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摘要 基于 TIGGE资料中的欧洲中期天气预报中心、英国气象局、美国国家环境预报
中心、韩国气象厅和日本气象厅 2015年 1月 1日—9月 30日中国及周边地区地面 2 m
气温 24～ 168 h 集合预报资料，利用长短期记忆神经网络 ( Long Short-Term Memory，
LSTM ) 、浅层神经网络 ( Neural Networks，NN ) 、滑动训练期消除偏差集合平均
( BＲEM ) 和滑动训练期多模式超级集合( SUP) 方法对 2015 年 9 月 5—30 日 26 d 预报
期进行集成预报试验。结果表明，BＲEM 对 5个单模式进行等权集成，预报结果易受预
报效果较差模式的影响，整体预报技巧略低于单个最优模式 ECMWF 的预报技巧。其
中在新疆南部，等权集成后的预报技巧更低。SUP 的预报结果比所有单个模式预报更
为准确。在 144 h之前，SUP 的误差明显小于 ECMWF 的预报误差，但随预报时效增
加，误差增长幅度增大。NN 对地面气温的预报效果与 SUP 的预报效果相当。LSTM
整体预报效果最好，特别是在预报时效较长( 超过 72 h) 时，比其他方法预报准确率明
显提高。LSTM 神经网络方法明显改进了我国西北、华北、东北、西南和华南大部分地
区的气温预报，但在南疆部分地区误差较大。
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过去几十年数值天气预报的发展取得了长足的

进步。受全球气候变化的影响，近年来高温、严寒等
极端天气事件频发，人们对气温预报准确率的要求

越来越高。但在天气预报业务中，由于不同的数值
模式在分辨率、初始场、资料同化技术、动力框架以
及物理参数化方案等方面具有明显差异，各模式的

预报能力存在较大差异，因此发展多模式集成预报

技术十分必要( 杨学胜，2001) 。多模式集成预报技
术是对各模式预报的输出结果进行统计后处理，集

成多模式的预报结果来减小预报误差( 智协飞等，

2013) 。国内外许多专家对此技术开展了广泛深入
的研究 ( Krishnamurti，1999; Krishnamurti et al．，
2000a，2000b，2007，2009，2016; 马清等，2008; 智协
飞等，2009，2010，2013，2015a，2015b，2016; 林春泽
等，2009，2013; 陈超辉等，2010; Zhi et al．，2011，
2012; He et al．，2015; Ji et al．，2019，2020; 智协飞和

黄闻，2019) 。研究发现，多模式超级集合预报的预
报技巧远超单个模式以及简单集合平均的预报技

巧，显著减小了天气预报和季节气候预测的误差。
马清等( 2008) 运用超级集合预报方法对全球 5 个
模式的温度预报进行研究，结果表明超级集合预报

相比单个模式预报不存在明显的系统误差，而且平

均绝对误差有所降低。智协飞等( 2009) 分别运用
固定训练期和滑动训练期超级集合对地面气温进行

预报，结果发现滑动训练期超级集合的误差小于固

定训练期超级集合的误差，并且训练期的长度在一

定程度上影响超级集合预报的结果，随着训练期长

度的增长，均方根误差不断减小，但训练期达到一定

长度后，误差减小幅度下降，甚至出现误差增大。张
玲和智协飞( 2013) 利用多模式集成方法对 2008 年
中国南方冰冻雨雪、低温天气进行预报试验，发现滑
动训练期消除偏差集合平均方法的预报误差小于单
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个模式预报的误差，且能有效延长气温预报的预报

时效。崔慧慧和智协飞( 2013) 对地面气温做延伸
期预报，多模式集成的预报准确率均高于单个模式

的预报准确率，超级集合的预报准确率最高。He et
al．( 2015) 和张涵斌等( 2015) 运用多模式集成预报
技术对西太平洋热带气旋的路径和强度预报进行研

究，发现多模式集成预报效果较单模式预报效果有

明显提高。Ji et al． ( 2020) 提出了基于 MODE 评估
的降水多模式集成预报新方法。这种基于目标评估
的多模式集成预报明显优于传统的基于点对点的多

模式集成预报，不但改进了降水量的预报，还使得预

报的降水区更加完整，较好地保留了降水预报的空

间相关性。
常见的多模式集成方法，如简单集合平均、消除

偏差集合平均、基于线性回归的超级集合等都是线
性统计后处理方法，虽然能够提高预报技巧，但仍有

不小的改进空间。随着人工智能的热潮席卷全球，
深度学习方法被广泛应用到各行各业。循环神经网
络( Ｒecurrent Neural Network，ＲNN) 算法始于 20 世
纪 80年代，在 21 世纪初发展成为重要的深度学习
算法。循环神经网络的优势在于它能记忆输入序列
的信息，并对输入序列及其上下关系进行深度学习

和理解，进而准确地做出预报。但是，传统的 ＲNN
模型梯度无法在较长的时间序列中传递，从而无法

检测到较长序列的影响。LSTM ( Long Short-Term
Memory ) 是 ＲNN 算法的扩展，在 ＲNN 模型的基础
上添加“门”的结构，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从长时间

的数据中学习有效信息，因而成为气温预报的首选。
Shi et al．( 2015) 将 LSTM 与 CNN 相结合进行临近
降水预报，也取得了很好的预报效果。Han et al．
( 2000) 研究发现，LSTM 神经网络对 24 h和 72 h的
逐时次气温、湿度和风具有较好的预报效果。倪铮
和梁萍( 2018) 利用 LSTM 神经网络对宝鸡市未来
24 h气温做精细化预报，能较好地预报出转折性天
气过程，且精细化气温预报准确率相对较高。张庭
玉( 2018) 提出基于神经网络的空气质量预报多模
式集成技术，对每个污染物所适用的神经网络集成

模型进行分析和比较，找出了能有效预报空气质量

的神经网络集成方法。门晓磊等( 2019) 利用基于
岭回归、随机森林和 LSTM 三种多模式集成技术对
4个中心模式华北地区地面气温进行多模式集成预
报试验，发现 3种后处理方法都能得到优于单个模
式的地面气温预报。

本文利用深度学习方法对 TIGGE 资料中欧洲
中期天气预报中心、英国气象局、美国国家环境预报
中心、韩国气象厅和日本气象厅 5 个中心模式 1 ～ 7
d预报时效的地面气温集合预报进行多模式集成预
报试验，评估和比较传统的统计后处理方法及基于

深度学习的多模式集成预报方法，期望得到更优的

地面气温预报。

1 资料与方法
1. 1 资料
1. 1. 1 模式资料
所用模式资料取自 TIGGE 资料集下欧洲中期

天气预报中心、英国气象局、美国国家环境预报中
心、韩国气象厅、和日本气象厅 5个中心全球集合预
报模式每日 12 时( 世界时，下同) 起报的 2 m 气温
各自集合成员的平均。资料长度取 2015 年 1 月 1
日—9月 30 日，研究区域为中国及其周边地区
( 70° ～140°E，15° ～ 60° N ) ，模式的水平分辨率为
1°×1°，预报时效为 24～168 h，间隔为 24 h。
1. 1. 2 “观测”资料
在选择“观测”资料时，应充分考虑资料覆盖的

地理范围、准确度及连续性等影响因素。采用站点
的观测资料应与模式再分析资料区分开来，这样可

以使得多模式集成预报的检验更加客观。但是，将
大范围的观测资料插值到格点上也会造成人为的插

值误差，且站点资料由于受观测范围和观测要素的

限制，对于模式预报检验也存在诸多不足( 何诚飞，

2016) 。EＲA-Interim 再分析资料为世界公认的准
确度较高的资料，许多专家将此作为“观测”资料进
行科学研究。Hagedorn et al． ( 2012) 研究表明，2 m
气温的 EＲA-Interim 再分析资料远比 NCEP 再分析
资料准确度高。同时，多模式集成预报性能对“观
测”资料的选择并不敏感，采用不同“观测”资料对
模式预报进行检验，所得检验结果变化较小。所以，
经过综合考量，本文选择 EＲA-Interim 再分析资料
作为“观测”资料。
地面气温的“观测”资料为逐日 12 时 EＲA-In-

terim 再分析资料，并且将此作为参照用于预报评估
和多模式集成预报方法的建模。资料长度选取
2015年 1月 1日—10月 7日，研究区域为中国及其
周边地区( 70° ～ 140°E，15° ～ 60°N ) ，资料的水平分
辨率为 1°×1°。
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1. 2 方法
1. 2. 1 消除偏差集合平均
消除偏差集合平均 ( Bias-Ｒemoved Ensemble

Mean，BＲEM ) 定义为:

FBＲEM = 珚O + 1
N∑

N

i = 1
( Fi － Fi ) 。 ( 1)

其中: 对于每一个格点，FBＲEM为消除偏差集合平均

预报结果;珚O 为训练期观测值平均; N为参与集合的

模式个数; Fi 为第 i个模式的预报值; Fi为第 i 个模
式预报训练期的时间平均值。采用滑动训练期的方
法，将训练期设置为固定长度并逐日向后滑动，每次

只预报距离训练期临近的一天。训练期窗口不断滑
动，权重不断更新，能够消除预报偏差，使得预报准

确率更高。最优训练期长度的选取以及滑动训练期
的选取方法参见智协飞等( 2009，2013) 。
1. 2. 2 超级集合预报
超级集合预报运用统计方法，将资料分为训练

期和预报期，在训练期对模式的预报结果和“观测”
数据进行训练建模，确定参与集成的模式权重系数

后在预报期进行超级集合预报。超级集合( SUP) 定
义为:

FSUP = 珚O +∑
N

i = 1
ai( Fi － Fi ) 。 ( 2)

其中: 对于每一个格点，FSUP为超级集合的预报结

果;珚O 为训练期观测值平均; N为参与集合的模式个

数; ai 为权重系数; Fi 为第 i 个模式的预报值; Fi为

第 i个模式预报训练期的时间平均值。
在训练期中，利用式( 3) 计算得到误差项的最

小值，并将得到 ai 带入预报期的计算之中，所有格

点如此计算就可进行超级集合预报。

G =∑
Ntrain

i = 1
( St － Ot )

2。 ( 3)

其中: G 为误差项; Ntrain为训练期天数; Ot 为观

测值。
超级集合预报仍旧使用滑动训练期方法( 智协

飞等，2009，2013; Zhi et al．，2012) 。
1. 2. 3 浅层神经网络
神经网络模仿人脑神经系统的组织结构和部分

活动机理，通过大量具有简单功能的神经元互相连

接，形成一种复杂的自适应非线性动态系统，对处理

逻辑操作、非线性问题等具有较大优势。有关神经
网络方法更详细的介绍可参考 Nielsen ( 2015 ) 的
文献。

浅层神经网络由几层节点组成，每个节点都是

输入值和相应权重相乘后，对所有乘积求和，再加上

该层一个偏置项得到，即

∑
n

i = 1
wij xi + b j。 ( 4)

其中: w 为权重; x为输入的数据; b 为偏置项; i为上
一层神经元个数; j 为当前层神经元个数。
如图 1 第一层为输入层，例如有三个节点接收

数据 x1，x2，x3，每个节点利用式( 4) 计算，通过激活
函数 f激活，产生下一层的输入值，即隐藏层的输入
值，其计算方法为

aj( xi，wij ) = f ∑
n

i = 1
wij xi + b j( ) 。 ( 5)

其中: a为当前节点的输出值; x为输入数据; w 为权
重; f为激活函数; b 为偏置项; i 为上一层神经元个
数; j 为当前层神经元个数。按图 1中结构计算得到

a ( 1)1 = f( w ( 1)11 x1+w
( 1)
21 x2+w

( 1)
31 x3+b

( 1)
1 ) 。 ( 6)

a ( 1)2 = f( w ( 1)12 x1+w
( 1)
22 x2+w

( 1)
32 x3+b

( 1)
2 ) 。 ( 7)

a ( 1)3 = f( w ( 1)13 x1+w
( 1)
23 x2+w

( 1)
33 x3+b

( 1)
3 ) 。 ( 8)

上标表示所在层数。
第二层为隐藏层，每个神经元接收上一层输出

值作为输入，再通过激活函数激活输出，最终得到输

出层的输出 yj。
y1 =a
( 2) = f( w ( 2)11 a ( 1)1 +w ( 2)21 a ( 1)2 +w ( 2)31 a ( 1)3 +b ( 2)1 ) 。

( 9)

图 1 神经网络结构
Fig．1 The structure of the neural networks

使用的激活函数为 ＲeLU :

ＲeLU( z) = max ( 0，z) 。 ( 10)
相对于其他激活函数( 例如: sigmoid) ，ＲeLU在计

算过程中节省计算量，不存在梯度消失问题，使得模

型的收敛速度维持在稳定状态。同时，它也在一定程
度上减小了参数的依赖关系，缓解了过拟合问题。
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1. 2. 4 LSTM 神经网络
1. 2. 4. 1 循环神经网络
循环神经网络( ＲNN ) 在浅层神经网络的基础

结构上引入了定向循环，通过神经元记忆之前时刻

时间序列变量的信息，传递到下一个时刻的计算中，

能更好地建立时间序列变量间非线性的映射，对未

来时刻的变化做出预报，尤其是对连续且非线性变

化的气象要素，如地面气温等。有关 ＲNN 方法的
描述可参看顾逸( 2018) 。

图 2 典型的 ＲNN 结构示意
Fig．2 Diagram of the typical ＲNN structure

图 2是目前循环神经网络的一种典型结构。从
图中的结构可以看出，输入一组时间序列( x1，x2，
x3…) ，存在两条传递信息的路径。一条是从下向上
传递信息，将数据从输入层传递到隐藏层，另一条由

左向右传递信息，将隐藏层的输出值传递到下一时

刻作为输入。也就是说，将输入值与输入层权重的
乘积分为二条，一条传递到输出层，另一条传递到下

一时刻的隐藏层，从过去时间序列中学习有用信息，

传递到未来时刻的数据预报中。隐藏层和输出层的
输出信息将由如下公式计算得到:

ht = f( utxt+wt－1ht－1+b ) 。 ( 11)
yt = v tht。 ( 12)

其中: h为隐藏层输出值; f 为激活函数; u 为输入层
权重; x为输入的时间序列数据; w 为上一时刻的数
据权重; b 为偏置项; y为输出层输出值; v 为隐藏层
权重; t为时间。
但是，传统的深度神经网络在隐藏层中有很大

可能会出现梯度消失，导致预报模型收敛速度过慢，

训练时间加长，所以 ＲNN 在时间序列后面的节点
对前面节点的感知力下降，神经网络无法记忆相隔

较长时刻的历史数据，极大地降低了预报的准确率。
1. 2. 4. 2 长短期记忆神经网络
在处理与历史数据相关的序列问题时，针对循

环神经网络无法捕捉到较长时刻之前的历史数据，

科学家们发展了长短期记忆( LSTM ) 神经网络。
LSTM 神经网络是一种 ＲNN 变体，通过将较长历史
数据保存至后续时刻的方法，加强了神经网络的存

储能力。LSTM 神经网络使用累加器和“门”结构
构成的细胞单元作为主体。细胞单元传递自身状态
和外部输入信息，将前一时刻的细胞单元传递至当

前时刻细胞单元，并由另一个单元决定何时保留或

消除记忆信息。LSTM 神经网络可以使用过去时刻
的历史数据，在气温预报中，可以在不产生梯度衰减

的情况下使用过去时刻气温值，较好地捕捉序列隐

藏的关系，并为预报气温打下良好的基础。
LSTM 神经网络中包含输入门、输出门、遗忘

门、候选细胞、隐含层、细胞单元。
f( t) = σ( Wf·［ht－1，xt］+b f ) 。 ( 13)
i( t) = σ( Wi·［ht－1，xt］+b i ) 。 ( 14)
g( t) = tanh( Wg·［ht－1，xt］+bg ) 。 ( 15)
o ( t) = σ( Wo·［ht－1，xt］+bo ) 。 ( 16)
s t = f( t) ×s t－1+i( t) ×g( t) 。 ( 17)
ht = o ( t) ×tanh( s t ) 。 ( 18)

LSTM 根据式( 13—18) 这 6个核心公式进行计
算。s 为当前时刻细胞; f( t) 为遗忘门方程; i( t) 和
g( t) 共同构成输入门方程，用来更新细胞状态 s ;
o ( t) 是输出门方程，与 s 一起输出隐含层 h; 输入
门、输出门和遗忘门中每个元素的值域都是［0，1］;
候选细胞 g( t) 使用值域为( －1，1) 的双曲正切函数
( tanh) 作为激活函数; Wf，Wi，Wo，Wg 为权重参数，

需要经过学习获得，b f，b i，bo，bg 为可学习的偏移参

数。细胞单元随着图中箭头流动方向计算( 图 3) 。
前一时刻细胞单元的信息输出将作为下一时刻细胞

单元的输入。方块中为该层使用的激活函数，而圆
圈中是每一步进行的运算( 如向量的加减乘) 。黑
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线代表信息的流动。

图 3 LSTM 内部细胞单元
Fig．3 LSTM internal cell unit

1. 2. 4. 3 数据说明及数据清洗
将数据分为训练集、验证集和测试集 3个部分，

训练集和验证集进行建模，测试集用于实际预报。
此方法具有普适性，对于测试期的选取不太敏感。
从 2015 年 1 月 1 日—9 月 4 日 ECMWF、UKMO、
NCEP、KMA 和 JMA 的 2 m 气温预报值中抽取
90%进行训练，剩下 10%进行验证。2015 年 9 月
5—30日进行测试。
对于 TIGGE资料中存在的缺测情况，并没有统

一的处理方法，可依据不同数据不同要素灵活处理。
本文中使用的 2 m 气温要素在时间序列上有一定连
续性，所以使用缺测值所在日期前一天的预报值来

代替。
1. 2. 4. 4 参数调优
归一化与反归一化: 为了使激活函数的梯度不

至于过小，加快收敛，且有利于数据在隐藏层的传

输，对输入的数据集进行归一化处理，训练后再将训

练结果反归一化得到最优值。本文采用最大最小值
归一化对数据进行处理。
时间步长: 时间步长的选取并没有具体要求，但

是，随着时间步长的增加，深度学习过程中可能捕捉

更多信息和细节，由于本文的资料长度有限，最终选

取的时间步长为 1 d。
学习率: 学习率过小，会使训练时长增加; 学习

率过大，会影响最终训练结果的收敛。
隐藏层节点数: 隐藏层节点数过多会导致网络

模型太复杂，出现过拟合现象; 隐藏层节点数太少，

不利于数据特征的提取和数据信息的学习。
迭代次数: 根据数据量和试验过程中损失函数

的下降和收敛情况最终确定。对于本研究数据的复
杂程度，训练 600次即可满足需求。

由于 LSTM 神经网络的参数设置与最终预报
结果关系密切，故需要不断调参，使得预报效果最

好。同时，考虑到中国及周边地区中的气候特征或
地形因素，对所选区域分区调参。重点调参对象是
学习率、隐藏层节点数和迭代次数。
1. 3 评估方法
均方根误差( ＲMSE，用 ＲＲMSE表示) 能较好地反

映气温预报的预报技巧，其计算公式如下:

ＲＲMSE = 1
n∑

n

i = 1
( Fi － Yi )槡

2。 ( 19)

其中: n 为参与预报的格点数，Fi 为第 i 个样本预
报，Yi 为与之相对应的观测值。

2 地面气温集合预报误差评估
选取均方根误差作为评估地面气温预报技巧的

指标，计算 2015 年 9 月 5—30 日 ECMWF、UKMO、
NCEP、KMA 和 JMA 5 个中心地面气温预报在中国
及周边地区( 70° ～ 140°E，15° ～ 60°N ) 区域平均( 在
时间和空间上求平均) 均方根误差。图 4 是预报期
内 5个中心模式在中国及周边地区地面气温区域平
均的均方根误差。随着预报时效的延长，各中心模
式的均方根误差不断增大，但均方根误差的变化幅

度并不大，预报 24～168 h均方根误差增长幅度在 1
℃以内。ECMWF 均方根误差最小; NCEP 均方根
误差最大，JMA 次之，且与 ECMWF 相差较大;
KMA 与 UKMO 的均方根误差则位居其中。

图 4 2015年 9 月 5—30 日中国及周边地区 ECMWF、
UKMO、NCEP、KMA 和 JMA 24～ 168 h 地面气温
预报的区域平均均方根误差( ＲＲMSE，单位:℃ )

Fig．4 Ｒegional average ＲMSE ( unit: °C) of the 24—168
h surface air temperature forecasts of ECMWF，UK-
MO，NCEP，KMA and JMA in China and its
adjacent area from September 5 to 30，2015
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图 5 2015年 9月 5—30日 ECMWF( a) 、UKMO( b) 、NCEP( c) 、KMA ( d) 和 JMA ( e) 中国地区 24 h 地面气
温预报的时间平均均方根误差分布( 单位:℃ )

Fig．5 Geographical distribution of the ＲMSE ( unit: ° C ) of 24 h surface air temperature forecasts of ( a )
ECMWF，( b) UKMO，( c) NCEP，( d) KMA and ( e) JMA models from September 5 to 30，2015 in China

图 5 是中国区域预报期内 ECMWF、UKMO、
NCEP、KMA 和 JMA 24 h 地面气温预报的时间平
均的均方根误差地理分布。ECMWF在 5 个模式中
误差整体最小，西部的均方根误差略大于东部的均

方根误差; UKMO 和 KMA 均方根误差处于中间水
平，西部地区的均方根误差明显大于东部地区的均

方根误差; NCEP和 JMA 预报效果相比其他模式整
体较差，均方根误差整体偏大，均方根误差在 2. 5 ℃
以上。综上，在预报期内，对中国及周边地区地面气
温的预报，ECMWF 的预报效果最好。当然，
ECMWF的预报效果好可能和用于预报评估的“观
测”资料来源于 ECMWF EＲA-Interim 再分析资料
也有一定关系，特别是在缺少实测资料的戈壁和沙

漠地区，EＲA-Interim 再分析资料对 ECMWF 预报
评估的影响更大。同时，各个中心模式的预报效果
区别较大，并且在地理分布上存在明显的差异。因
此，我们尝试应用多模式集成技术，并将模式预报技

巧最高的 ECMWF与传统的多模式集成、浅层神经

网络和 LSTM 神经网络进行比较。

3 多种方案的地面气温多模式集成预
报试验

将单模式中预报效果最好的 ECMWF 与传统
多模式集成方法、浅层神经网络和 LSTM 集成预报
进行比较。图 6 为 2015 年 9 月 5—30 日中国及周
边地区地面气温 ECMWF、SUP、BＲEM、NN 和
LSTM 不同预报时效的区域平均的均方根误差。
BＲEM 均方根误差相比于 ECMWF 略高，但是比其
他单模式预报的均方根误差小，主要原因是 BＲEM
对 5个单模式进行等权计算，因此易受预报效果较
差模式的影响; SUP 的均方根误差明显低于 BＲEM
和最好的单模式 ECMWF 的均方根误差，其中 24 h
预报的均方根误差比 ECMWF 的低 0. 15 ℃左右。
但随着预报时效延长，二者差别越来越小，到 168 h，
SUP和 ECMWF 均方根误差相差无几。24 ～ 144 h
预报，NN 的均方根误差略大于 SUP的，168 h预报，
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图 6 2015年 9 月 5—30 日中国及周边地区地面气温
ECMWF、SUP、BＲEM、NN 和 LSTM 24 ～ 168 h 预
报的区域平均均方根误差( 单位:℃ )

Fig．6 Ｒegional average ＲMSE ( unit: °C ) of 24—168 h
surface air temperature forecasts of ECMWF，SUP，
BＲEM，NN and LSTM in China and its adjacent
area from September 5 to 30，2015

NN 和 SUP 的 均 方 根 误 差 非 常 接 近。相 比
ECMWF、NN 和 SUP 的预报，LSTM 预报具有明显
优势，24～168 h的预报效果明显优于 ECMWF单模
式预报及 BＲEM、NN 和 SUP 多模式集成预报。从
中还可以看出，预报时效超过 96 h，LSTM 预报的优
势更加明显。
为此，图 7 选取预报期内 ECMWF、SUP、

BＲEM、NN 和 LSTM 在预报时效为 96 h 地面气温
预报的平均均方根误差进行比较分析。从图 7中可
以看出，青海、四川、重庆及湖南部分地区地面气温
BＲEM 预报的均方根误差较小，但在新疆南部均方
根误差很大。BＲEM 在南疆误差较大的主要原因
是，ECMWF在南疆的均方根误差较小，约在 2 ℃以
下，而其他 4个中心的模式在南疆的均方根误差均
远大于 ECMWF 在此地的均方根误差。特别是
NCEP的预报，在此地的均方根误差达到 4. 5 ℃以
上。而 BＲEM 方法对单模式的等权计算，使多模式
集成预报结果受 NCEP等误差较大的预报模式的影
响较大。SUP和 NN 预报的均方根误差较 ECMWF
的均方根误差在我国大部分地区更小，误差大值区

明显缩小。LSTM 预报比 ECMWF预报均方根误差
明显更小，在西北、西南、华南等地误差显著减小。
为更加突出地反映 LSTM 预报的优越性，计算

了 LSTM 预报比 ECMWF、BＲEM、SUP 和 NN 预报
在每个格点的均方根误差减小百分比( 图 8) 及总体
均方根误差减小的格点占比( LSTM 相对于其他方
法的预报技巧有所提高的格点数目占所选区域内总

格点数的百分比，即图 8 中暖色区域占中国区域的
百分比) 。从图 8 中可以看出，LSTM 预报比
ECMWF预报误差减小的格点占总格点数的 71%，
西北、西南、华南、华北北部和东北大部分地区均方
根误差减小了 10%以上，部分地区均方根误差减小
了 50%以上。但是在塔里木盆地及周边地区 LSTM
预报均方根误差较大，甚至超过了 ECMWF 预报的
均方根误差。LSTM 预报比 BＲEM 预报均方根误
差减小的格点占总格点数的 75%，在西北、西南及
华南地区误差明显减小。LSTM 预报相比 SUP 预
报，其误差减小不如前两种预报明显，误差减小的格

点占总格点数的 69%左右，误差减小了 14% ～50%，
其中在西北、西南、华南的误差减小明显。LSTM 预
报较 NN 预报误差减小的格点占总格点数的 72%，
但均方根误差减小的幅度不大，西北地区预报技巧

改善较明显。
图 9为 2015年 9月 5—30日 ECMWF、BＲEM、

SUP、NN 和 LSTM 24 ～ 168 h 地面气温预报的区域
平均均方根误差。随着预报时效的延长，不同多模
式集成方案及 ECMWF 单模式预报的均方根误差
递增。总体上，SUP 预报的均方根误差比 ECMWF
预报的均方根误差小。BＲEM 比 SUP 预报均方根
误差略大，和 ECMWF 预报相比，均方根误差没有
明显改善。总体上，LSTM 预报技巧最高，均方根误
差最小。LSTM 比 SUP 24～72 h预报的均方根误差
改进不明显，但对 96～168 h 预报有明显改进，最大
改进达 0. 5 ℃ 左右。同时，BＲEN、SUP、NN 和
LSTM 预报的均方根误差趋势和单个模式 ECMWF
大致相同，在预报期后期，96 ～ 168 h 预报的均方根
误差都有增大的趋势。因此，在本文建立的 LSTM
模型中，将 5 个单个模式的预报值作为特征，“观
测”值作为目标，不断对地面气温的预报值进行订
正和拟合，达到减小系统误差的目的，最终得到的预

报值的变化趋势也在一定程度上依赖于单个模式。

4 结论和讨论
运用滑动训练期消除偏差集合平均、多模式超

级集合、浅层神经网络和长短期记忆神经网络
( LSTM ) 4种方法对 ECMWF、NCEP 、UKMO、KMA
和 JMA 5 个中心的 1 ～ 7 d 地面气温集合预报进行
多模式集成，比较了 4种方法的预报技巧，得到以下
几点结论。

1) 滑动训练期消除偏差集合平均对 5 个单模
式进行等权计算，易受预报效果较差模式的影响，虽
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图 7 2015年 9月 5—30日中国地区 ECMWF( a) 、BＲEM ( b) 、SUP( c) 、NN( d) 和 LSTM ( e) 预报时
效为 96 h地面气温预报的时间平均均方根误差分布( 单位:℃ )

Fig．7 Geographical distribution of the ＲMSE ( unit: °C ) of 96 h surface air temperature forecasts of
( a) ECMWF，( b ) BＲEM，( c ) SUP，( d ) NN and ( e ) LSTM in China from September 5 to
30，2015

然预报效果总体上优于大部分单个模式的预报效

果，但不如单个模式中预报效果最好的 ECMWF 预
报，特别是在新疆南部，在等权计算之后的预报值仍

存在较大误差。
2) 滑动训练超级集合的预报技巧优于单个模

式的预报技巧，在 144 h 之前，超级集合预报误差明
显小于 ECMWF的预报误差。

3) 基于 LSTM 神经网络的多模式集成预报效
果最优，特别是在预报时效较长( 超过 72 h) 时，相

比其他方法其误差明显降低。LSTM 神经网络方法
明显改进我国西北、华北、东北、西南和华南大部分
地区的气温预报技巧，但在南疆部分地区误差较大。
鉴于 LSTM 神经网络方法在预报时效较长( 超

过 96 h) 时预报效果较其他多模式集成预报方法具
有明显优势，因此对中期预报、延伸期预报可以选用
LSTM 神经网络方法。另外，在极端高、低温天气的
预报上，传统的多模式集成方法尚有一些不足，也可

尝试使用 LSTM 神经网络方法进行改进。
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Multimodel ensemble forecasts of surface air temperature over China
based on deep learning approach

ZHI Xiefei，WANG Tian，JI Yan

Collaborative Innovation Center on Forecast and Evaluation of Meteorological Disasters ( CIC-FEMD ) /Key Laboratory of Meteorological Disasters，

Ministry of Education( KLME) /College of Atmospheric Sciences，Nanjing University of Information Science and Technology，Nanjing 210044，China

Based on the 1—7 days ensemble forecasts of the European Centre for Medium-Ｒange Weather Forecasts
( ECMWF) ，US National Centers for Environmental Prediction ( NCEP) ，and the Japan Meteorological Agency
( JMA) ，the UK Met Office ( UKMO ) as well as the Korea Meteorological Administration ( KMA ) in the
TIGGE datasets，the multimodel ensemble forecasts of the surface air temperature in China and its adjacent area
during the period from 1 January to 30 September 2015 were conducted by using long-term memory ( LSTM )
neural networks，neural networks ( NN) ，bias-removed ensemble mean ( BＲEM ) and the superensemble ( SUP)
with sliding training period for the forecast period from September 5 to 30，2015． The results showed that the
BＲEM forecast was no better than the ECMWF forecast due to the impact of low skill model forecasts among the
five models．The forecast skill of SUP was better than that of all the single models．For 24－144h forecasts，the root
mean square error ( ＲMSE) of SUP was significantly smaller than that of ECMWF forecast．As the forecast lead-
time increased，the ＲMSE increased as well．The forecast skill of NN was roughly equivalent to that of SUP．Over-
all，the LSTM approach showed the best forecast performance，especially when the forecast lead-time was longer
than 72 h，the ＲMSE of the LSTM forecast was considerably smaller than that of ECMWF，BＲEM，NN，and SUP
forecasts．The LSTM neural networks approach significantly reduced the forecast ＲMSE of the surface air temper-
ature in the northwestern，northern，northeastern，southwestern，and southern China． However，the ＲMSE of the
LSTM forecast was relatively larger in southern Xinjiang area compared with ECMWF forecast．

deep learning; artificial intelligence; multimodel ensemble; LSTM; surface air temperature
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