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摘要：中国气象局自2014年启动无缝隙精细化网格天气预报业务，高分辨率的智能网格预报已成为天气预报目前的主推

业务和未来的发展方向。近年来，随着数值模式统计后处理技术的飞速发展，气温网格预报质量稳步提升。本文在总结

现有气温网格预报精细化检验评估方法的基础上，系统梳理了单模式订正、多模式集成释用和大数据人工智能等数值模

式释用技术在气温网格预报客观订正领域的最新进展，阐明了不同方法在气温网格预报领域的优势和劣势。在当前人工

智能、大数据、云计算等新型信息技术快速发展的背景下，未来气温网格预报需要吸纳更加多源的前沿研究成果，充分

挖掘数值模式内在预报信息，使得预报向更加智慧化方向迈进。
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Abstract: High-resolution intelligent grid forecast has become the main operational work and the development direction of future 
weather forecast since China Meteorological Administration launched the seamless fine grid weather forecast service in 2014. 
To date, with the rapid development of numerical model statistical post-processing technology, the quality of grid temperature 
forecast has been steadily improved. On the basis of summarizing the existing fine-scale testing and evaluation methods for grid 
temperature forecast, this paper systematically sorts out the latest progress of numerical model interpretation techniques, such 
as single model correction, multi-model integrated interpretation and big data artificial intelligence, in the field of objective 
correction of grid temperature forecast. The advantages and disadvantages of different methods in the field of grid temperature 
forecast are elucidated. In the context of the current rapid development of new information technologies such as artificial 
intelligence, big data, and cloud computing, grid temperature forecast needs to harness more cutting-edge research results from 
multiple sources, and fully utilize the inherent forecast information of numerical models for a smarter forecast in the future.
Keywords: gridded forecasting, numerical model, verification and evaluation, objective correction

0	 引言0	 引言
近年来极端气温事件频发而引起的高温热浪、霜

冻、寒潮等灾害性天气对社会经济发展的影响和威胁

正引起各国政府的关注。IPCC第六次评估报告指出，

2010—2020年是有气象记录以来最热的十年，全球平

均表面温度将在未来20年内达到或超过1.5℃[1]
，升温

背景下全球许多城市面临极端高温热浪事件的风险也

急剧增加
[2]
。相比于极端高温，我国冬春季极端低温

事件的发生频次也呈显著增加趋势，其通常在霜冻、

寒潮等灾害性天气的产生过程中起关键作用，对农业

生产和公众安全会造成巨大的危害
[3-5]

。同时，由于城

市化进程加快，城郊温度差异愈发明显，加之受区域

地形影响，局地气温精细化演变规律极为复杂
[6]
。随

着政府部门和社会公众对气温的精细化预报需求日益

增强，除常规气温预报产品外，气象部门还需提供高

时效、高精度、高准确率的气温预报服务信息，因此

加快发展定时、定点、定量的气温预报技术是提高气

象服务质量的重中之重。
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智能网格预报是目前天气预报的主推业务和发

展方向。美国最早从2003年开始发展国家数字预报

数据库（NDFD）
[7]
，形成逐1 h更新2.5 km和5 km分辨

率0～45 d的无缝隙智能网格天气预报业务体系。澳

大利亚自2012年起也开展了基于业务集成预报技术的

智能网格预报业务。我国无缝隙智能网格预报业务于

2014年开始，基于多模式数据集成，发展了一系列

模式客观释用技术，至2020年已初步形成全国5 km
分辨率0～30 d的逐1 h、3 h和12 h，全球10 km分辨率

0～10 d逐3 h的气象要素预报产品体系。相较传统的

站点预报，智能网格预报具有时空分辨率高、实时性

高、要素种类多、数据量大等特点，能够覆盖和表达

更加全面、精细的时空预报信息
[8-9]

。因此，数值模

式预报的快速发展是做好无缝隙精细化网格预报的重

要支撑。然而，由于初值场的不确定性、模式物理过

程参数化方案的局限性及大气混沌性等诸多原因，使

数值模式预报的气温结果与实际观测值间会产生各种

偏差
[10-11]

。因此，科学合理地检验评估数值模式预报

性能是应用模式输出结果的前提，是保障模式预报技

术发展的根本。气温作为时空连续性变量，可以用连

续性变量评分指标对预报进行检验评估，还可以用二

分类、多分类等离散变量检验方法评估数值模式对极

端气温事件的预报表现。另外，还可以通过计算标

准差（STDEV）、异常相关系数（ACC）、斯皮尔曼相

关系数（SP_CORR）、Kendall等级相关系数、误差百

分位数等参数来评判
[12]

，以散点图、频率关系图、泰

勒图等多种方式呈现气温预报表现。目前业务中气温

预报检验主要是应用常规检验指标对过去气温预报的

时空表现进行评估，缺少分区域、分季节及不同天气

类型的精细化检验。对于极端天气中定点气温的峰值

和谷值、突变天气中气温的转折点及升降幅度的预报

偏差规律认识还不足，特别是在春秋季冷空气活动过

程中，高原边坡、新疆及东北地区的气温预报偏差较

大，这可能与模式本身的物理过程参数化方案有关，

同时受到复杂下垫面的山区地形影响
[13-14]

。

在评估各类数值模式的预报偏差基础之上，寻

找科学合理的数值产品释用方法对模式预报的误差进

行订正，是做好精细化预报的重要桥梁，更是提升精

细化预报质量的核心。目前，气温客观预报产品主要

来源于三种方式：一是来自于单模式的后验订正；二

是全球模式、区域模式和预报员主观订正后的融合

产品；三是集合预报产品的集成统计。对于单模式订

正，目前常用的方法主要是建立基于预报因子和实况

气温的各种统计回归方程，其中经典模式输出统计

法（Model Output Statistic Prediction）[15]
在气象业务单

位中被广泛运用。之后发展了滑动平均法、卡尔曼滤

波法、相似预报融合和消除偏差订正等一系列统计后

处理技术
[16-19]

。在多模式集成方面，发展了多模式等

权重与变权重集成、BP神经网络、综合偏差订正方

案、消除偏差加权集成算法和滑动训练期超级集合预

报方法等多种集成技术
[20-24]

。特别是近年来基于人工

智能、大数据、云计算等新型信息技术订正方法的兴

起，包括岭回归、随机森林、卷积神经网络、深度学

习等
[25-27]

，更大限度地挖掘了数值模式内在信息，提

高了精细化气温预报质量。虽然气温预报现有的误差

订正手段丰富，但大多方法在平稳天气中表现较好，

相较模式本身预报质量提高显著，当遇到转折性天气

（暴雨、寒潮及过程结束后回暖时期、强对流、连阴

雨等）时，订正质量较前者大幅下降，预报效果欠佳，

这也是目前气温精细化预报业务中的订正难点。

针对当前客观检验参数多，订正方法纷繁复杂

等特点，本文旨在梳理当前在气温网格预报业务中常

用的气温预报客观检验及订正技术方法，厘清不同客

观检验和订正方法在气温网格预报中的应用现状，以

期探索在未来气温网格预报检验订正技术领域的新方

向。特别说明，本文所指气温为地面2 m气温。

1	 气温客观检验方法1	 气温客观检验方法

1.1	 连续型预报检验1.1	 连续型预报检验
气温作为连续性变量，目前气象预报业务常用

的检验指标主要有均方根误差、平均绝对误差、预报

准确率、距平相关系数等方法
[28-30]

。上述指标运算简

洁，能够快速反映出预报结果的准确性。均方根误差

（TRMSE）和平均绝对误差（TMAE）表示模式预报结果与

实际观测值之间的偏差程度，值越小代表模式预报结

果越接近实际观测结果。温度预报准确率（TTK）是指

温度预报误差≤1℃（2℃）的百分率。距平相关系数

（IACC）表征预报与观测结果之间的相关性，值越大代

表预报表现越好。具体计算方法如下：

，                      （1）

，                           (2)

，                            (3)

，        （4）
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式中，N为站数量；Fi为第i站（次）预报温度；Oi为第i
站（次）实况温度；Fo为预报样本的平均值；Oo为实况

观测的平均值；K=1或K=2，分别代表  ℃、

 ℃； 为预报正确的站数或次数； 为预

报的总站数或总次数。

除了上述数值型检验指标，还可以通过散点回归

图、频率关系图、泰勒图等
[31-32]

图形检验产品分析预

报与观测的关系（图1）。

图1  气温检验示意图 
（a）散点回归图；（b）泰勒图；（c）概率分布对比图；（d）频率关系图 

Fig. 1  Schematic diagram of the objective verification for temperature forecast 
(a) Scatter regress; (b) Taylor; (c) Probability distribution comparison; (d) Frequency relation

1.2	 离散型预报检验1.2	 离散型预报检验
由于极端气温事件存在时空不连续性，因而离

散型预报检验方法也同样适用于气温预报检验。对于

离散型变量，最早的检验方法是基于二元列联表建立

的点对点检验，也称之为传统方法检验。可以将极端

气温事件分为是或否的二元预报事件。早在1965年，

Brownlee[33]
就设计了二分类检验列联表，首次将预报

事件与观测事件进行配对计算得出一系列评分指数，

如虚警率（FAR）、命中率（POD）、误警率（FOM）

等。之后，Donaldson等[34]
提出通过计算临界成功指数

（Critical Success Index，CSI）来检验预报的准确性。

随后又相继发展了真实技巧评分（TSS）[35]
、HSS评

分
[36]

、ORSS评分
[37]

等检验指标。除了二分类检验之

外，还可以计算稳定公平误差（SEEPS）评分
[38]
等对多

分类气温事件进行预报检验。

除了传统点对点检验，近年来伴随高分辨率模

式快速发展，基于变量空间位置、结构形态的空间诊

断检验技术快速兴起，它能够从多个视角评估模式
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的预报性能，弥补了经典传统检验的局限性。依照诊

断目的差别，可分为滤波和位移两大类，主要有属性

判别法、尺度分离法、邻域法、形变法
[39-42]

。通过空

间检验方法，可以更加精细地评估预报与观测对象的

位置、面积、轴角方位、质心等要素的差异，能够更

加细致客观检验评估高分辨率模式产品在空间上的小

尺度变化，使得检验结果具有合理的物理意义。李娟

等
[43]

将强度尺度分解方法应用到气候地表温度场的检

验中，分析表明传统的统计分析方法不能完全反映模

拟场误差的空间信息，强度尺度分解方法可计算不同

阈值和空间尺度上的均方误差和模拟技巧，评估对应

的模拟能力，定量给出模拟场主要误差的空间信息

（误差范围即温度阈值及对应的空间尺度）。

2	 气温网格预报客观订正技术2	 气温网格预报客观订正技术

2.1	 单模式订正2.1	 单模式订正
单模式气温客观订正最早应用的方法是完全预报

方法（PP）和模式输出统计方法（MOS）。这2种方法

是基于线性回归，将观测数据和数值模式预报结果通

过动力统计相结合的方法，得到温度预报偏差订正的

一般规律，数值模式能够反映影响温度预报的动力学

特征。

PP法是由美国气象学者Klein等[44]
首先提出的，该

方法的优点在于统计分析所取的观测样本数据时间

长，解决了以往的统计规律过于依赖于数值模式的

更新换代的问题，得到的偏差规律稳定可靠，可长久

使用。模式分辨率的提高可以改进预报质量，但该方

法不仅含有统计关系造成的预报偏差，还包括数值模

式的系统误差。之后，Glathn等[15]
设计了经典MOS方

法，该方法相较于PP法解决了预报因子过于单一的问

题，并能自动与局地天气特征相匹配，对数值模式的

系统误差进行适度订正。但当模式发生调整更新时，

则需重新建立方程。MOS方法的难点是对预报因子的

选择，若能提取出最优预报因子，则其预报效果能达

到较高水平。对于气温预报订正而言，预报因子的选

取首先是根据气温变化方程确定5个影响因素（温度

平流、垂直运动、辐射热交换、乱流热交换、潜热交

换），然后对模式资料进行预处理，根据所选样本的

统计特性，基于上述影响因素，选取相关系数高的因

子作为预报因子，构建预报因子库，最后纳入MOS模
型得到温度预报订正场（图2）。罗菊英等

[45]
将数值预

报、天气学经验和诊断分析相结合，对湖北省恩施站

日最高、最低气温进行MOS预报，预报结果明显高于

指导预报。吴启树等
[46]
基于MOS方法设计了最优训练

期方案应用于福州气温预报业务，发现较欧洲中期天

气预报中心（ECMWF）细网格模式产品有明显提高。

根据热流量方程确定决定气温变化的五个影响要素

模式预报历史资料

预报因子基本量 
（温度平流、垂直运动、 

非绝热加热等）

实况因子基本量 
（逐时气温、日最高、 

最低气温）

测站信息 
（海拔高度、经纬度）

插值

历史实况资料

预报因子库

优选预报因子

MOS预报方程

气温预报订正场

剔除缺测

图2  基于MOS方法的气温预报流程 
Fig. 2  Temperature forecast process based on MOS

基于经典MOS方法还发展了各类线性回归方法，

主要包括逐步线性回归、多元线性回归、最优子集回

归、递减回归等一系列回归统计后处理方法
[47-50]

。其

中，多元线性回归应用较为广泛，它是通过确定预报

对象和多个预报因子之间的定量线性关系来对原始预

报进行订正的一种方法，适用于在一定时间和空间范

围内气温连续变化的线性特质。曾晓青等
[51]

基于多元

线性回归设计了8种气温误差订正方案，均对原始模

式预报场有明显改进，特别是将预报模型起报时刻的

误差场纳入预报因子，预报订正效果明显提高。逐步

线性回归是对多元线性回归的改进，解决了预报因子

多变量共线性问题，仅将对预报要素有影响的因子引

入模型进行回归，逐步剔除不显著的预报因子，直至

回归方程中的因子都显著且无新变量引入时为止。陈

豫英等
[52]

分别采用逐步回归方法改进宁夏原有MOS
气温预报模型，通过回算检验发现改进后预报效果较

模式直接输出有大幅提高，该方法能够预报出气温剧

烈变化的趋势和变温幅度，并随着预报时效临近逐步

订正，误差值逐渐减小，能够大幅提高中期气温的预

报质量。最优子集回归又是对逐步回归的优化，由于

后者包含的回归方程显著性不一定是最高的，因而将

所有预报因子进行全部可能的排列组合，再与预报对

象建立回归方程，最后从所有回归方程中确定出一个

回归效果最好的子集再对原始预报进行订正，就称为

最优子集回归，该方法能够使进入预报方程的预报因

子对预报方程的贡献最大化。钱莉等
[53]

将最优子集回

归应用于甘肃武威市气温预报系统中，该方案不仅能
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够显著提高日最高、最低气温预报准确率，且对明显

升、降温过程反应灵敏。

递减回归法
[17]

是一种通过滞后平均降低误差尺度

的自适应误差订正方法，具有计算快、数据量小、适

应性强等优势，且该方法不受预报模式、同化系统

内在升级的影响。目前，NCEP全球集合预报系统已

接入该方法，订正效果明显且运行稳定。订正原理

如下：

，         （5）
式中， 表示任意站点气温预报的滞后平均误差；

表示前一日的滞后平均误差；ω表示权重系数；a、
F分别表示当日该站点的观测值和预报值。权重系数

ω决定了近期多长时间段的样本将对当天的预报订正

产生影响，直接影响最后的订正结果。前人对ω的取

值进行了一系列敏感性对比试验，并不断改进。Cui
等

[17]
选取的ω为定值（图3）。李莉等

[54]
确定的ω取值有

季节变化。佟华等
[55]

发现不同季节不同站点不同预报

时效的订正系数存在着较大差异，通过分季节和预报

时效确定各个观测站的ω值来改进误差订正系数，使

得各个观测站点上的预报误差最小，从而改善了大尺

度模式预报的准确率。王丹等
[50]

采用逐日滚动更新的

方式，分预报时效确定各个观测站的功值，发现递减

回归能够大幅提高陕西日最低气温预报订正效果，与

一元线性回归进行混合订正则效果更佳。卡尔曼滤波

是继各类统计回归方法之后发展的气温预报订正方

法
[56]

，通过不断更新模式预报偏差，实时加权平均不

同时段的预报偏差值，组建出最优滤波方程。该法适

应力强，计算资源占用小，目前已被许多气象业务部

门采用。之后，还发展了相似预报、支持向量机等非

线性方法
[57-58]

，均能对目标区域的气温预报质量有一

定提高。此外，由于空间上缺乏稠密的观测资料，格

点温度的真值无法准确获取，潘留杰等
[59]

提出了“站

点订正值向格点场传递”的方法，即基于前期站点的

预报偏差，采用空间变分将其反馈至格点预报场，从

而订正未来的格点预报，该方法相较回归方法计算

快，能够很大程度改进模式格点温度预报的系统误差

（图4）。

准
确
率

/%

10
20
30
40
50
60
70
80

24 48 72 96 120 144 168

%
/

率
确

准

80 

70 

60 

50 

40 

30 

20 

10

(a) 

24 48 72 96 120 144 168

EC<1° EC<2°订正<1° 订正<2°

预报时效/h

准
确
率

/%

 
10
20
30
40
50
60
70
80
90

24 48 72 96 120 144 168

准
确
率
/
%

90
80 
70 
60 
50 
40 
30 
20 
10

(b) 

24 48 72 96 120 144 168

EC<1° EC<2°订正<1° 订正<2°

图4  ECMWF模式预报和SCMOC订正后的陕西最高（a）、
最低（b）温度准确率对比[59] 

Fig. 4  Comparison of skill scores between ECMWF 
model forecast and SCMOC correction temperature. (a) 

Accuracy for maximum temperature; (b) Accuracy for 
minimum temperature

2.2	 多模式集成2.2	 多模式集成
近年来数值模式释用逐步向多模式集成发展。相

比于单模式，多模式集成不仅可以发挥各模式的预报

优势，且不会因某个模式性能调整而导致最终结果出

现较大变动，解决了单模式订正造成的不确定性。多

模式集合订正最早由Krishnamurti等[60]
提出，后来众多

研究学者在此基础上对其进行优化。漆梁波等
[61]

利用

上海区域模式及其相关释用产品，设计多模式动态集

成方法，结果表明该方案的预报质量较单模式订正有

明显提高，特别是冬、春季节对上海气温预报准确率

提升明显。

多模式集成常用的释用技术主要有权重分配

法、多模式集合平均法和BP神经网络。权重分配法

包括消除偏差集合平均（BREM）、加权消除偏差集

合（WBREM）、超级集合（SUP）等
[62-64]

。多模式集

合平均（EMN）是最简单的集合方案，仅对所有参

图3  递减回归不同权重系数表现[54] 
Fig. 3  Historical information (days) used for different 

decaying average weights
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与模式进行算术平均，即等权集合。加权集合平均

（WEMN）是给不同模式赋予不同的权重再进行集成。

贾丽红等
[65]

对比了这两种方法，发现新疆最高、最低

气温预报中加权集合平均法优于等权集合平均，且冬

季的订正能力最好。消除偏差集合平均是将多模式前

期预报偏差降到最低，再进行集合平均。进一步，将

预报效果最好的模式在多模式集成中给予最大权重，

且参与集合的模式权重和为1。在此基础上，智协飞

等
[66]

提出了超级集合预报方法（SUP），优点是每个格

点上都进行超级集合训练，提取多个最好模拟结果以

达到最优集成模拟效果。

除了线性集成外，BP神经网络是目前应用较为

广泛的非线性多模式集成算法（图5）。该方法早在21
世纪初已被引入气象领域，并在温度、降水、雾等

要素集成预报方面取得了一系列研究成果
[67-69]

。赵声

蓉
[21]
通过采用BP人工神经网络方法建立了我国站点温

度预报系统，并于2004年开始运行，结果表明该方法

的温度预报误差明显低于其他子模式，显著提升了预

报质量。马学款等
[70]

将该方法应用于西藏短中期气温

预报业务中，发现其在预报精度和容错性方面有一定

优势，可为西藏地区1～3 d气温预报提供强有力参考

依据。

图5  BP神经网络结构示意图[21] 
Fig. 5  BP neural network structure diagram

事实上，单模式订正方法同样适应于多模式集

成，基于卡尔曼滤波的多模式集成方法、偏最小二

乘回归的多模式集成方法、集成模型输出统计方法

（EMOS）等已成功应用于多地气象业务部门中，吴

乃庚等
[71]

综合前期评估分析，建立了包括实时站点检

验、单模式站点释用、格点应用订正的多模式动态集

成方案，已成为支撑广东智能网格温度预报的主要客

观技术，订正后能够较好地体现广东地区气温精细的

空间分布和强度特征，但仍然存在冬、春季总体订正

能力不高，转折性天气过程出现调整滞后的问题。为

了解决天气形势变化造成的偏差调整，福建采用昼夜

分离思想，应用云量子集多模式订正方法，构建了基

于云量子集准对称滑动训练的温度多模式最优化权重

集成方案，应用于业务运行的FZMOS，各时效均优于

所有其他客观预报方法。中央气象台气温客观预报主

要采用全网格滚动建模技术（图6），应用滑动双因子

图6  气温全格点回归滚动建模技术框架 
Fig. 6  The technical framework of regression rolling modeling for temperature forecast
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回归方法，对气温预报场和气温实时误差进行全格点

回归滚动建模订正，得到未来1～24 h逐1 h气温预报

产品。2020年该模型进行了升级，补充了中尺度数值

模式信息，检验表明优于其他固定模型订正方案，短

中期时段内主要采用MOS预报技术对多预报产品最优

融合，目前已实现业务稳定运行。赵瑞霞等
[72]

尝试将

高频滚动实况资料纳入客观预报作为预报因子，考虑

天气系统的移动原理，提取时间上超前相关的上游实

况信息，作为拟合驱动因子进入建模和预报过程，对

春秋季转折性天气温度预报性能有明显提升。随着高

分辨率模式的发展，相较单一模式后处理，多模式集

成均能不同程度提高气温预报技巧
[73-75]

，集成订正时

不仅需要上述数理统计，还需考虑地形、天气形势演

变等物理过程。

随着集合预报的广泛应用，近年来大量新颖的

集合预报统计后处理方法层出不穷，主要包括单变量

集合预报统计后处理方法和考虑变量依赖性结构的多

变量集合预报统计后处理方法
[76]

。单变量集合预报常

用释用方法有逻辑回归
[77]

、贝叶斯模型平均
[78]

、分位

数映射
[79]

、相似法
[80]

，多变量集合预报释用包括参数

化的连接方法
[81]

，以及非参数化的集合连接耦合
[82]

和

洗牌法
[83]

等。北京市气象台发展了相似法，郝翠等
[84]

构建了最优集合（AnEn）预报订正方法对北京市各站

日最高气温和日最低气温进行订正，并对相关参数进

行了本地化，旨在改进由于数值模式产生的系统误差

部分。它是采用寻找过去一段时间内的相似个例集

合，并对这些相似个例进行加权平均来实现对误差的

订正，达到减小模式预报误差的目的，获得一个更接

近实况观测的结果。结果表明AnEn预报订正方法在

改善数值模式预报的固有偏差有较好的应用价值，对

于局地天气（如霾、降水、大风等）的影响，订正结

果虽优于数值预报，但不如主观预报，未来还有改进

空间。

2.3	 机器学习2.3	 机器学习
大气是一个高度非线性系统，无论是单模式订

正、多模式集成还是集合预报统计后处理，其提高的

预报技巧的能力有限。当今人工智能技术飞速发展，

机器学习等新型信息技术被运用到各行各业，它们通

过非监督或半监督的特征学习和分层学习方法对输入

数据进行表征学习，代替原有人为获取特征，具有非

线性计算、学习效率高的优势。

传统的机器学习算法主要包括决策树、随机森

林、人工神经网络、支持向量机、贝叶斯分类器、聚

类算法等
[85-86]

。Hinton等[87]
在2006年提出了“深度学

习（deep learning）”的概念，有效控制了传统机器学

习深层网络训练中容易出现梯度消失的缺点。2015年，

深度学习图像识别算法的错误率首次低于人工标注5%
的错误率，标志着机器学习算法在计算机视觉领域从

算法理论和应用实践上已经可以近乎完美地实现图像

识别。2016年初，AlphaGo采用12层卷积神经网络结

构战胜世界围棋冠军李世石，引起了社会各界广泛的

关注。

根据训练数据是否有标记信息，机器学习任务

可分为监督学习和无监督学习。常见的无监督学习算

法有聚类算法、主成分分析算法等。监督学习又可

分为回归和分类，回归问题可预测连续值，适用于气

温预报。目前常用的温度回归机器学习方法有随机森

林、GBDT、XGBoost等树类集成方法，其主要是根

据对象特质，采用树状结构建立决策模型，集成几种

学习模型进行学习，将最终预报结果进行融合。王可

心等
[88]

采用随机森林算法从原始训练集中有放回地随

机抽取数据组成多个样本集，使用CART函数，对抽

取的样本集建立对应的回归树模型，进而得到多个样

本集的预测值，这些预测值的平均值即为最终预测结

果，将其应用于宁宿徐高速公路路面温度预报中，发

现对普通路面交通气象站和靠近桥梁、水体的交通气

象站预报效果明显优于对服务区交通气象站的预报效

果。韩念霏等
[89]

基于线性回归方法、梯度提升回归方

法（GBDT）、XGBoost方法和堆叠集成学习方法4种机

器学习方法，采用误差分析建模思路，应用北京睿图

区域模式产品开展京津冀复杂地形下的站点预报误差

订正技术研究，发现XGBoost方法效果最佳，其后依

次是GBDT方法、线性回归方法。LightGBM是由微软

亚洲研究院研发的一种以决策树作为基础的最新梯度

提升机器学习框架，于2017年正式开源，拥有训练效

率高、内存使用低、准确率高、支持并行化学习等优

点
[90-91]

（图7），在回归学习方面较以往的树类集成学

习方法有明显优势，其增加的针对类别特征的决策规

则在处理气温预报时非常有用。湖北省气象台结合气

候差异和地理特征分布，考虑冷暖空气活动状态、辐

射因子、季节因素、日变化等因素，采用LightGBM
方法和遴选的关键特征量，分别建立湖北6种分区的

温度预报模型，结果表明该方案不仅在一定时间段内

的全省统计误差较低，还在单时次、单区域的对比检

验均优于各家数值预报产品，在转折性天气中的温度

预报，仍具有一定优势。目前，该模型在武汉中心气

象台温度预报业务中稳定运行。

相较决策树类算法，深度学习算法有着更好的模
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型特征提取能力，但对算力资源要求较高。目前适用

于温度预报的算法主要有循环神经网络（RNN）、长

短期记忆神经网络（LSTM）、卷积神经网络（CNN）

等
[92-94]

，其主旨是记忆输入序列的信息，并对输入序

列及其上下关系进行深入学习和理解，进而做出准

确地预报。LSTM算法（图8）是RNN模型的延伸，在

RNN模型的基础上控制信息的传递，从而将RNN的记

忆功能扩展，能够运用非线性的方法较好地捕捉序列

隐藏的关系的同时并不产生梯度衰减的现象，从长时

间的数据中学习有效信息，所以成为具有连续性的气

象要素的预报方法的首选。智协飞等
[95]

对比分析了基

于LSTM、BREM、SUP的中国地面气温多模式集成

预报效果，发现LSTM整体预报效果最好，特别是随

着预报时效的演变，LSTM模型的气温预报准确率较

其他方法明显提高，能够明显改进我国大部分地区的

气温预报。倪静等
[96]

基于LSTM方法构建宝鸡市气温

精细化预报系统，能很好地反映天气过程的转折。陶

晔等
[97]

用随机森林筛选出与气温相关度高的要素，并

搭建LSTM神经网络对气温进行预报，结果表明RF-
LSTM模型的性能更优，且预报准确率更高。

实际上，利用机器学习对多模式产品进行集成，

能够充分将数据挖掘的智能算法与气象资料高效融

合，更深层次挖掘各类数值预报产品内在的预报信

息，从大数据角度分析气象要素的变化特征，能够最

图7  LightGBM模型温度预报流程图 
Fig. 7  Temperature forecast process using LightGBM model

图8  应用LSTM神经网络模型预测流程图[98] 
Fig. 8  The flow chart of forecast using LSTM neural network model[98]
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大限度降低模式系统误差，提高预报技巧。门晓磊

等
[99]
采用岭回归、随机森林和LSTM方法对4个区域模

式预报的华北地面气温进行多模式融合，发现融合后

的预报不仅优于单个模式的预报效果，相较传统的线

性统计订正，多模式融合预报的系统偏差最低。

3	 结论和讨论3	 结论和讨论
气温网格预报检验可归纳为经典传统检验和空间

诊断检验两类。其中，经典传统检验包括连续型变量

和离散型变量检验。气温网格订正释用方法主要归纳

为以下3个方面。

1）基于单模式订正，应用最早且最广泛的订正技

术是PP法和MOS方法，二者均是基于长序列的观测历

史样本数据建立预报与观测的统计回归关系。前者规

律一般比较稳定可靠，该方法不依赖模式但无法考虑

数值模式的系统误差。后者能引入大量预报因子，对

数值模式的系统偏差能进行适度改善，但当模式发生

调整时，则需重新建立方程。此后，基于MOS方法还

发展了各类线性回归方法，主要包括多元线性回归、

逐步线性回归、最优子集回归、递减回归等统计后处

理方法，均能较好地体现一定时间和空间范围内气温

变化的线性特征。卡尔曼滤波法是继各类统计回归方

法之后发展的气温预报订正方法，其能够不断订正模

型参数，组建最优滤波方程。另外，还发展了相似预

报、支持向量机、站点订正值向格点场传递等非线性

方法，能够部分解释气温变化中的非线性特征，弥补

线性统计订正的局限性。

2）由于单模式不能够综合各模式预报结果的优

势，多模式集成释用应运而生。常用的多模式集成技

术方法主要有权重分配法、多模式集合平均法、BP
神经网络等。当然，单模式订正方法也同样适用于多

模式集成。从业务应用的效果来看，多模式集成能够

吸纳各单模式的预报特色，有效改进单模式的预报效

果。然而，气象业务工作者不仅需要上述数理统计方

法建立多模式集成技术，还需要使得方法具有科学的

物理意义，这就需要业务人员根据当地天气特点、地

形特征深入优化集成技术方法。

3）大数据人工智能等新型信息技术的兴起为气

温网格预报订正提供了新的思路和方向。已有大量气

象工作者基于人工智能机器学习开展了一系列预报试

验，相较于线性订正方案，均取得了不错的订正效

果，预报准确率较之前大幅提高。但气温网格预报的

客观订正研究，目前仍是较为复杂的科学问题，具体

包括：（a）不同区域的极端气温事件起止时间、峰值

强度的精细化网格预报还存在较大不确定性。因为极

端气温事件本身具有复杂的非线性特征和多时空尺度

性，尤其是在复杂小尺度地形影响下，极端气温形成

的影响因子与中高纬环流系统、热带海气之间的相互

协同作用还需深入研究，不同区域还存在较大的差

异。例如西北地区的极端高温天气与长江以南的高温

影响因子有所差异，前者往往在副高还未北抬时就会

出现热浪天气，这与欧亚中高纬环流系统紧密相关。

（b）对于突发性天气、转折性天气过程，气温网格预

报效果欠佳，预报质量不稳定。特别是在冷空气开始

阶段、冷空气结束回暖阶段、连阴雨过程及大范围强

对流天气中，日最高、日最低气温波动幅度大，无论

是全球模式还是区域高分辨率模式的物理过程参数化

方案均不能较好地刻画气温的精细化演变特征，成熟

有效的人工智能气温订正方法还不多见。因此，未来

在挖掘和揭示极端气温的非线性特征方面的研究还需

深入，将其应用于大数据人工智能的新型订正技术

中，增强订正方法的可解释性，从而得到更好的气温

网格预报。
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