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Abstract 
Due to the error of the initial field of the model, the physical process of the model and the algorithm, 
there is always a certain gap between the prediction results of the numerical model and the actual 
situation. In order to reduce the forecast error of the numerical model and improve the accuracy of 
the numerical forecast result, post-processing the forecast result of the numerical model, the model 
forecast error correction is a commonly used post-processing method of model forecast results. In 
this regard, this paper proposes a model prediction error correction method combining empirical 
orthogonal function (EOF) and BP neural network, and based on the 2015-2018GRAPES_Meso nu-
merical model 2 m temperature prediction data and ERA-interim reanalysis data for correction 
Forecast test. The test results show that the correction method combining EOF and BP neural 
network has strong timeliness, which can effectively improve the forecast effect and improve the 
forecast accuracy in the first few months; compared with the BP neural network correction me-
thod, the effect of the previous correction is obviously better than the correction effect of BP neur-
al network. 
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摘  要 

由于受模式初始场、模式物理过程和算法等的误差影响，数值模式预报结果与实际情况总是存在一定差

距。为了降低数值模式的预报误差，提高数值预报结果的准确性，对数值模式的预报结果进行后处理，

模式预报误差订正就是一种常用的模式预报结果后处理方法。对此，本文提出了一种经验正交函数(EOF)
与BP神经网络相结合的模式预报误差订正方法，并基于2015-2018GRAPES_Meso数值模式的2 m温度预

报资料和欧洲中心的再分析资料进行了订正预报试验。试验结果表明，EOF与BP神经网络相结合的订正

方法具有较强的时效性，在前几个月能有效改善预报效果，提高了预报精度；与BP神经网络订正方法相

比，其前期的订正效果要明显地优于BP神经网络的订正效果。 
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1. 引言 

随着计算机运算速度的提高、存储能力的上升以及人们对大气运动状态的深入研究，数值预报方法

在气象预报中的应用越来越成熟、越来越重要，现代气象预报对数值预报结果的依赖度不断提升，其已

然成为业务预报的核心。模式预报的要素不断增多、时间分辨率和空间分辨率不断提高、预报时效也不

断延长、各个气象要素的预报准确率也不断升高。但是，各个气象要素的数值模式预报结果仍然与实际

气象情况存在一定的差距，预报结果不可能完全精确[1] [2] [3]。 
数值模式预报结果的不准确性可以由以下三个方面讨论。一是初始场存在一定的误差。在数值预报

中，模式初始值的准确性是十分重要的。但由于观测过程的误差、测站覆盖不全面、背景信息不准确以

及同化过程产生的误差，模式的初始场总是会存在一定误差。二是模式本身的误差。大气运动是个连续

复杂的非线性过程，模式对其物理、动力过程的描述不全面，不是完全准确。并且，模式在求解的过程

中也会产生一定的计算误差。三是天气与气候本身的可预报性。即使是在初始场完全接近实况、模式本

身完美无缺的情况下，大气状况的可预报性也是存在限度的[1] [4] [5] [6] [7]。 
提高数值模式预报的准确性、改善模式预报性能可以从两个途径来实现。一种途径是改善模式自身

性能。比如，提高模式初始场的准确性或者优化模式的辐射过程、陆面过程、微物理过程、积云对流过

程、边界层方案等物理过程参数。另一种途径是对模式预报结果进行后处理。根据长时期模式预报数据

与实际气象数据之间的偏差对模式预报数据进行订正，以此来提高模式预报水平。第一种途径需要对数

值模式和大气运动的物理过程进行深入的研究，对数理基础要求较高；第二种途径多采用统计学方法，

相对而言更好应用[3] [6] [7] [8]。 
2 m 温度是气象预报中最重要的气象要素之一，提高其预报的准确性对人们的日常生活、农业生产
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等有着重要的意义，在天气预报业务中是一项重要的工作[5] [7]。马清等人使用滞后平均降低误差尺度的

自适应误差订正法对不同地区区域集合预报模式预报的 2 m 处温度数据进行订正，能有效改善短期预报

的效果[9]。对于 EC-MWF 的 2 m 处温度预报数据，李佰平和智协飞采用了一元线性回归、多元线性回归、

单时效消除偏差和多时效消除偏差平均的方法对其进行了订正，薛堪彬等人则采用了动态滑动双权重平

均订正法、空间误差逐步订正法结合的综合订正方法对其进行订正，王丹等人使用递减平均法和一元线

性回归法对陕西地区预报结果进行了订正，这几种方法均能有效改善预报误差，提高预报的质量[7] [10] 
[11]。秦俊灵等人使用平均误差作为系统误差对沧州地区 EC 细网格 2 m 处温度预报进行订正，有效提高

了预报准确率 [12]。王婧等人使用平均法、双权重平均法、滑动平均法和滑动双权重平均法对

GRAPES_RAFS 的 2 m 处温度预报进行了订正，有效缩小了模式预报误差[5]。 
随着计算机技术和人工智能的发展，能够体现非线性关系的机器学习方法也被越来越多的应用到模

式预报数据的订正中。王焕毅等人应用 BP 神经网络建立了误差模型，使用该模型对数值模式气温预报

数据进行了订正，订正之后数值模式预报结果的平均绝对误差由 2.40℃降低到 1.40℃，显著的提高了预

报精度[13]。但 BP 神经网络训练耗时较长，在训练神经网络前需要将输入数据处理为一维数据。在将输

入数据调整为一维时会对数据结构产生一定影响。而经验正交分解的方法可以将数据分离为空间特征向

量和时间系数，分离出的每个模态的时间系数为一维变量。将经验正交分解与 BP 神经网络相结合可以

在不改变数据结构的前提下使用 BP 神经网络进行训练。 
本文通过使用经验正交分解和 BP 神经网络相结合的方式对 GRAPES_Meso (Global/Regional Assi-

milation and PrE-diction System)模式的 2 m 处温度预报进行订正，降低其预报误差，提高其预报的准确率。

并且使用 BP 神经网络的方法对 GRAPES_Meso 系统的 2 m 处温度预报进行订正，比较两种方法的优劣。 

2. 资料与方法 

2.1. 依据资料 

本文所采用的模式温度预报资料为 GRAPES_Meso 数值模式预报系统 4.0 版本 0 时(世界时，下同)
和 12 时两个起报时的 6 小时 2 m 处温度预报数据，其水平分辨率为，覆盖范围是东亚地区(北纬 15˚~65˚，
东经 70˚~145˚) [14]。温度实际资料以再分析资料代替，这里采用的是欧洲中心的再分析数据，使用双线

性插值方法将其插值到对应网格上。 

2.2. 研究方法 

这里首先利用多年的欧洲中心温度再分析数据与 GRAPES_Meso 数值模式温度预报数据相减得到 2 
m 处历史温度预报误差，进而将这一历史温度预报误差进行经验正交函数分解(EOF)得到温度预报误差各

模态的空间特征向量和时间系数，然后选取几个主要模态的时间系数，使用 BP 神经网络的方法对其进

行训练学习，得到体现时间系数变化规律的网络模型。最后，利用该网络模型计算后续拟需订正时间段

的各主要模态时间系数，并将计算得到的模态时间系数和前面 EOF 分解得到的模态空间特征向量进行数

据重构，则可以得到温度预报误差订正值。 

2.2.1. 经验正交函数分解 
经验正交函数分解(EOF)是由 Pearson 提出，由 Lorenz 将其引入到气象问题分析中，常用于分析变量

场的时间和空间分布特征。该方法可以将变量场的时间特征和空间分布特征分离，使变量场的主要信息

由几个典型特征向量集中表现。该方法的基本原理是： 
将由 m 个空间点 n 次观测构成的变量看成是 p 个空间特征向量和对应的时间权重系数的线性组合： 

m n m p p nX V T× × ×=  
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T 是时间系数，V 是空间特征向量。这个过程可以将变量场的几个主要信息集中的由几个典型的特征

向量表现出来[15] [16] [17]。 

2.2.2. BP 神经网络 
BP 神经网络是一种多层的误差逆向传播神经网络，是应用最广泛的一种人工神经网络。BP 神经网

络可以分成三部分，分别是输入层、隐含层和输入层，隐含层中可以包含若干层，每层包含若干神经元。

一般，三层 BP 神经网络经过学习训练后就可以逼近任何精度变量和函数，即逼近输入与输出之间的任

何映射关系。数据由输入层的神经元进入神经网络，经隐含层的神经元处理后，通过输出层的神经元输

出结果。如果输出的结果没有达到预期，则将误差信息反向传播，在这个过程中调节各神经元之间的权

值，直到输出的结果达到理想的状态[18] [19] [20]。 

3. 试验结果分析 

3.1. EOF 与 BP 神经网络相结合的方式对 GRAPES_Meso 的订正结果分析 

这里以欧洲中心的再分析数据作为实际数据，以 2015~2017 年、2016~2017 年和 2017 年分别作为订

正期，将订正期内 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 0 时和 12 时两个起报时的 2 m 处温度 6 h 预报数据

的预报误差整合为一个序列(序列一)、每天 0 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数据的预报误差单独作为一个

序列(序列二)、每天 12 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数据的预报误差单独作为一个序列(序列三)，对每个

序列数据进行 EOF 分解得到各模态的空间特征向量和时间系数，其各个模态的方差贡献率和前四个模态

的累积方差贡献率如表 1 所示。由表 1 可知，在 2015~2017 年，三个序列的前四个模态的累积方差贡献

率均分别达到 51.15%、59.89%和 48.81%；在 2016~2017 年，三个序列的前四个模态的累积方差贡献率

均分别达到 55.15%、64.25%和 52.27%；在 2017 年，三个序列的前四个模态的累积方差贡献率均分别达

到 57.26%、66.88%和 52.63%。因此，选取前四个模态的时间系数，使用 BP 神经网络的方法对其进行训

练，得到体现时间系数变化规律的模型。之后，使用该模型计算 2018 年 1 月份到 6 月份各个序列前四个

模态中每个模态的时间系数。使用 BP 神经网络计算所得 2018 年 1 月份到 6 月份各个序列前四个模态中

每个模态的时间系数和前四个模态的空间特征向量进行数据重构，则可以得到一个新的数据序列，该数

据既为 2018 年 1 月份到 6 月份预报误差估计值。使用该预报误差估计值对 GRAPES_Meso 数值预报系统

2018 年 1 月份到 6 月份预报数据进行订正，得到订正后的预报数据，进而计算出订正后的预报误差。 
 
Table 1. The variance contribution rate of the first four modes of each sequence 
表 1. 各序列前四个模态的方差贡献率 

  第一模态方差贡

献率(%) 
第二模态方差贡

献率(%) 
第三模态方差贡

献率(%) 
第四模态方差贡

献率(%) 
累积方差贡献率

(%) 

序列一 

2015~2017 27.04 13.60 6.64 3.87 51.15 

2016~2017 28.17 15.13 7.53 4.32 55.15 

2017 29.98 15.01 7.72 4.55 57.26 

序列二 

2015~2017 42.49 9.31 5.43 2.66 59.89 

2016~2017 44.84 10.39 6.34 2.68 64.25 

2017 48.49 9.82 6.49 2.08 66.88 

序列三 

2015~2017 29.99 10.95 5.14 2.73 48.81 

2016~2017 32.41 11.01 5.85 3.00 52.27 

2017 33.78 8.94 6.46 3.45 52.63 
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3.1.1. 基于 0 时和 12 时两个起报时的订正结果分析 
基于 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 0 时和 12 时两个起报时的 2 m 处温度 6 h 预报数据的预报误

差整合成的一个序列，即序列一以 2015~2017 年为订正期计算所得的订正后预报误差的绝对值(d1)、以

2016~2017 年为订正期计算所得的订正后预报误差的绝对值(d3)、以 2017 年为订正期计算所得的订正后

预报误差的绝对值(d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以及 d1-d2、d3-d2、d4-d2的空间平均随时次的变化如图

1 所示。 
由图可知，以 2015~2017 年为订正期，在 160 时次即前 80 天，订正后预报误差的绝对值总体在实际

预报误差的绝对值之下，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体小于 0，订正后预报

误差绝对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 160 时次即前 80 天之后，订正后预报误差的绝对值逐渐

在实际预报误差的绝对值之上，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体开始大于 0，
订正后预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对值。这表明在前 80 天即 2018 年 3 月份下旬之前，

EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法能有效减少预报误差，提高预报的准确度。以 2016~2017 年

为订正期，在 140 时次即前 70 天，订正后预报误差的绝对值总体在实际预报误差的绝对值之下，订正后

预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体小于 0，订正后预报误差绝对值总体要比实际预报误

差绝对值小。在 140 时次即前 70 天之后，订正后预报误差的绝对值逐渐在实际预报误差的绝对值之上，

订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体开始大于 0，订正后预报误差的绝对值开始大

于实际预报误差绝对值。这表明在前 70 天即 2018 年 3 月份中旬之前，EOF 分析与 BP 神经网络相结合

的订正方法能有效减少预报误差，提高预报的准确度。以 2017 年为订正期，在 100 时次即前 50 天，订

正后预报误差的绝对值总体在实际预报误差的绝对值之下，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝

对值之差总体小于 0，订正后预报误差绝对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 100 时次即前 50 天之

后，订正后预报误差的绝对值逐渐在实际预报误差的绝对值之上，订正后预报误差的绝对值与实际预报

误差绝对值之差总体开始大于 0，订正后预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对值。这表明在前

50 天即 2018 年 2 月份下旬之前，EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法能有效减少预报误差，提高

预报的准确度。 
 

 
Figure 1. The absolute value of the corrected forecast error (d1, d3, d4) and the absolute value of the actual 
forecast error (d2) and the spatial average of d1-d2, d3-d2, d4-d2 changes over time use the sequence one 
图 1. 使用序列一订正后预报误差的绝对值(d1、d3、d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以及 d1-d2、d3-d2、

d4-d2的空间平均随时次的变化 
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实际预报误差绝对值与订正后预报误差绝对值之差即预报误差绝对值减少量的时间平均如表 2 所

示，以 2015~2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.33℃、2 月份平均减少 0.40℃、3 月份平均减少 0.15℃、

4 月份平均增加 0.23℃、5 月份平均增加 0.73℃、6 月份平均增加 1.09℃、1 月份至 6 月份平均增加 0.20℃。

这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份、2 月份和 3 月份能有效减少预报误差的绝对值，提

高预报准确率。以 2016~2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.38℃、2 月份平均减少 0.24℃、3 月份平均

增加 0.14℃、4 月份平均增加 0.46℃、5 月份平均增加 0.65℃、6 月份平均增加 0.59℃、1 月份至 6 月份

平均增加 0.21℃。这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份和 2 月份能有效减少预报误差的

绝对值，提高预报准确率。以 2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.34℃、2 月份平基本不变、3 月份平

均增加 0.72℃、4 月份平均增加 1.39℃、5 月份平均增加 1.66℃、6 月份平均增加 1.62℃、1 月份至 6 月

份平均增加 0.85℃。这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份能有效减少预报误差的绝对值，

提高预报准确率。 
 
Table 2. Time-averaged amount of decrease in absolute value of forecast error after correction use the sequence one 
表 2. 使用序列一订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

  1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 1~6 月 

预报误差绝对值减少量

(℃) 

2015~2017 0.33 0.40 0.15 −0.23 −0.73 −1.09 −0.20 

2016~2017 0.38 0.24 −0.14 −0.46 −0.65 −0.59 −0.21 

2017 0.34 0.00 −0.72 −1.39 −1.66 −1.62 −0.85 

3.1.2. 基于 0 时起报的订正结果分析 
基于 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 0 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数据的预报误差单独组成的

一个序列，即序列二以 2015~2017 年为订正期计算所得的订正后预报误差的绝对值(d1)、以 2016~2017
年为订正期计算所得的订正后预报误差的绝对值(d3)、以 2017 年为订正期计算所得的订正后预报误差的

绝对值(d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以及 d1-d2、d3-d2、d4-d2 的空间平均随时次的变化如图 2 所示。 
由图可知，以 2015~2017 年为订正期，在 90 时次即前 90 天，订正后预报误差的绝对值总体在实际

预报误差的绝对值之下，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体小于 0，订正后预报

误差绝对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 90 时次即前 90 天之后，订正后预报误差的绝对值逐渐

在实际预报误差的绝对值之上，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体开始大于 0，
订正后预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对值。这表明在前 90 天即 2018 年 4 月份上旬之前，

EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法能有效减少预报误差，提高预报的准确度。以 2016~2017 年

为订正期和以 2017 年为订正期，在 60 时次左右即前 60 天，订正后预报误差的绝对值总体在实际预报误

差的绝对值之下，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体小于 0，订正后预报误差绝

对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 60 时次即前 60 天之后，订正后预报误差的绝对值逐渐在实际

预报误差的绝对值之上，订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体开始大于 0，订正后

预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对值。这表明在前 60 天即 2018 年 3 月份上旬之前，EOF 分

析与 BP 神经网络相结合的订正方法能有效减少预报误差，提高预报的准确度。 
实际预报误差绝对值与订正后预报误差绝对值之差即预报误差绝对值减少量的时间平均如表 3 所

示，以 2015~2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.56℃、2 月份平均减少 0.61℃、3 月份平均减少 0.06℃、

4 月份平均增加 0.53℃、5 月份平均增加 1.35℃、6 月份平均增加 2.00℃、1 月份至 6 月份平均增加 0.45℃。

这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份、2 月份和 3 月份能有效减少预报误差的绝对值，提
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高预报准确率。以 2016~2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.54℃、2 月份平均减少 0.21℃、3 月份平均

增加 0.69℃、4 月份平均增加 1.61℃、5 月份平均增加 2.62℃、6 月份平均增加 3.46℃、1 月份至 6 月份

平均增加 1.28℃。这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份和 2 月份能有效减少预报误差的

绝对值，提高预报准确率。以 2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.38℃、2 月份平均减少 0.04℃、3 月

份平均增加 0.70℃、4 月份平均增加 1.10℃、5 月份平均增加 1.64℃、6 月份平均增加 1.92℃、1 月份至

6 月份平均增加 0.83℃。这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份和 2 月份能有效减少预报误

差的绝对值，提高预报准确率。虽然以 2016~2017 年为订正期和以 2017 年为订正期均能在 2018 年 1 月

份和 2 月份提高预报准确率，但前者的订正效果要略好于后者。 
 

 
Figure 2. The absolute value of the corrected forecast error (d1, d3, d4) and the absolute value of the actual 
forecast error (d2) and the spatial average of d1-d2, d3-d2, d4-d2 changes over time use the sequence two 
图 2. 使用序列二订正后预报误差的绝对值(d1、d3、d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以及 d1-d2、d3-d2、

d4-d2的空间平均随时次的变化 
 
Table 3. Time-averaged amount of decrease in absolute value of forecast error after correction use the sequence two 
表 3. 使用序列二订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

  1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 1~6 月 

预报误差绝对值减少量

(℃) 

2015~2017 0.56 0.61 0.06 −0.53 −1.35 −2.00 −0.45 

2016~2017 0.54 0.21 −0.69 −1.61 −2.62 −3.46 −1.28 

2017 0.38 0.04 −0.70 −1.10 −1.64 −1.92 −0.83 

3.1.3. 基于 12 时起报的订正结果分析 
基于 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 0 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数据的预报误差单独组成的

一个序列，即序列三以 2015~2017 年为订正期计算所得的订正后预报误差的绝对值(d1)、以 2016~2017
年为订正期计算所得的订正后预报误差的绝对值(d3)、以 2017 年为订正期计算所得的订正后预报误差的

绝对值(d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以及 d1-d2、d3-d2、d4-d2 的空间平均随时次的变化如图 3 所示。 
由图可知，以 2015~2017 年为订正期、以 2016~2017 年为订正期和以 2017 年为订正期，在 60 时次

左右即前 60 天，订正后预报误差的绝对值总体在实际预报误差的绝对值之下，订正后预报误差的绝对值
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与实际预报误差绝对值之差总体小于 0，订正后预报误差绝对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 60
时次即前 60 天之后，订正后预报误差的绝对值逐渐在实际预报误差的绝对值之上，订正后预报误差的绝

对值与实际预报误差绝对值之差总体开始大于 0，订正后预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对

值。这表明在前 60 天即 2018 年 3 月份上旬之前，EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法能有效减

少预报误差，提高预报的准确度。 
实际预报误差绝对值与订正后预报误差绝对值之差即预报误差绝对值减少量的时间平均如表 4 所

示，以 2015~2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.56℃、2 月份平均减少 0.33℃、3 月份平均增加 0.23℃、

4 月份平均增加 0.75℃、5 月份平均增加 0.94℃、6 月份平均增加 1.06℃、1 月份至 6 月份平均增加 0.35℃。

以 2016~2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.56℃、2 月份平均减少 0.25℃、3 月份平均增加 0.36℃、4
月份平均增加 0.88℃、5 月份平均增加 0.97℃、6 月份平均增加 0.68℃、1 月份至 6 月份平均增加 0.35℃。

以 2017 年为订正期，1 月份平均减少 0.50℃、2 月份平均减少 0.13℃、3 月份平均增加 0.65℃、4 月份平

均增加 1.37℃、5 月份平均增加 1.80℃、6 月份平均增加 1.84℃、1 月份至 6 月份平均增加 0.85℃。这表

示，在三个订正期，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份和 2 月份能有效减少预报误差的绝对值，

提高预报准确率。而且以 2015-2017 年为订正期订正效果最好，其次是以 2016~2017 年为订正期订正效

果较好，以 2017 年为订正期订正效果最差。 
 

 
Figure 3. The absolute value of the corrected forecast error (d1, d3, d4) and the absolute value of the actual fore-
cast error (d2) and the spatial average of d1-d2, d3-d2, d4-d2 changes over time use the sequence three 
图 3. 使用序列三订正后预报误差的绝对值(d1、d3、d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以及 d1-d2、d3-d2、d4-d2

的空间平均随时次的变化 
 
Table 4. Time-averaged amount of decrease in absolute value of forecast error after correction use the sequence three 
表 4. 使用序列三订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

  1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 1~6 月 

预报误差绝对值减少量

(℃) 

2015~2017 0.56 0.33 −0.23 −0.75 −0.94 −1.06 −0.35 

2016~2017 0.56 0.25 −0.36 −0.88 −0.97 −0.68 −0.35 

2017 0.50 0.13 −0.65 −1.37 −1.80 −1.84 −0.85 
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由上述结果可看出，使用 EOF 与 BP 神经网络相结合的方式对 GRAPES_Meso 数值预报结果进行订

正具有很强的时效性，前几个月的订正效果较好，能有效减少预报误差，随着时间的推移订正效果越来

越差。并且该方法的订正效果与订正期有关，订正期越长，使用的订正数据越多，订正效果越好。0 时

和 12 时起报的数据单独组成的序列在 1 月份订正效果远好于共同组成的序列。 

3.2. 与 BP 神经网络订正方法的效果比较 

由于 GRAPES_Meso 数值预报系统空间覆盖范围较大，以欧洲中心的再分析数据作为实际数据为输

出，以 GRAPES_Meso 数值模式全部区域 2 m 处温度预报数据为输入，利用 BP 神经网络建立模式温度

预报误差订正方法所需要的运算量太大，对计算机的要求过高，实际操作比较困难。在本文中选取山东

半岛地区 GRAPES_Meso 数值模式 2 m 处温度预报数据为输入数据，使用 BP 神经网络建立误差订正模

型，对山东半岛地区的 2 m 温度预报进行订正。由 3.1 可知，以 2015~2017 年为订正期的订正结果更好，

因此选取 3.1 中该订正期山东半岛地区的 EOF 和 BP 神经网络相结合的方法的预报误差订正结果，将两

者进行比较。 

3.2.1. 基于 0 时和 12 时两个起报时的方法对比 
将山东半岛地区 2015~2017 年 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 0 时和 12 时两个起报时的 2 m 处温

度 6 h 预报数据作为输入数据，对应时间点的实际数据作为输出数据进行网络训练，得到能够表示两者

之间关系的网络模型。使用该网络模型对 2018 年 1 月份到 6 月份每天 0 时和 12 时两个起报时的 2 m 处

温度 6 h 预报数据进行订正，得到订正之后的预报数据，进而计算出订正后的预报误差。 
使用 BP 神经网络订正后预报误差的绝对值(d1)、使用 EOF 和 BP 神经网络相结合的方法订正后预报

误差的绝对值(d2)和实际预报误差的绝对值(d3)以及 d1-d3、d2-d3的空间平均随时次的变化如图 4 所示。由

图可知，在 100 时次即前 50 天，使用 EOF 与 BP 相结合的方法订正后预报误差的绝对值总体在其它两个

值之下，使用该方法订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体小于 0，使用该方法订正

后预报误差绝对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 100 时次即前 50 天之后，使用 EOF 与 BP 相结合

的方法订正后预报误差的绝对值逐渐在其它两个值之上，使用该方法订正后预报误差的绝对值与实际预

报误差绝对值之差总体开始大于 0，使用该方法订正后预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对值。

而使用 BP 神经网络订正方法订正后预报误差的绝对值在 100 时次即 50 天之前在其它两个值之上，使用

该方法订正后预报误差的绝对值与实际预报误差绝对值之差总体大于 0，使用该方法订正后预报误差的

绝对值大于实际预报误差绝对值。而在 100 时次即 50 天之后，使用该方法订正后预报误差的绝对值在其

它两个值之下，其与实际误差绝对值之差总体小于 0，使用该方法订正后预报误差绝对值总体要比实际

预报误差绝对值小。这表明在前 50 天即 2018 年 2 月份下旬之前，EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订

正方法能有效减少预报误差，提高预报的准确度；而在 2018 年 2 月份下旬之后，BP 神经网络订正方法

能有效减少预报误差，提高预报的准确度。 
实际预报误差绝对值与订正后预报误差绝对值之差即预报误差绝对值减少量的时间平均如表 5 所

示，使用 EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法在 1 月份平均减少 0.09℃、2 月份平均减少 0.12℃、

3 月份平均增加 0.23℃、4 月份平均增加 0.37℃、5 月份平均增加 0.57℃、6 月份平均增加 0.70℃、1 月

份至 6月份平均增加0.28℃。使用BP神经网络订正方法在 1月份平均增加 0.15℃、2月份平均减少0.05℃、

3 月份平均增加 0.01℃、4 月份平均减少 0.04℃、5 月份平均减少 0.11℃、6 月份平均减少 0.11℃、1 月

份至 6 月份平均减少 0.02℃。这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份和 2 月份能更加有效

的减少预报误差的绝对值，提高预报准确率。但总体而言，BP 神经网络订正方法效果更好。 
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Figure 4. The absolute value of the corrected forecast error (d1, d2) and the absolute value of the actual forecast er-
ror (d3) and the spatial average of d1-d3, d2-d3 changes over time use two methods according to the sequence one 
图 4. 分别使用两种方法根据序列一订正后预报误差的绝对值(d1、d2)和实际预报误差的绝对值(d3)以及

d1-d3、d2-d3的空间平均随时次的变化 
 
Table 5. Time-averaged amount of decrease in absolute value of forecast error after correction use two methods according to 
the sequence one 
表 5. 分别使用两种方法根据序列一订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

预报误差绝对值减少量(℃) 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 1~6 月 

EOF + BP 0.09 0.12 −0.23 −0.37 −0.57 −0.70 −0.28 

BP −0.15 0.05 −0.01 0.04 0.11 0.11 0.02 

3.2.2. 基于 0 时起报的方法对比 
将山东半岛地区 2015~2017 年 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 0 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数

据作为输入数据，对应时间点的实际数据作为输出数据进行网络训练，得到能够表示两者之间关系的网

络模型。使用该网络模型对 2018 年 1 月份到 6 月份每天 0 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数据进行订正，

得到订正之后的预报数据，进而计算出订正后的预报误差。 
使用 BP 神经网络订正后预报误差的绝对值(d1)、使用 EOF 和 BP 神经网络相结合的方法订正后预报

误差的绝对值(d2)和实际预报误差的绝对值(d3)以及 d1-d3、d2-d3的空间平均随时次的变化如图 5 所示。由

图可知，使用 EOF 与 BP 相结合的方法订正后预报误差的绝对值总体在实际预报误差绝对值之上，其差

值总体大于 0，该方法订正后预报误差绝对值大于实际预报误差绝对值。而 BP 神经网络方法订正后预报

误差的绝对值总体在实际预报误差绝对值之下其差值总体小于 0，该方法订正后预报误差绝对值小于实

际预报误差绝对值。这表明 BP 神经网络订正方法能有效减少预报误差，提高预报的准确度，而 EOF 分

析与 BP 神经网络相结合的订正方法则不能。 
实际预报误差绝对值与订正后预报误差绝对值之差即预报误差绝对值减少量的时间平均如表 6 所

示，使用 EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法在 1 月份平均增加 0.44℃、2 月份平均增加 0.96℃、

3 月份平均增加 1.78℃、4 月份平均增加 2.38℃、5 月份平均增加 2.85℃、6 月份平均增加 3.19℃、1 月

份至 6 月份平均增加 1.94℃。使用 BP 神经网络订正方法在 1 月份变化不大、2 月份平均减少 0.26℃、3
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月份平均减少 0.19℃、4 月份平均减少 0.26℃、5 月份平均减少 0.44℃、6 月份平均减少 0.64℃、1 月份

至 6 月份平均减少 0.30℃。这表示，相比于 EOF 与 BP 神经网络相结合的方法，BP 神经网络订正方法效

果更好。 
 

 
Figure 5. The absolute value of the corrected forecast error (d1, d2) and the absolute value of the actual forecast error 
(d2) and the spatial average of d1-d3, d2-d3 changes over time use two methods according to the sequence two 
图 5. 分别使用两种方法根据序列二订正后预报误差的绝对值(d1、d2)和实际预报误差的绝对值(d3)以及

d1-d3、d2-d3的空间平均随时次的变化 
 
Table 6. Time-averaged amount of decrease in absolute value of forecast error after correction use two methods according to 
the sequence two 
表 6. 分别使用两种方法根据序列二订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

预报误差绝对值减少量(℃) 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 1~6 月 

EOF + BP −0.44 −0.96 −1.78 −2.38 −2.85 −3.19 −1.94 

BP 0.00 0.26 0.19 0.26 0.44 0.64 0.30 

3.2.3. 基于 12 时起报的方法对比 
将山东半岛地区 2015~2017 年 GRAPES_Meso 数值预报系统每天 12 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数

据作为输入数据，对应时间点的实际数据作为输出数据进行网络训练，得到能够表示两者之间关系的网

络模型。使用该网络模型对 2018 年 1 月份到 6 月份每天 12 时起报的 2 m 处温度 6 h 预报数据进行订正，

得到订正之后的预报数据，进而计算出订正后的预报误差。 
使用 BP 神经网络订正后预报误差的绝对值(d1)、使用 EOF 和 BP 神经网络相结合的方法订正后预报

误差的绝对值(d2)和实际预报误差的绝对值(d3)以及 d1-d3、d2-d3的空间平均随时次的变化如图 6 所示。由

图可知，在 40 时次即前 40 天，使用 EOF 与 BP 相结合的方法订正后预报误差的绝对值总体在其它两个

值之下，使用该方法订正后预报误差的绝对值与实际误差绝对值之差总体小于 0，使用该方法订正后预

报误差绝对值总体要比实际预报误差绝对值小。在 40 时次即前 40 天之后，使用 EOF 与 BP 相结合的方

法订正后预报误差的绝对值逐渐在其它两个值之上，使用该方法订正后预报误差的绝对值与实际预报误

差绝对值之差总体开始大于 0，使用该方法订正后预报误差的绝对值开始大于实际预报误差绝对值。而
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使用 BP 神经网络订正方法订正后预报误差的绝对值除部分时次外，总体而言在实际预报误差绝对值之

下，其差值之差总体小于 0，使用该方法订正后预报误差的绝对值总体小于实际预报误差绝对值。这表

明在前 40 天即 2018 年 2 月份中旬之前，EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法能更加有效减少预

报误差，提高预报的准确度；而在 2018 年 1~6 月份，总体而言，BP 神经网络订正方法能有效减少预报

误差，提高预报的准确度。 
实际预报误差绝对值与订正后预报误差绝对值之差即预报误差绝对值减少量的时间平均如表 7 所

示，使用 EOF 分析与 BP 神经网络相结合的订正方法在 1 月份平均减少 0.58℃、2 月份平均增加 0.29℃、

3 月份平均增加 1.46℃、4 月份平均增加 2.05℃、5 月份平均增加 2.26℃、6 月份平均增加 2.57℃、1 月

份至 6月份平均增加1.35℃。使用BP神经网络订正方法在 1月份平均减少 0.16℃、2月份平均减少0.14℃、

3 月份平均减少 0.05℃、4 月份平均增加 0.28℃、5 月份平均减少 0.01℃、6 月份平均减少 0.07℃、1 月

份至 6 月份平均减少 0.03℃。这表示，EOF 与 BP 神经网络相结合的方法在 1 月份能更加有效的减少预

报误差的绝对值，提高预报准确率。但总体而言，BP 神经网络订正方法效果更好。 
 

 
Figure 6. The absolute value of the corrected forecast error (d1, d2) and the absolute value of the actual forecast error 
(d2) and the spatial average of d1-d3, d2-d3 changes over time use two methods according to the sequence three 
图 6. 分别使用两种方法根据序列三订正后预报误差的绝对值(d1、d3、d4)和实际预报误差的绝对值(d2)以
及 d1-d2、d3-d2、d4-d2的空间平均随时次的变化 

 
Table 7. Time-averaged amount of decrease in absolute value of forecast error after correction use two methods according to 
the sequence three 
表 7. 分别使用两种方法根据序列三正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

预报误差绝对值减少量(℃) 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 1~6 月 

EOF + BP 0.58 −0.29 −1.46 −2.05 −2.26 −2.57 −1.35 

BP 0.16 0.14 0.05 −0.28 0.01 0.07 0.03 

 
通过以上对比可以看出，在山东地区，EOF 和 BP 神经网络相结合的订正方法不适用于基于每日 0

时起报的预报数据。而对于基于每日 0 时和 12 时两个起报时的预报数据和基于每日 12 时起报的预报数

据而言，EOF 和 BP 神经网络相结合的方法具有较强的时效性，在前 1、2 个月左右可以更好的减少预报
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误差，提高预报准确率，BP 神经网络在前 1、2 个月左右的预报效果没有前者好，但在整个训练期，均

能起到较好的订正效果。 

4. 结论 

对于本文提出的 EOF 与 BP 神经网络相结合的数值模式温度预报误差订正方法，通过试验分析可初

步得到以下几点结论： 
1) EOF 与 BP 神经网络相结合的订正方法时效性强，在前几个月能有效降低 GRAPES_Meso 数值预

报结果的误差，提高预报准确率，但随着时间的推移订正效果越来越差。 
2) GRAPES_Meso 数值预报系统 0 时、12 时序列前 1 个月份的订正效果比 0 时和 12 时整合为一个序

列的效果要好得多，建议按不同起报时构建序列进行订正。 
3) 所利用历史温度预报误差的时间序列越长，其后续可适于订正的时间也越长。 
4) EOF 与 BP 神经网络相结合的方法对基于每日 0 时和 12 时两个起报时的预报数据和基于每日 12

时起报的预报数据而言在 1 月份的订正效果要明显的优于 BP 神经网络方法，而 BP 神经网络订正方法后

续月份的订正效果要好于前者。 
在本文中，EOF 与 BP 神经网络相结合的订正方法和 BP 神经网络的订正方法的比较局限在山东半岛

地区，具有较大的区域限制。还需要进一步探究在其他地区，这两种方法的优劣。 
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