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一种基于图注意力机制的气温预测模型
韩忠明1,2，周朋飞1，段大高1,2，张珣1,2*

摘要 积极应对气候变化是可持续发展的目标之一。针对气温准确预测任务，提出了一种

基于图注意力机制的气温预测模型。该模型在气温站点组成的拓扑结构上使用了注意力机

制，选择性地聚合周围区域的气温特征，再使用神经网络拟合复杂的气温变化规律，得到预

测结果。实验使用了2000—2010年京津冀地区的气温数据，经大量实验验证，在极少依赖历

史气温数据的情况下，模型能够得到更准确的预测值。模型能够为气候预测和气候灾害预

防提供决策支持。
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水资源和能源的缺乏是可持续发展面临的两

大问题。生态环境的改变，尤其是气候的变化带来

的降水变化，不仅对农业作物的生产造成影响，石

油、核能等能源产业也需要大量的水资源。为了提

高能源利用率、降低自然灾害的负面影响，大量机

器学习、深度学习技术应用到实际场景中，如森林

火灾预测 [1-2]、发电量预估 [3]、煤矿安全预警 [4]、石油

储藏量预测[5]等。

自世界气象组织（World Meteorological Organi⁃
zation,WMO）1976年首次提出气候变化可对人类社

会带来严重威胁以来，全球气候变化及其不利影响

逐渐成为人类共同关心的问题[6]。工业革命以来的

人类活动，尤其是发达国家在工业化过程中大量消

耗能源资源，导致大气中温室气体浓度增加，引起

全球气候近百年来以变暖为主要特征的显著变化，

波及到世界每个国家，对全球自然生态系统产生了

明显影响，对人类社会的生存和发展带来严重挑

战。2015年，联合国可持续发展峰会正式通过“采

取紧急行动应对气候变化及其影响”为可持续发展

目标之一，趋利避害、减少气候变化对人类社会可
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持续发展的危害已经成为全人类需要共同努力解

决的问题。

气候变化会导致全球气候变暖、冰川冻土消

融、海平面上升、极端气候频繁、自然灾害加重、生

态系统濒危、疾病传播加剧等问题[7]。中国人口众

多、地域辽阔、气候条件复杂、生态环境脆弱，易受

气候变化的不利影响，且近年来气候变化面临异常

状况，这将对农牧业、林业、自然生态系统、水资源

等领域以及沿海和生态脆弱地区造成严重影响，适

应气候变化已成为中国的迫切任务。同时气候变

化对人类健康产生不利影响[8]，气温升高有利于疾

病的传播，还会促使身体机能的紊乱[9]，增加心血管

疾病、呼吸系统疾病的发病率和死亡率。因此，深

入分析气温的变化规律，提高气温预测的科学性和

准确性，具有重要的科学意义和实际意义。

气温预测的传统做法是通过建立大气模型模

拟气候变化，构建专门气温预测系统 [10-13]，这种方

法具有较高的复杂度，建立的模型也难以准确模拟

真实世界中的复杂气象变化。目前很多学者使用

机器学习方法，建立数学模型预测未来的气温，例

如多元线性回归[14-16]、自回归滑动平均模型[17]、整合

移动平均自回归[18]随机森林[19]等，但这类方法难以

拟合复杂的气温。为了提升模型的准确性，有学者

提出了基于神经网络的气温预测模型 [20-22]。基于

机器学习或者基于神经网络的气温预测模型通常

只针对一个小区域，建模时只考虑单点气温值，忽

略了不同区域间的相互影响[23-24]。

本研究提出一种基于图注意力机制的气温预

测模型，使用图神经网络对 2000—2010年京津冀

地区的171个站点记录的数据进行建模，同时考虑

站点本身的历史数据和相邻站点的历史数据。模

型技术框架如图1所示，区别于传统机器学习预测

模型，该模型增加了站点间的网络构建步骤。实验

表明，使用图注意力模型进行气温预测时，能够从

周围站点聚合有效信息，提升气温预测的精度，同

时减少对历史气温数据的依赖。

图1 模型技术框架

1 图注意力模型

神经网络是一种模仿生物神经结构的数学模

型，通常以层为单元，使用非线性激活函数将各层

组成链式结构。神经网络每层的结构没有固定大

小，其构建的模型灵活多变，且根据万能近似定

理[25]，神经网络可以任意精度来近似任何从一个有

限维空间到另一个有限维空间的Borel可测函数。

神经网络通常使用反向传播算法进行学习，首

先在训练集上计算预测误差，然后对模型中的可学

习参数计算误差的梯度，再根据梯度调整网络中的

参数，使整个模型向着预测误差最小的方向学习。

图神经网络是神经网络的一个分支，最早于

2005被提出[26]。其基本思想是，网络中一个结点的

性质由其自身的属性和邻居结点的属性决定[27]，目

标是为每一个结点学习其表示向量 hv ∈Rs ，该向量

长度为 s，包含了自身和邻居的信息，可以用于节点

预测、图分类等任务。

图注意力（graph attention networks，GAT）[28]模

型，在图神经网络中引入注意力机制[29]，赋予邻居

结点不同的重要性。

如图2所示，以结点1为研究对象，把结点自身

也视为一阶邻居，根据结点的特征向量 h计算每条

边的权重 α。在更新结点的特征向量时，根据权重
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对邻居信息进行聚合，得到包含邻居信息的结点向

量

αij =
exp( )Leaky Re LU ( )aT[ ]Whi||Wh j

∑k ∈N ( )i
exp( )Leaky Re LU ( )aT[ ]Whi||Whk

（1）
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i =σæ

è
çç
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式（1）为GAT模型计算权重的步骤，其中 N ( )i 为

结点 i 的一阶邻居集合，W 和 a 均为可学习的参

数，a ∈R2C′ × 1 ，W ∈RC ×C′ ，C 为每个节点输入时特征

向量的长度，C′为输出的结点特征维度。

式（1）所得到的 αij 为将结点 j 的特征聚合到

结点 i时所参考的重要性权重。式（2）为GAT模型

的聚合步骤，通过权重对邻居的特征向量进行加权

求和，h′
i 为结点 i更新后的表示向量。

单层的GAT模型能够聚合一阶邻居，通过堆

叠多层的GAT模型不但能够提升模型整体的表示

能力，还能够获取高阶的邻居信息，能够对复杂的

图网络进行建模。

2 基于图注意力机制的气温预测模型

2.1 数据分析与处理

本研究数据来自中国国家级地面气象站，为中

国地面气候资料日值数据集（V3.0）。考虑数据的

完整性，以京津冀地区171个气象观测点在2000年
至 2010年所记录的历史气温为研究对象，包含每

日的最低、最高和平均气温。使用大量气温数据训

练图神经网络模型，进行气温预测任务。京津冀地

区占地218000 km2，包含北京市、天津市、河北省的

13个城市，属于暖温带大陆性季风型气候，夏季高

温多雨，冬季寒冷干燥。

图 3为京津冀地区天津市武清区 11年的平均

气温变化情况。若以年为单位，能看出该地区的气

温呈现周期性变化，年最高气温在 30℃左右，最低

气温为-10℃左右。但如果以天为单位观察气温变

化（图 4），短期内气温频繁地上升和下降，很难观

察出变化的规律。气温在时间维度上变化较大，但

在空间范围上气温的变化是连续的、有规律的。图

5为2000年1月1日京津冀地区各气象站点所测量

的日平均气温，可以看出，局部范围、相邻站点的日

平均气温差异较小，总体上，该区域的气温自西北

到东南逐渐升高。

图2 图注意力模型示意

图4 天津市武清区2000年1月气温变化

图3 天津市武清区2000—2010年平均气温变化
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气温属于复杂气候系统中的一部分，这样的规

律受多种因素影响，难以穷尽且频繁变化。使用图

神经网络能够利用各节点间的关系来提升预测任

务的准确率。本研究使用 GAT模型进行气温预

测，将京津冀地区的 171个气候站点作为结点，利

用神经网络强大的表示能力挖掘各站点间气温的

潜在关系，提高气温预测的准确率。

在数据处理过程中，由于观测任务、仪器故障

等原因造成的小部分数据缺失，本文使用该站点前

一日的数据进行填充。另外，为方便建模和相关指

标的计算，对气温数据进行归一化处理，将气温的

值域映射到0到1的开区间。

2.2 模型构建

为建立基于图神经网络的气温预测模型，使用

双层GAT模型预测日平均气温。模型的输入为所

有站点的气温特征矩阵和描述站点间拓扑结构的

邻接矩阵，输出为每个站点未来1天平均气温的预

测值。

使用图神经网络进行气温预测需要每个站点

每日的气温特征和站点间形成的网络。在构建站

点每日气温特征时，使用滑动窗口选取该地区前K

天的历史气温。对于站点间的图网络，本文根据各

个站点的地理坐标，通过半正矢公式（haversine）计

算2个站点之间的实际距离，选取直线距离小于阈

值D的站点作为邻居，最后形成 171 × 171邻接矩

阵，其中为1的点表示站点相连。气温预测模型结

构如图6所示。

首先将所有站点的气温特征构建为特征矩阵

X, X ∈RN ×F ，其中 N 为站点数量，F 为气温特征的

维 度 ；按 照 站 点 间 的 距 离 构 建 邻 接 矩 阵

A, A ∈RN ×N 。根据式（3），将 X 和 A输入到第一层

的图注意力网络中，经过正向传播，得到各个站点

的状态向量矩阵 H1，H1 ∈RN ×F′ ，F′ 为隐藏层中每

个站点状态向量的维度。

H1 =GAT1(X, A) （3）

elu( )x =max( )0, x +min( )0, α·( )exp( )x - 1 （4）

为了让模型能够学习非线性关系，对第一层图

注意力网络的输出进行非线性变换。模型中使用

非线性激活函数 elu[30]，如式（4）所示，保留大于0的
值，将小于 0的值进行非线性变换。其中 α 为系

数，通常设置为1。
H1' = elu(H1) （5）

Y' = GAT2(H1', A) （6）
将状态矩阵 H1 中的每一个值输入非线性激活

图5 京津冀地区2000年1月1日各地平均气温

图6 气温预测模型结构
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函数 elu进行变换得到 H1' 。最后根据式（6）将站

点的状态向量 H1' 和站点间的邻接矩阵 A 输入第

二层的图注意力网络中，把长度为 F' 的状态向量

映射到 1 维，得到模型最后的输出 Y' 。其中

Y' ∈RN × 1 ，每一个值代表该站点的预测温度。

3 结果及分析

设定滑动窗口大小K为 12，将各个站点前 12
天的最低、最高、平均气温作为特征。用于构建站

点间拓扑关系的距离阈值 D设置为 40 km，得到

171个站点中 1637条相邻关系。在训练模型阶段

采用 60%的数据作为训练集，验证集和测试集各

20%。

在训练图神经网络时，模型隐藏层的维度 F′

设置为 1024，损失函数为平均绝对百分比误差

（MAPE），优化器使用 SGD，学习率为 0.001。训练

的迭代次数固定为200，选取验证集误差最小时的

输出作为最终预测结果。

实验选取了整合移动平均自回归模型（ARI⁃
MA）和BP神经网络作为对比模型，本文模型记为

GAT。ARIMA模型对原始时间序列进行差分化，

将不平稳的序列变为平稳序列，再结合自回归和移

动平均两种方法建立线性的预测模型。BP神经网

络则通过大量神经元相互连接构成的非线性模型，

能够对复杂的关系进行建模，通常使用反向传播的

方法进行训练。

实验结果如表 1 所示，分别使用均方误差

（MSE）、绝对平均误差（MAE）、平均绝对百分比误

差（MAPE）3种统计方法评估预测精度。

从表 2中可知，线性模型ARIMA的预测精度

小于两种非线性模型，在非线性模型中，加入邻居

站点信息的GAT模型在 3种指标下的预测精度均

好于BP神经网络。说明GAT模型能够有效获取

相邻站点的信息，提升非线性模型的预测精度。

为了探究在气温预测任务中历史气温和邻居

站点的选取对预测效果的影响，实验中修改了模型

的2个超参数，滑动窗口大小K和相邻站点距离的

阈值D，并进行了对比试验。

图7为BP模型和GAT模型在选取不同长度的

历史气温作为特征时的预测效果。横轴为选取历

史气温的天数，纵轴为MAPE指标。从图7中可以

看出，当选取的历史气温长度较短时，BP神经网络

的精度较差。在窗口大小为2的情况下只考虑2天
的历史气温信息，BP神经网络得到信息较少，模型

难以收敛。随着滑动窗口长度的增加，预测的误差

率快速下降。而GAT模型在历史气温很少的情况

下就有较好的预测效果，该模型通过获取邻居站点

的信息，减少了对历史气温的依赖。

图 8为GAT模型在使用不同邻接矩阵时得到

的实验效果。纵轴为MAPE指标，横轴为选取邻居

站点时距离的阈值，单位为 km。从图 8中可以看

出，邻居选取的范围对结果存在较大影响，当范围

评价指标

MSE
MAE
MAPE

ARIMA
0.0010
0.0237
0.0489

BP
0.0008
0.0236
0.0399

GAT
0.0006
0.0197
0.0346

表1 实验结果

图7 滑动窗口大小对回归效果的影响

图8 邻居距离对实验效果的影响
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从10 km增大到40 km时，气温预测的精度逐渐提

高，当范围超过 40 km时，增加邻居并不能提高

GAT模型的预测精度。这说明使用GAT模型对某

地区气温进行预测时，使用40 km范围内的相邻站

点的历史温度信息能提高模型的预测效果，使用超

过50 km站点的历史温度信息时，带来的噪音会降

低模型的预测效果。

4 结论

提出了一种基于图注意力机制的气温预测模

型，不同于传统模型单点预测方式，本模型通过图

上的注意力机制，融合一个地区内多个站点的气温

特征，能够提升气温预测的准确率，在多种指标下

均取得较优效果。同时，探究了相关因素对该模型

预测效果的影响，在时间尺度上，相较于传统方法，

本模型能够通过聚合邻居信息的方法减少对历史

气温数据的依赖，在只用 2天历史数据的情况下，

就能够得到较为精确的预测结果；在空间尺度上，

通过对比实验，得到了站点邻居选取的范围。

图神经网络能够对复杂的关系进行建模。在

实际应用中，气象站点所记录的数据不仅包括气

温，还包括其他更多的气象数据。使用图神经网络

不仅可以将各个站点关联起来提升气温预测的精

度，还可以引入其他复杂气象数据，完成对风速、湿

度、降水量等指标的预测，从而构建自动化的气象

系统。
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Atemperature prediction model based on graph attention mechanism

AbstractAbstract The active response to the climate change is one of the goals of sustainable development. This paper presents a
temperature prediction model based on the graph attention mechanism. The attention mechanism on the topology of the
temperature sites is used to selectively aggregate the temperature feature of the surrounding area. Then the neural network is
used to fit the complex temperature change pattern and forecast the future temperatures. In the experiments, the temperature data
of Beijing-Tianjin-Hebei region from 2000 to 2010 are used. A large number of experiments show that with this method more
accurate predictions can be made with a small amount of historical temperature data. The model can provide the decision
support for the climate prediction and the climate disaster prevention, with an important scientific and practical significance.
KeywordsKeywords temperature prediction; graph neural network; attention mechanism ●
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