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基于时域卷积网络的多尺度双线性天气预测模型 

孔  震 1， 张华鲁 1,2， 岳圣凯 3， 袁明磊 3， 路  通 3 
(1. 南瑞集团有限公司，江苏 南京 211106； 

2. 东北电力大学电气工程系，吉林 吉林 132012； 
3. 南京大学计算机软件新技术国家重点实验室，江苏 南京 210023) 

摘 要：针对时域卷积网络(TCN)提取能力受卷积层感受野限制，难以对天气数据中的季节

性信息和长时信息进行有效提取与分析的问题，提出了一个新的基于 TCN 的多尺度双线性天气

预测模型。该模型由 TCN 层和双线性汇合层 2 部分组成，时域卷积层包含双路 TCN，每个 TCN
利用历史观测数据独立提取特征，除卷积核尺度之外，其他网络参数均保持一致。多尺度的

网络组合可以更深入挖掘数据中潜在关联信息；时域卷积层的输出作为双线性汇合层的输入

进行双线性融合，规范化后得到最终输出，即对未来天气的预测值，进一步提升模型的特征

表示能力。在公开的天气预测数据集上与 5 个基准方法进行对比，实验结果表明所提方法的预

测结果准确率更高；此外，对比 TCN，多尺度双线性天气预测模型面对长时数据信息时表现更

加稳定。 
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Multi-scale and bilinear models based on temporal convolutional network 

KONG Zhen1,  ZHANG Hua-lu1,2,  YUE Sheng-kai3,  YUAN Ming-lei3,  LU Tong3 
(1. Nari Group Corporation, Nanjing Jiangsu 211106, China;  

2. Department of Electrical Engineering, Northeast Electric Power University, Jilin Jilin 132012, China;  

3. National Key Lab for Novel Software Technology, Nanjing University, Nanjing Jiangsu 210023, China) 

Abstract: The learning capability of such convolutional network models as temporal convolutional 
network (TCN) is limited to the scale of receptive field, and sometimes it is difficult to mine data 
from seasonal or long-term information, such as weather data for deep convolutional networks. In 
order to address this problem, a novel multi-scale and bilinear convolutional neural network was 
proposed, which was composed of the TCNs layer and bilinear layer. The TCNs layer contained two 
temporal convolutional networks, each of which extracted useful features independently from the 
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historical data. All TCNs had the same parameters expect for the kernel size, thereby further mining 
the underlying relevant information in data. The output of the TCNs layer was employed as the input 
of the bilinear layer, and after normalization, the final output could be eventually calculated, which 
enhanced feature representation capabilities of the model. The comparisons with five methods on the 
public datasets of weather forecast show that the proposed method can effectively improve the 
accuracy and performance in terms of the long-time data much better than the TCN. 

Keywords: temporal convolutional network; multi-scale convolutional; bilinear fusion; data mining; 
weather forecast 

 

天气预测在电力系统的电力规划、防灾减灾、

实时监测等诸多领域都有着非常重要的作用，如

光伏发电系统的输出功率很大程度上取决于光伏

面板所能接收到的太阳辐射量，且与多种天气因

素直接相关，光伏输出功率的预测则离不开天气

的预测[1]。再如风力发电系统，由风速随机变化引

起的风电功率波动直接影响电力系统的稳定和控

制[2]。在防灾减灾方面，随着全球气候变暖和环流

异常，极端天气的出现愈加频繁，近几年我国南

方发生的冰灾事故造成了电网大面积的倒塔、杆

塔损坏、断线、绝缘子脱落等故障，导致大面积、

长时间停电，严重影响正常生产和生活，带来了

沉重的电网修复负担。为了能够提早预测冰灾类

天气、及时部署预防措施，对气温和风速等天气

信息进行及时准确的预测非常必要。 
传统的天气预测主要是通过卫星云图、统计

学或动力-统计方法来进行的。近年来随着人工智

能技术的飞速发展，出现了许多与其相关技术进

行天气预测的研究，在智能化程度和精准度等方

面有了一定提升。如深度网络中的循环神经网络

(recurrent neural network，RNN)、长短时记忆网络

(long short-term memory network, LSTM)[3]，作为时

序预测研究方法和手段得到了广泛关注，在天气

预测的研究中也取得了良好的效果。 
目前的研究已经取得了很多进展，但是由于

天气预测问题本身的复杂性和困难性，直今仍旧

是一个没有完全解决的问题。为了进一步提高天

气预测的精度，本文基于深度学习中的时域卷积

网络(temporal convolutional network, TCN)对天气

预测问题进行了研究，发现 TCN 在很多时序预测

任务中有着比 RNN 更好的表现[4]。进一步地，本

文提出一种新的基于 TCN 的多尺度双线性天气预

测模型，可利用历史天气观测数据进行学习，进

而输出对未来天气的预测值。为了验证该模型的

有效性，还在大型公开天气数据集上与多种常用

天气预测模型进行了对比。实验结果表明，与现

有常见天气预测模型相比，该模型能够在多项天

气指标的预测精度上达到或超过已知的现有方

法。达到更加准确预测冰风灾害的目的，以最大

限度的减少冰风灾害对输电线路带来的各种损

失，具有非常重要的现实意义。 
从已知的历史气象信息推测未来时段的天气

信息，是一种典型的时间序列分析-预测问题。深

度学习方法中使用最为广泛的序列处理方法则是

基于 RNN 及其改进模型，如 LSTM、门控循环单

元(gated recurrent unit，GRU)[5]及 HUANG 等[6]将

递归注意模块与 CNN 结合的新方法等。LSTM 和

GRU 都在序列预测任务中取得了良好的效果。然

而这类模型存在时序上的计算连接、无法进行并

行优化、需要消耗大量的计算资源的问题。 
BAI等[4]提出使用 TCN对时序任务进行建模，

其好处在于 TCN 可以使用并行计算的方法运行，

比起 RNN 更加高效，对于长输入序列，训练需要

的内存更少；YUAN 等[7]提出了一种基于双因素注

意力机制的天气预测模型，并得到了比 LSTM 等

传统时序预测方法更好的结果；LEA 等[8]在 TCN
的基础上提出了一种编解码模型，在计算机视觉

检测和分割问题上取得了比 RNN 更好的效果；

ZENG 等[9]通过实验证明了 TCN 应用于碱基检测

实际任务中在准确性和速度方面具有巨大的潜

力；同时，BAI 等[4]在 11 个不同的问题上将 TCN
与 LSTM，RNN，GRU 等方法进行了比较，结论

是 TCN 不仅速度更快，而且有更高的精度。但由

于 TCN 是一维的卷积结构，因此特征表征能力受

卷积感受野的限制，在长时数据上，预测精度的

表现不尽人意。 
针对上述问题，本文进一步结合天气数据的

特征，设计了一种新的基于 TCN 的多尺度双线性
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模型，通过加强网络的特征表达能力，提高了 TCN
的长时间预测能力，并在长时间预测的多项指标

上达到了本文所知的最好结果。 

1  基于 TCN 的多尺度双线性天气预

测模型 

1.1  天气预测模型的输入输出定义 
1.1.1  输入 

输入 Y 包括 2 部分：①Y1 是过去一段时间的

历史气象信息；②Y2 是超级计算机的预测值。历

史中的 T 个连续时刻(1,2,···,T)，与其对应的天气

指标观测值记为 Y=(y1, y2,···, yT)，对应的超级计算

机预测值记为 1 2( , , , )TM m m m    ，其中某个时刻

t所对应的气象信息数据 yt包含了 k个天气指标值，

其可表示为 1 2( , , , )t t t t
ky y y y  。 

1.1.2  输出 
输出是未来一段时间的气象信息，包括未来

的 P 个连续时刻对应的天气指标值，可表示为

1 2ˆ ˆ ˆ ˆ( , , , )T T T PY y y y    ，其中每个时刻的数据

ˆT ty  同样包含 k 个天气指标值。 

1.1.3  天气预测模型 

定义了输入输出后，天气预测模型 F 可以表

示为 

 1 1 1
ˆ ˆ( , , ; , , ) , ,t t p t t PF Y Y M M Y Y      (1) 

1.2  时域卷积网络 
在基于神经网络模型的时序问题研究中，通

常采用 RNN 结构，如经典的 LSTM，GRU 网络等，

另外一种经典网络结构——卷积神经网络则通常

被用于图像数据的深度学习。最新的研究结果表

明，在某些任务上，如音频合成、机器翻译等，

卷积网络结构可以达到甚至优于 RNN 的效果，用

于时序问题的卷积网络叫做 TCN。 
典型的 TCN 网络的基本结构如图 1 所示。 

 

 
 

图 1  时域卷积网络模型 
Fig. 1  Temporal convolutional netwok 

其中，TCN 中包含了 3 种基本的结构：因果

卷积[10]、扩张卷积[11]和恒等映射[12]。 
1.2.1  因果卷积 

为了保证没有未来信息的泄露发生，TCN 中

严格按照时间先后顺序进行卷积操作，即时刻 t
的卷积操作仅发生在前一层的时刻 t1 和 t1 之前

的数据上，不妨令卷积核为 F=( f1, f2,···, fK)，其中

K 为卷积核的大小，输入序列为 X=( x1, x2,···, xT)，
则 xT 处的因果卷积可以表示为 

 
1

( )
K

T k T K k
k

F x f x  


  (2) 

1.2.2  扩张卷积 
由于简单因果卷积网络的感受野与网络的深

度呈线性关系，学习长时间时序依赖关系时网络

会变得非常深，引入扩张卷积可以减少简单因果

卷积的深度，引入扩张卷积后的因果卷积操作为 

 ( )
1

( )
K

d T k T K k d
k

F x f x  


  (3) 

其中，d 为扩张卷积的系数。 
为了能让网络学习到更长的时序依赖，需让

天气预测模型能够利用更早的气象数据，可以通

过扩大 TCN 中卷积的感受野来实现，也就是增加

卷积核的大小 K 或者增大扩张系数增加卷积核的

大小 d。本文所提方法通过增大扩张系数来扩大卷

积感受野，从而实现多尺度。扩张系数可选参数

分别为 1，2，4，6，8。 
1.2.3  恒等映射 

为了学习到长时间依赖，网络的深度变大，

再加上扩张卷积，网络的稳定性就变得很重要。

为了增加网络稳定性，还要加入恒等映射，加上

恒等映射后网络的输出结果为 
 ( ) ( )T d T TF x F x x   (4) 

1.3  双线性池化 
LIN 等[13]提出一种适用于二维图像卷积的双

线性池化方法，其在一阶信息相同时，利用了二

阶信息的不同进行分类的优化，在细粒度图像分

类领域取得了当时最好的效果。LIN 等[14-15]在后续

的实验中证明，由于引入高阶统计信息的同时会

带来计算复杂度成倍的提升、特征矩阵更加病态

难以优化等问题，综合训练效率与测试性能，双

线性的方法要优于三线性、四线性等。因此，为

了合理地将多尺度 TCN 提取到的特征进行有效融

合，同时引入高阶信息以增强方法性能，本文提

出一种适用于一维卷积的双线性池化方法，令模
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型中一路 TCN 卷积层输出为 A1=( a1,···, an)，另一

路输出为 A2=( a′1,···, a′n)，双线性层的融合输出

G′为 

 

T
1
T

T 2
1 2 1 2

T

T T T
1 1 1 2 1
T T T
2 1 2 2 2

T T T
1 2

[ , , , ]n

n

n

n

n n n n

a

a
A A a a a

a

a a a a a a
a a a a a a

a a a a a a

 
 
       
 
  

   
      
 

    







   


G

 (5) 

双线性的输出层是格拉姆矩阵，实际可以看

作特征之间的偏心协方差矩阵，每个元素由特定

滤波器在特定位置卷积得到，格拉姆计算实际上

是计算两两特征之间的相关性，而对角线元素度

量各个维度自己的特性以及各维度之间的关系。

取 G′的对角线元素并按式(6)~(8)进行规范化，得

到双线性层的最终输出 G，即 
 ( )G diag  G  (6) 

 ( ) | |G sign G G  (7) 

 
|| ||

GG
G

  (8) 

其中，diag(·)为取矩阵的对角线元素作为输出向量。 
1.4  基于时域卷积网络的多尺度双线性模型 

本文提出一种基于 TCN 的多尺度双线性模型

来进行天气预测，该模型的框架如图 2 所示。 
 

 
 

图 2  基于 TCN 的多尺度双线性天气预测模型 
Fig. 2  TCN-based multi-scale bilinear weather  

prediction model 

整个模型包含双路 TCN 网络，每个 TCN 网络

由扩张(因果)卷积层构成，每个卷积层应用修正线

性单元(rectified linear unit，ReLU)作为激活函数，

另外为了缓解过拟合现象，加入了随机丢弃层

(Dropout)，为了增强网络的稳定性，还加入了恒

等映射层，2 个不同尺度网络(在右分支网络加入

了 d=6 的卷积层后，两路输出可视为不同网络得

到)的输出在双线性层进行双线性融合，在规范化

操作后，最终得到网络的输出。除去扩张卷积带

来的卷积核尺度变化之外，其余网络参数均保持

一致。 
最后，本模型训练过程中采用均方差函数

(mean square error，MSE)作为损失函数，其计算方

法如下 

 

2

1 1
ˆ( )

ˆ( , )

q p
j j

i i
j i

y y
MSE Y Y

p q
 







 (9) 

其中，p 为天气预测的时间长度；q 为每个时刻所

预测的天气指标的个数； ˆ j
iy 为预测值； j

iy 为实际

观测值。 

2  实验结果与分析 

2.1  数据集描述 
本文的实验是在天气预报数据集 2018 上进

行，其是一个由全球 AI 挑战赛所提供的基准数据

集[16]。WFD2018 的数据采集是通过多站点的、多

维度、长序列且高时间密度的气象观测站得到的。

该数据集包含了北京 10 个气象站点，共 3 年多的

逐小时历史观测和气象预测数据组成，由中国气

象局北京城市气象研究所公开发布，时间跨度长、

密度高、缺失少。数据集由两部分组成：一部分

由气象观测站通过气象仪器实时监测获得的 9 个

地面气象要素组成；另一部分由中国北京气象局

获得的 29 个气象预测要素组成，这个 29 个气象

预测要素是气象要素估计值。 
本文所采用的训练数据包括了从为 2015 年

3 月 1 日至 2018 年 5 月 31 日的样本，共 1 188 天。

而 validation 集则为 2018 年 6 月 1 日至 2018 年

8 月 18 日的样本，共 89 天；test 集A 覆盖从 2018 年

8 月 29 日至 2018 年 9 月 24 日的样本，共 27 天。 
为了评估基于 TCN 的天气预测模型，本文在

实验中主要考察了该模型对多个气象站的 3 项天

气指标的预测结果，包括了地面以上 2 m 高度处
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温度(单位：℃)、地面以上 2 m 高度处相对湿度(单
位：%)和地面以上 10 m 高度处风速(单位：m/s)。 
2.2  评价标准 

这里采用 3 个评价指标来衡量预测效果，分

别是均方根误差(root mean square error，RMSE)、
平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage 
error，MAPE)和确定系数(R2)。 

其中，RMSE 与所评估数据一致的数值大小有

关，而 MAPE 和确定系数与数值大小无关，只与

重合度有关。特别是确定系数，可衡量变量之间

的线性相关性。RMSE 和 MAPE 越接近 0，则意味

着预测值与真实值越接近。当确定系数接近 1 时，

说明预测值和实际值之间有着很强的相关性。这

4 个评估指标的数学定义如下： 
(1) 均方根误差 
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1

1 ˆ( )
n

i i
i

RMSE y y
n 

   (10) 

其中， ˆiy 为第 i 个样本的预测值；yi 为第 i 个样本

的真实值，也为观测值。 
(2) 平均绝对百分比误差 
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(3) 确定系数 R2 
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2.3  对比方法 
WRF (the weather research and forecasting 

model[17])：是一种传统的气象预测模式，不仅可以

用于真实天气的个案模拟，也可以用其包含的模

块组作为基本物理过程探讨的理论根据。 
GBR(gradient boosting regressor[18])：是一种嵌

入式学习方法，适用于回归预测任务，有着很强

的泛化性能。在本文的对比试验中，GBR 模型采

用了 100 个深度为 5 的基础估算子。 
LED(LSTM encode decode[19])：基于 LSTM 编

码-解码模型的方法，适用于序列预测人物。将输

入转换为一个固定长度的向量，而解码过程将该

向量解码为一个输出序列。 
LEDA (LSTM encode decode with attention[20])：

加入了时序注意力的 LSTM 编码-解码模型。注意

力机制可以克服将输入序列转化为固定长度向量

的问题。 

2.4  实验结果分析 
为了对本文所提出的基于 TCN 的多尺度双线

性天气预测模型的实际效果进行评估，在上文提

到的 WFD 数据集上进行了天气预测实验，实验采

用一次处理数据长度为 128，预测长度为 24，得

到实验结果见表 1~3。 
 

表 1  地面上 2 m 相对湿度预测结果对比 
Table 1  Comparison of prediction results of 2 m relative 

humidity on the ground 
方法 RMSE MAPE R2 
WRF 18.39 22.08 0.33 
GBR 33.03 64.58 1.18 
LED 17.52 32.72 0.34 

LEDA 16.37 32.57 0.46 
TCN 13.98 24.65 0.61 

Proposed 13.47 24.64 0.61 

 
表 2  地面上 2 m 温度预测结果对比 

Table 2  Comparison of prediction results of the 
temperature of 2 m above ground 

方法 RMSE MAPE R2 
WRF 2.63 14.29  0.66 
GBR 7.06 39.56 1.09 
LED 6.16 36.84 0.80 

LEDA 5.78 34.58 0.45 
TCN 2.59 12.62  0.69 

Proposed 2.60 13.01  0.70 

 
表 3  地面上 10 m 高度风速预测结果对比 

Table 3  Comparison of prediction results of wind speed 
at 10 m height on the ground 

方法 RMSE  MAPE  R2 
WRF 1.63 98.58 1.13 
GBR 1.62 84.39 0.58 
LED 1.27 72.26  0.03 

LEDA 1.20 63.99  0.13 
TCN 1.42 80.43 0.21 

Proposed 1.12 85.10  0.14 

 
从表 1~3 的数据可看出，本文提出方法在 3

类 9 项指标中，5 项指标优于 TCN，1 项与 TCN
持平，3 项略逊于 TCN，并在 4 项预测指标上达到

了本文所知的最好效果，因此，本文所提出的多

尺度、双线性方法在 WFD 数据集上经过验证是有

一定效果的。为了证明本文方法在长时数据上可

以改善 TCN 捕获时序能力较差的问题，在 WFD
数据集上，分别在预测用历史数据长度参数为 32，
64，128，其预测长度分别为 6，12，24 的情况下，

与 TCN 进行对比试验，实验结果分别如图 3~5 所

示。图中显示，本文方法在面对长时数据时，相

较于 TCN 更加的稳定，部分预测指标更加精确。 
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(a) 均方根误差 
(a) Root mean square error 

 

(b) 平均绝对百分比误差 
(b) Mean absolute percentage error 

 

(c) 确定系数 
(c) Coefficient of determination 

图 3  地面以上 2 m 高度处湿度对比 
Fig. 3  Comparison of humidity at a height of 2 m  

above the ground 

 

(a) 均方根误差 
(a) Root mean square error 

 

(b) 平均绝对百分比误差 
(b) Mean absolute percentage error 

 

(c) 确定系数 
(c) Coefficient of determination 

 

图 4  地面以上 2 m 高度处温度对比 
Fig. 4  Temperature comparison at a height of 2 m  

above the ground 
 

为了评估网络参数 dilate 对实验效果的影响，

以地面上 2 m 温度(℃)RMSE 为评价指标进行对比

试验，一次处理数据长度为 128，预测长度为 24，
其中 TCN-1 参数保持不变，逐渐增加 TCN-2 中的

不同尺度 d 的卷积层。实验结果如图 6 所示，综

合 3 个指标，本方法在 d=6 时表现最佳。 
 

 

(a) 均方根误差 
(a) Root mean square error 

 

(b) 平均绝对百分比误差 
(b) Mean absolute percentage error 

 

(c) 确定系数 
(c) Coefficient of determination 

图 5  地面以上 10 m 高度处风速对比 
Fig. 5  Comparison of wind speed at a height of 10 m  

above the ground 

 

图 6  不同尺度对模型性能影响 
Fig. 6  The impact of different scales on model performance 

3  结 束 语 

针对 TCN 面对长时数据预测效果不尽人意的

问题，本文提出了一种基于 TCN 的多尺度双线性

的天气预测方法。多尺度卷积可以提升模型卷积

的感受野，在处理像天气这种季节性数据时，可

以增强模型对局部信息特征变化的处理能力，学

习到更好的时序特征。双线性池化操作可以在一

阶统计信息相同的情况下利用模型的二阶统计信

息，在多尺度特征中融合各个尺度所特有的维度

关系，从而使多尺度的方法更容易训练和拟合。

经过实验验证，本文提出的天气预测模型在 WFD
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数据集上有一定的优势。 
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