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基于Web的气象人工智能应用实习实训系统研发
	� 江亓军  薛建军  尕藏程林

人工智能技术在气象领域的快速融合应用对高质量的气象教育培训提出了新

的要求。以人工智能技术及应用培训需求为基础，提出了一种基于Web的气象人工

智能实习实训系统并进行了设计与开发。本系统采用B/S架构，在Linux系统上利

用人工智能领域Python生态系统的工具组件和核心库包构建，安装维护简单、高效

集约、操作便捷，可面向多场景功能复用，适用于线上/线下技术培训，并在教学

实践中得到了初步应用。
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当前，人工智能及其相关技术应用在气象领域迅

速掀起了新一轮技术革新，2021年以来美国、欧盟、

日本等国家或地区的一批重要气象机构纷纷出台战略

规划、计划，不断强化人工智能技术在其业务和科学

研究中的布局。中国气象局对此也做出了一系列部署

和重点攻关方向上的工作安排。人工智能这一新技

术、新方法正在快速融入气象业务和科研工作。

随着分层分类人工智能气象应用技术培训体系

建设的不断深入，对培训班型开发和教学内容的精准

化、精细化提出了新的要求。由于人工智能技术应用

培训受到“算力”“数据”和“领域知识”等多重要素

的驱动，要实现高质量的技术培训不仅需要完善的培

训班型、精细的课程设计，而且还需要与之协调、匹

配的实习实训环境做支撑和保障。本研究在跟踪调研

国内外人工智能气象应用实习训练平台基础上，结合

当前气象新技术培训实际情况，提出了一种基于Web
的气象人工智能实习实训环境建设方案并完成了原型

系统的研发。

1	 现状分析
20世纪80年代以来，人工智能技术在气象领域进

行了较多的探索性应用研究与实践，从气象资料的处

理分析到预报产品的制作都有涉及。近年来，作为人

工智能技术的一个分支，基于数据驱动的机器学习、

深度学习等技术在气象多个领域取得突破性应用成

果。随着人工智能通用算法、模型库的通用性、易用

性不断提升，与领域知识密切相关的行业应用和技术

培训受到了更多的关注。一些企业也纷纷提供或者构

建了面向人员技术培训的人工智能技术培训平台。比

如，谷歌、微软、华为、百度等都提供基于云计算平

台的机器学习、训练服务平台，有的还提供了少量人

工智能训练数据集，可进一步实现简单的人工智能入

门实操训练。但是这些解决方案和计算训练平台大多

面向通用人工智能技术领域，多数系统基于大数据云

平台建设，而对具有鲜明行业特色的气象领域关注不

足，对气象领域中特定的需求适用性不高。因此，需

要研发一套以满足当前和未来一段时间气象新技术培

训为目标，安装维护简单、操作便捷、高效集约、多

场景功能复用，同时适用于线上/线下技术培训的实习

实训虚拟系统。

2	 系统设计
2.1	 总体架构

根据培训需求和技术路线调研成果，本系统采用

B/S架构，以VMware为底层基础构件，CentOS操作系

统为核心，集成Anaconda基础资源包，搭建以Python
语言为基础生态，集成开发了包括常见气象资源库、

人工智能机器学习环境。教师、学员可以通过Jupyter 
Notebook提供的统一用户交互界面，借助浏览器编

程、调试、运行并显示结果，可以实现实习实训全过

程在线操作并可根据实际需要通过浏览器任意切换实

训环境。图1给出了本系统的网络拓扑结构示意图。

系统目前规划部署在气象网路DMZ区，优先使用本机

算力和数据资源，同时预留接口通过气象业务内网获

取相关算力和数据资源支持，实现算力、数据资源的
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扩展。系统通过Web访问方式，支持教师、学员内外

网的在线实习实训和有关技术开发活动。

2.2	 功能设计
系统按照功能结构可划分为基础资源设施、虚

拟化平台、核心组件（库包）和教学应用四大部分

（图2）。各部分主要功能如下：

1）基础资源设施。构建系统所必需的数据、算

力、网络通信和存储等数据和IT资源，该部分主要实

现数据、算力等资源的统一接入和扩展。

2）虚拟化平台。在基础资源设施上，采用

VMware＋CentOS＋Anaconda的技术路线构建虚拟化

平台，对下实现资源使用和调度，对上承载、部署相

应的应用和服务等功能。

3）核心组件（库包）。这是系统构建的核心内

容。综合考虑现阶段气象新技术、新方法技术培训需

求，初步构建了以Python语言为主要基础环境，利用

Jupyter Notebook作为统一集成开发工具和交互界面，

实现对数据分析与可视化、气象应用、机器学习和数

值模式等组件（库包）的搭建、管理、运行和调度等。

具体内容见3.1节。

4）教学应用。通过浏览器切换相应的实习实训环

境，进行交互式在线学习训练，可以支撑机器学习、

多源数据可视化、气象数据分析与预处理、数值模式

及数值产品应用技术培训等多场景需求的气象新技

术、新方法、新资料等实习实训。

3	 系统实现
3.1	 核心组件（库包）

当前在人工智能领域已经构建起了一套比较完善

的基于Python生态系统的工具组件和相关库包。结合

技术培训需求，通过对比分析多种技术方案，本系统
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图1  系统的网络拓扑

图2  系统功能结构
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主要构建以下核心组件和库包：

3.1.1	Anaconda3.1.1	Anaconda
由于Python具有功能完善的标准库和数量庞大的

第三方库，应用领域范围遍及人工智能、数据分析、

大数据及云计算等。通过对库的引用，能够实现对不

同领域业务的开发。然而，正是由于库的数量庞大且

各种库之间具有复杂的关联，对于管理这些库以及对

库进行维护是一项既重要又复杂的工作，Anaconda是
一个帮助管理各种库的平台，通过conda和pip管理各

种库文件的安装、删除与升级，同时避免了各种库之

间带来的冲突问题。

3.1.2	Jupyter Notebook3.1.2	Jupyter Notebook
Jupyter Notebook是一个基于Web的开源交互式编

程环境。支持运行包括Python在内的40多种编程语言，

可以使用它来创建和共享包含实时代码、方程、可

视化和文本的文档，是方便教学、自学Python的重要

工具。

3.1.3	数据分析与可视化库3.1.3	数据分析与可视化库
Python包含丰富、完善的第三方数据分析库，可

以实现数据收集、预处理、可视化、数据模型训练、

深度学习、自然语言处理等功能。NumPy、Pandas、
Xarray和SciPy的协同工作可以高效解决很多问题，在

天文学、生物学、气象学和气候科学，以及材料科学

等多个学科得到了广泛应用。

1）NumPy是一个运行速度非常快的数学库，是

Python科学计算的基础软件包，主要用于对数组执行

各种数学运算，保证了数组和矩阵的高效计算，并内

置了一个庞大的高级数学函数库，是构建Python科学

计算大厦的基石。

2）Pandas是机器学习和数据分析中进行数据预处

理的最重要的工具，它是基于NumPy开发的科学计算

库，是一个强大的分析结构化数据的工具集，用于数

据挖掘和数据分析，同时也提供数据清洗功能。 
3）Xarray是处理多维数组的科学计算库，广泛

应用于物理、天文、地球科学、生物信息、工程、金

融、深度学习等领域，特别适合于处理气象中常用的

netCDF文件。 
4）Scipy是用于数学、科学、工程领域的常用软

件包，可以处理最优化、线性代数、积分、插值、拟

合、特殊函数、快速傅里叶变换、信号处理、图像处

理、常微分方程求解等科学与工程中常用的计算。

5）Matplotlib提供了一套面向对象绘图的 API，
是 Python 中最受欢迎的数据可视化软件包之一，提

供了常用的二维及简单的三维绘图接口，与NumPy、

Pandas一起使用，是数据分析和机器学习中不可或缺

的重要工具之一。

3.1.4	常用气象应用库3.1.4	常用气象应用库
1）Cartopy是专为地理空间数据处理而设计，以

生成地图和其他地理空间数据分析，Cartopy包对

Matplotlib包的功能进行了扩展，两者结合使用能绘制

各种地图。

2）Metdig由国家气象中心天气预报技术研发室开

发的面向国内天气预报业务和科研应用的通用型天气

诊断分析工具包，为天气过程预报、复盘、机理研究

等场景提供诊断分析技术支持。

3）Meteva是国家气象中心天气预报技术研发室开

发的面向气象预报产品及中间产品进行全面检验评估

需要用到的函数和功能的集成库，集合了数值模式和

客观算法、精细化网格预报、各种应用预报产品等所

需的各种检验算法。

3.1.5	机器学习库3.1.5	机器学习库
1）Scikit-learn的功能主要分为六大部分：分类、

回归、聚类、数据降维、模型选择和数据预处理。在

气象上常用于图像识别、数据预处理等。 
2）Keras是由谷歌工程师François Chollet开发的开

源人工神经网络库，支持现代人工智能领域的主流算

法，支持多操作系统下的多GPU并行计算，可以作为

Tensorflow、Microsoft-CNTK和Theano的高阶应用程

序接口，进行深度学习模型的设计、调试、评估、应

用和可视化，被认为是深度学习开发端的主要工具。

3）TensorFlow是由Google Brain Team 团队于2015
年发布的完全基于Python用于大规模深度学习的开源

库，被广泛运用在图像识别、图片分类、递归神经网

络、自然语言处理、视频检测等深层神经网络等领

域。支持CPU、GPU及多操作系统。 
4）PyTorch是Meta（原Facebook）公司于2016基于

Torch开发的Python开源库，是在支持GPU加速的张

量（Tensor）计算和基于磁带（前向和反向）的梯度自

动计算（Autograd）系统上搭建的深度神经网络，能够

实现各种深度学习算法，如卷积神经网络、循环神经

网络、变分自编码器等，同时具有强大的自动求导功

能，是目前使用最广泛的机器学习框架之一，主要用

于自然语言处理等，在气象领域亦被广泛应用。

3.1.6	其他常用气象库3.1.6	其他常用气象库
包括netCDF4、metpy、metdig、cfgrib、ECcodes、

windrose、siphon、salem、WRF-Python、geopandas、
f90nm等是气象科学研究、数据处理和计算等常见

库包。
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3.2	 系统搭建
在研究分析有关系统构建技术方案基础上，基

于简单、高效、易维护、成本低的原则，本系统采用

B/S架构，在Linux服务器上安装Anaconda并配置人工

智能虚拟环境。客户端利用本地Web浏览器通过url访
问远程服务器上Anaconda的Jupyter Notebook服务,实
现了在本地浏览器上对远程服务器上的Python程序进

行编辑、运行以及任意切换并管理各种虚拟环境的功

能。学员无需配置环境便可直接动手练习，大幅度减

少了配置环境所需的学习成本和时间成本。在进行实

习实训时可通过以下操作完成既定任务。

1）文件管理。通过Web浏览器可以轻松管理文件

（夹），实现新文件（夹）的创建、编辑与运行，以及

文件的上传与下载。

2）实时显示当前程序运行情况，并可随时中断程

序的运行。

3）环境管理。可以在Web浏览器中安装、删除、

更新各种第三方模块（库）、虚拟环境，并可以自由切

换各种实习环境。

此外，在教师管理端还提供服务器集群管理功

能，显示服务器集群的运行状况，根据实际需要可以

随时启动或关闭服务器集群节点，调整算力等资源

支持。

3.3	 实现功能
基于最大限度利用资源的原则，本平台采用

VMware＋CentOS＋Anaconda模式，在原型系统中实

现了以下功能。 

3.3.1	创建配置虚拟环境3.3.1	创建配置虚拟环境
平台创建了Python基础、气象诊断分析、Pytorch

和TensorFlow-keras四个虚拟环境，并可根据教学需

要随时增加相应的教学虚拟环境，其中气象诊断分析

环境可以实现常规气象数据（站点、雷达、卫星、数

值预报产品）等的分析、绘图等功能，需要安装气

象相关的软件库netCDF4、cfgrib 、cartopy、metpy、
ECcodes、WRF-Python、meteva、metdig等，需要指

出的是在配置气象诊断分析环境时需使用Python3.8
或3.7版本。由于Keras是基于TensorFlow的深度学习

库，可以看作是TensorFlow封装后的一个API，因此将

这两个机器学习库安装在一个环境内，即TensorFlow-
Keras。

3.3.2	实现利用Web自由切换虚拟环境3.3.2	实现利用Web自由切换虚拟环境
在虚拟环境中使用Jupyter Notebook编辑运行程

序，一种方案是先在后台进入虚拟环境，然后在虚拟

环境中运行Jupyter Notebook。考虑到这种方法比较繁

琐，在每一个虚拟环境中安装ipykernel库并在base环
境中配置了nb_conda库，从而实现了在Web上自由切

换虚拟环境的功能，使系统操作更简洁，用户体验更

便捷（图3）。

图3  虚拟环境切换

3.3.3	系统性能测试3.3.3	系统性能测试
本系统的性能主要依赖于硬件条件。目前系统

安装在一台ThinkSystem SR850（64 CPUs×Intel(R) 
Xeon(R) Gold 6130，内存 223.69 GB）服务器，测试显

示，在Python及其相关的气象应用培训中，可以满足

10人左右的在线应用需求，对于需要更多算力和存储

支持的机器学习训练可以支持1～2个基础模型训练。

但是凭借系统开放的设计架构，随着硬件的扩充升

级，特别是借助服务器集群超强的算力和存储能力，

系统性能将得以显著提升。

4	 应用实例
在Jupyter Notebook统一用户界面环境下，教师利

用Web浏览器对程序代码逐行编写、展示讲解的同时

进行代码运行，并显示运行结果，系统实现了人工智

能教学实例从数据读取、模型构建、选择损失函数和

优化器、模型训练到图形化展示的实习实训全流程，

与此同时，学员可以在自己的用户端上跟着教师一起

同步操作，实现教师教学演示与学员实践操作较好地

配合，显著提升了教学和学习体验，在实际培训应用

中得到了教师和学员充分肯定。

以下是利用Pytorch深度学习框架，对地基云雷

达、FY-4A卫星数据进行训练，生成高精度云顶高产

品的一个应用实例。该实例针对地基云雷达观测数据

精度高，但点状、稀疏而卫星数据空间覆盖范围大，

但云顶高精度相对较低的特点。首先对地基云雷达回

波分析获得准确的云内宏观参数，如云厚、云高、云

量等，通过反演获得云内微物理参量，如云滴半径、

云滴数浓度、滴谱、冰与液态水的含量等；其次将

FY-4A卫星数据和地基雷达两种数据进行时空匹配，

建立数据集；最后，经过模型训练，生成空间覆盖范

围广、精度相对高的云顶高产品（图4）。



74 Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 15（1）-  2025

(1)数据读取 
class MyDataSet(Dataset): 
    def __init__(self, data_x, data_y): 
        # pandas 转先转 numpy 再能转 tensor 
        self.data_x = torch.Tensor(data_x.values) 
        self.data_y = torch.Tensor(data_y.values) 
        self.lens = len(data_x) 
    def __getitem__(self, index): 
        return self.data_x[index], self.data_y[index] 
    def __len__(self): 
        return self.lens 
 
(2)构建模型 
class Model(torch.nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super().__init__() 
        self.net = nn.Sequential( 
            nn.Linear(6, 8), 
            nn.Sigmoid(), 
            nn.Linear(8, 1), 
        ) 
    def forward(self, x): 
        x = self.net(x) 
        return x 
 
(3)选择损失函数和优化器 
    criterion = nn.MSELoss()     
    optim = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=0.003) 
 
(4)模型训练 
    data_set = MyDataSet(train_X, train_Y) 
    train_loader = DataLoader(data_set, shuffle=True, batch_size=batch_size) 
    for epoch in range(all_epochs): 
        loss = None 
        for index, batch_data in enumerate(train_loader, 0): 
            X, Y = batch_data 
            y_pred = model(X) 
            loss = criterion(y_pred, Y) 
            optim.zero_grad() 
            loss.backward() 
            optim.step() 

图4  Pytorch模型训练代码示例（a）以及训练结果（b）

5	 结语
以人工智能技术培训需求为基础，提出了基于

Web的气象人工智能实习实训环境建设方案并进行了

原型系统研发，构建了一个操作简便、易于扩展维

护、可面向多场景功能复用统一的人工智能实习实

训环境，减少教学实践中复杂的环境搭建，帮助教

师、学员快速进入教学训练活动。下一步，还将随着

相关技术的发展以及教学实践的反馈继续优化和完善

系统。
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