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基于传统和深度学习技术的黄渤海域大风预报方法研究
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摘 要：基于黄渤海域站点风速观测资料以及 TIGGE 资料，选取欧洲数值预报中心（EC）、中国

（CMA）、美国（NCEP）、加拿大（ECCC）4家集合预报产品，在综合评估各家性能的基础上，构建、优

化和对比了海上大风集成平均（EM）、动态权重（WEM）、变权偏差订正（BCWEM）3类传统集成方

法和长短期记忆神经网络（LSTM）方法。结果表明：LSTM 在大风集成预报中性能最优。对于黄

渤海域 10 m风速预报，EC综合表现最好，NCEP在 6级及以上大风段优势明显。各家预报误差均

具有显著日变化特征，夜间预报能力弱于白天。优化训练期长度和去除表现较差成员可显著改善

WEM和BCWEM的大风预报能力。相对EM的预报结果，WEM无明显改进，BCWEM和LSTM则

有显著提升，后两者在全风速段和大风风速段上的预报误差均下降 10%以上，且在夜间时段更为

明显。BCWEM有效订正了EM和WEM方法对弱风速的预报偏差，LSTM则进一步减小了对强风

速的预报误差，并提高了对大风站次的命中数和ETS评分。大风个例分析也表明，LSTM有效弥补

了传统方法对低涡东移型大风漏报的问题，提升了对冷高压型大风的预报能力，优势明显。
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1 引言

海上大风是黄渤海域常见的灾害性天气，出现

时常引起海浪，并可能引发风暴潮，会对渔业生产、

海上交通、船舶进出港以及海上石油平台作业等造

成严重影响[1]。在海上大风等灾害性天气预报方

面，以往单一的数值模式产品具有较大的局限性，

为此 LEITH [2]将 LORENZ [3]集合预报思想和非线性

理论与 EPSTEIN [4]的动力随机预报理论相结合，提

出了可用于实际集合预报的蒙特卡洛方法，有效提

升了灾害性天气的数值预报能力。

目前多个国家均已建立基于初值扰动和物理

过程扰动的集合预报模式[5]。在此基础上，利用多

家集合预报产品构建多初值、多物理过程和多模式

框架的集成预报技术也逐步发展起来。KRISH-

NAMURTI等[6]最早提出多模式超级集合预报方法，

即基于最小二乘法在固定训练期内确立最优权重

系数，该方法改进了预报并取得了较好的效果。此

后，各类多模式集成方法被广泛研究，推动了集成

预报技术的发展。

近年来，针对地面气温[7-8]、降水[9-10]以及台风[11]

和海雾[12]等灾害性天气的集成预报研究不断丰富，

预报方法也得到持续改进。起初，研究方法多采用

线性的加权和偏差订正法，权重系数由固定转为动

态变化[13]，预报效果获得了一定的提升；之后，卡尔

曼滤波法[8，14]、基于对象的诊断评估法[15]、贝叶斯概

率法[16]和经典机器学习方法[17]等均被用于集成预

报，并显示出一定的优势。

随着深度学习技术的发展[18]，在常规神经网络

（Neural Network，NN）的基础上，卷积神经网络
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（Convolutional Neural Network，CNN）和递归神经

网络（Recurrent Neural Network，RNN）方法相继被

提出，有效提升了算法性能。深度学习方法开始在

气象和海洋领域特别是模式后处理方面得到广泛

应 用[19-22]，其 中 长 短 期 记 忆（Long Short-Term

Memory，LSTM）神经网络算法在气温等要素集成

预报和灾害性天气短临预报中体现出较好的性

能[23-24]。受限于海上观测资料的匮乏以及再分析产

品在海上存在的显著偏差[25]，深度学习算法在海上

大风等要素的预报应用相对较少[26]，特别是缺乏深

度学习和集成预报结合方面的研究。

得益于近年来天津市气象局环渤海观测站网

的构建[27]，黄渤海域海上大风等灾害性天气得到有

效监测，为集成预报研究奠定了基础。本文以黄渤

海域海上浮标站、海上平台站以及沿岸地面国家站

观测资料为基础，结合多家集合预报产品，在深入

分析各家产品差异特征的基础上，构建和优化了成

员平均、动态权重、变权订正和深度学习 4类集成预

报方法，并进行了对比分析。

2 资料

2.1 站点观测资料

为获得更为精准的预报模型，本文以站点观测

资料为基础构建集成方法[28-29]。通过查阅黄渤海域

内现有站点分布，综合考虑站点位置和观测资料质

量等因素，选取了 52个代表性站点（见图 1）。这些

站点包括黄渤海沿岸 36个地面国家站、渤海海域内

10个海上平台站以及黄渤海域 6个近海浮标站。使

用前对各站点风速数据进行了质量控制和高度订

正[27]。

2.2 集合预报产品

本文采用欧洲数值预报中心（European Centre

for Medium-range Weather Forecast，ECMWF）全球

交互式大集合系统（THORPEX（The Observing Sys-

tem Research and Predictability Experiment）Interac-

tive Grand Global Ensemble，TIGGE）中的 10 m 风场

产品[5]，选取了包括 ECMWF（以下简称 EC）51个成

员、中国气象局（China Meteorological Administra-

tion，CMA）15个成员、美国国家环境预报中心（Na-

tional Centers for Environmental Prediction，NCEP）

21 个成员和加拿大环境与气候变化部（Environ-

ment and Climate Change Canada，ECCC）21 个成员

共 108 个成员的集合产品，其中各机构均包含一个

控制预报结果，其余为扰动预报成员。考虑到资料

的完整度，本文选取黄渤海域（35°～42°N，117°～

125°E）2018 年 1 月—2019 年 12 月的数据。预报产

品起报时刻为每日 20时（北京时，下同），预报时长

为 168 h，空间分辨率为 0.5×0.5°，时间步长为 6 h。

采用双线性方法将上述 4个机构集合成员的格点数

据统一插值到站点位置上，缺失或质控不合格的观

测及预报数据统一按缺测处理。

3 方法

3.1 传统集成方法

对任意站点，令 t时刻第 i个成员的预报结果为

Fi, t，则全部 n 个成员集合平均（Ensemble Mean，

EM）的预报结果SEM为：

SEM = 1n∑i = 1
n

Fi, t （1）

此时，若观测值为 Qt，则各成员对应的预报绝

对偏差Ri, t为：

图1 观测站点分布（ 地面国家站， 浮标站，海上平台站，

数字为对应站号）

Fig.1 Distribution of observation stations ( national ground

stations, buoy stations， offshore platform stations，the

numbers correspond to the station IDs)
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Ri, t = || Fi, t - Qt （2）

定义过度因子 Vi, t 和动态权重因子 ai, t，有：

Vi, t = 1 - Ri, t /∑
i = 1

n

Ri, t （3）

ai, t = Vi, t /∑
i = 1

n

Vi, t （4）

式中：权重系数 ai, t根据各成员的预报绝对偏差计算

得 到 ，偏 差 越 小 ，权 重 系 数 越 大 。 动 态 权 重

（Weighted Ensemble Mean，WEM）的集合预报结果

SWEM可表示为：

SWEM =∑
i = 1

n

ai, tFi, t （5）

对时刻 t，确定动态训练周期m和权重系数 ai, t，

则该时刻前期相对预报偏差Bm, t有：

Bm, t = 1m∑j = 1
m (∑

i = 1

n

ai, tFi, t - j - Qt - j ) （6）

考虑成员动态权重分配和整体预报偏差，则变

权订正（Bias Correction Weighted Ensemble Mean，

BCWEM）算法结果SBCWEM可表示为：

SBCWEM =∑
i = 1

n

ai, tFi, t - Bm, t （7）

文中 EM 方法采用 4 个机构 108 个集合成员的

数据，WEM和BCWEM方法则使用 4个机构的集合

平均值。

3.2 长短期记忆神经网络算法

LSTM 神经网络算法[30]是一种改进的 RNN 算

法，由于其添加输入、输出和遗忘 3个门控制单元，

并加入细胞状态这一长期状态参数，有效遏制了

RNN算法在长序列训练中梯度爆炸或消失等问题，

使得预报性能有所提升。不考虑偏置项，LSTM 神

经网络算法公式如下 [23-24]：

首先引入3个门控制单元，有：

ì

í

î

ïï

ïï

zi = σ ( wi [ ht - 1, xt ] )
zo = σ ( wo [ ht - 1, xt ] )
zf = σ ( wf [ ht - 1, xt ] )

（8）

式中：wi、wo、wf分别为输入门 zi、输出门 zo、遗忘门

zf的对应权重；xt和 ht - 1分别为输入项和上一时刻隐

藏层结果；激活函数σ将计算结果转换为 0～1之间

的数值作为门控状态。基于上述3个门控状态有：

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

z = σ ( wh [ ht - 1, xt ]
ct = zf⊙ct - 1⊕zi⊙z
ht = zo⊙tanh ( ct )
yt = σ ( wht )

（9）

式中：z为过渡状态；ct和ht为隐藏层状态，分别对应

长期变化和短期变化，ct变化相对缓慢；yt为输出层

结果；wh和w分别为过渡状态和输出层权重；tanh为
激活函数，可以将数值转换为 0～1之间；⊙和⊕为

矩阵对应元素相乘和相加。

基于以上集成方法构建黄渤海域风速预报模

型，将 4个机构的预报结果作为输入量，同时刻站点

实况作为输出量，将 2018年 1—12月数据作为训练

集，2019 年 1—6 月作为验证集，7—12 月作为测试

集。对以上 3类方法在测试时段（2019年 7—12月）

的性能，除采用均方根误差（Root Mean Square

Error，RMSE）作为判断依据外，也采用了公平技巧

评分（Equitable Threat Score，ETS）以及命中数 NA、
空报数NB和漏报数NC来检验各类方法对大风站次

（6级及以上）的预报效果[31]。

4 结果分析

4.1 4家产品性能评估

选取 2018 年 1 月—2019 年 12 月 EC、NCEP、

CMA和ECCC在黄渤海域 10 m风速预报的集合平

均产品，以及与站点实测资料的RMSE（见图2）。在

全风速段（整个风速段）内，EC产品体现出显著优势，

其 RMSE 平均可达 2.06 m/s，平均相关系数为 57%；

NCEP产品的RMSE最大，达到2.43 m/s，但相关系数

较好，为 52%，仅次于 EC；CMA 产品的 RMSE 低于

ECCC，但相关性偏差，两者产品的性能相近（见图2a

和 2b）。在大风风速段，NCEP的预报误差优于EC，

达到5.38 m/s，但相关性偏低（见图2c和2d）。

综合上述分析可知，EC预报的综合性能最优，

其对风速的预报优势主要体现在弱风速区间，而

NCEP 在大风预报中的性能更好。此外，各机构产

品的预报误差随预报时长的增加表现出一定的日

变化特征。在全风速段（见图 2a），各成员误差均在

02时最大，14时最小；在大风风速段（见图 2c），各成
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员误差均在 20时—次日 02时最大，08时最小，表明

各机构风速预报产品的夜间预报能力弱于白天。

4.2 算法优化

鉴于各机构集合产品间存在显著差异，本文在

构建 4 类算法时，逐站、逐预报时长来计算模型参

数，还充分考虑了成员组合方式和训练期长度对模

型性能的影响。鉴于EC和NCEP产品的预报优势，

本文分别构建了 EC+NCEP以及全部 4个机构成员

这两种组合形式，以及 10 d、20 d和 30 d 动态训练期

长度，以探究两者与 WEM 和 BCWEM 算法性能的

关系。

结果表明，成员组合方式和训练期长度均对

WEM和BCWEM的预报效果有显著影响。随着训

练期长度的增加，不同组合的两类算法均呈现出大

风风速段预报误差升高而全风速段预报误差降低

的特征，其中大风风速段预报误差对训练期长度更

加敏感（见图 3）。同一训练期长度下，BCWEM 的

预报结果显著优于 WEM。EC+NCEP 组合相对全

部成员组合在大风风速段的预报更好，但由于

NCEP 在全风速段预报上的劣势，两者组合在全风

速段的预报误差略高于全体成员组合。选择适宜

的训练期长度以及剔除性能较差的成员，均可显著

提升 WEM 和 BCWEM 方法的大风预测能力，因此

优化后的3类传统集成方法均选择EC+NCEP的最优

组合方式，WEM和BCWEM采用10 d训练期长度。

图2 4家中心集合平均在黄渤海域风速预报性能

Fig.2 Wind speed prediction performance of the ensemble average of four centers in the Yellow Sea and Bohai Sea
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对于LSTM算法，由于训练样本偏少，为避免过

拟合现象，需适当减少模型层数、每层神经元个数

以及训练次数等并加入随机丢弃机制。经多次调

整优化，模型最终确定为双层LSTM结构，各层均设

定为 100 个神经网络节点，每两层之间加入比例为

0.2的随机丢弃层（见图 4）。LSTM层均采用修正线

性单元（Rectified Linear Units，ReLU）激活函数以提

升模型的非线性拟合能力，共训练 100次，优化器选

用均方根传递（Root Mean Square Prop，RMSProp），

学习率为 0.001，损失函数为均方误差（Mean Square

Error，MSE）。运行前，我们对训练数据集进行了均

值-方差归一化处理，并对各风速段样本比例予以

优化，同时根据实况分布限定模型预报风速的上下

限为0～20.8 m/s（9级风）。

4.3 方法对比

4.3.1 整体性能比较

基于测试数据集，我们对比了优化后的 4 类算

法的预报能力。从整体上看，WEM和EM的预报能

力无明显差异，而 BCWEM 和 LSTM 的改进效果明

显，两者在全风速段的预报误差相对 EM 分别下降

了 13% 和 15%，在大风风速段分别下降了 11% 和

21%（见表 1）。与BCWEM方法相比，LSTM的性能

更优，其在全风速段和大风风速段的预报误差分别

减小到 1.61 m/s 和 4.07 m/s。在大风风速段，采用

LSTM 方法后大风站次的命中数进一步增加，尽管

空报数量也明显增多，但 ETS 评分仍提升到 0.3 以

图3 不同组合和训练期长度在WEM及BCWEM中的7 d平均预报误差

Fig.3 The 7-day average forecast errors of different combinations and training period lengths in WEM and BCWEM

图4 LSTM预报模型结构

Fig.4 Structure of LSTM prediction model

表1 不同方法在全风速段和大风风速段预报性能

Tab.1 Prediction performance of different methods in full

wind speed and gale wind speed

方案

EM

WEM

BCWEM

LSTM

全风速段

RMSE/

（m/s）

1.90

1.92

1.65

1.61

大风风速

段RMSE/

（m/s）

5.17

5.12

4.59

4.07

ETS

0.11

0.12

0.19

0.31

NA

78

87

132

243

NB

42

47

24

136

NC

580

571

526

415
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图5 不同方法风速预报误差随预报时长变化

Fig.5 Variation of wind speed prediction error of different methods with prediction duration

图6 不同预报方法在短期72 h和中期168 h的站点风速观测值和预报值

Fig.6 Wind speed observation and prediction of stations in different prediction methods at short-term 72 hour and medium-term

168 hour

上，改进效果明显。

从预报时长来看，WEM相对EM在大风风速段

的预报上有微弱优势，而在全风速段的预报误差略

偏大，在 20 时和 02 时的全风速段预报上，BCWEM

和LSTM相对EM和WEM的改进效果最为明显（见

图 5）。在大部分预报时长内，LSTM 的预报误差均

低于BCWEM；在全风速段内，LSTM的预报优势随

着时间的增加而逐步减小，6～7 d的预报误差甚至

略大于 BCWEM，而大风风速段中 LSTM 在整个预

报时长内均具有明显优势。

选取 72 h和 168 h预报时长作为短期和中期预

报代表，对比 4 类算法的站点风速预报能力（见图

6）。在中短期预报上，EM和WEM预测的站点风速

均存在弱风速段偏高、强风速段偏低的特征，拟合
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表2 不同方法在两类大风个例中的预报偏差和评分情况

Tab.2 Forecast errors and scores of different methods in two types of gale cases

集成预报方法

全风速段RMSE

大风风速段RMSE

大风命中站次

ETS

偏南大风

EM

3.08

5.23

0

0

WEM

3.12

5.16

0

0

BCWEM

2.81

4.68

1

0.21

LSTM

2.60

3.78

2

0.42

偏北大风

EM

3.00

4.15

1

0.15

WEM

3.09

4.09

1

0.15

BCWEM

2.32

3.20

4

0.63

LSTM

2.70

3.08

6

0.77

能力较差；BCWEM采用偏差订正的方式，较好地纠

正了EM和WEM中存在的弱风速预报偏高的问题，

拟合系数有所提升；LSTM 则进一步提高了强风速

下的预报准确率，改善了整体预报效果，拟合系数

达到最优。这也与LSTM提升大风站次命中数的结

论相一致。

4.3.2 大风个例分析

选取黄渤海域 2019 年 7 月 5 日和 12 月 17 日两

次不同类型的大风天气，对比分析了各类集成方法

的预报性能。7月 5日前后，华北地区有低涡东移，

黄渤海位于低涡前部，等压线密集，部分站点出现 6

级及以上偏南大风；12月 17日前后，冷高压南下，冷

空气入侵黄渤海地区，部分站点出现 6级及以上偏

北大风。各类方法提前 72 h 的预报结果表明，

LSTM对不同类型大风天气的预报均体现出显著优

势，其在大风风速段预报的 RMSE和 ETS评分均优

于其他方法；其次为 BCWEM，在风速预报中相对

EM和WEM有一定改进（见表2）。

具体来看，低涡系统东移带来了偏南大风，渤

海区域共有 5站出现 6级及以上大风。受限于各家

模式的预报值偏低，EM 和 WEM 均未能预报出大

风；经过订正，BCWEM 整体的预报误差明显减小，

并预报出 1 个站点大风；LSTM 则更进一步减小大

风站点的预报误差，提高了大风站次命中数（命中 2

个站次大风）。冷高压系统下的偏北大风造成黄渤

海域 7 站出现大风，LSTM 在大风风速段的预报性

能最佳，大风站次命中数为 6个，优于BCWEM预报

的4个。但相对BCWEM，LSTM在部分非大风站点

的预报偏差较大，尤其是对金县一号（54560）海上

平台站及东港站（54590）的预报偏大，导致出现大

风空报现象，这也是 LSTM 在全风速段的预报误差

高于BCWEM的主要原因（见表2）。

5 结论

本文基于黄渤海域的站点观测资料，在对比分

析 4家中心风速集合预报产品的基础上，构建、优化

并对比分析了集成平均（EM）、动态权重（WEM）、变

权订正（BCWEM）和长短期记忆神经网络（LSTM）4

类集成预报方法。结论如下：

（1）在传统集成方法中，WEM和 BCWEM性能

对成员组合和滑动训练期长度较为敏感，剔除性能

较差的成员并选择较短训练期长度均可提升两种

方法的大风预报效果。基于EC+NCEP最优组合的

WEM 相比 EM 无明显改进。考虑误差日变化的

BCWEM在 20时和 02时的预报改进效果明显，显著

提高了 6级及以上大风的预报能力，在减小空报数

的同时增加了命中数量，从而提升了ETS评分。

（2）相对BCWEM，LSTM表现出更好的预报性

能，在保持全风速段较低的预报误差的基础上，显

著提升了大风风速段的预报能力，提高了命中数和

ETS 评分。在中短期站点的风速预报中，BCWEM

主要解决了EM和WEM对弱风速预报偏高的问题，

而LSTM在此基础上进一步减小了强风速段的预报

偏差，改善了拟合效果。

（3）在黄渤海域的大风个例分析中，LSTM有效

弥补了 BCWEM 等传统方法对低涡东移型偏南大

风漏报的问题；对冷高压型大风，LSTM 则在

BCWEM的基础上进一步提高了对大风站点的预报

能力，改进了ETS评分。

本研究仅采用LSTM一种深度学习技术开展研

究。鉴于深度学习方法在海上大风集成预报中表

现出的优势，今后工作中将尝试更多最新的深度学

习算法，利用不断丰富的相关数据集，提升海上大

风的预报能力。此外，随着多源观测资料的丰富和
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融合算法的提升，生成了更多更高精度的格点分析

产品，将之与适配的深度学习算法结合得到格点订

正产品，可更好地应用于业务和服务。
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Research on the gale prediction methods in the Yellow Sea and Bohai Sea based

on traditional and deep learning technologies

LIU Zhijie1, LIU Binxian2, WANG Rui2, SHI Dedao2

（1. Xiqing Meteorological Bureau, Tianjin 300380, China; 2. Tianjin Marine Meteorological Center, Tianjin 300074, China)

Abstract：Based on the wind speed observation data of stations in the Yellow Sea and Bohai Sea and the

ensemble forecast products of the European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (EC), China (CMA),

the United States (NCEP) and Canada (ECCC) in the THORPEX Interactive Grand Global Ensemble (TIGGE)

data, three traditional integration methods, including ensemble mean (EM), dynamic weight ensemble mean

(WEM), bias correction weighted ensemble mean (BCWEM), and the long short-term memory neural network

(LSTM) methods are constructed, optimized, and compared on the basis of comprehensive evaluation of the

performance of the ensemble forecast products. The results show that LSTM has the best performance in sea gale

integrated prediction. For the 10-m wind speed forecast in the Yellow Sea and Bohai Sea, EC has the best

comprehensive performance, while NCEP has significant advantages in the gale prediction that is equal or greater

than level 6. The diurnal variations of the forecast errors in four products are significant, and the prediction
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abilities of all products at nighttime are weaker than that at daytime. In the traditional methods, the gale

prediction ability of WEM and BCWEM can be significantly improved by optimizing the length of training

period and removing the members with poor performance. Compared with EM, WEM shows no significant

improvement, while BCWEM and LSTM shows a significant improvement with a decrease in forecast error by

more than 10% for both full wind speed and strong wind speed, which is more remarkable at nighttime. BCWEM

effectively corrects the prediction bias of the EM and WEM methods for moderate and weak wind speed, while

LSTM further reduces the prediction error for strong wind speed and improved the hit number of gale stations

and ETS score. The cases analysis of gale also shows that LSTM effectively compensates for the missing report

problem of gale in low vortex eastward type by traditional methods, and improves the prediction ability of gale in

cold and high pressure type with significant advantage.

Key words：sea gale; integrated prediction; dynamic weight; bias correction; long short-term memory neural

network
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