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提 要：针对复杂地形区域 2 米气温（T2m）精细化预报的挑战，选取广西这一地形复杂的区域为研究对

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 散度两类约束项，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（ECMWF）、国家气

象中心 T2m指导产品（SCMOC）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；72 h 时效的 T2m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 25～72 h 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 T2m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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1Abstract: Aiming at the fine-scale forecasting challenge of 2 m temperature (T2m) in complex 
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terrain areas, this paper selects the Guangxi region, a typical area with complex terrain, as the 

research object and proposes a physics-constrained deep learning forecasting model named 

PSD-Net, which integrates the forecast products of the Pangu-Weather model. The forecast 

products of Pangu-Weather (PANGU) are used as feature variables input. The generator based on 

the Super-Resolution Generative Adversarial Network (SRGAN) is employed to extract 

multi-scale features. Power-spectral-density (PSD) and Kullback–Leibler (KL) divergence terms 

are explicitly injected into the loss function as constraint term so as to improve the consistency of 

forecast products with observations in spectral fidelity and probability distribution. Compared to 

the T2m forecast performance of the ECMWF, SCMOC and PANGU products in the Guangxi 

region in 2024, both the grided forecasts and station-based forecasts of PSD-Net outperform the 

compared forecast products. In particular, the absolute mean error of the gridded forecasts is 

reduced by 37.6 % relative to that of PANGU and the accuracy is improved by 17 percentage 

points. The growths   of both  MAE and RMSE for the  72 h T2m forecast products from 

PSD-Net  are   less than  those of  the compared forecast products,  and there is  a gentle 

error growth at  lead time from 25 h to 72 h. In a word, this study has verified the effectiveness 

of the physics-constrained deep learning framework in fine-scale T2m forecasting which could 

provide a new approach for the combination of meteorological and AI models. 
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引言 

2 米气温（T2m）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 T2m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。尽管数值天气预报模

式（NWP）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 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

临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 T2m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 T2m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 T2m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 T2m订正效果；杨彬等（2024）构建的

T2m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（Bi 
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et al，2023），Pangu-Weather 基于 3D 地球特定的 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、24 h）迭代生成预报时效为 1~10 d 及以上、水平分辨率 0.25°的全球多种气象要素场

。相比于 NWP，Pangu-Weather 在 T2m预报平均绝对误差降低 10 %～15 %，且速度更快，

约 10 min 完成 1 h 分辨率的未来 96 h 时效全球预报。然而此类模型在 T2m的区域精细化预

报中也面临一些挑战，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（Rasp et al，2018）。为此，研究者探索引入物理

规律约束，Chen et al（2024）将垂直速度显式嵌入模型，提升降水预报鲁棒性；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；Li et al，2019；刘云和王梓宇，2020），这为提升 T2m预报提供了新思

路。 

基于上述背景，针对广西复杂地形区 T2m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 T2m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

数据构建数据集（师春香等，2019）。在损失函数中融入 PSD 和 KL 散度两类统计量，以

施加物理约束。其中，PSD 损失用于优化 T2m场的频域能量分布，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，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 T2m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 全球数据驱

动 Pangu-Weather 输出 96 h 预报时效内的预报产品 PANGU，研究区域 19.5°N～26.5°N、

104.2°E～112.2°E，覆盖广西全域，水平分辨率 0.25°，时间分辨率 1 h。 

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 72 h 时效内的 T2m预报产品（以下将该产品简称为 ECMWF），国家气象中心

72 h时效内格点 T2m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 3 h；SCMOC 水平分辨率为 0.05°，时间分辨率 1 h。 

网格实况数据采用 2019—2024 年 CLDAS 逐小时的 T2m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 MAE

约 0.8～0.9 ℃，在广西 RMSE 约为 0.4 ℃，可用性较好，但随海拔升高误差逐渐增大，其

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 年广西域内 91 个国家级气象观测站经

质量控制后逐小时的 T2m数据。 

地形高程数据水平分辨率 0.05°。底图采用自然资源部审图号为 GS（2024）0650 号标

准地图，未作修改。 
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图 1 研究区域的地形高程（填色）及广西区域 91 个国家级地面气象站（黑点） 

Fig. 1  Topography of the study area (colored) and the distribution of 91 national meteorological stations 

(black dots) in the Guangxi Region  

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（Ledig et al，2017）。该原理同样适用于捕捉降尺度后 T2m

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 T2m特征，以提升预报准确性。 

能量谱损失（LPSD）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： 

 

𝑃𝑥(𝑓) =
1

𝑀 ∑ 𝑤2𝑁−1
𝑛=0 (𝑛)

∑ |∑ 𝑥𝑖

𝑁−1

𝑛=0

(𝑛) 𝑤(𝑛) 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑛|

𝑀−1

𝑖=0

2

 (1) 

 
𝐿PSD =

1

n
∑ (n

i=1 𝑃pred(𝑖) − 𝑃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖))2  (2) 

式（1）中：N 为每段数据的点数，取值 64，xi(n)是信号的第 i 段的第 n 个样本值，w(n)

是 Hanning 窗函数，M 为总段数，取决于信号长度和重叠率，f 为空间频率，j 为虚数单位。

式（2）中：Ppred 和 Ptarget 分别为预报场和实况场在第 i 个频率点的功率谱密度值，引入 LPSD

力求模型预报的 T2m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 Kullback and Leibler（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（LKL）计算公式如下： 

𝐿KL = ∑ 𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑
B=100
i=1 (𝑖) ln

𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑖)

𝑃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖)
             (3) 

式中：B 为直方图数，本研究取值 100，P(i)表示预报场或实况场在第 i 个直方图区间（

bin）的概率密度估计值，Ppred 和 Ptarget 分别为预报场和实况场的概率分布，引入 LKL目的是

保留 T2m部分概率属性，如 T2m分布或类似高温等局部特征的频率，与实况匹配，从而确保
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T2m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 LMAE基础上引入 LPSD 与 LKL，得到加权总损失函数（

LTOTAL），相关公式如下： 

 𝐿MAE =
1

n
∑ |n

i=1 𝑃pred(𝑖) − 𝑃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖)|  (4) 

 𝐿TOTAL = 𝛼𝐿MAE + 𝛽𝐿PSD + 𝛾𝐿KL (5) 

式中：LMAE为预报场 Ppred和实况场 Ptarget 的平均绝对误差，α，β，γ为权重系数。通过

LTOTAL增强多目标协同并提升模型性能、鲁棒性（Yang and Shami，2020）。 

1.3 模型结构 

采用 2019—2023 年 PANGU 产品中对应区域的 T2m、850 hPa 气温和比湿、500 hPa 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（Leaky ReLU，负斜率 0.2）增强非线性表达（Florek and Miłosz，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 T2m订正场。 

为确保学习样本量充足，PANGU 的 96 h 预报时效内特征数据均纳入数据集，理论样

本总量 420864 个（2192 天× 2 个预报时次/天× 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，以评估全年尺度订正效果。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。 

 

图 2  PSD-Net 架构示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of the PSD-Net architecture 

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 3 h 线性插值至 1 h；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 



 

 6 

20 时（或 08 时）发布的 1～72 h 时效预报产品，实际替换为当日 08 时（或前一日 20 时

）起报的 13～84 h 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

n
∑ (n

i=1 𝐹i − 𝑂i)  (6) 

 
MAE =

1

n
∑ |n

i=1 𝐹i − 𝑂i|  (7) 

 
 RMSE = √

1

n
∑ (n

i=1 𝐹i − Oi)
2 (8) 

 
ACC =

Ncorrect

N
× 100%  (9) 

式（6）～式（9）中，Fi为预报值，Oi为实况值，Ncorrect和 N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，均以测试集上

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 LMAE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（Yang and Shami, 2020）；（2）LPSD 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）LKL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 T2m格点预报 MAE 和 ACC 对比 

Table 1  Comparison of MAE and ACC of gridded T2m forecasts from four best-performing loss-weighted 

combination models 

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，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
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失函数仅保留 LMAE,无约束项。同时为量化 LPSD、LKL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 11.2 %。 

表 2消融试验组（含 PSD-Net）及 U-Net 的 T2m格点预报 MAE 和 ACC 对比 

Table 2  Comparison of MAE and ACC of  gridded T2m forecasts between  four ablation experiments 

(including PSD-Net) and U-Net 

组号 方案 MAE/℃ ACC/% 

1 U-Net 1.131 83.48 

2 LMAE（1.0） 1.199 81.62 

3 LMAE（1.0）+LKL（0.3） 1.175 82.27 

4 LMAE（1.0)+LPSD（0.5） 1.115 83.79 

5 LMAE（1.0)+LPSD（0.5）+LKL（0.3） 1.064 85.26 

 

进一步分析两类约束。功率谱密度引入对数 L2 距离（the L2 distance of logarithmic，lg L2

），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（Probability Density 

Function，PDF）使用 KL 散度，以衡量与 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≤50 km）的能量明显增强

（图 3a），其 lg L2 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。图 3b 可见，组 5 的 KL 散度最低，在 T2m≥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 L2 和 KL 散度上均达到最优，精度与稳定均

提升。 

  

图 3 消融试验组（含 PSD-Net）及 U-Net 的 T2m格点预报和实况对比 

(a)功率谱密度，(b)概率密度函数 

Fig. 3  Comparison of gridded T2m forecasts from four ablation experiments (including PSD-Net) and U-Net with   

observations 

 (a) power spectral density, (b) probability density function 

2  2024 年产品对比检验分析 

2.1 预报总体检验 

根据 2024 年四家预报产品 72 h 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
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占比 59.8 %）；PANGU 的 ME 为 +0.17 ℃，但其 ME 正值占比 52.7 %，表明其暖偏差空

间分布不均；SCMOC 的 ME 偏差极小，但 MAE 却最大。 

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。 

表 3 2024 年 PSD-Net 与对比产品的 72 h 时效 T2m预报主要评估指标 

Table 3  ME, MAE, RMSE and ACC of 72 h T2m forecast products from PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC 

and PANGU in 2024 

 

 

预报产品 

ME/℃ MAE/℃ RMSE/℃ ACC/% 

格点 站点 格点 站点 格点 站点 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 

 

对比各家格点预报产品的 PSD 和 PDF（图 4），PSD-Net 表现最佳：lg L2（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上亦存在明显偏差，PANGU的T2m≥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。 

 

图 4 2024 年 PSD-Net 与对比产品的 T2m格点预报和实况的对比 

(a)功率谱密度（PSD），(b)概率密度函数（PDF） 

 

Fig. 4  Comparison of gridded T2m forecast products from PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC and 

PANGU with observations in 2024 

 (a) power spectral density and (b) probability density function. 

2.2 预报时效检验 

分析四家产品的 72 h 时效预报的内逐小时偏差，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 仅从约 0.95 ℃缓慢升至 1.2 ℃，RMSE 增幅 31.8 %。其余产品误



 

 9 

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 1.1 ℃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特定时效升高，

例如 8 h 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 9 h 预报。

在 ACC 方面，PSD-Net 表现最优，其余产品 ACC 多集中在 70 %～80 % 之间且波动较大。

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 约束损失进一步提升 PANGU 预报场结构一致性。 

 

图 5  2024 年 PSD-Net 与对比产品的 72 h 时效 T2m格点预报(a)MAE、(b)RMSE 和(c)ACC 随预报时

效的变化 

Fig. 5 Variation of (a) MAE, (b) RMSE, and (c) ACC of 72 h gridded T2m forecast products from PSD-Net  

as well as ECMWF, SCMOC and PANGU in 2024 

 

进一步对不同时效段内（1～24 h、25～48 h、49～72 h）四家预报产品的 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 T2m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。 

 

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；柱状底标记 ACC 值，图中红色虚线为 ME 为 0 ℃线 

 

图 6  2024 年 PSD-Net 与对比产品的 72 h 时效 T2m站点预报在不同时段(a:1～24 h，b:25～48 h，c:49～

72 h)的 ME(箱线)和平均 ACC(柱状) 

Fig. 6  ME (box plot) and mean ACC (bar chart) of station-based 72 h T2m forecast products from PSD-Net 

as well as ECMWF, SCMOC and PANGU in the time periods of (a) 1-24 h, (b) 25-48 h and (c) 49-72 h in 2024: 
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2.3 月度结果检验 

对 72 h 预报时效的结果进行月度统计，分析格点和站点表现（图 7，站点图略），ECMWF

：站点 MAE（1.62 ℃）和 RMSE（2.09 ℃）最高，ACC（68.7 %）最低；格点 MAE 在冬

季升至 1.95～2.06 ℃，冬季预报较差。SCMOC：格点 MAE（1.59 ℃）略优于 ECMWF，6

月最佳时为 1.38 ℃,但冬季仍达 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 1.00～1.13 ℃且 ACC（89.8 %）为最

优；但站点 RMSE 相较格点上升 0.19 ℃。综上，PSD-Net 在各项指标上优于其他产品，在

格点订正表现较站点更好；各产品在夏季预报优于冬季，季节特征明显；ECMWF 及 SCMOC

的冬季预报能力较差。 

 

图 7 2024 年 PSD-Net 与对比产品的 T2m格点预报(a)MAE、(b)RMSE 和(c)ACC 的月变化 

Fig. 7  Monthly variation of (a) MAE, (b) RMSE and (c) ACC of gridded T2m forecast products from 

PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC and PANGU in 2024 

2.4 预报误差日变化特征  

对 2024 年各家产品站点误差的 72 h 预报时效的平均日变化偏差分析（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 偏差较小，但在傍晚前后出现明显的误差加大，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（

Rasp et al, 2018）；PSD-Net 的 ME 在 12—18 时存在正偏差，但其 MAE 其余时段保持在

较低水平（0.9～1.4 ℃），ACC 始终较高，在日变化、稳定性方面最优。 

 

图 8 2024 年 PSD-Net 与对比产品的 T2m站点预报 (a)ME、(b)MAE、(c)ACC 的平均日变化 

Fig. 8  Diurnal average variations of (a) ME, (b) MAE and (c) ACC of station-based T2m forecast products 

from PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC and PANGU in 2024 
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2.5 超阈值气温事件效果评估  

对 2024 年站点超阈值的高温（T2m≥ 35 ℃）及低温（T2m≤0 ℃）事件进行统计，由

于偏差波动大，经测试，分别对高温和低温事件的预报结果采用 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 72 h 预报时效内的

ME 在-4～0 ℃间波动，即对 T2m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 ℃间波动，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，4 家

产品对 T2m预报偏高，PSD-Net 在 72 h 预报时效内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

36 h 预报时效之后 RMSE 上升，偏差加大；ECMWF 在 72 h 预报时效内的 MAE 在 1～1.8 ℃

波动；PANGU 与之相近，但波动幅度相对较小。 

 
图 9  PSD-Net 与对比产品对 2024 年(a~c)高温、(d~f)低温事件的 72 h 时效 T2m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  Hourly variations of (a, d) ME, (b, e) MAE and (c, f) RMSE of station-based 72 h T2m forecast 

products from PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC and PANGU during (a-c) high temperature and (d-f) low 

temperature events in 2024 

2.6 预报误差空间分布检验 

针对 2024 年四家产品 72 h 预报时效的 T2m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，海拔较低，明

显的地形梯度对不同产品 T2m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：预报误

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
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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。 

 
图 10 2024 年 PSD-Net 与对比产品的 T2m格点预报(a,c,e,g)MAE 和(b,d,f,h)ME 空间分布 

Fig. 10 Spatial distribution of (a, c, e, g) MAE and (b, d, f, h) ME of gridded T2m forecast products from 

PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC and PANGU in 2024 

 

进一步分析海拔高度与站点预报误差关联性，依据检验站海拔高度分区：海拔<200 m

（Ⅰ区，样本量约 310 万）、200～500 m（Ⅱ区，约 115 万）、500～1000 m（Ⅲ区，约

47 万）和>1000 m（Ⅳ区，约 5 万），对各产品站点 72 h 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

-0.5 ℃），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+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°（Bi et al,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 为小幅正偏差，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 et al, 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 PSD-Net 与对比产品的 T2m格点预报在不同海拔分区的 MAE 和 RMSE 

Table 4 MAE and RMSE of gridded T2m forecast products from PSD-Net as well as ECMWF, SCMOC and 

PANGU in different elevation ranges in 2024 

产品 评估指标/℃ 
<200m 

（Ⅰ区） 

200～500m  

（Ⅱ区） 

500～1000m  

（Ⅲ区） 

>1000m  

（Ⅳ区） 

ECMWF 

ME -0.39 -0.82 -1.17 -0.5 

MAE 1.55 1.74 1.82 1.48 

RMSE 2.0 2.22 2.32 1.9 

SCMOC ME 0.36 0.16 -0.39 -0.01 
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MAE 1.53 1.6 1.75 1.4 

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 1.7 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，广西于 2 月 23 日

发布低温蓝色等预警。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 ~26 h 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，其他产品均出

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

12 h 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 T2m 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。
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图 11  2024 年(a，c) 2 月 21—23 日降温过程和(b，d)3—5 日升温过程中 PSD-Net 与对比产品的 72 h 时

效 T2m预报的(a,b) 24 h 变温与实况的对比，(c，d) 24 h 变温 MAE 随预报时效的变化 

Fig. 11 (a, b) Comparison of 24 h temperature change with observations and (c, d) variation of MAE of 24 h 

temperature change with forecast lead time for the 72 h T2m forecast products from PSD-Net as well as ECMWF, 

SCMOC and PANGU during (a,c) the cooling event from 21 to 23 February and (b,d) the warming event from 3 to 

5 March 2024  

3 结论与讨论 

本研究提出的 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 T2m 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 T2m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 1～24 h 预报的结果稳

定超过 85 %，25～72 h 预报误差增长缓慢，72 h 预报持在 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（T2m≥ 35 ℃）及低温（T2m≤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 T2m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
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）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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