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摘  要 

为了提高GRAPES模式下的温度产品的准确性，本文采用2021年全年GRAPES模式下的温度数据作为预

报数据，欧洲中心的ERA产品作为实况数据，数据点分布为格点分布。研究区域为30.61˚N~30.73˚N，

103.78˚E~103.90˚E，将该范围内的25个网格点上的数据，按照每1个小时一次的时间间隔，通过Kriging
插值处理预报数据的初值场插值到靠近温江站的格点30.7˚N，103.8˚E，得到较为稳定的预报数据后，运

用线性拟合从总体距平值最小的角度分析最为符合预报–实况温度的拟合线；运用三次样条插值拟合从

点与点之间的斜率关系分析最为符合预报和实况温度的拟合线；还运用神经网络分析训练，以尽量减小

预报温度和实况温度间的异常大的差为目的，来拟合最符合预报和实况温度的曲线。对于订正结果，分

析对比订正后拟合结果与实际观测数据的残差，来判定某一订正方法的可信度高低。结果表明：1) 经过

Kriging插值处理过后的初值场，残差数值大小从整体上已经呈现出小值多，大值少，和实况数据较为贴

近。2) 三种订正方法的拟合结果，均比原来Kriging插值的初值场更加贴近实况数据，残差数值小的区

域均数值点更加密集。3) 三种订正方法对比，三次样条插值拟合的残差数值大的区域有较多的拟合数据

点，尤其是残差超过5℃的区域，容易引起部分时间点，拟合和实况有较大出入；线性拟合与神经网络

分析训练的拟合结果的残差数值小的区域数据分布均很稀疏，但是二者对比，神经网络分析训练的拟合

结果，拟合数据与实况数据的残差分布大半都集中在−2℃~2℃的小值区域，结果与实况大致相同。 
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Abstract 
In order to improve the accuracy of the temperature products under the GRAPES model, this paper 
uses the temperature data under the GRAPES model for the whole year of 2021 as the forecast da-
ta, the ERA product of the European Center as the live data, and the data points are distributed as 
grid points. The study area is 30.61˚N~30.73˚N, 103.78˚E~103.90˚E. The data on the 25 grid points 
within the range are processed by Kriging interpolation according to the time interval of every 1 
hour. The initial value field interpolation of the forecast data to the grid point 30.7˚N, 103.8˚E near 
Wenjiang Station, after obtaining relatively stable forecast data, use linear fitting to analyze the 
fitting line that best fits the forecast and actual temperature from the angle with the smallest overall 
anomaly value; use cubic spline interpolation. The fitting is based on the slope relationship analy-
sis between the points and the fitting line that best fits the forecast and actual temperature; a 
neural network is also used to analyze the training, in order to minimize the abnormally large dif-
ference between the forecast temperature and the actual temperature, to fit Combine the curve 
that best matches the forecast and actual temperature. For the correction results, the residuals 
between the fitting results after correction and the actual observation data are analyzed and 
compared to determine the reliability of a correction method. The results show that: 1) In the ini-
tial value field after Kriging interpolation, the overall residual value has more small values and 
less large values, which is closer to the real data. 2) The fitting results of the three correction me-
thods are all closer to the real data than the original Kriging interpolation initial value field, and 
the mean value points in the area with small residual values are denser. 3) Compared with the 
three correction methods, the area with large residual value of cubic spline interpolation fitting 
has more fitting data points, especially the area with residual error exceeding 5˚C, which is easy to 
cause some time points, fitting and there is a big discrepancy between the actual situation; the da-
ta distribution in the area where the residual value of the fitting result of the linear fitting and the 
neural network analysis training is small is very sparse, but the comparison between the two, the 
fitting result of the neural network analysis training, the fitting data and the actual data are very 
sparse. Most of the residual distribution of the data is concentrated in the small value region of 
−2˚C to 2˚C. The results are much the same as the actual situation. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

温度产品一直以来都在不断追求预报精确度的提高，包括长时效预报和短时效的预报，用各种订正

方法作用于不同的模式，寻求最契合实况的预报方式。随着科学的不断发展，气象预报技术的不断升级，

温度预报的准确性也在逐渐提高。尤其是近年来，随着人工智能，机器深度学习等一系列新兴技术兴起

后，都被融入到属于预报的工作中[1] [2]，类似分类回归，随机森林等机器学习方法被融入雷达观测的降
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雨预报之中，亦或者基于神经网络分析训练的订正方法诸如卷积神经网络、递归神经网络，对抗神经网

络等，通过深度学习精细化预报效果。但是无论如何精细化，仍然与实况温度存在着误差[1] [3] [4]，以

GRAPES 模式为例，就去年 2021 年全年预报温度与实况温度对比，温江站地区的预报温度和实况温度最

大残差可达 7℃以上，对此，本文试图寻求订正方法。 
对于 GRAPES 存在的观测异常亦或者运行失常的情况，现有研究显示[5] [6]，主要原因集中在两种

情况：1) T213 的资料没有收集全，由于 GRAPES 模式下不同时刻和不同的等压面均有文件，所以大量

的数据文件，容易导致资料缺失，弥补该问题的插值补齐方法难以应对最后一个资料缺失的情况，进而

导致 GRAPES 模式运行失常。2) 异常停止了三维变分同化模块，未曾生成分析场；亦或者在主模块的积

分过程中异常停滞，导致没有生成全面的预报结果。 
对于 GRAPES 预报模式的预报偏差，目前现存的基于个别站点的订正方法有空间局限性，而选择基

于格点进行分析，则有较好的普遍性和参考价值。除了模式本身存在的缺陷，初值场的不确定性也会导

致数值模式预报存在误差对于以上两点存在的问题，选用合理的插值算法对初值场减小误差，再利用误

差订正技术对数值预报产品进行解释应用，可以有效地提高预报数据的准确度。 

1.2. 研究现状 

目前，GRAPES_Meso 和 SCMOC 均为气象预报提供了参考模式，其中，全球中期数值预报系统

(GRAPES-GFS)和区域中尺度预报系统(GRAPES-MESO)为我国具有独立知识产权的数值天气预报业务

系统。在此基础上开发的 GRAPES 全球和区域台风预报系统、海浪预报系统、集合预报系统以及环境模

式，可为气象防灾减灾及行业用户提供重要支撑。GRAPES_Meso 自 2006 年投入运行以来，在科技水平

不断提高的过程中，其时空分辨率和预报水平也得到了很大的提高[7]，但是其预报温度与实况温度相比

总体而言呈现偏高的状态，需要采用合理的订正方法对其预报精确度进行提升[8]。 
现有的订正算法中，一元线性拟合订正算法[9] [10]，是在最小二乘法的基础上，以追求总体上最佳

距平值的为前提，寻求最佳的拟合函数[11]。但是在实际情况下，线性拟合的状态是一个理想化的状态，

粗略地将自变量与因变量之间的变化看作是线性变化容易造成拟合结果有极大的误差，最终导致部分异

常大值的出现，尤其是在气象数据中，初值场本身就有较大的不稳定性。因此考虑使用样条拟合，三次

样条拟合是在原有的数据关系基础上，对自变量定义域进行重新划分，除去异常值重新拟合函数，在保

证拟合结果的方差的基础上，也能估计到自变量与因变量之间的非线性关系。 
不过在实际操作过程中，三次样条拟合应对较小的自变量函数区域上，极多的数值点时，很难做到拟

合函数拟合效果好的基础上，仍能保持拟合函数的光滑，对此，便不得不舍弃部分数值点[12]。本文采用

的数据，在−1℃~33℃的范围内共有 8760 个数值点，故简单地使用三次样条拟合极容易造成大量数据点丢

失[13]，最终本文选择在第一遍对预报数据做完拟合曲线后，设置隐藏层计算方式[14]，参考现行的诸多优

秀订正算法如：最优集合预报订正方法[15]，一元线性回归法，卡尔曼滤波法[8]，MOS 神经网络分析训练，

对拟合曲线进一步进行神经网络分析训练，弥补其中的数据损失值，尽可能提高最终的订正算法的可信度。 

1.3. 研究意义 

温度产品的预报误差，会极大地影响人民群众的生活质量，进而会使人们质疑气象预报的可信性。同时

温度产品还影响各行各业，其中尤其是精细化的工作，如：火箭发射，大型会议召开。针对性的观测探查，

这些工作均对温度产品的精确度有着极高的要求。因此，对现有的 GRAPES 模式下的温度产品进行合理的

订正，以提高其精确度，是当前诸多实际工程的现实需求。与此同时，每一次对预报温度精确度的改善提高，

都是气象预报发展的一份助力，寻求更优的订正方法，是对于提高我国气象预报精确度做出一份贡献。 

https://doi.org/10.12677/ojns.2022.106122


潘睿，蔡宏珂 
 

 

DOI: 10.12677/ojns.2022.106122 1103 自然科学 
 

气候序列中个别时间段亦或者个别等压面上由于非自然原因造成的系统偏差，诸如包括台站迁移、

观测规则、观测仪器改变、卫星更替等。这些因素可能会导致误报气候变化或其影响的定量评估，也会

影响气候变化的原因探索。均一化即检测和校订时间序列中的非均一性，所谓非均一性，即认为两段数

据之间的统计特征不一致了，比如均值和方差误差很大。几乎所有长期气象观测序列都混杂有多种非均

一性，难以通过特定物理校订进行全面的均一化。由于上述原因，导致风速的观测值明显减小，造成资

料的非均一性。为了使得较长时间段的风速资料保持统一，通过均一性订正，能去除城市化的影响。 
现有的气象预报数据订正方法普遍以一元线性回归拟合为主，该订正算法有效避免了预报温度在长

期预报时的不稳定的影响。但是在短期预报中，线性拟合订正算法容易舍弃部分数据，最终导致拟合结

果在部分时间段有异常大的残差。针对此情况，本文考虑了三次样条拟合，对拟合结果做神经网络分析

训练，进一步减少部分时间点，异常大残差给气象预报带来的误差。 

2. 资料和方法 

2.1. 数据资料 

本文中，预报数据采用的是 GRAPES 模式下的 grib 文件资料，这些温度产品的是 GRAPES_MESO
区域集合预报业务系统产生的东亚区域模式预报产品。模式产品空间分辨率 10 km，时间分辨率 3 小时。

预报时效最高 72 小时，要素包括气压、位势高度、温度、假相当位温、温度露点差、风的 u、v 分量、

垂直速度、相对湿度、降水量、水汽通量、水汽通量散度等。数据资料每天发 0 和 12 时次。采用 grib
文件，因为是基于格点分布，有效地提高了预报数据的普适性。 

GRAPES_MESO 中国及周边区域数值预报产品，主要针对的是东亚地区的气候数据观测，实时预报。

自 2015 年 12 月 29 日开始获取数据至今，更新频率为 1 天 2 次。资料来源于中国气象局数值预报中心

GRAPES 区域集合预报系统。该模式对于强降水等强天气过程具有一定的预报能力，特别是高时空分辨

率的产品能够在一定程度上较好地描述过程的发生发展。 
采用的实况数据为 ERA5 数据文件，ERA5 是欧洲天气预报中心的最新产品。ERA-Interim 是再分析

数据，其中提供有提供两套数据，一个是同化分析数据，一个是预报数据。 
同化分析数据，以 6 小时的时间间隔，每 12 小时循环一次。例如，0、6、12 和 18UTC 分别产生一

天四次的数据，而事实上，同化分析数据在 12UTC 时做过一次误差校正。 
再分析数据是通过对各种来源(地面、船舶、无线电探空、测风气球、飞机、卫星等)的观测资料进行

质量控制和同化处理，而获得了一套完整的再分析资料集，与观测资料相似度较高。 

2.2. 研究方法 

本文主要采用残差来评价订正方法的可信度，首先是原始数据经过 Kriging 插值后的温度与实况温度

的残差，在随后的订正方法中，分别有线性拟合[16]，三次样条拟合，神经网络分析后的订正值与实况的

残差，选取残差总体较小，过大异常值少的方法作为更优的订正算法。 
三种订正方法的参数如下： 
1) 线性拟合的斜率 k 以及截距 b，均依赖于距平值分布确定最契合所有点的曲线。对于自变量 x 和

因变量 y 的函数关系 y kx b= + ，当该函数是为关于 b 的线性函数时，称这种拟合方法为线性拟合[17] [18]。
本文中的线性拟合选用基于距平值确定斜率和截距的方法。 

最终结果的评估参数有总体平方和(SST，用于评价整体距平值)和误差平方和 SSE，二者之差是回归

平方和(SSR)，拟合优度(R²)综合体现 SSR 和 SST。R²越接近 1，意味效果越好，拟合数据更接近于实况。 
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2) 三次样条拟合，是对于原有的数据点，进行一次、二次、三次拟合确定各点间的曲线，然后对自

变量区间重新划分，最终呈现出最合适的拟合曲线且曲线凹凸性无突变[19] [20] [21]。本文中较小的自变

量范围内(−1.4℃~34.7℃)有大量的数据点(8760 个)，该因素可能是导致最终拟合误差较大的因素。3) 在
神经网络分析训练中，根据输入数据中的重要性(赋予权重)，通过激活函数后进行拟合。输入值、权重和

激活函数会产生不同的影响[22]。 
本文采用的是前向神经网络，通过对单个神经元的输入层数据进行训练，拟合出最佳的曲线[23]。选

用多层感知器，设有一层隐藏层(SDG 算法)，针对输入数据，先进行线性的训练，再拟合部分异常值，

尽可能确保最终拟合结果在整体上没有过分异常的数据，而后呈现出较符合实况数据的拟合数据。 
3) 评分标准，本文中采用的温度预报温度评分标准公式为： 
预报准确率： 

100%K

K

r
K

f

N
TT

N
= ∗                                (1) 

其中， iF 表示站点的预报温度， iO 表示站点的实况温度，K 为 1, 2，分别指代预报温度与实况温度的差

值小于 1℃或 2℃，这就是本文中展现订正方法拟合水平高低的残差值，将作为评分体现各个订正方法的

优劣，
Kr

N 表示预报准确的次数，
Kf

N 表示预报总次数。 

3. 三种订正方法的拟合结果 

本文采用的线性拟合方法的拟合公式为： 

0.805 1.565= ∗ +拟合数据 预报数据                        (2) 

由此最终确定的 R²为 0.7 左右，误差较小，该订正方法可以有效提高预报数据与实况数据的拟合程度。 
而本文中的神经网络训练拟合分为两步，第一步做 3000 次线性训练；第二步做(5000 次)精细化拟合

训练，尽可能保证其曲率光滑。对应的数据损失函数如图 1。 
 

 
Figure 1. Training process of neural network 
图 1. 神经网络训练过程 

3.1. 不同订正方法的拟合曲线和实况分布 

如图 2(a)所示，为了拟合距平的最佳曲线，线性拟合会舍弃部分点，出现与实况残差数值较大的点。
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其中，实况数据整体分布于拟合曲线两侧，且靠近拟合曲线，实况数据亦为分布密集区，但有少量的零

星实况数据点较为离散。 
受限于预报数据中，在−1.4℃~34.7℃的范围中，为了拟合效果，仅选择一次样条。样条拟合曲线与

实况数据分布如图 2(b)所示。样条拟合曲线并未覆盖的点主要是低的观测温度或预报温度比观测值低，

即三次样条拟合在高温区域的拟合效果较差。 
与线性拟合和三次样条拟合相比，神经网络分析训练后拟合曲线(图 2(c))的曲率变化，更加贴近实况

数据分布的密集区，在线性训练基础上的进一步拟合，大大提高了拟合曲线的拟合效果。 
 

 
Figure 2. The curve of (a) Linear fitting, (b) Spline fitting, (c) Neural network fitting and live data distribution 
图 2. (a) 线性拟合、(b) 样条拟合和(c) 神经网络训练拟合的曲线与实况数据分布 

3.2. 不同订正方法的残差分布图 

经过线性拟合后(图 3(a))，拟合数据残差的主要分布，集中于−3℃~3℃这一区间，相比起原先的插值

数据仅有 1℃~2℃这一区间分布较为密集；整体上拟合数据都更加贴近实况，能有效提升实际的预报效

果。样条拟合后的残差分布(图 3(b))，聚集在 0℃附近，即多数实况–预报数据点的残差较小；但因数据

损失，残差异常大值也增多。神经网络分析(图 3(c))，在线性训练后进行再拟合，故不仅确保了残差主要

分布在 0℃附近，也有效规避了异常大值的出现。 
 

 
Figure 3. Residual distribution of (a) Linear fitting, (b) Spline fitting, (c) Neural network fitting 
图 3. (a) 线性拟合、(b) 样条拟合和(c) 神经网络训练拟合的残差分布 

4. 比较各种订正方法的优劣 

4.1. 订正前后残差对比 

线性拟合和三次样条拟合订正后残差对比情况如图 4 所示，横坐标为预报数据与实况数据的残差，
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纵坐标为拟合数据与实况数据的残差。 
 

 
Figure 4. Residual of (a) Linear fitting, (b) Spline fitting, (c) Neural network fitting 
图 4. (a) 线性拟合、(b) 样条拟合和(c) 神经网络训练拟合的残差 
 

残差点均在线性拟合合三次样条的正比例函数线下，整体残差减小，即预报效果有所提升。但是不

同在于：1，线性拟合后，残差点集中在 0℃附近，向两边逐渐稀疏，即残差值较小。而三次样条函数拟

合后，部分残差点在±15℃外，引起预报误差；2，在线性拟合中，残差增大的点集中在 0℃附近，订正

引入的误差不明显。但三次样条拟合，订正后残差增幅 3℃~5℃，引起更大误差。故线性拟合优于三次

样条拟合。 
由图 4 可以发现线性拟合后，残差从正比例函数曲线下移长度不等，分布较乱，但是神经网络分析

训练后，残差点密集线集中在正比例函数曲线向下 1℃左右，即神经网络分析训练订正后的效果比较统

一，订正效果较为稳定。 

4.2. 残差分布 

如前文所述，线性拟合，三次样条拟合，神经网络训练分析均在原预报函数的基础上，有效地将残

差分布的密集区向 0℃附近聚集，如图 5 所示，三者对于数据订正均为有效且有不足。 
 

 
Figure 5. Comparison of three correction methods and residual distribution of original forecast data 
图 5. 三种订正方法及原预报数据的残差分布对比 
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图 5 中，三种订正方法均为残差较小的区域拟合值点密集，其中神经网络分析的小残差占比最高，

在−2℃~2℃的残差区间内，每个小区间值点占比均比线性拟合高 2~3 个百分点，这意味着神经网络训练

分析的拟合结果整体上以残差小值为主，极为贴近实际数据。同时，注意到在残差大值区域，尤其是在

残差超过−5℃的几个小区间内，容易因拟合引入其他误差。 
三次样条拟合残差分布较为扁平， 
相比起原来预报数据的残差(黑色点虚线)，残差分布的最密集区从 1℃~3℃转移到了−1℃~2℃，意味

着整体上残差数值变小了，三个订正方法均为有效，但神经网络分析最佳。 
对此，令−2℃~2℃区间为残差小值区，T ≤−5℃或 T ≥ 5℃的区间为残差大值区间，三种订正方法的

各自占比如表 1 所示。 
 
Table 1. Proportion of small residual error and large residual error in the three correction methods 
表 1. 三种订正方法中残差小值，大值占比 

订正方法 
参数 线性拟合 三次样条拟合 神经网络分析训练 

残差小值占比/% 0.457 0.353 0.496 

残差大值占比/% 0.261 0.334 0.239 

 
神经网络分析训练的残差小值占比最高，残差大值占比最低，故神经网络分析训练的订正效果更佳。 

4.3. 评分效果 

在采用了与实况残差 1℃，2℃的评分标准后，原插值数据的评分以及三种订正方法的评分如图 6 所

示，评分结果见表 2。 
经过订正后，线性拟合与神经网络分析训练的评分均提高，但由于三次样条拟合在面对较小的自变

量范围内大量的数据点时，容易因为自变量的变化趋势迅速改变，引起三次样条拟合数据遗失过多，TT1

评分有所降低。 
 

 
Figure 6. Scoring results of each revised algorithm 
图 6. 各个订正算法评分结果 
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Table 2. Specific scoring data of each revised algorithm 
表 2. 各个订正算法具体评分数据 

订正方法 
评分标准 预报数据 线性拟合 三次样条拟合 神经网络分析训练 

TT1 16.8% 19.7% 15.4% 21.8% 

TT2 33.4% 37.6% 29.5% 41.7% 

 
本次实验中，与实况观测数据，通过 TT1和 TT2综合评分对比，神经网络分析训练的订正效果更佳，

拟合后的数据更为贴近实际数据。 

5. 结论 

总结全文，本文中采用的数据是针对具体地温江站附近，2021 年全年的温度数据，故结果是在一个

较小的范围内，分析的数据量较大。三次样条拟合显然在三种订正方法中效果最差，这主要是因为三次

样条拟合对于大量数据点之间迅速的变化率改变难以有效适应，导致过多的数据点遗失，最终拟合效果

甚至比之 Kriging 插值后的预报数据尚且不足。 
而线性拟合与神经网络分析训练两种订正算法。线性拟合是在兼顾整体的方差，采用了线性回归，

确实能提高整体的预报准确率，但是因为初值场本身变化、部分范围内数据分布分散，导致线性拟合的

拟合效果差异较大。神经网络分析训练进一步能提升效果，均匀地减小残差数值，方便了预报实际操作。

同时，神经网络分析训练很大程度上拟合了预报数据中的异常值，最终残差的大值极少，近半数偏差在

±2℃以内，提升了预报准确度。故神经网络分析训练有效提升 GRAPES 模式的预报准确率。 
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