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提　要：基于欧洲中期天气预报中心高分辨率模式预报产品以及中国气象局陆面数据同化系统逐１ｈ气温实况，构建了一

种改进的长短期记忆网络ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型，模型中加入嵌入层模块以处理高维空间、时间特征，并通过全连接神经网

络融合不同类型特征实现气温的回归预测，生成０．０５°×０．０５°格点逐１ｈ气温预报产品。针对湖南省２０２２年预报检验表明：

ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型能显著降低数值模式的预报误差，提高预报稳定性，１～２４ｈ时效预报均方根误差较模式预报与中央气

象台指导预报分别降低了２５．４％～３７．７％和１５．８％～４０．０％；模型明显改善了数值模式在空间上（尤其是复杂地形）的预报

效果，大部分地区气温均方根误差介于１．２～１．６℃；该模型在不同季节２℃误差以内的预报准确率达８３．０％以上，明显高于

模式预报与中央气象台指导预报，在平稳性极端高温天气中的优势更加明显，可有效应用于智能网格预报业务中。
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引　言

气温是水文学、气象学、地球系统科学领域中最

关键的地表变量之一，与气候变化、自然灾害以及人

类健康密切相关，当前政府以及公众对于精细化网

格气温预报需求日益提升，要求获取具备空间无缝

性和时间连续性的天气预报产品（刘新伟等，２０２０）。

现代天气预报主要建立在数值预报模型基础之上，

然而大气、海洋及其耦合系统运动常呈现非线性不

稳定特征，数值模式尚不能很好刻画这种运动规律，

存在模式误差（孙健等，２０２１），直接输出预报产品的

时空分辨率不能满足当前业务需求，需要进一步对

模式输出产品进行后处理。常见的模式后处理方法

包括模式输出统计（ＧｌａｈｎａｎｄＬｏｗｒｙ，１９７２）、准对

称混合滑动训练期方法（吴启树等，２０１６）、最优集合

预报订正方法（郝翠等，２０１９）以及卡尔曼滤波自适

应误差订正方法（王丹等，２０１９）等，这类传统客观预

报技术主要应用于站点建模，大多基于预报因子与

预报量之间线性关系建立模型，无法有效处理海量

气象数据信息，随着预报时空分辨率的提高和预报

时效的延长，预报效果并不理想（陈昱文等，２０２０）。

机器学习方法也可用于天气预报中（杨璐等，

２０２１；Ｈａｎｅｔａｌ，２０２１；张延彪等，２０２２ａ；徐景峰等，

２０２３；陈锦鹏等，２０２４）。早在２００９年，Ｐａｒａｓｅｔａｌ

（２００９）引入了基于特征的神经网络模型来预报最

高、最低温度，神经网络特征在不同时间段从时间序

列天气参数中提取，利用前馈人工神经网络和反向

传播的方式进行监督学习，展示出神经网络的巨大

潜力。近年来，随着气象数据和计算资源的发展，机

器学习技术在模式订正中得到广泛应用（Ｚｈａｏ

ｅｔａｌ，２０２３；Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０２３；方鸿斌等，２０２４）。

Ｃｈｏｅｔａｌ（２０２０）应用随机森林、支持向量回归、全连

接神经网络（ＦＣＮＮ）和多模型集成策略，建立预报

量和预报因子之间的统计关系模型，以校正数值模

式在城市地区极端高温的预报偏差，表明机器学习

技术对于天气过程的非线性建模有显著优势。Ｑｉｎ

ｅｔａｌ（２０２３）提出了一种网格到多点（Ｇ２Ｎ）模型输出

误差校正方案，通过构建ＡｌｅｘＮｅｔ的网络架构提取

空间特征并同时校正多站预测，Ｇ２Ｎ使数值模型的

２ｍ温度预报均方根误差降低了１９％。

在气象预报模型构建中，普通人工神经网络通

常假定气象要素之间相互独立，并未考虑要素之间

的时序关系（门晓磊等，２０１９；陈鹤等，２０２２）。循环

神经网络诸如长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）等用于处理

序列数据，可提取时序特征（Ｃｈｏｅｔａｌ，２０２２）。

Ｈｅｗａｇｅｅｔａｌ（２０２１）基于ＬＳＴＭ和时间卷积网络的

时序建模方法，预报未来１２ｈ的１０个地面气象要

素，预报效果优于ＷＲＦ模式。Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０２２）应

用长 短 期 记 忆全 连 接 网 络 （ＬＳＴＭＦＣＮＮ）对

ＣＭＡＭＥＳＯ（原 ＧＲＡＰＥＳ３ｋｍ）模式输出的２ｍ

温度进行偏差订正，通过融合ＬＳＴＭ 和ＦＣＮＮ，将

从站点气象要素预报中挖掘的时间序列信息以及站

点的海拔、经纬度信息相结合，与模式结果相比，陕

西区域的站点气温预报均方根误差降低了３２％。

上述研究工作主要以观测站点为预报对象，精

细化格点预报的应用研究并不多。张延彪等

（２０２２ｂ）使用睿思高分辨率系统输出的２ｍ温度、

２ｍ 相对湿度、１０ｍ纬向风风速以及１０ｍ经向风

风速格点预报数据，建立卷积神经网络模型进行偏
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差订正，取得一定的改善效果。然而卷积神经网络

忽略了数据的时序关系，尤其对于气温这类连续性

变量而言，考虑时序关系建模尤为重要，ＬＳＴＭ 可

发挥重要作用（Ｙａｎｅｔａｌ，２０２１；张桃等，２０２４）。基

于ＬＳＴＭ的建模方式是将所有站点样本进行堆叠，

建立统一的预报模型，克服了传统方法中仅针对单

一站点建模的局限性，可以推广至格点建模中。但

是ＬＳＴＭ仅专注数据时序性，并未考虑其空间性

（Ｊｅｏｎｇｅｔａｌ，２０２１）。为了更好地应用空间信息，赵琳

娜等（２０２２）曾在ＦＣＮＮ中融入嵌入层（ＥＤ）结构以结

合站点和月份信息，核心思想是将站点号、月份特征

视作分类变量而非连续变量。嵌入层最初应用于深

度学习自然语言处理的词嵌入任务中，主要目的是将

高维度的离散输入数据映射到低维度的连续向量空

间中，可以用以处理高维分类变量（ＤａｈｏｕｄａａｎｄＪｏｅ，

２０２１）。

针对当前我国气象部门智能网格预报发展要

求，本研究结合欧洲中期天气预报中心高分辨率模

式（ＥＣＭＷＦＩＦＳ）预报产品和中国气象局陆面数据同

化系统（ＣＬＤＡＳ）气温资料，构建融合ＬＳＴＭ、ＦＣＮＮ

以及ＥＤ这几类不同网络结构的混合神经网络预报

模型，以提高格点气温预报的时空分辨率。进一步检

验评估该模型输出的湖南地区范围内逐小时格点气

温预报产品、中央气象台指导预报（ＳＣＭＯＣ）以及逐

３ｈ的ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报产品，验证该方法在业务

上的实际应用效果，以期为精细化气温预报研究提

供参考。

１　数据及预处理

１．１　资　料

本文采用的预报数据为ＥＣＭＷＦＩＦＳ高分辨

率预报产品，起报时间分别为０８时（北京时，下同）

和２０时，预报时效１５～３６ｈ，时间分辨率３ｈ，地面、

高空变量预报场水平分辨率分别为０．１２５°×０．１２５°

和０．２５°×０．２５°。在业务运行中，ＥＣＭＷＦＩＦＳ预

报产品接收时间相比实际起报时间延迟约７ｈ，因

此对ＥＣＭＷＦＩＦＳ后处理时需采用预报时效１２ｈ

之后的预报产品。观测数据为ＣＬＤＡＳ逐１ｈ气温

产品，水平分辨率为０．０５°×０．０５°，参与对比检验的

格点包括湖南省界线以内所有格点，空间范围大致

为２４．５０°～３０．２５°Ｎ、１０８．６５°～１１４．４０°Ｅ。

预报与观测数据总时长为２０１７年１０月至

２０２２年１２月，划分２０１７年１０月至２０２１年９月为

训练集，２０２１年１０月至２０２１年１２月为验证集，

２０２２年为测试集。

１．２　数据预处理

为获取未来２４ｈ逐１ｈ气温预报结果，基于

ＥＣＭＷＦＩＦＳ不同起报时次，不同预报时效（１５～３６ｈ，

逐３ｈ）单独建模，共建立１６个模型。分别构建输入

模型的数据集，其中特征数据集为单个预报时效的

ＥＣＭＷＦＩＦＳ数据，目标数据集为该预报时效对应

预报时间及前２ｈ的观测数据，采用最近邻插值方

法将 ＥＣＭＷＦＩＦＳ数据上采样至观测数据格点。

为保证模型在训练过程尽可能收敛，在数据预处理

中进行归一化处理，公式如下：

犡
＝
犡－犡ｍｉｎ

犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ

（１）

式中：犡为归一化处理的数据，犡 为原始数据，犡ｍｉｎ

和犡ｍａｘ分别为样本数据的最小值和最大值。

为提高建模效率，增强模型泛化能力，采用相关

分析法从ＥＣＭＷＦＩＦＳ所有预报因子中筛选出相

关变量，选择与气温实况相关系数大于０．３，且概率

小于０．０５的预报因子（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０２０）。通过计

算不同预报时效ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报因子与气温实

况的相关性发现，在不同预报时效中相关系数均超

过０．８的因子包括２ｍ温度、地表温度、２ｍ露点温

度、８５０／１０００ｈＰａ温度和１０００ｈＰａ比湿等。可见低

空至近地面温度相关预报因子对气温预报影响较

大，此外，中、低层的比湿、风场也对气温有一定贡

献。除模式预报因子外，融合多源数据可以帮助建

模（周康辉等，２０２１）。赵琳娜等（２０２２）指出在预报

数据中融合历史观测数据（时间滞后观测变量）作为

模型输入能增加神经网络学习的信息量，提高气温

预报准确率。本文增加三种类型的辅助变量（时间

滞后观测变量、月份和格点号），为模型提供临近气

温观测信息以及时间、空间信息。当基于预报时效

１５～３０ｈ（逐３ｈ）ＥＣＭＷＦＩＦＳ数据建模时，时间滞

后观测变量包括滞后１ｄ、滞后２ｄ气温观测。当基

于预报时效３３ｈ、３６ｈ的模式预报建模时，考虑实

际业务运行时，模式到报时间较晚，时间滞后观测变

量只包含了滞后２ｄ气温观测。表１给出最终输入

各模型的共同特征。
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表１　输入模型的共同特征

犜犪犫犾犲１　犆狅犿犿狅狀犳犲犪狋狌狉犲狊狅犳犻狀狆狌狋犿狅犱犲犾狊

ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报因子

地面变量 高空变量
辅助变量

２ｍ温度、２ｍ露点温度、１０ｍ经向风、对流有效位能、

反照率、地表温度、大气柱水总量、大气柱水汽总量

５００ｈＰａ位势高度、５００／７００／８５０／１０００ｈＰａ温度、

１０００ｈＰａ经向风、５００／７００／８５０／１０００ｈＰａ比湿

时间滞后观测变量、

月份、格点号

２　模型构建

２．１　算法建模

考虑到气象数据的时间关联性以及气温序列变

化所具有的趋势性、周期性和连续性等特点，引入

ＬＳＴＭ以学习ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报因子以及时间滞

后观测变量（时序特征）在给定时序上的演变规律。

其中，ＬＳＴＭ属于循环神经网络中的一种，被广泛

应用至时序预测问题。与ＦＣＮＮ不同，ＬＳＴＭ有着

重复的神经网络模块形成链式结构，可捕捉信息间

的长距离依赖关系，同时引入特殊的门控机制，从而

解决了普通循环神经网络存在的梯度爆炸和梯度弥

散问题，其内部结构如图１所示，前一个时间步的隐

藏状态犺狋－１和当前时间步的输入狓狋 在通过各个门

之前首先合并处理，遗忘门控制忘记信息量，输入门

有助于识别需要添加到细胞状态犮狋 的重要元素，信

息经历ＬＳＴＭ循环单元后最终更新细胞状态犮狋 和

隐藏状态犺狋。关于ＬＳＴＭ 的详细运算过程可参见

ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒａｎｄＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ（１９９７）。

　　为满足ＬＳＴＭ输入，应用滑动时间窗口构建时

序数据集。滑动时间窗口时序长度过长会导致内存

消耗增加等问题，另外，为更好地帮助模型捕捉数据

中周尺度趋势及变化，进一步提升平稳天气气温预

报能力，本文选取时间窗口长度为７ｄ。在不同格点

上，应用滑动时间窗口沿着时间维度进行逐日滑动。

对于时序特征，形成长度为７ｄ的时序数据，对于目

标，仅取滑动时间窗口的最后１ｄ，以构造多步长到

单步长的时序预测任务。拼接不同格点的样本，以

进一步增加样本量，保证深度学习模型训练数据量。

然而，有些非时序特征（格点号和月份）对于模

型可能有重要影响，将此类特征连同时序特征共同

输入ＬＳＴＭ实际上没有意义，并且降低模型训练速

率。ＥＤ模块可以帮助处理此类高维分类变量，使

模型能够从大量样本中识别不同月份、不同格点的

样本。赵琳娜等（２０２２）在构建全国站点的日最高气

温预报模型时发现，加入嵌入层的ＦＣＮＮ（简称ＥＤ

ＦＣＮＮ）相比普通的ＦＣＮＮ 能取得更优的预报性

能，验证了嵌入层的可用性。因此本文基于 ＥＤ

ＦＣＮＮ模型架构，进一步引入了ＬＳＴＭ 模块，构造

多输入混合神经网络ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型（图２），

图１　长短期记忆网络神经元结构

Ｆｉｇ．１　ＮｅｕｒｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓ

４３４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５１卷　



图２　ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型结构

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮｍｏｄｅｌ

以接收不同类型数据。时序特征输入ＬＳＴＭ 模块

进行特征提取，非时序特征输入ＥＤ层进行数据分

类、降维处理，由ＦＣＮＮ接收ＬＳＴＭ 与ＥＤ模块的

输出，对提取的高阶特征进行解码，最后由转换层将

拼接数据重组为格点数据输出。

２．２　试验设置

本文模型超参数设置见表２。为帮助模型在训

练中更好地拟合数据，增强模型泛化能力，采用早停

法进行训练，当模型在验证集上连续３个时期损失

值不降反增时，停止训练，并保存在训练过程中验证

集上表现最优的模型。

表２　模型训练超参数设置

犜犪犫犾犲２　犎狔狆犲狉狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犲狋狋犻狀犵狊犻狀犿狅犱犲犾狋狉犪犻狀犻狀犵

超参数 设置

学习率 ０．００１

优化器算法 自适应动量随机优化算法

训练时期数 １０

正则化方法 早停法

批量数 ６４

损失函数 平均绝对误差

嵌入层嵌入向量维度 ８

　　为评估模型在测试集上的表现效果，采用的检

验方法包括均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均偏差（ＭＥ）与

气温预报准确率（犉２）：

ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犗犻－犘犻）槡
２ （２）

ＭＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犘犻－犗犻） （３）

犉２ ＝
狀２
狀
×１００％ （４）

式中：犗犻和犘犻分别代表第犻个样本的观测值与预报

值，狀２ 为气温预报值与观测值绝对误差不超过２℃

的样本量，狀为总样本量。

３　结果分析

３．１　分时效预报效果检验

为验证ＬＳＴＭ模块的有效性，基于ＥＤＬＳＴＭ

ＦＣＮＮ模型进行消融试验，去除模型中ＬＳＴＭ 模

块，直接将时序特征与经过嵌入层处理后的非时序

特征拼接后输入 ＦＣＮＮ。省级预报业务中常用

ＳＣＭＯＣ作为参考预报源，因此分别对比ＥＤＬＳＴＭ

ＦＣＮＮ、ＥＤＦＣＮＮ、ＥＣＭＷＦＩＦＳ和ＳＣＭＯＣ预报效

果。本文图中结果统一使用实际业务起报时间（数

值模式起报时间＋１２ｈ、预报时效－１２ｈ）。当

ＥＣＭＷＦＩＦＳ预报产品的起报时次为０８时、２０时，

预报时效为１２～３６ｈ，对应ＳＣＭＯＣ和深度学习模型

产品的起报时次为２０时、０８时，预报时效为０～２４ｈ。

图３为不同起报时次、不同预报时效的深度学

习模型、ＥＣＭＷＦＩＦＳ和ＳＣＭＯＣ的 ＲＭＳＥ对比。

从逐３ｈ预报来看，ＥＣＭＷＦＩＦＳ模式０８时、２０时

（对应实际业务２０时、０８时，即分别对应图３ａ，３ｂ）

起报的 ＲＭＳＥ 分别介于１．８～２．６℃和１．８～

２．４℃，在不同起报时次的预报误差日变化特征相

似，午后预报误差较大，凌晨较小。模式不同起报时

次对高、低温时段的预报效果各有优劣，０８时起报

（截取预报时段为当日２０时至次日２０时）与２０时

相比，低温时段更接近于起报时次，因此对于低温时

段的预报误差要更小（图３ａ）；当起报时次为２０时

（截取预报时段为次日０８时至第三日０８时），对于

白天的高温预报效果更优（图３ｂ）。综合两个起报

时次 的 检 验 结 果 可 见，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ、ＥＤ

ＦＣＮＮ模型有效降低了ＥＣＭＷＦＩＦＳ的ＲＭＳＥ，降

幅分别达２５．４％～３７．７％和２０．２％～２９．６％，误差

日变化趋势与模式相似，说明深度学习模型的预报

效果与模式产品相关性较大。对比逐１ｈ深度学习
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注：柱状上方标注表示ＥＣＭＷＦＩＦＳ在１５～３６ｈ（逐３ｈ）预报时效的气温预报均方根误差。

图３　２０２２年湖南不同预报产品（ａ）２０时、（ｂ）０８时起报的各预报时效气温预报均方根误差

Ｆｉｇ．３　ＲＭＳＥｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｉｎｉｔｉａｔｅｄｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅａｔ（ａ）２０：００ＢＴａｎｄ（ｂ）０８：００ＢＴｉｎ２０２２

模型与ＳＣＭＯＣ产品预报效果，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ、

ＥＤＦＣＮＮ模型的 ＲＭＳＥ分别介于１．２～２．０℃、

１．３～２．１℃，与ＳＣＭＯＣ相比分别降低了１５．８％～

４０．０％和６．２％～３３．５％。ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型

在不同起报时次、所有预报时效上ＲＭＳＥ均最低，

２０时、０８时起报的ＲＭＳＥ与ＥＤＦＣＮＮ模型相比

分别降低了３．５％～１９．３％和５．９％～１６．６％，可见

ＬＳＴＭ模块的引入对于模型性能提升至关重要，由

于不同类型的气象现象具有不同时间尺度特征，

ＬＳＴＭ的记忆单元能够有效学习序列中的长期依

赖关系，帮助模型更好地理解气象数据的变化趋势。

经过ＬＳＴＭ 提取的时序特征输送至ＦＣＮＮ，再由

ＦＣＮＮ整合该时序特征以及嵌入层输出的非时序

特征，融入空间和月份信息，增强模型对复杂数据样

本的辨识及拟合能力，进一步提升了 ＥＤＬＳＴＭ

ＦＣＮＮ模型的预测准确性。

３．２　空间和时间应用效果检验

图４为湖南地区２０２２年ＥＣＭＷＦＩＦＳ逐３ｈ、

ＳＣＭＯＣ、深度学习模型逐１ｈ气温预报的平均

ＲＭＳＥ（图４ａ～４ｄ）与 ＭＥ（图４ｅ～４ｈ）空间分布。

ＥＣＭＷＦＩＦＳ的ＲＭＳＥ空间分布特征与湖南地形

结构相似，湖南西北、西南、南部以及东部分别分布

有武陵山脉、雪峰山脉、南岭以及罗霄山脉，该区域

ＲＭＳＥ达２．０℃以上，最高值为６．５℃，中部丘陵盆

地地势相对低平，ＲＭＳＥ为１．６～２．０℃，北部洞庭

湖平原为１．４～１．６℃。ＳＣＭＯＣ的ＲＭＳＥ空间分

布也呈现明显的地形相关特征，介于１．３～６．６℃，

与ＥＣＭＷＦＩＦＳ相比对于北部平原预报效果更好。

ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ 和 ＥＤＦＣＮＮ 模型有效降低了

ＥＣＭＷＦＩＦＳ的系统性偏差，整体预报效果优于

ＳＣＭＯＣ，ＲＭＳＥ分别介于１．２～２．０℃和１．３～

２．７℃，显著降低了西部、南部和东部复杂地形区域

的预报误差。统计上述预报产品在不同ＲＭＳＥ区

间上的格点数占总格点数的比例，以１．２～１．４℃

为例，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ、ＥＤＦＣＮＮ、ＳＣＭＯＣ 和

ＥＣＭＷＦＩＦＳ的比例分别约为５２．７％、４．０％、２．２％

和０．０％，即ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型超过一半区域

ＲＭＳＥ低于１．４℃，且主要分布在向北开口的马蹄

形盆地区，而ＥＤＦＣＮＮ模型占比仅为４．０％，可见

ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在空间上应用效果优于ＥＤ

ＦＣＮＮ模型。
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图４　２０２２年湖南不同预报产品气温预报的平均

（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）ＲＭＳＥ和（ｅ，ｆ，ｇ，ｈ）ＭＥ空间分布

Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅ（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）ＲＭＳＥａｎｄ（ｅ，ｆ，ｇ，ｈ）ＭＥｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０２２
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　　ＲＭＳＥ可反映整体偏差幅度，但忽略误差正负

向问题，为了考量不同预报产品定量订正效果，进一

步评估 ＭＥ的空间分布。ＥＣＭＷＦＩＦＳ和ＳＣＭＯＣ

在中部、北部的丘陵盆地和平原区预报比实况整体

偏高，在山原山地区预报比实况整体偏低，ＭＥ分别

介于－４．３～６．２℃和－４．８～６．４℃。对比来看，两

种深度学习模型明显降低了湖南全区域的 ＭＥ绝

对值，其中ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型将 ＭＥ绝对值降

低至１．０℃以内，绝大部分地区介于－０．５～０℃，优

于ＥＤＦＣＮＮ模型。

　　从不同季节气温预报ＲＭＳＥ箱线图（图５）来

看，无论是２０时还是０８时起报，深度学习模型

ＲＭＳＥ分布的均值和中位数明显低于ＥＣＭＷＦＩＦＳ

与ＳＣＭＯＣ。而在箱体两端出现误差较大的离群

点，说明经过模型订正后仍然会出现个别天数预报

误差与实况有较大差距的情况。以２０时起报为例，

四种产品在冬季预报效果均优于其他季节，ＲＭＳＥ

的均值和中位数分别为１．８℃和１．７℃（ＥＣＭＷＦ

ＩＦＳ）、１．７℃和１．６℃（ＳＣＭＯＣ）、１．２℃和１．２℃（ＥＤ

ＬＳＴＭＦＣＮＮ）、１．４℃和１．３℃（ＥＤＦＣＮＮ）。在不同

季节，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型ＲＭＳＥ分布的均值和

中位数均为最低，例如，与春季均值相比，相对于

ＥＣＭＷＦＩＦＳ、ＳＣＭＯＣ 和 ＥＤＦＣＮＮ 模 型 分 别

下降了３３．３％、３０．０％和１２．５％。同时从气温预报

注：箱线图箱体中横线为中位数，“＋”为均值，箱体上端及下端分别为第７５％和２５％分位值，触须的上端和

下端分别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倍距离的异常值。

图５　２０２２年湖南不同预报产品在不同起报时次、不同季节气温预报的

ＲＭＳＥ（箱线图）与平均准确率（柱状）

Ｆｉｇ．５　ＲＭＳＥ（ｂｏｘｐｌｏｔ）ａｎｄａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ（ｂａｒ）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓｏｆ２０２２
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准确率（图５）可见，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型最高，在

不同季节均可达到８３．０％以上，夏季达到８８．３％。

３．３　超阈值气温预报效果评估

温度过高或过低导致的高低温事件（如寒潮和

高温热浪）更易对公众和农牧业生产等活动产生重

要影响，因此，本文评估了在超阈值样本上不同预报

产品的预报效果。超阈值分为超高温阈值和超低温

阈值（邱贵强等，２０２３），高低温阈值分别通过实况数

据的第９０％、１０％分位值确定，分别计算湖南境内

各格点的高低温阈值，基于选出的超阈值样本分别

计算ＲＭＳＥ、ＭＥ和犉２（表３）。０８时起报的深度学

习模型对于极端高温的预报效果优于２０时起报，与

３．１节中结论一致。ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在不同

起报时次对于各格点上相对极端的气温预报效果最

优。针对超高温阈值，０８ 时、２０ 时起报的 ＥＤ

ＬＳＴＭＦＣＮＮ 模 型 ＲＭＳＥ 分 别 为 约 １．４℃ 和

１．６℃，相比 ＥＣＭＷＦＩＦＳ（ＳＣＭＯＣ）分别降低了

４１．７％和３６．０％（３０．０％和２７．３％），预报准确率分

别提高了４７．６％和４６．６％（２２．５％和２８．０％）；超

低温阈值预报的ＲＭＳＥ分别为１．３℃和１．２℃，相

比ＥＣＭＷＦＩＦＳ（ＳＣＭＯＣ）分别降低了２７．８％和

３３．３％（２７．８％和３３．３％），预报准确率分别提高了

１４．０％和１５．１％（１６．１％和１８．１％），且明显优于

ＥＤＦＣＮＮ模型。从 ＭＥ来看，不同预报产品对于

超低（高）温阈值样本预报均偏高（低）。

表３　２０２２年湖南不同预报产品对超阈值气温预报的犚犕犛犈、犕犈与犉２

犜犪犫犾犲３　犚犕犛犈，犕犈犪狀犱犉２狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犳狅狉犲犮犪狊狋狆狉狅犱狌犮狋狊犳狅狉狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲

犪犫狅狏犲狋犺狉犲狊犺狅犾犱狊犻狀犎狌狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲犻狀２０２２

起报时次／ＢＴ 预报产品
低于超低温阈值样本

ＲＭＳＥ／℃ ＭＥ／℃ 犉２／％

高于超高温阈值样本

ＲＭＳＥ／℃ ＭＥ／℃ 犉２／％

２０

ＥＣＭＷＦＩＦＳ １．８ ０．３ ７８．３ ２．５ －１．５ ５８．０

ＳＣＭＯＣ １．８ ０．８ ７６．３ ２．２ －１．２ ６６．４

ＥＤＦＣＮＮ １．３ ０．３ ８７．５ １．７ －０．５ ８０．６

ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ １．２ ０．４ ９０．１ １．６ －０．６ ８５．０

０８

ＥＣＭＷＦＩＦＳ １．８ ０．３ ７８．３ ２．４ －１．５ ５９．４

ＳＣＭＯＣ １．８ ０．７ ７６．９ ２．０ －０．８ ７１．６

ＥＤＦＣＮＮ １．４ ０．３ ８７．４ １．６ －０．５ ８１．５

ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ １．３ ０．５ ８９．３ １．４ －０．６ ８７．７

３．４　天气个例评估

为具体评估各预报产品在极端天气情况下的预

报能力，本文选取２０２２年８月１７—１９日的极端高

温过程和２０２２年１１月２７—２９日的强降温过程分

别进行评估。

从高温个例来看，湖南地区大部分时段受５００ｈＰａ

西太平洋副热带高压控制，维持晴热少雨天气。模

式在夜间对于平均气温预报明显偏高（图６），大部

分区域气温预报值高于观测值，偏差在２．０℃以上

（图略）。在ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型中，加入了时间

滞后观测变量，对于这种平稳性的天气过程，观测数

据能够提供对模式的约束，此外ＬＳＴＭ 模块擅长捕

捉时序演变特征，进一步修正模式偏差，在夜间预报

效果优于其他产品。而对于一天中的高温时段，模

式预报比实况明显偏低，尤其在武陵山和雪峰山等

高海拔地区。图７为８月１９日１４时气温预报值与

观测值的偏差空间分布，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在

绝大部分地区预报比实况略偏低，ＲＭＳＥ为０．９℃，

ＥＤＦＣＮＮ模型则在部分地区（如洞庭湖平原区）预

报比实况明显偏高，ＲＭＳＥ为１．１℃。在模型训练

中，训练数据未包含足够的高温天气样本，模型无法

充分学习高温天气的特征，导致极端高温预报略有

偏差。从整个高温过程的 ＲＭＳＥ空间分布来看

（图８），ＥＣＭＷＦＩＦＳ在湖南西北部、东部武功山、

连云山等山丘地区误差达２．５℃以上，而深度学习

模型尤其ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在湖南绝大部分

区域误差低于１．５℃，预报效果明显优于其他产品。

　　２０２２年１１月２７—２９日的过程是一次寒潮降

温伴随较强降水天气过程（图９）。１１月２７日开始，

湖南地区８５０ｈＰａ中低空为较强西南气流，切变线

位于湖南北部地区，相对湿度在９０％以上，动力和

水汽条件充沛，有利于降水发生，同时近地面有冷空

气渗透南下。２８日１４时，切变线开始缓慢南移，
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图６　２０２２年８月１７日２０时至１９日２０时湖南不同预报产品

平均气温预报与实况对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

ｆｒｏｍ２０：００ＢＴ１７ｔｏ２０：００ＢＴ１９Ａｕｇｕｓｔ２０２２

图７　２０２２年８月１９日１４时湖南不同预报产品气温预报值与观测值的偏差空间分布

Ｆｉｇ．７　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔ

ｐｒｏｄｕｃｔｓａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅａｔ１４：００ＢＴ１９Ａｕｇｕｓｔ２０２２
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图８　２０２２年８月１７—１９日湖南不同预报产品气温预报的ＲＭＳＥ空间分布

Ｆｉｇ．８　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｆｒｏｍ１７ｔｏ１９Ａｕｇｕｓｔ２０２２

图９　２０２２年１１月（ａ）２８日１４时，（ｂ）２９日０２时５００ｈＰａ高度场（等值线，单位：ｄａｇｐｍ）、

８５０ｈＰａ风场（蓝色风羽）、８５０ｈＰａ相对湿度（填色）和９２５ｈＰａ风场（黑色风羽）

Ｆｉｇ．９　５００ｈＰａｈｅｉｇｈｔ（ｃｏｎｔｏｕｒ，ｕｎｉｔ：ｄａｇｐｍ），８５０ｈＰａｗｉｎｄ（ｂｌｕｅｂａｒｂ），８５０ｈＰａｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ（ｃｏｌｏｒｅｄ）

ａｎｄ９２５ｈＰａｗｉｎｄ（ｂｌａｃｋｂａｒｂ）ａｔ（ａ）１４：００ＢＴ２８ａｎｄ（ｂ）０２：００ＢＴ２９Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０２２

９２５ｈＰａ高度以下中部以北地区已转成偏北风，风

速达１０ｍ·ｓ－１，至次日０２时，８５０ｈＰａ切变线已南

移至湘南地区，９２５ｈＰａ全省转为偏北风，最大风速

达２０ｍ·ｓ－１以上，在此期间配合较好的水汽、动力

条件，全省出现小到中雨。受强冷空气与降水的共

同影响，全省平均气温从２８日１４时至２９日２０时

持续下降（图１０），达到寒潮标准，而 ＳＣＭＯＣ和

ＥＤＦＣＮＮ模型预报２９日上午平均气温为上升趋

势。图１１为１１月２９日１１时气温预报与观测的偏

差空间分布，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在湘西、湘南等
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图１０　２０２２年１１月２７日２０时至２９日２０时湖南不同预报产品平均气温预报与实况对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｆｒｏｍ２０：００ＢＴ２７ｔｏ２０：００ＢＴ２９Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０２２

图１１　２０２２年１１月２９日１１时湖南不同预报产品气温预报值与观测值偏差的空间分布

Ｆｉｇ．１１　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓ

ａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅａｔ１１：００ＢＴ２９Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０２２

地预报高于实况，ＥＤＦＣＮＮ模型和ＳＣＭＯＣ偏高

的范围和程度更明显，前一天同时段气温呈增加趋

势，模型预报结果可能受到前期气温趋势影响。从

整个强降温过程的ＲＭＳＥ空间分布来看（图１２），
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图１２　２０２２年１１月２７—２９日湖南不同预报产品气温预报的ＲＭＳＥ空间分布

Ｆｉｇ．１２　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔ

ｐｒｏｄｕｃｔｓｉｎＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｆｒｏｍ２７ｔｏ２９Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０２２

ＥＣＭＷＦＩＦＳ在湘西南地区（山地为主）误差达

３．０℃ 以上，高于其他区域。ＳＣＭＯＣ在雪峰山、南

岭等地气温预报误差甚至达到４．０℃以上。深度学

习模型对于湘北地区模式预报误差有一定订正效

果，其他地区效果不佳。从过程的逐３ｈ偏差空间

分布来看（图略），ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型无法显著

改善模式预报，ＲＭＳＥ由２．４℃降低至２．１℃，但仍

然优于ＳＣＭＯＣ，逐１ｈ气温预报的 ＲＭＳＥ相比

ＳＣＭＯＣ降低了１４．８％。综上，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ

模型对于大范围复杂的强降温过程预报能力稍弱，

可能原因在于训练数据集中强降温过程的样本占比

较少，影响此类天气形势下的模型预报能力。

４　结　论

本文利用ＥＣＭＷＦＩＦＳ高分辨率预报产品和

中国气象局逐１ｈ气温实况资料建立了ＥＤＬＳＴＭ

ＦＣＮＮ模型，实现湖南地区逐１ｈ精细化格点气温

预报。为验证模型中ＬＳＴＭ模块有效性，进行消融

实验构建ＥＤＦＣＮＮ模型。综合检验评估ＥＣＭＷＦ

ＩＦＳ、ＳＣＭＯＣ、ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ和ＥＤＦＣＮＮ模型

预报效果，主要结论如下：

（１）深度学习模型对于逐３ｈ气温预报ＲＭＳＥ

显著低于ＥＣＭＷＦＩＦＳ，降幅为２０．２％～３７．７％，

逐１ｈ气温预报ＲＭＳＥ显著低于ＳＣＭＯＣ，降幅为

６．２％～４０．０％。其中，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在不

同起报时次、所有预报时效上 ＲＭＳＥ均最低，与

ＥＤＦＣＮＮ模型相比降低了３．５％～１９．３％。

（２）从空间分布来看，深度学习模型均能有效降

低ＥＣＭＷＦＩＦＳ的系统性偏差，且整体预报效果优

于ＳＣＭＯＣ，尤其在湖南西部、南部和东部的复杂地

形区域。ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在湖南中部丘陵盆
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地和北部平原地区ＲＭＳＥ为１．４℃以下，格点数占

总格点数的比例为５２．７％，远高于 ＥＣＭＷＦＩＦＳ

（０．０％）、ＳＣＭＯＣ（２．２％）和 ＥＤＦＣＮＮ 模 型

（４．０％）。从季节尺度上来看，ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模

型在各个季节误差分布的均值与 ＥＣＭＷＦＩＦＳ、

ＳＣＭＯＣ、ＥＤＦＣＮＮ模型相比降幅分别为３３．３％～

３５．０％、２９．４％～３３．３％和６．７％～１４．３％。

（３）ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型在不同起报时次对

于相对极端的气温值预报效果最优，在２０时起报对

于超低（高）温阈值预报的ＲＭＳＥ与ＥＣＭＷＦＩＦＳ、

ＳＣＭＯＣ、ＥＤＦＣＮＮ模型相比分别降低了３０．３％、

３３．０％和８．３％（３５．９％、２６．７％和７．６％）；０８时起

报分别降低了２９．０％、３１．７％和７．４％（４１．８％、

２９．６％和 １２．７％）。通 过 个 例 分 析 对 比 可 知，

ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ模型对于相对平稳、连续性天气

的气温预报效果很好，对于较复杂的强降温过程（转

折性天气）预报效果稍有欠缺，可能与数据集中转折

性天气样本占比较少有关。

（４）ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ 模型相对于 ＥＤＦＣＮＮ

模型能够更好地从短期历史气象要素时间序列中提

取到深层特征信息，从而改善预报效果，并且模型属

于轻量级深度学习模型，具有计算资源需求低、推断

速度快、便于迭代和试验等优势。消融试验表明，

ＬＳＴＭ模块加入尤为重要，ＬＳＴＭ 的门控机制允许

模型在不同时间尺度上适应数据模式，可以同时捕

获短期和长期特征。但ＥＤＬＳＴＭＦＣＮＮ 模型对

于转折性天气的气温预报改善效果不明显，后期可

以引入注意力机制或者卷积层模块来捕获气象数据

中局部时间和空间模式，也可以针对转折性天气样

本单独建模，以进一步提升复杂天气形势下的气温

预报水平。

参考文献

陈鹤，蔡荣辉，陈静静，等，２０２２．基于深度学习方法的气温预报技术

应用与评估［Ｊ］．气象，４８（１１）：１３７３１３８３．ＣｈｅｎＨ，ＣａｉＲ Ｈ，

ＣｈｅｎＪＪ，ｅｔａｌ，２０２２．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４８

（１１）：１３７３１３８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

陈锦鹏，黄奕丹，朱婧，等，２０２４．集成学习和动态融合算法在福建省

短时强降水预报中的应用［Ｊ］．气象，５０（１）：４８５８．ＣｈｅｎＪＰ，

ＨｕａｎｇＹＤ，ＺｈｕＪ，ｅｔａｌ，２０２４．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄｄｙｎａｍｉｃｆｕｓｉｏｎｆｏｒｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｅｖｅｒｅｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎ

ＦｕｊｉａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５０（１）：４８５８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

陈昱文，黄小猛，李熠，等，２０２０．基于ＥＣＭＷＦ产品的站点气温预报

集成学习误差订正［Ｊ］．应用气象学报，３１（４）：４９４５０３．ＣｈｅｎＹ

Ｗ，ＨｕａｎｇＸ Ｍ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｂｉａｓ

ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｉｏｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎＥＣＭＷＦ

ｐｒｏｄｕｃｔｓ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，３１（４）：４９４５０３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

方鸿斌，王珊珊，王晓玲，等，２０２４．基于机器学习的格点气温预报订

正方法［Ｊ］．气象，５０（１）：１０３１１４．ＦａｎｇＨＢ，ＷａｎｇＳＳ，ＷａｎｇＸ

Ｌ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｇｒｉｄｄｅｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５０（１）：１０３１１４（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

郝翠，张迎新，王在文，等，２０１９．最优集合预报订正方法在客观温度

预报中的应用［Ｊ］．气象，４５（８）：１０８５１０９２．ＨａｏＣ，ＺｈａｎｇＹＸ，

ＷａｎｇＺＷ，ｅｔａｌ，２０１９．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎａｌｏｇｅｎｓｅｍｂｌｅｒｅｃｔｉｆｙｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４５

（８）：１０８５１０９２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

刘新伟，段伯隆，黄武斌，等，２０２０．基于小波分析的客观预报方法在

智能网格高低温预报中的应用［Ｊ］．大气科学学报，４３（３）：５７７

５８４．ＬｉｕＸＷ，ＤｕａｎＢＬ，ＨｕａｎｇＷＢ，ｅｔａｌ，２０２０．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎｉｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｔｇｒｉｄｈｉｇｈａｎｄｌｏｗｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓＡｔｍｏｓ

Ｓｃｉ，４３（３）：５７７５８４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

门晓磊，焦瑞莉，王鼎，等，２０１９．基于机器学习的华北气温多模式集

合预报的订正方法［Ｊ］．气候与环境研究，２４（１）：１１６１２４．Ｍｅｎ

ＸＬ，ＪｉａｏＲＬ，ＷａｎｇＤ，ｅｔａｌ，２０１９．Ａｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎＮｏｒｔｈＣｈｉｎａｂａｓｅｄ

ｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｌｉｍａｔｉｃＥｎｖｉｒｏｎＲｅｓ，２４（１）：１１６１２４

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

邱贵强，时少英，王洪霞，等，２０２３．２ｍ气温集成订正方法及在冬奥

延庆赛区的应用［Ｊ］．应用气象学报，３４（４）：４００４１２．ＱｉｕＧＱ，

ＳｈｉＳＹ，ＷａｎｇＨＸ，ｅｔａｌ，２０２３．Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒ２ｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＹａｎｑｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ

ＺｏｎｅｏｆＯｌｙｍｐｉｃＷｉｎｔｅｒＧａｍｅｓ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，３４（４）：

４００４１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

孙健，曹卓，李恒，等，２０２１．人工智能技术在数值天气预报中的应用

［Ｊ］．应用气象学报，３２（１）：１１１．ＳｕｎＪ，ＣａｏＺ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ，２０２１．

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，３２（１）：１１１（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

王丹，王建鹏，白庆梅，等，２０１９．递减平均法与一元线性回归法对

ＥＣＭＷＦ温度预报订正能力对比［Ｊ］．气象，４５（９）：１３１０１３２１．

ＷａｎｇＤ，ＷａｎｇＪＰ，ＢａｉＱＭ，ｅｔａｌ，２０１９．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

ｏｆａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｏｍＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｂｙｔｈｅｄｅｃａｙｉｎｇ

ａｖｅｒａｇｉｎｇａｎｄｔｈｅｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｍｅｔｅｏｒ

Ｍｏｎ，４５（９）：１３１０１３２１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

吴启树，韩美，郭弘，等，２０１６．ＭＯＳ温度预报中最优训练期方案［Ｊ］．

应用气象学报，２７（４）：４２６４３４．ＷｕＱＳ，ＨａｎＭ，ＧｕｏＨ，ｅｔａｌ，

２０１６．ＴｈｅｏｐｔｉｍａｌｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄｓｃｈｅｍｅｏｆＭＯＳｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，２７（４）：４２６４３４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

徐景峰，宋林烨，陈明轩，等，２０２３．冬奥会复杂山地百米尺度１０ｍ风

速预报的机器学习订正对比试验［Ｊ］．大气科学，４７（３）：８０５

８２４．ＸｕＪＦ，ＳｏｎｇＬＹ，ＣｈｅｎＭＸ，ｅｔａｌ，２０２３．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｍａ

ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒａ１０ ｍ ｗｉｎｄ

ｓｐｅｅｄｆｏｒｅｃａｓｔａｔａ１００ｍｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ

４４４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５１卷　



ａｒｅａｓｏｆｔｈｅＷｉｎｔｅｒＯｌｙｍｐｉｃＧａｍｅｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＡｔｍｏｓＳｃｉ，４７

（３）：８０５８２４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

杨璐，南刚强，陈明轩，等，２０２１．基于三种机器学习方法的降水相态

高分辨率格点预报模型的构建及对比分析［Ｊ］．气象学报，７９

（６）：１０２２１０３４．ＹａｎｇＬ，ＮａｎＧＱ，ＣｈｅｎＭＸ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｔｈｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ｔｙｐｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｒｅｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，７９（６）：１０２２１０３４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

张桃，林鹏飞，刘海龙，等，２０２４．利用长短期记忆网络ＬＳＴＭ对赤道

太平洋海表面温度短期预报［Ｊ］．大气科学，４８（２）：１１０．Ｚｈａｎｇ

Ｔ，ＬｉｎＰＦ，ＬｉｕＨＬ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｓｅａｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａ

ｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｏｒｔｈｅｅｑｕａｔｏｒｉａｌＰａｃｉｆｉｃｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＡｔｍｏｓＳｃｉ，４８（２）：１１０（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

张延彪，陈明轩，韩雷，等，２０２２ａ．数值天气预报多要素深度学习融合

订正方法［Ｊ］．气象学报，８０（１）：１５３１６７．ＺｈａｎｇＹＢ，ＣｈｅｎＭＸ，

ＨａｎＬ，ｅｔａｌ，２０２２ａ．Ｍｕｌｔｉｅｌｅｍｅｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｕｓｉｏｎｃｏｒｒｅｃ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒ

Ｓｉｎ，８０（１）：１５３１６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

张延彪，宋林烨，陈明轩，等，２０２２ｂ．基于卷积神经网络的京津冀地

区高分辨率格点预报偏差订正试验［Ｊ］．大气科学学报，４５（６）：

８５０８６２．ＺｈａｎｇＹＢ，ＳｏｎｇＬＹ，ＣｈｅｎＭＸ，ｅｔａｌ，２０２２ｂ．Ａｓｔｕｄｙ

ｏｆｅｒｒｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｇｒｉｄｄｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎ

ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｈｅＢｅｉｊｉｎｇＴｉａｎｊｉｎＨｅｂｅｉＲｅ

ｇｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓＡｔｍｏｓＳｃｉ，４５（６）：８５０８６２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

赵琳娜，卢姝，齐丹，等，２０２２．基于全连接神经网络方法的日最高气

温预报［Ｊ］．应用气象学报，３３（３）：２５７２６９．ＺｈａｏＬＮ，ＬｕＳ，Ｑｉ

Ｄ，ｅｔａｌ，２０２２．Ｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎ

ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，３３（３）：

２５７２６９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

周康辉，郑永光，王婷波，２０２１．利用深度学习融合ＮＷＰ和多源观测

数据的闪电落区短时预报方法［Ｊ］．气象学报，７９（１）：１１４．Ｚｈｏｕ

ＫＨ，ＺｈｅｎｇＹＧ，ＷａｎｇＴＢ，２０２１．Ｖｅｒｙｓｈｏｒｔｒａｎｇｅｌｉｇｈｔｎｉｎｇ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｗｉｔｈＮＷＰａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａ：ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐ

ｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，７９（１）：１１４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

ＣｈｏＤ，ＹｏｏＣ，ＩｍＪ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｖａｒｉｏｕｓ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆｅｘｔｒｅｍｅａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

ｉｎｕｒｂａｎａｒｅａｓ［Ｊ］．ＥａｒｔｈＳｐａｃｅＳｃｉ，７（４）：ｅ２０１９ＥＡ０００７４０．

ＣｈｏＤ，ＹｏｏＣ，ＳｏｎＢ，ｅｔａｌ，２０２２．Ａｎｏｖｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｏｓｔ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＮＷＰｍｏｄｅｌ’ｓｎｅｘｔｄａｙｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｓｕｍｍｅｒｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

［Ｊ］．ＷｅａＣｌｉｍＥｘｔｒｅｍ，３５：１００４１０．

ＤａｈｏｕｄａＭＫ，ＪｏｅＩ，２０２１．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒ

ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｎｃｏｄｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，９：１１４３８１

１１４３９１．

ＧｌａｈｎＨ Ｒ，ＬｏｗｒｙＤＡ，１９７２．Ｔｈｅｕｓｅｏｆｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

（ＭＯＳ）ｉｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＣｌｉ

ｍａｔｏｌ，１１（８）：１２０３１２１１．

ＨａｎＬ，ＣｈｅｎＭＸ，ＣｈｅｎＫＫ，ｅｔａｌ，２０２１．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｏｆＥＣＭＷＦ２４－２４０ｈｆｏｒｅｃａｓｔｓ［Ｊ］．ＡｄｖＡｔｍｏｓ

Ｓｃｉ，３８（９）：１４４４１４５９．

ＨｅｗａｇｅＰ，ＴｒｏｖａｔｉＭ，ＰｅｒｅｉｒａＥ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｅｆ

ｆｅｃｔｉｖｅｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌ

Ａｐｐｌ，２４（１）：３４３３６６．

ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒＳ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ，１９９７．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．

ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔ，９（８）：１７３５１７８０．

ＪｅｏｎｇＳ，ＰａｒｋＩ，ＫｉｍＨＳ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｂｉｎｉｎｇｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｄａｔａ

［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２１（３）：９４１．

ＰａｒａｓＳＭ，ＫｕｍａｒＡ，ＣｈａｎｄｒａＭ，２００９．Ａｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔＪＣｏｍｐｕｔＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ，４（３）：２０９２１６．

ＱｉｎＹ，ＬｉｕＹＢ，ＪｉａｎｇＸＹ，ｅｔａｌ，２０２３．Ｇｒｉｄｔｏｐｏｉｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｅｒｒｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆａｆｉｎｅｓｃａｌｅ

ｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ，１４（１）：

１４５．

ＷａｎｇＦ，ＴｉａｎＤ，ＣａｒｒｏｌｌＭ，２０２３．Ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｒｅ

ｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ［Ｊ］．ＧｅｏｓｃｉＭｏｄｅｌ

Ｄｅｖ，１６（２）：５３５５５６．

ＹａｎＲ，ＬｉａｏＪＱ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｍｕｌｔｉｈｏｕｒａｎｄｍｕｌｔｉｓｉｔｅａｉｒ

ｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｅｘｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎＢｅｉｊｉｎｇｕｓｉｎｇＣＮＮ，ＬＳＴＭ，ＣＮＮ

ＬＳＴＭ，ａｎｄｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔＡｐｐｌ，

１６９：１１４５１３．

ＺｈａｎｇＣＪ，ＺｅｎｇＪ，ＷａｎｇＨＹ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｒａｉｎ

ｆａｌｌｆｏｒｅｃａｓｔｓｕｓｉｎｇｔｈｅＬＳＴＭｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃ

ｔｏｒｓ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＡｐｐｌ，２７（１）：ｅ１８５２．

ＺｈａｎｇＨ，ＷａｎｇＹＱ，ＣｈｅｎＤＤ，ｅｔａｌ，２０２２．Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌＧＲＡＰＥＳ３ｋｍｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｍａ

ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ，１３（２）：３６２．

ＺｈａｏＬＮ，ＬｕＳ，ＱｉＤ，２０２３．Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａ

ｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｕｓｉｎｇａｓｔａｃｋｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．Ａｔｍｏｓ

ｐｈｅｒｅ，１４（３）：６００．

（本文责编：张芳）

５４４　第４期　　　 　　　　　　　　卢　姝等：基于改进长短期记忆网络的湖南网格气温预报模型　　　　　　　　　　　　


