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摘　要: 完整高精度的温度观测数据是农业气象灾害监测、生态系统模拟重要的输入参数. 由于野外气象观测条件

的限制, 气象观测数据缺失现象是常态, 数据插补方法是气象数据应用必要处理步骤. 本文针对野外小气象观测站

站点半小时温度观测数据长时间缺失值问题, 结合同一地点较低频次的人工温度观测, 构建了新的温度缺失值插补

深度学习模型, 对缺失的半小时温度观测数据进行高精度插补. 本文构建的深度学习模型, 采用了基于编码-解码结

构的序列-序列深度学习结构 (BiLSTM-I), 模型编码层采用双向 LSTM-I网络, 解码层分别采用 LSTM解码结构与

全连接两种解码结构. 试验分析结果表明, 本文设计的 BiLSTM-I深度学习温度插补方法要优于其他方法, 可满足

了高精度温度数据插补需要, 而且 LSTM 解码结构的 BiLSTM-I 模型具有更好的数据插补精度. 文章最后还分析

了 BiLSTM-I深度学习模型的泛化能力, 结果表明 BiLSTM-I模型具有不同温度缺失窗口长度的插补能力.
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Abstract: Complete and high-precision temperature observation data are important input parameters for agro-
meteorological disaster monitoring and ecosystem simulation. Due to the limitation of meteorological field observation
conditions, missing meteorological observation data is common. In response, interpolation becomes a necessary
processing step before meteorological data application. In this study, we construct a new deep learning model for
interpolation of missing temperature data, which is employed to interpolate the missing half-hour temperature
observations with high accuracy together with the low-frequency manual temperature observations at the same location.
The deep learning model has a sequence-to-sequence deep learning structure based on the coding-decoding structure. A
bidirectional LSTM-I (BiLSTM-I) network is used for the coding layer of the model, and an LSTM decoding structure
and a fully connected decoding structure are respectively adopted for the decoding layer. The experimental analysis
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results show that the designed BiLSTM-I deep learning method for temperature interpolation is better than other methods.
It can meet the need for high-precision temperature data interpolation. Particularly, the BiLSTM-I model with the LSTM
decoding structure has higher data interpolation precision. The generalization ability of the BiLSTM-I deep learning
model is also explored, and the results show that the model is effective in data interpolation for different lengths of the
temperature missing window.
Key words: long time series; BiLSTM-I; temperature missing; high-precision interpolation; deep learning; long term
memory

 
 

1   前言

温度是农业、生态系统研究非常重要的观测量,
农业作物生长的模拟、农业气象灾害监测、生态系统

模拟中温度是必不可少的输入[1,2]. 随着农业、生态模拟

的精细化, 要求温度数据具有更高的精度, 如农业气象

灾害干热风监测、林块生态系统碳排放的模拟等[3,4],
高精度的温度观测量是必不可少的输入参数. 温度观

测数据一般通过野外气象观测站获取 ,  由于设备故

障、恶劣环境或是认为操作失误等原因, 小气象观测

难免会出现缺失[5], 缺失数据插补或补全, 是温度观测

数据运用前必不可少的预处理工作.
本文针对中国广州一个森林生态站长时间间隔温

度观测数据缺失进行插补方法研究. 由于该森林生态

站处在雷雨区, 小气象站夏季容易因恶劣天气损坏, 容
易造成较长时间的数据缺失. 论文选择了该生态站同

时有自动观测气象站, 作为比对观测, 该小气象场还有

人工温度观测设施. 自动观测气象数据输出的观测产

品时间频率为 30分钟, 每天有 48条观测记录数据; 人
工观测分早、中、晚每天 3次, 产生 3条记录. 本文研

究的实际应用问题: 如何运用不同数据插补方法, 通过

每天低频的人工温度观测数据, 获取完整的高精度半

小时频率温度观测数据.
数据插补是众多学科数据分析前必不可少的预处

理工作. 目前以数据插值、统计分析和时间序列分析

等为基础, 发展出了多种数据插补方法[6,7], 但对高精度

数据插补研究还处初步阶段[5]. 高精度数据插补的要求

是从已观测数据中学习到数据的规律或缺值模式, 从
而实现对未观测数据的准确估计. 深度学习是机器学

习领域一个新的研究方向, 是人工智能领域的一项颠

覆性技术创新, 除了带来图像、语音和自然语言处理

领域的突破, 也成功应用到了众多学科领域[8,9]. 深度学

习旨在获得样本数据的内在规律和表示[10], 和数据插

补的需求非常契合.
深度学习技术已经在交通、医疗、传感器网络等

多个领域的数据插补中获得了成功应用[11–13], 并发展

出了 GRU、LSTM、GAN 等不同结构的数据插补深

度学习神经网络[14]. GRU (gate recurrent unit)和 LSTM
(long short-term memory) 都是循环神经网络的不同形

式, 可以解决 RNN网络学习过程中的梯度消失或爆炸

问题[15]. 这两种结构神经网络在数据插补应用中, 不但

可以从已观测数据之中学习规律, 也可从数据缺失值

模式中进一步学习 ,  提高数据插补精度 [ 16 ,17 ] .  GAN
(generative adversarial networks) 网络用于学习多变量

时间序列的总体分布, 从而对观测数据中的缺失值进

行插补[18].
在众多深度学习时间序列数据插补模型中, 一种

基于序列-序列 (Seq2Seq)的深度学习模型在多个标准

样本集数据插补都有很好的表现[19], 该结构采用了双

向循环 LSTM 网络, 在随后的实际应用也进一步验证

了该结构适用于时间序列数据缺失插补问题[20]. 另外,
基于 Encoder-Decoder 结构的深度学习神经网络在数

据插补方面也获得成功应用[21]. 这些不同结构的深度

学习模型为本文研究提供了重要参考.
本文运用低频人工温度观测数据, 来插补高频次

机器观测数据的长时间观测值缺失问题. 时间序列数

据缺失值插补虽然已很丰富, 但针对这一特定应用场

景的数据插补方法研究文献还是较少[22]. 下面是一个

具体的生态台站的小气象观测数据, 该小气象站同时

具有半小时自动温度观测和每天 3 次人工温度观测,
但半小时自动温度观测数据存在较长时间的缺失值.
为了实现半小时温度观测数据的高精度插补, 文中详

细给出了一个编码-解码结构的序列-序列深度学习温

度插补模型的构建过程和数学公式, 并将其与其他插

补方法进行了插补精度对比分析. 
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2   研究数据介绍

本文研究采用了我国广州鼎湖山森林生态系统国

家野外科学观测研究站的气象温度观测数据. 该生态

系统观测站开展有温度观测对比试验, 同时开展人工

观测和气象机器自动观测活动, 有较长时间的温度观

测数据记录, 表 1 是用于本文研究的温度人工观测数

据和自动机器观测数据情况.
 

表 1     温度观测数据集信息表
 

数据集
观测频率

(每天)
时间范围 缺失值情况

温度人工

观测数据1
早8点

2018/11/13–
2020/2/10

无

温度人工

观测数据2
下午2点

2018/11/13–
2020/2/10

无

温度人工

观测数据3
晚上8点

2018/11/13–
2020/2/10

无

机器自动气象

观测数据4
每半小时

2018/11/13–
2020/2/10

既有短时间温度缺失,
有一次长时间温度缺失

 
 

由于鼎湖山生态站位于中国南方的山区, 自动观

测设备容易受雷雨季节影响而产生较长时间观测记录

的缺失. 图 1 是某一机器自动气象观测数据的数据缺

失情况分布图, 从图中可见在 2020年 7月有一次超过

2个月的温度观测数据缺失.
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图 1    半小时温度观测数据缺失值分布图

 

运用每天 3 次的人工观测数据对 2020 年 7 月超

过 2 个月的机器温度观测数据缺失进行插补, 是本文

方法研究的应用背景. 由于人工观测数据和机器观测

数据之间很容易建立线性相关关系, 本文数据插补问

题研究核心是如何运用低频的人工温度观测数据对高

频的机器自动温度观测数据进行插补. 

3   温度观测数据深度学习插补 

3.1   基本定义

气温具有天的周期性, 很自然的将长时间序列温

度观测数据按照天为单位进行划分, 变为每天 48个观

测值的分段序列. 为了更好的把研究集中到长时间间

隔缺失值的插补, 对时间序列中偶尔或短时间数据缺

先采用上文的卡尔曼平滑的方法进行插补. 这样以天

d j
full

d j
miss

为分段的温度时间序列包含两种, 即没有缺失值的每

天分段, 记为 , 和只包含早中晚 3 次观测值的每天

分段, 记为 , 这样以天为分段的时间分段序列可以

表示为:

{ d1
full, · · · ,d

i
full,d

i+1
miss, · · · ,d

i+m
miss,d

i+m+1
full , · · · ,dn

miss} (1)

序列 (1)表示长度为 n 天温度时间序列中, 缺失值

窗口宽度为 m 天. 半小时温度观测序列 (1) 为长度为

48n, 存在缺失值 48m 的半小时温度观测数据序列, 以
天分段后的表达形式.

T i
t

mi
t

为了表示时间序列 (1) 中缺失值的位置, 对长度

为 L(48n) 的半小时采样温度时间序列{ }, 构建相应

长度为 L 的掩码时间序列{ }, 其中:

mi
t =

{
0, 如T i

t未被观测
1, 否则

M j
full

M j
miss

现在以天为单位, 对长度为 L 的半小时掩码序列

进行分段, 没有缺失值的掩码每天分段记为 , 和只

包含早中晚 3次观测值的掩码每天分段, 记为 , 这

样就可以建立与式 (1)对应的以天为分段的掩码序列:

{M1
full, · · · ,M

i
full,M

i+1
miss, · · · ,M

i+m
miss,M

i+m+
full , · · · ,M

n
full} (2)

 

3.2   滚动窗口采样

采用滚动窗的方法, 基于以天为分段的时间序列

为深度学习模型训练构建样本集. 对长度为 m (天) 的
缺失值进行插补, 需构建样本滚动窗口的长度大于 m,
并且在 m 的两端各保留长度为 s (天) 的观测数据, 这
样滚动窗口长度 w 为 m+2×s 天. 训练样本为适应序列-
序列 (Seq2Seq) 的训练方法来构建, 对长度为 w 的训

练输入样本中温度观测序列为:

{ d1
full, · · · ,d

s
full,d

s+1
miss, · · · ,d

s+m
miss,d

s+m+
full , · · · ,d

w
miss} (3)

可通过训练形成如下的时间序列结果输出:

{ d1
full, · · · , d̂

s
full, d̂

s+1
impt, · · · , d̂

s+m
impt,d

s+m+
full , · · · ,d

w
miss} (4)

d̂ j
impt序列 (4) 中,  为对缺失值插补后, 某一天每半

小时温度观测数据值的完整分段. 在构建训练样本时,
按照观测值与掩码序列以天为顺序对应关系, 构建长

度为 w (天)的掩码序列, 作为训练样本的另一个输入.
训练样本需要在没有缺失值的温度观测序列基础

上构建, 样本中观测值缺失的模式同实际情况一致, 即
每天只有早中晚 3 次观测值. 表 2 是训练样本中存在

缺失值的某一天温度数据及其对应的掩码示例.
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表 2     样本序列中缺失值窗口内某一天的数据示例
 

1 2 … 17 18 … 27 28 29 … 39 40 41 … 47 48
Na Na … 17.14 Na … Na 21.78 Na … Na 19.86 Na … Na Na
0 0 … 1 0 … 0 1 0 … 0 1 0 … 0 0

注: 表中第1行是以半小时为单位的时间序号, 从0点开始; 第2行为温度值, 单位℃, 只有早、中、晚3次有效观测值; 第3行为温度观测值缺失位

置掩码.
 
 
 

3.3   深度学习模型的设计

典型的基于 Seq2Seq的时间序列数据插补深度学

习模型有 SSIM, BRTS-I等[19,21]. 本文吸收了这些模型

的优点, 将 Seq2Seq和 Encoder-Decoder深度学习架构

结合起来, 所设计的深度学习模型结构如下文所述.
上面输入序列 (1) 被记为 x={x1, x2, …, xn}, 输出序列

(4) 被记为 y={y1 ,  y2 ,  … ,  yn}, 掩码序列 (2) 被记为

m={m1, m2, …, mn}.
(1)编码

从图 2 中可见, 深度学习结构中的编码部分的基

本结构是 LSTM-I, 该结构与 BRTS-I 结构中的 RTS-
I结构相似, 其中的循环神经网络单元直接采用了长短

期记忆单元; 另外, 本文温度观测缺失值部分, 每天

48 个半小时温度值, 只有 3 个观测值, 有效值比较稀

疏, 所有没有采用 RTS-I 中的缺失值时间间隔的变量

和相应的训练公式. 下面定义中 LSTM 被简化为一个

简单算子的形式, 将 LSTM-I单元过程数学描述为:

x̃t =Wxht−1+bx (5)

xc
t = xt ⊙mt + (1−mt)⊙ x̃t (6)

ht = LS T M(xc
t ,ht−1) (7)

lt = ⟨mt,£(xt, x̃t)⟩ (8)

x̃t

x̃t xc
t

式 (5) 将上一个 LSTM 单元的隐状态 ht–1 转化为

估计向量 , 其中 Wx、bx 为模型参数; 式 (6)通过运用

掩码向量 mt, 把输入向量 xt 中的缺失值替换为估计向

量 对应的值; 式 (7)通过 LSTM网络单元把 和隐状

态 ht–1 产生预测状态 ht; 式 (8)是 LSTM-I单元的估计

误差 ,  为缺失值位置上观测值与估计值绝对差的累

计量.

⇀

h = {
⇀

h1,
⇀

h2, · · · ,
⇀

hn}

↼

h = {
↼

h1,
↼

h2, · · · ,
↼

hn}

图 2 中神经网络编码部分由双向的 LSTM-I 神经

网络构成: 一个是从时间序列的开始到结束读取输入,
产生前向隐状态向量序列 ; 另一个是

从时间序列的结束到开始反向读取输入, 产生后向隐

状态序列 . 将前向和后向隐状态序列

拼接到一起, 构成编码层的编码输出 h={h1, h2, …, hn},

其中向量 hi 为:

hi =  {−→h i,
←−
h i} (9)

双向编码 LSTM-I 编码网络误差包括正向和逆向

估计误差两部分.
 

Y
i+1Y

i−1 Y
i

Y
i+2

X
i+1X

i−1 X
i

X
i+2

Linear

FC layer

LSTM-I

LSTM-I

Linear

FC layer

LSTM-I

LSTM-I

Linear

FC layer

LSTM-I

LSTM-I

Linear

解
码

编
码

FC layer

LSTM-I

LSTM-I

 
图 2    温度值缺失值插补神经网络结构图

 

(2)解码

解码层接收编码输出序列 h, 产生插补后的时间序

列结果序列 y. 本文通过优选, 采用了 2种解码结构: 一
种是全连接层和一层线性层组合, 如图 3所示; 另一种

是 LSTM和一层线性层的组合, 如图 4所示.
① 基于两层线性层组合解码过程数学描述如下:

h̃t = Dropout(ht) (10)

st = g(Wsh̃t +bs) (11)

yt =Wyst +by (12)

ly = ⟨mt,£(xt,yt)⟩ (13)

g

式 (10)中的 Dropout 通过对解码输入随机丢弃部

分神经元, 能够起到预防过拟合的作用; 式 (11)为全连

接层,  为激活函数, 全连接层产生输出状态序列 s={s1,
s2, …, sn}; 由于温度值是连续值, 式 (12)为最上层即线

性变换层, 输出插补结果序列 y; 式 (13)是解码的插补

结果误差, 为缺失值位置上观测值与插补值绝对差的

累计量结果.
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图 3    全连接层和线性层组合的解码详细结构
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图 4    LSTM层和线性层组合的解码结构

 

② LSTM层和线性层组合的解码结构

LSTM 层和线性层组合的解码结构如图 4 所示.
解码层接收编码层的输出序列 h, 产生插补后的时间序

列结果序列 y.
LSTM层和线性层组合的解码过程数学描述为:

st = LS T M (ht, st−1) (14)

yt =Wyst +by (15)

ly = ⟨mt,£(xt,yt)⟩ (16)

如式 (14), 解码层底部是一个标准的 LSTM 网络,
该网络综合编码输出序列 h, 产生包含更丰富信息输出

状态序列 s={s1, s2, …, sn}; 如式 (15), 由于温度值是连

续值, 解码层顶部采用了线性全连接层, 输出插补结果

序列 y. 同式 (13), 式 (16) 是解码层的插补结果误差.
上述两种解码机制的数据插补深度学习网络的误

差构成是相同的, 神经网络的误差包括 3部分, 即:

lt = l f
t + lbt + ly (17)

l f
t lbt式 (17) 中,  前向 LSTM-I 编码层的估计误差,  为后

向 LSTM-I编码层的估计误差. 

4   插值效果评估方法

本文采用多个指标评价不同数据插补方法的性能,

评价指标的数值在测试样本集上计算. 包括均方根误

差 (RMSE ) ,  平均绝对误差 (MAE ) ,  平均相对误差

(MRE)和皮尔逊相关系数 (PCC), 定义如下:

RMSE =
√

1
n

∑n

i=1
(xi− yi)2 (18)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|xi− yi| (19)

MRE =
1
n

n∑
i=1

| xi− yi

xi
| (20)

PCC =

n∑
i=1

(xi− x̄)(yi− ȳ)

n∑
i=1

(xi− x̄)2
n∑

i=1

(yi− ȳ)2

(21)

x̄

ȳ

上面指标计算中, xi 为所构造测试本中缺失值位

置的实际观测值, yi 为缺失值位置对应的插补结果值.
PCC 评价指标计算如式 (21), 其中 为样本中缺失值位

置实际观测值的总体平均,  为缺失值位置插补结果的

总体平均. 

5   方法结果

作为对比, 本文选用了简单的总体平均插补方法

(Mean); 基于时间序列分解的卡尔曼插补方法 (Kalman-
struct); 基于深度学习的 BRTS-I时间序列插补方法; 本
文设计的两种编码-解码结构的双向 LSTM 网络插补

方法, 解码层为全连接 (BiLSTM-FC-I) 和解码层为

LSTM (BiLSTM-LSTM-I).
上述方法中, 总体平均插补方法可以在整个数据

集上计算获取, 而插补方法 BRTS-I、BiLSTM-FC-I、
BiLSTM-LSTM-I、Kalman-struct均需要先把整个数据

集分为训练集和测试集, 然后在相同的训练集上进行

训练, 在同一测试集上进行精度分析. 基于深度学习的

BRTS-I、BiLSTM-FC-I、BiLSTM-LSTM-I 虽然模型

结构有所不同, 但其关键参数 LSTM 状态的维度均相

同, 均取值为 108; 另外模型的训练参数也相同, 采用了

相同的 mini batch 参数和优化方法, 优化方法均选用

Adam, 初始学习率取值为 0.001; 训练终止策略均为连

续 10 轮测试精度均不超过训练过程中测试精度的最

优值. 深度模型实现是以 PyTorch 深度学习框架为基

础, 以 2020 年 07 月缺失值窗口左侧的观测数据构建
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训练集, 右侧的观测数据构建测试集. 深度学习插补方

法构建了两种训练样本, 一种缺失值时间窗口设定为

30 天, 另一种缺失值时间窗口设定为 60 天, 这两种训

练样本缺失值窗口前后连续观测值均设定为 14天. 为
了区别这两种训练样本, 下面将缺失值时间窗口长度

作为了深度学习插补方法的后缀, 将各种插补方法的

结果总结如表 3.
 

表 3     时间序列插补方法结果统计表
 

方法名称 RMSE (℃) MAE (℃) MRE PCC
BiLSTM-LSTM-I-60 0.492 9 0.331 9 0.017 3 0.996 3
BiLSTM-LSTM-I-30 0.468 6 0.321 5 0.017 0 0.996 8
BiLSTM-FC-I-60 0.703 2 0.513 5 0.026 8 0.992 5
BiLSTM-FC-I-30 0.764 9 0.573 7 0.030 3 0.991 7

BRTS-I-60 1.395 9 1.030 0 0.053 7 0.969 7
BRTS-I-30 1.372 4 1.017 7 0.053 8 0.972 6

Kalman-Struct 1.174 2 0.844 9 0.047 2 0.987 3
Mean 6.561 4 5.239 8 0.292 7 —

 
 

从表 3 中可见, 深度学习方法要明显优于简单的

总体平均方法. 深度学习方法之间的精度也存在较大

的差别, 图 5是卡尔曼插值方法, 以及各种深度学习方

法插值 RMSE 精度的比较图.
 

B
iL
S
T
M
-L
S
T
M
-I
-6
0

B
iL
S
T
M
-L
S
T
M
-I
-3
0

B
iL
S
T
M
-F
C
-I
-6
0

B
iL
S
T
M
-F
C
-I
-3
0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

B
R
T
S
-I
-6
0

B
R
T
S
-I
-3
0

K
al
m
an
-s
tr
uc
t

R
M
S
E

 
图 5    不同插值方法 RMSE 精度的对比图

 

从图 5中比较BRTS-I、卡尔曼方法、BiLSTM-I三种

方法, 本文设计的两种 BiLSTM-I深度学习气温插补方

法要优于其他两种方法; 基于 LSTM解码的 BiLSTM-I

深度学习方法精度优于基于全连接解码的 BiLSTM-

I 深度学习方法; BRTS-I 深度学习时间序列插补方法

精度最低.
卡尔曼平滑方法时间序列插补方法精度取决于状

态方程是否准确表达了时间序列, Kalman-struct 假定

时间序列的趋势性和季节性的成分可通过基本的线性

方程进行拟合. 深度学习方法, 没有对时间序列的表达

形式进行任何假设, 而是通过训练数据集, 自动学习时

间序列的准确表达形式. 从测试结果看, BiLSTM-I 方
法比 Kalman-struct 卡尔曼方法, 以及 BRTS-I 深度学

习方法更有可能获取了时间序列的准确表达, 从而获

得了更高的数据插补精度.
本文设计的两种解码结构的 BiLSTM-I 模型插补

精度都高于 BRTS-I 模型. BiLSTM-I 模型与 BRTS-I
模型的区别主要有两点: 首先从模型结构上, BiLSTM-I
采用了 Encoder-Decoder 结构, 而 BRTS-I 只相当于

BiLSTM-I模型的 Encoder部分, 模型结构上 BiLSTM-I
有利于充分学习数据的潜在分布规律, 从而可以提高

数据插补精度; 其次模型代价函数有区别, BiLSTM-I
和 BRTS-I的代价函数均由 3部分构成[19], 前两部分是

相同的, BRTS-I模型代价函数的第 3部分是前向和后

向 LSTM网络对缺失估计值的差; BiLSTM-I模型代价

函数的第 3部分则为最后的估计值和真实观测值的差,
BiLSTM-I模型误差函数对插补结果的评价更直接, 模
型收敛误差和插补精度直接对应, 从而确保模型收敛

时插补误差也能达到最小.
两种解码结构的 BiLSTM-I 模型, 基于 LSTM 解

码的模型插补精度优于全连接解码结构模型插补精度,
这主要是 LSTM 解码时, 不但可以利用当前的编码输

出信息, 还可以利用之前的编码输出信息; 而全连接编

码则只能利用当前的编码信息, LSTM 解码方法对编

码信息的利用更为充分.
图 5中两种解码结构的 BiLSTM-I模型, 缺值窗口

分别为 30 天和 60 天的测试精度基本一致. 深度学习

方法应用中模型的泛化能力非常重要, 本文问题体现

在模型对不同宽度缺失值窗口插补精度是否一致. 为
了对这一点进行检验, 我们用缺失值窗口为 30天的模

型对缺失值为 60 天时间温度观测时间序列进行插补,
然后用缺失值窗口为 60 天的模型对缺失值为 30 天

时间温度观测时间序列进行插补, 表 4 是这两种情况

下, 两种解码结构的插补方法结果的精度统计表.
从表 4可见, 无论是缺失值窗口为 60天的模型应

用到缺失值情况为 30 天, 还是缺失值窗口为 30 天模

型应用到缺失值情况为 60天, 两种解码结构的模型精

度的各项指标都非常稳定, 这表明这两种解码结构的

BiLSTM-I 深度学习模型都对不同缺失值窗口有较好

的泛化能力.
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表 4     BiLSTM-I模型分别应用到缺失值为

30、60天的插值精度统计表
 

缺失值

时间窗口
插补模型 RMSE MAE MRE PCC

30天

BiLSTM-LSTM-I-30 0.468 6 0.321 5 0.017 0 0.996 8
BiLSTM-LSTM-I-60 0.486 5 0.332 6 0.017 6 0.996 6
BiLSTM-FC-I-30 0.764 9 0.573 7 0.030 3 0.991 7
BiLSTM-FC-I-60 0.686 4 0.503 2 0.026 6 0.993 3

60天

BiLSTM-LSTM-I-60 0.492 9 0.331 9 0.017 3 0.996 3
BiLSTM-LSTM-I-30 0.483 4 0.329 3 0.017 2 0.996 4
BiLSTM-FC-I-60 0.703 2 0.513 5 0.026 8 0.992 5
BiLSTM-FC-I-30 0.789 9 0.591 4 0.030 8 0.990 7

 
  

6   总结

本文运用不同深度学习数据插补方法, 通过每天

低频的人工温度观测数据, 获取完整的高精度半小时

频率温度观测数据. 本文采用序列-序列的时间序列插补

方法, 基于编码-解码结构的深度学习模型 (BiLSTM-I),
编码层采用双向 LSTM-I网络, 解码层分别采用 LSTM
解码结构与全连接解码结构, 设计了两种解码结构的

深度学习数据插补模型.
试验分析结果表明, 本文设计的 BiLSTM-I深度学

习气温插补方法要优于其他方法. 基于 LSTM 解码结

构的深度学习模型, 缺失值时间为 30 天的测试集, 测
试结果精度 RMSE 为 0.47℃; 缺失值时间为 60天的测

试集, 测试结果精度 RMSE 为 0.49℃. 基于全连接解码

结构的深度学习模型, 缺失值时间为 30 天的测试集,
测试结果精度 RMSE 为 0.76℃; 缺失值时间为 60天的

测试集, 测试结果精度 RMSE 为 0.70℃.
最后, 文章还分析了 BiLSTM-I深度学习插补方法

对不同时间温度缺失长度的适应能力. 分别用缺失值

时间长度为 30 天的训练模型, 对缺失值为 60 天的测

试集进行插补; 以缺失值时间长度为 60天的训练模型,
对缺失值为 30天的测试集进行插补, 结果表明两种解

码结构的深度学习训练模型对不同的温度缺失时间长

度具有泛化能力.
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