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提　要：针对复杂地形区域２ｍ气温（犜２ｍ）精细化预报的挑战，选取地形复杂的广西区域为研究对象，以盘古天气模型

（ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ）预报产品为基础，提出了一种融合物理约束的深度学习预报模型ＰＳＤＮｅｔ。使用ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ的预报产

品（ＰＡＮＧＵ）作为特征变量输入，通过基于超分辨率生成对抗网络的生成器提取多尺度特征，在损失函数中显式引入功率谱

密度和ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度作为约束项，以提高预报结果在频域、概率分布上与实况的一致性。对比２０２４年欧洲中期天气

预报中心模式预报、国家气象中心犜２ｍ指导产品和ＰＡＮＧＵ这３类预报产品在广西区域的预报表现，结果表明ＰＳＤＮｅｔ的格

点预报和站点预报均优于对比产品，其中格点预报平均绝对误差较ＰＡＮＧＵ降低３７．６％，准确率提升１７个百分点；１～７２ｈ

时效的犜２ｍ预报，ＰＳＤＮｅｔ的平均绝对误差和均方根误差随预报时效增长的幅度均小于对比产品，其中２５～７２ｈ误差增长趋

势平缓。本研究验证了物理约束深度学习框架在犜２ｍ精细化预报中的有效性，为气象与ＡＩ模型结合提供新思路。
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引　言

２ｍ气温（犜２ｍ）是气象预报最基础的业务之一，

其预报精度直接影响天气预警、能源调度与灾害防

御等关键决策（李浙华等，２０２４）。准确的预报不仅

能够为公众提供可靠的天气信息，还能为能源、农业

生产和灾害防御等领域提供科学依据。尽管数值天

气预报（ＮＷＰ）模式随观测与算力提升而不断进步，

但受限于物理参数化误差与地形响应不足等因素，

其在复杂地形区、极端事件及长时效预报中预报能

力仍有较大提升空间。为降低 ＮＷＰ模式误差，模

式输出统计（ＭＯＳ）等统计后处理方法被广泛应用。

薛谌彬等（２０１９）通过动态滑动双权重平均订正法有

效降低误差；赵瑞霞等（２０２０）与陈豫英等（２０１１）分

别将 ＭＯＳ拓展至短时临近降水与延伸期气温预

报，提升显著；齐铎等（２０２０）针对东北地区提出格点

偏差订正方法，有效改善犜２ｍ预报偏差；吴启树等

（２０１６）提出“准对称混合滑动训练期”改进建模样

本，使福建犜２ｍ误差较原始产品降低４０％；潘留杰等

（２０１７）也验证了简易格点订正方法的有效性。但复

杂物理参数化方案的不确定性、模式系统性误差以

及数据间复杂非线性关系依然是制约犜２ｍ预报提升

的瓶颈。

近年来，深度学习快速发展为气象领域发展带

来新机遇，其通过构建非线性映射关系，能从数据中

挖掘潜在的大气动力和热力的关联，张桃等（２０２４）

基于长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）构建赤道太平洋海表

温度１０天预报模型，表现良好；张延彪等（２０２２）构

建了融合多气象要素的ＦｕｓｅＣＵｎｅｔ模型，相比于

传统预报订正方法，显著提升订正效果；卢姝等

（２０２５）融合多类神经网络的模型在湖南复杂地形和

极端高温中取得良好效果；陈鹤等（２０２２）利用全连

接网络改善高海拔犜２ｍ订正效果；杨彬等（２０２４）构

建的犜２ｍ预报ＡＴＦＳＡＳ模型较ＬＳＴＭ 模型有显著

提升；陈锦鹏等（２０２１）、陈训来等（２０２１）及庄潇然等

（２０２３）基于卷积神经网络（ＣＮＮ）、卷积门控循环单

元（ＣｏｎｖＧＲＵ）等方法在降水临近预报中取得突破；

杨绚等（２０２２）系统评述了深度学习在智能网格预报

中的应用潜力。

以华为开发的盘古天气模型（ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ）

为代表的 ＡＩ气象模型取得重要突破（Ｂｉｅｔａｌ，

２０２３），ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构，在

编码阶段通过三维卷积提取大气垂直与水平特征，

解码则利用反卷积输出预报场；网络引入残差连接

与高斯误差线性单元（ＧＥＬＵ）激活函数缓解梯度消

失并增强非线性建模能力，模型驱动数据采用全球

范围的欧洲中期天气预报中心第五代再分析数据集

（ＥＲＡ５），水平分辨率为０．２５°，包含５个近地面要

素与１３个等压面上的５个高空变量。模型可通过

４种时间尺度（１、３、６、２４ｈ）迭代生成预报时效为

１～１０ｄ及以上、水平分辨率为０．２５°的全球多种气

象要素场。相比于ＮＷＰ，ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ的犜２ｍ预

报平均绝对误差降低１０％～１５％，且速度更快，约

１０ｍｉｎ完成１ｈ分辨率的未来９６ｈ时效全球预报。

然而此类模型在犜２ｍ的区域精细化预报中也面临一
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些挑战，例如由于模型缺乏对大气物理过程（如能量

频散等）的显式融入，在长时效预报中易产生违背物

理规律的解（Ｒａｓｐｅｔａｌ，２０１８）。为此，研究者探索

引入物理规律约束，例如将垂直速度显式嵌入模型，

以提升降水预报鲁棒性（Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０２４）；以功率

谱密度（ＰＳＤ）与ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度等统计

量约束预报的频域能量分布与概率特性（徐甜甜等，

２０２１；Ｌｉｅｔａｌ，２０１９；刘云和王梓宇，２０２０），这为提

升犜２ｍ预报提供了新思路。

基于上述背景，针对广西复杂地形区犜２ｍ精细

化预报中ＮＷＰ地形适应性差、ＡＩ模型高频失真及

极端高温可靠性不足等问题，本研究提出一种融合

ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ预报产品（以下将该产品简称为

ＰＡＮＧＵ）与统计量物理约束深度学习框架的犜２ｍ预

报模型：ＰＳＤＮｅｔ。利用ＰＡＮＧＵ预报产品，结合地

形高程数据及中国气象局陆面数据同化系统

（ＣＬＤＡＳ）实况数据（师春香等，２０１９）构建数据集。

在损失函数中融入ＰＳＤ和ＫＬ散度，以施加物理约

束。其中，ＰＳＤ损失用于优化犜２ｍ场的频域能量分

布，以提升多尺度连贯性；ＫＬ散度损失约束预测温

度分布逼近实况，以增强气温的预报可靠性。利用

２０２４年覆盖广西范围的格点、站点资料，较为全面

地评估了ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的犜２ｍ预报表现。

１　数据资料和方法

１．１　数据资料

本研究采用２０１９—２０２４年每日两次（０８时、２０

时；北京时，下同）ＥＲＡ５数据驱动ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ

输出９６ｈ预报时效内的预报产品ＰＡＮＧＵ，研究区

域（１９．５°～２６．５°Ｎ、１０４．２°～１１２．２°Ｅ）覆盖广西全

域，水平分辨率０．２５°，时间分辨率１ｈ。

用于对比的数据为２０２４年全年每日两次发布

（０８时、２０时）的欧洲中期天气预报中心数值模式

７２ｈ时效内的犜２ｍ预报产品（以下将该产品简称为

ＥＣＭＷＦ），国家气象中心７２ｈ时效内格点犜２ｍ指导

产品（以下将该产品简称为ＳＣＭＯＣ）。ＥＣＭＷＦ水

平分辨率为０．１２５°，时间分辨率为３ｈ；ＳＣＭＯＣ水

平分辨率为０．０５°，时间分辨率为１ｈ。

网格实况数据采用２０１９—２０２４年ＣＬＤＡＳ逐

小时的犜２ｍ网格数据，水平分辨率为０．０５°，其中

２０１９—２０２３年数据用于模型训练，２０２４年数据用于

预报产品检验。ＣＬＤＡＳ产品基于多源观测与再分

析数据融合，在复杂地形区域具有良好的空间连续

性，在华南区域的平均绝对误差（ＭＡＥ）约０．８～

０．９℃，在广西区域的均方根误差（ＲＭＳＥ）约为

０．４℃，可用性较好，但其误差随海拔升高逐渐增大，

与站点观测在陡坡、山区等局部地形下仍存在一定

差异（师春香等，２０１９；刘莹等，２０２１；龙柯吉等，

２０１９）。站点检验的实况数据采用２０２４年广西区域

９１个国家级气象观测站（图１）经质量控制后逐小时

的犜２ｍ数据。

地形高程数据水平分辨率为０．０５°。底图采用

自然资源部审图号为 ＧＳ（２０２４）０６５０号的标准地

图，未作修改。

１．２　模型基础

超分辨率生成对抗网络（ＳＲＧＡＮ）是一种基于

深度学习的图像超分辨率技术，其原理是采用多个

残差密集块（ＲＤＢ）组成嵌套残差密集块（ＲＲＤＢ）的

生成器提取深层特征，能捕捉图像细节，生成更精细

图像（Ｌｅｄｉｇｅｔａｌ，２０１７）。该原理同样适用于捕捉

降尺度后犜２ｍ特征，通过特征订正使结果更接近实

况。故本研究构建的ＰＳＤＮｅｔ以ＳＲＧＡＮ的生成

器为核心，旨在提取更高分辨率犜２ｍ特征，以提升预

报准确性。

　　能量谱损失（犔ＰＳＤ）基于 Ｗｅｌｃｈ（１９６７）提出的

ＰＳＤ计算方法，用于描述信号在频域上的能量分

布，公式如下：

图１　研究区域的海拔高度（填色）及广西

区域９１个国家级地面气象站（黑点）

Ｆｉｇ．１　Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ（ｃｏｌｏｒｅｄ）

ａｎｄｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ９１ｎａｔｉｏｎａｌｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ

ｓｔａｔｉｏｎｓ（ｂｌａｃｋｄｏｔｓ）ｉｎｔｈｅＧｕａｎｇｘｉＲｅｇｉｏｎ
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ＰＳＤ（犳）＝
１

犕∑
犖－１

狀＝０

狑２（狀）
∑
犕－１

犻＝０
∑
犖－１

狀＝０

狓犻（狀）狑（狀）ｅ
－ｊ２π犳狀

２

（１）

犔ＰＳＤ ＝
１

犖犳∑

犖
犳

犻＝１

ＰＳＤＦ（犳犻）－ＰＳＤＯ（犳犻［ ］）２ （２）

式（１）中：犖 为每段数据的点数，取值６４，狓犻（狀）是信

号的第犻段的第狀个样本值，狑（狀）是 Ｈａｎｎｉｎｇ窗函

数，犕为总段数，取决于信号长度和重叠率，犳为空间

频率，ｊ为虚数单位。式（２）中：ＰＳＤＦ（犳犻）和ＰＳＤＯ（犳犻）

分别为预报场和实况场在第犻个频率点处的功率谱

密度值，犖犳 为频率点个数３３。引入犔ＰＳＤ的目的是

使模型预报的犜２ｍ空间分布与实况保持一致，重视

高频细节，避免只优化时域损失（如平均绝对误差）

易导致高频细节丢失。

利用ＫｕｌｌｂａｃｋａｎｄＬｅｉｂｌｅｒ（１９５１）提出的ＫＬ散

度计算方法，衡量两个概率分布间的差异。则 ＫＬ

散度损失（犔ＫＬ）计算公式如下：

犔ＫＬ ＝ ∑
犅＝１００

犻＝１

ＰＤＦ（犻）ｌｎ
ＰＤＦ（犻）

ＰＤＯ（犻）
（３）

式中：犅 为直方图数，本研究取值１００，ＰＤＦ（犻）和

ＰＤＯ（犻）分别为预报场和实况场在第犻个直方图区间

（ｂｉｎ）的概率估计值，引入犔ＫＬ的目的是保留犜２ｍ部

分概率属性，如犜２ｍ分布或类似高温等局部特征的

频率，与实况匹配，从而确保犜２ｍ预报场在分布和变

化趋势与实况场趋于相似。

鉴于此，ＰＳＤＮｅｔ的损失函数在犔ＭＡＥ基础上引

入犔ＰＳＤ与犔ＫＬ，得到加权总损失函数（犔ＴＯＴＡＬ），相关

公式如下：

犔ＭＡＥ ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘犜Ｆ（犻）－犜Ｏ（犻）狘 （４）

犔ＴＯＴＡＬ ＝α犔ＭＡＥ＋β犔ＰＳＤ＋γ犔ＫＬ （５）

式中：犔ＭＡＥ为犜２ｍ预报场犜Ｆ 和实况场犜Ｏ 的平均绝

对误差，α、β、γ为权重系数。通过犔ＴＯＴＡＬ增强多目

标协同并提升模型性能、鲁棒性（ＹａｎｇａｎｄＳｈａｍｉ，

２０２０）。

１．３　模型结构

采用２０１９—２０２３年ＰＡＮＧＵ产品中对应区域

的犜２ｍ、８５０ｈＰａ气温和比湿、５００ｈＰａ温度预报数

据，结合地形高程数据以及起报时次的ＣＬＤＡＳ实

况场共６类作为模型训练的特征量，由于ＰＡＮＧＵ

原始水平分辨率为０．２５°，故在训练前将各个特征

量通过双线性插值至０．０５°，与地形高程、起报时

ＣＬＤＡＳ实况场一致，并对数据场进行归一化处理。

ＰＳＤＮｅｔ模型（图２）核心由８个级联的 ＲＲＤＢ构

成，每个ＲＲＤＢ由３个 ＲＤＢ嵌套组成，每个 ＲＤＢ

通过５层密集连接实现多尺度特征融合。ＲＤＢ每

层通过３×３卷积核提取特征，采用带泄露线性整流

函数（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ，负斜率０．２）增强非线性表达

（ＦｌｏｒｅｋａｎｄＭｉｏｓｚ，２０２３）。ＲＤＢ内部采用加权残

差连接设计，将原始输入特征与５层卷积后的深层

特征按１∶０．２的权重融合，缓解梯度消失。ＲＲＤＢ

则将３个ＲＤＢ的输出特征再次按相同权重比例融

合后与自身输入叠加，进一步强化特征传递稳定性。

模型实现从局部到全局特征提取，最终通过３×３卷

积将６４个通道特征映射至单通道输出，生成归一化

图２　ＰＳＤＮｅｔ架构示意图

Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＰＳＤＮｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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犜２ｍ订正场。

为确保学习样本量充足，ＰＡＮＧＵ的９６ｈ预报

时效内特征数据均纳入数据集，理论样本总量

４２０８６４个（２１９２ｄ×２个预报时次×９６个预报时

效），实际样本４２０３１５个，数据完整率９９．８７％。其

中２０１９—２０２３年共３５００６７个数据用于训练，从中

随机选取 ２０％ 作为验证集。２０２４ 年全年数据

（７０２４８个）独立作测试集。训练过程中采用Ａｄａｍ

优化器，学习率１×１０－４。使用时，模型输入特征经

ＰＳＤＮｅｔ生成归一化订正场，再经反归一化恢复量

纲，输出最终预报产品。

１．４　预报产品预处理

在检验前需对齐不同产品（ＰＳＤＮｅｔ、ＳＣＭＯＣ、

ＥＣＭＷＦ、ＰＡＮＧＵ）的时空分辨率，因此，时间上将

ＥＣＭＷＦ从 ３ｈ 线 性 插 值 至 １ｈ；空 间 上，将

ＥＣＭＷＦ和ＰＡＮＧＵ均通过双线性插值至０．０５°。

由于ＰＡＮＧＵ存在数据延迟，其最临近起报时次的

预报产品无法满足业务需求；以２０时起报为例，业

务要求１６时前完成未来７天预报，但２０时起报的

ＰＡＮＧＵ产品须待至次日０３时才输出。因此，

ＰＳＤＮｅｔ（ＰＡＮＧＵ）采用预报时效平移方案：将当日

２０时（或０８时）发布的１～７２ｈ时效预报产品，实

际替换为当日０８时（或前一日２０时）起报的１３～

８４ｈ时效预报产品进行检验。该方案兼顾了研究

连续性与业务可用性。

１．５　检验方法

本研究采用计算平均误差（ＭＥ）、平均绝对误

差（ＭＡＥ）、均方根误差 （ＲＭＳＥ）、预报准确率

（ＡＣＣ）等４类指标（张强等，２００９）从格点与站点两

方面验证产品。格点验证：将预报场与ＣＬＤＡＳ实

况进行逐格点比对；站点验证：由于邻近插值评估结

果略优于双线性插值，且插值效率上邻近插值亦更

快（龙柯吉等，２０１９），因此站点验证中给出邻近法插

值后的评估结果。计算公式如下：

ＭＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犉犻－犗犻） （６）

ＭＡＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘犉犻－犗犻狘 （７）

ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犉犻－犗犻）槡
２ （８）

ＡＣＣ＝
犖ｃｏｒｒｅｃｔ
犖

×１００％ （９）

式中：犉犻为预报值，犗犻为实况值，犖ｃｏｒｒｅｃｔ和犖 分别为

预报误差绝对值≤２℃的站点（格点）数与总站点（格

点）数。ＭＥ、ＭＡＥ和ＲＭＳＥ越趋近于０℃，ＡＣＣ越

趋近１００％，代表更优。在计算 ＭＥ时，辅以统计预

报值与实况值差值为正、负的格点（站点）数量占比，

以说明偏差。

１．６　损失函数权重确定及消融对比试验

本节设计损失函数权重确定和消融对比试验。

为确保模型评估的可比性，所有试验均在相同设定

下进行：使用相同训练集，在５个训练周期（ｅｐｏｃｈ）

内完成训练，均以测试集的 ＭＡＥ、ＡＣＣ作为评估指

标。

为优化式（５）中的α、β、γ，采用网格搜索策略：

（１）将犔ＭＡＥ的权重α固定为１．０，提供稳定的梯度预

报误差基准与量纲（ＹａｎｇａｎｄＳｈａｍｉ，２０２０）；（２）

犔ＰＳＤ的权重β经超参搜索，从０．１（弱约束）至０．９

（强约束）取７个候选值：０．１、０．３、０．４、０．５、０．６、

０．７、０．９；（３）犔ＫＬ的权重γ也取７个候选值：０．１、

０．２、０．３、０．４、０．５、０．７、０．９，匹配概率分布约束常规

强度；（４）由此构建４９种（β，γ）组合，对比后发现（表

１），最优组合为β＝０．５、γ＝０．３（ＭＡＥ＝１．０６℃、

ＡＣＣ＝８５．２６％），此时ＰＳＤ约束与ＫＬ散度约束较

平衡，既保持场空间结构特征，又确保概率分布合

理。因此后续研究、试验均采用该组合。

表１　最优排名前４组损失权重组合模型的犜２犿

格点预报 犕犃犈和犃犆犆对比

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犕犃犈犪狀犱犃犆犆狅犳犵狉犻犱犱犲犱犜２犿

犳狅狉犲犮犪狊狋狊犳狉狅犿犳狅狌狉犫犲狊狋狆犲狉犳狅狉犿犻狀犵

犾狅狊狊狑犲犻犵犺狋犲犱犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

β γ ＭＡＥ／℃ ＡＣＣ／％

０．５ ０．３ １．０６４ ８５．２６

０．３ ０．４ １．０７６ ８４．４２

０．３ ０．３ １．０７９ ８４．２１

０．９ ０．５ １．０８２ ８４．０１

　　为验证ＰＳＤＮｅｔ对细节提取的能力，特引入

ＵＮｅｔ作为参照（组１）：其编码器解码器结构含

４级下采样与上采样，通过跳跃连接融合多尺度特

征，仅学习输入到输出的映射，损失函数仅保留

犔ＭＡＥ，无约束项。同时为量化犔ＰＳＤ、犔ＫＬ独立贡献，

设置４组消融试验（组２～组５）。结果表明（表２），

组５（即 ＰＳＤＮｅｔ）为最优：较组１，ＭＡＥ 降低约

５．９％，ＡＣＣ提升约１．７８个百分点；较组２，ＭＡＥ

降低了１１．２％。
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　　进一步分析两类约束。功率谱密度引入对数

犔２ 距离（ｔｈｅ犔２ｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ，ｌｇ犔２），以衡

量预报场与实况场在空间尺度能量分布上的差异；

概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ）

使用ＫＬ散度衡量与ＣＬＤＡＳ实况ＰＤＦ之间的分布

偏差。两项指标均无量纲，且数值越小表示预报越

接近实况。组５在高频段（尺度≤５０ｋｍ）的能量明

显增强（图３ａ），其ｌｇ犔２ 较所有对照组为最小，最接

近ＣＬＤＡＳ实况，可见其提升中小尺度高频结构准

确性。由图３ｂ可见，组５的ＫＬ散度最低，在犜２ｍ≥

２５℃区域修正更明显，ＰＤＦ更贴近实况曲线。ＰＳＤ

和ＫＬ散度协同使组５在ｌｇ犔２ 和ＫＬ散度上均达到

最优，精度与稳定性均提升。

２　２０２４年产品对比检验分析

２．１　预报总体检验

根据２０２４年各家预报产品７２ｈ预报时效内总

体的检验结果（表３），在格点预报中，ＰＳＤＮｅｔ表现

最优，ＭＡＥ与ＲＭＳＥ最低，ＡＣＣ最高，且 ＭＥ接近

中性（０．０２℃）。其余方法误差较大，且 ＭＥ表现出

不同偏差：ＥＣＭＷＦ存在冷偏差（ＭＥ＝－０．４１℃，

负值格点数量占比为５９．８％）；ＰＡＮＧＵ的 ＭＥ为

＋０．１７℃，但正值格点占比５２．７％，表明其暖偏差空

间分布不均；ＳＣＭＯＣ的 ＭＥ极小，但ＭＡＥ却最大。

表２　消融试验组（含犘犛犇犖犲狋）及犝犖犲狋的犜２犿格点预报 犕犃犈和犃犆犆对比

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犕犃犈犪狀犱犃犆犆狅犳犵狉犻犱犱犲犱犜２犿犳狅狉犲犮犪狊狋狊

犫犲狋狑犲犲狀犳狅狌狉犪犫犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊（犻狀犮犾狌犱犻狀犵犘犛犇犖犲狋）犪狀犱犝犖犲狋

组号 方案 ＭＡＥ／℃ ＡＣＣ／％

１ ＵＮｅｔ １．１３１ ８３．４８

２ 犔ＭＡＥ（１．０） １．１９９ ８１．６２

３ 犔ＭＡＥ（１．０）＋犔ＫＬ（０．３） １．１７５ ８２．２７

４ 犔ＭＡＥ（１．０）＋犔ＰＳＤ（０．５） １．１１５ ８３．７９

５ 犔ＭＡＥ（１．０）＋犔ＰＳＤ（０．５）＋犔ＫＬ（０．３） １．０６４ ８５．２６

图３　消融试验组（含ＰＳＤＮｅｔ）及ＵＮｅｔ的犜２ｍ格点预报和实况对比

（ａ）功率谱密度，（ｂ）概率密度函数

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｒｉｄｄｅｄ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｒｏｍｆｏｕｒａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

（ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＰＳＤＮｅｔ）ａｎｄＵＮｅｔｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

（ａ）ＰＳＤ，（ｂ）ＰＤＦ

表３　２０２４年犘犛犇犖犲狋与对比产品的７２犺时效犜２犿预报主要评估指标

犜犪犫犾犲３　犕犈，犕犃犈，犚犕犛犈犪狀犱犃犆犆狅犳７２犺犜２犿犳狅狉犲犮犪狊狋狆狉狅犱狌犮狋狊

犳狉狅犿犘犛犇犖犲狋犪狊狑犲犾犾犪狊犈犆犕犠犉，犛犆犕犗犆犪狀犱犘犃犖犌犝犻狀２０２４

预报产品
ＭＥ／℃

格点 站点

ＭＡＥ／℃

格点 站点

ＲＭＳＥ／℃

格点 站点

ＡＣＣ／％

格点 站点

ＥＣＭＷＦ －０．４１ －０．５７ １．５２ １．６２ ２．０５ ２．０９ ７１．５ ６８．７

ＳＣＭＯＣ ０．０１ ０．２３ １．５９ １．５７ ２．１３ ２．０７ ７０．５ ７１．１

ＰＡＮＧＵ ０．１７ －０．１２ １．４９ １．３４ ２．００ １．７６ ７２．８ ７７．３

ＰＳＤＮｅｔ ０．０２ ０．２３ ０．９３ １．０９ １．２７ １．４６ ８９．８ ８５．５
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　　在站点预报中，ＰＳＤＮｅｔ的 ＭＡＥ（１．０９℃）与

ＡＣＣ仍为最佳，但较其格点预报表现下降，格点订

正效果优于站点。ＥＣＭＷＦ和ＰＡＮＧＵ 的偏差特

征在站点有所增大，其中：ＥＣＭＷＦ冷偏差进一步

增大（ＭＥ＝－０．５７℃，负值站点数占比６４．４％），表

现较差；ＰＡＮＧＵ表现为冷偏差，ＭＥ负值站点数占

比５２．４２％；而ＳＣＭＯＣ站点表现优于格点。

　　对比各家格点预报产品的ＰＳＤ和ＰＤＦ（图４），

ＰＳＤＮｅｔ表现最佳：ｌｇ犔２（０．００９２）与 ＫＬ 散度

（０．０００８）均为最小，表明其在逼近真实温度分布方

面最优。ＳＣＭＯＣ在ＰＳＤ上表现次优，ＰＤＦ上也较

接近实况，与其 ＭＥ近０℃对应，可靠性和可订正性

较高。ＥＣＭＷＦ与ＰＡＮＧＵ在ＰＳＤ上的误差显著较

大，在中小尺度上ＰＳＤ频谱衰减快，空间细节刻画能

力不足；二者在ＰＤＦ上也存在明显偏差，ＰＡＮＧＵ的

犜２ｍ≥２５℃的部分较ＣＬＤＡＳ偏高，ＥＣＭＷＦ温度分

布整体偏左。综上，ＰＳＤＮｅｔ在空间结构与统计分

布两方面表现最优。

２．２　预报时效检验

分析各家产品的１～７２ｈ时效预报偏差，格点

和站点预报偏差趋势一致但前者偏差小于后者

（图略），重点对格点预报偏差进行分析（图５）。由

图可见，ＰＳＤＮｅｔ始终保持最优，其格点 ＭＡＥ从仅

约０．９５℃缓慢升至１．２０℃，ＲＭＳＥ增幅为３１．８％。

其余产品误差增大更明显：ＥＣＭＷＦ站点 ＭＡＥ从

１．２５℃升至１．８９℃，ＲＭＳＥ增幅约５０％；ＳＣＭＯＣ

站点 ＭＡＥ则从１．２８℃升至１．８２℃；ＰＡＮＧＵ站点

ＭＡＥ由约１．１０℃升至１．８２℃，且部分时效出现明

显的周期性“跳变”。分析表明，ＰＡＮＧＵ这一现象

可能与模型在推理阶段采用多时间模型迭代的“贪

婪策略”有关，不同推理步骤的累加可能导致误差在

图４　２０２４年ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的７２ｈ时效犜２ｍ格点预报和实况的对比

（ａ）功率谱密度，（ｂ）概率密度函数

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｒｉｄｄｅｄ７２ｈ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓ

ＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎ２０２４

（ａ）ＰＳＤ，（ｂ）ＰＤＦ

图５　２０２４年ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的犜２ｍ格点预报（ａ）ＭＡＥ、（ｂ）ＲＭＳＥ和（ｃ）ＡＣＣ随预报时效的变化

Ｆｉｇ．５　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｗｉｔｈｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｏｆ（ａ）ＭＡＥ，（ｂ）ＲＭＳＥ，ａｎｄ（ｃ）ＡＣＣｏｆｇｒｉｄｄｅｄ犜２ｍ

ｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｉｎ２０２４
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特定时效升高，例如８ｈ预报采用“６＋１＋１”三次推

理，其误差可能高于采用“６＋３”两次推理的９ｈ预

报。在 ＡＣＣ方面，ＰＳＤＮｅｔ表现最优，其余产品

ＡＣＣ多集中在７０％～８０％且波动较大。综上，

ＰＳＤＮｅｔ在预报准确性、误差稳定性及抑制周期性

异常波动方面均表现较好，引入的ＰＳＤ约束损失提

升了ＰＡＮＧＵ预报场结构一致性。

　　进一步对各家预报产品不同时效段（１～２４ｈ、

２５～４８ｈ、４９～７２ｈ）的 ＭＥ及ＡＣＣ进行分析（图６）。

ＰＳＤＮｅｔ在各时段均保持稳定，平均 ＡＣＣ 高于

８２％，ＭＥ接近中性。ＰＡＮＧＵ 表现次之，各时段

ＡＣＣ维持在 ７５％ ～８０％，整体误差控制较好。

ＳＣＭＯＣ虽在整体犜２ｍ分布（ＰＤＦ，图４ｂ）上与实况

较一致，但站点误差离散度大、异常值偏多，表明其

平滑作用较强，对局地性、温度变化（变温）捕捉能力

仍有不足，未能有效响应短时较大变化。ＥＣＭＷＦ

则存在冷偏差，且 ＡＣＣ随预报时效下降。综上，

ＰＳＤＮｅｔ通过功率谱与概率双重约束，在分布一致

性和稳定性方面均优于其他产品。

２．３　月度结果检验

对７２ｈ预报时效的结果进行月度统计，分析格

点（图７）和站点（图略）表现。ＥＣＭＷＦ：站点 ＭＡＥ

（１．６２℃）和ＲＭＳＥ（２．０９℃）最高，ＡＣＣ（６８．７％）最

注：箱线箱体中横线为中位数，箱体上端及下端分别为第７５％和２５％分位值，触须的上端代表除异常值外的最大值和最小值，

尾端实心点为超出第７５％分位值差３倍距离异常值；图中红色虚线表示 ＭＥ为０℃线。

图６　２０２４年ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的犜２ｍ站点预报在

（ａ）１～２４ｈ，（ｂ）２５～４８ｈ，（ｃ）４９～７２ｈ的 ＭＥ（箱线）和平均ＡＣＣ（柱状）

Ｆｉｇ．６　ＭＥ（ｂｏｘｐｌｏｔ）ａｎｄａｖｅｒａｇｅｄＡＣＣ（ｂａｒｃｈａｒｔ）ｏｆｓｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｉｎｔｈｅｔｉｍｅｐｅｒｉｏｄｓｏｆ

（ａ）１－２４ｈ，（ｂ）２５－４８ｈａｎｄ（ｃ）４９－７２ｈｉｎ２０２４

图７　２０２４年ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的７２ｈ时效犜２ｍ格点预报（ａ）ＭＡＥ、（ｂ）ＲＭＳＥ和（ｃ）ＡＣＣ的月变化

Ｆｉｇ．７　Ｍｏｎｔｈｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆ（ａ）ＭＡＥ，（ｂ）ＲＭＳＥａｎｄ（ｃ）ＡＣＣｏｆｇｒｉｄｄｅｄ７２ｈ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｉｎ２０２４
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低；格点ＭＡＥ在冬季升至１．４３～１．９５℃，冬季预报

较差。ＳＣＭＯＣ：格点ＭＡＥ（１．５９℃）略差于ＥＣＭＷＦ，

６月最佳（１．３８℃），冬季在１．６１～２．０４℃。ＰＡＮＧＵ：

相对稳定，且站点 ＭＡＥ（１．３４℃）表现优于其格点

（ＭＡＥ约为１．４９℃），显示其对站点适应性较好；

ＰＳＤＮｅｔ：格点 ＭＡＥ（０．９３℃）最低，其中夏季仅

０．８０～０．８７℃、冬季在 ０．８８～１．０３℃ 且 ＡＣＣ

（８９．３％）为最优；但站点 ＲＭＳＥ 相较格点上升

０．１９℃。综上，ＰＳＤＮｅｔ在各项指标上优于对比产

品，其在格点订正的表现较站点更好；各产品在夏季

预报均优于冬季，季节特征明显；ＥＣＭＷＦ及ＳＣＭＯＣ

的冬季预报能力较差。

２．４　预报误差日变化特征

对２０２４年各家产品站点误差的７２ｈ预报时效

的平均日变化分析（图８），产品的 ＭＥ差异明显，

ＭＡＥ与ＡＣＣ呈现反相关系。ＥＣＭＷＦ表现为冷

偏差，其ＭＡＥ在１５—１８时显著升高（超过２．１℃）；

ＳＣＭＯＣ维持轻微正偏差，但 ＭＡＥ呈现“双峰型”

日变化，在清晨和午后误差较大；ＰＡＮＧＵ的 ＭＥ较

小，但在傍晚前后误差出现明显加大，这可能与边界

层热力及稳定度变化较大时段物理约束不足及变温

阶段局地热力变化更大有关（Ｒａｓｐｅｔａｌ，２０１８）；

ＰＳＤＮｅｔ的ＭＥ在１２—１８时存在正偏差，但其余时

段其 ＭＡＥ保持在较低水平（０．９～１．４℃），ＡＣＣ始

终较高，在日变化、稳定性方面最优。

２．５　超阈值气温事件效果评估

对２０２４年站点超阈值的高温（犜２ｍ≥３５℃）及

低温（犜２ｍ≤０℃）事件进行统计，由于偏差波动大，

经测试，对高温和低温事件的预报结果分别采用１１

个和４个预报时效的滑动平均进行处理，以分析偏

差趋势（图９）。在高温事件中，各产品在１～７２ｈ预

报时效的 ＭＥ在－４～０℃波动，即对犜２ｍ预报偏低，

且误差随预报时效而增加。ＰＳＤＮｅｔ的误差最小，

表现最优；ＳＣＭＯＣ次之，ＭＥ在－２～－１℃波动，

ＭＡＥ和ＲＭＳＥ均随时效而增大；ＰＡＮＧＵ的趋势

与ＥＣＭＷＦ相似，但 ＥＣＭＷＦ的 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ

偏差明显更大。在低温事件中，各家产品对犜２ｍ预报

偏高，ＰＳＤＮｅｔ整体表现优于其他产品。ＳＣＭＯＣ、

ＰＡＮＧＵ和ＥＣＭＷＦ趋势较一致，其中：ＳＣＭＯＣ的

ＭＡＥ最低约１℃，ＲＭＳＥ最低约１．５℃，但在３６ｈ

预报时效之后ＲＭＳＥ上升，偏差加大；ＥＣＭＷＦ在

１～７２ｈ时效的ＭＡＥ在１～１．８℃波动；ＰＡＮＧＵ与

之相近，但波动幅度相对较小。

２．６　预报误差空间分布检验

针对２０２４年四家产品７２ｈ预报时效的犜２ｍ格

点误差进行空间分布评估（图１０），着重分析预报产

品 ＭＡＥ和 ＭＥ的空间分布。广西以喀斯特地貌为

主（图１），北部、西部为云贵高原边缘山地，地形起

伏较大，中部、东部和南部沿海区域以平原为主，海

图８　２０２４年ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的７２ｈ时效犜２ｍ站点预报

（ａ）ＭＥ，（ｂ）ＭＡＥ，（ｃ）ＡＣＣ的平均日变化

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｕｒｎａｌａｖｅｒａｇｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆ（ａ）ＭＥ，（ｂ）ＭＡＥａｎｄ（ｃ）ＡＣＣｏｆｓｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ７２ｈ犜２ｍ

ｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｉｎ２０２４
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图９　ＰＳＤＮｅｔ与对比产品对２０２４年（ａ～ｃ）高温，（ｄ～ｆ）低温事件的犜２ｍ站点预报的

（ａ，ｄ）ＭＥ，（ｂ，ｅ）ＭＡＥ和（ｃ，ｆ）ＲＭＳＥ随预报时效的变化

Ｆｉｇ．９　Ｈｏｕｒｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆ（ａ，ｄ）ＭＥ，（ｂ，ｅ）ＭＡＥａｎｄ（ｃ，ｆ）ＲＭＳＥｏｆｓｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔ

ｐｒｏｄｕｃｔｓｗｉｔｈｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｄｕｒｉｎｇ

（ａ－ｃ）ｈｉｇｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄ（ｄ－ｆ）ｌｏｗｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｅｖｅｎｔｓｉｎ２０２４

图１０　２０２４年ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的７２ｈ时效犜２ｍ格点预报（ａ，ｂ，ｅ，ｆ）ＭＡＥ和（ｃ，ｄ，ｇ，ｈ）ＭＥ空间分布

Ｆｉｇ．１０　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ，ｂ，ｅ，ｆ）ＭＡＥａｎｄ（ｃ，ｄ，ｇ，ｈ）ＭＥｏｆｇｒｉｄｄｅｄ７２ｈ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔ

ｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｉｎ２０２４
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拔较低，明显的地形梯度对不同产品犜２ｍ预报误差

的空间差异具有显著影响。ＥＣＭＷＦ：ＭＡＥ的空间

分布呈现显著的地形相关性，高值区集中于北部山

地（最大值达５．７℃），这可能与起伏地形导致的热

力过程模拟偏差有关；ＭＥ整体表现为冷偏差（均值

－０．３１℃）。ＳＣＭＯＣ：误差空间格局与ＥＣＭＷＦ相

似但量值更大，ＭＡＥ高值区同样显著，ＭＥ转为轻

微正偏差（均值＋０．１４℃）。ＰＡＮＧＵ：ＭＡＥ空间异

质性最强，ＭＥ呈现明显暖偏差。ＰＳＤＮｅｔ：ＭＡＥ

均值降至约１．０℃，在复杂地形下空间变率最小，

ＭＥ接近中性，显示出最优空间一致性；说明其表现

最优且空间分布最均衡。

　　进一步分析海拔高度与站点预报误差关联性，依

据检验站所在海拔高度分区。Ⅰ区：海拔＜２００ｍ，

样本量约３１０万；Ⅱ区：［２００，５００）ｍ，样本量约１１５

万；Ⅲ区：［５００，１０００）ｍ，样本量约４７万；Ⅳ区：

＞１０００ｍ，样本量约５万。对各产品站点７２ｈ预报

时效指标统计后进行分区分析（表４）。ＥＣＭＷＦ：在

各区 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ处于中等水平，ＭＥ呈现负偏差；

在Ⅱ、Ⅲ区误差随海拔升高而增大，表明其对中高海

拔地形适应性有限；在Ⅳ区，偏差虽减小（ＭＥ为

－０．５０℃），但 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ仍较高。ＳＣＭＯＣ：整

体表现略优于ＥＣＭＷＦ，ＭＥ在低海拔区为正偏差，

随海拔升高逐渐转为负值。ＰＡＮＧＵ：在Ⅰ区表现

优于ＥＣＭＷＦ和ＳＣＭＯＣ，但随海拔升高，ＭＡＥ和

ＲＭＳＥ误差增幅最大，ＭＥ也在Ⅳ区出现较大误差

（＋１．３６℃），不如ＥＣＭＷＦ和ＳＣＭＯＣ；原因可能是

其用于训练的地形掩膜分辨率在０．２５°（Ｂｉｅｔａｌ，

２０２３），对区域地形的学习相对不足有关，未能充分

学习区域热力特征，加之广西地形复杂，因此在陡

坡、河谷过渡等区域出现偏差极大值。ＰＳＤＮｅｔ在

４个分区表现最优，ＭＥ表现稳定，Ⅰ区 ＭＡＥ较

ＰＡＮＧＵ降低１８％。表明引入地形高程作为辅助

特征，可增强模型对复杂地形的适应能力（Ｈａｎ

ｅｔａｌ，２０２１），有效订正纯数据模型（ＰＡＮＧＵ）在高

海拔区的高估偏差。

表４　２０２４年犘犛犇犖犲狋与对比产品的犜２犿格点预报在广西不同海拔分区的 犕犃犈和犚犕犛犈

犜犪犫犾犲４　犕犃犈犪狀犱犚犕犛犈狅犳犵狉犻犱犱犲犱犜２犿犳狅狉犲犮犪狊狋狆狉狅犱狌犮狋狊犳狉狅犿犘犛犇犖犲狋犪狊狑犲犾犾犪狊犈犆犕犠犉，

犛犆犕犗犆犪狀犱犘犃犖犌犝犻狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犲犾犲狏犪狋犻狅狀狉犪狀犵犲狊狅犳犌狌犪狀犵狓犻犚犲犵犻狅狀犻狀２０２４

产品 评估指标／℃ ＜２００ｍ（Ⅰ区） ［２００，５００）ｍ（Ⅱ区） ［５００，１０００）ｍ（Ⅲ区） ＞１０００ｍ（Ⅳ区）

ＥＣＭＷＦ ＭＥ －０．３９ －０．８２ －１．１７ －０．５０

ＭＡＥ １．５５ １．７４ １．８２ １．４８

ＲＭＳＥ ２．００ ２．２２ ２．３２ １．９０

ＳＣＭＯＣ ＭＥ ０．３６ ０．１６ －０．３９ －０．０１

ＭＡＥ １．５３ １．６０ １．７５ １．４０

ＲＭＳＥ ２．０２ ２．１１ ２．２８ １．８３

ＰＡＮＧＵ ＭＥ －０．０９ －０．３３ －０．０１ １．３６

ＭＡＥ １．２９ １．４０ １．５２ １．６７

ＲＭＳＥ １．７０ １．８２ １．９８ ２．０１

ＰＳＤＮｅｔ ＭＥ ０．１９ ０．３９ ０．１３ ０．４８

ＭＡＥ １．０６ １．１８ １．１４ １．１２

ＲＭＳＥ １．４１ １．５６ １．５２ １．４８

２．７　变温过程个例评估

高性能预报产品需兼顾平稳天气的稳定性与转

折天气的预报准确性。选取２０２４年２月２１—２３日

降温和３月３—５日升温过程作为转折性天气个例，

分别检验评估２月２１日２０时、３月２日２０时起报

的各家预报产品对站点实况的误差（图１１）。

２月２１—２３日，受冷空气南下影响，研究区域

内出现雨雪冰冻天气，广西气象部门对此次过程也

发布了低温蓝色、冰冻黄色、寒潮黄色等预警。降温

初期（图１１ａ），ＥＣＭＷＦ、ＰＡＮＧＵ和ＰＳＤＮｅｔ均能较

好地报出降温趋势，而ＳＣＭＯＣ在过程开始前高估降

温强度（－１０℃）。２２日００时出现分歧：ＰＡＮＧＵ在

０６时高估负变温；ＥＣＭＷＦ和ＰＳＤＮｅｔ趋势较准，

其中ＰＳＤＮｅｔ最接近变温实况；ＳＣＭＯＣ则从２１日

２３时起持续低估变温幅度，在２２日１４时，观测的

变温仍有－１２．５℃，而ＳＣＭＯＣ则为－６．４℃，偏差

较大。从 ＭＡＥ分析（图１１ｃ），ＰＳＤＮｅｔ和ＰＡＮＧＵ

整体较低 （分别为 １．７８℃、１．８５℃），表现优于

ＳＣＭＯＣ和ＥＣＭＷＦ（分别为２．５０℃、２．６０℃），后两

者误差上升幅度大，其中ＳＣＭＯＣ在２５～２６ｈ预报

时效出现明显误差，稳定性相对不足。

３月３—５日受西南暖低压影响，广西出现显著

升温。过程前期受弱冷空气补充影响出现小幅负变
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图１１　２０２４年（ａ，ｃ）２月２１—２３日降温过程和（ｂ，ｄ）３月３—５日升温过程中ＰＳＤＮｅｔ与对比产品的

犜２ｍ预报的２４ｈ变温（ａ，ｂ）与实况的对比，（ｃ，ｄ）ＭＡＥ随预报时效的变化

Ｆｉｇ．１１　（ａ，ｂ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ２４ｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄ（ｃ，ｄ）ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆＭＡＥ

ｏｆ２４ｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｆｏｒｔｈｅ犜２ｍｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍ

ＰＳＤＮｅｔａｓｗｅｌｌａｓＥＣＭＷＦ，ＳＣＭＯＣａｎｄＰＡＮＧＵｄｕｒｉｎｇ（ａ，ｃ）ｔｈｅｃｏｏｌｉｎｇｅｖｅｎｔ

ｆｒｏｍ２１ｔｏ２３Ｆｅｂｒｕａｒｙａｎｄ（ｂ，ｄ）ｔｈｅｗａｒｍｉｎｇｅｖｅｎｔｆｒｏｍ３ｔｏ５Ｍａｒｃｈ２０２４

温，ＰＳＤＮｅｔ和ＰＡＮＧＵ成功预报出这一波动，而

ＳＣＭＯＣ和ＥＣＭＷＦ未报出（图１１ｂ）。升温开始

后，ＰＳＤＮｅｔ和ＰＡＮＧＵ保持较高准确性，ＳＣＭＯＣ

和ＥＣＭＷＦ则高估升温幅度２～３℃。至４日０２时

后升温趋势减弱，ＰＳＤＮｅｔ准确把握趋势，其余产品

均出现不同程度低估。对 ＭＡＥ 分析（图１１ｄ），

ＰＳＤＮｅｔ与 ＰＡＮＧＵ 总 体 ＭＡＥ 较 低 （分 别 为

１．４１℃、１．６１℃），ＳＣＭＯＣ和ＥＣＭＷＦ则为２．２７℃、

２．３８℃，且ＥＣＭＷＦ的 ＭＡＥ在１２ｈ预报时效后波

动明显（２．０～４．０℃），稳定性较差。

综上，各产品在升温过程中表现优于降温过程；

ＰＳＤＮｅｔ表现最优，物理约束保持波动能量分布与

统计特性使得ＰＳＤＮｅｔ在变温过程中对犜２ｍ能量频

散以及分布起到积极效果；ＰＡＮＧＵ虽偶现局部高

估，但整体稳健；ＥＣＭＷＦ与ＳＣＭＯＣ误差偏高，对

变温预报较差。

３　结论与讨论

本文的ＰＳＤＮｅｔ模型通过融合ＰａｎｇｕＷｅａｔｈｅｒ

预报产品，并在损失函数中引入功率谱密度（ＰＳＤ）

和ＫＬ散度作为约束，是一种融合物理约束的深度

学习预报模型。通过对广西地区２０２４年 犜２ｍ的预

报检验，从总体误差、时效演变、月际变化、日变化、

极端事件、空间分布、海拔分区和典型变温过程等方

面，较为全面地评估了ＰＳＤＮｅｔ及对比产品的表

现。主要结论如下：

（１）全年检验结果表明，ＰＳＤＮｅｔ在２０２４年格

点与站点的犜２ｍ预报均优于ＥＣＭＷＦ、ＳＣＭＯＣ及

ＰＡＮＧＵ。格点预报方面，ＰＳＤＮｅｔ的 ＭＡＥ 较

ＰＡＮＧＵ降低了３７．６％，ＡＣＣ提升１７个百分点；站

点预报方面，ＰＳＤＮｅｔ的 ＭＡＥ较 ＰＡＮＧＵ 降低

１８．７％，ＡＣＣ提升７．７个百分点。

（２）不同预报时效段的检验结果表明，ＰＳＤＮｅｔ

的 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ随预报时效增长的幅度均小于

ＥＣＭＷＦ、ＳＣＭＯＣ 及 ＰＡＮＧＵ；ＡＣＣ 方面，ＰＳＤ

Ｎｅｔ的１～２４ｈ预报的结果稳定超过８５％，２５～

７２ｈ预报误差增长缓慢，７２ｈ预报保持在８２％，且

误差受季节变化影响较小。

（３）从预报误差的空间分布上看，ＰＳＤＮｅｔ在广
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西复杂地形区的预报误差明显小于 ＥＣＭＷＦ、

ＳＣＭＯＣ及ＰＡＮＧＵ。其格点预报的 ＭＡＥ在大部

分区域为０．８～１．５℃，而 ＥＣＭＷＦ、ＳＣＭＯＣ 及

ＰＡＮＧＵ在山区（尤其是北部山地）的 ＭＡＥ可达

１．５～６．０℃。

（４）对于高温（犜２ｍ≥３５℃）及低温（犜２ｍ≤０℃）

事件，ＰＳＤＮｅｔ的 ＭＥ稳定在－１～１℃，ＭＡＥ与

ＲＭＳＥ波动更小，较ＥＣＭＷＦ、ＳＣＭＯＣ及ＰＡＮＧＵ

偏差更小。

（５）对于２０２４年２月降温和３月升温两次转折

性天气过程个例，ＰＳＤＮｅｔ表现优于 ＥＣＭＷＦ、

ＳＣＭＯＣ及ＰＡＮＧＵ，相较而言，其对升温过程的订

正能力优于降温过程。

ＰＳＤＮｅｔ为犜２ｍ精细化预报与ＡＩ天气模型产

品后处理和应用提供新思路。但本研究仍有若干局

限：权重系数未进行全样本的敏感性试验；研究基于

２０２４年广西区域数据进行验证，在其他区域及更长

时效的能力有待检验；所用ＰＳＤ和ＫＬ散度在降水

等其他气象要素的预报适用性仍需探索；个例仅选

取两个变温过程，未来可增加不同类型天气（如强对

流等）个例以全面检验模型适应性；此外，模型基于

格点场训练，站点订正能力弱于格点，后续可引入可

变形卷积构建“格点站点”耦合机制以提升站点预

报精度。
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