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摘  要 

为提高ECMWF (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts)模式2 m温度预报产品的预

报精度，选取2018年~2021年ECMWF模式2 m温度预报产品及CLDAS (CMA Land Data Assimilation 
System)格点融合数据，进行了误差分析并使用卷积神经网络模型进行订正研究，结果表明：1) ECMWF
模式2 m温度预报产品夏季预报精度要高于冬季，且在转折性低温天气的情况下误差较大；2) 经过卷积

神经网络模型的订正，2 m温度预报产品精度得到提高，预报准确率整体提升约5%，平均绝对误差和均

方根误差均降低了0.5℃~0.8℃；3) 对比传统使用历史长期资料的订正方式，模型可以使用更少的数据，

达到较好的订正效果，减少统计工作量。 
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Abstract 
In order to improve the forecast accuracy of ECMWF (European Centre for Medium-Range Weather 
Forecasts) mode 2 m temperature prediction products, the 2 m temperature prediction products 
in ECMWF mode from 2018 to 2021 and CLDAS (CMA Land Data Assimilation System) lattice data 
were selected. The error analysis and the convolutional neural network model are used to carry 
out the revised research, and the results show that: 1) the summer forecast accuracy of ECMWF 
mode 2 m temperature prediction products is higher than that in winter, and the error is larger in 
the case of inflectional low temperature weather; 2) After the revision of the convolutional neural 
network model, the accuracy of the 2 m temperature prediction product has been improved, the 
overall prediction accuracy has been improved by about 5%, and the average absolute error and 
root mean square error have been reduced by 0.5˚C~0.8˚C; 3) Compared with the traditional revi-
sion method of using historical long-term data, the model can use less data, achieve better correc-
tion effect, and reduce statistical workload. 
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1. 引言 

大气温度变化和人类的活动密切相关，精确的大气温度预测是天气预报的一个重要参考指标[1]，对

人们的日常生产生活具有重要意义。高分辨率数值预报技术的快速发展带动了中小尺度天气预报能力的

提高，为我们提供了越来越精确的客观预报产品。但是大气是一个混沌系统，由于模拟大气的数值模式

初值场的不确定性、模式自身存在的缺陷，造成了模式预报产品的不确定性和不准确性，存在着无法避

免的系统误差。即使数值模式发展至今，系统误差依然存在[2]。 
为了减小各种因素带来的误差以及提高数值预报的准确率，国内外的学者已做了很多研究。一方面

可以通过资料同化来改善初始场，优化模式的辐射过程、微物理过程、边界层方案、积云对流过程、陆

面过程等物理过程参数化方案等途径来提高数值模式的准确度；另一方面可以利用误差订正技术对数值

预报产品进行解释应用，以降低高分辨率模式中的相对误差可能导致的模式低命中率和高虚假预警率[3]。
随着计算能力的飞速发展以及数据的急速膨胀，人工智能技术孕育而出，在各个领域大放光彩。有些学

者开始尝试将其应用于温度订正中。在一些研究中(如 Chattopadhyay 等[4]，Ustaoglu 等[5])，根据历史气

温数据，再通过考虑时间的滞后性来预测气温是单变量模型方法[6]；另一种常见的方法是使用其他相关

的气象要素变量。不同的输入变量会显著影响模型的性能，如降雨量、空气湿度、风速、气压等作为预

测气温的输入，也就是多元模型[7]。因此，人工神经网络模型可以分为两组：第一组仅使用历史气温测

量数据作为输入，第二组使用气温和其他相关的气象要素变量。近年来，人工智能迎来第 3 次发展浪潮

并在多个领域大数据分析中取得巨大成功，这为人工智能技术与数值天气预报结合提供了契机[8]。在过

去的十几年里，很多学者提出了几种深度学习的技术来预测或者订正气温数值预报，如多层感知机 MLP 
(Multi-Layer Perception) [9]、卷积神经网络 CNN (Convolutional Neural Network) [10]、循环神经网络 RNN 
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(Recurrent Neural Network) [11]、长短期记忆神经网络 LSTM (Long short-term Memory Network) [12]、对

抗神经网络(Generative adversarial network) [13]等。每种深度学习的技术都有其独特的结构，以更好的学

习气温规律并进行预测或者订正。卷积神经网络可以与大气物理模式一起进行高分辨格点模型的构建，

并将模型用于气象要素预报[14]；循环神经网络的变体 LSTM 和 GRU，已被广泛的应用于处理时空序列

的问题上，例如降水临近预报和温度预测[15]。由此可见，深度学习可挖掘气象要素之间的非线性关系，

并进行预测或者预报订正，具有广阔的前景。 

2. 数据及处理 

2.1. 数据准备 

本文使用的模式预报资料为ECMWF高分辨数值模式 2 m温度数据。模式 2 m温度预报为网格数据，

格距为 0.125˚ × 0.125˚。起报时刻为每日 08:00、20:00 (北京时，下同)，预报时效 72 h 以内间隔 3 h，72~240 
h 间隔 6 h。采用福建省台提供的中国气象局陆面数据同化系统(CLDAS-V2.0)近实时产品数据集中 2 m 气

温融合产品作为参考真值[16]，时间分辨率为 1 小时，空间分辨率为 0.05˚ × 0.05˚。 
检验及订正的时间范围选取 2018 年 1 月~2021 年 12 月，空间范围选取 115˚E~121˚E、23˚N~29˚N 的

中国东南部福建地区(图 1)。福建地处我国东南沿海，山地、丘陵占据总面积的 90%，西部是武夷山脉，

东部濒临台湾海峡，自西到东地形起伏较大。考虑到不同海拔高度的气温差异，所以将海拔高度加入到

数据集中。 
 

 
Figure 1. Research area for convolutional neural 
network model revision 
图 1. 卷积神经网络模型订正的研究区域 

 
为了使网格预报与实况资料在空间上一致，采用双线性插值法，将 2 m 温度的模式预报资料插值到

空间分辨率为 0.05˚ × 0.05˚的网格。 

2.2. 数据集划分 

试验选用 2018 年~2020 年数据制作训练数据集，其中选取 2021 年的独立样本制作验证集和测试集。

在单个训练数据集合中，输入数据为起报时刻的 ECMWF 模式未来 240 h 内的预报格点值以及 ECMWF
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模式过去 72 h 温度预报与 CLDAS 实况温度的误差值，训练标签为未来 240 h 内的 CLDAS 实况温度值。

ECMWF 数值预报数据每天起报两次，分别为 08 时与 20 时，采用上述方法制作数据集，共可以获得集

合数目约为 2190 个。 

3. 订正算法 

3.1. 卷积神经网络 

卷积神经网络算法是为了提高图像识别效率而发展起来的，一旦经过训练，该算法可以从输入的图

像中提取所需的特征来识别信息。卷积神经网络由卷积层、下采样层、全连接层等结构组成。它在结构

上具有局部连接、权值共享、时间或空间上的下采样等特点。卷积层通过卷积核对像素进行加权求和，

得到原始图像的特征映射，实现特征提取。为了更充分地提取不同的特征，可以在同一个网络中使用多

个不同的卷积核。同一特征图中的每个神经元在与卷积核计算时共享权重，这大大减少了参数的数量和

过拟合的风险。与传统的神经网络相比，使用卷积神经网络进行图像识别任务的最大优势是在参数较少

的情况下，数据处理效率高。然而，卷积神经网络算法的应用并不局限于图像识别。如果可以将任何数

据排列成二维或三维的数据数组，并且数组具有一定的信息意义，那么卷积神经网络就可以从特征提取

意义上提取出有意义的信息。 

3.2. 建立订正模型 

本文搭建了多个卷积层的卷积神经网络的结构，如图 2 所示。网络主体分为两个部分：首先将 input 
1 进行图像降维和特征提取，再入 input 2 数据进行复制拼接，实现特征融合。核心处理为卷积层和池化

层。卷积层采用二维卷积来提取输入的特征信息，例如输入大小为 24 × 121 × 121 的气象要素图片，经过

128 × 3 × 3 大小的卷积核，图像大小变为 128 × 121 × 121，为保持图片前后的长和宽不变，需要进行边

界填充。池化层在模型中的作用为增强模型的泛化能力，在尽可能地保留输入气象要素主要特征的同时，

减少模型的参数。 
 

 
Figure 2. The network structure of CNN 
图 2. 卷积神经网络结构 
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模型的订正流程如图 3 所示：首先将起报时刻前三天，每天 3 h、6 h、9 h、12 h、15 h、18 h、21 h、
24 h 温度预报与 CLDAS 实况温度偏差输入到模型中，输入数据共 24 层，每层数据大小为 121 × 121。经

过三层卷积、池化，提取出前 3 天温度预报偏差的特征图；第二步将提取出的特征图与时报时刻温度预

报和地形信息进行拼接，最后经过一层卷积层，进行特征融合得到数值预报订正结果。 
 

 
Figure 3. Process diagram for revision using a convolutional neural network 
图 3. 使用卷积神经网络进行订正的流程示意图 

4. 模型订正结果及分析 

4.1. 模型评价指标 

本文采用气温预报的业务评价指标作为检验指标，包括平均绝对误差 MAE (Mean Absolute Error)、
均方根误差 RMSE (Root Mean Squared Error)以及预报准确率 PC (Prediction Chance)，各指标计算方法

如下： 
a) 平均绝对误差 

1

1 n
f o

i i
i

MAE T T
n =

= −∑                                     (1) 

式(1)中，n 为预报气温的站(格)点个数， f
iT 为第 i 个站(格)点的预报气温， o

iT 为第 i 个站(格)点的 CLDAS
气温。 

b) 均方根误差 

( )2

1

1 n
f o

i i
i

RMSE T T
n =

= −∑                                  (2) 

式(2)中， n 为站(格)点个数， f
iT 为第 i 个站(格)点的预报气温， o

iT 为第 i 个站(格)点的 CLDAS 气温。 
c) 预报准确率 

( ) 100%r fPC N N= ×                                    (3) 

式(3)中， rN 为预报气温与CLDAS气温相差在±2℃以内的站(格)点个数， fN 为预报气温总站(格)点个数。 

4.2. 模型订正结果及分析 

使用 2018~2021 年 ECMWF 模式的 2 m 气温预报数据与 CLDAS 地面温度数据集对卷积神经网络订
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正模型进行训练，用验证集对模型检验。图 4 展示了订正结果的月均统计。总体来讲，ECMWF 模式 2 m
气温预报产品准确率较高，在 70%左右，0~192 h 预报时效的平均绝对误差在 2℃以内，19~240 h 预报时

效的平均绝对误差在 2.2℃上下波动，均方根误差基本都在 3℃以内。预报误差随着预报时效的增加而逐

渐加大。经过模型订正后预报准确率都有明显的提升，平均绝对误差和均方根误差都显著减小，订正后

ECMWF 的 2 m 气温 240 预报时效内的预报精度均高于订正前精度。对比图 4 可以看出 ECMWF 的 2 m
气温预报在订正后预报准确率提升了 5%左右，144 h 预报时效前预报准确率均保持在 75%以上。平均绝

对误差下降了 0.3℃左右，均方根误差下降 0.5℃左右。 
 

 
(a) 

 
(b)                                               (c) 

Figure 4. Comparison before and after ECMWF model temperature forecast revision: (a) PC; (b) MAE; (c) RMSE 
图 4. ECMWF 模式温度预报订正前后对比：(a) 预报准确率；(b) 平均绝对误差；(c) 均方根误差 

 
福建位于亚热带季风气候带，夏季高温而又多雨，冬季温和而又少雨，夏季与冬季的温度差异较大。

为了分析模型对于不同季节的订正效果是否存在明显的差异，选取 6 月与 11 月两个月的月平均数据作为

高温季节和低温季节的代表进行个例分析。图 5 和图 6 为 2021 年 6 月与 11 月 ECMWF 模式 2 m 温度订

正结果的预报准确率、平均绝对误差、均方根误差与订正前的对比。可以看出订正前的温度模式预报产

品 6 月精度高于 11 月，分析 6 月份处于炎热季节，气温变化不大，所以预报的精度稍好，而 11 月份处

于秋冬交替，常有转折性低温天气，模式预报不能很好地预见此类事件发生，因而预报精度稍低。经过

卷积神经网络模型的订正后，两个月份均取得了一定的订正效果。6 月份温度的预报准确率提高了 10%
左右，平均绝对误差降低约 0.35℃，均方根误差降低约 0.5℃。11 月份温度的预报准确率提升了 3%左右，

平均绝对误差降低了约 0.25℃，均方根误差降低了约 0.4℃，但是随着预报时效的增加，模型订正的效果

https://doi.org/10.12677/orf.2023.132055


董振 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.132055 563 运筹与模糊学 
 

逐渐减弱。 
结合验证集的检验结果和 2021 年 6 月、11 月的月均统计结果，经过卷积神经网络模型订正后，无

论模式初始的预报精度是否较高，都会较原来精度有所提升。降低了模式预报误差，提升温度预报的准

确率，这对实现福建精细化网格预报具有重要作用。 
 

 
Figure 5. Revised ECMWF model 2 m temperature forecast in June 2021 compared to pre-revision 
图 5. 2021 年 6 月 ECMWF 模式 2 m 温度预报订正后与订正前的对比 

 

 
Figure 6. Revised ECMWF model 2 m temperature forecast in November 2021 compared to pre-revision 
图 6. 2021 年 11 月 ECMWF 模式 2 m 温度预报订正后与订正前的对比 

5. 结论与展望 

本文结合 CLDAS 近实时产品地面温度数据集，使用卷积神经网络的方法对 ECMWF 模式温度预报

格点产品进行了误差分析和订正研究。通过建立模型、选取输入要素、调整模型结构等步骤，得出的订
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正模型可以较好地订正模式的系统偏差，从而提高 ECMWF 模式 2 m 温度预报的预报精度。同时研究结

果发现模式预报对于转折性天气的预报能力较弱，此时的订正模型可以提高模式预报的预报精度。主要

结论如下： 
1) ECMWF 模式 2 m 温度预报产品具有低海拔地区偏低，高海拔区域偏高的系统性偏差，并且夏季

预报精度高于冬季。整体预报准确率在 70%左右。使用卷积神经网络模型订正后，ECMWF 模式 2 m 温

度预报产品的精度得到改善，预报准确率提升约 5%，平均绝对误差和均方根误差均降低了 0.5℃~0.8℃。 
2) 在整个模型订正的试验中，气温的预报准确率随着预报时效的延长而逐渐下降，绝大部分的大值

误差出现在转折性天气阶段，而模型的订正可以稳定地提高模式预报的精度。对比传统使用历史长期资

料的订正方式，模型可以使用更少的数据，达到较好的订正效果，减少统计工作量。 
综上所述，卷积神经网络模型在温度预报上有很好的订正能力，可以稳定地提高 ECMWF 模式 2 m

温度预报的预报精度。但是本研究还有需要改进的地方，CLDAS 近实时产品地面温度数据集并不能完全

地代替观测数据，与温度的真实值还有些许出入；同时，本次试验仅使用了温度这单一要素作为输入，

是单变量模型。因而在接下来的工作中会继续开展使用与温度相关性高的气象要素作为输入，构建多元

变量模型来对温度进行订正，进一步探索提高模式温度预报数据精度的方法。 
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