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LSTM模型在京津冀干旱预测应用中的研究
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摘要:在多时间尺度上对京津冀的旱情进行准确地预测可为当地抗旱提供有效支撑。基于1961—

2019年京津冀22个气象站点的降水、气温、平均湿度等多个气象因子数据,计算标准化降水蒸散

发指数(standardizedprecipitationevapotranspirationindex,SPEI),并构建长短时记忆神经网络模

型(longshort-termmemorymodel,LSTM)对多时间尺度的SPEI(SEPI-3、SPEI-6、SPEI-9、SPEI-
12和SPEI-24)进行时空预测。采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)
对预测模型进行精度评估。结果表明在唐山气象站上,LSTM 模型对多时间尺度SPEI(SEPI-3、

SPEI-6、SPEI-9、SPEI-12和SPEI-24)值的预测效果较好。在时间序列预测方面,LSTM 模型的预

测精度随着SPEI的时间尺度增加而逐渐提高,其中LSTM模型在3个月和24个月SPEI时间尺

度上的 MAE分别为0.473和0.197,RMSE分别为0.627和0.260,R2分别为0.604和0.935。在

空间分布预测上,LSTM模型对2019年京津冀季节和年时间尺度上的SPEI预测值与实际值在空

间分布上相似,说明LSTM模型能够较为精确地预测京津冀干旱的空间分布。
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EvaluatingtheapplicationofLSTM modelfordrought
forecastinginBeijing-Tianjin-Hebeiregion
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Abstract:AccuratepredictionofdroughtconditioninBeijing-Tianjin-Hebeion multipletime
scalescanprovideeffectivesupportforlocaldroughtresistance.Basedonthedatamultiplemete-
orologicalfactorssuchasprecipitation,temperatureandmeanhumidityfrom22meteorological
stationsinBeijing-Tianjin-Hebeiregionfrom1961to2019,thestandardizedprecipitationevapo-
transpirationindex(SPEI)iscalculated,thelongshort-termmemorymodels(LSTM)construc-
tedtoforecastthetimeandspaceofSPEI(includingSPEI-3,SPEI-6,SPEI-9,SPEI-12and
SPEI-24)atmulti-temporalscales.Theaccuracyofallpredictionmodelsaredeterminedbymean
absoluteerror(MAE),rootmeansquareerror(RMSE)anddecisioncoefficient(R2).There-
sultsshowthatLSTM modelhasawellpredictiveeffectonmulti-timescalesSPEI(SPEI-3,
SPEI-6,SPEI-9,SPEI-12andSPEI-24)valuesofmeteorologicalstationinTangshan.Intermsof
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timeseriesforecast,thepredictionaccuracyofLSTM modelforSPEIisincreasedwiththein-
creaseoftimescale.MAEvaluesofLSTM modelinSPEI-3andSPEI-24are0.473and0.197,
RMSEvaluesare0.627and0.260,R2valuesare0.604and0.935respectively.Intermsofspatial
distributionforecast,thepredictedvalueofLSTMmodelonseasonalandannualtimescalesofBeijing-Tian-
jin-Hebeiregionin2019isverysimilartotheactualvalueofSPEI,indicatthatLSTMmodelcanaccurately
forecastthespatialdistributionofdroughtinBeijing-Tianjin-Hebeiregion.
Keywords:droughtforecast;LSTM;SPEI;Beijing-Tianjin-Hebeiregion

  干旱作为世界上最常见的自然灾害之一,其发

生频率高、持续时间长、波及范围广,严重阻碍了全

球社会经济发展和农业生产[1-2]。进入21世纪,随
着全球气候变暖,干旱发生的频率和强度均有增加

的趋势,对生态系统和粮食作物产量的影响日益加

重[3]。据统计,自1950年以来,全国年均受旱面积

为2.16×105km2,因干旱而造成的粮食损失达到

1.58×1010kg,对我国粮食安全造成了严重的威

胁[4]。因此,加强对干旱预测方面的研究,及时准确

地提供干旱的发生时间和过程,对当地有关部门预

防和减少干旱灾害具有重要的意义[5-7]。
干旱指数作为定量评价干旱程度的有效手段,

是干旱评估预测研究的基础之一[8-9]。国内外常用

的干 旱 分 析 指 数 有:Palmer干 旱 指 数 (Palmer
droughtseverityindex,PDSI)、综合气象干旱指数

(comprehensiveindex,CI)、标 准 化 降 水 指 数

(standardizedprecipitationindex,SPI)和标准化降

水蒸 散 发 指 数(standardizedprecipitationevapo-
transpirationindex,SPEI)等[10]。其中SPEI不仅

具有多尺度、计算较为简便的优点,且考虑了对蒸散

发的需求等特征,因此可以表征不同类型的干旱,是
干旱评估预测中应用最广泛的指数之一[11-12]。张

露等[13]利用不同时间尺度的SPEI和重标极差R/S
等方法深入剖析了锡林河地区多年干旱演变趋势,并
较为准确地预测了该地区未来旱情发展特征。Dru-
mond等[14]利用长时间序列多尺度SPEI对南美洲东部

进行干旱评估分析,发现SPEI能较为准确地监测出该

区域的干旱发生事件和旱情发展过程。
在干旱预测研究方面,常用的预测模型包括

ARIMA、人工神经网络(artificialneuralnetworks,

ANN)、循环神经网络(recurrentneuralnetwork,

RNN)和 长 短 时 记 忆 神 经 网 络(longshort-term
memorymodel,LSTM)等[15]。其中,LSTM模型由

于加入了遗忘、输入和输出这三种门来分别控制细

胞状态中所要忘记、更新和输出的信息,因此被广泛

应用在长时间序列预测中[16]。目前已有学者采用

该模型对长时间序列的干旱进行了预测。刘新

等[17]基于青藏高原长时间序列降水量数据资料,采

用LSTM模型对该地区的重要干旱变量月降水量

进行了预测,并与传统的RNN、ARIMA预测模型

进行精度对比,发现LSTM模型预测精度最高。张

建海等[16]将线性ARIMA模型与非线性LSTM 模

型结合,构建出ARIMA-LSTM 预测模型对青海省

的多尺度SPI指数进行预测,发现 ARIMA-LSTM
模型的预测精度随着SPI的时间尺度增加而逐渐提

高。Dikshit等[18]将水文气象变量作为预测因子,
用随机森林、ANN和LSTM 模型分别对澳大利亚

新南威尔士州的1个月和3个月两种不同尺度的

SPEI进行预测,发现LSTM 预测模型对2种不同

尺度的SPEI预测精度最高。但总体来看,LSTM
在干旱预测中的应用尚处于起步阶段,大多数研究

都是基于单一变量或单一时间尺度上对干旱分析指

数进行预测,较少有基于多个干旱变量因子,并在多

时间尺度上对干旱进行较为准确地预测分析[19]。
鉴于此,本文以我国干旱频发的京津冀为例,基

于其22个气象站点中的月最高气温、月最低气温、
月降水量等多个干旱变量因子,在3、6、9、12和24
个月多个时间尺度上用LSTM模型对SPEI进行预

测研究,以期为京津冀地区的农业生产、干旱评估和

预测提供科学参考依据。

1 数据与方法

1.1 研究区概况

京津冀地处36.1°N~42.6°N,113.4°E~119.8°E,
总面积为2.18×105km2[20],包括北京、天津两个直

辖市和河北省11个地级市。该地区东临渤海湾,西
倚太行山,南面华北平原,北靠燕山山脉,地势由东

北向西南倾斜,平均海拔500m以上[21]。京津冀气

候类型为典型的温带半湿润半干旱大陆性气候,春
季干旱大风,夏季高温多雨,冬季寒冷干燥[22]。该

地区降水波动较大且分布不均,年降水量为400~
800mm,70%以上的降水量集中在夏季。枯水年和

丰水年的降水量相差4~5倍,严重时差值能达到

15~20倍,以致京津冀境内经常出现旱灾,常有“十
年九旱”之说[23]。
1.2 数据来源及处理

本文所采用的京津冀22个国家基本气象站(见
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图1)来源于中国气象数据共享网(http://www.
nmic.cn/),并选取了其中时间跨度为1961—2019年

的逐月降水、最高气温、最低气温、平均气温等气象数

据资料。这些数据经过了严格的质量控制和修订,包
括采用其相邻站点的同期数据插值对缺失数据修补、
错误数据修订以及筛选并剔除无效数据来确保数据的

有效性和采集时间的连续性[24]。这些站点气象数据

主要用于后续的SPEI计算和预测模型构建。

图1 京津冀地区地理位置、高程与气象站点空间分布

Fig.1 Geographicallocation,elevationandspatialdistribution
ofmeteorologicalstationsinBeijing-Tianjin-Hebeiregion

注:底图来自国家自然资源部标准地图服务网站,
审图号为GS(2015)732,底图无修改。

 

1.3 研究方法

1.3.1 SPEI计算

SPEI计算原理和步骤较为简单,即通过衡量降

水量和蒸散量的差值与平均状态的偏离程度来表征

干湿状态[25-26]。参照国家干旱分级标准[27]可将

SPEI分为以下等级,分级结果见表1。
表1 SPEI干旱分级标准

Tab.1 DroughtclassificationofSPEI

等级 类型 值

1 无旱 -0.5≤SPEI
2 轻旱 -1.0≤SPEI< -0.5
3 中旱 -1.5≤SPEI< -1.0
4 重旱 -2.0≤SPEI< -1.5
5 特旱 SPEI< -2.0

  本文根据京津冀22个气象站点中的气温和降

水数据,计算1961—2019年各气象站点3、6、9、12
和24个月多个时间尺度的SPEI,将其作为后续干

旱预测模型的目标量来构建模型,其具体计算方式

见如下。

1)对潜在蒸散发PET 采用Thormthwaite方

法[28]进行计算:

PET =16B× 10T
H  

A
(1)

式中:T 为月平均温度;B 为依据气象站点的纬度而

计算的修正系数;H 为年热量指数;A 是以H 为基

础的系数。

2)计算逐月降水与蒸散发的差值Di为:

Di =PREi-PETi (2)
式中:PREi 为 逐 月 降 水 量;PETi 为 月 潜 在 蒸 散

发量。

3)对所构建序列的 Di采用带有3个参数的

log-logistic概率分布进行拟合:

F x  = 1+ α
x-γ  β

  
-1

(3)

式中α,β,γ采用L矩估计方法进行计算,具体计算

方法见参考文献[10]。

4)将累积概率密度进行标准化,得到相应的

SPEI值:

P =1-F x  (4)
当累积概率P≤0.5时,

W = -2lnP  (5)

SPEI=W - a0-a1W +a2W2

1+b0W +b1W2+b2W3 (6)

当P>0.5时,P 取值为1-P,SPEI计算式为:

W = -2ln1-P  (7)

SPEI=- W - a0-a1W +a2W2

1+b0W +b1W2+b2W3  (8)
式中:a0 =2.515517,a1 =0.802853,a2 =
0.010328,b0 =1.432788,b1 =0.189269,b2 =
0.001308。

1.3.2 LSTM模型

LSTM模型是循环神经网络的变体,常用于预

测长时间序列数据,而LSTM神经网络的核心为隐

藏层,由多个细胞单元构成,细胞单元的结构见

图2[29]。LSTM神经网络细胞单元包括遗忘、输入

和输出门,它们通过分别控制细胞状态中所要忘记、
更新和输出的信息来使LSTM 具有长期记忆信息

的能力[30],其具体的工作机制如下:

ft =σ Wf· ht-1,xt  +bf  (9)

it =σ Wi· ht-1,xt  +bi  (10)
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Ct
􀮨 =tanhWc· ht-1,xt  +bc  (11)

Ct =ft*Ct-1+it*Ct
􀮨 (12)

Ot =σ Wo· ht-1,xt  +bo  (13)

ht =Ot*tanhCt  (14)
式中:ft、it、Ot分别为遗忘、输入和输出门;Wf、Wi、

Wo分别为遗忘、输入和输出门的权重矩阵;Wc为本

输入单元权重矩阵;bf、bi、bo为相应遗忘、输入、输出

门的偏置;bc为本输入单元的偏置;xt和xt-1为上一

细胞单元和本细胞单元的输入值;ht-1与ht为上一

细胞单元和本细胞单元的输出值;Ct-1和Ct分别为

上一细胞和本细胞单元结构状态;Ct
􀮨 为要加入

LSTM神经网络的细胞结构状态;σ和tanh分别代

表sigmoid函数和双曲正切激活函数,它们的详细

公式见文献[31]。

图2 LSTM神经网络细胞结构图

Fig.2 CellstructureofLSTMneuralnetwork
 

1.3.3 模型评价指标

本文选取平均绝对误差(MAE)、均方根误差

(RMSE)和决定系数(R2)作为预测模型的精度评价

指标,其具体计算式如下:

MAE = 1n∑
n

i=1
yi-yî (15)

RMSE = 1
n∑

n

i=1
yi-yî  

2 (16)

R2 = ∑
n

i=1 yi-y
-
i  yî-yî    

2

∑
n

i=1 yi-yi  2∑
n

i=1 yî-yî  2
(17)

式中:yi,yî 分别代表实际值和模型的模拟值;yi,yî

分别代表实际值平均值和模型的模拟值平均值;n为样

本总个数。其中,当RMSE与MAE越接近0和R2越
接近1时代表模型模拟值与实际值越接近,即模型的

预测精度越高。

2 结果与分析

2.1 LSTM建模流程

根据京津冀22个气象站点中1961—2019年的

月最高气温、月最低气温、月平均气温、月降水量、月
平均相对湿度、月平均气压和月日照时长这7种气

象数据作为预测因子,对各气象站点3、6、9、12和

24个月多尺度的SPEI值构建LSTM 模型进行预

测。因气象站点较多,本文以唐山站为例来阐述

LSTM建模过程,其具体流程见图3。

图3 LSTM预测模型构建流程图

Fig.3 FlowchartforconstructingtheLSTMpredictionmodel
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  首先采用最大最小法将构建好的数据集进行数

据归一化到[0,1]之间,用来消除数据之间因为数量

级相差较大而造成的误差,其中最大最小法的详细

计算原理见文献[18]。数据归一化后,对数据集进

行划分和分割,将1961—2019年长时间序列的数据

集按照7∶3的划分方式划分成训练集(1961—

2012)和预测测试集(2013—2019)。并将训练集分

割成3D形式的张量,形状为[Sample_size(1961-
2012),timestep,features_n(7)]。Sample_size为训练数

据,设置到2012;timestep为时间窗口步长,用于预测

SPEI的时间窗口大小。经过多次实验将3、6、9、12和

24个月尺度的SPEI的timestep分别设为2、5、8、11和

23,即分别用过去2、5、8、11和23个月的参数预测各个

尺度下一个月的SPEI。features_n为预测特征的个数,
在此研究中将features_n设为7。

在对数据进行分割后,将划分好的训练数据集输

入LSTM模型进行参数率定,并对模型进行训练。本

文所采用的是基于python3.7的TF2.0(TensorFlow
2.0)框架搭建LSTM预测模型,该框架是用节点来施

加数学操作,线表示节点之间输入/输出关系的一种基

于数据流程图进行数值计算的开源软件库[32]。经过多

次实验,最终模型构建的详细参数见表2。

表2 LSTM神经网络的模型构建参数

Tab.2 ConstructionparametersofLSTMneuralnetworkmodel

网路层数 迭代次数 批尺寸 损失函数 舍弃率 优化算法 学习率 监视指标

5 400 32 MSE 0.3 Adam 0.001 MSE

  为了防止模型出现过拟合,本文在LSTM 模型

中加入了Dropout算法层,以此抑制节点之间的协

调适应性,使模型具有较好的泛化能力[33]。该算法

的具体工作原理见图4。

图4 Dropout算法示意

Fig.4 Dropoutschematic
 

  经过模型参数率定后,将训练集数据进行输入

LSTM模型得到SPEI的模拟值,并与SPEI实际值求

得损失误差,通过模型设定好的Adam优化算法[34],并
经过反复的迭代更新网络模型的权重参数矩阵,降低

损失函数值,完成模型的训练和构建过程。随后,利用

预测测试数据集对LSTM预测模型进行验证,即将预

测测试集输入模型中得到SPEI模拟值,再将SPEI模

拟值进行去归一化得到SPEI预测值并将其与SPEI的

实际值进行比较,其结果见表3和图5。
表3 唐山站预测测试集上各尺度SPEI预测精度结果

Tab.3 Predictionaccuracyresultsofmulti-time

scaleSPEIontheforecasttestsetatTangshanstation

时间尺度 MAE RMSE R2

3 0.499 0.657 0.557

6 0.397 0.592 0.594

9 0.315 0.466 0.720

12 0.240 0.321 0.848

24 0.224 0.297 0.869

  可以看出,在预测测试集上,唐山站的各尺度

SPEI预测值与SPEI实际值较为吻合,并且随着时

间尺度的增加,吻合度越高,并且SPEI的预测精度

也是随着时间尺度的增加而逐渐提高,其中SPEI
在3个月时间尺度上预测精度最低(MAE=0.499,

RMSE=0.657,R2=0.557),在24个月时间尺度上

预测精度最高(MAE=0.224,RMSE=0.297,R2=
0.869)。

2.2 LSTM模型预测精度评定

按照2.1小节分别对京津冀22个气象站点在

多时间尺度上构建LSTM预测模型后,分别对这些

模型的预测精度在不同时间尺度上进行评定,评定

结果见图6。由图6可知,在多个 时 间 尺 度 下,

LSTM模型的总体预测精度较好,R2均在0.503以

上,MAE与RMSE分别均在0.531和0.730以下。

LSTM模型预测精度最低的站点有张北、围场和邢

台,其中张北和围场的LSTM模型分别在3和6个

月时间尺度下预测精度最低,邢台的LSTM模型在9、

12和24个月时间尺度下预测精度最低。而LSTM模
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型预测精度最高的站点有遵化、蔚县和沧州,在3、12和

24个月时间尺度上遵化的LSTM模型预测精度最高,
而蔚县和沧州的LSTM模型则分别在6和9个月时间

尺度下预测精度最高,并且在京津冀的各个站点上都

有随着SPEI时间尺度的增加,LSTM 模型预测精

度变高的趋势。为了进一步验证这一趋势,本文分

别统计了22个气象站点在多个时间尺度下的模型

精度评价指标的平均值,其结果见表4。

图5 唐山站LSTM模型对多尺度SPEI值的预测(2003—2019)
Fig.5 Forecastofmulti-timescaleSPEIvalueofLSTMmodelatTangshanstation(2003—2019)

 

表4 5种时间尺度下

LSTM预测模型的 MAE、RMSE、R2值

Tab.4 MAE,RMSEandR2valuesofLSTM

predictionmodelunder5timescales

时间尺度 MAE RMSE R2

3 0.473 0.627 0.604

6 0.344 0.490 0.760

9 0.275 0.397 0.846

12 0.212 0.299 0.912

24 0.197 0.260 0.935

由表4可知,LSTM模型在3个月时间尺度下

预测精度最低(MAE=0.473,RMSE=0.627,R2=
0.604),在24个月时间尺度下预测精度最高(MAE=
0.197,RMSE=0.260,R2=0.935),且随着SPEI
时间尺度的增加,其预测精度越高。

2.3 LSTM空间分布预测

不同时间尺度的SPEI可以表征不同类型的干

旱,一般3~6个月尺度的SPEI用于监测农业干

旱[15]。因京津冀的农作物生存期大多数都在3~6
个月且该地区干旱频发,一年四季都有不同程度的

干旱。
基于此,本文对比分析了京津冀2019年LSTM

模型预测的季节和年时间尺度的SPEI的空间分布

与实际值,结果见图7。
由图7(b)和图7(f)可知,京津冀的春季和秋季

旱情分布类似,SPEI低值主要分布在研究区的东南

部地区。由图7(d)可知,夏季旱情主要分布在北部

的承德、北京和唐山以及南部的衡水、邢台和邯郸等

地。由图7(h)可知,冬季旱情主要分布在京津冀的

东部,其余地区处于无旱状态。而年尺度旱情与季

节尺度旱情分布较为不同。由图7(j)可知,在年时

间尺度上,京津冀干旱主要发生在该区域的中南部

和东北部地区,其中旱情在唐山、衡水、邢台和邯郸

等东南部分地区较重,而在其他地区旱情较轻。并

从图7(a)、图7(c)、图7(e)、图7(g)和图7(i)可以

看出LSTM模型预测精度较高,其预测的旱情空间

分布与实际旱情空间分布基本一致。
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图6 多时间尺度下的LSTM模型预测精度评定结果空间分布

Fig.6 SpatialdistributionofpredictionaccuracyevaluationresultsofLSTMmodelundermulti-timescales
注:底图来自国家自然资源部标准地图服务网站,审图号为GS(2015)732,底图无修改。
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图7 基于LSTM的2019年京津冀地区季尺度和年尺度干旱空间分布

Fig.7 SpatialdroughtdistributionofseasonalandannualdroughtintheBeijing-Tianjin-Hebeiregionin2019basedonLSTM
注:底图来自国家自然资源部标准地图服务网站,审图号为GS(2015)732,底图无修改。

 

3 结论与讨论

3.1 结 论

基于1961—2019年京津冀气象站点的降水、气
温、湿度、气压等多种气象因子,本文按站点构建

LSTM模型对3、6、9、12和24个月多时间尺度的

SPEI进行预测,并利用模型评价指标对LSTM 预

测模型进行精度评定,得到结论如下。

1)LSTM 模型对唐山站测试集(2003—2019
年)多时间尺度的SPEI进行预测,其预测值与实际

SPEI值较为接近,其中LSTM 模型对3个月时间

尺度的SPEI预测精度最低,对24个月时间尺度的

SPEI预测精度最高。

2)LSTM模型在京津冀所有站点上对多时间

尺度SPEI的总体预测精度较好,其R2均在0.503
以上,MAE与RMSE分别均在0.531和0.730以

下。其中在3、12和24个月时间尺度上,LSTM 模

型预测精度最高的站点均为遵化站,而在6和9个

月时间尺度上,LSTM 模型预测精度最高的站点分

别为蔚县和沧州站。并且对所有站点的模型评价指

标在不同时间尺度上进行统计发现,LSTM 模型的

预测精度随着SPEI时间尺度的增加而不断提高。

3)由LSTM 模型对京津冀2019年干旱空间

分布预测的结果表明,LSTM 对季尺度和年尺度的

SPEI干旱空间分布与实际的SPEI干旱空间分布

基本一致,其中京津冀地区春季和秋季的旱情分布

类似,且年尺度的干旱空间分布与季尺度有所不同。

3.2 讨 论

本文利用月降水量、气温、气压和相对湿度等多

个气 象 因 子,基 于 京 津 冀 地 区 各 气 象 站 点 构 建

LSTM预测模型对多时间尺度的SPEI进行预测的

过程中,发现LSTM 模型的预测精度与SPEI的时

间尺度有一定的相关性,且随着SPEI时间尺度的

增加而提高。而这一规律与张建海等[16]和杨慧荣

等[10]分别利用LSTM 模型和 ANN模型对多时间

尺度SPI和SPEI进行干旱预测研究中所得到的结

论一致。原因可能是因为LSTM 是RNN的变体,
其在RNN内部加入保留前一时刻信息单元的模
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块,往往在长时间序列预测中表现十分优秀[35]。因

此对于长时间尺度的SPEI,LSTM往往能够利用更

多时间序列上的气象因子信息对其进行预测,从而

得到更加精确的SPEI预测值。虽然不同于对单一

变量的干旱预测研究,本文利用多要素气象因子构

建LSTM模型对多时间尺度的SPEI进行干旱预测

研究,并取得了较好的预测效果,但干旱的影响因子

众多且作用机理复杂,不仅受到气象因子的影响,也
会受到人为因素和地形等自然因素的影响[36]。因

此在后续研究中,应考虑到这些干旱影响因素并将

其加入到干旱预测模型构建中以便对干旱更加准确

地进行预测。
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