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基于 BO-CNN-LSTM的锡林郭勒草原干旱
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摘要：【目的】 建立基于 BO-CNN-LSTM 耦合神经网络的干旱预测模型，探索干旱预测的适用

性。【方法】 首先，基于长短期记忆网络（LSTM）的记忆功能，将其嵌入卷积神经网络（CNN）全连接层。

其次，为确定最优超参数，将贝叶斯优化算法（BO）的概率代理模型和采集函数引入至 LSTM。最后，

建立 BO-CNN-LSTM 耦合神经网络模型用以预测干旱状况。【结果】 1） BO-CNN-LSTM 预测精

度随时间尺度的增大而提高，对 SPEI-12 模拟精度最高，且判定系数 R2 均在 98% 以上；2） 与 LSTM
模型 SPEI-12 的模拟结果进行比较，BO-CNN-LSTM 表现出更高拟合精度。其中 R2 相对提高值

为［4. 63%，8. 67%］，MSE 的数量级由 10-2 降至 10-3；3） 通过 BO-CNN-LSTM 预测 2023 年锡林郭

勒草原干旱空间分布，结果显示该区域整体呈干旱态势。其中东乌珠穆沁旗站点区域属于中旱，其它

区域均属于重旱。【结论】 BO-CNN-LSTM 具有较高的计算精度，尤其适用于预测 SPEI-12，故可

将其应用于年时间尺度干旱预测。
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干旱是世界上最常见和最复杂的自然灾害之一，

它具有发生频率高、波及范围广、持续时间长等特点，

会 对 全 球 社 会 经 济 发 展 和 农 业 生 产 带 来 巨 大 危 害 。

据统计，每年因干旱造成的全球经济损失高达 60~80

亿美元，远超其他气象灾害造成的经济损失  ［1-2］。与

其他生态系统相比，草原更容易受到干旱的影响［3-4］。

草原生态系统约占全球陆地面积的 26%［5］，储存着陆

地生态系统 34% 的碳，在调节气候变化和全球碳循环

中发挥着重要作用［6-7］。由于干旱灾害的频繁发生和

长 期 持 续 ，使 得 草 原 退 化 严 重 ，导 致 草 原 生 态 环 境 极

度 脆 弱 ，降 低 了 草 原 应 对 气 候 变 化 和 环 境 灾 害 的 能

力，给农牧区生产和生活等方面造成严重的影响和损

失 ，成 为 影 响 草 原 农 牧 业 可 持 续 发 展 的 主 要 因 素 之

一［8］。因此，开展干旱相关研究对于维护社会稳定，践

行绿水青山就是金山银山理念，推动生态保护和高质

量发展具有重要意义。

目 前 ，国 内 外 学 者 从 不 同 方 面 对 干 旱 展 开 研 究 。

郭焘等［9］基于 MODIS 数据，通过土壤含水量对锡林郭

勒 草 原 干 旱 化 程 度 进 行 了 定 量 分 析 。 刘 梦 鸽 等［10］对

蒙古冰草（Agropyron mongolicum）生理生态特征展开

研究，以期该植被能为干旱草原生态系统结构和功能

稳 定 发 挥 作 用 。 Dhorde［11］通 过 温 度 植 被 干 燥 指 数 研

究 了 印 度 西 部 干 旱 的 时 空 变 化 。 迎 春 等［12］采 用 相 对
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亏缺量指标分析了苏尼特草原过去 58 年干旱变化特

点 。 马 景 钊 等［13］从 时 间 和 空 间 两 个 维 度 对 锡 林 郭 勒

草原干旱情况进行评估，对比分析了 SPI 和 SPEI 二者

的适用性。郭靖捷等［14］通过测定土壤理化性质，探究

了 植 物 对 半 干 旱 风 沙 草 原 土 壤 的 改 良 效 应 。 Ca⁃
marero 等［15］揭示了干旱、气候和树木之间的关系。

以上研究主要聚焦于干旱的演变特征、成灾过程

和驱动条件，揭示了干旱对生态系统的影响以及生态

系统对干旱的响应，而关于如何监测干旱状况的研究

较少。近年来，随着机器学习和深度学习理论的快速

发展，学者们基于人工智能技术展开了构造干旱预测

模型的研究，以期对干旱状况进行预测。模型评估干

旱的优势在于其具有良好的非线性映射能力，能够充

分挖掘数据的特征，对干旱进行模拟和预测的精度较

高，且模型预测具有计算资源成本低、简便、经济和易

于实现等优势［16］。

针对干旱监测模型国内外学者展开了深入研究，

常用的干旱预测模型有集合经验模态分解（Ensemble 
Empirical Mode Decomposition，EEMD）、人 工 神 经 网

络（Artificial Neural Networks，ANN）、支 持 向 量 机（ 
Support Vector Machine，SVM）和 长 短 时 记 忆 神 经 网

络（Long Short-Term Memory Model，LSTM）等［17］。

其中 ，由于在 LSTM 模型中加入了遗忘、输入和输出

这 三 种 门 ，能 够 分 别 控 制 细 胞 状 态 中 所 要 忘 记 、更 新

和 输 出 的 信 息 ，因 此 被 广 泛 用 于 长 时 间 序 列 的 预

测［18-20］。刘新等［21］、马筛艳等［22］分别采用 LSTM 模型

模 拟 青 藏 高 原 和 咸 阳 地 区 的 月 降 水 量 数 据 ；胡 小 枫

等［23］针 对 京 津 冀 地 区 构 建 LSTM 模 型 对 多 时 间 尺 度

的 SPEI 进 行 模 拟 ；国 外 学 者 Dikshit 等［24］利 用 LSTM
模型模拟了澳大利亚新南威尔士州 SPEI，以上研究结

果 均 显 示 LSTM 模 型 具 有 较 好 的 预 测 效 果 。 综 上 所

述，基于干旱预测模型进行单一变量或单一时间尺度

干旱分析的研究较多，在多时间尺度上基于多个干旱

变 量 因 子 情 况 的 研 究 较 少［25］。 LSTM 这 类 单 一 模 型

的缺点是在时间序列预测中容易出现局部最优，并且

原始数据的平稳性对其影响较大［26］。总体来看，干旱

预 测 模 型 的 研 究 正 处 于 完 善 阶 段 ，未 形 成 准 确 、成 熟

以及具有普遍适用性的标准化模型。

草原是一个复杂的生态系统，开展草原干旱灾害

监测可为有效评估草原综合状况提供依据。其中，内

蒙 古 锡 林 郭 勒 草 原 是 中 国 北 方 及 其 周 边 地 区 的 重 要

生 态 屏 障 和 畜 牧 业 生 产 基 地 ，属 于 干 旱 、半 干 旱 气 候

区 ，年 降 水 量 少 且 时 空 分 布 不 均 匀 ，蒸 发 量 和 干 燥 度

大 ，极 易 形 成 干 旱 灾 害 ，因 此 本 文 选 取 锡 林 郭 勒 草 原

作为研究区域。草原拥有庞大的数据资料，而神经网

络作为一个复杂的黑箱系统，对数据的特征具有较强

捕捉和挖掘能力，结合前述对已有干旱监测模型的研

究分析，本文基于标准化降水蒸散发指数 SPEI（Stan⁃
dardized Precipitation Evapotranspiration Index，

SPEI）［27］表 征 干 旱 ，采 用 BO-CNN-LSTM 耦 合 神

经网络［28］作为干旱预测模型。该模型利用 CNN 的表

征学习能力提炼出数据高阶特征，将输出的高维矩阵

一 维 化 并 进 行 线 性 整 合 ，同 时 发 挥 LSTM 的 记 忆 功

能，通过 BO 优化算法的概率代理模型和采集函数计

算 模 型 超 参 数 最 优 解 ，最 终 实 现 干 旱 预 测 模 型 的 构

建 。 文 中 选 取 锡 林 郭 勒 草 原 及 其 周 边 13 个 站 点

1950-2022 年 月 平 均 降 水 量 和 气 温 数 据 ，利 用 BO-
CNN-LSTM 耦合神经网络模型对各尺度 SPEI 进行

模拟，从输出结果的精度探索模型在干旱预测中的适

用性。

1　材料和方法

1. 1　研究区域及数据来源

锡 林 郭 勒 草 原 是 我 国 北 方 典 型 的 干 旱 半 干 旱 草

原 地 区 ，也 是 我 国 三 大 天 然 草 地 之 一 ，地 处 内 蒙 古 自

治区中部的锡林郭勒盟境内，草地资源十分丰富。锡

林 郭 勒 草 原 地 处 43°02′~44°52′ N，115°13′~117°06′ E，

总面积 2. 026×105 km2，地势南高北低，自西南向东北

缓缓倾斜，海拔 800~1 300 m，高低起伏较小，是一个

以 高 平 原 为 主 体 ，兼 有 多 种 地 貌 单 元 构 成 的 地 区 ；属

中 温 带 干 旱 、半 干 旱 大 陆 性 气 候 ，以 雨 少 、风 大 、寒 冷

为 主 要 气 候 特 征 ，以 干 旱、风 蚀、暴 风 雪、霜 冻、冰 雹、

白灾（雪灾）和黑灾（因少雪或无雪造成牧区牲畜大量

死 亡 的 灾 害）等 为 主 要 气 象 灾 害 ，对 草 原 畜 牧 业 危 害

严重；年平均降水量 200~350 mm，总体呈西北至东南

递 增 的 态 势 ；年 平 均 气 温 0~3 ℃，与 年 平 均 降 水 量 在

空间上呈相反分布；年蒸发量 1 500~2 700 mm，年平

均相对湿度在 60% 以下［29］。

文 中 气 象 数 据 来 源 于 中 国 气 象 数 据 共 享 服 务 平
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台（http：//data. cma. cn/），包含了 1950-2022 年锡林

郭勒盟及周边共 13 个气象观测站月均气温和月降水

量 资 料 。 研 究 区 域 高 程 数 据 来 源 于 地 理 空 间 数 据 云

（http：//www. gscloud. cn/search），行政区划数据来源

于 中 华 人 民 共 和 国 民 政 部 网 站（http：//xzqh. mca.
gov. cn/map）。图 1 所示为锡林郭勒草原及其周边地

区气象站点分布图。

1. 2　标准化降水蒸散发指数 SPEI
标 准 化 降 水 蒸 散 发 指 数（SPEI）是 由 Sergio M 

Vicente-Serrano 等  ［27］在 2010 年 首 次 提 出 ，是 用 于 定

量评价干旱程度的指数之一。SPEI 在 SPI 的基础上

考虑温度变化对干旱评估的影响，同时具有多尺度特

点，对分析和调查旱情具有十分重要的意义。具体计

算过程如下：

（1）使 用 Thornthwaite 方 法［30］计 算 逐 月 潜 在 蒸 发

量（Potential Evapotranspiration，PET）。

PET = 16K ( 10T
I ) m

（1）

        式中：参数 T 是以摄氏度为单位的月平均气温，Ⅰ

是由月平均气温推算出的 12 个月的热量指数之和，m

是依赖于Ⅰ的常值系数，K 是由纬度和月序数计算出

的修正系数。

（2）利用 PET 值计算各月份的水分盈亏 Di。

Di = Pi - PETi （2）

        式中：Pi 是各月份降水量。

（3）计算在不同时间尺度上 Di 值的聚合 X k
i，j。

X k
i，j = ∑

l = 13 - k + j

k

D i - 1，l + ∑
l = 1

j

D i，l j < k （3）

X k
i，j = ∑

l = j - k + l

j

D i - 1，l j ≥ k （4）

（4）通 过 三 参 数 的 对 数 逻 辑 分 布 来 标 准 化 Di，从

而计算 SPEI。

log-logistic 分布的概率密度函数表示为

f ( x)= β
α ( x - γ

α ) β - 1 (1 + ( x - γ
α ) β)-2

（5）

Di 的概率分布函数为

F ( x)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1 + ( α

x - γ ) βù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-1

（6）

        式中：α 为尺度参数，β 为形状参数，γ 为原始参数，

各参数均可通过 L-矩估计方法获取。

（5）标准化累积概率密度求得相应 SPEI 值。

P = 1 - F (X ) （7）

        式中：P 代表超过水分盈亏值的概率。

当累积概率 P≤0. 5 时，

W = -2ln ( )P （8）

当累积概率 P＞0. 5 时，P 取值为 1-P，则

W = -2ln ( )1 - P （9）

则

SPEI = W - C 0 + C 1W + C 2W 2

1 + d 1W + d 2W 2 + d 3W 3 （10）

        式 中 ：C0=2. 515 517，C1=0. 802 853，C2=0. 010 
328，d1=1. 432 788，d2=0. 189 269，d3=0. 001 308。

国 际 上 通 用 SPEI 干 旱 等 级 划 分 标 准［31］如 表 1
所示。

1. 3　基于 BO-CNN-LSTM 耦合神经网络的锡林郭

勒草原干旱预测模型

1. 3. 1　卷积神经网络　卷积神经网络（Convolutional 

图 1　锡林郭勒草原及其周边地区气象站点分布图

Fig. 1　The distribution of meteorological stations in the 
Xilingol grassland and its surrounding areas

表 1　干旱等级划分

Table 1　Classification of Drought Levels

等级

1
2
3
4
5

类型

无旱

轻旱

中旱

重旱

特旱

SPEI 值

SPEI≥-0. 5
-1. 0≤SPEI<-0. 5

-1. 5≤SPEI<-1
-2. 0≤SPEI<-1. 5

SPEI<-2. 0
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Neural Network），简 称 为 CNN，最 早 由 Yann LeCun
提 出 ，目 前 在 图 像 识 别 、文 本 分 类 等 领 域 得 到 广 泛 应

用。图 2 为 CNN 网络模型的结构，它一般由输入层、

卷积层、池化层、全连接层和输出层构成。

下式为卷积计算方法：

y ( i)= fc( y ( i - 1)× W i + bc) （11）

        式中：fc 为该卷积层激活函数；y ( i - 1)为第 i 个卷

积层的输入；W i 为该卷积层的权重；bc 为该卷积层的

偏置。

1. 3. 2　 长 短 期 记 忆 网 络　 长 短 期 记 忆 网 络（Long 
Short-Term Memory），简 称 为 LSTM。 它 包 含 输 入

门 、遗 忘 门 和 输 出 门 ，以 及 与 隐 藏 状 态 形 状 相 同 的 记

忆 细 胞 ，能 够 对 信 息 完 成 筛 选 和 保 留 ，更 好 地 捕 捉 时

间序列数据中的依赖关系，使得卷积神经网络中梯度

消失的问题在一定程度上得到了缓解［32］，如图 3 所示

为 LSTM 网络具体结构。

在 图 3 中 ，细 胞 状 态 Ct-1、隐 层 状 态 ht-1 和 Xt 为

LSTM 在 t 时 刻 的 输 入 ，细 胞 状 态 Ct 和 隐 层 状 态 ht 为

两个输出，其中 ht 还作为 t 时刻的输出。

1. 3. 3　贝叶斯优化算法　贝叶斯优化算法（Bayesian 
Optimization），简称为 BO，其数学原理是

P (A | B )=
P ( )B | A P ( )A

P ( )B
（13）

        式中：A 和 B 都是随机事件；P (A)是事件 A 发生

的 概 率 ，称 为 先 验 概 率 ；P (B) 是 事 件 B 发 生 的 概 率 ；

P (B | A)是事件 A 发生的情况下，事件 B 发生的条件

概率 ；P (A | B)为事件 B 发生的情况下 ，事件 A 发生

的条件概率，称为后验概率。

1. 3. 4　 构 建 BO-CNN-LSTM 耦 合 神 经 网 络 模

型　 鉴 于 衡 量 草 原 干 旱 状 况 的 气 象 数 据 是 一 个 典 型

时 间 序 列 数 据 ，文 中 通 过 发 挥 CNN 网 络 的 特 征 识 别

功能、LSTM 网络的记忆功能，并结合 BO 概率代理模

型 和 采 集 函 数 的 优 势 ，借 助 于 BO-CNN-LSTM 耦

合神经网络模型（以下简称 BO-CNN-LSTM 模型）

用 以 预 测 锡 林 郭 勒 草 原 的 干 旱 状 况 。 下 面 具 体 介 绍

BO-CNN-LSTM 模型的建模过程。

CNN 网络的核心是卷积层，在模型训练过程中相

当 于 一 个 滤 波 器 ，负 责 提 取 输 入 数 据 的 特 征 信 息 ，降

低 输 入 矩 阵 的 规 模 。 在 卷 积 过 程 中 ，通 过 CNN 网 络

独有的稀疏连接和权值共享机制，加快了模型的训练

过程。CNN 网络本质上是一种输入到输出的映射，其

池化层通过对卷积计算后的数据进一步提炼，降低输

入矩阵的复杂性与模型的计算量，并将结果信息传递

给全连接层进行加权计算，将输出的高维矩阵一维化

并进行线性整合。

CNN 网络相较于传统神经网络拥有参数共享和

局部连接两大优势，使得网络需要训练的参数大大减

少且不会降低准确率。CNN 网络最大的优点在于特

征 检 测 ，但 是 该 网 络 不 具 备 记 忆 功 能 ，且 全 连 接 模 式

过于冗余且低效。鉴于 LSTM 网络的记忆功能，众多

研 究 者 考 虑 到 将 CNN 与 LSTM 网 络 结 合 使 用［33-34］。

CNN 网络通过对输入的子序列进行解释，然后将这些

子序列一并提供给 LSTM 网络，LSTM 网络中细胞状

态 Ct-1 的信息一直在上线传递，t 时刻的隐层状态 ht 与

输 入 Xt 会 对 Ct 进 行 适 当 修 改 ，然 后 再 传 递 至 下 一 时

刻。另外 ，Ct-1 还会参与 t 时刻输出 ht 的计算 ，最后隐

层状态 ht-1 的信息通过 LSTM“门”结构修改细胞的状

态，并参与输出的计算。

在应用 LSTM 网络时，存在一批超参数值需预先

定义，无法由训练数据驱动调整并获取的问题。确定

超参数通常使用的方法是穷举搜索法，但是会存在模

型 预 测 结 果 过 度 依 赖 于 经 验 、须 耗 费 大 量 时 间 、搜 索

图 2　CNN网络结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of CNN network structure

图 3　LSTM 网络结构图

Fig. 3　LSTM network structure diagram
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效率较低及陷入局部最优等弊端。因此考虑采用 BO
算法寻找超参数最优解。

BO 算法的核心是概率代理模型和采集函数。代

理模型以已有的采样数据为基础，对被代理的函数进

行拟合，使计算量显著减少。该算法采用高斯过程作

为概率代理模型，并估算出后验概率分布的均值 μ ( x)
和方差 σ 2( x)。对目标函数进行如下建模

f ( x)= N ( μ ( x)，σ 2( x) ) （14）

        式中：N 为高斯分布。

BO 算 法 首 先 通 过 观 测 先 验 概 率 P (A)抽 象 出 数

据 的 分 布 机 制 P (B | A)，然 后 根 据 更 新 的 数 据 P (B)
获 得 含 有 更 多 信 息 的 后 验 分 布 P (A | B)，再 利 用 式

（13）的目标函数估计得出分布范围，最后通过采集函

数 在 不 确 定 性 大 以 及 期 望 值 较 高 的 区 域 寻 找 解 。 整

个 过 程 不 断 重 复 直 到 预 测 值 之 间 的 差 异 和 最 优 值 小

于阈值，进而得到神经网络最优超参数设置。

图 4 即 为 BO-CNN-LSTM 模 型 结 构 示 意 图 ，

该模型主要分为两个部分，前半部分是 CNN 网络，主

要 负 责 提 取 气 象 资 料 的 特 征 信 息 。 后 半 部 分 是

LSTM 预测模型，主要负责根据提取到的特征信息对

SPEI 进 行 预 测 并 输 出 。 整 个 预 测 模 型 的 训 练 步 骤

如下：

（1） 将 m 个 特 征 数 据 组 成 1 行 m 列 矩 阵 ，将 每 个

时间序列样本构造为时间分布层，在不打破动态时序

关系的前提下进行 CNN 深度特征提取。

（2） 通 过 CNN 卷 积 及 池 化 等 操 作 融 合 多 尺 度 特

征 ，去 除 干 扰 和 噪 声 信 息 ，随 后 将 处 理 后 的 时 间 序 列

输入到 LSTM 层；将 BO 算法输入到 LSTM 层对网络

超参数进行优化。

（3） 在迭代过程中计算每个单元的输出值和误差

项，不断更新模型参数直到误差收敛或迭代次数到最

大值。

（4） 利用已划分好的测试集数据，对模型进行性

能评估，以验证模型的预测结果。

1. 4　准备工作

本 试 验 设 备 为 具 有 Intel Core i5-1035G1 
1. 00GHz 处理器、16GB 内存的电脑 ，使用 MATLAB
软件编程实现具体算法。

获取 1950-2022 年锡林郭勒草原及周边 13 个站

点月平均气温和月平均降水量气象数据集，并将其作

为网络输入，SPEI 数据集作为网络输出。将数据集按

7：3 划分为训练数据集和测试数据集 ，即 1950-2007
年数据作为训练数据集，2008-2022 年数据作为测试

数据集。对数据进行归一化处理，这是保证训练效果

极其重要的步骤，它可以大大提高神经网络寻找最优

解的训练速度，本文通过最小-最大归一化方法将输

入值控制在 0~1 之间。

基 于 贝 叶 斯 优 化 算 法 对 LSTM 网 络 超 参 数 进 行

优 化 ，通 过 对 目 标 函 数 进 行 迭 代 评 估 ，返 回 目 标 函 数

中产生最小损失的超参数组合。经过多次实验，本文

模型参数设置如下：LSTM 网络层数为 1；LSTM 层神

经 元 数 量 为 16；舍 弃 神 经 元 概 率 为 0. 3；迭 代 次 数 为

500；L2 正 则 化 参 数 为 1×10-4；学 习 率 为 0. 003；误 差

函数为 MSE。

1. 5　模型评价指标

选 取 统 计 量 判 决 系 数（R2）和 均 方 误 差（Mean 
Square Error，MSE）作 为 模 型 的 评 价 指 标 ，用 以 验 证

所构建网络的有效性。其中 R2 越大，说明拟合效果越

好，最大值为 1；MSE 代表误差平方的期望值，MSE 越

小 ，说 明 预 测 结 果 越 优 。 两 个 评 价 指 标 的 计 算 公 式

如下：

R2 =
∑
i = 1

n

( )yi - -
y

2
- ∑

i = 1

n ( )yi - yi

∧ 2

∑
i = 1

N

( )yi - -
y

2
（15）

MSE = 1
n ∑

i = 1

n ( )yi

∧

- yi

2

（16）

        式中：yi

∧

为预测值；yi 为真实值；
-
y 为 yi 的平均值；n

为样本量。

2　结果与分析

2. 1　BO-CNN-LSTM 模型计算结果与分析

基 于 BO-CNN-LSTM 模 型 对 2008-2022 年

锡林郭勒草原各站点 3 个月、6 个月及 12 个月时间尺

图 4　BO-CNN-LSTM 结构示意图

Figure 4　Schematic diagram of BO-CNN-LSTM structure
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度 SPEI 序列（SPEI-3、SPEI-6 及 SPEI-12）建模 ，

以研究区域中锡林浩特、西乌珠穆沁旗和二连浩特 3

个 站 点 为 例 ，计 算 结 果 如 表 2。 从 表 中 可 以 看 出 ，

BO-CNN-LSTM 模 型 对 SPEI-12 模 拟 精 度 最

高 ，其 中 西 乌 珠 穆 沁 旗 站 点 判 定 系 数 R2 高 达

99. 755%，均 方 误 差 MSE 仅 为 0. 11%；该 模 型 对

SPEI-3 和 SPEI-6 模 拟 精 度 较 低 ，对 SPEI-3 模 拟

精 度 最 低 。 为 直 观 展 示 BO-CNN-LSTM 模 型 的

模拟精度，图 5 分别给出该模型对 SPEI-3、SPEI-6

及 SPEI-12 的 拟 合 情 况 。 结 果 表 明 ，随 着 时 间 尺 度

的 增 大 ，BO-CNN-LSTM 模 型 对 SPEI 拟 合 精 度

逐步提高。

表 2　BO-CNN-LSTM 模型的评价表现

Table 2　Evaluation index values of BO-CNN-LSTM model

站点

锡林浩特

西乌珠穆沁旗

二连浩特

评价指标

R2

MSE
R2

MSE
R2

MSE

SPEI-3

00. 771 27
00. 186 35
00. 758 48
00. 228 52
00. 740 69
00. 236 43

SPEI-6

00. 842 88
00. 110 38
00. 824 50
00. 133 59
00. 803 55
00. 157 44

SPEI-12

00. 993 42
00. 002 69
00. 997 55
00. 001 1

00. 989 92
00. 005 94

图 5　BO-CNN-LSTM 模型对各站点多尺度 SPEI拟合图

Fig. 5　Fitted diagram of multi-scale SPEI values for each station using the BO-CNN-LSTM model

69



GRASSLAND AND TURF（2024） Vol. 44 No. 4 

鉴 于 BO-CNN-LSTM 模 型 对 SPEI-12 拟 合

效 果 最 好 ，同 样 以 西 乌 珠 穆 沁 旗 、锡 林 浩 特 和 二 连 浩

特 3 个 站 点 为 例 ，在 图 6 中 给 出 了 模 型 的 训 练 样 本 拟

合 图 、测 试 样 本 误 差 图 以 及 拟 合 效 果 图 。 结 果 表 明 ，

模型对训练数据进行了较高精度的模拟，最高精度可

达 99. 884%；测 试 数 据 拟 合 值 的 误 差 仅 在［-0. 2，

0. 2］之 间 ，进 一 步 说 明 模 型 对 SPEI-12 具 有 较 高 的

拟合精度。

2. 2　BO-CNN-LSTM 模型与 LSTM 模型结果对比

基 于 LSTM 模 型［11］对 锡 林 郭 勒 草 原 各 站 点

SPEI-12 序列进行建模，以研究区域中锡林浩特、西

乌珠穆沁旗和二连浩特 3 个站点为例，输出模型评价

指 标 如 表 3 所 示 。 结 果 表 明 ，BO-CNN-LSTM 模

型计算所得判定系数 R2 均高于 LSTM 模型，在 3 个站

点中 R2 相对提高最大值为 8. 30%，最小值为 4. 12%。

对 比 各 站 点 均 方 误 差 MSE 可 以 发 现 ，BO-CNN-

LSTM 模型计算所得 MSE 均小于 LSTM 模型。

2. 3　基于 BO-CNN-LSTM 模型预测干旱空间分布

2020 和 2021 年各站点 SPEI-12 实际值和模拟值

最 大 相 对 误 差 分 别 为 7. 96% 和 9. 46%，最 小 分 别 为

0. 82% 和 0. 73%，且 2 年各站点模拟干旱等级与实际

图 6　训练样本拟合值图、测试样本误差及拟合效果图

Fig. 6　Training sample fitting diagram，test sample error diagram，and fitting effect diagram

表 3　LSTM 模型的评价表现

Table 3　Evaluation index values of LSTM model

站点

锡林浩特

西乌珠穆沁旗

二连浩特

评价指标

R2

MSE
R2

MSE
R2

MSE

SPEI-12

0. 947 43
0. 030 97
0. 958 07
0. 019 62
0. 914 07
0. 050 63

本文模型 R2 相

对提高值/%

4. 63

4. 12

8. 30
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干 旱 等 级 均 一 致 ；2022 年 最 大 相 对 误 差 绝 对 值 为

50. 80%，最小为 0. 08%，除阿巴嘎旗站点模拟干旱等

级 与 实 际 干 旱 等 级 不 一 致 外 ，其 它 站 点 干 旱 等 级 一

致（表 4）。

2020 年 和 2021 年 BO-CNN-LSTM 模 型 所 得

旱 情 空 间 分 布 与 实 际 分 布 基 本 一 致 ，模 拟 精 度 较 高 ；

2022 年 BO-CNN-LSTM 模 型 模 拟 旱 情 空 间 分 布

与 实 际 分 布 不 完 全 一 致 ，是 由 于 在 阿 巴 嘎 旗 站 点 处

BO-CNN-LSTM 模 型 模 拟 SPEI-12 为 -0. 872 
99（轻旱），与实际 SPEI-12 为-1. 77451（重旱）不一

致 ，但其它区域旱情情况基本一致。另外 ，2020 年锡

林郭勒草原整体属于干旱状况，其中多伦站点处的草

原出现特旱，锡林浩特及阿巴嘎旗站点处的草原出现

重旱 ，其它区域草原为中旱 ；2021 年锡林郭勒草原整

体 处 于 无 旱 状 况 ，仅 朱 日 和 站 点 处 的 草 原 为 轻 旱 ；

2022 年锡林郭勒草原整体属于干旱状况，仅有多伦县

站点处的草原无旱，二连浩特和朱日和站点处的草原

为特旱（图 7-8）。

以研究区域中锡林浩特、西乌珠穆沁旗和二连浩

特 3 个站点为例，预测结果如表 5 所示，干旱空间分布

如图 9 所示。结果显示 2023 年在 12 个月时间尺度下

锡林郭勒草原整体呈干旱态势，在东乌珠沁旗站点处

的草原及周边区域为中旱，其它区域为重旱。

3　讨论

采用 BO-CNN-LSTM 模型对各站点 3、6 和 12

个月时间尺度 SPEI 进行模拟，结果显示该模型对 3 个

月时间尺度 SPEI 拟合精度最低，对 12 个月时间尺度

表 4　2020-2022年锡林郭勒草原各站点 SPEI-12实际值与预测值

Table 4　Actual and predicted values of SPEI-12 at various stations on the Xilingol grassland from 2020 to 2022

站点

锡林

浩特

那仁

宝力格

西乌珠

穆沁旗

二连

浩特

东乌珠

穆沁旗

阿巴

嘎旗

朱日和

多伦县

2020
实际值

-1. 574 23
（重旱）

-1. 446 71
（中旱）

-1. 23 248
（中旱）

-1. 398 37
（中旱）

-1. 116 04
（中旱）

-1. 642 86
（重旱）

-1. 09342
（中旱）

-2. 166 10
（特旱）

模拟值

-1. 69960
（重旱）

-1. 50011
（中旱）

-1. 22238
（中旱）

-1. 48462
（中旱）

-1. 05439
（中旱）

-1. 683 10
（重旱）

-1. 079 98
（中旱）

-2. 135 18
（特旱）

E/%

7. 96

3. 69

0. 82

6. 17

5. 52

2. 45

1. 23

1. 43

2021
实际值

-0. 346 77
（无旱）

0. 539 79
（无旱）

0. 332 39
（无旱）

-0. 02 139
（无旱）

0. 456 55
（无旱）

-0. 093 41
（无旱）

-1. 070 56
（中旱）

-0. 130 37
（无旱）

模拟值

-0. 322 99
（无旱）

0. 543 71
（无旱）

0. 318 49
（无旱）

-0. 021 72
（无旱）

0. 430 18
（无旱）

-0. 094 41
（无旱）

-1. 123 90
（中旱）

-0. 142 70
（无旱）

E/%

6. 86

0. 73

4. 18

1. 54

5. 78

1. 07

4. 98

9. 46

2022
实际值

-1. 925 87
（重旱）

-1. 669 23
（重旱）

-1. 302 39
（中旱）

-2. 112 53
（特旱）

-1. 302 39
（中旱）

-1. 77451
（重旱）

-2. 04713
（特旱）

0. 71941
（无旱）

模拟值

-1. 928 72
（重旱）

-1. 67 881
（重旱）

-1. 325 11
（中旱）

-2. 239 80
（特旱）

-1. 301 35
（中旱）

-0. 872 99
（轻旱）

-2. 152 52
（特旱）

0. 708 48
（无旱）

E/%

0. 15

0. 57

1. 74

6. 02

0. 08

50. 80

5. 15

1. 52

图 7　2020-2022年锡林郭勒草原 12个月时间尺度实际干旱空间分布

Fig. 7　Actual spatial distribution of drought in the Xilingol grassland under the 12-month scale from 2020 to 2022
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SPEI 拟合精度最高，即 BO-CNN-LSTM 模型的拟

合 精 度 会 随 着 时 间 尺 度 的 增 加 而 提 高 。 这 一 规 律 与

杨慧荣等  ［23，35］分别利用 ANN 及 LSTM 模型对多时间

尺度 SPEI 进行干旱预测所得到结论一致。该规律形

成 的 原 因 主 要 有 两 方 面 ：一 是 当 时 间 尺 度 增 大 时 ，

SPEI 对降水和温度的敏感性减弱，曲线更平滑，模型

预 测 更 准 确［36-37］；二 是 BO-CNN-LSTM 模 型 中

LSTM 为 RNN 的变体，其在 RNN 内部加入保留前一

时刻信息单元的模块［38］，使得 LSTM 能够利用更多时

间 序 列 上 的 气 象 信 息 ，进 而 使 得 BO-CNN-LSTM
模型对长时间尺度 SPEI 预测精度更高。

通 过 本 研 究 结 果 发 现 ，BO-CNN-LSTM 模 型

具有更高的拟合精度，而单一模型的预测精度相对较

低 。 这 一 结 论 与 丁 严 等 人 采 用 LSTM 单 一 模 型 对 新

疆 进 行 干 旱 预 测 得 到 的 结 果 一 致［26］。 笔 者 认 为 是 由

于 LSTM 这类单一模型存在不能有效提取数据特征、

网络容易出现局部最优和超参数需人为确定的问题，

进 而 导 致 其 计 算 精 度 相 对 较 低 。 而 BO-CNN-
LSTM 模型的优势是通过 CNN［39］提取出气象数据的

特征，输入至 LSTM 模型进行运算，且结合 BO 算法中

概率代理模型和采集函数［40］，克服了 LSTM 单一模型

的弊端，从而使其计算精度更高。

BO-CNN-LSTM 模型的优点是可以自动搜索

和 提 取 输 入 数 据 的 特 征 ，泛 化 能 力 强 ，适 合 分 析 时 间

序 列 的 大 型 数 据 和 高 维 数 据 ，并 且 当 增 加 数 据 时 ，易

于更新模型。BO-CNN-LSTM 模型的局限性为适

用于长时间尺度下干旱预测，对于短时间尺度下干旱

预 测 的 精 度 较 低 。 在 今 后 的 工 作 中 应 考 虑 模 型 输 入

的复杂性和多样性，因为干旱的产生不仅会受到气象

因素的影响，也会受到人为因素和地形等自然因素的

影 响［41］，进 而 对 干 旱 进 行 更 加 全 面 地 预 测 。 BO-
CNN-LSTM 模型的预测结果可与农牧业受灾面积、

受灾损失等统计数据结合做关联分析，用于评估干旱

事 件 对 农 牧 业 生 产 的 影 响 。 还 可 将 BO-CNN-
LSTM 模 型 推 广 应 用 于 径 流 预 测［42-43］、电 力 负 荷 预

测［44］、焚烧炉烟气浓度预测［45］及空气质量指数预测［46］

等领域，为相关决策提供依据及参考。

4　结论

BO-CNN-LSTM 模型可有效挖掘气象数据的

图 8　2020-2022年基于 BO-CNN-LSTM 的锡林郭勒草原 12个月时间尺度模拟干旱空间分布

Fig. 8　Simulated Spatial distribution of drought in the Xilingol grassland under the 12-month scale based on the BO-CNN-

LSTM model from 2020 to 2022

表 5　2023年锡林郭勒草原 12个月时间尺度 SPEI预测值

Table 5　Predicted values of SPEI-12 in the Xilingol 
grassland in 2023

站点

锡林浩特

乌珠穆沁旗

二连浩特

预测值

-1. 398 65

-1. 878 23

-1. 885 08

干旱等级

中旱

重旱

重旱

图 9　2023年锡林郭勒草原 12个月时间尺度干旱

空间分布预测图

Fig. 9　Prediction of drought spatial distribution in the 

Xilingol grassland under the 12-month scale in 2023
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特 征 ，自 适 应 地 进 行 超 参 数 寻 优 ，具 有 较 强 的 泛 化 能

力。通过 BO-CNN-LSTM 模型计算锡林郭勒草原

多 时 间 尺 度 SPEI，结 果 显 示 该 模 型 对 12 个 月 时 间 尺

度 SPEI 模 拟 精 度 最 高 ；与 LSTM 单 一 模 型 计 算 结 果

比较，该模型具有更高的拟合精度。
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Abstract：【Objective】 Reliable and effective monitoring can mitigate the impact of drought disasters on socio-
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economic development and natural ecosystems. This study adopted the BO-CNN-LSTM coupled neural network 
as adrought prediction model.【Method】 First， the memory function of long short-term memory （LSTM） was inte⁃
grated into the fully connected layer of the convolutional neural network （CNN）. Second，to determine the optimal 
hyperparameters for LSTM，the probability surrogate model and acquisition function from the Bayesian optimization 

（BO） algorithm wereintroduced. Finally，a BO-CNN-LSTM coupled neural network model was constructed to 
predict the drought conditions in the Xilingol grassland.【Result】 （1） The prediction accuracy of the BO-CNN-
LSTM model increased with the time scale， withthe highest prediction accuracy observed under the 12-month scale 
for the Standardized Precipitation-Evapotranspiration Index （SPEI）. The determination coefficient R2 of SPEI-12 
for each site exceeded 98%.（2） Compared to the simulation results of the LSTM model for SPEI-12，the proposed 
model exhibited higher fitting accuracy， showinga relative improvement in  R2 of ［4. 63%，8. 67%］. The order of 
magnitude of mean squared error （MSE） at each site had decreased from 10-2 to 10-3.（3） Using the model to predict 
the spatial distribution of drought in the Xilingol grassland for 2023. indicated that the region as a whole was experi⁃
encing drought. Especially，the Dongwuzhumuqin Banner area was classified as experiencing moderate drought，while 
other areas were classified as severe drought.【Conclusion】 The results demonstrate that the BO-CNN-LSTM 
model has high computational accuracy，making it particularly suitable for predicting SPEI-12. Therefore， the meth⁃
ods in this study can be effectively applied to drought prediction on an annual time scale.

Key words：drought prediction；Bayesian optimization algorithm；convolutional neural networks；long short-
term memory network；Xilingol grassland

（责任编辑  康宇坤）

75


