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摘要：针对现有方法在雾天能见度预测时对风速空间异质性考虑不足导致预测准确性和稳定性不高的问题，本文构建了考

虑风速空间异质性的长短期记忆神经网络-注意力机制(LSTM-AM)雾天能见度预测模型。利用半变异函数对风速不同空间

位置的变化特征进行量化，融合邻近点空间分布及风速差异信息，采用风向夹角和变异值对风速空间异质性特征进行加

权，实现对风速空间异质性的有效提取；利用 AM 机制能加强对关键信息关注的优势对 LSTM 方法进行改进，以有效捕捉

和反映关键时刻气象因子对雾天能见度的影响，增强模型对重要时序信息关注的能力和模型预测的准确性，实现风速空间

异质性下对雾天能见度的预测。研究结果表明，本文模型 R2提升 10%-20%，RMSE 下降 25%-40%，MAE 下降 26.3%-

39.1%，具有较高的雾天能见度预测精度。 
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Abstract: To address the issue of insufficient consideration of the spatial heterogeneity of wind speed in 

existing methods for fog visibility prediction, which leads to low accuracy and stability, this paper 

constructs a Long Short-Term Memory Neural Network with Attention Mechanism (LSTM-AM) model 

for fog visibility prediction that takes into account the spatial heterogeneity of wind speed. The model 

quantifies the variation characteristics of wind speed at different spatial locations using a semi -

variogram, integrating the spatial distribution of neighboring points and differences in wind speed. It 

employs wind direction angles and variation values to weight the features of wind speed spatial 

heterogeneity, effectively extracting these characteristics. Additionally, the Attention Mechanism (AM) 

enhances the LSTM method by improving its focus on key information, enabling the model to 

effectively capture and reflect the impact of critical meteorological factors on fog visibility. This 

enhances the model's ability to pay attention to important temporal information and improves the 

accuracy of predictions under conditions of wind speed spatial heterogeneity. The results indicate that 
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the proposed model improves R2 by 10%-20%, reduces RMSE by 25%-40%, and decreases MAE by 

26.3%-39.1%, demonstrating high accuracy and stability in fog visibility prediction.  

Keywords: Spatial Heterogeneity; Semi-variogram; Long Short-Term Memory Neural Network; 

Attention Mechanism; Fog visibility 

1 引言 

能见度作为衡量大气透明度的重要指标，对交通运输安全具有较大的影响。已有研究表明，因雾等

低能见度天气所造成的交通事故大约占总事故的 25%(刘旗洋等，2022；邱新法等，2018)。风速作为影响

雾天能见度的重要因素之一，由于其空间异质性对雾的形成和消散作用，会对雾天能见度产生显著影

响。Knerr et al.(2021)通过对雾形成的因素进行分析，认为由于地形和局部气候条件差异会导致风速在空

间分布上呈现显著的异质性特征，并通过调节局部温度、湿度分布和大气稳定性而对邻域能见度变化产

生影响，进而增大对雾天能见度预测的难度。Castellani et al. (2017)采用数值模拟和实验数据对复杂地形

的风速空间异质性进行分析，认为复杂地形会使风速的空间异质性特征表现得更为显著，从而加剧了雾

天能见度预测的复杂性。Cuxart et al.(2012)通过风速对雾的影响研究表明风速空间异质性会显著影响大气

稳定性和局部湿度条件，进而加快雾的形成与发展，从而降低了雾天能见度。Bergot et al.(2015)通过大涡

模拟对雾的形成和演变研究，认为风速存在空间异质性，并对雾的形成时间、高度分布和能见度变化产

生显著影响，特别是在复杂地形环境中，物体的阻挡和引导作用会进一步增强风速的空间异质性。上述

研究表明风速空间异质性的存在并能对雾天能见度产生影响，但现有研究未对风速空间异质性的特征量

化和提取进行进一步研究，使得在开展雾天能见度预测时无法量化风速空间异质性的影响，导致对雾天

能见度预测的误差较大。 

雾天能见度预测方法可分为数值模式、数理统计方法和机器学习方法。数值模式利用液态水含量、

粒径和雾滴数浓度等变量构建物理方程，以反映雾形成和演变的动力学和热力学过程(王雪娇等，2023；

Tapiador et al.，2019)，但由于物理方程构建的复杂性、相关物理变量的高可变性，以及初始场设定的准

确性等问题，增大了数值模式进行雾天能见度预测模型求解的复杂性、预测结果的不稳定性和准确性。

数理统计方法通过构建能见度与气象因子（露点温度、相对湿度、风速等）之间的多元回归方程，进行

雾天能见度预测(施悯悯等，2017；周开鹏等，2020)，但由于该方法在确定模型结构和参数估计时需要前

提假设（变量间的线性关系、数据的正态分布等）或依赖主观经验，无法准确反映能见度与气象因子之

间的复杂非线性关系，进而影响了预测的准确性。机器学习方法是以任意小的误差近似任意连续函数，

根据大量气象观测数据学习雾天能见度与气象因子的变化规律，有效解决了能见度与气象因子之间的复

杂非线性映射问题，因而可提升预测模型的准确性和适用性(Castillo-Botón et al.，2022；陈锦鹏等，

2023；Durán-Rosal et al.，2018)。长短期记忆神经网络(Long Short Term Memory Network，LSTM)作为一

种常用的机器学习方法，因其独特的门结构能够有效解决能见度与气象因子之间的长期依赖关系问题，

被广泛应用于雾天能见度预测研究中(Guerreiro et al.，2021；Kai-chao et al.，2020)，但由于 LSTM 在处理

能见度长时间序列数据时，未能有效地关注到序列数据中的重要信息，尤其是在雾发生高峰时段，相关

气象因子变化频繁，无法捕捉关键时刻气象因子的变化，势必会对雾天能见度预测的准确性造成影响(方

楠等，2022；刘青豪等，2022)。因此，如何对 LSTM 进行改进，以加强其对序列数据重要信息关注的能

力，是应用该方法进行雾天能见度预测并提高预测模型准确性和稳定性的关键问题。 

 

  
  
  
  
  
 待

 刊

  
 气

 候
 与

 环
 境

 研
 究

气
 候

 与
 环

 境
 研

 究

  
  
  
 待

 刊



 

基于此，本文构建考虑风速空间异质性的 LSTM-AM 雾天能见度预测模型。基于变异函数理论，建

立风速半变异函数模型，利用邻近点变异值加权目标点风速序列，融合邻近空间位置和风速属性相似信

息，实现对风速空间异质性特征的提取；采用注意力机制（Attention Mechanism，AM）对 LSTM 进行改

进，以加强模型关注不同时刻气象因子变化对雾天能见度影响的能力，提高模型对关键时刻气象因子变

化的关注度，实现对风速空间异质性下雾天能见度的预测，并分别采用绝对系数、均方根误差和平均绝

对误差指标对本文模型的准确性和稳定性进行评价。 

2 数据与方法 

2.1 数据来源及研究区域 

为验证模型预测效果，本文采用美国国家海洋和大气管理局 (National Oceanic and Atmospheric 

Administration，NOAA)采集的美国华盛顿州 34 个气象监测基站 2022 年 1 月 1 日至 2022 年 12 月 31 日雾

天监测数据作为数据来源（https://www.noaa.gov/）。研究区域华盛顿州位于美国西北部，临近太平洋，地

形以山地为主，受到潮湿的海洋气流的影响，山脉地形有助于气流上升，使得湿空气更容易冷却凝结成

雾，雾天出现频率较高，如图 1 所示。监测数据包含露点温度、风速、相对湿度等雾天能见度预测常用

变量(杨小兵等，2021；Guerreiro et al.，2021；Castillo-Botón et al.，2022；李军等，2020；陈婧等，

2019；孟蕾等，2010；Fabbian et al.，2007)，这些变量较全面反映了雾天能见度变化的基本条件。由于原

始数据存在不一致的时间间隔且间隔较短，为了解决时间分辨率的不一致性，采用插值法将时间分辨率

调整至最小间隔为 4 分钟，生成连续且均匀的时间序列。为区分由于重污染等其他因素导致的低能见度

场景，根据 Menut et al.(2014)的研究，利用相对湿度和风速对雾天能见度相关数据进行筛选，如式（1）

所示： 

 
式中， 为相对湿度和风速的条件阈值， 为相对湿度或风速的平均值， 为相对湿度和风速的标准

差。在研究中将雾天能见度定义为，在满足式（1）雾发生条件下，水平方向能见距离小于 1 km 的场景。

经验证，满足雾发生条件为相对湿度大于 73%和风速小于 9 m/s，可筛选出 95%有效雾天能见度数据。 

 
图 1 基站地形及空间分布特征 

Fig.1 Topographical and Spatial Distribution Characteristics of Stations 

2.2 雾的总体分布描述 

依据数据来源，以满足式（1）的雾事件趋势判断的时间为起始点，当天气状态为雾状态时记为一次

雾事件，对各个基站进行统计分析，得到各基站雾事件频数分布，如图 2 所示。西部基站 3、19、22、

23、27、28、29、30，分别发生 323、264、224、217、222、155、201、160 次雾事件，相比之下，位于

东部地区的基站 5、6、7、8、9、10、11、12、13 的雾事件频数分别为 19、35、13、37、52、42、27、
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43、53。可见各基站的年雾频数具有较大差异，这是由于西部基站受太平洋的影响，为雾的形成提供充

沛的水汽条件，从而导致西部基站的雾频数显著多于东部基站。 

 
图 2 各基站雾事件频数分布图 

Fig.2 Fog Event Frequency Distribution Map of Each Station 

为反映雾天持续时长及其日变化特征，以连续记录为雾状态的时段计算雾的持续时长，对各个基站

雾的日均持续时长进行统计分析，如图 3 所示。由图 3 可见，23-次日 5 时的雾持续时间较长，尤其是 23

时开始的雾，平均可以持续 8 小时，由于地表温度降低，空气中的水汽容易凝结，有利于雾的形成和维

持。随着太阳升起，温度逐渐升高，雾开始消散，其中，6 时开始的雾，平均持续时间为 3 小时，这与日

出后温度上升、雾逐渐消散的自然现象相符；7-18 时的雾持续时间相对较短，由于气温的快速上升和风

力的增加，加快雾的消散，持续时间平均为 2 小时。 

 
图 3 雾的日均持续时长 

Fig.3 Average Daily Duration of Fog Events 

2.3 方法和模型 

2.3.1 风速空间异质性特征提取 

半变异函数可通过计算空间数据点之间的协方差，以反映数据随距离变化的相关性特征，并拟合特

定模型来表征空间异质性，是分析变量空间异质性的重要工具(段平等，2015；魏凤英等，2002；万丽，

2006)。为此，本文利用半变异函数量化预测目标点在不同空间滞后距离下的风速差异，得到空间滞后距

离对应的平均风速差异，并对风速空间异质性与空间滞后距离的变化关系进行分析，如式（2）所示： 

 

式中， 为风速半变异值； 为空间滞后步距； 为在空间滞后距离 内样本点的对数；

表示在 位置的第 个风速值； 表示与空间位置 相距 处的第 个风速值。 
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式（2）得到的 仅表示风速本身的变异特征和空间分布特征，且常规考虑空间异质性方法一般采

用距离进行定权(颜金彪等，2020)，由于风速的空间异质性不仅和距离相关，还受到风向的影响。风向的

变化可能导致风速在不同方向上表现出不同的异质性。为了提取风速空间异质性量化特征，需通过融合

空间位置信息、邻域风速和风向属性相似信息对风速空间异质性特征进行提取，如图 4 所示。 

目标基站 其他站点

时间点对齐

线性插值

风速特征变量

变程范围

半变异函数建模

邻近点对目标点影响的风速时间序列

筛选和提取

风向夹角高斯函数

风速空间异质性特征变量

邻近点变异值

加权组合

 

图 4 风速空间异质性特征提取 

Fig.4 Extraction of Spatial Heterogeneity Characteristics of Wind Speed 

步骤如下： 

（1）利用线性插值计算出其他站点在目标点时间的风速估计值，确保与目标点具有相同时刻的风速

值，如式（3）所示。 

 

式中， 为邻近点 在目标点时间 处的风速估计值； 为目标点时间； 、 分别是邻近点 在

时间点 、 的风速观测值。 

（2）利用半变异函数确定以目标点为中心的变程范围，筛选出在变程范围内的点，记为邻近点。其

中，变程范围是指半变异函数建模确定的空间数据点之间保持显著空间相关性的最大距离。在该范围

内，邻近点的风速变化对目标点具有显著的异质性影响，而超过该距离的点对目标的空间异质性影响可

忽略不计(陈昭等，2019)。 

（3）计算邻近点风速对目标点影响的起止时间，并提取该时间范围内对应的站点观测风速时间序列

作为对目标站点风速的空间异质性影响。 

（4）为引入风向变化对风速空间异质性的影响，利用风向夹角作为权重影响因子。同时，为避

免风向夹角突变引起的权重急剧变化，利用高斯函数计算每个邻近点相对于目标点的空间异质性权重，

如式（4）所示，权重的变化随着风向夹角的增加而平滑的减小。 
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式中, 是邻近点 的权重， 表示与目标点风向的夹角， 为风向夹角的均值， 为标准差，控制权

重随夹角变化的速率。 

（5）对邻近点的风速时间序列进行加权平均，与目标点的风速序列融合为时空特征矩阵，作为预测

模型在目标点的样本源，如式（5）所示。 

 

式中， 为考虑空间异质性的风速变量； 是邻近点 在时间 处的风速， 是变程范围内邻近点的

总数。 

可见，利用风速半变异函数模型，可对风速在不同空间位置的特征进行量化，通过计算以目标点为

中心的邻近点变异值，并利用邻近点的风速、风向差异信息对目标点进行加权计算，实现对风速空间异

质性特征的有效提取。 

2.3.2 LSTM 及改进 

（1）LSTM 

LSTM 作为一种处理时间序列的特殊循环神经网络，其通过对输入时间序列进行编码和解码，利用隐

藏层参数在序列之间传递得到的历史信息，并引入门结构来控制信息的流动，从而能够有效捕捉雾天能

见度与气象因子长期依赖关系。LSTM 结构包含遗忘门、输入门、记忆单元和输出门四个主要组成部分，

其中，遗忘门控制记忆单元信息的遗忘或保留；输入门控制输入信息的过程；输出门控制最终的输出状

态，根据当前时刻的输入和上一时刻的隐藏状态，选择性的输出当前时刻的状态，从而实现信息的传递

和筛选(马景奕等，2021)。计算过程如下： 

 

 

 

 

 

 

式中， 、 、 分别为输入门、遗忘门和输出门， 为 函数， 表示双曲正切

函数， 为可学习的权重矩阵， 表示当前时刻的输入， 表示上一时刻的输出，

为偏置向量， 为新的候选值； 为上一时刻的记忆单元， 为最终输出状态。 

从上述过程可以看出，LSTM 的信息传递依赖于神经元之间的连接，其中每个神经元都需要对前一时

刻的信息进行处理并生成新的信息。但 LSTM 在处理雾天能见度的长时间序列时，该信息处理机制容易

导致模型对关键时段的气象因子短期变化在信息传递过程中被削弱或丢失，捕捉关键时刻气象因子变化

的能力受限，从而对雾天能见度预测结果的准确性和稳定性造成较大的影响。 

（2）改进 LSTM 
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AM 作为一种有效聚焦于关键信息的技术，能够根据当前输入和上下文信息自适应地调整输入序列中

各个元素的权重，从而提高模型对关键信息的关注度，减少信息的丢失和模糊(王继东等，2022)。故本文

利用 AM 对 LSTM 进行改进，以解决关键时刻气象因子变化信息的丢失和模糊问题和提升模型对关键信

息关注度的能力。将 LSTM 输出门的每个时刻状态作为隐藏状态集合 ，并将 作为 AM 的

输入，计算出 时刻隐藏状态对 时刻输出序列的重要程度 ： 

 

式中， 为权重矩阵， 表示上一时刻序列的隐藏状态， 表示 时刻的隐藏状态， 为偏置向

量。 

为得到 时刻的重要程度占所有时刻重要程度的比重 ，使得所有时间点的重要性之和为 1，对 进

行归一化处理： 

 

为确保模型在处理序列数据时，能够合理地分配关注力到每个时间点的信息上，并且使得这些关

注力在整个序列中保持一致性和平衡性，利用归一化后的重要性权重和对应的隐藏状态来计算总权重因

子 ： 

 

对 、上一时间步的目标序列输出及隐藏状态输出进行解码，求得 时刻的输出值 ： 

 

可见，通过采用 AM 对 LSTM 进行改进，利用 AM 识别并赋予能见度时间序列中关键时刻较高的权

重，可有效捕捉和利用关键时刻气象因子的变化信息，克服了 LSTM 在处理能见度长时间序列信息的丢

失和模糊的不足，可提高对雾天能见度预测的准确性。 

2.3.3 考虑风速空间异质性的 LSTM-AM 雾天能见度预测模型 

基于上述分析，本文构建了考虑风速空间异质性的 LSTM-AM 雾天能见度预测模型，如图 5 所示。 
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图 5 考虑风速空间异质性的 LSTM-AM 雾天能见度预测模型 

Fig.5 LSTM-AM Fog Visibility Prediction Model Considering Spatial Heterogeneity of wind speed 

由图 5 可见，利用半变异函数对风速不同空间位置的变化特征进行量化，融合邻近点空间分布及风

速差异信息，实现对风速空间异质性特征的提取；将风速空间异质性特征、相对湿度、温度等气象因子

作为模型输入变量，以反映雾天能见度变化的基本条件；利用 AM 对 LSTM 改进，赋予雾天能见度时间

序列中关键时刻较高的权重，以增强模型对关键时刻气象因子变化的关注度；根据损失函数的梯度信息

对模型的参数进行迭代更新，通过优化器减小学习率以优化学习速率和模型的收敛速度，构建了考虑风

速空间异质性的雾天能见度预测模型，可实现对雾天能见度的预测。 

3 结果分析 

3.1 评价指标 

采用决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）对本文模型的预测效果进行评

价。 

（1）决定系数（R2）。R2 是衡量模型解释力的统计量，反映模型预测值与实际观测值之间的差异比

例， 值越大表示模型捕捉到雾天能见度变化趋势的能力越好； 

（2）均方根误差（RMSE）。RMSE 作为衡量模型预测准确性的常用指标，反映模型预测值与实际观

测值之间差异的标准差，值越小表示模型预测越准确； 

（3）平均绝对误差（MAE）。MAE 是衡量预测精度的指标，与 RMSE 相比，MAE 对异常值的敏感

度较低，有助于评估模型在不同情况下的稳定性和可靠性。如式（16）-（18）所示： 
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式中， 为 时刻观测值， 为观测样本的平均值， 为 时刻预测值， 为观测样本时间序列长度。 

3.2 模型训练参数 

为确保预测的可靠性和模型的泛化能力，将数据基于时间序列顺序划分为训练集和测试集进行实

验，其中训练集的比例为 70%，用于对模型进行训练，以学习数据中的模式和趋势；其余 30%为测试集，

用于对模型进行测试，评估模型的性能。 

基于神经网络的模型训练依赖调整内部神经元间的连接权重及偏置，由于 RMSE 对较大的预测误差

给予了更大的惩罚，有助于模型在训练过程中更加关注于减少极端误差的发生，特别是在能见度预测

中，这种极端误差可能对应于能见度极低的雾天条件，因此模型训练过程采用 RMSE 作为损失函数。在

训练模型时，对样本序列长度、隐藏层神经元数等关键参数采用网格搜索方法，确定最优参数组合。其

中，针对模型的输入，为适应不同的输入数据起始点，以 1 小时为最小滑动窗口的起始点，并逐步扩大

至 2 小时、3 小时等形成不同大小的滑动窗口，当完成对未来 1 小时的能见度预测时，滑动窗口向下滑

动，进行后续时间点的预测。 

3.3 风速空间异质性特征提取 

为捕捉风速在不同空间位置的差异，利用 GS+软件建立风速半变异函数模型，由于离散、有限的监

测站点获取的样本数量有限，使用样本均值计算半变异函数，根据式（2）计算出风速半变异函数如式

（19）所示。 

 

由式（19）可知，模型变程为 33.80 km，表明在 33.80 km 范围内其他基站的风速对目标点能见度有

影响，通过计算其他基站与目标点的距离筛选出范围内 7 个邻近点，距离分别为 31.73 km、9.08 km、

26.09 km、26.95 km、28.02 km、4.06 km、15.83 km，进一步计算出其变异值分别为 0.1387、1.1107、

1.3182、1.3287、1.3417、0.1049、0.1193，表明风速空间异质性在不同空间滞后距离下显著存在。根

据式（2）-（5）可得到考虑空间异质性的风速，如图 6 所示： 
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图 6 风速与雾天能见度关系对比图 

Fig.6 Wind Speed and Visibility Comparison Chart. 

从图 6 可以看出，考虑空间异质性的风速与雾天能见度的相关性明显增强。其中，考虑空间异质性

的风速与能见度的 R2 为 0.8372，比原始风速拟合的 R2 提高了 43.61%，表明其更能反映雾天能见度的变

化规律。当雾天能见度小于 1 km 时，考虑空间异质性的风速处于 2~4 m/s 范围内，说明相比于静风环

境，对于雾需要一定的风速维持，即微风更有利于雾的形成，从而降低能见度。可见，风速的空间异

质性对雾天能见度预测具有重要影响，在进行雾天能见度预测时考虑风速空间异质性可有效提高雾天

能见度预测的准确性。 

3.4 预测结果分析 

（1）准确性分析 

为分析风速空间异质性对雾天能见度预测准确性的影响，本文对比了考虑风速空间异质性与未考虑

风速空间异质性的模型预测结果，如表 1 所示。在拟合优度方面，考虑风速空间异质性的预测模型比未

考虑风速空间异质性的预测模型分别提高了 8.20%、10.86%；在预测误差方面，考虑风速空间异质性的

预测模型在 RMSE 指标上降低了 7.8%、16.88%，MAE 指标降低了 36.88%、53.15%，表明考虑风速空

间异质性可有效提高雾天能见度预测的准确性。 

为评估本文模型预测的准确性，将本文模型与 LSTM 模型的预测结果进行对比，与 LSTM 模型相

比，在拟合优度上，本文模型提高了 18.65%；在预测误差上，本文模型在 RMSE、MAE 指标上分别降

低了 16.89%、53.15%，表明本文模型对雾天能见度与气象因子复杂关系的学习和规律捕捉效果更佳，具

有更高的准确性。 

表 1 模型预测结果评价指标 

Table1 Model Prediction Result Evaluation Metrics 

类型 
LSTM 模型 LSTM-AM 模型 

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE 

考虑风速空间异质性 0.8250 0.5419 0.0568 0.9295 0.3106 0.0245 

未考虑风速空间异质性 0.7430 0.5880 0.0900 0.8209 0.3737 0.0523 

（2）稳定性分析 

为验证模型预测的稳定性，将本文模型与 LSTM 逐小时预测结果进行对比，如图 7 所示。 
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图 7 逐小时模型评价指标对比图 

Fig.7 Hourly Model Evaluation Metrics Comparison Chart 

由图 7 可以看出，本文模型的评价指标曲线波动幅度比 LSTM 模型较小。在拟合优度上，两个模型

的 R2 均呈 U 型变化趋势，由于 12:00-16:00 雾天的能见度变化较大，LSTM 模型难以学习快速变化的趋

势，拟合优度呈下降趋势，其中，在 13:00 达到最低点，LSTM 模型的 R2为 0.6040，而本文模型的 R2为

0.7318，提升了 12.78%。16:00-19:00 能见度变化较稳定，拟合优度呈上升趋势，且两个模型的拟合优度

均保持在 0.87 左右。20:00-次日 11:00 能见度变化稳定在 0~2 km 范围内，是雾天频发时段，本文模型由

于考虑了风速空间异质性及 AM 使得拟合优度保持在 0.8 以上，相较 LSTM 模型提升了 10%~20%。 

在逐小时预测误差上，受到能见度日变化的影响，两个模型在 RMSE、MAE 指标上均呈倒 U 型变化

趋势。其中，由于 12:00-16:00 能见度变化较大，相较其他时间段，两个模型的 RMSE、MAE 指标曲线

均保持较高的水平，但与 LSTM 模型相比，本文模型在 RMSE、MAE 指标上分别降低了 17%~23%、

7%~22%，说明本文模型学习雾天能见度变化的能力较强，具有较高的准确性。但模型在对 11:00-

13:00 预测时，R2 呈下降趋势，RMSE、MAE 指标呈上升趋势，各个指标与 LSTM 模型非常相近。从

能见度值来看，该时段的平均能见度值为 4 km，由式（17）-（18）可知，RMSE、MAE 随能见度的

增大而增大；另外在该时段内风速较大，使得风速的空间异质性特征对模型的预测贡献较小。可见，

该模型在雾天能见度小于 4 km 条件下预测效果较好，当超过这一能见度时模型的适用性会降低。16:00-

19:00 雾天能见度相对稳定的时段，两个模型均能够准确地预测，RMSE、MAE 指标保持较为稳定的水

平。20:00-次日 11:00 能见度变化不大，但相关气象因子变化较快，由于本文模型增加了风速空间异质

性及 AM 对关键时刻气象因子的学习，使得模型在 RMSE、MAE 指标上分别能稳定在 0.6 和 0.4 以

内，说明本文模型在训练时对关键时刻特征的抓取效果较强，具有较强的稳定性。 

综上分析，本文模型在 R2、RMSE、MAE 指标上相较 LSTM 模型均有显著改善，且对逐小时雾天能

见度预测保持较为稳定的精度，表明本文预测模型具有较高的准确性与稳定性。 

4 结论 

本文构建了考虑风速空间异质性的 LSTM-AM 雾天能见度预测模型，结论如下： 

（1）利用半变异函数能够表征和分析变量空间异质性的特性，采用半变异函数对风速在不同空
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间位置的特征进行量化，通过计算以目标点为中心的邻近点变异值，并利用邻近点的风速、风向差异

信息对目标点进行加权计算，实现对风速空间异质性特征的有效提取。 

（2）利用 AM 能加强对关键信息关注的优势对 LSTM 方法进行改进，将融合空间异质性的风

速、相对湿度、露点温度等变量作为模型输入序列，并对不同时刻气象因子变化信息赋权处理，以有

效捕捉和反映关键时刻气象因子变化对雾天能见度的影响，增强了模型对不同时刻气象因子变化对雾

天能见度影响的能力，构建 LSTM-AM 雾天能见度预测模型，实现风速空间异质性下对雾天能见度进

行预测。 

（3）实验结果表明，LSTM-AM 模型对风速空间异质性下雾天能见度预测具有较高的准确性和稳

定性，与 LSTM 模型相比，R2提升 10%-20%，RMSE 下降 25%-40%，MAE 下降 26.3%-39.1%，为风速

空间异质性下的雾天能见度预测研究提供了重要参考。 
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