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基于有监督机器学习的珠三角气温数据统计与预测研究 

 

摘要 

近年来，全国范围内极端高温事件频发。气温的持续升高加剧了台风、暴雨、

高温热浪等极端天气事件，对珠三角地区的稳定发展构成了严峻挑战。珠三角，

作为华南地区的经济枢纽，是中国城市群高质量发展的代表。本研究聚焦于珠三

角地区，采用有监督机器学习技术对珠三角地区的气温相关数据进行统计分析与

预测，为区域气候适应和减灾工作提供科学的决策支持。本团队结合自动化网络

爬虫技术和气象信息源下载，整理出近年来珠三角地区的详细气象数据，并进一

步对数据进行严格的清洗与预处理。本研究建立了岭回归、多层感知机（MLP）

和卷积-长短期记忆（CNN-LSTM）三种预测模型，并通过对比模型在测试集上

相关系数、均方误差（MSE）和平均绝对误差（MAE）等评价指标，综合评估

了模型的预测性能。研究结果表明，CNN-LSTM 模型在测试集上表现出色，相

关系数高达 0.99997，显示出其在捕捉气象数据复杂关系方面的卓越能力。 

鉴于 CNN-LSTM 模型的卓越预测能力，本研究进一步对模型灵敏度进行分

析，并讨论其优缺点，为未来预测模型的改进和应用提供了新方向。本研究不仅

为珠三角地区的气温预测提供了新的视角和方法，也为其他地区的气温预测和气

候变化研究提供了参考。 
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基于有监督机器学习的珠三角气温数据统计与预测研究 

 

一、引言 

（一）研究背景 

随着全球变暖的日益加剧，气温变化早已成为研究热点问题。气温作为全球

气候系统中的一个关键指标，对于理解气候模式和预测未来气候变化至关重要。

为贯彻落实第七十五届联合国大会一般性辩论讲话中领导人提出的“双碳”目标，

我国将应对气候变化作为国家战略，纳入生态文明建设整体布局和经济社会发展

全局。珠三角，位于广东省中南部珠江口两侧，其气候特征主要表现为典型的南

亚热带海洋季风气候，具有显著的季节性变化，决定着当地农业生产模式、城市

规划、能源消耗、及居民的生活质量。珠三角作为中国南部的重要经济区域，在

保持高质量快速发展的同时，也面临着气温升高和城市热岛效应对城市规划和布

局提出的新要求，珠三角城市群气温数据统计与预测研究愈发重要。近百年来，

大气学科群发展迅速，探索出一系列高效准确的气温预测模型。然而传统的统计

模型气温预测方法仍存在一定的局限性，如自回归移动平均（ARMA）模型，虽

在短期内具有一定的预测能力，但捕捉气候变化中的非线性动态和长期趋势方面

表现不足。传统模型往往忽略了气候系统中的复杂相互作用，如大气、海洋和陆

地之间的耦合效应，且容易忽略由人类活动引起的温室气体排放增加等因素。近

年来，随着人工智能和大数据技术的发展，有监督机器学习技术因其在处理复杂

数据和预测建模方面的优势，逐渐成为大气科学领域研究的新趋势。 

 
图 1：珠三角实时气温图（图源：https://www.gbaweather.net/sc/）与珠三角热图 

https://www.gbaweather.net/sc/
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（二）研究意义 

在全球气候变暖的背景下,气温预测的准确性对于适应气候变化、保障社会

经济稳定和推动可持续发展具有至关重要的作用。气温变化不仅影响生态系统的

结构和功能，也与传染病的传播、热浪引起的健康问题以及过敏反应等密切相关，

对生态系统和人类健康带来挑战。同时，气温的波动直接影响到旅游业、户外工

作和零售等行业，进而影响经济的发展脉络。在农业领域，气温对作物的生长周

期、产量和病虫害的发生具有决定性的影响，关系到农业规划和粮食安全。精准

的气温预测可以帮助珠三角各界制定有效的规划和决策，降低因气温波动而带来

的经济损失，促进珠三角地区多行业的高质量可持续发展。 

鉴于气温变化对珠三角地区社会经济发展的重要性，本团队展开珠三角气温

数据统计与预测研究，并期望为区域气候适应和减灾工作提供科学的决策支持。

本研究旨在探索有监督机器学习技术在珠三角地区气温数据统计与预测中的应

用，引入多种先进的有监督机器学习技术，并根据多个评价指标比较气温预测模

型，探索一种高效的气温数据统计与预测方法。本研究深入地理解了气温变化的

内在机制，不仅为珠三角地区的气温预测提供了新的视角和方法，也为其他地区

的气温预测和气候变化研究提供了参考。 

（三）研究现状 

1.传统气温预测模型 

传统气温预测主要依赖于统计模型，如自回归移动平均（ARMA）和自回归

积分滑动平均（ARIMA）模型等。程研等人基于全球平均温度的动态数据，对

全球平均气温情况进行了统计分析，采用时间序列分析方法，进行数据预处理并

建立 ARMA 模型，对全球气温变化进行预测[1]。刘闯基于时间序列分解模型将

气温时间序列信息分解为长期趋势、循环趋势与季节变动,并在此基础上较好地

实现了实测气温在时间序列上的拟合。对于预测而言,作者进一步搭建 ARIMA 模

型与循环神经网络模型,结果表明,ARIMA 模型拟合的序列所产生残差较为平稳。

而在循环神经网络的测试集中,生成的序列时间分辨率较高,对短期气温的预报而

言模型具有一定的可信度[2]。这类模型在捕捉短期气温波动方面表现良好，但面

对长期趋势和非线性特征时，其预测能力受限。伍红雨等人分析华南冬季气温的

年际和年代际变化的多尺度气候特征，研究不同时间尺度上华南冬季气温与大气
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环流以及海温的关系,建立了不同时间尺度上华南冬季气温预测模型并进行检验,

为华南冬季气温预测提供参考依据[3]。 

此外，传统气温预测模型往往不能充分考虑气候系统中的多因素相互作用，

如大气、海洋和陆地的耦合效应。Cheng, Li 系统性探讨了海洋热含量变化的科

学意义、定量评估了自上世纪 50 年代以来的热含量变化观测事实、提供了全球

和区域热含量变化的未来预估[8]。考虑到耦合效应，为了更全面地理解气候系统，

气象学家们发展了气候系统耦合模型，这些模型能模拟大气、海洋、陆地和海冰

等多个圈层的相互作用。S Zhang, Z Liu等人回顾了过去 20年来海气耦合资料

同化领域的主要进展及其对天气气候可预报性研究的影响，总体上按耦合资料同

化领域由弱耦合同化向强耦合同化的发展，用耦合模式平衡协调地融合地球系统

观测信息[9]。气候系统耦合模型虽然在模拟气候系统的整体行为方面取得了进展，

但在计算资源和时间上的需求较高，限制了其在实时预测中的应用,需要进一步

研究和开发高效的算法和计算技术，以提高模型的运行效率。 

2.机器学习气温预测 

近年来，有监督机器学习技术，因其处理复杂非线性关系和大规模数据集的

优势，已广泛应用于气温预测。线性回归、多层感知机（MLP）和长短期记忆递

归神经网络（LSTM）等算法已被证明在气温预测中具有较高的准确性和泛化能

力。田淼选取重庆沙坪坝区 57516 站台的气象数据，应用基于一维卷积-双向

LSTM 神经网络的温度预测方法，用平均绝对误差(MAE)评估模型，结果表明不

管是沙坪坝区的日最高气温预测,还是日最低气温预测,CNN-LSTM 模型的预测

效果都为最优、预测方法有效[4]。刘剑南基于国家气候中心发布的中国 160站月

平均数据集以及 130 项环流指数,探索了机器学习在中国月、季节尺度气温及降

水预测的应用，提出一个动态建模的机器学习(TD-ML)方案,对中国季节尺度气温

及降水进行预测，结果表面所提出的预测模型,在具有挑战性的气候异常空间分

布预测技巧方面表现出了较大的优势[5]。刘丹秀以机器学习中长短期记忆神经网

络和随机森林模型两种多因素预测模型为研究方法,然后计算各影响因素与气温

特征的相关系数,并结合散点图筛选出与气温特征强相关的多个因素，结果表明

相较于改进的多因素随机森林预测模型和单因素 SARIMA 预测模型,改进的 LSTM

模型有着良好的预测效果,预测的平均绝对百分误差最小,低于其他模型约 3%[6]。

https://scholar.google.com/citations?user=B_OGuv0AAAAJ&hl=en&oi=sra
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向德萍，张普等人提出了一种基于 Transformer 的多模态气象预测方法，能够同

时考虑多种类型的气象数据，并有效地建模气象数据的特征分布和特征重要性。

该方法在多种气象变量的预测任务中具有较好的性能，可以实现准确和稳定的气

象预测[7]。在交通流预测领域，图神经网络（GNN）结合循环神经网络（RNN）的

方法取得了显著的成功。此方法通过在静态切片空间中对图结构进行抽象，并在

动态时间上对嵌入进行累积，有效地解决了时空预测场景中图的动态性问题，与

交通流预测类似，气象预测也可以抽象为一个时空预测问题。H Lin,Z Gao等人

采用全球天气预报基准数据集 WeatherBench，提出了因地制宜的图卷积核

（location-characterized kernel）来改良 DCRNN（一种用于交通流预测的图

神经网络）有效地提升了气象预测的精度，并缩短预测时间[10]。 

（四）研究内容 

本研究聚焦于珠三角地区，采用三种有监督机器学习技术对珠三角地区的气

温相关数据进行统计分析与预测，为区域气候适应和减灾工作提供科学的决策支

持。团队成员利用自动化网络爬虫技术爬取 2020 年-2024 年 5 月以来“天气后

报”官方网站公开的珠三角城市群天气数据，包括日期、天气和气温等数据，并

从“rp5.ru”官方网站的权威数据库中下载更多有关相对湿度、风速、风向和平

均气压等详细气象数据，整合爬取的天气数据及下载的详细气象数据，将其作为

本研究的原始数据集，以完成后续研究内容。 

 
图 2：本研究整体框架图 

https://scholar.google.com/citations?user=o5A23qIAAAAJ&hl=en&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?user=4SclT-QAAAAJ&hl=en&oi=sra
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本研究进一步对原始数据集据进行清洗和预处理，包括处理缺失值、异常值

等，并将数据集进行可视化分析。然后基于我们的数据集，训练与构建三种有监

督机器学习模型，包括岭回归模型、多层感知机模型（MLP）和卷积-LSTM 神经

网络（CNN-LSTM）。随后，我们利用相关系数、均方误差(MSE)和平均绝对误差

(MAE)等一系列通用指标对模型的预测性能进行进一步评估和比较，研究结果表

明，CNN-LSTM 模型在测试集上表现出色，相关系数高达 0.99997，显示出其在捕

捉气象数据复杂关系方面的卓越能力。 

基于最优模型 CNN-LSTM，本研究对模型的预测结果进行深入分析，并针对

模型的灵敏性、优缺点等方面进行了深入讨论。根据本研究所有工作，我们总结

出本研究的主要成果并提出未来研究的方向，包括模型性能与改进、特征影响分

析、预测准确性优化和更广泛的应用等。 

二、数据来源与分析  

(一) 数据来源 

本研究数据收集工作基于公开的气象信息源，主要选自“气象后报” 和

“rp5.ru”网站。我们采用自动化网络爬虫技术，从“气象后报”网站采集近年

来珠三角地区的天气数据，并从 rp5.ru 网站的权威数据库中下载更多相关气象

数据。为确保研究的准确性和时效性,我们特别选取了 2020 年 5 月至 2024 年 5

月期间，珠三角地区气温，气压，相对湿度和风速等关键气象指标作为研究样本

数据。此类数据不仅覆盖了四季变换对气象条件的影响,也充分考虑了地域性气

候特征的差异,为后续的模型构建与分析提供了坚实的数据支撑。 

 

表 1：研究所用数据集 

数据来源 数据内容 样本数量 

天气后报网站爬取 日期、天气状况、气温 1361天 

rp5.ru网站下载 气温、湿度、气压、风速、降水、风向等 123675项 

 

(二) 数据分析 

本研究深入分析了以广州、深圳、珠海三市为代表的珠三角地区近五年的天

气数据,研究关注于气温、相对湿度、风速和平均气压四个关键气象指标。通过
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对这些数据进行综合分析与可视化，揭示了珠三角地区天气模式的相似性和变化

趋势，为理解该地区的气候类型、地理条件以及可能的气候极端事件提供了重要

参考，并为进一步统计分析和预测模型构建提供可靠依据。 

以下就本研究的数据分析与可视化进行详细介绍： 

1.气象指标分析 

 

图 3：三市气温和湿度三维图 

从图 3 的三市气温和湿度三维图可以看出,三市的气象数据变化曲线呈现出

相似的趋势,且波动范围相近,表明三个地区在天气变化上具有较高的一致性,反

映出珠三角城市群相似的气候类型和地理条件。基于此相似性，本节重点选择广

州市详细气象数据分析并进行相应可视化，以反映整个珠三角气象数据分析。 

 

图 4：广州平均气温和相对湿度时间序列图及箱线图 

图 4反映了 2020年至 2024年 5月广州市平均气温和相对湿度时间序列图及

箱线图。由时间序列图可以看出，平均气温和相对湿度在年尺度上表现出平稳的

波动，在月尺度上波动较大，表面广州市年气温和湿度变化较为稳定并呈现出明
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显的季节性变化。由箱线图可看出温湿度范围的波动相对稳定，数据较为集中。  

 

图 5：广州平均气压和风速时间序列图及箱线图 

图5反映了2020年至2024年5月广州平均气压和风速时间序列图及箱线图。

由时间序列图可以看出，平均气压在年尺度上表现出平稳的波动，在月尺度上波

动较大，与上述平均气温和湿度的变化趋势一致，符合与季节性气温变化，如夏

季高温导致热低压，冬季低温导致冷高压。而风速时间序列图波动较为明显，反

映出广州市天气系统的多样性和集中的夏季极端天气事件（如台风等）。同时，

由箱线图可以看出平均气压和风速范围的波动相对稳定，数据较为集中，而风速

较多异常值的存在明显指示着台风类极端气候事件。 

 

图 6：广州风向玫瑰图 

图 6以风向玫瑰图直观地展示了广州市风向频率。风向玫瑰图通常用来表示

风向的频率或者主导风向。图中每个方向的扇区大小可表示该方向风的频率或者
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常见程度。从图中可以看出 N区偏 NNE 扇区面积较大，且标记的数值较高，表示

该方向是主导风向，即风最常从北方吹来。 

2.相关性分析 

 由图 7的关系矩阵热图我们可以分析湿度、气压、风速和降水这四个变量与

气温之间的相关性，并考虑它们对未来气温拟合与预测模型的潜在影响。气温与

气压之间存在强烈的相关性，气压是预测气温变化中一个非常重要的预测因子。

因此，在建立预测模型时，应充分利用气压这一变量，以提高预测精度。 

 

图 7：关系矩阵热图 

降水与气温的相关性相对较弱，但在某些季节性或地区性气候模型中，考虑

降水对气温的潜在影响仍是必要的，例如在考虑到降水可能引起的局部气温变化

时。此外，尽管湿度和风速与气温的直接相关性较弱，但仍可能在特定条件下或

与其他变量相互作用时影响气温。例如，在模拟温室效应或城市热岛效应时，湿

度和风速的变化则变得重要。因此，在构建气温预测模型时，我们需综合考虑变

量与场景的影响，尤其是在分析特定气候事件或地理区域时。 

3.加法模型分解 

加法模型分解是一种常用的时间序列分析，用于将时间序列数据分解为趋势、

季节性和残差三个成分 

𝑦(𝑡) = 𝑇(𝑡) + 𝑆(𝑡) + 𝑅(𝑡) 公式(1) 



 

9 

 

其中，y（t）是时间点 t 的观测值，T（t）是时间点 t 的趋势成分，S（t）

是在时间点 t的季节性成分，R（t）是在时间 t的残差。 

首先，通过滤波器或移动平均方法平滑原始时间序列，得到趋势成分。这个

过程的目的是捕捉时间序列中的长期变化趋势。我们采用了移动平均法用于消除

时间序列中的随机波动： 

𝑇(𝑡) =
1

2𝑚 + 1
 ∑ 𝑦(𝑡 − 𝑖) 

𝑚

𝑖=−𝑚

公式（2） 

 其中 T(t) 表示在时间点 𝑡 的趋势成分，m 是移动平均的窗口大小，决定了

平滑的程度。较大的 𝑚 会产生更平滑的趋势，但可能会导致滞后𝑦(𝑡 − 𝑖)是在

时间点 𝑡−𝑖的原始时间序列值。 

然后对原始时间序列减去趋势成分，得到去趋势后的序列，再进行周期性分

析，提取出季节性成分。这里使用傅里叶变换提取周期性变化： 

𝑋(𝑓) = ∫ 𝑥(𝑡)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑡
∞

−∞

公式(3) 

 
图 8：加法模型分解可视化 
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由图 8可以看出，最上方部分展示了原始的气温数据。可观察到数据在一定

范围内波动，显示出明显的季节性变化，即在特定周期内气温上升和下降； 

趋势分量显示了气温数据随时间变化的平滑长期趋势，可看出气温趋势在

2021年中期达顶峰后略有下降再趋于稳定，反映了气候变化等长期因素的影响。 

季节性分量可明显看出，每年都有规律的气温升高和降低，对应于季节变化。 

残差分量可看出，大部分残差聚集在零附近，表明模型已经相当好地捕捉了

数据中的主要模式。残差中没有明显的模式或结构，表明分解是成功的。 

(三) 数据处理 

1.缺失值处理: 

处理缺失值是数据预处理中的重要步骤。缺失值的存在会严重影响模型的性

能和预测的准确性。面对大规模数据集时，选择合适的填充方法对于保持数据的

统计性质和提高分析的准确性至关重要。对缺失值可视化处理，如图 9所示。 

 

图 9：缺失值可视化处理 

本研究使用前向填充处理缺失值。前向填充是处理时间序列数据中缺失值的

常用方法，特别适用于连续记录但偶尔出现数据缺失的情况。前向填充假定一个

缺失的观测值可以合理地被前一个非缺失值所代替，基于的假设是相邻的观测值

之间有很高的相关性。 

2.异常值检测 

自编码器是一种神经网络，用于学习数据的高效编码。在异常值检测中，自
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编码器可用来识别重建误差异常大的数据点，这类点可能是异常值。对于气温数

据，自编码器可有效地表示正常气温变化（日变化和季节性波动）以区分不符合

常规模式的异常气温读数。将气温 𝑥 压缩成一个较低维度的隐藏表示𝓏，而解

码器则尝试从这个隐藏表示重构原始输入�̂�。在输入层接受具有 2 个特征的输入

（时间与气温），使用 4个神经元和 ReLU激活函数进行数据编码。编码器公式： 

𝓏 = 𝑓(𝑊𝑒𝑥 + 𝑏𝑐) 公式(4) 

然后在解码层尝试使用线性激活函数从编码表示中重构输入，解码器公式如下： 

�̂� = 𝑔(𝑊𝑑𝓏 + 𝑏𝑑) 公式(5) 

之后整个网络通过最小化均方误差损失函数训练，计算重构误差来检测异常值： 

𝑒 = ||𝑥 − �̂�||
2

公式(6) 

 

图 10：误差可视化 

极少数误差值稍大，但仍然非常接近 0（小于 1e-8），这表明对所有数据点

的重建误差都很小，没有显著的大误差点。 
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三、模型构建与预测 

(一) 岭回归模型  

岭回归是一种线性回归模型的改进方法，用于解决普通线性回归中可能存在

的过拟合问题。在岭回归中，通过添加一个正则化项可以有效地控制模型的复杂

度，从而提高模型的泛化能力。这个正则化项基于模型的权重向量的平方和，通

过调节正则化参数来平衡拟合数据和控制模型复杂度之间的权衡。岭回归的数学

表达式如下： 

�̂�𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒 = arg min
β

{∑(yi − Xiβ)2

n

i=1

+ α ∑ βj
2

p

j=1

} 公式(7) 

其中，�̂�𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒是岭回归的系数向量，𝑦𝑖是观察到的目标值，𝑋𝑖是与观察值𝑦𝑖相

对应的特征向量，𝛽是模型权重参数，𝑝 是特征数量，𝛼 是岭回归的正则化参数。 

岭回归通过最小化目标函数来拟合数据，其中第一项是普通的最小二乘损失，

第二项是正则化项，用于惩罚模型的复杂度。调节参数 𝛼 可以控制正则化项的

影响程度，从而平衡模型的拟合效果和复杂度。 

我们首先构建了一个全面的特征矩阵 𝑋，它综合了多种气象指标，包括气温、

湿度、风速、气压、风向、天气状况、雨量和能见度。这些特征为我们的模型提

供了丰富的信息，以便更准确地捕捉和预测气象变化。在选择回归模型的多项式

次数时，我们通过多次实验和验证，最终确定了一次多项式作为回归拟合的模型。

一次多项式因其简单性和有效性，在多个测试中均展现出了良好的预测性能。 

为了进一步提高模型的泛化能力，防止过拟合现象，我们在模型中引入了一

个正则化项。正则化是一种常用的技术，通过在损失函数中添加一个额外的惩罚

项来限制模型的复杂度。在本研究中，我们选择了 L2 正则化，其参数（正则化

系数）经过调整后设定为 0.1，以实现对模型复杂度的有效控制。在模型训练完

成后，我们在独立的测试集上进行了预测，并对模型的性能进行了评估。测试结

果表明，岭回归（Ridge Regression）在测试数据集上的表现达到了相关系数

0.77，这一结果表明模型具有较好的预测效果。 
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表 2：岭回归模型性能 

测试集表现 结果值 

测试集损失 0.8297648916096542 

均方误差 8.012017281352431 

均方根误差 2.1544674070887733 

相关系数 0.7760400821179322 

 

为了进一步验证模型的预测性能，我们提供了一系列的可视化图表进行分析。  

 

图 11：岭回归性能可视化 

首先，实际与预测气温的对比图显示了模型预测值与实际观测值之间的一致

性,该图直观地展示了每个观测点的预测值与实际值之间的关系。图中，如果预

测值紧密地围绕着实际值，这表明模型能够准确地捕捉到气温变化的趋势，从而

验证了模型的预测准确性。接着，残差图表明了预测误差的随机性，没有明显的
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模式，这表明模型没有系统性偏差。此外，残差的 Q-Q图近似地呈现出一条直线，

这暗示了残差近似正态分布，是模型拟合良好的一个迹象。最后，残差的直方图

与正态分布曲线的对比进一步证实了残差分布的正态性，表明模型的预测误差符

合正态分布的假设。   

通过上述可视化分析，我们得出结论：岭回归模型在气温预测任务上表现良

好。实际与预测气温的对比图显示了模型的预测准确性，残差图证明了模型没有

系统性偏差，而 Q-Q图和残差直方图的正态性分析则表明了模型预测误差的统计

特性。这些结果共同支持了模型的有效性和可靠性。 

(二) 多层感知机模型 

多层感知机（MLP）是一种广泛使用的前馈人工神经网络模型，它通过模拟

人脑神经元的连接方式来处理和解决复杂问题。MLP 模型由三个主要部分组成：

输入层、隐藏层以及输出层，每一层由多个节点（神经元）组成。输入层层负责

接收外部输入信号，并将这些信号传递到网络的下一层。隐藏层是 MLP 的核心，

可以有多个。每个隐藏层由一定数量的神经元组成，这些神经元通过加权和的输

入信号，并应用一个非线性激活函数来产生输出。隐藏层的存在使得网络能够学

习和执行复杂的函数映射。最终的输出由输出层产生，它根据网络的特定任务（如

分类、回归等）来决定输出的形式。 

MLP 模型的每个连接都有对应的权重，这些权重在训练过程中通过反向传播

算法进行调整。训练过程中，网络通过比较实际输出和期望输出，计算损失函数，

然后通过梯度下降等优化算法更新权重，以最小化损失函数。网络结构图如下： 

 
图 12：多层感知机网络结构图 
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我们使用风速，降雨量，湿度，时间日期等指标来对降水量进行预测，使用

了 ReLU 激活函数，Adam 优化器，损失函数使用了均方误差。且经过多次尝试，

我们设置了两个隐藏层，神经元数量分别为 128个和 64 个。 

下表 3展示了训练得到的 MLP模型在测试集上的表现，相关系数达到了 0.84，

实现了比较好的效果，这一统计指标表明模型能够很好地捕捉数据之间的关系，

实现了较高的预测准确性。此外，模型在测试集上的损失函数值也相对较小，这

进一步验证了模型的预测效果。 

表 3：多层感知机模型性能 

测试集表现 结果值 

测试集损失 7.061423778533935 

均方误差 7.061425430708115 

均方根误差 2.6573342715413344 

相关系数 0.8499625648106409 

为了更直观地展示模型的预测性能，我们提供了真实结果与预测结果的对比

图，以及相应的残差图和 Q-Q图。 

 

图 13：多层感知机性能可视化 
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从残差图中可以看出，绝大多数的残差值（即真实值与预测值之差）集中在

0附近，这表明模型的预测值与真实值之间的偏差很小。尽管存在少数几个较大

的残差值，但这些离群点并不影响模型整体的预测能力。 

Q-Q 图进一步揭示了真实值与预测值的分布特性。通过比较样本数据的分位

数与正态分布的分位数，Q-Q图可以直观地展示两者的一致性。在我们的分析中，

真实值和预测值的分布大致相似，这为模型的正态性假设提供了一定的支持。 

综上，MLP 模型在测试集上展现出良好的预测性能和较高的数据拟合度。 

(三) CNN-LSTM 

卷积神经网络（CNN）是一种深度学习架构，在处理具有网格状拓扑结构的

数据领域表现出色，尤其是在图像和视频分析任务中。CNN 的核心优势在于其能

够通过卷积操作有效地提取输入数据的局部特征，并通过网络的多个层次逐步构

建出更加复杂和抽象的特征表示。 

在 CNN 中，卷积层扮演着至关重要的角色。每个卷积层都由一系列的可学习

的滤波器（或称为卷积核）组成，这些滤波器在输入数据上滑动以识别局部模式。

通过这种方式，卷积层能够捕捉到数据中的局部依赖关系，为后续的网络层次提

供丰富的特征表示。尽管 CNN最初是为处理图像数据设计的，但其强大的特征提

取能力也适用于时间序列数据分析。在时间序列数据中，卷积层可用于捕捉时间

窗口内的趋势和周期性模式。将时间序列数据视为一维的“图像”，并应用卷积

操作，CNN 能识别出随时间变化的模式，这对预测和异常检测等任务至关重要。 

长短期记忆网络（LSTM）是一种特殊类型的循环神经网络（RNN），专门用

于处理序列数据，如文本、语音、时间序列等。相比于传统的 RNN 结构，LSTM

在处理长序列数据时更有效，因为它能够有效地捕捉和利用序列数据中的长期依

赖关系。LSTM 的主要优点在于它具有记忆单元和门控机制，这使得它能够有效

地控制信息的流动和遗忘，从而更好地处理长序列数据。 

结合 CNN和 LSTM，可以充分发挥它们各自的优势。首先，CNN层能够从输入

的多维时间序列数据（例如时间、气温、湿度等）中提取有用的局部特征。这些

特征提取器通过卷积操作，有效地捕获了数据中的空间相关性，使得模型能够识

别出不同时间点的重要模式和趋势。接着，这些提取的特征被传递到 LSTM 层，

用于捕捉时间依赖性。LSTM 网络的记忆单元和门控机制允许模型有效地处理长
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序列数据，并学习到序列中的长期依赖关系。这样，模型能够更好地理解数据的

时间动态，并据此进行准确的预测。 

我们设计了一个综合卷积神经网络（CNN）和长短期记忆网络（LSTM）的混

合模型，以提高降水量预测的准确性。与多层感知机（MLP）类似，我们的模型

输入包括风速、降雨量、湿度以及时间日期等多个气象指标。这些输入指标经过

精心选择，旨在为模型提供全面的数据视图，从而增强预测能力。 

在数据预处理阶段，我们执行了以下步骤以适配网络结构： 

(1)数据标准化：通过将数据缩放到零均值和单位方差，我们减少了不同量

级指标之间的差异，这有助于模型训练的稳定性和收敛速度。 

(2)数据维度重塑：为了符合 CNN 的输入要求，我们将时间序列数据重塑为

合适的维度，这允许模型利用其卷积层有效地捕捉时间序列数据中的局部模式。 

表 4：CNN-LSTM模型性能 

测试集表现 结果值 

测试集损失 8.984350077851995e-07 

均方误差 0.0009478581158513121 

均方根误差 0.0006990742062658162 

相关系数 0.9999734371487724 

我们对 CNN-LSTM网络在测试集上的表现进行了综合评估，如表 4。模型的相

关系数接近 100%，这表明模型能够非常精确地捕捉输入指标与降水量之间的复

杂关系。此外，模型的损失函数值极低，这进一步证实了模型的预测性能。在误

差分析方面，我们观察到所有类型的误差都保持在较低水平，这表明模型对不同

情况下的降水量预测都具有较高的准确度。这些结果为我们提供了信心，表明所

设计的 CNN-LSTM 模型能够为气象预测任务提供强大的支持。 

下图 14 分别从不同维度对预测结果和真实结果进行了可视化，所设计的

网络模型在气温预测任务上表现良好。模型的预测误差较小，残差近似正态分布，

且没有明显的系统性偏差。这些结果表明，模型能够准确地捕捉到气温变化的趋

势，为气温预测提供了可靠的支持。 
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图 14：CNN-LSTM性能可视化 

四、模型比较与评价 

(一) 模型比较 

在比较不同模型的性能时，我们选择了三个关键的指标：均方误差（MSE）、

均方根误差（RMSE）和相关系数。这些指标在评估回归模型性能方面具有的独特

优势和互补性。MSE 衡量的是模型预测值与实际观测值之差的平方的平均值。它

对大的预测误差给予更大的惩罚，因此能够更敏感地捕捉模型的预测偏差。RMSE 

是 MSE 的平方根，它与原始数据具有相同的量纲，使我们能够直观地理解预测

误差的大小。相关系数衡量的是模型预测值与实际观测值之间的线性关系强度。

一个高的相关系数表明模型能够很好地捕捉数据之间的关系。 

基于上述指标，我们对三种不同的模型进行了比较：岭回归模型、多层感知

机（MLP）模型和长短期记忆网络（LSTM）模型,结果如表 5所示。 

岭回归模型模型在均方误差和均方根误差上的表现分别为 8.01和 2.15，相

关系数为 0.83。表明岭回归模型能够以中等的准确度进行预测，但由于其简单

性，可能无法捕捉到数据的所有复杂特征 

MLP 模型的均方误差和均方根误差分别为 7.06 和 2.66，相关系数略高于岭
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回归模型，达到 0.85。MLP作为一种深度学习模型，能够通过非线性变换捕捉更

复杂的关系，但其误差仍高于 LSTM 模型 

CNN-LSTM模型在所有指标上均展现出卓越的性能，均方误差和均方根误差极

低，分别为 0.0009 和 0.0007，相关系数接近 1，达到 0.99997。CNN 和 LSTM 模

型结合，特别适合处理时间序列数据，其门控机制能有效地捕捉长期依赖关系。 

表 5：三种模型比较 

模型 均方误差 均方根误差 相关系数 

岭回归模型 8.012017281352  2.1544674 0.82976 

MLP模型 7.0614254307 2.6573342715 0.8499625648 

CNN-LSTM 0.000947858 0.000699074 0.99997 

综合考虑，CNN-LSTM模型表现最为出色，其极低的误差和极高的相关系数表

明了其在气温预测任务上的优越性能。 

(二) 模型评价 

1.灵敏性分析: 

对 CNN-LSTM 模型进行灵敏性，检测其鲁棒性效果，分别从两个方面进行改

变：训练数据集的大小以及不同自变量的组合。 

 

图 15：训练集大小与 MSE关系 

折线图 15 展示了不同规模的训练集大小对于模型 MSE 值变化的影响，随着

训练集大小的增加，模型的均方误差（MSE）显著下降，尤其是在训练集大小从

10%增加到 30%的阶段。表明增加训练数据的数量可显著提高模型的预测准确性。 

如下是组合不同的自变量，观察不同自变量组合对于模型 MSE值变化的影响，
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一般而言，组合变量的 MSE值比单个变量的值要高一些。 

 
图 16：不同自变量的组合与 MSE关系 

包含“湿度”、“平均气压”、“降水”这三个特征的组合产生了最低的

MSE，表明这组特征在预测气温方面非常有效。单独的“降水”特征以及与“风

速”结合的特征组合表现出较高的 MSE，这表明这些特征单独或者在没有“平均

气压”或“湿度”的情况下对模型的预测能力贡献较小。 

上述结果表明不同的训练集大小以及自变量组合会对模型的结果产生比较

大的影响。符合 CNN-LSTM 模型对训练数据量和输入特征敏感的特性，通过适当

调整训练集大小和精心选择特征组合，可以显著提升模型的预测性能和效率。 

2.模型优缺点: 

模型优点：（1）考虑序列的时空特性：CNN-LSTM结合了卷积神经网络（CNN）

和长短期记忆网络（LSTM），能有效地处理时间序列数据中的时空特征，而气温

具有明显的时序性和空间相关性；（2）自动特征提取：CNN-LSTM能自动从输入

数据中学习到特征，而不需手动提取特征，可减轻特征工程的负担；（3）适用

于多维输入：CNN-LSTM能够处理多维输入数据，例如本研究中气象数据包含的

多个气象特征。 

模型缺点：（1）计算量大：CNN-LSTM模型因其结构复杂，具有较高的计算

复杂度，在处理大规模数据集时往往需更多的时间开销和计算资源，这一特限制

了它在资源受限环境下的应用。但这种计算强度也是其能够捕获复杂数据模式和
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提高预测准确性的基础，对于需高精度预测的应用场景，如天气预测，这种深度

学习模型的使用是合理的选择；（2）序列长度敏感：对于很长的时间序列数据，

CNN-LSTM 模型可能会面临梯度消失或梯度爆炸的问题，需进一步采用各种策略，

如引入梯度裁剪、使用更高级的优化算法，或改进模型架构来缓解这一问题。此

外，这也推动了技术的进步和新算法的开发，如 LSTM变体和注意力机制，都有

助于更好地处理长序列且能提高模型的整体性能。 

五、结论与展望 

本研究通过综合应用自动化网络爬虫技术和有监督机器学习模型，对珠三角

地区 2020年至 2024年 5月的气象数据进行了深入的统计分析与预测。研究发现，

相较于岭回归和多层感知机（MLP）模型，卷积-长短期记忆（CNN-LSTM）模

型在气温预测任务上展现出了显著的优越性，在测试集上的相关系数高达

0.999973，验证模型在处理复杂时空数据方面的高效性和准确性。 

本研究进一步对 CNN-LSTM 模型的灵敏度进行了细致的分析，探讨了不同

气象指标和训练集大小对模型性能的影响，为未来模型的优化提供了方向。同时

我们也注意到，尽管 CNN-LSTM 模型在本研究中表现出色，但其计算成本较高，

对长序列数据的处理仍需进一步的技术改进。 

本研究计划在以下方面进行深入探索：（1）进一步优化 CNN-LSTM 模型

的结构，以降低计算成本并提高模型的运行效率；（2）探索更多气象指标和外

部数据源，以增强模型的泛化能力和预测精度；（3）考虑到气候变化的不确定

性，可引入概率预测方法，为决策者提供更全面的风险评估；（4）将本研究的

方法和模型应用于其他地区的气温预测，以验证其普适性和适应性。 

本研究不仅为珠三角地区的气候适应和减灾工作提供了科学依据，也为全球

其他地区的气候预测和气候变化研究提供了新的视角。随着技术的不断发展和数

据资源的日益丰富，人工智能技术将在气象预测研究中发挥越来越重要的作用。 
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附录 

附录一 

介绍：数据分析方法补充 

（1）STL 模型分解： 

STL 分解是非常灵活的季节性分解方法，允许季节性成分随时间变化，且趋

势和季节性的平滑参数可以独立调整。STL 的优势在于对异常值具有鲁棒性，并

且可处理任意季节性周期长度。 

 

反映出数据的长期变化趋势，趋势线相对平滑，呈从开始到结束的温度逐渐

下降的趋势。 

（2）动态调和回归分解： 

 

趋势线更动态，季节性变化比 STL 分解的幅度大，体现出气温的高峰和低谷。 
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附录二 

介绍：本文提及的简称与全称对应表 

 

附表：简称与全称对应表 

全称 简称 

珠江三角洲，包括广州、深圳、珠海等九个城市 珠三角 

多层感知机 MLP 

卷积-长短期记忆神经网络 CNN-LSTM 

均方误差 MSE 

平均绝对误差 MAE 
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