行建模预测，其中训练时的样本采用 720 个月

降水数据，为了增加样本数，采用 6个月作为滑动窗口，即用前期 6个月逐月实况值得到未来 6个月逐月

预测值，数据样本扩大为原来数据样本的 6 倍，训练集、验证级、测试集按照 8：1：1 划分；（5）检验

评估，其中 1961—2017 年为训练期，2018—2022 年为独立样本检验期。 

 
图 2  深度学习流程图 

 Fig.2  Chart of deep learning flow  

1.2.1  改进的 LSTM 西北东部夏季降水预测模型 

LSTM 存在时序潜在信息滞后问题（Greff et al，2016），气候变化导致气候预测因子之间相互作用存

在较强不确定性，季节降水时序数据的长期依赖关系和复杂的非线性交互关系难以捕捉，致使 LSTM 预测

能力不足。同时，LSTM 存在空间依赖性忽略问题（李静等，2021），主要表现在模型特征提取方式单一

且侧重提取降水时序数据前后依赖性，无法有效获取降水在空间上的分布关系，使得 LSTM 网络空间分布

https://cmdp.ncc-cma.net/Monitoring/cn_index_130.php），该指数集包含130项气候指数月平均值，其中大气环流指数88项、海温指数26项、其他指数16项，时间尺度为1951年1月—2022年12月。
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信息提取能力较差。 

针对信息滞后问题，在时序预测数据进入 LSTM 模块前，引入融合 TCN（Bai et al，2018），用来捕

捉降水时序预测数据的依赖关系和交互关系。针对空间依赖性忽略问题，降水观测数据进入 LSTM 前，嵌

入 CBAM（Woo et al，2018），获取降水场空间分布特征。基于 LSTM，通过融合 TNC 和嵌入 CBMA，

综合得到一种基于 CBAM-TCN-LSTM 的西北东部夏季降水预测模型，其架构如图 3 所示。 

 

图 3  西北东部夏季降水预测模型 CBAM-TCN-LSTM 架构图 

Fig.3  Architecture of the CBAM-TCN-LSTM model for predicting summer precipitation in the eastern part of Northwest China 

 

CBAM-TCN-LSTM 模型由降水时序数据输入、预测特征提取与融合以及回归预测输出三部分组成。

首先，将影响西北东部夏季降水的气候预测因子构成的时序预测数据输入到 TCN 模块，通过膨胀因果卷

积结构加强特征信息挖掘，在捕获时序数据长期依赖关系的基础上捕获其非线性复杂交互关系特征；将由

西北东部夏季降水空间场构成的时序预测数据输入到 CBAM 中，得到与当前预测时间步和预测位置最相

关的时间步和位置，获取降水场经过重要性加权强化后的降水空间分布特征。然后，将两个模块输出的特

征进行融合，形成具有时序数据长期依赖、非线性复杂交互关系、空间-时间特征关联的时空融合特征。最

后，将融合特征送入到具有强大时序预测能力的 LSTM 模块，并进一步借助全连接层实现回归预测输出，

实现西北东部夏季降水的预测。 

1.2.2  TCN 模块 

TCN 模块是由因果卷积、膨胀卷积和残差链接 3 种特殊结构构建的卷积神经网络模型，适用于解决时

序预测和加强特征信息挖掘问题，结构如图 4 所示。 

 

图 4  TCN 模块结构示意图 

Fig.4  Schematic diagram of TCN module structure 
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TCN 采用因果卷积来保证提取特征信息的因果性，使模型具有严格的时间约束，不颠倒时间序列数据，

即 t 时刻的输出 yt只依赖 t 时刻之前的输入，与未来时刻无关。如图 4 所示，此时卷积核尺寸k 为 2，即每

一层该时刻输出都由前一层对应位置的两个输入共同计算得到，并且随着层数的增加，每个输出所对应的

输入越多，即所考虑的时间序列数据历史信息越长，则模型从时间序列中获取到的长期依赖关系更全面（王

万良等，2022；李荆等，2021）。 

TCN 采用膨胀卷积结构，通过膨胀因子d 的设置来增大感受野，获取更长的卷积记忆。如图 4所示，

TCN 模块隐藏层最下层膨胀因子为 1，表示输入时每个时间点都进行采样，后面两层的膨胀因子大小随隐

藏层数增加而依次设置为 2、4，分别表示每间隔 1、3 个时间点作为输入。可以看出，随着层数增加，模

型的感受野呈指数增加，间隔较长和非连续数据的时序特征信息都能够被有效提取出，加强了对特征信息

的挖掘，从而实现从原始特征中获得高维抽象特征。 

膨胀因果卷积结构通过改变模型隐藏层的结构设计和层数来增加提取特征的丰富度，这使得模型结构

复杂度变高、稳定性变差，从而导致梯度消失、梯度爆炸问题（Tang et al，2022），故引入残差模块，输

入层直接连接到输出层来实现跨层式信息传递，保障前面膨胀因果卷积结构良好性能得以发挥。 

1.2.3  CBAM 注意力机制 

在降水时序预测中，将过去一段时间作为预测前兆信号反馈阶段，选择合适的反馈阶段将有助于提升

预测准确性。同时，不同站点的实际地形和气候特征存在差异性，各站点夏季降水在响应预测因子时表现

程度不同，关注降水变化异常的重点区域及其邻近区域，对模型掌握降水的空间分布特征具有重要作用。

本研究通过注意力机制的重要性加权来强化多个时间步的时间特征和多个站点的空间特征，使网络注意力

集中到与预测时间和预测站点相关的时间步和区域上，有效提升模型提取特征能力。因此，本研究采用

CBAM 这一混合域注意力机制，由子模块 CAM 和 SAM 构成的结构，有效结合空间和通道注意力来丰富

注意图，使网络从通道和空间信息提取关键特征，其模型结构图如图 5 所示。 

 

图 5  CBAM 模型结构 

Fig.5  Structure diagram of CBAM model 

 

输入由西北东部夏季降水空间场构成的时序预测数据，先由 CAM 单元处理，其结构图如图 6 所示。

首先通过并行最大池化和平均池化进行空间信息压缩，得到两个三维向量；然后利用共享多层感知机

（MLP）实现权重向量映射；再将两个映射后的权重向量进行求和运算，得到最终通道权重，使网络能够

聚焦到与当前预测时间步较相关的时间步上；最后与原输入特征经过 Sigmoid 函数，即可得到赋予了时间

步不同权重系数的通道注意力特征 Mc。 
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图 6  CAM 模块结构 

Fig.6  Structure diagram of CAM module  

然后利用 SAM 模块优化具有通道注意力机制的特征，其结构如图 7 所示。首先通过最大池化和平均

池化对特征图进行通道尺寸压缩，按照通道进行拼接形成高×宽×2 空间特征向量，再通过卷积层和 Sigmoid

函数对其进行非线性激活得到最终空间权重，最后与通道注意力特征 Mc 相乘融合后得到空间注意力特征

Ms。 

 

图 7  SAM 模块结构 

Fig.7  Structure diagram of SAM module  

 

1.3  评价指标 

本研究采用 5 个指标对西北东部夏季降水预测结果进行评价。降水预测技巧评价选取 PS、PC 和 ACC

三个指标（张冬峰等，2019；张雯等，2023），深度学习回归模型预测性能评估选取均方根误差（RMSE）

和平均绝对误差（MAE）两个指标（于洋等，2015）。 

2  结果与分析 

2.1  CBAM-TCN-LSTM 消融试验 

为了对比 CBAM 和 TCN 特征融合对模型性能提升的能力，通过设计消融试验，向 LSTM 模型中逐步

融入：（1）采用 LSTM（baseline）为基线网络模型，表示原长短期记忆网络预测模型；（2）仅在 LSTM

中嵌入卷积注意力（CBAM-LSTM）；（3）仅在 LSTM 中融合时间卷积网络（TCN-LSTM）；（4）在

LSTM 中嵌入卷积注意力机制并融合时间卷积网络（CBAM-TCN-LSTM）。 

试验结果（表 1）可以看出，在原长短期记忆网络模型融入深度学习算法后，预测性能均有一定程度

的提升。其中，CBAM-LSTM 模型与基线网络模型相比，PS 和 PC 分别增加了 0.59 和 2.01%，AAC 变化

不明显，MAE 和 RMSE 增大；TCN-LSTM 与基线网络模型相比，PS、PC 和 ACC 分别增加了 1.46、3.02%

和 0.02，但 MAE 和 RMSE 明显增大。总体上，这两个降水预测模型在 PS、PC 和 ACC 评分方面表现出一

定的提升，但在 MAE 和 RMSE 方面表现较差。 

表 1  消融前后试验对比结果 
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Table 1  Experimental comparison results before and after ablation 

模型 PS  PC/% ACC 
MAE/

mm 

RMSE

/mm 

LSTM（baseline） 71.44 51.22 0.06 55.48 70.88 

CBAM-LSTM 72.03 53.20 0.05 55.91 71.49 

TCN-LSTM 72.90 54.24 0.08 59.43 76.01 

CBAM-TCN-LSTM 73.81 60.95 0.14 48.52 62.68 

 

CBAM-LSTM 在基线网络模型的基础上嵌入注意力模块，由于 LSTM 本身具有回看机制，再加入注意

力机制，可以较好地解决时序预测信息的问题，但同时也容易造成冗余信息过多，导致误差累计，使得在

ACC、MAE 和 RMSE 表现不佳；TCN-LSTM 在基线模型基础上嵌入了空间卷积，将降水空间场的分布特

征引入到模型中，由于单独空间卷积和 LSTM 单一时序各自提取，并未考虑时间和空间两方面的融合，从

结果来看两者直接结合的效果不佳，特别是在 MAE 和 RMSE 表现方面。因此，需要在考虑空间提取和时

间提取的同时加入注意力机制，兼顾了时间和空间两方面的特征，确保信息不遗漏。 

改进型模型 CBAM-TCN-LSTM 核心指标 PS 达到 73.81，ACC 为 0.14，预测能力明显提升。与基线网

络模型相比，改进型模型在五类指标方面均实现了显著提升。其中，PS、PC 和 ACC 分别增加了 2.37、9.73%

和 0.08，特别是 MAE 和 RMSE 有明显的改进，分别降低了 6.96 mm 和 8.2 mm。通过对比可以看出，融合

卷积注意力机制和时间卷积网络的长短期神经网络的模型各项预测能力表现最好，各类评价指标均有所提

升。2018—2022 年独立样本检验期间，西北东部夏季降水预测的指标评估情况如表 2 所示。 

表 2  整体指标评估结果 

Table 2  Evaluation results of overall indicator  

年份 PS PC/% ACC MAE/mm RMSE/mm 

2018 74.86 66.45 0.14 55.53 70.38 

2019 64.62 46.88 0.17 49.43 63.40 

2020 70.26 57.20 -0.24 59.21 75.60 

2021 78.83 66.24 0.40 37.35 47.93 

2022 80.46 67.96 0.25 41.10 56.07 

均值 73.81 60.95 0.14 48.52 62.68 

2018—2022 年 CBAM-TCN-LSTM 模型 PS 评分在 64.62～80.46，其中 2022 年评分最高，其次为 2021

年，2019 年最低；PC 在 46.88%～67.96%，除 2019 年最低，其余年份均大于 57.20%，2018 年、2021 年

和 2022 年超过 66%；除 2020 年，ACC 其他年份在 0.14～0.40，其中 2021 年最高；MAE 在 37.35～59.21，

RMSE 在 47.93～75.60。 

2.2  典型年预测结果分析 

为进一步对改进模型的空间预测结果和观测结果进行对比分析，在 2018—2022 年测试阶段，选取降
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水空间分布典型的年份，即“北少南多”和“北多南少”型，分别为 2021 年（图 8）和 2022 年（图 9）。

实况监测表明，2021 年西北东部大部降水以偏少为主，陕南降水偏多，宁夏中北部和陕北偏少达 40%以上；

2022 年区域西北东部北部地区降水偏多，南部地区降水偏少，其中甘肃中部、宁夏北部和陕西北部部分地

区降水量偏多 50%以上。 

 

图 8  2021 年（a）观测、（b）预测的西北东部夏季降水量距平百分率分布 

Fig.8  Distribution of (a) observed and (b) predicted summer precipitation anomaly percentage in the eastern part of Northwest 

China in 2021 

 

图 9  2022 年（a）观测、（b）预测的西北东部夏季降水量距平百分率分布 

Fig.9  Distribution of (a) observed and (b) predicted summer precipitation anomaly percentage in the eastern part of Northwest 

China in 2022 

通过对比图 8b 和图 9b 可知，典型年预测的降水空间分布型与观测较为一致。其中，2021 年模型预测

偏少 2 成及以上的区域位于陕西东北部、宁夏中南部和甘肃中部，与观测结果较为吻合，陕西南部降水偏

少的量级和范围较观测略偏小、偏弱；2022 年模型预测降水偏多的区域位于陕北、宁夏中北部和甘肃西部，

范围与实况一致，降水量级较实况总体略偏小。总体上，改进的预测模型对降水趋势范围的把握较好，具

有较好的预测能力。 

2.3  对比试验结果分析 

为了更好地评估模型的预测能力，选取 7 种常见的机器学习模型进行对比试验，包括在夏季降水预测

领域具有优异表现的主流机器学习算法，如随机森林回归算法、支持向量机回归算法、极端梯度提升回归

树算法（Ramraj et al，2016；Suthaharan，2016；Rigatti，2017）；深度学习算法的深度神经网络（Kozma 

et al，2018）、长短期记忆网络模型；在时序场景中取得显著效果的时间卷积网络（Karim et al，2018）和

Transformer 网络（Giuliari et al，2020）等，试验期为 2018—2022 年。 

表 3  7 种机器学习模型结果对比 
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Table 3  Comparison of results between 7 models 

模型 PS  PC/% ACC MAE/mm RMSE/mm 

随机森林回归算法 70.22 54.10 0.09 72.74 94.00 

支持向量机回归算法 67.87 50.02 0.10 74.36 91.65 

极端梯度提升回归树算法 70.19 49.85 0.00 66.04 90.36 

深度神经网络 70.17 51.23 0.00 68.01 86.04 

长短期记忆网络模型 71.44 53.38 0.06 55.48 70.88 

时间卷积网络 71.49 53.46 0.03 57.18 72.10 

Transformer 网络 64.20 52.99 0.00 48.95 63.17 

CBAM-TCN-LSTM 73.81 60.95 0.14 48.52 62.68 

对比试验结果可知，随机森林、支持向量机和极端梯度提升三种算法模型的 MAE、RMSE 均明显高

于其他模型，上述算法对气候预测这类复杂问题的函数表示能力有限。深度神经网络、长短期记忆网络模

型的 ACC 偏低，这可能与模型输入和特征捕捉有关，仅单一网络模型不能既有效获取空间场信息，也无

法同时建立时序数据与空间信息的强关联，两者无法兼顾。本研究建立的 CBAM-TCN-LSTM 模型在 PS、

PC、ACC 三种降水预测技巧评价上的表现，以及在回归模型 MAE、RMSE 预测技巧评价上的表现，均优

于上述其他机器学习算法。其中，ACC 的大幅提升，说明模型能够有效学习到时序数据中的降水空间分布

特征，MAE 与 RMSE 也都相对较低，极大降低了预测模型在结果回归方面的偏差性。另外，所选取的优

异时序预测网络中，Transformer 在 PS 上表现较差，可能是由于数据样本量达不到该模型数据集规模，无

法有效发挥出该模型应有的优异性。 

2.4  业务应用 

2023 年西北东部夏季除陕西中南部和青海东部降水偏多，其他地区偏少。2023 年国家气候中心发布

的预测结果为：陕西北部和宁夏东部降水偏多、陕西南部降水偏少，其他地区降水正常（支蓉，2024）。

将本文建立的 CBAM-TCN-LSTM 融合预测模型应用到 2023 年汛期预测业务中，结果表明，除甘肃中部、

宁夏西南部降水略偏多，其他地区均偏少（图 10）。总体来看，CBAM-TCN-LSTM 模型的预测结果与实

况大部地区趋势一致，预测效果较好，但陕西中南部、青海东部、甘肃中部、宁夏西南部的预测结果与实

况相反，整体 PS 评分为 81，PC 为 61%，ACC 为 0.16，MAE 为 48.5 mm，RMSE 为 59.3 mm，具有较好

的参考价值。 

  

图 10  CBAM-TCN-LSTM 融合预测模型 CESM 的 2023 年 3 月起报的西北东部 2023 年汛期降水量距平百
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分率（a）预测和（b）实况结果 

Fig.10  （a）The predicted and (b) observation precipitation for the 2023 flood season in the eastern part of Northwest China, 

initiated in March 2023 based on the CBAM-TCN-LSTM model 

 

3  讨论和结论 

本研究在具有较好时序预测能力的 LSTM 模型基础上进行改进，融合 TCN 和嵌入 CBAM 机制，建立

了西北东部夏季降水预测模型 CBAM-TCN-LSTM，从气候预测因子数据和降水观测数据两类数据中获取

有效特征，弥补 LSTM 模型降水异常级预测能力和降水空间分布预测能力较弱的问题。预测结果表明，2018

—2022 年 PS 分布在 60~80，均值达到 73.81，预测技巧发挥稳定，具有较好的降水预测能力，ACC 值除

2020 年为负值外，其余各年份均为正值，均值达到 0.14，较其他模型有显著提升。该方法在保证捕获时序

数据长期依赖关系的基础上，实现非线性复杂交互关系特征的捕捉、空间-时间特征关联的强化，构建出能

够判别西北东部地区差异的夏季降水预测模型，实现区域预测技巧有效提高。 

本研究建立的 CBAM-TCN-LSTM 模型的预测技巧较好，但距离社会需求仍有差距，需进一步优化。

未来可以在两方面继续加强，一是预测因子的筛选，本研究纳入了大量的预测指标，但是各预测因子之间

具有复杂的相互关系，且其之间没有建立清晰的物理机制，这一问题是影响人工智能算法进一步应用的难

点；二是如何最大限度的提取有效的时空特征信息进行有效融合，是另一个仍需要不断探索的关键技术问

题。 
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