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提要：数值天气预报模式风要素预报的精细化程度不能满足内河航运需求，且对不同区域的适应程度不同。

将湖北省包含长江航道的西部丘陵、中部平原作为研究区域，参照中国区域多源融合实况分析 1 km 分辨率

（ART_1 km，地面）10 m 风实况产品，分析了欧洲中期天气预报中心高分辨率大气模式确定性预报产品

（EC-HRES）与中国气象局中尺度天气数值预报系统（CMA-MESO）的 10 m 风预报在研究区域的适应性，

并构建 U-Net++深度卷积网络模型，实现风速预报的降尺度订正。订正模型通过改进采样模块，在损失函

数中增加地形项和航道区域项，增加了模型的表达能力和鲁棒性，提升了航道区域的订正效果。检验表明

该方法可以有效降低数值模式在航道区域的风速预报误差。 
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Abstract: The refinement level of wind forecast in numerical weather 

forecasting models cannot meet the needs of inland waterway 

transportation, and their adaptability to different regions varies. This 
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article takes the western hilly area and central plain area, most of them in 

Hubei Province, including parts of the Yangtze River waterway, as the 

research areas.Referring to the 10 m wind real-time product of ART_1km, 

this article analyzes the adaptability of 10 m wind forecast of the 

European Central high-resolution atmospheric model deterministic 

forecasting product (EC-HRES) and the China Meteorological 

Administration mesoscale model forecasting product (CMA-MESO) in 

the research areas. A U-Net++ deep convolutional network model is 

constructed to achieve downscaling correction of wind speed forecast. 

The correction model improves the sampling module,and incorporates 

waterway item and terrain item into the loss function, which enhancing 

expressive ability and robustness of the model, and improving the 

correction effect on the waterway. The verification shows that this 

method can effectively reduce the prediction error of wind speed in 

numerical forecasting models in the waterway areas. 

Key Words: wind downscaling correction, inland waterway transport, 

U-Net++ 
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引言 

内河航运系统凭借经济性优势在交通运输领域发挥巨大作用，被称为“自然的高速公

路”(陈德山等，2022)。当前，内河航道沿线气象观测站点数量有限、分布不均，而且数值

模式预报的精细化程度和对不同地形的适应程度不能满足新时期航运安全的需求(熊红梅等，

2021；王甚男等，2023)。风是影响内河航运安全的重要气象因素，2015 年 6 月 1 日的“东

方之星”号客轮因突发大风强对流天气翻沉，事件造成 442 人遇难(孟英杰等，2023)。内

河航道沿途地形复杂，研究适应不同地形的风速预报降尺度订正方法，对于提高风速预报的

准确率十分重要。 

目前，风速预报主要依靠数值预报模式，模式通过在给定初始和边界值的情况下求解大

气运动和热力学方程组，预测未来一段时间的风速变化，由于大气系统的不确定性，给定的

初始值和边界值不可能完全准确，大气运动和热力学方程组不可能完备描述大气运动过程，

导致风速预报不可避免地存在一定的误差(Lorenz，1965；曾庆存，1978；Mu et a1，2002；

常俊等，2015；徐景峰等，2023)。模式预报的空间分辨率一般较粗，对于精细地形的适应

性有偏差，为了满足更加精细、准确的风速预报需求，对数值预报模式降尺度订正可有效提

高预报准确率。 

基于物理理论或统计规律的订正方法是传统的风速预报订正方法。陈豫英等（2006）采

用多元线性和逐步回归的模式输出统计（MOS）方法进行风的精细化释用；胡海川等(2017)

通过建立基于集合预报众数的 10 m 风速客观订正方法，利用沿海代表站观测资料对 2013—

2015年的欧洲中期天气预报中心（ECMWF）集合预报进行风速订正研究，提升了中长期时效

大量级风速的预报能力；杨程等（2019）利用自动气象站观测资料采用偏最小二乘回归方法

订正区域模式预报产品，对浙江不同地区的大部分站点风速订正都取得了较好的结果，且在

西部地区站点订正效果好于东部地区；王在文等（2019）利用相似理论、大数据和集合预报

思路等统计释用方法，结合运用集合预报相关概念形成订正后的确定预报及概率预报；申华

羽等（2020）通过线性回归方法，对冷空气过程浮标站最大风速预报进行订正，该方法可以

有效减小预报误差；张鑫宇等（2023）利用莫宁-奥布霍夫（Monin-Obukhov）相似理论，引

入大气稳定度判定因子构建站点风速偏差订正方案，将地面风速预报由模式地形订正到实际

地形产生了较好的订正效果。 

随着人工智能技术的发展，相关技术与气象领域的结合越来越密切。钱燕珍等（2013）

将支持向量机（SVM）回归方法应用于近海和登陆热带气旋的强度预报，对数值预报产品进
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行了释用；张颖超等（2016）利用极限学习机（ELM）对 WRF 模式预报风速进行了订正，该

算法训练速度快，具有很好的泛化能力；杨晓君等（2019）基于常规海洋气象观测资料，采

用 BP 人工神经网络开展多种模式的渤海海风预报订正研究；孙全德等（2019）采用 LASSO

回归、随机森林、深度学习三种机器学习算法对 ECMWF 预测的华北地区 10 m风速进行订正，

订正结果好于 MOS方法；任萍等（2020）开展基于 XGBoost方法的数值预报多模式集成技术

研究，研究发现10 m风的订正结果好于传统的等权重平均和线性回归方法；罗江珊等（2024）

利用随机森林算法对青岛港区 ECMWF 细网格预报风速进行订正，预报精度有所提升。近年，

随着大数据的兴起和算力的提升，深度学习算法逐渐成熟。Han et al(2021)提出了一种基

于卷积神经网络的 CU-Net深度学习方法，有效改善了中国北方 ECMWF预测的 10 m 风速、风

向的预报偏差，订正结果好于传统方法；张延彪等（2022）通过引入稠密卷积块改进了 CU-Net，

形成 Dense-CUNet模型，并融合地形和多种气象要素特征构造出 Fuse-CUNet模型，对 ECMWF 

10 m风速预报进行订正，订正效果较 CU-Net模型有一定提升；刘志杰等（2022）基于黄渤

海域站点风速观测资料和 TIGGE 资料选择 ECMWF、CMA、NCEP、ECCC的集合预报产品，对传

统订正方法（集成平均、动态权重、变权偏差订正）和 LSTM 深度学习方法进行了对比，发

现 LSTM 方法好于传统方法；徐景峰等（2023）开展了基于北京快速更新无缝隙融合与集成

预报系统(RISE系统)预报的北京冬奥会延庆及张家口赛区 100 m 分辨率的冬季近地面 10 m

风速数据的偏差订正，构建新的 CU-Net++订正模型，订正结果优于 CU-Net模型。 

上述方法多采用站点订正，通过插值的方式获取模式预报的站点数据，再根据站点的实

况观测信息开展订正研究，但是站点订正的问题在于没有站点的区域不能构建订正模型，内

河航道沿线站点分布不均，致使站点订正模型不能全面覆盖内河航道区域。对于格点订正，

一般采用 ECMWF的第五代全球再分析数据产品（ERA5）作为格点参照数据，空间尺度上比较

粗，没有将数值模式预报订正与降尺度结合起来，不能满足内河航道风速预报精细化的需求。

本研究参照 1 km 高分辨率格点风实况产品，采用改进的 U-Net++模型，开展数值天气预报

模式风速数据降尺度订正研究，利用区域特点和时次变化规律构建分区域、分起报时间、预

报时次的订正模型，并将航道项与地形项加入损失函数，实现航道风速的精细化订正预报。 

1 资料与方法 

1.1 资料 

数值天气预报产品采用 2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日 ECMWF高分辨率大气模式

确定性预报产品（EC-HRES）与中国气象局中尺度天气数值预报系统（CMA-MESO）10 m风预
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报数据，实况参照数据采用中国区域多源融合实况分析 1 km分辨率产品（ART_1 km，地面）

10 m风数据（表 1）。数据源自国家气象信息中心天擎气象大数据云平台。全文所用时间均

为北京时。 

表 1  模式预报和实况产品信息 

Table 1  Information of model forecast and real-time products  

产品名称 类型 起报时间（BT） 实况，预报时次 
空间分辨率 

/（°） 

EC-HRES 预报 08 时、20 时 

未来 72 h 逐 3 h，未来 240 

h 逐 6 h 

，53 个时次 

0.125×0.125 

CMA-MESO 预报 08 时、20 时 
未来 72 h 逐 1 h 

，72 个时次 
0.03×0.03 

ART_1 km 实况 每小时 1 个时次 0.01×0.01 

资料研究区域选择湖北西部与重庆交接的丘陵地带，以及湖北中部与湖南交接的平原地

带，如图 1 所示。丘陵地区地形较为复杂，平均海拔高度为 1058 m，平原地区地形较为开

阔平坦，平均海拔 52 m，两处研究区域均覆盖了部分长江航道。 

 

图 1 研究区域及格点实况产品检验站点位置 

Fig.1 Location of research areas and inspection stations of grid real-time products 

1.2 数据处理方法 

为便于研究区域的实况和模式预报产品检验分析以及模型样本构建，需要对三种模式数

据进行区域裁切、时空对齐处理，流程见图 2，所有数据处理为空间分辨率 0.01°×0.01°,

宽高为 192×192 的单层格点区域。192 的宽高便于模型构建时下采样处理，每次下采样都

会将数据宽高减半，模型采用 4次下采样过程，因此要求格点大小至少是 16的倍数，同时

本文的区域订正与徐景峰等（2023）的订正区域选取方法不同，本研究同一模型只订正固定
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区域，能够更好地体现区域的统计特征，区域太大包含的地形会更复杂，难以研究不同地形

对于统计特征的影响，太小会降低研究区域的覆盖面积，影响区域统计特征的普适性。采用

最近邻插值的方式将预报数据处理为与实况同等宽高和分辨率的格点，目的是保持数据的原

始状态，使数据检验时更为客观，双线性或三线性等插值方法有更好的视觉效果，但对原始

数据是一种失真处理。 

 

注：“1×6001×7001”表示数据的层数、径向、纬向格点数，“0.01°×0.01°”表示数据的空间分辨率。 

图 2 数据处理流程 

Fig.2 Data processing flow of ART_1km、EC-HRES、CMA-MESO 

 

1.3 检验方法 

模式预报和订正结果数据采用以格点为单位的检验，检验指标有三个：样本的区域格点

均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和平均误差（ME），计算方式如下： 

1 1
( )

N
2

i i

i=1

RMSE y - x
M N

                          （1） 

1 1
( )

N

i i

i=1

MAE = | y - x |
M N

                         （2） 

1 1
[ ( )]

N

i i

i=1

ME = y - x
M N

                          （3） 

ART_1KM(1×6001×7001)
0.01°×0.01°

EC-HRES(53×481×561)
0.125°×0.125°

CMA-MESO(72×1671×2501)
0.03°×0.03°

(1×192×192)
0.01°×0.01°

区域裁切

(53×16×16)
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(72×64×64)
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(1×192×192)
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压缩
压缩
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式中： N 表示研究区域单个样本的格点数， M 为样本个数， ix 、 iy 分别表示单个格点模

式预报和实况的风速值。RMSE、MAE 两个指标用于检验模式数据对于实况产品的误差程度，

越大表示在研究区域模式预报与实况产品的差距越大，也反映出模式对于该区域的预报适用

性越差，MAE更适合作为预报模式订正模型的检验指标。ME用于检验模式数据对于实况产品

是否存在系统性的偏差，负数表示模式预报相较于实况产品有系统性的偏大，正数表示模式

预报相较于实况产品有系统性的偏小。 

1.4 U-Net++模型构建方法 

U-Net深度学习网络模型(Ronneberger et al，2015)自 2015年提出后，被广泛用于图

像分割、图像超分领域，取得了很好的成果。Han et al（2021）将其应用于温度、湿度、

风速、风向等要素数值天气预报的偏差订正，并改进了上采样过程，采用了 Shi et al（2016）

提出的 Sub-Pixel Convolution子像素卷积模块，使得上采样过程参数化，提高了模型的表

达能力，取得了较好的订正效果。Zhou et al（2020）等提出了 U-Net++网络，该网络在原

有网络的基础上增加了密集的跳联，从而使得网络能够学习到更多的非线性特征，增强网络

的表达能力。本文应用的 U-Net++网络模型，将下采样的最大池化替换为步长为 2 的卷积，

上采样使用 Shi et al（2016）提出的 Sub-Pixel Convolution，从而将上、下采样参数化，

增加模型的学习能力，图 3展示了模型架构。 
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图 3 U-Net++网络模型框架 

Fig.3 U-Net++ network model framework 

本文降尺度订正采用格点订正，订正区域包含了长江部分航道。传统的站点订正不会考

虑站点周围的因素，并且对于没有站点的位置，只能通过临近站点插值获得，订正效果的好

坏与插值算法以及被插值点周边环境有关，不会考虑周边点作用于被插值点的统计规律，而

格点的降尺度订正，恰好可以弥补这一点。本文将模型以区域、起报时间、预报时次进行分

类，发掘特定于上述分类条件的统计规律，利用 U-Net++模型学习这些规律，从而达到模式

降尺度订正的目的。 

损失函数包含三个部分，如式（4）所示，第一部分是研究区域模式预报与实况风速格

点均方误差， aN 表示研究区域格点总和， iy 表示实况格点风速值， ix 表示预报格点风速值；

第二部分是航道区域预报与实况的均方误差， wN 表示研究区域被航道覆盖的格点数， im 表

示航道掩膜格点值：航道区域点为 1，其他点为 0，此项作用是提高模型对于航道区域风速

订正的效果；第三部分采用 Yu et al（2022）在研究风速空间降尺度模型提出的地形指导

方法，其通过大量相关统计发现，地形标准差与风速标准差具有某种不确定关联，标准差计

算如式（5）、（6），此项可以使模型学习局地复杂地形对于风速的影响，提高模型的鲁棒

性， kY 为局地待订正格点数据， kT 为对应局地地形格点数据，此处为 8×8的格点，即 oN

的值为 64， sN 为局地区域总数，本文的研究区域维度为 192×192，因此 sN 为 24，、、

均为超参数，取值区间为（0,1）。 

^1
( ) [( ) * ] [ ( ) ( )]

a a sN N N
2 2 2

ki i i i i k

i=1 i=1 k=1a w s

Loss y - x y - x m std Y std T
N N N





      （4） 

^
21 1

( ) { [ ( )] }
o o

j j

N N

k k k

j=1 j=1o o

std Y sqrt y - y
N N

                  （5） 

21 1
( ) { [ ( )] }

o o

j j

N N

k k k

j=1 j=1o o

std T sqrt t - t
N N

                    （6） 

2 风速误差分析 

2.1 实况资料分析 

韩帅等（2018）利用 2016年 1月 1日至 12月 31日的 2380个国家级气象观测站的小时

观测数据，对 ART_1 km 产品进行了质量评估，风的评估检验结果见表 2，平均绝对误差（MAE）



 

9 

 

小于 0.5 m·s
-1 
的站的数量占比在 90%以上。同时，选取 2023年 1月 1日至 12 月 31日部分

沿江站点对 ART_1 km 产品进行风速误差检验，站点位置如图 1 所示，检验结果见表 3，所

有站 MAE的平均值约为 0.116 m·s
-1
。对于 ART_1 km 10 m 风实况产品，两次检验结果均较好，

且在沿江区域的适用性较好，能够作为模式风速预报检验和模式订正的目标数据使用。 

表 2  2016 年 1月 1日至 12月 31日 ART_1 km风实况产品站点偏差分布 

Table 2  Deviation distribution of ART_1km wind product at stations from January 1st to December 

31st, 2016 

偏差分布/（m·s
-1
） ±0.5  ±1  ±1.5  

气象站点占比/% 91.2 98.4 99.6 

表 3  2023年 1月 1日至 12月 31日 ART_1 km风速产品沿江站点平均绝对误差（单位：m·s
-1
） 

Table 3  Mean absolute error of ART_1km wind product at stations along the Yangtze River from 

January 1st to December 31st, 2023（unit: m·s
-1
） 

站号 MAE 站号 MAE 

Q9621 0.48 Q7809 0.005 

Q1761 0.01 Q4618 0.01 

P3415 1.22 Q9521 0.01 

A8218 0.004 Q4920 0.01 

57437 0.003 A8505 0.01 

Q8002 0.001 Q5244 0.01 

57349 0.18 Q4305 0.01 

57367 0.01 P3623 0.09 

Q8213 0.01 Q8606 0.01 

2.2 模式预报风速误差分析 

对 2022 年 1 月 1 日至 2023 年 12 月 31 日，为期两年在平原与丘陵区域的 EC-HRES、

CMA-MESO未来 48 h预报时效，逐 3 h间隔的数据进行分区域、分起报时间、分预报时次的

检验，RMSE和 MAE 的结果见图 4。由图可知，两个模式在不同区域的误差均呈现波动增长，

RMSE 与 MAE 变化趋势一致，因此可以使用均方误差作为模型训练的损失函数，通过减小均

方误差降低MAE 实现预报订正；EC-HRES的分辨率虽然低于CMA-MESO，不同研究区域EC-HRES

风速预报的 RMSE和 MAE 均小于 CMA-MESO，EC-HRES 对于研究区域的适应性更好；两个模式

的风速预报在丘陵区域的 MAE 小于平原区域，即在丘陵区域模式预报产品与 ART_1 km 实况

产品更为接近。为分析昼夜、起报时间对于模式预报的影响，图 5展示了平原区域与丘陵区

域一天内不同起报时间 MAE的日变化，由图 5可知，两个模式在丘陵区域的预报误差白天较

大，晚上较小，EC-HRES在 14时误差最大，CMA-MESO 在 17时误差最大，平原区域这个现象
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不明显；起报时间对于两个模式的影响不大，08时起报的误差略大于 20时起报误差。由上

可见，模式预报对于不同区域、预报时次、起报时间的误差都呈现出一定的规律性，这也为

模型分类订正提供了依据。 

 

 

图 4 2022年 1月 1 日至 2023 年 12月 31 日 EC-HRES 和 CMA-MESO 在平原与丘陵区域 48 h预报时效的预报

误差 

Fig.4 The variation of forecast error in EC-HRES and CMA-MESO on plain area and hilly area along 

forecast time from January 1, 2022 to December 31, 2023 
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图 5  2022 年 1 月 1 日至 2023年 12月 31 日 EC-HRES 和 CMA-MESO 在平原与丘陵区域不同起报时间的 MAE

的日变化 

Fig.5 The variation of MAE in EC-HRES and CMA-MESO among different starting forecasting times 

and forecast times on plain area and hilly area during different periods in one day from January 

1, 2022 to December 31, 2023 

表 4展示了 EC-HRES 与 CMA-MESO 在不同区域的平均误差，即误差统计样本不再区分预

报时次和起报时间，由表 4 可知，两个模式参照 ART_1 km实况产品，在风速预报上均有不

同程度偏大的系统性偏差，平原区域的误差较于丘陵区域更大，CMA-MESO误差较于 EC-HRES

更大。ART_1 km实况是由多源数据叠加精细化地形得到的，更符合局地地形特性，EC-HRES

和 CMA-MESO 的模式风速预报都呈现一定的趋势性，不能很好体现精细地形因素对于风速的

影响，这个现象在平原区域更为明显，这也是平原区域误差更大的原因之一，因此本研究将

地形数据添加到损失函数中，从而增加模型的鲁棒性。 

表 4  2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日在平原与丘陵区域不同模式的平均误差（单位：m·s
-1
） 

Table 4  The total average error of different research regions and models from January 1, 2022 

to December 31, 2023（unit: m·s
-1
） 

 

误差类型 
EC-HRES CMA-MESO 

平原 丘陵 平原 丘陵 

ME -1.52 -0.53 -2.21 -0.96 

MAE 1.62 0.82 2.3 1.21 

RMSE 1.81 1.03 2.52 1.59 
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3 订正结果分析 

打乱 2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日的样本并拆分，将 5/6的样本用于模型训练，

1/6的样本用于模型检验，两个样本集数据不重叠，订正结果分析采用的数据全部来自于检

验样本生成的数据。对 EC-HRES和 CMA-MESO的 10 m风速进行分起报时间（08时、20时）、

分预报时次（03时、06时、09时、12时）、分区域（平原、丘陵）的订正结果分析，表 5、

表 6 分别展示了应用训练好的两种模型针对测试样本的订正结果，由表可知，EC-HRES 和

CMA-MESO 在平原区域和丘陵区域都有正向的订正效果；订正后 EC-HRES 的 MAE 依然小于

CMA-MESO，但两种模式订正后的 MAE差距明显减小；订正后丘陵区域的 MAE依旧小于平原区

域。 

表 5  2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日检验样本 EC-HRES预报订正前后的 MAE（单位：m·s
-1
） 

Table 5  Comparison of MAE before and after correction for EC-HRES model forecast on test samples 

from January 1, 2022 to December 31, 2023（unit: m·s
-1
） 

起报时间

（BT） 

预报时次

（BT） 

平原 丘陵 

订正前 订正后 订正前 订正后 

08 03 1.53 1.10 0.94 0.75 

20 03 1.66 1.05 0.79 0.61 

08 06 1.57 1.19 0.81 0.67 

20 06 1.60 1.01 0.74 0.57 

08 09 1.48 1.08 1.01 0.79 

20 09 1.60 1.01 0.73 0.56 

08 12 1.61 1.01 0.76 0.62 

20 12 1.50 1.05 0.71 0.56 

平均 1.57 1.06 0.81 0.64 

表 6  2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日检验样本 CMA-MESO预报订正前后的 MAE（单位：m·s
-1
） 

Table 6  Comparison of MAE before and after correction for CMA-MESO model forecast on test samples 

from January 1, 2022 to December 31, 2023（unit: m·s
-1
） 

起报时间

（BT） 

预报时次

（BT） 

平原 丘陵 

订正前 订正后 订正前 订正后 

08 03 1.91 1.18 1.12 0.79 

20 03 2.11 1.12 1.02 0.67 

08 06 2.14 1.35 1.13 0.80 

20 06 2.13 1.14 0.97 0.64 

08 09 2.10 1.23 1.41 0.91 

20 09 2.20 1.18 1.07 0.68 

08 12 2.29 1.22 1.30 0.77 
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20 12 2.17 1.22 1.02 0.66 

平均 2.13 1.20 1.13 0.74 

 

为对比模型改进前后的效果，采用预报订正前后相对于实况 MAE 的降低比率（ MAER ）

来评价模型的订正效果，如式（5）所示， yE 表示预报 MAE， 'yE 预报订正 MAE， MAER 值越

大降尺度订正效果越好。图 6 展示了 U-Net 和 U-Net++模型在不同模式、区域、起报时间、

预报时次的 MAER 。由图可知 CMA-MESO的降尺度订正程度好于 EC-HRES，平原区域要好于丘

陵区域，这与 2.2小节预报检验中 CMA-MESO以及平原区域 MAE更大有关，也进一步说明国

内外模式，以及平原、丘陵区域订正后的结果有趋同性；U-Net 和 U-Net++两个模型订正结

果对比，除了个别区域、时次外，U-Net++网络模型要好于 U-Net，U-Net++的总平均 MAER 为

32.73%，U-Net的总平均 MAER 为 30.06%，平均订正效果提升了 2.67个百分点（表 7，表 8）。 

'[( ) / ] 100%MAE y y yR E E E                           （7） 

 

 

图 6 2022年 1月 1 日至 2023年 12月 31 日检验样本不同起报时间(a,b)平原与(c,d)丘陵区域模型 RMAE 

Fig.6 Comparison of MAE reduction rates on test samples from January 1, 2022 to December 31, 2023 

(a:forecast for plain areas of hour 08，b:forecast for plain areas of hour 20，c:forecast for 

hilly areas of hour 08，d:forecast for hilly areas of hour 20) 

 

表 7  2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日检验样本不同起报时间平原区域 U-Net与 U-Net++模型的 RMAE

（单位：%） 
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Table 7  Comparison of MAE reduction rates between U-Net and U-Net++ on plain area on test samples 

from January 1, 2022 to December 31, 2023（unit: %） 

模型类型 
EC-HRES CMA-MESO 

08 时 20 时 08 时 20 时 

U-Net++ 29.18 35.05 40.85 45.73 

U-Net 26.28 30.80 35.73 40.85 

差值 2.90 4.25 5.13 4.88 

表 8  2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日检验样本不同起报时间丘陵区域 U-Net与 U-Net++模型的 RMAE

（单位：%） 

Table 8  Comparison of MAE reduction rates between U-Net and U-Net++ on hilly area on test samples 

from January 1, 2022 to December 31, 2023（unit: %） 

模型类型 
EC-HRES  CMA-MESO 

08 时 20 时 08 时 20 时 

U-Net++ 19.45 22.78 33.78 35.00 

U-Net 18.98 22.28 31.63 33.93 

差值 0.48 0.50 2.15 1.08 

 

为对比损失函数中加入地形对模型订正效果的影响，本文采用 U-Net++网络模型选取预

报时次为 06时的数据研究，由表 9可知，模型在迭代 500 次后，不加地形的订正效果好于

加入地形的效果，1000 次迭代后，丘陵区域加入地形的效果好于不加地形的效果，且不加

地形的模型订正效果会回退，出现过拟合的现象，平原区域加入地形的效果提升不明显。在

损失函数中加入航道区域项，对于航道区域的订正效果提升较好，无论是在丘陵或平原，模

型的订正效果有约 2个百分点的提升（表 10）。图 7和图 8分别为 EC-HRES和 CMA-MESO预

报测试样本订正结果个例展示，由图可见，CMA-MESO 的预报精细化程度较 EC-HRES 更高，

多源融合实况 ART_1 km 局地特征很明显，订正模型能够学习到这些局地特征，使订正结果

也呈现出明显的局地特征，图中评价数据显示，模型基本消除了系统偏差，订正效果在航道

区域好于整体区域。 

表 9 2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日检验样本损失函数加入地形标准差前后 U-Net++模型的 RMAE（单

位：%） 

Table 9 Comparison of MAE reduction rates of U-Net++ model before and after adding terrain standard 

deviation to the loss function on test samples from January 1, 2022 to December 31, 2023（unit: %） 

模型因子 
500 次 1000 次 

不加地形 加入地形 不加地形 加入地形 
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EC-HRES 丘陵 08 时起报 17.59 17.38 17.19 18.31 

EC-HRES 丘陵 20 时起报 23.00 22.86 22.77 24.20 

CMA-MESO 丘陵 08 时起报 28.81 28.70 27.91 29.32 

CMA-MESO 丘陵 20 时起报 33.60 33.41 33.29 34.87 

EC-HRES 平原 08 时起报 24.08 23.91 24.11 24.10 

EC-HRES 平原 20 时起报 36.62 36.53 36.59 36.59 

CMA-MESO 平原 08 时起报 37.11 37.06 37.14 37.12 

CMA-MESO 平原 20 时起报 46.30 46.14 46.25 46.21 

 

表 10 2022年 1月 1日至 2023年 12月 31日检验样本损失函数加入航道区域误差前后 U-Net++模型在航道

区域的 RMAE（单位：%） 

Table 10 Comparison of MAE reduction rates of U-Net++ model in channel region before and after 

adding channel region error to loss function on test samples from January 1, 2022 to December 

31, 2023（unit: %） 

模型因子 加入航道 未加入航道 航道区域订正提升  

EC-HRES 丘陵 08 时起报 21.25 18.16 3.09 

EC-HRES 丘陵 20 时起报 24.36 21.87 2.49 

CMA-MESO 丘陵 08 时起报 34.29 32.69 1.60 

CMA-MESO 丘陵 20 时起报 36.80 34.04 2.76 

EC-HRES 平原 08 时起报 28.99 27.27 1.72 

EC-HRES 平原 20 时起报 35.23 34.16 1.07 

CMA-MESO 平原 08 时起报 41.68 39.67 2.01 

CMA-MESO 平原 20 时起报 46.65 44.80 1.85 

平均 33.65 31.58 2.07 
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图 7 2022年 1月 5日 14 时 CMA-MESO（a）和 EC-HRES（b）在平原区域的订正效果 

Fig.7 Comparison of model correction effects between CMA-MESO（above） and EC-HRES（below） at 

14:00 on January 5th, 2022 on plain areas 

 

 

图 8 2023年 6月 21 日 14时 CMA-MESO（a）与 EC-HRES（b）在丘陵区域的订正效果 

Fig.8 Comparison of model correction effects between CMA-MESO（above） and EC-HRES（below） at 

14:00 on June 21, 2023 on hilly areas 

4 结论与讨论 
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首先利用中国多源融合实况分析 ART_1 km 10 m 风要素产品分析了 EC-HRES和 CMA-MESO

预报 10 m 风要素在航道研究区域的适应性，EC-HRES 和 CMA-MESO相较于实况产品，都有偏

大的系统性误差，EC-HRES的误差相对较小，丘陵区域风速误差相对较小，风速误差随着预

报时次的增加逐步增大，并呈现周期性波动，丘陵区域白天误差大于夜晚。 

随后利用 U-Net++深度神经网络对 EC-HRES和 CMA-MESO风速预报数据进行降尺度订正，

将 EC-HRES的 0.125°、CMA-MESO的 0.03°分辨率格点订正到 0.01°。根据检验结果发现，

平原区域的降尺度订正程度好于丘陵区域，CMA-MESO 的降尺度订正程度好于 EC-HRES，但订

正后平原区域的 MAE 依旧大于丘陵区域，订正后 CMA-MESO 的 MAE 依旧大于 EC-HRES，差距

明显减小，也进一步说明国内外模式，以及平原、丘陵区域订正后的结果有趋同性；U-Net++

网络模型对于格点模型风速预报的订正效果平均提升了 32.73%，好于 U-Net 网络模型；对

损失函数加入地形和航道项前后进行了订正效果对比，发现加入航道项后，对于航道区域的

订正效果提升约 2个百分点，加入地形项后，对于平原区域的订正效果不明显，对于丘陵区

域订正效果平均提升了约 1个百分点。 

U-Net++网络对于模式风速预报有很好的订正效果，风是一个矢量气象要素，既有大小

又有方向，对于同一风速，可能风向完全不同，航道区域不同的风向对于航道通行风险的影

响也不同，后续考虑将风的 U、V 分量加入订正模型，同时进行风速、风向降尺度订正，提

高航道区域风预报能力。在模型方面，U-Net++模型利用卷积实现了订正模型的空间特征提

取，采用编解码的方式实现了模式风的空间订正，对于气象要素包括风是一个随着时间变化

的物理量，风每一个时刻的状态都与前几个时次有着密切的关系，后续考虑结合 LSTM网络，

提取模式风的时间特征，从而进一步提高降尺度订正效果。  
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