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摘  要 

神经网络一直是气象领域重要的研究方法之一，但是，由于数据的缺乏及相关理论不完善等因素，在实

际应用中有诸多局限。近年来，随着数据资料质量的提升及深度学习研究的兴起，研究者们尝试在气象

领域应用神经网络的相关方法，提高天气预报的准确性，更加深入地研究天气现象背后的物理规律。本

文介绍了应用于气象领域的几种常见的神经网络模型，回顾了近些年来神经网络模型在数值模式后处理、

图像特征提取及天气预报三个方面的应用，并提出在以后研究中的几点期望。以目前的研究成果而言，

神经网络模型可以在一定程度上弥补数值预报模式的缺陷，但是不能完全取代数值预报模式。因此，需

要更加深入地尝试将数值预报模式及神经网络模型相结合，发挥两种方法的优势，共同推动气象行业的

发展。 
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Abstract 
Neutral network has always been one of the most important methods in the field of meteorology. 
However, many limitations will be found when it used in practical applications due to the lack of 
data and its imperfect theory. In recent years, the researchers have tried to apply the neutral net-
work models in the field of meteorology in many ways with the improvement of data quality and 
the appearance of deep learning theory, to improve the weather forecast accuracy and find the 
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physical laws behind the weather phenomena. This paper introduce several neutral network 
models that most used in the field of meteorology, review the application of neutral network mod-
els in the field of numerical forecast post-processing, image feature extraction and weather fore-
cast, Then give some expectations in future research. According to the current research, the neu-
tral network model can make up for some defects of weather numerical forecast to some extent 
instead, but cannot completely replace it. Therefore, it is necessary to combine them in a deeper 
degree and take advantage of them, to promote the development of meteorological industry. 
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1. 引言 

机器学习一直是人工智能领域中的一个研究重点。它能够从已知数据中学习内部的规律，对未知的

事件进行判断，从而在图像识别、自然语言处理等领域有十分重要的应用。20 世纪 80 年代，Rumelhart、
Hinton 和 Williams 等[1]提出了神经网络的反向传播算法，为机器学习领域打开一扇新的大门。随后，在

20 世纪 90 年代，研究者们相继提出并发展各种浅层机器学习模型，如支持向量机[2]，决策树[3]等。此

时虽然有多层神经网络的相关理论提出，但由于理论研究不足，计算能力有限等原因，并未有进一步的

发展。 
2006 年，Hinton 教授及其学生 Salakhutdinov 发表深度学习概念及深度网络，引发了深度学习的研究

浪潮，相关研究者们开始探索深度学习在各个领域的应用。2012 年，ImageNet 图像分类竞赛中第一次出

现深度学习算法，使图像识别错误率较上一年下降 41.1%；随着深度学习理论的不断发展，2016 年图像

识别错误率降至 2.991%，低于人类主观识别错误率[4] (张军阳等，2018)。2022 年 11 月，由美国人工智

能实验室 OpenAI 开发的智能聊天机器人 ChatGPT (Chat Generative Pre-trained Transformer)上线，该应用

基于 Transformer 神经网络架构，拥有语言理解和文本生成的能力，被认为是继互联网、智能手机之后的

第三次革命性产品[5]。人工智能在成为研究热点的同时，也成为提升国家竞争力的重要举措之一，各国

纷纷将人工智能纳为下一阶段发展领域的重点。2016 年，美国白宫科技政策办公室发布《为人工智能的

未来做好准备》和《国家人工智能研发战略规划》两份重要报告；2017 年，中国国务院发布了《新一代

人工智能发展规划》。 
机器学习理论的发展，给气象领域带来新的机遇和挑战，广大研究学者们尝试采用机器学习理论的

相关方法，探索各种天气现象背后的规律。Bartok 等[6]将气象预测方法和统计学方法相结合，利用数据

挖掘技术处理模型的参数化，对重大气象变化进行研究；智协飞等[7]采用贝叶斯模式集合平均和多元高

斯集合核拟合法，对地面气温进行概率预报；陈浩等[8]利用 k 最邻近方法(K-Nearest Neighbor, KNN)对青

藏高原地区降水预报进行订正。基于相关理论的发展，机器学习的相关算法开始逐步应用于实际的天气

预报中。美国 Earth Risk 公司于 2013 年研发基于深度学习方法的概率预报模式，用于进行 40 天延伸期

的气温预报。国内“彩云天气”等公司，利用机器学习算法，对天气系统进行智能外推，使 1 小时内降

水预报的准确性达到 90%。 
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近年来，机器学习方面的研究者们开始将研究中心集中于神经网络模型。研究者们以传统的神经网

络模型为基础，结合深度学习理论，不断改善神经网络结构，提高其性能。随着神经网络模型的进步与

完善，基于神经网络模型的气象领域相关研究也得到进一步的发展。 

2. 神经网络模型 

神经网络是自 20 世纪 80 年代以来机器学习研究的一个热点。它能够模拟人类大脑对信息的存储、

学习、训练及泛化能力，具有并行计算和处理高度非线性问题的特点。神经网络模型可以从训练期的数

据中，建立自适应性和灵活性都较高的函数，构建输入数据与输出数据之间的关系模型，从而对新的数

据进行分类、预测等处理。它通常由输入层，隐藏层和输出层构成，可分为前馈网络和反馈网络。前者

每层的神经元只接收前一层神经元的输入，后者每层神经元除接收前一层神经元的输入外，也可能接收

其它层神经元的输入[9]。 
自深度学习兴起以来，深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)也得到更加广泛的研究和应用。深

度神经网络通常指隐藏层数目大于 1 的神经网络。它较过去的神经网络而言，能够更加主动地从原始数

据中提取多个不同层次的抽象特征，从而在输入数据和输出数据之间，建立更加稳健的映射。但深度神

经网络的结构，如隐藏层层数的多少和各层神经元的数量，对模型性能有明显的影响。如果网络结构过

于简单，会使得它难以学习到数据之间较为复杂的非线性关系，限制它的学习能力；如果结构过于复杂，

则可能会出现过拟合现象，影响模型的泛化能力。在气象领域中，以卷积神经网络(Convolutional Neural 
Network, CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的应用最为广泛。 

2.1. 前馈式神经网络 

前馈式神经网络通常只含有一个隐藏层，是所有神经网络最基础的模型。它一般为全连接神经网络，

即前一层神经元的输出全部作为当前层神经元的输入[10]。输入层的神经元连接输入的变量，经过连接权

重加权求和后输入至隐藏层；隐藏层经过激活函数的计算，将输入的值整合后输出至下一层；输出层通

过激活函数计算上一层加权求和后得到的值，得到整个网络的最终输出值，其整体结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The structure of three-layer  
feed-forward neural network 
图 1. 三层前馈式神经网络结构 

 
损失函数代表神经网络的输出值与目标值之间的距离。通过训练期样本的学习，不断调整和改进网

络各层的连接权重，使得损失函数达到最小值，从而获得输入值和输出值之间的最佳映射。 

https://doi.org/10.12677/ojns.2024.123073


张珂珺 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojns.2024.123073 627 自然科学 
 

2.2. 卷积神经网络 

卷积神经网络由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成。卷积层通过对子区域内的格点

变量进行卷积操作，能够更好地挖掘相邻格点变量间的关系和区域内变量的二维特征；池化层通常采用

最大值池化，提取子区域内某一变量的最大值和最大值的位置，增强网络对于系统伸缩，平移和旋转的

鲁棒性[4]。卷积层和池化层通常相连接，交替设置[11]，能够在一定程度上减少网络的参数，增加训练

大规模网络的可行性。其基本结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. The structure of convolutional neural network [12] 
图 2. 卷积神经网络结构[12] 

 
卷积神经网络由于隐藏层数目在实际应用中远大于前馈式神经网络，更加容易发生梯度消失的问题，

即由于后部隐藏层参数更新较前部隐藏层慢，导致的模型准确率随隐藏层数目的增加而下降。因此，卷

积神经网络往往会根据不同的情况，设置不同的激活函数和损失函数。 

2.3. 循环神经网络 

循环神经网络是在前馈式神经网络的基础上，提取过去变量的相关信息，存储在网络内部，从而实

现对变量动态特征的提取。Elman 网络是循环神经网络中使用最普遍的网络之一，也是其他循环神经网

络最基础的结构[13]，其基本结构如图 3 所示。它在前馈式神经网络的基本结构上，在网络结构中添加一

个承接层，用来记录隐藏层之前时刻的输出，同时承接层的输出也作为一个变量输入到模型中，从而在

模型中构成一个内部的循环。 
 

 
Figure 3. The structure of Elman neural network 
图 3. Elman 神经网络结构 
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相比于其他神经网络，循环神经网络拥有记忆性，可以对变量时间序列的变化进行建模。但是，传

统的循环神经网络模型梯度无法在较长的时间序列中传递，而无法检测到较长序列的影响[14]。由此，在

传统的循环神经网络基础上，添加输入门、遗忘门和输出门来控制变量信息的传递，构成长短期记忆模

型(Long-Short Term Memory, LSTM)，用于处理一些长时依赖问题。 

3. 在气象领域的应用 

3.1. 模式后处理 

数值预报模式通过模拟大气，陆地和海洋间的物质、能量交换的物理过程，从而对未来的状况做出

预测。在处理大气–陆地–海洋系统中包含的高度非线性作用及系统间复杂的相互作用时，模式往往通

过假设、近似、参数化等方法对这些作用进行简化，以便于计算。但这些操作同时会使模拟结果产生误

差。神经网络由于其能对复杂的非线性结构建立模型，并具有较高的稳健性，容错性及并行结构带来的

较快的计算速度，成为订正模式误差的方法之一。 
神经网络模型自 20 世纪 90 年代以来，一直被认为是改进气象分析及预报的重要方法[15]。通过神经

网络对模式预报结果的订正主要基于模式的预报数据，得到确定性预报或概率预报。 

3.1.1. 确定性预报 
在确定性预报方面，神经网络模型通常是利用数值预报的输入，结合其他气象要素数据，在训练期

内建立输入值和实际观测值的关系模型，从而减少数值预报值与实际值之间的误差，提高预报准确率。

Moghim 等[16]通过建立三层前馈式神经网络，结合相对湿度及长波净辐射等天气要素，对南美洲北部

CCSM3 气温及降水预报的数据值进行订正，发现经前馈式神经网络订正后的数据，不仅提高其与实测数

据间的相关系数，同时也改进了它概率分布的结构。朱延和等[17]采用 U-net 网络对 2 m 气温和 10 m 风

进行订正并分析误差，发现 U-net 网络能够显著改善序列误差项，从而提高预报技巧。但同时研究也指

出，利用神经网络对模式预报结果进行订正，一方面需要保证有足够的训练样本，从而能够包含各种情

况。另一方面需要保证其预测期和训练期的气候态没有发生变化。因为神经网络对于数据的订正仅仅是

基于其统计关系，并未考虑到其中的物理过程。一旦气候态发生变化，则其模式产生的偏差会有系统性

的变化，之前训练的神经网络也不再适用。 

3.1.2. 概率预报 
在概率预报方面，神经网络模型主要基于模式计算得到的各类气象要素预测值，结合实际观测数据，

从而得到某一情况发生的概率。概率预报通常分为二分类预报及多分类预报。前者预测的目标只是某种

单一类别情况发生的概率大小，如应用在定量降水概率预报上，针对某一阈值，计算降水超过该阈值的

可能性：Yuan 等[18]通过建立三层前馈式神经网络，根据美国西南部的四个区域冬季 12 h 降水预报，设

立 15 个降水阈值，分别计算降水超过各个阈值的概率。研究结合了 11 个降水预报值及临近的 7 个降水

阈值概率。结果发现，订正后的预报技巧有一定程度的提升，但订正效果随地理环境及降水阈值的改变

有较大区别。后者则神经网络的输出对应多个类别，输出值为各类别情况发生的可能性。如 Roebber 等

[19]对降雪深度划分 3 个等级，利用月太阳辐射，温度等相关数据，对美国陆地区域降雪深度的等级进行

评估，结果较以往分类预报正确率提高近 20%；Kretzschmar 等[20]利用实测风资料及模式预报的相关输

出变量对风进行分类预报，准确率和误报率都有较好的进步。 
除此之外，国内外学者也尝试通过神经网络方法，制作各气象要素的概率密度曲线，从而提高预报

概率的准确性。Rasp 等[21]针对德国地区 2 m 气温 48 h 预报值，建立单层前馈式神经网络，得出其概率

分布的均值及方差，从而求得其气温的概率分布，所得结果的 CRPS 评分低于 EMOS 方法。随后，Peng
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等[22]尝试将该方法应用于中国地区气温的延伸期预报上，也获得较为理想的预报效果。 

3.2. 图像特征提取 

在气象领域中，对图像加以利用的传统方式有两种：一为通过相关研究者的经验分析，从中提取相

关信息；二为利用图片中一些相关的特征值，对图像中的信息加以利用。但是，研究人员的主观经验较

计算机而言，工作效率较低，且受各方面因素影响较大；而在图像中提取相关的特征值，无法全面地挖

掘图像所包含的所有信息。而神经网络特征提取方面具有强大功能，能够全面且有效地提取图像特征，

并且在一定程度上减少噪声对图像信息的影响[23]，对于气象领域图像信息的挖掘有所帮助。 
神经网络在气象领域中对于图像信息的应用主要分为两个方面，一为对图像中现象的识别；二为挖

掘图片中蕴含的信息，从而对其他气象要素进行估计。 

3.2.1. 图像识别 
在图像识别方面，主要是利用神经网络的分类功能，通过设定不同的类别，计算图像中包含对应现

象的概率大小。目前的主要应用是对极端天气现象的识别和对云的识别。 
对于极端天气的侦测，传统方法主要依靠经验，对相关变量在时间和空间上设定阈值来判断，如，

热带气旋的鉴别主要在于中心低压，暖核结构及其附近的强风场，但是目前没有全球范围内的统一标准，

其低压和暖核的标准对于各人也有所差异[24]。基于神经网络的系统，能够从复杂的多变量气候数据中进

行学习，从而避免设定一个固定的阈值。同时，随着神经网络隐藏层数目和神经元的增多，能够灵活而

深入地学习图像的特征，从而对其进行正确的分类。Liu [25]利用卷积神经网络，对热带气旋、大气流、

和锋面现象进行识别。该研究输入数据为由气候模拟和再分析数据的相关变量组合形成的图片，分别对

三种天气现象建立卷积神经网络，分析在图片中是否存在对应的天气现象。在测试期对这三种极端天气

的侦测，热带气旋、大气流和锋面侦测的正确率分别达到 99%、90%和 89.4%。但是在该研究中，为方

便训练，对输入的图片预。先进行裁剪，使得天气现象位于对应图片的中心，并且未考虑极端天气现象

随时间的变化。随后，Racah 等[26]在此基础上，对于极端天气的识别又进行了进一步的研究。与之前的

研究相比，该研究通过建立三维卷积神经网络，考虑极端天气现象随时间的变化情况；同时通过建立单

独的卷积神经网络，实现对多种类别极端天气现象的识别；并且对输入的图片未进行裁剪，提高了网络

的适用性。 
目前对云的分类主要依靠卫星及地面观测。虽然气象卫星等观测手段为研究者们提供了大量时空分

辨率较高的云图，也让众多算法(如局部二值模式法[27]、二元决策树[28]等)开始用于云的分类，但分类

结果的准确性较低，参与分类的云的种类也较少。由于云的特征随时空变化较大，传统的算法难以捕捉

到它的特征从而进行分类，而深度神经网络拥有良好的自适应性，能够捕捉云的各种类别中深层的特征，

从而成为一种准确性更高的分类方法。Zhang 等[29]对包含轨迹云在内的 11 种云类别建立数据库，并基

于卷积神经网络，构建专门用于云分类的 CloudNet。CloudNet 的综合分类准确性达到 88%，较其他方法

有较大提升。Zhang 等[30]构建卷积神经网络，对葵花 8 号卫星数据进行训练，成功识别了对流云。但是，

由于不同卫星数据具有不兼容的特点，针对单一数据来源建立的深度神经网络泛化能力不足，孔祥宇等

[31]将卷积神经网络和域迁移技术结合，实现了不同卫星数据的融合，有效提高云分类模型的泛化性能。 

3.2.2. 遥感图像信息提取 
基于遥感的降水产品主要是根据遥感不同波长光谱反馈的信息，建立相关关系，间接对降水进行估

计。传统的一些方法，在算法中引入一些假设，从而导致误差的产生，如在气温较高时会对降水估计值

偏高[32]；也常常会忽略低云降水[33]。神经网络较其他方法，能够更加深入地挖掘遥感光谱图像包含的
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信息，从而建立其与降水之间的关系模型，从而减少降水预报产品的偏差。 
Hsu 等[34]于 1997 年构建 PERSIANN 算法，利用卫星所得的临近云顶亮温数据，建立四层前馈式神

经网络，对降水进行估计。此后，相关学者利用 PERSIANN 算法对于美国中部[35]、伊朗[36]等地区的

降水进行估计，均取得较好的成果。但是，PERSIANN 算法的输入值为子领域中格点要素值的均值和平

方差，无法完全挖掘相关图像蕴含的所有信息。Tao 等[37]通过建立四层深度神经网络，以 GOES 提供的

原始红外光谱图像数据作为输入，从原始数据中提取全面且有价值的信息，从而有效地减少卫星降水产

品的偏差。该研究自美国中部地区 12 年及 13 年冬季和夏季的数据随机抽取，作为训练集及验证集，对

两个季节分别建立网络，网络的每个隐藏层设置 1000 个节点。估计结果与同样以 GOES 为源数据的

PERSIANN-CCS算法相比，平均偏差由 0.091 mm/d (夏)，0.054 mm/d (冬)降为 0.002 mm/d (夏)，0.012 mm/d 
(冬)。但是研究也指出，深度神经网络的方法对卫星降水估计漏报的现象改进不明显，且由于深层神经网

络的训练需要大量数据，对数据较少的地区应用效果不是很好。 

3.3. 天气预报 

对于天气要素的预报，目前以数值模式预报为主。最新数值预报技术有以下三个研究重点：1) 分析

多个对象和预报变量间的统计学关系，进行多元统计分析；2) 基于数值模式的预报结果和统计学规律，

定量预报未来某一天气现象发生的概率；3) 通过提取时间序列变量的相关统计特征及其他特征，进行时

间序列分析[38]。近年来，随着计算能力的进步，数值模式预报的时空分辨率得到进一步的提升[39]，而

高分辨率的数值预报模式也促进了对流等系统预报技巧的提升[40]。神经网络可以在数值预报模式发展的

同时，在模式预报仍有局限的领域，为模式提供辅助作用，从而扩大预报时效范围，进一步提高预报的

精度和准确性。 

3.3.1. 台风预报 
虽然在近 10 年中，对台风路径的预报误差逐步减小至 50 km，但对于台风强度的预报仍是一个重大

的挑战[41]。Jiang 等[42]改变传统模式预报中设定海表温度为固定值[43]或实时观测值[44]的方法，尝试

将神经网络和台风预报模式相结合，用于提高台风强度预报的准确性。研究通过前馈式神经网络，深层

神经网络及深层旋转神经网络对海表温度进行预报，并将预报值作为 WRF 模式海表边界参数预测台风强

度。结果表明，与神经网络相结合的 WRF 模式预报结果与原模式相比，修正了原模式中由于忽视 SSTC
效应所导致的预报强度偏高现象；深层神经网络较浅层神经网络预报结果更为准确。主要原因在于深层

神经网络将大气变量与海洋变量分别由不同的神经元进行处理，并且浅层神经网络结构较为简单，对于

输入变量的扰动更为敏感。 

3.3.2. 短时临近预报 
虽然数值预报模式的分辨率和性能都有很大的提升，但面对短时临近预报时，仍有较大的局限性。

数值预报模式的初始动力调整需要一定时间，因此在处理预见期较短的预报时，需要更有效的同化方法

及高质量、高分辨率的资料来减少 Spin-up 时间，使预报时模式的动力关系达到稳定[45]。为了弥补模式

预报的局限性，实际情况中通常采用外推法进行短时临近预报。外推法是基于统计的方法，利用当前及

过去的情况进行外推，预报未来时刻的情况。较模式预报而言，外推法预报结果在前几小时内准确性更

高，且计算成本较低[46]。神经网络模型在外推法预报中有广泛的应用。 
Kuligowski 等[47]构建三层前馈神经网络，利用 700 hpa 风向及周边地区的降水情况进行 6 h 区域降

水预报，其结果较传统模式预报有所改进。张乐坚等[48]对比前馈式神经网络、支持向量机(Support Vector 
Machine, SVM)和交叉相关法对 1 h 和 3 h 降水的预报能力，得出前馈式神经网络的预报结果优于 SVM 和
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交叉相关法。但是，前馈式神经网络由于其提取特征的能力有限，只适用于较小的区域内，并且无法得

到变量随时间变化的特征。 
为从变量的时间序列中提取特征，从而更加准确地对未来情况进行预测，研究者们尝试构建循环神

经网络模型。Asanjan 等[49]通过构建 Elman 循环神经网络模型及长短期记忆模型，对 0~6 h 云顶亮温进

行预测，并利用 PERSIANN 算法估计降水。结果表明，与 RAPv1.0 数值预报模式相比，Elman 网络及长

短期记忆模型在前期预测准确性较高；后随时间增加，两者准确性差距逐渐减小，但长短期记忆模型预

测的各统计值(RMSE, POD 等)均一直优于 RAPv1.0。同时，长短期记忆模型较 Elman 模型预测结果更为

准确，且误差随预报时效的延长，增加速度更慢。主要原因在于，Elman 网络随着时间的延长会存在梯

度爆炸或消失的现象，难以储存较长时间前的信息；而长短期记忆模型由于“门”的设计，能够更加有

效的利用数据信息并更新内存，从而处理长期依赖问题。虽然长短期记忆模型能够提取时间序列特征从

而进行预测，但是，它模型的输入值是各个格点的一维变量时间序列，不包含空间信息，从而带来一定

程度的误差。 
研究学者们尝试将长短期记忆模型与卷积神经网络模型相结合，从而能够充分提取变量时间、空间

上的特征。Shi 等[50]尝试在长短期记忆模型中加入卷积操作，组成 ConvLSTM 模型。该模型先对输入的

变量数据进行卷积操作，提取空间信息，再输入至长短期记忆模型中。利用 ConvLSTM 模型对香港地区

进行临近降水预报，预报结果与利用光流失量的 ROVER 相比，MSE 由 1.68 降至 1.42，相关系数由 0.85
上升至 0.9。郭瀚阳等[51]受此启发，将 ConvLSTM 模型中的长短期记忆单元改为其的简化版本——GRU，

构成多层卷积 GRU 模块，并嵌入自编码模型，使得输出序列长度可以和输入序列长度不等。利用该模型

预报的未来 1 h 内逐 6 min 雷达回波演变特征，较传统外推法，对强对流的预报准确性有明显提升。韩丰

等[52]将长短期记忆单元扩展的 ST-LSTM 模型的承接层和隐藏层的输出，由前馈式计算改为卷积操作，

对北京及广州 30 min，60 min 的雷达反射率因子进行预报，其结果较基于交叉相关法的雷达外推预报，

准确率同样有较大提升。之后，相关研究团队先后提出 PredRNN++ [53]、PredRNNv2 [54]等模型，用于

处理雷达图像外推过程中存在的梯度消失问题，使得预测结果有了进一步地提升。 

3.3.3. 神经网络预报的局限性 
虽然神经网络在短时临近预报方面，可以一定程度上弥补数值预报模式的缺陷，但是，就目前研究

而言，神经网络不能完全取代数值模式预报。Dueben 等[55]通过对比数值预报模式和神经网络模型对 500 
hPa 高度场在不同预见期内的预报误差发现，随着预见期的增加，神经网络模型误差增长的速度远快于

数值预报模式。主要原因在于，根据训练期数据确定的神经网络模型，其内部的物理结构不会再发生变

化，而真实的大气是一个时刻变化、包含许多不确定性的系统，因此难以对气象要素变量进行长期稳定

的预报。另一方面，处理预见期较长的预报问题时，神经网络模型通常会采用迭代的方式进行预报。为

保证预报的准确性，用迭代的方式进行神经网络预报时，其预报的分辨率往往会降低或要求预测变量的

变化较慢，从而导致了神经网络模型在中长期预报方面的预报能力难以和数值预报模式相比。 

4. 总结与展望 

本文系统地回顾了近些年来神经网络模型在图像信息提取、数值模式后处理及天气预报方面的应用，

并分析了目前神经网络应用的局限性。综合来看： 
1) 与传统的气象学方法相比，基于神经网络的方法能够有效减小数值预报中的误差，从而得到更为

准确的确定性预报或概率预报结果，也能够在短时临近预报、台风预报等方面有所改进。 
2) 在中长期的预报中，神经网络模型的预报准确性低于数值模式的预报结果。因此，目前的神经网

络不能完全取代数值预报模式，只能在一定程度上弥补数值预报模式的缺陷。 
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3) 目前的神经网络模型，尤其是深度神经网络模型仍处于起步阶段，在气象领域中的应用也只是初

步的尝试，离用于实际业务中还有很长的距离。 
通过回顾，本文对气象领域中神经网络模型的应用提出如下几点期望： 
首先，在气象领域尝试应用更多先进的神经网络模型。目前应用于气象领域的神经网络模型种类较

少，仍以卷积神经网络模型及长短期记忆模型为主。随着深度学习的不断发展，各类用于处理不同情况

的神经网络模型相继出现，可以尝试将最新发展的神经网络模型应用于气象领域。 
其次，在多方面将神经网络模型和数值预报模式相结合。从目前研究来看，神经网络模型主要用于

为数值模式提供参数化方案、订正预报结果方面。研究者们可以尝试从多方面进行探索，发挥两种方法

的优势，进一步提高预报的精度和准确性。 
最后，为神经网络模型的应用提供更多高质量的数据资料。神经网络模型性能在一定程度上依赖于

训练期的数据质量，充足且高质量的数据是建立稳健的神经网络的前提。虽然目前观测技术的提升带来

了大量精度、质量较高的观测数据，但在某些方面(如龙卷、冰雹等)的数据仍十分缺乏，这也成为神经网

络应用的一个障碍。 
综上所述，通过对以上各方面的研究，能够将神经网络模型与传统气象方法进一步结合，提高气象

预报的质量和精度，更加深入地研究各现象背后的规律，推动气象领域的进一步发展。 
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