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摘  要 

当前气象预报工作中，数值模式预报处于核心地位，气象预报结果对其依赖性很强，但其预报结果存在

一定误差。为了降低误差，本文提出了一种基于卷积神经网络的深度卷积神经网络(DCNN)订正方法，并

基于欧洲中心的2 m温度预报资料和再分析资料在陕西地区进行了预报订正。通过对订正结果的分析表

明，DCNN订正方法能有效提高预报准确率，预报误差越大订正效果越明显；其订正效果在一定范围内

随着参数epoch的增大而提高；其前期的订正效果要明显优于后期。 
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Abstract 
In current meteorological forecasting work, numerical model forecasting is at the core, and the 
results of meteorological forecasting are highly dependent on it, but there are certain errors in its 
forecasting results. In order to decrease errors, the paper proposes a deep convolutional neural 
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network (DCNN) correction method based on convolutional neural networks, and conducts pre-
diction correction in Shaanxi region based on the 2 m temperature prediction data and reanalysis 
data from the ECMWF. The analysis of the correction outcome shows that the DCNN correction 
method can significantly improve the prediction accuracy, and the larger the prediction error, the 
more obvious the correction effect; the correction effect increases with the increase of parameter 
epoch within a certain range; the correction effect in the early stage is significantly better than 
that in the later stage. 
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1. 引言 

依托于计算机运算速度和储存能力的快速发展，人们深入研究大气运动状态所取得的结果得以更好

的展示和实现。基于计算机技术发展和深入研究结果的数值预报方法已经在气象预报领域处于越来越重

要的位置，气象预报对数值预报结果的依赖程度不断加深，数值预报已经成为气象预报业务的核心组成

部分。数值预报结果随着预报方法的不断发展，预报要素的数量、时间和空间分辨率不断提高，时效不

断延长，预报准确率也不断加强。但各个气象要素的数值预报结果仍然和实际状况存在差距，并且差距

会随着时效延长而增加[1]-[6]。 
结合误差产生的原因，提升数值模式预报结果准确率的方法有以下两种。一是通过修改各个物理过

程的参数改善数值预报模式自身的性能，二是根据预报结果和实际数据之间的差异对数值模式结果进行

一定的订正处理。第一种方法需要对模式本身进行一定的改动，对大气运动状态研究的深入程度要求极

高。第二种方法根据统计学对模式预报结果进行分析订正，更便于使用，应用也更加广泛[6] [7] [8] [9] [10]。 
随着计算机技术和人工智能的发展，机器学习的方法也开始逐渐更多的应用到模式预报数据的订正

中，特别是 BP 神经网络，在预报订正领域已经有了一定的应用[11] [12] [13]。但 BP 神经网络所需的训

练时间较长，输入每个神经元的数据需要处理为一维数据，输出的每个神经元的数据也为一维数据。除

BP 神经网络外，机器学习中还有卷积神经网络等深度学习方法。深度学习目前主要用于机器识别、图像

分类领域，在自动驾驶、人脸检测、视觉搜索、目标跟踪和检测等领域也得到了广泛的应用[14] [15] [16]。
其中，卷积神经网络因其结构可以直接将二维数据输入进行网络训练。杨文佳等人将卷积神经网络应用

于天气现象识别方面，通过网络训练能有效识别图片中的晴、阴、雨、雪四种天气[17]。齐永锋和李占华

将多尺度卷积神经网络结合分类统计方法应用到了去除雾霾对图像的影响方面，能较好的去除合成图和

真实图像中雾霾的影响[18]。徐少平等人论证了深度卷积神经网络算法在图像降噪领域的技术优势，并梳

理、总结、讨论了深度卷积神经网络算法降噪模型未来的发展限制和解决方案[19]。李传朋等人构建了深

度卷积神经网络应用于图像去噪，能更有效的去除图像中的噪声，获得更好的视觉效果[20]。 
2 m 气温在气象预报中是最重要的气象要素之一，准确预报该要素对人们的日常生活、生产活动有

着极其重要的影响，是天气预报业务中一项重要的工作[10] [21]。本文利用 2020 年至 2022 年欧洲中心数

值模式预报数据，基于深度卷积神经网络方法，对陕西地区 2 m 气温预报进行订正，研究其订正效果。 
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2. 资料与方法 

2.1. 依据资料 

本次研究所采用的模式温度预报资料为欧洲中心 ERA5 数据集中的每日 6 时(世界时)起报 8 小时 2 m
处温度预报数据，其水平分辨率为，区域范围为陕西及周边地区(北纬 31˚~40˚和东经 105˚~112˚)。温度实

际资料采用的是欧洲中心 ERA5 数据集中的再分析数据。 

2.2. 研究方法 

卷积神经网络(Convolutional neural network, CNN)是近年发展起来、受高度重视的一种前馈式人工神

经网络。最早针对二维图形识别问题提出，其二维拓扑结构可以处理具有类似网络结构的数据，多维图

像数据可直接输入网络。其非全连接、权值共享和局部感受野这些特征可以极大减少网络训练所需参数、

大幅降低网络复杂性、避免过拟合风险。这些特征还能在二维图像发生位移、比例扩大或缩小、倾斜、

旋转或者其他形式的形变时具有高度的不变性。因此，卷积神经网络在图像处理中应用十分广泛[20] [22]。 
深度卷积神经网络(Deep convolutional neural network, DCNN)广泛应用于图像去噪领域，通过构建对称

式的卷积神经网络、调节卷积核的大小、深度，充分学习含噪图像具有的特征。李传朋等人还在网络构造

中添加了反卷积层(如图 1 所示)，构成含噪图像到去噪图像之间的非线性映射关系。其在构建时每层输出、

输入图像尺寸一致，避免后续拼接工作和人工边界现象，并通过激活函数添加了映射关系之间的非线性因

素，输出图像也不需要经过降维处理，所以在网络中没有添加池化层。该方法在卷积神经网络的基础上，

可以通过网络训练，将输入数据中的噪声进行过滤，把过滤后的去噪数据作为输出数据输出[20] [23]。 
 

 
Figure 1. Deep convolutional neural network structure for denoising [20] 

图 1. 用于去噪的深度卷积神经网络结构[20] 

 
在本文中，以模式预报数据作为输入数据，再分析数据作为输出数据，模式预报数据与再分析数据

之间的误差看作影响模式预报结果的“噪声”，对深度卷积神经网络进行训练，使用训练结果订正模式

预报数据。 

3. 试验结果分析 

3.1. DCNN 订正结果分析 

本文以 2020~2021 年为订正期，将订正期内欧洲中心 ERA5 数据集的预报数据和再分析数据作为输

入和输出数据，使用深度卷积神经网络对其进行网络训练次数(epoch)为 200 次的训练，得到训练后的模

型。之后，使用训练后得到的网络模型对 2022 年 1~12 月份的欧洲中心 ERA5 数据集预报数据进行订正，

计算订正后的误差并进行分析。 
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将订正后的预报误差绝对值记为 d1、实际的预报误差绝对值记为 d2。对图 2 进行分析可知，240 时

次之前，大部分时次 d1在 d2之下，d1小于 d2，两者之差即 d1~d2大部分小于 0℃，特别是一些原始预报

误差较大的时次，订正后的预报误差明显缩小。240 时次之后，两者之差在 0℃附近震荡。这表明深度卷

积神经网络订正方法在前期即距离训练期较近的时次能有效降低预报误差，特别是原始预报误差偏大的

时次，改善效果明显。 
 

 
Figure 2. The spatial average changes of d1, d2 and d1~d2 in 2022 using the revised DCNN method 
图 2. 使用 DCNN 订正方法 d1、d2以及 d1~d2 的空间平均在 2022 年的变化 

 

 
Figure 3. Spatial distribution of d1~d2 mean values in 2022 using the revised DCNN method 
图 3. 使用 DCNN 订正方法 d1~d2 2022 年平均值的空间分布 

 
从 2022 年 d1~d2的时间平均数的空间分布(图 3)可以看出，陕西绝大部分区域该值为负，只有西北方
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向一小片区域该值在 0℃左右，该值为正的区域主要在陕西西北方向的宁夏、内蒙古地区，不在陕西区

域内。这表明在陕西绝大部分区域，订正后预报误差变小。根据图 4 可知，陕西及周边地区 55%的区域

d1~d2的 2022 年平均值减少了 0.4℃以上，仅有 19%的区域该值大于 0℃，且结合对图 3 的分析，这些区

域主要集中在陕西地区之外。总体而言，深度卷积神经网络订正方法对陕西地区预报误差有明显的订正

效果，能够提高预报准确率。 
 

 
Figure 4. The size distribution of d1~d2 2022 mean (d) using the revised DCNN method 
图 4. 使用 DCNN 订正方法 d1~d2 2022 年平均值(d)的大小分布 

 
陕西及周边地区d2~d1即订正后预报误差绝对值减少量的时间平均如表1所示，1月份增加约0.24℃、

2 月份增加约 0.70℃、3 月份增加约 1.06℃、4 月份增加约 0.98℃、5 月份增加约 0.65℃、6 月份增加约

0.48℃、7 月份增加约 0.68℃、8 月份增加约 0.01℃、9 月份增加约 0.06℃、10 月份减少约 0.20℃、11 月

份减少约 0.12℃、12 月份增加约 0.27℃、1 月份至 12 月份增加 0.40℃。这表示，深度卷积神经网络订正

方法的订正效果受到时次延长的影响，在前期能有效减少陕西及周边地区预报误差的绝对值，提高预报

准确率。 
 

Table 1. The time average of the reduction in the absolute value of the forecast error using DCNN correction 
表 1. 使用 DCNN 订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

时间 预报误差绝对值减少量(℃) 

1 月 0.24035928 

2 月 0.70446771 

3 月 1.0635562 

4 月 0.98287255 

5 月 0.64749694 

6 月 0.47777086 

7 月 0.68357825 

8 月 0.011200405 

9 月 0.059040729 
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Continued 

10 月 −0.19779484 

11 月 −0.12238047 

12 月 0.2673358 

1~12 月 0.39953944 

3.2. 不同 epoch 对 DCNN 订正结果的影响 

在构造深度卷积神经网络模型时，需要设定参数 epoch 的数值，该参数是指在网络训练过程中训练

集的所有输入数据全部输入模型进行一次完整网络训练的次数，上文中 epoch 为 200 的训练结果即为将

全部数据集进行 200 次完整网络训练的结果。参数 epoch 的大小决定了搭建的网络模型在训练时的完整

训练次数，进而影响了输入和输出数据之间映射关系的建立，最终影响训练后网络模型的效果。在本节

中分别将 epoch 设置为 100、150 和 250 进行网络训练并和前文 epoch 为 200 的训练结果进行比较，分析

不同 epoch 对训练结果的影响。 
使用不同 epoch 训练出的 DCNN 分别对预报数据进行订正，陕西及周边地区订正后预报误差绝对值

减少量(d2~d1)的时间平均如表 2 所示。参数 epoch 为 100 时除在个别月份外，在大部分月份其预报效果

均没有 epoch 为其他数值时预报效果好，在 6~8 月订正效果为负，其 2022 年 1~12 月平均预报误差绝对

值减少量约为 0.21℃。参数 epoch 为 150 时，在 3 月订正效果表现最优，其他大部分月份订正效果相似

或略逊于 epoch 为 200 和 250 时的结果，在 8~11 月订正效果为负，其 2022 年 1~12 月平均预报误差绝对

值减少量约为 0.28℃。参数 epoch 为 200 时，在 3 月订正最优，在 2 月相较于 epoch 为其他值时的订正

结果订正效果明显提升，但其在 10~11 月订正效果为负，2022 年 1~12 月平均预报误差绝对值减少量约

为 0.40℃。参数 epoch 为 250 时，3 月订正效果最优，大部分月份订正效果优于或近似于 epoch 为其他值

订正效果，且全年订正效果无负值，8 月份之前订正效果好于之后，2022 年 1~12 月平均预报误差绝对值

减少量约为 0.47℃。总体而言，epoch 为 250 时，DCNN 的订正效果更好，且 8 月之前订正效果更好。 
 

Table 2. The time average of the reduction in the absolute value of the forecast error after correction by DCNN trained with 
different epochs 
表 2. 使用不同 epoch 训练出的 DCNN 订正后预报误差绝对值减少量的时间平均值 

时间 
预报误差绝对值减少量(℃) 

epoch = 100 epoch = 150 epoch = 200 epoch = 250 

1 月 0.32546225 0.24786177 0.24035928 0.24614832 

2 月 0.54214334 0.59945649 0.70446771 0.51034969 

3 月 0.59617621 1.07511 1.0635562 1.0023144 

4 月 0.39118481 0.98952866 0.98287255 0.93859738 

5 月 0.19950791 0.56355274 0.64749694 0.73942566 

6 月 −0.10433129 0.24012841 0.47777086 0.55636275 

7 月 −0.12119004 0.47153327 0.68357825 0.62442017 

8 月 −0.19207709 −0.42682162 0.011200405 0.22838543 

9 月 0.16690892 −0.15266386 0.059040729 0.31389496 

10 月 0.26664656 −0.27415982 −0.19779484 0.1118196 
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Continued 

11 月 0.25281495 −0.15450431 −0.12238047 0.083999112 

12 月 0.2655431 0.22952083 0.2673358 0.2374513 

1~12 月 0.21347798 0.28203824 0.39953944 0.46565557 

 
陕西及周边地区 d1~d2 2022 年平均值的大小分布统计如表 3 所示。参数 epoch 为 100 时，有 256 个

格点订正后 d1的年平均大于 d2的年平均，订正后预报误差增加，其在区域内占比 24%。其余格点均为经

过 DCNN 订正预报误差减少，其中 343 个格点减少了 0.4℃以上，占比 32%。参数 epoch 为 150 时，d1

的年平均大于 d2的年平均的格点数量变化不大，有 254 个，占比 24%。经过订正后预报误差减少的格点

中有 419 个格点减少了 0.4℃以上，占比 39%。参数 epoch 为 200 时，d1的年平均大于 d2的年平均的格

点减少为 202 个，占比 19%。经过订正后预报误差减少的格点中，减少超过 0.4℃的格点增加为 594 个，

占比 55%。参数 epoch 为 250 时，d1的年平均大于 d2的年平均的格点进一步减少为 146 个，占比降低为

14%。670 个格点经过订正后预报误差减少了 0.4℃以上，占比达到 62%。综上所述，DCNN 的订正效果

随着 epoch 的增加而提升，epoch 为 250 时订正效果最好。 
 

Table 3. Size distribution statistics of d1~d2 mean (d) in 2022 of DCNN model trained with different epochs 
表 3. 使用不同 epoch 训练出的 DCNN 模型 d1~d2 2022 年平均值(d)的大小分布统计 

范围 
格点数量(个) 

epoch = 100 epoch = 150 epoch = 200 epoch = 250 

d > 0˚C 256 254 202 146 

0˚C ≥ d > −0.1˚C 71 66 39 67 

−0.1˚C ≥ d > −0.2˚C 139 78 42 52 

−0.2˚C ≥ d > −0.3˚C 139 112 60 58 

−0.3˚C ≥ d > −0.4˚C 125 144 136 80 

d ≤ −0.4˚C 343 419 594 670 

4. 结论 

对于本文提出的深度卷积神经网络方法对陕西地区 2 m 气温预报订正效果研究，通过上述统计分析

可得出以下几点结论： 
1) 深度卷积神经网络对陕西地区 2 m气温预报订正效果明显，在一定程度上能有效提高预报准确率。 
2) 深度卷积神经网络在预报误差大、预报准确率低的时次订正效果更加明显，能够显著降低预报误

差。 
3) 深度卷积神经网络的订正效果受到参数 epoch 和订正时次的影响。在一定范围内，epoch 越大订

正效果越好。距离训练期近的时次整体订正效果更好一些，距离训练期远的时次订正效果较差。 
该结论是基于欧洲中心 2 m 温度预报数据在陕西地区的订正研究得出，该方法在其他地区、应用其

他数值预报数据的订正效果仍需进一步研究。 
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