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摘  要 

最新数据表明，自20世纪初以来，温室效应不断加剧，导致全球平均气温上升约1.4℃，极端高温天气

严重影响了人们的生活、生产和健康。因此，对全球气温进行预测具有重要意义，本文根据气温时间序

列构建ARIMA自回归时间序列预测模型和深度卷积长短期记忆网络模型(CNN-LSTM)对未来20年的全球

年平均气温进行预测。为了对比CNN-LSTM模型和ARIMA模型的预测效果，我们分别利用1880年至2022
年的全球平均气温数据对这两种模型进行了训练和预测。通过对预测结果的对比和精度验证，可以全面

评估这两种模型在气温预测方面的表现。研究结果表明，CNN-LSTM模型在预测精度和稳定性方面优于

ARIMA模型，CNN-LSTM模型结合了卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网络(LSTM)的优点，CNN能够降

低数据维度，而LSTM能保持对长时间跨度的时间序列的良好记忆。这种模型充分考虑了气象数据的时

间相关性，从而可以提高对海量、长时间序列气温数据的预测精度。 
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Abstract 
The latest data shows that since the beginning of the 20th century, the greenhouse effect has been 
intensifying, resulting in a rise in the global average temperature of about 1.4˚C, and extreme heat 
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weather has seriously affected people’s lives, production and health. Therefore, it is of great signi-
ficance to predict global temperature, and this paper constructs an ARIMA autoregressive time se-
ries prediction model and a deep convolutional long short-term memory network model (CNN-LSTM) 
based on the temperature time series to predict the global annual average temperature in the next 
20 years. In order to compare the prediction performance of the CNN-LSTM model and the ARIMA 
model, we trained and predicted the two models using global average temperature data from 
1880 to 2022, respectively. By comparing the prediction results and verifying the accuracy, the 
performance of the two models in temperature prediction can be comprehensively evaluated. The 
results show that the CNN-LSTM model is superior to the ARIMA model in terms of prediction ac-
curacy and stability, and the CNN-LSTM model combines the advantages of convolutional neural 
network (CNN) and long short-term memory network (LSTM). CNN can reduce the data dimension, 
while LSTM can maintain a good memory of the time series with a long span, and this model fully 
considers the temporal correlation of meteorological data, so as to improve the prediction accu-
racy of massive and long-term temperature series data. 
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1. 引言 

由于温室效应不断积累[1]，变暖是全球气候变化的一个重要趋势。人们又发现进入 21 世纪以来，10
年间全球全年平均气温上升仅为 0.03℃。这种现象被称为全球变暖停滞现象[2]。该现象引起了公众对全

球变暖的注意。因此，对全球温度变化进行分析和预测有非常重要的意义。研究全球温度变化需要长时

间的观测积累，然而过去收集的数据并不完整，这给统计分析带来了很大的困难。 
目前为止，国内外很多学者已经提出了很多气象预测的方法，比较主要的方法有三种[3]。第一种是

天气学方法，该方法是预测者根据自己对气象知识的了解以及个人经验，对一定期限内的天气进行预测。

这种方法充分利用了已有的天气状况，但这种方法对气象数据分析非常少，更多地依靠气象人员的经验，

因此会导致误差比较大[4]。第二种是统计分析方法，该方法首先利用已有的天气数据得到各种天气属性

之间的关联程度，再运用有关的数学原理推导出更好的预测模型，最后利用所得的模型对未来天气进行

预测[5]。第三种是机器学习方法。除了使用天气学和统计分析方法，气象预测人员也越来越多地采用机

器学习算法来进行预测，常用的算法主要包括神经网络，支持向量机，贝叶斯算法等[6]。 
大气系统比较复杂，因此要准确模拟它的变化情况相当困难。由于结合统计分析方法和机器学习方

法能够实现较好的预测精度，因此基于统计分析和机器学习的预测模型已不断成为气温预测的主要方法，

如邹平[7]等结合时间序列方法和 BP 神经网络对土壤温度数据进行了分析和预测，所得的结论为作物合

理布局提供了重要的指导依据。朱晶晶[8]利用基于 SVM 的回归预测模型对海南省各市县的月平均气温

数据进行了分析和预测，研究结果表明该论文提出的基于 SVM 的回归预测模型在短期气温预测方面具有

很好的预报能力。刘红[9]将随机森林算法用于温室内气温的预测，所得结论发现随机森林模型的预测精

度明显优于其他模型。Fan Linan [10]等利用一种基于改进支持向量机方法构建了一个温室温度预测模型。

与传统的 BP 神经网络预测模型相比，利用改进的支持向量机得到的预测模型预测效果更佳，在预测精
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度上有了显著的提高。Rujian Qiu [11]等利用一种改进的人工神经网络方法对长江水温进行了分析和预测，

得到了比较理想的预测结果。宋春山[12]等人利用对黑龙江漠河段的日平均气温数据进行了分析研究，并

进一步利用所得的基于 BP 神经网络的预测模型对 2021 年和 2022 年的开江期日平均气温变化情况进行

了预测。 
目前，利用深度卷积长短期记忆网络模型(CNN-LSTM)对全球年平均气温的研究还不完善。本文根

据气温时间序列构建 ARIMA 自回归时间序列预测模型和深度卷积长短期记忆网络模型(CNN-LSTM)对
全球年平均气温进行了分析和预测。 

2. 研究设计 

2.1. 数据来源 

本研究的数据来源于 BERKELEY EARTH 数据库(Data Overview-Berkeley Earth)，选取 1972 年 11 月

至 2023 年 10 月全球陆地月平均气温异常及 1880 年~2022 年全球年平均气温作为样本数据。 

2.2. 数据预处理 

在进行气温数据信息采集工作时，可能会受到意外因素影响，使得某些数据偏离真实值，出现异常

的谷峰波动，这样的数据点被称为异常点，如果不加以适当的修正，将会影响模型对气温变化规律的学

习。因此，本文采用 3σ 准则如式(1) 

3x x σ− >                                     (1) 

对数据集进行异常值处理，满足 3σ 准则的值占总样本点的 1%以内可判断其为异常值，并用相邻两

个数据的均值进行填充。 
为了解决数据集过大而导致模型运行耗时以及不同类别气象要素量纲不同对模型训练的影响，我们

采用了数据标准化处理，以统一要素指标之间的量级关系。标准化也称为归一化，通常情况下，归一化

后数据范围在[0, 1]以及[−1, 1]之间。本文中，我们将数据统一归一化到[0, 1]范围内。其计算公式如式(2)
所示。 

min

max min

i
i

x xx
x x

∗ −
=

−
                                 (2) 

式中， ix∗ 和 ix 分别为归一化前后的值， minx 为各特征样本数据的极小值， maxx 为各特征样本数据的极

大值。 

3. 全球气温异常分析 

3.1. 描述性分析 

首先，对预处理后的全球陆地月平均气温异常数据进行描述性分析。图 1 为近 50 年全球陆地月气温

异常图，可以看出，在全球陆地范围内，月平均气温异常呈现逐年递增趋势。但气温异常接近长期趋势

线，初步判断没有出现异常增长。为进一步判断近 10 年间气温上升与过去任意 10 年间的气温增长是否

存在显著差异性，还需进行差异性分析。 

3.2. 差异性分析 

差异性分析是常用的数据分析方法，用于检测科学实验中实验组与对照组差异的方法，又称差异性

显著检验。差异性分析是假设检验的一种，判断样本间差异主要是随机误差造成的，还是本质不同。 
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Figure 1. In the past 50 years, the global average monthly land temperature has been abnormal 
图 1. 近 50 年全球陆地月平均气温异常 

 
差异性分析通常有三种：ANOVA，T-test，Chi-Square Analysis。本文采用 ANOVA 检验近 10 年与过去

任意 10 年间的气温增长是否存在显著差异性。 
将样本数据分为实验组和对照组，具体划分原则如表 1 所示。 

 
Table 1. Data partition rules 
表 1. 数据划分细则 

组别 组名 数据 

实验组 

A 1972 年 11 月到 1982 年 10 月月气温异常 

B 1982 年 11 月到 1992 年 10 月月气温异常 

C 1992 年 11 月到 2002 年 10 月月气温异常 

D 2002 年 11 月到 2012 年 10 月月气温异常 

对照组 E 2012 年 11 月到 2023 年 10 月月气温异常 

 
方差分析结果如表 2 所示，p 值为 0.000 小于 0.05 拒绝原假设，表示各组之间气温增长没有显著性

差异，即近 10 年没有出现气温异常增长。 
 
Table 2. ANOVA results 
表 2. 方差分析结果 

 df sum_sq mean_sq F PR(>F) 

A 1 0.159478 0.158965 1.09E+29 0.000 

B 1 1.200877 1.201734 8.22E+29 0.000 
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续表 

C 1 0.3875834 0.386784 2.65E+29 0.000 

D 1 1.377576 1.379263 9.43E+29 0.000 

E 1 9.964574 9.959674 6.82E+30 0.000 

Residual 114 1.66E−28 1.46E−30 - - 

4. 气温预测模型的构建与对比分析 

本节选取百分之九十的气温序列数据作为模型训练集，剩余百分之十为模型测试集。对训练集和测

试集数据进行数据预处理得到有效数据，再作为模型输入。 

4.1. 基于 ARIMA 模型的气温预测 

4.1.1. 平稳性检验 
将 2012~2022 年的全球平均气温数据作为验证集，1880~2011 年的全球平稳气温作为训练集进行模

型拟合，拟合的时间序列图如图 2。 
 

 
Figure 2. Temporal diagram of global steady temperature from 1880 to 2011 
图 2. 1880~2011 年全球平稳气温时序图 

 
从图 2 可以看出，该时序图是非平稳的，总体呈现上升趋势。因此，在进行模型拟合前，需要对数

据进行差分处理，一阶差分处理结果如图 3。 
 

 
Figure 3. First-order difference diagrams 
图 3. 一阶差分图 

https://doi.org/10.12677/aam.2024.131033


张宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2024.131033 307 应用数学进展 
 

从差分图可以直观的看出一阶差分是平稳序列，并且采用 ADF 单位根检验得到 p-value = 0.01，则可

以说明一阶差分后的序列是平稳的。 

4.1.2. 模型识别和参数估计 
由于数据是一阶差分平稳，我们的模型识别主要集中在一阶差分序列的识别、拟合和预测上。为了

确定 ARMA 模型的 p 和 q 阶数，我们通过分析差分序列的 ACF 和 PACF 图来进行。图 4 和图 5 展示了

ACF 和 PACF 图的程序运行结果。 
 

 
Figure 4. ACF plot after first-order difference 
图 4. 一阶差分后 ACF 图 

 

 
Figure 5. PACF plot after first-order difference 
图 5. 一阶差分后 PACF 图 

 
通过观察自相关图和偏自相关图，再经过模型检验，我们最终确定的一阶差分模型为 ARIMA(3, 1, 5)

模型。 
根据程序的最终估计结果，一阶差分后模型的各项系数见表 3： 
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Table 3. ARIMA(3, 1, 5) coefficient table 
表 3. ARIMA(3, 1, 5)各项系数表 

 ar1 ar2 ar3 ma1 ma2 ma3 ma4 ma5 

系数 −0.2243 0.8806 0.1991 −0.1814 −1.2392 0.087 0.4176 0.0268 

 
得到的方程式为： 

1 2 3 1

2 3 4 5

1 0.2243
    

0.8806 0.1991 0.1814
1.2392 0. 0  . 087 .4176 0 0268

t t t t t t

t t t t

Y Y Y Y e e
e e e e

− − − −

− − − −

= − + + + −

− + + +
                  (3) 

4.1.3. 模型预测及分析 
预测结果见表 4： 

 
Table 4. ARIMA model prediction results data table 
表 4. ARIMA 模型预测结果数据表 

年份 真实值(℃) 预测值(℃) 绝对误差(℃) 相对误差 11 年总误差平方和 

2012 14.57 14.56 −0.01 −0.07% 

0.1487 

2013 14.60 14.64 0.04 0.27% 

2014 14.68 14.70 −0.06 −0.41% 

2015 14.73 14.68 −0.09 −0.61% 

2016 14.84 14.73 −0.21 −1.42% 

2017 14.60 14.68 0.05 0.34% 

2018 14.69 14.74 −0.05 −0.34% 

2019 14.80 14.78 −0.15 −1.01% 

2020 14.90 14.83 −0.25 −1.68% 

2021 14.69 14.79 −0.03 −0.20% 

2022 14.75 14.65 −0.10 −-0.68% 

 
预测图见图 6，预测值和真实值对比见图 7。 

 

 
Figure 6. Forecast map of global average annual temperatures 
图 6. 全球年平均气温预测图 
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Figure 7. Global annual average temperature ARIMA model 
forecast and true value overall comparison chart 
图 7. 全球年平均气温 ARIMA 模型预测和真实值整体对比图 

 
从表 4 中可以看出，预测值和真实值之间的误差较小。然而，通过观察图 7 可以发现，预测值和真

实值之间的趋势存在明显差异。这主要是因为时间序列分析在长期预测中存在一定的收敛性，导致预测

值的波动相对平稳，从而使得趋势不够明显。 

4.2. 基于 CNN-LSTM 模型的气温预测 

将 1880 年至 2022 年的全球年平均气温数据，共计 143 个样本点，经过预处理后以 9:1 的比例划分

为训练集和测试集，将 1880 年至 2007 年的 128 个气温数据当作训练集，2008 年至 2022 年的 15 个气温

数据作为测试集。 
首先，我们对预处理后的数据进行了描述性分析，图 8 展示了 1880 年至 2022 年全球年平均气温的

变化趋势。可以看出，全球年平均气温呈现出逐年递增的趋势，变化较为平稳。在没有气温突变的情况

下，不同年份的气温变化趋势具有类似的规律。 
 

 
Figure 8. Trends in global annual mean temperature from 1880 to 2022 
图 8. 1880 年至 2022 年全球年平均气温的变化趋势 

 
在 CNN-LSTM 模型的训练过程中，随着迭代次数的增加，误差反向传播并不断更新参数。在初始阶
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段，MAE 的下降速度较快。然而，当迭代次数达到 300 次后，MAE 的下降速度开始减缓，模型逐渐趋

于稳定，学习速率开始降低。最终，平均绝对误差收敛至 1.5 左右，表明模型预测的准确性已达到一个

较为理想的状态，如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Variation curve of loss function in CNN-LSTM model 
图 9. CNN-LSTM 模型损失函数变异曲线 

 
2008 年至 2022 年 CNN-LSTM 模型的气温观测数据和预测数据的曲线对比图如图 10 所示，我们可

以观察到气温预测数据和实际观测数据曲线基本重合，没有出现滞后的位移偏差，由此可以说明

CNN-LSTM 模型对气温的预测具有较高的准确性，预测效果优良。 
 

 
Figure 10. Comparison of temperature observation data and forecast data curves 
of CNN-LSTM model from 2008 to 2022 
图 10. 2008 年至 2022 年的 CNN-LSTM 模型气温观测数据和预测数据曲线对比图 

 
用训练好的 CNN-LSTM 模型预测未来 20 年全球年平均气温，结果如表 5 所示。 
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Table 5. Global average annual temperature forecast for the next 20 years (˚C) 
表 5. 未来 20 年全球年平均气温预测(℃) 

年份 平均气温 年份 平均气温 年份 平均气温 年份 平均气温 

2023 14.85 2028 15.08 2033 15.32 2038 15.55 

2024 14.96 2029 15.03 2034 15.35 2039 15.56 

2025 15.15 2030 15.26 2035 15.38 2040 15.67 

2026 15.09 2031 15.20 2036 15.41 2041 15.58 

2027 15.11 2032 15.27 2037 15.49 2042 15.65 

4.3. 模型对比 

4.3.1. 模型评价指标 
为了对模型预测结果进行客观评估，本文选用了三个评价指标来评估全球气温数据的预测结果，这

三个指标分别是：绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和均方根误差(RMSE)。通过这三个指

标的综合考量，可以全面评估模型预测的准确性和可靠性，这些指标的具体表达式如下： 

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE y y
n =

= −∑                                     (4) 

1

ˆ1 100%
n

i i

i i

y yMAPE
n y=

−
= ×∑                                 (5) 

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑                                  (6) 

式中： ˆiy 为气温预测值； iy 为气温真实值； n 为预测点个数。 

4.3.2. 结果分析 
ARIMA 模型与 CNN-LSTM 模型的评价指标对比见表 6。 

 
Table 6. Comparison table of the evaluation indicators of the two models 
表 6. 两种模型评价指标对比表 

 MAE MAPE RMSE 

ARIMA 0.0748 0.5338 0.0898 

CNN-LSTM 0.1003 0.0068 0.1281 

 
由表 6 可以看出两种预测模型都比较好，但结合 ARIMA 模型的预测图(见图 7)和 CNN-LSTM 模型

的预测图(见图 10)，CNN-LSTM 模型预测的效果更优于 ARIMA 模型，预测结果更加准确。 

5. 总结与建议 

本文采用 CNN-LSTM 模型对全球气温进行了预测研究。通过对历史气温数据的分析，我们发现该模

型能够有效地捕捉气温变化的长期趋势和季节性规律，从而提高了预测精度。与传统的 ARIMA 模型相

比，CNN-LSTM 模型在预测精度和稳定性方面表现更优。通过对比预测值与观测值曲线图，我们发现气

温预测数据与实际观测数据曲线基本重合，进一步证明了 CNN-LSTM 模型在气温预测方面的有效性。

CNN-LSTM 模型能够有效地提高气温预测精度，为应对全球气候变化问题提供有力支持。未来，我们可
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以通过进一步优化模型参数和完善数据预处理方法，进一步提高模型的预测性能。同时，还可以将该模

型应用于其他气候相关领域，为气候变化研究提供更多有价值的信息。 
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