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提　要：基于２０１７—２０１９年欧洲中期天气预报中心的全球预报系统（ＥＣＭＷＦＩＦＳ），结合对应时间段站点观测实况，采用深

度学习方法建立了多层全连接神经网络模型（简称ＤＬ模型），对未来８４ｈ的地面气温进行订正预报。使用湖南省２０２０年全

年的预报结果进行对比检验评估，得到以下结论：从空间分布来看，ＤＬ模型平均均方根误差（ＲＭＳＥ）在大部分地区为１．５～

２．０℃（全省平均ＲＭＳＥ为１．７８℃），其对ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式的订正效果明显，尤其是在高海拔地区，改善率随着预报站点海拔

的增加而上升；数值预报的ＲＭＳＥ有明显的日变化特征，每日午后误差最大，ＤＬ模型的改善幅度也最大，日出前时效误差最

小，改善率在不同海拔高度有不同的日变化特征；ＤＬ模型每个月相对ＥＣＭＷＦＩＦＳ的平均ＲＭＳＥ都有明显的订正效果，其中

１０月、１１月ＲＭＳＥ改善率最高，１２月最低；从２０２０年年底一次寒潮过程的日最高、最低及逐３ｈ气温检验效果来看，ＤＬ模型

对ＥＣＭＷＦＩＦＳ的系统误差有明显的订正效果，在单站的曲线上，也能看出ＤＬ模型更接近观测实况。评估结果表明：模型可

以显著地减小ＥＣＭＷＦＩＦＳ的预报误差，其输出结果基本满足日常预报业务的需求。
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引　言

现代天气预报在数值预报模型的支持下，正在

快速发展，但由于资料同化方法、地理分辨率的限

制，数值模式的应用仍有较大的提升空间。早期国

际上常用模式输出统计（ＭＯＳ）等技术，使用数值预

报与观测数据，通过线性回归方法推导预报方程，评

估表明，ＭＯＳ方法在最高气温等要素预报中能显著

减小数值预报的误差，是有效的客观预报技术

（ＧｌａｈｎａｎｄＬｏｗｒｙ，１９７２），美国国家气象局将其进

行了业务化（ＫｌｅｉｎａｎｄＧｌａｈｎ，１９７４）。大气本身是

非线性的动力系统，其对初始条件非常敏感，增加初

始条件的扰动，生成多成员的集合预报方法，也能有

效的优化单模型的预报结果（ＬｅｕｔｂｅｃｈｅｒａｎｄＰａｌｍ

ｅｒ，２００８）。根据我国气象部门智能网格预报发展要

求，现已在全国范围推行逐３ｈ精细化网格预报业

务。针对数值预报的气温订正，已有较多试验性的

研究：智协飞等（２００９）分别利用固定训练期超级集

合和滑动训练期超级集合方法对北半球中纬度地面

气温进行预报试验，发现均有效降低了预报误差，滑

动训练期效果更优；李佰平和智协飞（２０１２）分别利

用一元线性回归、多元线性回归、单时效消除偏差和

多时效消除偏差平均等订正方法，对ＥＣＭＷＦＩＦＳ

的２ｍ气温预报结果进行订正，能有效地减小地面

气温多个时效预报的误差；王敏等（２０１２）采用非齐

次高斯回归技术对国家气象中心区域集合预报系统

的２ｍ温度预报结果进行校准，预报可靠性和预报

技巧均显著提高；王婧等（２０１５）采用平均法、双权重

平均法、滑动平均法和滑动双权重 平 均 法 对

ＧＲＡＰＥＳ＿ＲＡＦＳ系统２ｍ温度预报产品进行偏差

订正，结果表明大部分地区的平均误差、均方根误差

都有显著降低；冯慧敏等（２０１６）利用多模式集合平

均、消除偏差集合平均、加权消除偏差集合及多模式

超级集合方法，对地面逐３ｈ气温进行多模式集成

预报试验，结果表明集成方案对预报效果有不同程

度的改善。近几年，基于模式输出统计方法（吴启树

等，２０１６）、滑动双权重平均订正法和空间误差逐步

订正法综合订正技术（薛谌彬等，２０１９）对ＥＣＭＷＦ

ＩＦＳ逐日最高／最低气温进行订正，较好地改善了站

点温度的预报质量并应用于业务系统中；曾晓青等

（２０１９）使用温度格点多源融合产品和ＥＣＭＷＦＩＦＳ

的２ｍ温度预报场，采用简单误差订正、误差回归

订正等８种方案，进行订正预报试验，对格点、站点

的检验结果表明，多种方案都对３～２４ｈ（预报时间

间隔３ｈ）预报有明显的订正作用；王丹等（２０１９）使

用递减平均法和一元线性回归法对ＥＣＭＷＦＩＦＳ

的定时最高（低）气温预报误差进行订正，订正后的

预报质量有提升，但在较长预报时效不太理想，部分

地区订正技巧为负；郝翠等（２０１９）采用最优集合预

报方法对北京市各站１～７ｄ的日最高气温和日最

低气温进行订正，结果表明滑动训练期、优化变量权

重两种方案能改善模式固有偏差，其结果优于或与

预报员主观预报相当，但在某些局地天气影响下不

如主观预报；王在文等（２０１９）使用相似集合方法对

北京快速更新循环数值预报系统的地面要素开展订

正试验，并将其与支持向量机的订正效果进行了对

比，在有效减小气温预报误差的同时，其计算资源要

求更低；盛春岩等（２０２０）使用气温偏差订正和准对

称混合滑动训练期 ＭＯＳ方法集成订正ＥＣＭＷＦ

ＩＦＳ的气温预报，取得较好的效果，但也发现从第３

天开始客观方法高温准确率有明显下降趋势；尹珊

等（２０２０）应用滑动平均误差订正方法和历史偏差

订正方法，对ＥＣＭＷＦＩＦＳ延伸期２ｍ温度预报进

行误差订正，两种方法在全年各月都有正订正技巧，

其中１—３月效果最明显，但无法订正模式对变温时

间的预报误差；任萍等（２０２０）分别基于机器学习方

法ＸＧＢｏｏｓｔ、等权重平均方法、线性回归方法且考

虑地形因子影响，构建出多种模型，对北京地区快速

循环同化数值预报系统输出的结果进行订正，在包

括气温在内的多要素上ＸＧＢｏｏｓｔ表现最优。

深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）方法是处理气象

大数据的前沿技术。虽然受到一些客观因素的制

约，现阶段ＤＬ技术无法完全学习到大气运动的物
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理规律，但累积的数值模式历史预报数据，可处理成

为一项有效的数据集输入到ＤＬ模型中。当前，从

注重数理原理解释到注重动力热力方程求解与人工

智能方法相结合，已经取得了重大进展（许小峰，

２０１８）。图像处理单元（ＧＰＵ）计算技术对比传统中

央处理单元（ＣＰＵ）具有更高效率，给更大规模、更

深层次的数据挖掘提供了可能，因此，基于深度学习

方法的气温订正技术相比传统 ＭＯＳ方法，能从数

值预报中挖掘出更多时间、空间相关信息。

目前，有学者使用ＤＬ方法对数值预报结果进

行改进。在气温预报的应用上，Ｌｉｅｔａｌ（２０１９）基于

模式输出机器学习（ＭＯＭＬ）方案，将已有的机器学

习回归算法应用到处理后的训练集、测试集中，结果

比ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式结果和 ＭＯＳ方法更好，尤其

是冬季更明显。陈昱文等（２０２０）基于 ＴＩＧＧＥ的

ＥＣＭＷＦＩＦＳ资料，建立深度学习模型，并对部分站

点进行气温误差订正，结果表明机器学习在数值模

式预报结果订正中具有较大的应用潜力。门晓磊等

（２０１９）使用基于岭回归、随机森林和深度学习的３

种后处理模型，应用多模式预报结果进行逐日气温

预报，对比了多种模型的订正效果，发现ＤＬ方法在

空间分布上效果最好。Ｈａｎｅｔａｌ（２０２１）基于ＵＮｅｔ

（为生物医学图像分割而开发的卷积神经网络）提出

深度学习模型ＣＵＮｅｔ，对ＥＣＭＷＦＩＦＳ的２ｍ温

度、２ｍ相对湿度、１０ｍ风的２４～２４０ｈ预报进行格

点订正，在多个检验指标上都取得了更优的结果，并

指出深度学习方法具有从ＮＷＰ海量数据中直接进

行学习从而构建ＮＷＰ偏差特征的能力。在第二届

ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ全球挑战赛中，使用基于时间序列分

析、梯度提升树、深度概率预测等ＡＩ模型构建的多

组集合预报方法，相比之前的相似集合预报方法，显

著提高了２ｍ气温的预报水平（嵇磊等，２０１９）。

由于对数据获取、模型运行的稳定性要求高等

原因，大多数深度学习预报方法仅停留在试验阶段

（大多数预报为逐日最高／最低气温预报），有的标

签、验证数据使用了一日２次的模式分析场（或者再

分析场）而并非实际观测数据，或者使用较为稀疏的

气象站，代表性不足，真正建立预报模型并应用到智

能网格预报业务且取得较好效果的先例较少。从

２０１６—２０１８年国家级网格指导预报、省市级订正反

馈网格预报的气温要素检验来看，国家级网格统计

预报模型建立后，预报误差呈现出数值模式、国家

级、省市订正逐级减小的趋势，体现出智能预报的巨

大优势（韦青等，２０２０）。湖南省位于江南地区西部，

地形上东、南、西三面环山，北部海拔稍低，东北部洞

庭湖地区为其最主要的南下冷空气输入路径。目前

针对湖南地区的气温预报，较少进行系统的评估，更

无有效的客观订正方法，从日常预报业务检验看，

ＥＣＭＷＦＩＦＳ等数值预报对湖南的气温预报结果存

在明显的误差。例如，在湖南西部的雪峰山、西北部

的武陵山及南部的南岭部分地区，数值预报平均偏

差３℃以上，部分海拔超过８００ｍ的站点平均偏差

４℃以上，东部部分低海拔地区也出现了３℃以上的

偏差。误差并非简单随海拔变化而线性增长，它受

到下垫面、坡向，以及各个层次温度平流等多个气象

要素的共同影响，无法使用简单的消除偏差方法去

除。本文以改善湖南全省逐３ｈ气温预报为目标，

建立了精细化气温预报流程，并使用气象站观测资

料进行结果验证与评估。

１　资　料

本研究使用湖南省气象信息中心通过ＣＭＡ

Ｃａｓｔ接收保存的北半球区域ＥＣＭＷＦＩＦＳ高分辨

率数值预报模式产品进行训练，模式地面层分辨率

为０．１２５°×０．１２５°，气压层分辨率为０．２５°×０．２５°，

选取了地面层所有预报要素，以及１９个气压层的气

温、高度、湿度、风场等要素；训练期为２０１７年１月

１日至２０１９年１２月３１日，将２０２０年１月１日至

１２月３１日的数据作为测试集进行预报评估分析，

模式每日００时和１２时（世界时，下同）起报。基于

逐３ｈ精细化气象要素预报工作的需要，本文选择

了０～８４ｈ，一共２７个预报时效的要素预报数据。

使用湖南省全境４２１个气象站（包含国家站和骨干

站）逐３ｈ（分别为００、０３、０６、０９、１２、１５、１８、２１时）气

温观测数据，数据来源为湖南省气象信息中心

ＣＩＭＩＳＳ系统，数据总长度为２０１７年１月１日至

２０２０年１２月３１日，其中将２０２０年的数据作为测

试集进行评估与对比分析。

２　模型与方法

２．１　深度学习模型

本文设计了一种适用于气象要素预测订正的深

度学习模型，模型使用了多层全连接神经网络模型

对数值预报气温订正函数进行拟合。
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多层全连接网络模型是一种经典的神经网络模

型，具有输入层、隐藏层和输出层三种结构。其中输

入层和输出层有且只有一层神经元结构，隐藏层可

以根据计算量的接受程度设计为多层神经元结构。

相邻层之间的神经元全部相互连接，并在每个连接

上赋予一个计算权重。每层神经元（除输入层）的输

入均为上一层神经元的输入，每个神经元的输出均

为上层各神经元的值与相应连接权重的相乘后再相

加，并经过激活函数计算之后形成的值。经过前期

试验，考虑到计算强度和过拟合问题，最终全连接结

构使用了４个隐藏层，分别设置了２５６、１２８、６４和

３２个神经元，全连接网络结构示意图（图１）中，犎犻犼

为第犻个隐藏层的第犼个神经元；输入数据为某时

刻经过筛选的各个气象要素的值狓犻，输出为各个气

象要素的综合提取特征狔。为避免神经元死亡的问

题，本文在初始试验阶段控制、调整了学习率。模型

中使用了Ｄｒｏｐｏｕｔ技术，在神经网络中丢弃部分隐

藏神经元（图１中表现为虚线圆），能够避免在训练

数据上产生复杂的相互适应。为了模拟天气运动的

复杂多样，激活函数一般采用非线性函数，本文使用

的是线性整流函数（ＲｅＬＵ），ＲｅＬＵ 具有收敛速度

快、效率高、能克服梯度消失等优点。在激活函数

ＲｅＬＵ示意图（图２）中，狓轴为上一层神经网络的输

入量，进行变换后，狔轴为输出的下一层神经元或者

神经网络最终结果。

　　由于天气的演变过程复杂多变，所以模型的选

择应该重点考虑提取各个气象要素的时序特征。同

时天气预报具有时效性，影响天气变化的气象要素

多种多样，所以模型也要考虑输入数据集的大小以

及网络训练的时间成本问题。常见的模式后处理

方法在对站点要素进行订正预报时，采用单点、多

图１　全连接网络结构示意图

Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＦｕｌｌｙ

ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

图２　激活函数ＲｅＬＵ示意图

Ｆｉｇ．２　Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ：ＲｅＬＵ

层、多种气象要素因子进行建模。基于这个思路，本

文使用全连接神经网络建立了站点的气温预报模型

（下文简称为ＤＬ模型），从而减少网络训练时间，以

达到快速高效的预报订正效果。在建立模型时，分

别按单站、区域建立了多类预报模型，以测试集的订

正效果自动优选误差低的模型，尽量避免站点因为

样本量过少而出现过拟合。

２．２　数据预处理

本文从数值模式训练集中提取了高空多层的位

势高度、比湿、温度、风场等要素和地面单层的气温、

降水等要素。先使用最近格点法插值到４２１个目标

站点，再对数据集进行筛查、清洗等相关预处理，使

用气象观测阈值过滤或替换奇异值。最终进行标准

化处理：使用Ｚｓｃｏｒｅ算法对数据集进行缩放，公式

如下：

犣＝
狓－狌

σ
（１）

式中：狓为需被标准化的原始数据值，狌为气象要素

的总体数据均值，σ是总体数据的标准差。

然后将数据归一处理到０～１，公式如下：

狓 ＝
狓－犡ｍｉｎ

犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ

（２）

式中：犡ｍａｘ为样本数据的最大值，犡ｍｉｎ为样本数据的

最小值。

本文中使用的每个样本包含因子１９８个（实际

训练中有经过调整和筛选），２０１７—２０１９年数据集

共有样本２２４５７１９６个，使用经过筛查、清洗后的数

据进行建模，其中８６％的数据作为训练集，１４％的

数据作为验证集；以收集到的２０２０年实际预报业务

数据作为测试集。分配如表１所示。
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表１　建立气温预报模型使用的数据集样本数（单位：个）

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狀狌犿犫犲狉狅犳狊犪犿狆犾犲狊犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犳狅狉犲犮犪狊狋犿狅犱犲犾

数据集 训练集 验证集 模型训练集、验证集总计 测试集总计

筛选前 １９３１３１８８ ３１４４００８ ２２４５７１９６ ７４６３７９６

筛选后 １９３００７８７ ３１４１９８９ ２２４４２７７６ ７４４７９４７

２．３　检验方法

均方根误差（ＲＭＳＥ）是回归问题的常用性能指

标，不仅可以作为深度学习模型中的损失函数，还可

以明确地指示订正效果优劣，公式如下：

犚犕犛犈 ＝
１

犖Ｆ
∑

犖
Ｆ

犻＝１

（犉犻－犗犻）槡
２ （３）

式中：犖Ｆ 为预报总站数，犻为预报站标识，犉犻 为第犻

站预报值，犗犻为第犻站观测值。

改善率犐是订正前后的均方根误差的差值相对

原预报均方根误差的比值，公式如下：

犐＝
犚犕犛犈ＤＬ－犚犕犛犈ＥＣ

犚犕犛犈ＥＣ

（４）

式中：犚犕犛犈ＥＣ、犚犕犛犈ＤＬ分别为 ＥＣＭＷＦＩＦＳ、ＤＬ

模型的均方根误差。

３　订正效果

从２０２０年１月１日开始业务数据输出站点预

报订正数据，同时与同期ＥＣＭＷＦＩＦＳ输出的２ｍ

气温（使用最近格点插值到４２１个站点）进行对比分

析。本文重点分析气温的均方根误差以及订正预报

的改善率（订正前后均方根误差的差值与订正前的

均方根误差之比）。由于业务需要，使用Ｂ样条基

函数插值得到逐３ｈ预报产品，并制作了逐日的最

高、最低气温。

３．１　整体误差的空间分布

０～８４ｈ的ＥＣＭＷＦＩＦＳ原始预报的全省平均

ＲＭＳＥ为２．１６℃（图３ａ）。结合湖南省地形可以看

出，西北部的武陵山区、西南部的东北—西南向的雪

峰山脉周边、南部的南岭山脉及大部分海拔超过

４００ｍ区域，平均ＲＭＳＥ在２．０℃以上，海拔１００ｍ

以下大部分地区为１．５～２．０℃。

　　ＤＬ模型订正后的全省平均ＲＭＳＥ为１．７８℃，

从全省地理分布上看，误差值分布较为均匀，大部分

地区为１．５～２．０℃，少量高海拔地区及个别平原地

区站点达到２．０℃以上（图３ｂ）。

从所有订正时效（０～８４ｈ）进行的均方根误差

统计上来看，全省范围均方根误差平均减小了

１５．６％。结合地形分析改善率的空间分布（图３ｃ），

改善最明显的地区位于湖南省西部和南部山区，部

分高海拔地区达到２０％～３０％，湘西南（雪峰山地

区）、湘西北（武陵山地区）、南部（南岭地区）等山地

站点的幅度最大，少数站点达到５０％～７０％；极少

数站点（１０个站）改善率为负，但控制在１０％之内。

由于数值预报初始场依赖各类观测资料同化，而资

料在复杂地形存在系统误差等原因，导致数值预报

对某些高海拔地区的预报存在偏差。

　　经统计发现，随海拔高度的增加，改善率有明显

的上升趋势（表２）：海拔４００ｍ及以下站点共３４７

个，占总站数的８２．４％，平均改善率为１３．５％，但也

有１０个站平均改善率为负（经过深入查看，ＲＭＳＥ

增大是因为８月、１２月实时数据源切换出现了单位

不一致的问题）；海拔４００～８００ｍ的站点占总站数

１２．１％，平均改善率为１９．４％；海拔１２００ｍ以上大部

分站点改善率达５０％以上。改善率与海拔高度呈正

相关，经计算得到相关系数为０．５６０。改善率最高的

３个站为大围山站（７２．６％，海拔为１３７８ｍ）、南岳站

（６９．６％，海拔为１２６５．９ｍ）、雪峰山站（６７．８％，海

拔为１４２０ｍ）。前文中已提到，误差的变化并非随

海拔线性增长，海拔只是造成误差的众多因素之一，

从误差分布上也可清晰看到ＤＬ预报在东部平原地

区也存在一些改善不明显的站点。

３．２　不同预报时间的差异

从００时和１２时起报的结果（表３）综合来看，

气温预报的平均 ＲＭＳＥ有明显的日变化，每日０６

时对应的时效误差达到最大（两个起报时次平均误

差ＥＣＭＷＦＩＦＳ为２．７８℃，订正后为２．２７℃，减小

了０．５１℃），每日２１时对应的时效误差最小（两个

起报时次平均误差ＥＣＭＷＦＩＦＳ为１．７９℃，订正后

为１．４６℃，减小了０．３３℃）。随着预报时效的增加

（图４），每天对应时间的 ＲＭＳＥ也在缓慢增加，在

每日０６时、０９时，可以看到ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报的

ＲＭＳＥ明显偏高，而ＤＬ模型ＲＭＳＥ的订正幅度也

最大（达０．５０℃左右）；不同起报时间（００时和１２

时）的预报误差也有不同，但日变化规律基本一致。
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图３　２０２０年湖南不同区域站点的气温（ａ，ｂ）平均均方根误差（彩色圆点）及其（ｃ）改善率（彩色圆点）分布

（ａ）ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式预报，（ｂ）ＤＬ模型预报
（灰色为地形海拔高度，下同）

Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ａ，ｂ）ｍｅａｎＲＭＳＥｓ（ｃｏｌｏｒｅｄｄｏｔｓ）ｆｏｒＥＣＭＷＦＩＦＳ，ＤＬａｎｄ
（ｃ）ｉｔｓｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｒａｔｅ（ｃｏｌｏｒｅｄｄｏｔｓ）ｉｎ２０２０ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎａｌｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

（ａ）ＥＣＭＷＦＩＦＳｆｏｒｅｃａｓｔ，（ｂ）ＤＬｆｏｒｅｃａｓｔ
（Ｇｒｅｙａｒｅａｉｓｅｌｅｖａｔｉｎｏｆｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ，ｔｈｅｓａｍｅｂｅｌｏｗ）

表２　２０２０年湖南地区不同海拔高度站点的均方根误差改善率

犜犪犫犾犲２　犛狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳犚犕犛犈犻犿狆狉狅狏犲犿犲狀狋犳狅狉狊狋犪狋犻狅狀狊犪狋犱犻犳犳犲狉犲狀狋犲犾犲狏犪狋犻狅狀狊犻狀犎狌狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲犻狀２０２０

海拔范围／ｍ ＲＭＳＥ改善率／％ 站点数／个 站点比例／％

≤４００ １３．５ ３４７ ８２．４

（４００，８００］ １９．４ ５１ １２．１

（８００，１２００］ ２７．４ １３ ３．１

＞１２００ ５０．０ １０ ２．４

表３　２０２０年湖南地区不同起报时间的逐３犺气温预报与实况的均方根误差（单位：℃）

犜犪犫犾犲３　犚犕犛犈狊犻狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊狋犪狉狋犻狀犵狋犻犿犲狅犳３犺狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犳狅狉犲犮犪狊狋狊

犪狀犱狅犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀犻狀犎狌狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲犻狀２０２０（狌狀犻狋：℃）

实况／ＵＴＣ ＥＣＭＷＦＩＦＳ（００时起报） ＤＬ模型（００时起报） ＥＣＭＷＦＩＦＳ（１２时起报） ＤＬ模型（１２时起报）

００ １．７８ １．５６ １．８２ １．５４

０３ ２．２４ １．８６ ２．２９ １．９３

０６ ２．８２ ２．３０ ２．７５ ２．２３

０９ ２．６４ １．９９ ２．６９ ２．１７

１２ ２．０７ １．７１ ２．００ １．６６

１５ １．８９ １．５７ １．８４ １．５６

１８ １．８４ １．５５ １．８４ １．５６

２１ １．８１ １．５３ １．７８ １．３８
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图４　２０２０年湖南地区不同起报时间的各预报时效的ＥＣＭＷＦＩＦＳ与ＤＬ模型气温预报均方根误差

（ａ）００时起报，（ｂ）１２时起报

Ｆｉｇ．４　ＲＭＳＥｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙＥＣＭＷＦＩＦＳａｎｄＤＬｍｏｄｅｌｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ

（ａ）００００ＵＴＣ，ａｎｄ（ｂ）１２００ＵＴＣｉｎ２０２０ｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

　　结合海拔高度与观测时间（图５），可以发现预

报误差基本遵从海拔越高、ＤＬ模型对数值预报的

改善越明显的规律，但在不同海拔上，改善率具有不

同的日变化特征。其中：海拔１２００ｍ以上改善率

最高的是００、０９、１２、２１时，平均达４０％以上，８００～

１０００ｍ则在日落以后改善幅度最高，８００ｍ以下地

区以每日午后（０６时、０９时）为主。

从所有站点的统计可以得出，每天０６时和０９

时的误差改善率最高，本文选取这两个预报时间的

误差改善率，分析其地理分布。午后时段（图６ａ），

改善最明显的是海拔２００ｍ以上地区，大部分误差

降低２０％以上，傍晚（图６ｂ）改善率更高，很多午后

改善不明显的海拔１００ｍ 以下地区（东部平原为

主），改善率达到２０％以上。

图５　２０２０年湖南地区不同海拔高度、不同

观测时间的气温预报均方根误差改善率

Ｆｉｇ．５　ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔＲＭＳＥ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｒａｔｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｔｉｔｕｄｅｓ

ａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｔｉｍｅｉｎ２０２０ｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

图６　２０２０年湖南地区不同海拔站点的气温预报平均均方根误差改善率（彩色圆点）分布

（ａ）预报时间：０６时，（ｂ）预报时间：０９时

Ｆｉｇ．６　ＲＭＳＥｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｒａｔｅ（ｃｏｌｏｒｅｄｄｏｔ）ｆｏｒｓｔａｔｉｏｎｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｔｉｔｕｄｅｓｉｎ２０２０ｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ
（ａ）ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｔｉｍｅ：０６００ＵＴＣ，（ｂ）ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｔｉｍｅ：０９００ＵＴＣ
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　　在同年的不同月份，数值预报与ＤＬ模型的预

报误差也有变化（图７）：ＥＣＭＷＦＩＦＳ只有６、９、

１２月平均犚犕犛犈＜２℃，其他月份均＞２℃，ＤＬ模型

仅５月平均犚犕犛犈＞２℃，其他月份均＜２℃；ＥＣＭ

ＷＦＩＦＳ在４月的平均 ＲＭＳＥ最高为２．４８℃（ＤＬ

订正后为１．９４℃），５月ＲＭＳＥ为２．３８℃（ＤＬ订正

后为２．０４℃），说明４月、５月预报难度较大。每个

月，ＤＬ模式都有明显的订正效果，其中１０月、１１月

（秋季）其对数值预报的改善率最高（超过２３％），其

次是３月、４月（春季，２０％左右），１２月最低（９％）。

　　从全年所有日期的全省所有站ＲＭＳＥ变化趋

势（图略）来看，两个产品的误差变化趋势基本一致。

ＤＬ订正方法在绝大部分时间对于ＥＣＭＷＦＩＦＳ数

值预报结果进行了有效改善，特别是在３、４、１０、１１月

改善较为明显。

３．３　寒潮降温过程检验

２０２０年１２月２９日湖南省出现一次寒潮降温

天气过程，此次过程为明显的转折天气：冷空气从湘

东北洞庭湖地区南下影响全省，其中２９日００时至

３０日００时，全省大部分地区２４ｈ最高、最低气温相

比前一日下降８～１０℃，最低气温降至０℃左右。数

值模式对降温幅度有较好的体现，但准确率不够，而

图７　２０２０年不同月份的ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式

与ＤＬ模型订正后的气温预报均方根误差

Ｆｉｇ．７　ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅＲＭＳＥｓｆｏｒＥＣＭＷＦＩＦＳ

ａｎｄＤＬｍｏｄｅｌｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｎｔｈｓｉｎ２０２０

基于深度学习方法订正后的预报，准确率有明显的

提升。

　　从此次过程统计上（表４）看，过程３ｄ全省站点

高、低温准确率（误差２℃以内）和逐３ｈ均方根误差

都是ＤＬ模型占优势（除了第３天低温准确率ＥＣＭ

ＷＦＩＦＳ表现稍好）；其中：第２天、３天的高温准确

率，ＤＬ提高了近２０个百分点，第１天低温准确率，

ＤＬ模型从４９．０％提升至８０．７％，优势非常明显。

表４　２０２０年１２月２９日００时开始的湖南寒潮过程犇犔模型与犈犆犕犠犉犐犉犛的气温预报评估

犜犪犫犾犲４　犉狅狉犲犮犪狊狋犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳犮狅犾犱狑犪狏犲狑犲犪狋犺犲狉狆狉狅犮犲狊狊狊狋犪狉狋犻狀犵犳狉狅犿００００犝犜犆２９犇犲犮犲犿犫犲狉２０２０犻狀犎狌狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲

预报时效

评分项

０～２４ｈ（第１天）

高温准确率 低温准确率 犚犕犛犈／℃

２４～４８ｈ（第２天）

高温准确率 低温准确率 犚犕犛犈／℃

４８～７２ｈ（第３天）

高温准确率 低温准确率 犚犕犛犈／／℃

ＥＣＭＷＦＩＦＳ ８８．６％ ４９．０％ ２．０９ ４１．２％ ６１．７％ ２．５９ ４０．９％ ７１．７％ ２．４２

ＤＬ模型 ９５．０％ ８０．７％ １．８６ ５９．５％ ６５．７％ ２．４１ ６９．５％ ６５．５％ ２．３３

　　以第１天误差分布（图８）为例：ＥＣＭＷＦＩＦＳ

在湘西、湘东南地区（山地为主）部分站点高温预报

偏低２～３℃，ＤＬ模型在西部地区订正较好，将大部

分地区的偏差控制在±２℃以内，但在东南部山区的

预报的订正提升效果不明显，在东北部平原地区甚

至比 ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报偏高；从低温误差分布上

看，ＥＣＭＷＦＩＦＳ在全省大部分地区预报偏低２℃，

局地偏低３℃以上，ＤＬ模型将大部分地区的误差控

制在±２℃以内，效果较明显。

ＤＬ订正在减小系统性误差的同时，因为受“学

习到的经验”影响，对转折天气可能也有负向订正，

对其极端性考虑不够（例如第２天降温最显著的东

部平原地区气温预报偏高，第３天低温准确率低于

ＥＣＭＷＦＩＦＳ）。此外，经过分析同时段ＥＣＭＷＦ集

合预报的５０个扰动成员，发现每个单独站都存在理

论上最优成员，其对逐３ｈ气温、日高低温的准确率

接近１００％，订正方法对原始预报的改善幅度仍不

及理想中的最优集合成员（但不同条件下最优成员

的选取值得研究）。

　　岳阳国家基本气象站位于湖南省东北部洞庭湖

平原地区，是冷空气直接影响、降温显著的地区。从

单站逐３ｈ预报、观测时序中（图９）可以看出，相对

实况观测（红色折线），ＥＣＭＷＦＩＦＳ（绿色折线）的

预报偏低，特别是每天日出前的最低气温偏差明显，

大部分时次，ＤＬ模型（蓝色）预报值比ＥＣＭＷＦＩＦＳ

更接近观测值，改善幅度（黑色虚线）为正且大多在

５０％以上。也有个别时次ＤＬ模型误差稍大，但也

在可接受的范围内。
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图８　２０２０年湖南地区站点（ａ，ｂ）最高、（ｃ，ｄ）最低气温预报的偏差（彩色圆点）分布

（ａ，ｃ）ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式，（ｂ，ｄ）ＤＬ模型

Ｆｉｇ．８　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｅｒｒｏｒｓ（ｃｏｌｏｒｅｄｄｏｔ）ｆｏｒｄａｉｌｙ（ａ，ｂ）ｍａｘｉｍｕｍａｎｄ

（ｃ，ｄ）ｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０２０

（ａ，ｃ）ＥＣＭＷＦＩＦＳｍｏｄｅｌ，（ｂ，ｄ）ＤＬｍｏｄｅｌ

图９　２０２０年１２月２９日００时至２０２１年１月１日００时岳阳站逐３ｈ气温预报与观测对比

Ｆｉｇ．９　ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆＹｕｅｙａｎｇＳｔａｔｉｏｎ

ｆｒｏｍ００００ＵＴＣ２９Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２０ｔｏ００００ＵＴＣ１Ｊａｎｕａｒｙ２０２１
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　　此次过程，ＤＬ模型在逐３ｈ预报上，ＲＭＳＥ减

少了０．２℃左右，说明逐３ｈ预报也是气温预报的难

点。在实际业务应用中，预报员将偏差明显的个别

站点进行了手工订正，起到了最终把关作用。

４　结论与讨论

本文从站点预报实际应用的角度，评估了基于

深度学习算法的气温订正方法相对数值预报性能的

改进，并简要介绍了数据处理、训练模型、评估检验

到实际应用的方法。检验结果表明：

（１）从空间分布来看，ＤＬ 模型预报的气温

ＲＭＳＥ在大部分地区控制在２℃以下，其对ＥＣＭ

ＷＦＩＦＳ模式的订正效果明显，尤其是在湖南省西

部和南部的雪峰山、武陵山、南岭地区有显著的改

善，从海拔分布上看，改善率随着预报站点海拔的增

加而上升，特别是海拔１２００ｍ以上的站点，改善率

达到５０％左右。

（２）模型预报的ＲＭＳＥ有明显的日变化，每日

０６时、０９时，ＥＣＭＷＦＩＦＳ误差最大（达２．７℃左

右），ＤＬ模型对其订正的幅度也最大（ＲＭＳＥ平均

减小０．５℃），二者在每日２１时对应的时效误差最

小，在不同海拔高度有不同的日变化特征。

（３）ＤＬ模型每个月相对ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式的

平均ＲＭＳＥ都有明显的订正效果，二者在４月、５月

（春季）误差最大，其中１０月、１１月（秋季）ＲＭＳＥ改

善率最高（超过２３％），其次是３月、４月（春季，２０％

左右），１２月最低（９％）；ＤＬ订正产品在５月的平均

犚犕犛犈＞２℃，其他月份＜２℃。

（４）单次寒潮过程的检验效果表明，ＤＬ模型对

ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式的系统误差有明显的订正效果：

降温开始当天，日最低气温准确率提升３０个百分

点，第２天、第３天日最高气温准确率提升２０个百

分点，大部分时间的最低气温准确率也有明显的改

善，在逐３ｈ预报上，ＲＭＳＥ平均减小０．２℃；在单

站的曲线上，也能看出ＤＬ模型比ＥＣＭＷＦＩＦＳ预

报更接近观测实况。

湖南省气象台原有业务中使用的多模式最优集

成，并没有针对数值模式带来误差的原因进行消除，

其效果仅优于单个数值模式，但在一些地区（特别是

山地）存在较明显的系统性误差，需要人工逐站订

正。人工订正往往基于经验，一般参考前１～３ｄ数

值预报的气温要素预报，假定短时期内预报偏差固

定不变，并直接减去固定的偏差，这种方式无法定量

考虑多要素对气温预报的影响，容易受到干扰和误

导。

对比由他人发展的订正方法（如滑动双权重订

正方法等），本文中使用的方案更接近的是依据数值

模式对当前天气形势场各要素的预报，来对不同下

垫面不同地区的气温进行重新预报，而不是从原始

预报值减去推导出的偏差值。在不同的地形，气温

预报偏差受海拔、气压、云量、风场、湿度等因素影

响，基于多气象因子的深度学习偏差订正更具有物

理意义。

本文中采用的深度学习订正方法针对单站、单

点建模，输出站点预报，在实际业务中设计出使用站

点预报对背景预报场进行误差订正的方案，可以直

接输出成各类服务产品，并作为第一优选客观预报

源加入智能网格预报系统。在业务实践中，此产品

逐３ｈ准确率评分高于其他所有参考预报来源、每

日业务检验的高低温也高于其他来源。预报员大部

分时间已不再进行手动订正（手动订正结果评分经

常低于客观输出结果），特别是在极端天气高发时

期，节省了大量的时间和精力，体现了研究型业务成

果在实际工作中发挥的巨大作用。

研究初期，统计了本地 ＥＣＭＷＦＩＦＳ、ＣＭＡ

ＧＦＳ全球预报以及华东、华南等区域模式的气温预

报准确率及均方根误差，发现ＥＣＭＷＦＩＦＳ综合误

差最小，因此优先采用其进行建模训练。

因为时间关系，本文模型暂未就日最高／最低气

温单独建模，仅使用拟合日变化曲线计算高／低温，

未进行针对性评估（针对日最高／最低气温的预报模

型也在研究、改进中），基于我国高分辨率区域数值

预报、ＣＬＤＡＳ气温分析场的逐小时智能网格预报

模型也在研究中，但因数据量较大，每次建模需要较

长时间。但随着模型的逐步优化、算力的提升，后期

将得到更加精准的预报结果。
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