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摘  要  模式预报的订正是决定局地天气预报结果的一个重要步骤，基于机器学习的后处理模型近年来开始崭露

头角。本文发展了基于岭回归（Ridge）、随机森林（Random Forest，RF）和深度学习（Deep Learning，DL）的 3

种后处理模型，基于中国气象局（CMA）的 BABJ 模式、欧洲中期天气预报中心（ECMWF）的 ECMF 模式、日

本气象厅（JMA）的 RJTD 模式和 NCEP 的 KWBC 模式这 4 个数值天气预报模式 2014 年 2 月至 2016 年 9 月（训

练期）近地面 2 m 气温预报和实况资料确定各模型参数，进而对 2016 年 10 月至 2017 年 9 月（预报期）华北地区

（38°N～43°N，113°E～119°E）的逐日地面 2 m 气温预报进行了多模式集合预报分析。采用均方根误差对预报效果

进行评估，这 3 种后处理模型的预报效果和 4 个数值天气预报模式以及通常的多模式集合平均（Ensemble Mean，EMN）

的预报效果的对比表明：1）随着预报时长增加，4 个数值预报模式及各种后处理模型的均方根误差均呈上升趋势；

但区域平均而言，Ridge、RF 和 DL 的预报效果在任何预报时长上都明显优于 EMN 和单个天气预报模式；特别是前

几天的短期预报 DL 的预报效果更好，中后期预报 Ridge 的预报效果略好。2）华北地区的东南部均方根误差较小，其

余格点上均方根误差较高，从空间分布而言，DL 的订正预报效果最好，3 种机器学习模型的误差在 1.24～1.26 °C 之间，

而 EMN 的误差达 1.69 °C。3）夏季各种方法的预报效果都较好，冬季预报效果都较差；但是 Ridge、RF 和 DL 的预报

效果明显优于 EMN，这 3 种模型预报的平均均方根误差在 2.15～2.18 °C 之间，而 EMN 的平均均方根误差达 2.45 °C。 
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Abstract  Post-forecast data processing is critical for obtaining reliable local weather forecast. In this study, the authors  
developed three post-processing models based on ridge regression (Ridge), random forest (RF), and deep learning (DL) 
methods. The post-processing models were trained by observational and forecast data of daily 2-m above surface air 
temperature in North China (38°N−43°N, 113°E−119°E) from four numerical weather forecast (NWF) models (BABJ 
model from China Meteorological Administration, ECMF model from ECMWF, RJTD model from Japan Meteorological 
Agency, and KWBC model from NCEP, respectively), for the training period from February 2014 to September 2016, and 
then applied to the forecast period from October 2016 to September 2017. The forecast results of the post-processing 
models together with those of commonly-used multi-model ensemble mean (EMN) and individual NWF models were 
evaluated according to the root-mean-square error (RMSE). The main results are as follows: 1) For the region as a whole, 
with the increase in the forecast lead time, all the NWF models, EMN and the post-processing models exhibit increasing 
RMSEs, but the RMSEs of the three post-processing models are all significantly smaller than those of EMN and 
individual NWF models; especially, DL is slightly better for the short-term (the first few days) forecast and RF is slightly 
better for the longer-term prediction. 2) The RMSEs are relatively smaller in the southeastern part of North China, 
approximately in the range of (38°N−41°N, 115.5°E−119°E) than else where; on average, DL is slightly better, and the 
RMSEs of the three machine learning models are between 1.24 °C and 1.26 °C, while the EMN error is 1.69 °C. 3) There 
are seasonal differences: The results of all the models are relatively good for the summer, but poor in general for the 
winter. All the three post-processing models perform better than EMN and individual NWF models, with a smallest 
average RMSE of 2.15 °C for Ridge compared with 2.45 °C for EMN. 
Keywords  2-m above surface air temperature, Multi-model ensemble mean forecast, Ridge regression, Random forest, 

Deep learning 
 
 
1  引言 

 
随着数值天气预报的发展，人们逐渐发现，改

进单一的数值天气预报模式很困难，尤其对于较长

时效的天气预报结果不理想（马清，2008）。导致

数值天气预报不确定性的因素主要有 3 个方面（叶

笃正等，2006）：一是大气系统的混沌行为，即使

两个系统的初始场差别极小，当积分一定时间以

后，两个系统的状态会有很大不同；二是人们对天

气气候系统的物理机制的认识还不够；三是人们对

外强迫的不准确表述，比如人类活动会影响到全球

气候变化，但是如何定量地描写人类活动这一“外

强迫”，并无妥善的办法。因而，天气气候预报总

是存在不确定性的。 
 为了减小数值预报的不确定性，Krishnamurti et 
al. (1999) 最早提出了多模式集合预报思想，它是将

多个不同的数值模式预报按照一定的统计方法获

得最佳组合后进行集合预报；冯慧敏等（2016）使

用欧洲中期天气预报中心（ECMWF）、日本气象厅

（JMA）、中国气象局（CMA）、NCEP 的 4 个数值

模式，利用多模式集合平均、消除偏差集合平均、

加权消除偏差集合以及多模式超级集合这 4 种方

法，对郑州城区 11 个站点逐 3 h 气温进行多模式

集成预报试验；李刚等（2016）使用日常预报业务

应用的 ECMWF、JMA 和 CMA 所提供的地面最低

气温预报资料，在贵州境内展开多模式集合预报研

究，为使预报效果更优化，进一步将滑动系数应用

于预报模型中，并将其结果与简单的多模式集合平

均和各业务中心预报进行比较。 
近年来有研究者使用机器学习方法来提高天

气预报的准确性：利用单个数值预报模式的多个气

象要素来构建天气预报模型（Hernández et al., 
2016；邢彩盈等，2016；张禄和杨志军，2016；Wang 
et al., 2017）；还有采用基于机器学习的多模式集合

预报方法比如多元回归方法和 BP 神经网络（马清, 
2008），利用 CMA、JMA、NCEP、加拿大气象局

（MSC）和法国气象局—奥地利国家气象局（Meteo- 
Fr. & ZAMG）5 个数值预报中心的中尺度集合预报

结果，建立了多模式集合预报模型，并与 EMN 进
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行对比。牛金龙等（2016）采用平均差值和多元线

性回归方法，利用 3 个高分辨率模式资料建立了成

都市多模式资料应用平台。黄威和牛若芸（2017）
采用支持向量机回归方法，利用 ECMWF 和 NCEP
这两家模式资料，建立了多模式集成的强降水预报

模型。张恒德等（2018）采用 BP 神经网络方法，

利用中国气象局雾—霾数值预报系统、北京区域环

境气象数值预报系统和华东区域大气环境数值预

报系统 3 个环境气象模式预报产品建立了污染物浓

度多模式集成预报模型。 
由于第 24 届冬季奥林匹克运动会（冬奥会）

将于 2022 年在北京延庆和河北张家口举办，亟需

一套专用的局部复杂地形条件下气象预报体系。本

研究可为冬奥会赛事气象风险评估及风险预警技

术提供基础，以期将考虑物理机制的数值模拟与基

于数据驱动的机器学习（尤其是深度学习）二者进

行融合应用，满足气象专业用户（冬奥组委会）的

需求，具有重要的研究意义。同时为响应国家“一

带一路倡议”，针对“一带一路”沿线国家的不同

下垫面特征和环流特征，对数值预报结果进行针对

性的订正也显得尤为重要。为提高局部气象要素预

报体系探路，本文运用华北地区近地面 2 m 气温数

据，构建多模式集合温度预报模型。由于 Ridge 和

RF 可以有效地提高学习系统的泛化能力（熊国经

等，2017；王奕森和夏树涛，2018），深度学习可

以使机器能够获得“抽象概念”能力（焦李成等，

2016），而且在使用大数据集时效果极好，本文采

用这 3 种机器学习方法，对数值预报模式的温度结

果进行订正，并与 EMN 的效果做对比，结果有助

于理解和探索多模式集合预报的新途径。 

2  资料与方法 

2.1  模式资料 

模式资料来源于欧洲中期天气预报中心网站

公开的数据，包含 BABJ、ECMF、RJTD、KWBC
这 4 个数值天气预报模式的近地面 2 m 气温历史预

报资料，资料时期为 2014 年 2 月至 2017 年 9 月。

4 个模式起报时间均为 00:00（协调世界时，下同），

分辨率均为 0.5°（纬度）×0.5°（经度）。本文研究

取华北地区（38 °N～43°N，113°E～119°E）。选取

各模式预报时效为 24～264 h，时间间隔为 24 h（模

式数据来源详见 http://apps.ecmwf.int/datasets/data/ 

tigge/levtype=sfc/type=cf/[2017-12-20]）。 
2.2  标记资料 

标记资料来源于欧洲中期天气预报中心网站，

将 ECMF 模式的 0 场（分析场）的近地面 2 m 气温

历史资料作为标记资料，资料长度为 2014 年 2 月

至 2017 年 9 月，范围为（38°N～43°N，113°E～
119°E），时间间隔为 24 h。ECMF 模式的分析场是

由观测的气象资料通过资料同化得到的，有较强的

参考价值，可以用来作为机器学习研究工作的标记

资料（潘留杰等，2013；陈博宇等，2015）。 
2.3  资料处理 

从原始数据中提取出所有格点的模式温度预

报数据以及与模式温度对应的标记，将模式温度、

模式集合平均温度以及标记数据整合为数据集，即

数据集包含 5 个特征（BABJ、ECMF、RJTD、KWBC
和模式集合平均温度 EMN）和 1 个标记（与模式

温度数据起报时间相对应的标记数据），再将资料

（整体数据集）按模式数据起报时间分为训练期资

料（训练集）和预报期资料（测试集），训练期选

取 32 个月（2014 年 2 月至 2016 年 9 月），预报期

选取 12 个月（2016 年 10 月至 2017 年 9 月）。 
2.4  4 种预报订正处理方法 
2.4.1  多模式集合平均（EMN） 

多模式集合平均（EMN，记为 EMN）就是对

BABJ、ECMF、RJTD 和 KWBC 这 4 个模式的输出

等权重做算数平均。具体算法如下（范苏丹等，2015）： 

MN

N

i
i

E F
N =

= ∑
1

1
,                       （1） 

其中，Fi 代表模式预报温度，模式的数量 N=4。 
2.4.2  岭回归（Ridge） 

Ridge 是对传统多元线性回归的改良，是对不

适定问题进行回归分析时最经常使用的一种正则

化方法，适用于存在共线性问题的数据研究（熊国经

等，2017）。针对本文所研究的多模式集合预报问题，

给定有 5 个特征的特征向量 ( ), , , ,x x x x x= 1 2 3 4 5x ，其

中 x x−1 4 分别为 BABJ、ECMF、RJTD 和 KWBC
这 4 个模式的输出，x5 为 4 个模式的输出的平均值

（EMN）。岭回归模型就是一个通过特征的线性组

合来进行预测的函数，即 
( , , , , )f x x x x x =1 2 3 4 5  

w x w x w x w x w x b+ + + + +1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 ,    （2） 
向量形式为 

( ) Tf b= +x w x ,          （3） 
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损失函数定义为 
( ) ( )1oss || || || ||f y α= − +2 2w x w ,      （4） 

公式（2）中， iw 为模式输出 ix 的权重系数， b 为

偏置；公式（3）和（4）中的 x、w 分别代表模式

输出、模式输出对应的权重系数；公式（4）中的 y
为真值。通过梯度下降法，对 loss 进行最小化求解，

模型学习获得 w 和 b，从而 Ridge 模型得以确定。 
2.4.3  随机森林 

随机森林（Random Forest，RF）是采用随机的

方式创建一个森林，森林中的每一棵数都是一棵小

决策树。随机森林既可以做分类，又可以做回   
归。RF 在创建每一棵决策树时，主要有以下两个

步骤：1）有放回的随机抽取样本数据，形成新的

样本集，新的样本集的大小和原始样本集的大小是

一样的。假设输入样本数据有 N 个，那么采样的样

本也为 N 个，也就是在得到的样本集合中，可能会

有重复的样本；2）无放回的随机抽取特征。假如

总共有 m 个特征，从这 m 个特征中随机抽取无重

复的 n 个特征。正是因为随机森林遵循这两点，才

使得随机森林在不剪枝的情况下不容易出现过拟

合现象。 
针对本文所研究的多模式集合预报问题，将

BABJ、ECMF、RJTD、KWBC 这 4 个数值预报模

式的输出和 4 个模式的输出的平均值作为随机森林

回归模型的输入特征，即输入特征为 5 个。RF 的

特征选择标准为基尼指数，经多次实验发现，将 RF
的参数设置为以下值时模型的效果最好：决策树个

数为 200，最大特征数为 0.6，决策树最大深度为 8，
将 5 个输入特征输入到 RF 模型，产生 200 棵 CART
树（基于基尼指数选择最优特征的决策树），每棵

决策树最多选择 60%的特征并且最大深度为 8，每

棵决策树都产生相似的预测结果，RF 模型的输出

就是所有决策树结果的平均值（李丽辉等，2017）。 
2.4.4  基于深度学习的多模式集合 

基于深度学习（Deep Learning，DL）的概念源

于人工神经网络的研究，由 Hinton et al. (2006) 提
出，含有多个隐层的深层神经网络就是典型的深度

学习结构。 
本文采用深层神经网络构建多模式集合温度

预报模型。模型结构为 5 层：第 1 层为输入层，输

入层神经元数目为 m=5，输入数据分别为 BABJ、
ECMF、RJTD、KWBC 这 4 个模式预报温度数据以

及 EMN 的数据；第 2～4 层为隐藏层，隐层数目为

f=3，因为数据量不大，故将每个隐藏层的神经元数

目在 20～200 之间取值，经过试验发现，将隐藏层

各层的神经元数目分别设为 f1=174、f2=67、f3=43
效果最好，但在调参过程中发现，实际上，各层神

经元的数量在 20 以上的各种组合得到的结果差别

不大，即本研究中选取的各层神经元数目为相对最

优组合；第 5 层为输出层，输出层的神经元数目为

1，即 DL 模型的预测温度。层与层之间都是全连接。

其网络结构（张伟等，2010）如图 1 所示（其中隐

藏层的激活函数采用 ReLU 函数）。 
由于本文构建的是回归模型，故输出层不设激

活函数，即将第 3 个隐藏层的输出数据加权平均后

直接输出。输出层的神经元的输出信号为 
[1] [1]= +1y w x b ,                （5） 

( )[2] [2]f y= +2 1 1y w b ,            （6） 

( )[3] [3]f y= +3 2 2y w b ,            （7） 

( )[4]
pr ict

4]
d

[
e f y= +3 3y w b ,         （8） 

其中，x 是输入层的输入信号，即 BABJ、ECMF、
RJTD、KWBC 这 4 个模式预报温度数据以及 EMN
的数据，y1、y2、y3 分别为第 1、2、3 个隐藏层的

输入信号， predicty 为输出层的输出信号（预测的温

度），w[1]
、w[2]

、w[3]
和 b[1]

、b[2]
、b[3]

分别为到第 1、
2、3 个隐藏层的连接权重和偏置值，f1、f2、f3 为第

1、2、3 个隐藏层的激活函数。优化算法采用 Adam
算法，该算法是随机梯度下降算法的扩展式，是对

Momentum 算法和 RMSProp 算法的结合，它对超参

数的选择相当鲁棒。Adam 算法的学习率默认是

0.001，在本文中将其学习率设置为 0.0008。 
2.5  训练模型 

使用训练期（2014 年 2 月至 2016 年 9 月）的

数据，对 Ridge、RF 和 DL 的模型进行训练。其中

Ridge 迭代数据集 1000 次，RF 迭数据集 1 次，而

且它们都是批量训练，即一次性将全部数据放入模

型进行训练，深度学习方法采用 mini-batch 的方式

进行训练，在本文中，数据集迭代次数设置为 20，
即数据集迭代使用 20 次，batch_size 设置为 1000，
即一次使用 1000 个样本进行训练。 

 
3  结果与分析 
 

3.1  2 m 温度的区域平均的时间序列 

为了分析机器学习订正随着预报时效增加的
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整体效果和整体变化趋势，使用预报期（2016 年

10 月至 2017 年 9 月）的数据对 4 个数值预报模式、

EMN、Ridge、RF 以及 DL 的预报结果进行评估。

从均方根误差的分布（图 2）可以看出：Ridge、RF
和 DL 的均方根误差几乎一致，差别很小，且比单

模式和集合平均都要好，ECMF 和 EMN 次之，其

余单模式的均方根误差都较大。3 种订正方法的均

方根误差比 EMN 提高 0.5 °C 左右。随着预报时效

的增加，各模式的均方根误差均呈增加趋势，但随

着预报时效的增加，3 种订正方法与 EMN 的差异

在缩小。Ridge、RF 和 DL 的订正效果不相上下，

但是在预报前期（第 1～3 天）DL 的预报效果略好，

预报中后期（第 4～11 天）Ridge 的预报效果略好。

总体效果而言，Ridge 的预报效果略好，其平均均方

根误差为 2.36 °C，RF 的预报效果略差，其平均均方

根误差为 2.39 °C。另外，通过计算 4 个数值模式、

EMN 和 3 种订正方法的预报误差随着预报时效的线

性趋势（如表 1）可知，ECMF 和 KWBC 的误差随

预报时效增加的速率最大，分别为 0.29 °C d−1
和 

0.27 °C d−1
；其他模式或订正方法的误差随预报时

效增加的趋势相差不大，在 0.20～0.23 °C d−1
之间。 

表 1  4 个模式以及 4 种后处理模型的均方根误差随预报时

长的线性趋势 
Table 1  Trends of RMSEs in four models and four post- 
rocessing models with the forecast lead time        °C d−1 

模式或模型名称 线性趋势 
BABJ 0.22 
ECMF 0.29 
RJTD 0.22 
KWBC 0.27 
EMN 0.20 
Ridge 0.23 
RF 0.23 
DL 0.23 

3.2  2 m 温度的空间差异 
使用预报期（2016 年 10 月至 2017 年 9 月）的

数据对 EMN、Ridge、RF 以及 DL 的预报结果在空

图 1  深层神经网络构建的多模式集合温度预报模型 

Fig. 1  Multi-model ensemble temperature prediction model constructed by deep neural network 

图 2  4 个模式以及 4 种后处理模型的均方根误差（RMSE）随预报时长的变化 

Fig. 2  Root-mean-square errors (RMSEs) in four models and four post-processing models as a function of forecast lead time 
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间上的均方根误差分布进行评估（图 3）。这 4 种预

报方法的均方根误差都随着预报时长的增加而增

大。Ridge、RF 和 DL 这 3 种方法的均方根误差都

明显低于 EMN，平均而言 DL 的均方根误差最低，

如 24 h 订正结果，EMN 的均方根误差为 1.69 °C，DL
为 1.24 °C，Ridge 和 RF 分别为 1.26 °C 和 1.25 °C。
72 h 订正结果中，EMN 的均方根误差为 2.02 °C，
DL 为 1.60 °C，Ridge 和 RF 分别为 1.62 °C 和

1.64 °C。 264 h 订正结果中，EMN 的均方根误差为

3.61 °C，DL 为 3.43 °C，Ridge 和 RF 分别为 3.44 °C
和 3.48 °C。这 4 种方法均方根误差在空间中呈现出

相同的分布，即在华北地区的东南部[大约位于

（38°N～41°N，115.5°E～119°E）]，均方根误差都

较低，在其余的格点上，均方根误差都偏高，而且预

报的时长越大，这种分布规律越明显，即平原地区订

正效果好，山区订正效果要差一些。 
3.3  2 m 温度的季节差异 

进一步地，为了了解机器学习订正的温度预报

在季节上是否存在显著差异，这里使用预报期

（2016 年 10 月至 2017 年 9 月）的数据对 EMN、

Ridge、RF 以及 DL 的订正结果在温度的均方根误

差分布进行评估（图 4）。Ridge、RF 和 DL 的均方

图 3   4 种预报订正处理模型的均方根误差空间分布 

Fig. 3  RMSEs spatial distributions in four post-predictive processing models 



    气    候    与    环    境    研    究 
Climatic and Environmental Research 

24 卷
Vol. 24

 

 

122 

根误差明显小于 EMN，尤其是 12 月、次年 1 月、

2 月、3 月最明显，即在 3 种方法对温度预报的改

善最大。在夏季（6～8 月），3 种方法和 EMN 的均

方根误差都很小，说明夏季模式预报误差较小，订

正效果不明显。而在 11 月、12 月、次年 1 月，这

4 种预报方法的的均方根误差都较高，冬季预报误

差大，而订正效果较好。总体而言，3 种方法都比

EMN 的效果好，EMN 的均方根误差达 2.45 °C，
Ridge 的订正效果最好，其平均均方根误差为

2.15 °C，RF 的预报效果略差，其平均均方根误差

为 2.18 °C，DL 的平均均方根误差为 2.16 °C。在夏

季（6～8 月），EMN、Ridge、RF 和 DL 的平均均

方根误差分别为 1.80 °C、1.72 °C、1.74 °C 和

1.75 °C；在冬季（12 月至次年 1、2 月），EMN、

Ridge、RF 和 DL 的平均均方根误差分别为 2.95 °C、
2.45 °C、2.46 °C 和 2.44 °C。 

 
4  总结与讨论 

 
本文利用 BABJ、ECMF、RJTD 和 KWBC 这 4

图 4   4 种预报订正处理模型的均方根误差的时间序列（2016 年 10 月至 2017 年 9 月） 

Fig. 4   Time series of RMSEs for four forecast correction processing models (Oct 2016−Sep 2017) 

图 5  4 个数值预报模式的均方根误差的时间序列（2016 年 10 月至 2017 年 9 月） 

Fig. 5  Time series of RMSEs for four numerical weather prediction models (Oct 2016−Sep 2017) 
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个数值天气预报模式的预报资料，发展了 3 种基于

机器学习的多模式集合预报订正的后处理模型，应

用于华北地区的地面气温预报，并将单模式预  
报、EMN 以及机器学习方法的预报效果进行对比

评估。结果表明： 
（1）Ridge、RF 和 DL 的订正效果相差不     

大，且都比单模式和 EMN 要好，但是在预报前期

（第 1～3 天）DL 的预报效果略好，预报中后期（第

4～11 天）Ridge 的预报效果略好。 
（2）在华北地区的西北部均方根误差较高，而

在其余的格点上，均方根误差较低，即平原地区订

正效果好，山区订正效果要差一些。本文所选区域

的西北地区为蒙古高原，地形比较复杂，即使是一

座山的迎风坡和背风坡，气温和降水量的差别也极

大，昼夜温差大，最热的月份和最冷的月份平均气

温相差也极大，而且常有突发性天气变化，各模式

对复杂地形的预测相对平原地区的预测结果要差

一些，相应地，机器学习模型在此地区的订正效果

要差一些。而平原则与其相反，地形平坦，温度变

化较稳定，所以对此地区的订正效果要好一些。 
（3）机器学习方法的预报效果在夏季表现较

好，而在冬季表现略差。主要是因为在冬季，由于

数值模式的预报误差都比较大，尤其是 BABJ 的均

方根误差异常的大（图 5），可能受到 BABJ 模式的

影响，机器学习方法订正结果在冬季表现略差。 
在本文这样的小数据集上，传统机器学习方法

（比如 Ridge 和 RF）和 DL 的效果相差不大，甚至

有的情况下传统机器学习方法效果还更好点。理论

上讲，当采用大数据集海量数据时，深度学习方法

的优势才能展现出来，我们将另文专门讨论。特别

是，现有各数值天气预报模式及各种后处理方法所

得到的 144～264 h 温度预报，均方根误差均超过

2 °C，只有通过大数据运用深度学习的方法才有望

得以改进。此外，对华北地区的近地面 2 m 气温的

订正预报处理方法进行研究，可以为 2022 年冬奥

会发展专用的局部气象预报体系探路，为 2022 年

冬奥会的举办尽绵薄之力。 
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