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摘　 要： 能见度对人们日常生活、生产方面的影响越来越大，因此实现对能见度的精确预测就显得尤为重要。 近年来很多研

究者利用人工智能技术对能见度进行预测，但都聚焦于逐小时数据、精细化程度较低。 为了提升能见度预测的精度，本文提

出了 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络。 一方面，获取大量的逐分钟气象的数据，并计算 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数，衡量其与能见度的相

关性；另一方面，引入稀疏注意力机制对 ＢｉＬＳＴＭ 网络进行改进，进而选择性地关注时间序列中的重要信息以减少注意力分

散和噪声数据干扰，提高了能见度预测的精度。 通过在数据集上的实验结果表明，ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 在逐分钟能见度预

测问题上效果更优。
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０　 引　 言

能见度是指人类视觉系统在大气中所能识别物

体的距离，在气象学中常用来描述可见光下能够从

地面或水平面上方看到的最远距离，常用于评估雾、
霾、沙尘暴等灾害天气的影响范围［１－２］。 现今，交通

出行、航空和海运的安全性和高效性在很大程度上

受到天气因素的影响，尤其是雾天能见度较低的情

境极易造成较为严重的交通事故，这将对公众的生

命财产安全造成极为严重的损失，可见能见度与人

们的生活息息相关。 因此探索大雾演化规律，预测

大雾变化趋势成为一个重要的课题［３－４］。
一般来说，对于能见度的预报主要分为数值模

式预报和统计预报两种传统方法。 对于数值模式预

报来说，主要是通过使用各类气象数据和大气环境

监测数据建立气象数值模型，对大气能见度进行预



测［５－６］。 而统计预报则是以气象要素对能见度的影

响关系为基础进行大气能见度的预测［７－８］。 近年

来，随着以人工智能技术的飞速发展，许多学者使用

ＫＮＮ、ＧＢＲＴ、ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 等机器学习算法进行

预测研究且取得优异结果，这是因为时间序列数据

可能存在高度复杂的非线性关系，相比传统的方法、
机器学习技术在处理时序数据时有着强大的非线性

建模能力，这可以很好地提高预测准确性［９－１０］。 比

如，余东昌等学者［１１］ 通过 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法对逐小时

能见度进行预测。 邓拓［１２］ 通过 ＬＳＴＭ 神经网络进

行机场能见度预测。 方楠等学者［１３］ 通过长短期记

忆神经网络（ＬＳＴＭ）模型对低能见度天气做预报研

究。 陆冰鉴等学者［１４］ 基于相关性分析和数据均衡

构建能见度分层预测模型。 但是这些研究聚焦逐小

时数据甚、至逐日数据，精细化程度较差。
因此，本文以 ＢｉＬＳＴＭ 为主干网络，引入稀疏注

意力机制并进行改进，构建 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

型。 并以低能见度天气频发的冬、春季为对象，选取

能见度、温度、相对湿度、风速、风向、水汽压、气压、
露点温度、蒸发和降水等 １０ 项气象因子的逐分钟数

据制作数据集，对能见度进行预测实验。 通过实验，
分析发现本文改进的 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型可

以显著提高习水能见度预测的准确率，降低能见度

预测的误差。

１　 资料与方法

能见度作为一个复杂的气象概念，气象因子和

环境因子都会对其变化造成影响。 通过查阅习水县

２０２２ 年生态环境政务信息，发现习水全年监测空气

质量优良率为 ９８．９％，可见当地大气受环境污染程

度极低，因此本研究仅聚焦气象因子对能见度进行

预测研究。 对于气象因子数据的选取，考虑到在西

南山区能见度变化速度非常快，常常几分钟到几十

分钟就能变化几百米、甚至上千米，当在极端天气情

况下甚至能变化数千米。 因此，本文采用逐分钟气

象数据对能见度数据展开研究。 最终获取到的数据

为习水县国家基本气象站的实际观测数据， 包含能

见度（Ｖｉｓ）、温度（Ｔｅｍ）、相对湿度（Ｒｅ＿ｈｕｍ）、风速

（ｗｎｄ＿ｓｐｄ）、风向（ｗｎｄ＿ｄｉｒ）、水汽压（Ｗａｔ － ｖ＿ｐｒｅ）、
气 压 （Ａｉｒ＿ ｐｒｅ）、 露 点 温 度 （Ｒｅｗ＿ ｐ）、 蒸 发

（Ｅｖａｐｏｒａｔｅ） 和降水（Ｒａｉｎ） 这 １０ 个气象因子，总共

有 ８９２ ８００ 条数据。
在众多的研究中，通过计算相关系数去衡量各

个因子和能见度之间的相关性，筛选出对能见度影

响较高的影响因子，进而能够更好地开展能见度预

测研究［１５－１６］。 对于气象因子数据相关系数的构建，
Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数常常需要确定数据间的线性关系

或正态分布特性，但是这些气象数据因子与能见度

之间并一定完全是呈现线性关系和正态分布的，如
若简单地按照线性模型计算相关系数，可能导致最

终的计算结果误差较大。 所以，本文采用 Ｓｐｅａｒｍａｎ
相关系数计算相关性，计算公式见式（１）：

ρ ＝ １ －
６∑ ｄ２

ｉ

ｎ ｎ２ － １( )
（１）

　 　 对于能见度与温度、相对湿度、风速、风向、温
度、相对湿度、水汽压、气压、露点温度和降水这 １０
个气象因子数据之间的相关性计算结果如图 １
所示。
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图 １　 各气象因子相关性分析热力图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｆａｃｔｏｒ

　 　 通过 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的计算结果可以看出，
相对湿度、降水、露点温度、水气压和气压与能见度

呈负相关，温度、风速、风向和蒸发与能见度呈正相

关，这一结论也和其他研究者类似［１４－１５］。

２　 能见度预测的模型

２．１　 ＬＳＴＭ 网络模型及其演进

ＬＳＴＭ 网络模型的基本成分是一个单元（Ｃｅｌｌ），
利用遗忘门、输入门和输出门等机制来管理历史信

息、当前输入和输出状态，并对单元状态进行调整；
当 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数输出为 ０，信息完全舍去；当 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数输出为 １，则信息完全保留［１７－１８］。 研究给出阐

释分述如下。
（１）遗忘门。 用于计算信息的丢弃或保留状

２４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



态， 通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 处理后为 ０ 到 １ 的值；可由式（２）
进行描述：

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ· ｈｔ －１ ｘｔ[ ] ＋ ｂｆ） （２）
　 　 （２）输入门。 计算哪些信息保存到单元状态。
主要有 ２ 部分信息。 一部分是 ｉｔ， 当前有多少信息

需要保存到单元状态中，可由式（３）表示为：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ· ｈｔ －１ ｘｔ[ ] ＋ ｂｉ） （３）

　 　 另一部分是 Ｃ′
ｔ， 用于将当前输入所产生的信息

加入到单元状态中，并以这 ２ 部分产生新的记忆状

态；可由式（４）表示为：
Ｃ′

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ· ｈｔ －１ ｘｔ[ ] ＋ ｂｃ） （４）
　 　 此刻，当前单元状态是由遗忘门控制的历史信

息和上一时刻状态的乘积，加上输入门两部分积，
即：

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ·Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ·Ｃ′
ｔ （５）

　 　 （３）输出门。 用来计算当前时刻信息被输出程

度。 可由式（６）、式（７）进行描述：
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ· ｈｔ －１ ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ） （６）

ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （７）
　 　 其中， ｔ 表示时刻； Ｃ ｔ 表示记忆单元； ｈｔ 表示状

态； ｘｔ 表示输入； ｆｔ 表示遗忘门； ｉｔ 表示输入门； ｏｔ 表

示输出门； ｂｆ 、 ｂｉ 、 ｂｃ 、 ｂｏ 分别表示各自的偏差。
但在实际的时间序列预测任务中，不仅仅需要

考虑长序列历史数据之间的依赖性，还需要关注当

前位置上下文信息的双向依赖性，因此有研究者提

出了 ＢｉＬＳＴＭ 模型。 一般来说，ＢｉＬＳＴＭ 模型是在输

入序列中引入了前向和后向两个方向的 ＬＳＴＭ 层，
再将状态做求和操作，得到最后的隐状态序列，以捕

获不同时间步的上下文信息［１６］。 状态求和的数学

公式可写为：

ｈｔ ＝ ｈ
→

ｔ  ｈ
←

ｔ[ ] （８）

　 　 其中，“  ”表示向量逐元素求和， ｈ
→

ｔ 和 ｈ
←

ｔ 分

别表示每个 ｔ 时刻前向、 后向的隐状态。 可见，
ＢｉＬＳＴＭ 能够同时利用当前位置之前和之后的信息，
从而在时间序列预测任务中获得更全面的上下文

信息。
除此 之 外， 对 于 长 序 列 的 任 务， ＬＳＴＭ 和

ＢｉＬＳＴＭ 可能会面临长期依赖问题，即较早时刻的输

入对当前时刻的预测或输出产生较小的影响；并且

ＢｉＬＳＴＭ 捕捉上下文信息并不总能够确定哪些上下

文是最相关的。 因此有研究者试图对 ＬＳＴＭ 和

ＢｉＬＳＴＭ 模型加入注意力机制，进而解决上述问题，
并进一步提高模型的可解释性和基于输入位置的重

要性给予不同的权重分配。
２．２　 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

一般 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 对信息不敏感、且计算

复杂度高，因此通过引入稀疏注意力机制并进行必

要的改进生成 ＩＭ ＿ ＢｉＬＳＴＭ ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型。 ＩＭ ＿
ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型结构如图 ２ 所示。

attentionlayer improvementattentionlayer

BiLSTM
layer

输出h

稀疏注意力机制
1.softmax计算
注意力权重
2.mul注意力权重
逐元素相乘加权

avg_pool平均池化
提取主要特征

relu激活

全连接层

图 ２　 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构

Ｆｉｇ． ２　 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 对于稀疏注意力层，见图 ２ 右侧所示。 首先，研
究令 Ｈ 为 ＬＳＴＭ 层前后向输出拼接的隐状态矩阵

［ｈ１ ｈ２，…，ｈｔ］。 采用函数的形式表示为：
Ｈ ＝ ＬＳＴＭ（ｈ） （９）
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　 　 再通过 ｓｏｆｔｍａｘ 对输入向量进行非线性变换，
将原始的实数向量转化为概率分布，得到注意力

权重：
ａｔｔ＿ｗｅｉｇｈｔｓ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｈ） （１０）

　 　 接 着 将 ＬＳＴＭ 层 的 输 出 与 注 意 力 权 重

ａｔｔ＿ｗｅｉｇｈｔｓ 进行矩阵乘法，得到加权后的注意力，这
样可以使模型更关注重要的时间步并提供更准确的

预测结果。 对此可以表示为：
ｓｏｆｔ＿ａｔｔ ＝ Ｈ × ａｔｔ＿ｗｅｉｇｈｔｓＴ （１１）

　 　 接着，对序列特征进行平均池化操作，并通过

Ｒｅｌｕ 函数进行激活、对负值数据进行过滤，进一步

剔除不重要的信息降低计算的复杂度。 这一计算方

法如式（１２）所示：
ａｃｔ ＝ Ｒｅｌｕ（ａｖｇ＿ ｐｏｏｌ（ ｓｏｆｔ＿ａｔｔ）） （１２）

　 　 最后，通过全连接层对激活后的张量进行线性

变换，得到与目标维度匹配的新张量，再输出最终结

果，即：
ｏｕｔ ＝ ｆｃ（ ｌｉｎｅａｒ（ａｃｔ）） （１３）

　 　 总地来说，ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 能够利用稀疏

注意力机制关注与当前时间步相关的重要信息，忽
略了与当前时间步不相关的时间步，极大地减少了

长序列的依赖性和计算量，提高计算效率，并且允许

模型选择性地关注时间序列中的重要信息以提供更

好的解释性，从而提高模型的预测精度和鲁棒性。

３　 实验部分

３．１　 数据集介绍和数据预处理

本研究采用习水县国家基本气象站的逐分钟气

象数据资料，分别取冬、春两个低能见度天气频发的

季节中各一个月的逐分钟观测数据，其训练集为各

月前 ２８ 天，测试集为后 ３ 天，数据集的具体划分参

见表 １。
表 １　 数据集划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

季节 时段范围 数据量

冬季 训练集：２０２１ 年 １２ 月 ３１ 日 ２０：０１ 至

　 ２０２２ 年 １ 月 ２８ 日 １７：３６
４０ １７６∗１０

测试集：２０２２ 年 １ 月 ２８ 日 １７：３７ 至

　 ２０２２ 年 １ 月 ３１ 日 ２０：００
４ ４６４∗１０

春季 训练集：２０２２ 年 ５ 月 １ 日 ２０：０１ 至

　 　 ２０２２ 年 ５ 月 ２９ 日 １７：３６
４０ １７６∗１０

测试集：２０２２ 年 ５ 月 ２９ 日 １７：３７ 至

　 ２０２２ 年 ６ 月 １ 日 ２０：００
４ ４６４∗１０

　 　 实际情况中，各数据集中往往部分数据会存在

离群值、空值和非逻辑值的情况。 对于离群值、非逻

辑值，研究应用了极大似然估计的概念［１９］，这意味

着数据值不在 μ ± ２σ （在正态分布假设性下，这包

含了 ９５％以上的数据）区间内将会被标记为离群

值，然后通过插值法对离群值进行替代；对于空值，
利用 ＫＮＮ 进行邻近均值计算和填充，进而确保了数

据的完整性。 并通过 ｍｉｎ－ｍａｘ 做数据标准化处理，
就是将实数范围数值映射到一定区间上，目前主要

缩放的区间为 ［０，１］ 或 ［ － １，１］， 能见度不存在负

值本研究缩放区间为 ［０，１］。 对于序列 ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ， 本文 ｍｉｎ－ｍａｘ 标准化的计算为：

ｘ′
ｉ ＝

ｘｉ － ｍｉｎ（ｘ）
ｍａｘ（ｘ） － ｍｉｎ（ｘ）

（１４）

　 　 其中， ｘ′
ｉ 表示 ｍｉｎ－ｍａｘ 标准化后的结果。

３．２　 评价指标设置

通过评价指标去衡量时间序列预测模型性能是

比较常见的方法，为了评价本文能见度模型的预测

性能，研究选用平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、 平均相对误差（ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＲＥ）、
均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ） 和决

定系数 （Ｒ２） ［２０］， 其计算公式具体如下：

ＭＡＥ ｙ，ｙ′( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ′

ｉ( ) （１５）

ＭＲＥ ｙ，ｙ′( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ′
ｉ

ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ （１６）

ＲＭＳＥ ｙ，ｙ′( ) ＝
　

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ′

ｉ( ) ２ （１７）

Ｒ２ ｙ，ｙ′( ) ＝ １ －

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ′

ｉ( ) ２

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ－( ) ２

（１８）

　 　 其中， ｍ 表示预测序列的时间长度； ｙｉ 表示实

际的能见度数据；ｙ＇
ｉ 表示预测的能见度数。 为了评

估本研究模型的性能，将 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 与

ＢｉＬＳＴＭ 和 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 三种模型预测结果进

行 ４ 种评价指标的对比。
３．３　 实验与结果分析

在本研究中根据多次重复的预实验，并逐步

调整优化参数，最终选取用于本文能见度预测研

究的ＩＭ ＿ＢｉＬＳＴＭ ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络模型实验参数见

表 ２。
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表 ２　 实验参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 参数描述 实验参数值

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿Ｒａｔｅ 学习率 ０．０１

Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ 批处理量 ６４

Ｅｐｏｃｈ 周期数 １０

ｎｕｍ＿ｌａｙｅｒｓ ＬＳＴＭ 的层数 ７

ｈｉｄｄｅｎ＿ｄｉｍ 隐藏层 １ 大小 ６４

ｈｉｄｄｅｎ＿ｄｉｍ２ 隐藏层 ２ 大小 ３２

　 　 基于上述参数，研究通过 ＢｉＬＳＴＭ、 ＢｉＬＳＴＭ ＿
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 这 ３ 种网络模型

分别对表 ２ 所述数据集进行实验，并与习水国家基

本气象站实际观测值进行对比，进而衡量对习水能

见度预测的有效性。
对于冬季能见度的预测实验，将 ２０２１ 年 １２ 月

３１ 日 ２０：０１ 至 ２０２２ 年 １ 月 ２８ 日 １７：３６ 的能见度、
相对湿度、降雨、露点温度、水气压、气压、温度、风
速、风向和蒸发等 １０ 项气象因子数据输入模型进行

模型训练；训练后进行预测，并与实际值进行对比。
对于春季能见度预测实验，其数据集划分和输入

输出采用和冬季同样的方式。 最终预测结果如图 ３
所示。 各模型对冬、春季能见度的预测效果值见

表 ３。
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　 　 （ａ） 冬季　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 春季

图 ３　 各模型对冬、春季能见度的预测值与实际值对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ａｎｄ ｓｐｒｉｎｇ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ３ 可知，３ 种模型都能对习水冬、春季能见

度有较好的预测，能在一定程度上反应习水冬、春季

能见 度 的 真 实 变 化。 研 究 可 知 ＩＭ ＿ ＢｉＬＳＴＭ ＿
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 效果最优、ＢｉＬＳＴＭ 和 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 各

有优势。 但是，ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型更能反映

低能见度下的情况，能够很好地捕捉低能见度的变

化趋势。

表 ３　 各模型对冬、春季能见度的预测效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｗｉｎｔｅｒ ａｎｄ ｓｐｒｉｎｇ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ

季节 Ｍｏｄｅｌ ＭＡＥ ＭＲＥ ／ ％ ＲＭＳＥ Ｒ２

冬季 ＢｉＬＳＴＭ ３６６．６１ ４．２４ ４１８．６４ ０．８６２

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ４９３．９６ ５．９２ ６０１．０３ ０．８２２

ＩＭ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９４．１８ １．１９ １２５．０９ ０．８９６

春季 ＢｉＬＳＴＭ ４５５．５４ １１．０４ ６０９．８５ ０．８７３

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３５３．９０ ６．３１ ４６３．９４ ０．８９０

ＩＭ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３４９．３６ ５．１９ ４４１．２６ ０．９１６
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　 　 对比表 ３ 的实验结果， 可见 ＩＭ ＿ ＢｉＬＳＴＭ ＿
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的预测效果最优， 其ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 均相较

另外 ２ 种模型有较大降低， ＭＲＥ 和 Ｒ２ 均为较好的

数值水平。 以春季能见度的预测为例，相较于另外

２ 种模型， 其 ＭＲＥ 分别下降 ５．８５％和 １．１２％； Ｒ２ 分

别上升 ０．４３ 和 ０．４０。 毫无疑问，基于 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的预测方法在 ４ 个评价指标上都优于其他

方法。

４　 结束语

由于能见度受多种因素的影响且随时间变化极

快，因此以逐分钟数据对能见度做预测研究就显得

尤为重要，本文通过习水国家气象站观测资料对不

同模型做对比实验可以得出如下结论：
（１）ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型，更加关注与当

前时间步相关的重要信息，忽略了与当前时间步不

相关的时间步，极大地减少了长序列的依赖性和计

算量、提高了计算效率，增强了模型的泛化能力，防
止了模型过拟合现象；

（２）使用 ＲＭＳＥ、ＭＲＥ、ＭＡＥ 和 Ｒ２ 作为评价指

标，通过常见的时间序列预测模型及 ＩＭ＿ＢｉＬＳＴＭ＿
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型对比实验表明，本文的方法最优，能够

较好地预测不同季节的逐分钟能见度变化曲线。
该模型虽然能够有效提高各时段内能见度预测

结果，但在对于能见度的极值区域的预测准确性上

还有待提高，在后续的工作中，将融合地形空间特征

更综合地考虑实时能见度的变化。
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