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摘　要　实时准确的气象预报关乎人民生计、环境生态以及军事决策,受到各界人士的广泛关注和重点研究.数值气象预报是

当前的主流预报方法,经过长期发展,其预报精确性和可靠性不断提高,但仍然面临系统误差无法避免、历史观测数据难以利

用,以及计算开销巨大等重大挑战.随着深度学习技术的快速兴起,数据驱动的人工智能方法逐渐应用于气象预报领域,为应

对上述挑战提供了全新技术手段.基于上述背景,文中全面总结了数值气象预报和深度学习气象预报的研究现状,系统梳理了

深度学习气象预报模型的相关概念和输入数据,详细阐述了应用于各类气象预报任务的代表性模型,深入对比了不同模型的技

术架构和性能指标,并且分析讨论了该领域目前面临的挑战和未来发展的方向,旨在为相关研究提供参考.
关键词:气象预测;深度学习;大模型;AI４Science
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Abstract　Accurateandtimelyweatherforecastingiscrucialforpeople’slivelihoods,environmentalecology,andmilitarydeciＧ
sionＧmaking,attractingextensiveattentionandfocusedresearchfromvarioussectors．Numericalweatherprediction(NWP)is
currentlythemainstreamforecastingmethod．OverlongＧtermdevelopment,theaccuracyandreliabilityofNWPhavecontinuously
improved．However,itstillfacessignificantchallenges,suchasunavoidablesystematicerrors,ineffectiveutilizationofhistorical
observationdata,andsubstantialcomputationalcosts．Withtherapidriseofdeeplearning,dataＧdrivenartificialintelligencemeＧ
thodsaregraduallybeingappliedtothefieldofweatherforecasting,offeringnoveltechniquestoovercomethesechallenges．
Againstthisbackdrop,thispapercomprehensivelysummarizesthecurrentresearchstatusofNWPanddeeplearningＧbasedweather
forecasting．ItsystematicallyreviewstherelevantconceptsandinputdatafordeeplearningＧbasedweatherforecastingmodels,

thoＧroughlyexplainsrepresentativemodelsappliedtovariousweatherforecastingtasks,andprovidesadetailedcomparisonofthe
technicalarchitecturesandperformancemetricsofdifferentmodels．Additionally,itanalyzesanddiscussestheexistingchallenges
andthefuturedirectionsinthisfield．Theultimatepurposeofthissurveyistoprovidereferenceinformationforrelatedresearch．
Keywords　Weatherforecasting,Deeplearning,Largemodel,Artificialintelligenceforscience

　

１　引言

气象预报可以预警防范自然灾害、指导行业生产活动、辅

助军事决策行动[１],在农业管理[２]、交通运输[３]、国防军事[４]

等领域均起到重要作用.受到地理位置、大气环流和大气系

统等多种因素的影响,气象变化往往难以准确预测.随着近

年极端天气事件的频繁发生以及气候条件的显著变化,人们

对于准确气象预报的需求与日俱增[５].

传统数值气象预报[６]方法基于数理方程模拟大气运动

状态及其能量传递过程,并根据收集到的气象数据,通过数值

模拟方法求解方程来预测未来天气情况[７].随着高性能计

算、资料同化、预报模式、集合预报等相关技术的发展,数值气

象预报已成为当前最重要的气象预报手段[８],但其仍然面临

计算资源需求过高、系统误差难以避免、历史数据利用不充分

等诸多挑战[９].

１．１　数值气象预报发展的历程

数值气象预报经历了多个关键发展阶段.１９２２年 RiＧ

chardson等[１０]首次尝试使用有限差分法进行天气预报,但因



计算能力有限,导致预报效果不佳.５０年代,伴随着计算机

的发展,气象学家开发了更复杂的数值模式,并通过利用电子

计算机求解大气方程,首次实现了北美地区未来 ２４ 小时的

天气预报[１１].８０年代,卫星观测的应用大幅提升了全球观测

数据的覆盖率,结合变分同化技术显著提高了气象预报初始

条件的准确性[１２].２０００年,高分辨率区域模式和集合预报方

法[１３Ｇ１４]的引入,进一步提升了局地天气现象预报水平[１５].目

前,国内外具有代表性的数值天气预报模式包括中国气象局

的 GRAPES(Global/RegionalAssimilationandPredictionEnＧ
hancedSystem)[１６]、欧洲中期天气预报中心的IFS(Integrated
ForecastingSystem)[１７]、美 国 国 家 环 境 预 报 中 心 的 GFS
(GlobalForecastSystem)[１８]等.这些模式在不同的气象机

构中广泛应用,结合先进的数据同化技术和复杂的物理过程

模拟,成为全球和区域天气预报的可靠工具.伴随着深度学

习和人工智能技术的发展,数据同化、后处理、模式识别和降

尺度等方面的精度和时效性得到了进一步改善.通过设计基

于深度学习的模型,在不依托数理方程的前提下准确完成高

精度、高时效的气象预报任务成为当前领域的热点课题.

１．２　数值气象预报面临的挑战

尽管数值气象预报方法在精度和效率方面取得了显著进

展,但仍然面临多方面的挑战,具体表现为以下３点.

１)系统误差的累积与不确定性问题

大气系统是典型的非线性混沌系统,对初始条件高度敏

感[１９].即便观测数据的质量和覆盖范围有所提升,初始条件

的微小误差仍可能导致预报结果在长时间尺度下急剧偏离.
此外,该问题还涉及模型参数化方案的局限性,即当前的数值

预报模型对一些复杂物理过程(如对流、降水等)的参数化仍

不完善,致使其预报精度难以提升.如何在保留大气系统复

杂性的前提下,减少初始误差带来的不确定性并优化参数化

方案,是一项重要的研究课题.

２)历史观测数据的有效利用问题

现有数值预报模型大多仅使用当前时刻的观测数据作为

输入,忽略了大量历史观测数据的潜在价值.然而,这些历史

数据中蕴含着丰富的大气状态变化信息,对于某些极端天气

事件的预报,可以提供更加全面的背景信息[２０].如何通过改

进数据同化技术和模型架构,有效整合利用这些历史数据,并
避免因过多数据带来的计算负担仍是一大挑战.

３)计算资源与模型复杂性之间的权衡问题

数值天气预报的计算需求极大,尤其是对于高分辨率预

报模型,其计算资源与分辨率间呈指数关系增长[２１].当前数

值预报模型依赖于大规模高性能计算集群和海量内存,需要

耗费巨大成本来维持.因此,如何引入新型算法优化预报过

程,从而在保证预报精度的前提下降低计算复杂性和资源需

求,成为当前亟需解决的难题.

１．３　深度学习在气象预报领域的应用

随着近几年深度学习技术[２２]的快速兴起和广泛应用,人
工智能正作为全新范式(ArtificialIntelligenceforScience,

AI４Science)有力推动着自然科学的发展[２３].深度学习模型

具备在未知实际物理过程及方程的前提下,基于图形处理器

(GraphicsProcessingUnit,GPU)从海量训练数据中自动挖

掘潜在物理规律,从而实现精确预报的潜力[２４].当训练数据

达到一定量级时,还会出现尺度定律现象(ScalingLaws)[２５],

即模型性能随着数据规模的增大而持续提升,这意味着基于

深度学习方法充分利用海量历史数据以提高预报准确度成为

可能.图像数据与气象数据在维度方面存在极大相似性[２６],

许多以计算机视觉模型为架构、以海量历史数据为驱动的气

象预报模型被相继提出.相比数值气象预报模型,这类模型

不仅在算力成本和计算速度方面有量级改善,而且具有上手

门槛低、偏差累积小、预报精度高等优势[２７].

虽然深度学习气象预报方法发展潜力巨大,但目前相关

研究仍处于起步阶段[２８],缺乏详细脉络梳理和深入分析总

结.现有综述重点讨论早期深度学习预报模型的相关研

究[２８Ｇ３０],未涵盖近几年(２０２２年及以后)发布的重要气象预报

大模型,而这些大模型在预报精度、计算效率和可扩展性等方

面均超过传统数值预报方法,对气象预报领域产生了革命性

影响,值得重点关注.此外,现有综述也未细分讨论不同预报

任务类型,未对比分析不同模型的性能差异,因此难以为深度

学习气象预报模型的未来发展提供可行的研究思路和最新参

考信息.基于此,本文在收集整理了大量相关文献和现有开

源资源的基础上,讨论了深度学习气象预报任务的定义及分

类,阐述了常用于模型训练的再分析数据集及其构建过程,调
研总结了不同类型的深度学习气象预报模型,对比分析了不

同模型间的性能差异,并总结了未来研究方向和发展趋势.

本文第２章讨论了气象预测的任务定义与任务分类;
第３章介绍了深度学习气象预测模型的输入数据集,说明了

气象再分析数据的构建过程,并梳理了两种常见的再分析数

据集;第４章阐述了基于深度学习的气象单指标预测模型和

多指标预测模型;第５章对比了不同预测模型的技术路线、模
型架构和性能指标,并讨论了各类方法的优缺点和目前存在

的局限;第６章展望了未来发展方向,提出了该领域目前面临

的挑战以及未来可能的发展趋势;最后对全文内容进行总结.

总体而言,本文旨在通过对深度学习气象预测研究进行系统

分析和详细讨论,为相关研究提供思路和参考.

２　气象预报的任务定义及模型分类

本章将对气象预报任务的定义进行说明,探讨气象预报

任务的建模过程,并按照预测变量数对气象预报模型进行分

类,从而为后续章节的论述和分析比较奠定基础.

２．１　气象预报任务的定义

气象预报任务指利用观测数据、数值模拟和机器学习等

方式,对大气和地球系统的动态变化进行模拟和预测,以提供

未来一段时间内的天气现象、气候变化、自然灾害等信息,通
常可以按照预报的时间范围和预报内容进行划分[３２].基于

数值模型的气象预报任务的建模过程可定义为:给定一个气

象观测数据集,通过构建一个预报模型对未来时间点的气象

现象或气象要素进行预测.由于全球范围内的大气数据规模

庞大,现阶段气象预报模型通常无法以一步式方式完成中长

周期的气象预报任务.为遵循大气演变规律,模型通过逐个

预测下一个时间间隔的气象变量变化,以多步自回归的方式

实现对中长周期的气象预报.

按照时间范围可以将气象预报任务划分为临近、短时、中
短期及延伸期４类[３３].短期预报是针对未来几小时到三天

３１１王　嫄,等:基于深度学习的气象预报模型研究综述



内的天气情况进行预报,通常用于日常生活中的天气预报、航
空航海、灾害预警等;中期预报针对未来三天到十天的天气趋

势和变化,可以帮助规划农业、交通、旅游等方面的活动;延伸

期预报聚焦未来十天以上的长期变化趋势,用于研究气候周

期和季节性变化,对长期决策进行指导.由于预报时间跨度

较大且需要考虑更多气象因素和不确定性,中长期天气预报

往往更具挑战性.按照预报内容可以将气象预报任务划分为

天气预报、气候预测及自然灾害预警三大类:天气预报主要关

注近期温度、湿度、风速、降水等天气要素,包括对天气现象、

天气系统的移动和演变等方面的预报;气候预测主要关注未

来一段时间内的气候特征和长期趋势,如气温、降水量、季风

强度等长期气候趋势;自然灾害预警预测地震、洪涝、台风等

自然灾害事件的发生时间、地点和影响范围,以提前采取预防

和救援措施.

２．２　气象预报模型的分类

根据预报变量数可以将气象预报模型分为单指标预报与

多指标预报两类,本文后续将按照该分类标准分别论述其代

表性模型.单指标预报针对特定气象变量进行预测,如温度、

降水量、风速或气压等,其特点在于仅针对单个变量进行预

报,因此模型复杂性相对较低,结果也易于解释,适用于对某

一气象因素有较高精度需求的预测场景.然而,单指标预报

仅关注单一变量而忽略了其他气象因素之间的相互作用,可
能导致信息利用不充分、预报结果不全面的问题.

多指标预报则指同时预报多个气象变量,这类任务虽更

加复杂,但能更全面地反映大气系统的整体全貌,通常应用于

需要全面了解和综合评估未来天气状况的场景,例如综合天

气预报或灾害预警.多指标预报的特点在于其全面性,能够

捕捉不同变量间的相互作用,从而提高预报结果的准确性和

可靠性.然而其也存在模型复杂性高、处理数据维度大、计算

资源与时间开销高等挑战.

２．３　深度学习气象预报模型的建模过程

基于深度学习模型的气象预报任务建模过程如图１所

示.首先,收集并处理大气再分析数据,并通过编码嵌入方法

压缩输入数据维度,将其表示为深度学习模型可以处理的特

征向量;其次,根据具体应用需求,构建并训练合适的深度学

习模型;最后,解码模型输出的特征向量,生成与原始数据维

度相同的最终预测结果.本文将在后续章节按照上述过程,

分别对模型输入数据、具体框架及预测结果进行逐一讨论.

图１　基于深度学习模型的气象预报任务建模过程

Fig．１　Modelingprocessofweatherforecastingtaskbasedon

deeplearningmodel

３　深度学习气象预报模型的输入数据

气象数据是记录和描述气象现象的数字化信息集合[３４],
包括各种气象要素的观测值,如温度、湿度、气压、风速、降水

量等,这些数据通常直接来自各种观测平台记录的实时观测

信息,如气象站、卫星、雷达、浮标等.深度学习方法基于数据

驱动,极度依赖训练数据的数量和质量,利用数据同化技

术[３５]处理生成的再分析数据集具有较高的连续性、一致性和

可靠性,从而能够提高模型的泛化能力和预测准确性,因此现

有的大多数深度学习气象预报模型均选择再分析数据进行训

练和测试.本章将首先介绍气象数据的特征,然后阐述再分

析数据的构建过程,最后介绍两种常用的再分析数据集.

３．１　气象数据特性

数据的特性决定了其建模的难度.气象数据具有时空依

赖、多尺度和多模态等特性,为有效捕捉天气系统的运动规

律,需要基于以上特性探讨模型构建方式.本节将概述气象

数据的关键特征及其对应的建模处理方法.

３．１．１　时空特性

气象数据具有强烈的时空依赖性.天气系统的演化不仅

依赖于单一地点的时间序列数据,还受到周围区域及全球范

围内大气循环和地理位置的影响.如何有效建模这些时空关

系是提高气象预报精度的关键.现有研究提出了多种时空关

系建模方法,例如,基于循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)的时间序列建模能够捕捉天气变量在时间维度

上的依赖,而卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)则通过提取气象数据中的空间特征(如气旋、温度梯度

等),有效应对气象数据的空间复杂性.此外,最近的研究还

探讨了时空图神经网络[３６],通过将空间格点表示为图结构并

结合时间维度,来捕捉全球气候系统的复杂动态演化.

３．１．２　多尺度特性

天气系统的变化通常存在多种尺度,从小时级短时天气

变化到几个月甚至几年的气候态变化.不同尺度的气象现象

(如局地雷暴、全球大气环流)对预报的要求各不相同.研究

者们在模型设计中多采用多尺度卷积网络或注意力机制来捕

捉不同尺度的气象特征.例如,CNN可以处理局部的气象现

象,但难以捕捉大尺度天气系统中的远距离依赖关系.而

VisionTransformer(ViT)可通过自注意力机制捕捉气象图像

中的多尺度特征,尤其适合处理远程依赖关系,例如厄尔尼诺

现象对全球气候的影响.

３．１．３　多模态特性

气象数据来源多样,涵盖再分析、卫星图像、雷达回波、气
象站观测等多模态数据,如何在模型中有效融合这些多源数

据是提升气象预报精度的重要方向.近年来相关研究逐渐兴

起,如引入多模态融合模型,基于深度卷积生成对抗网络[３７]

和多模态注意力机制,同时建模图像、时间序列和数值特征,
从而提升复杂天气现象预报能力.

针对气象预报数据的时空特征、多尺度特征和多模态特

征,目前已有许多有针对性的建模方法.本文后续将对这些

研究进行详细的回顾与探讨,并展望未来气象预报模型在时

空关系建模和多模态融合方面的发展方向.

３．２　再分析数据构建过程

数据同化技术将来自气象站、卫星、雷达等多种观测途径
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的数据与数值模型的输出数据进行融合,同时考虑了动力学

约束,以产生对真实大气状态更准确的估计[３８].基于数据同

化构建再分析数据的过程如图２所示.首先对观测数据和数

值模型预报数据进行预处理操作,包括插值、格点匹配和坐标

转换,以确保它们具有相同的空间分辨率和时间步长.其次

利用观测算子将观测数据映射到模型状态空间,实现不同数

据源信息的匹配和转化,保证它们的一致性.同时根据观测

数据的信噪比、模型输出的误差估计等因素,为观测数据和模

型输出数据赋予权重,反映它们的相对置信度和精度.然后

通过卡尔曼滤波[３９]或变分同化[４０]等方法将观测数据和模型

输出实现数据融合.最后对观测数据与数值模型的预报结果

之间的误差进行比较,将其视为最优化问题,通过调整状态向

量值最小化模型输出与观测数据之间的差异,使模型的预报

结果与观测数据尽可能拟合.这一过程可以通过梯度下

降[４１]或共轭梯度[４２]等最优化方法来实现.观测数据经过数

据同化技术处理后生成的再分析数据集,能够包含更加完整、
精确和可靠的模拟结果,为深度学习模型的高质量训练提供

保障.

图２　再分析数据构建过程

Fig．２　Reanalysisdataconstructionprocess

１)https://cds．climate．copernicus．eu/datasets
２)https://github．com/pangeo－data/WeatherBench
３)https://github．com/google－research/weatherbench２

３．３　常用的再分析数据集

３．３．１　ERA５再分析数据集

ERA５(European Centrefor MediumＧRange Weather

ForecastsReanalysis５)是由欧洲中期天气预报中心(EuroＧ

peanCentreforMediumＧRangeWeatherForecasts,ECMWF)

发布的全球再分析数据集[４３],时间范围为１９５０年１月至今,

时间分辨率为小时级,数据映射在地球经纬度网格上的空间

分辨率为０．２５°,并将地表到海拔８０km的大气垂直高度分割

成１３７层分量,涉及要素包括温度、湿度、降水量、风场等.

ERA５１)包含大气和地表的多方面要素,并且其时空分辨率和

数据质量较高,是当前深度学习气象预报大模型的重要训练

和测试资源.

３．３．２　WeatherBench再分析数据集

WeatherBench[４４Ｇ４５]由谷歌公司推出,用于评估和比较各种天

气预报模型的标准化框架,能够横向对比不同模型的预报效果,

从而为模型的改进提供思路和依据.WeatherBench系列２),３)由

ERA５再分析数据集插值构建而成,它除了具备 ERA５自身

的各项优势外,还提供了不同空间分辨率(０．２５°,１．４０６２５°,

２．８１２５°和５．６２５°)下的数据,以满足不同的研究需求.

４　基于深度学习的气象预报模型

近年来,深度学习技术对众多领域起到不可估量的推进

作用,科学研究便是其中作用最为显著的领域之一[４６Ｇ４７].

AI４Science作为第五范式正在不断加速自然科学研究进程,

其通过处理多维度、多模态的大数据,将科学研究方法逐渐从

传统的实验科学和理论科学范式扩展到全新的数据驱动科研

领域,帮助科学家解决复杂的科学问题,探索以往难以触及的

科学领域[４８Ｇ５０].

深度学习的强大性能同样为解决气象预报问题提供了全

新思路:首先,深度学习模型具有较强的非线性建模能力,可有

效处理大气系统的复杂特性,从而减小系统误差的累积效

应[５１];其次,深度学习模型能够更充分地挖掘数据中的信息,

并有效地将历史观测数据融入到预测过程中,从而提高预测的

稳定性和准确性[５２];最后,深度学习模型的计算成本相对较

低,并可通过多卡并行计算高效实现复杂模拟任务,从而缓解

数值预报模型运行复杂数值模拟时所面临的计算资源限

制[５３].本章将介绍气象预报领域中常用的４种深度学习模型,

并分别对单指标预报模型和多指标预报模型进行分类总结.

４．１　气象预报领域中常用的深度学习模型

目前,已有许多通过不同的深度学习模型实现各类气象

预报任务的成果,本节将介绍其中最常见的４类深度学习模

型框架:CNN,RNN,GNN和 ViT.

４．１．１　基于 CNN的气象预报模型

CNN善于处理 分 析 具 有 网 格 结 构 的 数 据,其 核 心 思
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想是通过卷积层、池化层和全连接层等模块提取和学习数

据特征,从而发掘数据中的隐藏规律[５４].CNN 模型在处

理复杂数据时具有很强的表征能力和泛化能力,能够从海

量气象观测数据中建模学习气象系统的复杂时空关系,识

别气象图中的气旋、降水等特征,进而改善气象预报模型

的效果.

４．１．２　基于 RNN的气象预报模型

RNN常用于处理分析具有时间关联性的序列数据,其核

心思想是通过循环结构对序列数据进行逐时间步的处理,并

在过程中保持上一状态信息[５５].气象预报涉及大量时空数

据,如特定天气变量在不同地点和时间的变化,而 RNN 的循

环结构能够有效处理此类数据,实现短期天气预报、气象事件

预警和气候模拟预测等任务.

４．１．３　基于 GNN的气象预报模型

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)适用于图结

构数据,其核心思想是通过图卷积操作完成节点间的信息传

递与更新,在考虑全局特征的前提下捕捉节点间的复杂交互

关系,常用于复杂关系、建模节点分类、图分类、链接预测等任

务[５６].基于以上能力,GNN 能够对流体系统进行图结构建

模,捕捉系统内部的复杂时空关联关系和动态演化规律,并

允许数据在任意范围空间内进行交互,从而解决经纬度格网

不均匀分布等问题.

４．１．４　基于 ViT的气象预报模型

ViT主要用于处理具有图像特征的数据,其核心思想是

通过自注意力机制[５７]和全连接层[５８]构建多层神经网络,从

而对输入数据进行特征提取和学习[５９].基于 ViT的气象预

报模型可以通过注意力机制捕捉图像的远距离关系,并在全

局范围内对图像特征进行建模,弥补 CNN 受限于局部感受

野的问题,因此适用于捕捉气象系统的遥相关特征.

４．２　基于深度学习的气象单指标预报模型

气象单指标预报模型旨在对单个气象要素在特定时空范

围内的变化趋势进行预报[６０],常见的气象单指标预报任务包

括温度变化预报、降水量预报等,模型预报结果可用于气象灾

害预警、农业生产、交通运输等领域的决策和规划[６１].由于

不需要考虑多个变量之间的复杂关系,此类预报任务的建模

相对简单,使用的深度学习模型架构规模也相对较小[６２].本

节将介绍基于深度学习的气象单指标预报模型相关研究进

展,着重讨论降水预测、近海岸海温预报、台风浪预报及滑坡

易发性预测这４类较为典型的气象单指标预报任务,相关模

型的基本信息对比如表１所列.

表１　气象单指标预报模型基本信息对比

Table１　SingleＧindexdataＧdrivenweatherforecastingmodelbasicinformationcomparsion

任务类型 文献 预报对象 预报时长 预报区域 核心框架 预测性能

降水预报

Lebedevetal．
(２０１９)[６８] 降水 １h 美国 基于 UＧNet编解码器框架

预报准确率超越数值预报与光流

预报方法

Agrawaletal．
(２０１９)[７１] 降水 ０~６h 俄罗斯

在 UＧNet基础上引入基于卷积的

上下采样模块

预报准确率在９０％以上,超越了

对比方法

Wuetal．
(２０２１)[７３]

雷达回波

(反映降水情况) ２h 上海和广州
将 MotionGRU 模 块 嵌 入 LSTM
层间用于复杂运动建模

显著提升了临界成功指数

Wuetal．
(２０２２)[７６] 降水率 １h 吉林省

在 CNN和反向 传 播 神 经 网 络 的

基础上引入注意力机制

在３ 个 站 点 的 预 报 准 确 率 均 为

８０％以上

近海岸

海温预报

Chenetal．
(２０１９)[８５]

近岸站点

海表温度
２４h 粤东海域

基于含 有 １００ 个 隐 含 层 单 元 的

LSTM
日均海温预报的 RMSE平均值为

０．４５℃

Gongetal．
(２０２２)[８６]

近岸站点

海表温度
２４h 南海海域

基于一维 CNN 搭 建 的 双 层 卷 积

模型
日均海温预报的 RMSE为０．４７℃

台风浪

预报

Reichenbachetal．
(２０１８)[９０] 台风浪高 １h 南海海域

基 于 前 馈 型 误 差 反 向 传 播 神 经

网络

有效 波 高 计 算 值 与 观 测 值 的

RMSE小于０．３m

Tianetal．
(２０２０)[９１] 极短期波浪时序 １００s

上海船舶运输

科学研究所

实验区域

使用 LSTM 替代 GAN 中的生成

器,判别器帮助模型自动学习频谱

特征

相 较 于 传 统 时 序 分 析 方 法,在

MSE上平均提升了１１％

滑坡易发性

预报

Haoetal．
(２０１６)[９３]

滑坡可能发生的

高危险区域
－

福建省蔡源

流域以及四川省

北川县

基 于 前 馈 型 误 差 反 向 传 播 神 经

网络

蔡源流域:预测精度平均值为

８１．６０％
北川县:预测精度平均值为

７７．４５％

Haoetal．
(２０１４)[９４] 阶跃型滑坡的位移 １０年

三峡库区的

八字门滑坡

在 CNN和 BiＧLSTM 的基础上引

入注意力机制

累积位移量预测结果的 RMSE分

别为６．１９６mm和４．９４１mm

４．２．１　降水预报任务

降水预报是气象单指标预报任务中最为重要且最具代表

性的任务之一[６３],除极特殊的干旱地区外,地球上大多区域

都有降水预报的需要[６４],因此这类预报模型发展迅速且应用

广泛,具 有 较 多 现 有 成 果[６５Ｇ６６].降 水 属 于 强 对 流 天 气 现

象[６７],具有较强突发性,这要求模型兼具准确率和高效性,因

此相关研究多采用 UＧNets,RNN和CNN等结构相对简单的

经典深度学习框架.

１)基于 UＧNets的短时降水预测.Lebedev等[６８]提出了

基于 UＧNets[６９]的短期降水预报方法.该方法将卫星图像、

太阳高度等多因素作为输入,将输出的预报图像与光流算

法[７０]进行结合,实现了短期降水预测.合并的卫星数据图像

能够为未被地面雷达覆盖的地区提供临近降水预报,其预报

质量与基于雷达的预报接近.

Agrawal等[７１]对 UＧNets架构进行了改进,在预测过程

中使用每个像素的交叉熵损失来替代光流算法.该模型使用

美国国家海洋和大气管理局提出的多雷达多传感器 MRMS

数据集[７２]进行验证,实验结果表明其在短时降水预测任务上
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比传统数值方法性能更佳,这表明深度学习方法在短期降水

预测任务上存在取代部分数值预报方法的可能.

２)基于RNN的时空降水预测模型.Wu等[７３]基于RNN
提出了一个轻量化模型 MotionRNN,该模型相比CＧLSTM[７４]

以及PredRNN[７５]等时间序列预测模型具备更强的时空信息

传递能力,能够更好地捕捉并处理雷达回波中云团的产生、消

散、位移、形变等难以预测的复杂运动.该模型基于上海与广

州两地的雷达回波观测资料进行未来两小时的天气预测实

验,实验结果表明该模型能够提供恶劣天气的精确预测,在预

测准确率上大幅超过其他基准模型.

３)基于 CNN 的临近降水预测模型.Wu等[７６]充分利用

CNN中的多层卷积和池化以逐级提取数据特征,并提出了一

种基于CNN的降水预测模型.模型通过在 CNN 的隐藏层

中引入注意力机制来捕捉气压、风速、气温等特征,将其转化

为更高层次、更有意义的特征表示,以更好地反映输入数据对

降水事件 发 生 的 影 响 程 度,提 高 模 型 对 降 水 预 测 的 准 确

性[７７].最后将降维后的特征向量输入至反向传播神经网

络[７８]以完成最终的临近降水预测.该模型对吉林省代表性

站点的夏季降水发生进行了预测实验,实验结果表明该模型

在所有站点的降水预测准确率均达到８０％以上.

４．２．２　近海岸海温预报任务

与降水预测不同,近海岸海温预报任务除了需考虑大气

及地表变量外,还需考虑近海岸海洋变量,因此模型要考虑更

多的约束并挖掘更深层次的物理规律[７９],是海洋预报领域的

一大难题[８０].例如,近海岸海温预报任务会受多种因素影

响,包括气候变化、海洋流动等,其预测过程具有高度的复杂

性和不确定性.深度学习方法可以利用大量的海洋观测数

据,直接从数据中学习海洋变量之间的复杂关系,从而捕捉海

洋系统中的非线性和不确定性[８１Ｇ８２],这种数据驱动的方法为

提高近海岸海温预报的准确性提供了新的机遇.近海岸海温

预报任务中常用的深度学习方法包括基于 LSTM 的粤东近

岸海温预报模型和基于CNN的近岸表层海温预报模型.

１)基于LSTM 的粤东近岸海温预报模型.Lin等[８３]提

出了一种基于LSTM 的近海岸海温预报模型,使用粤东沿岸

各海洋站点的海温观测数据和区域大气模式(WeatherReＧ

searchandForecasting,WRF)气象预报数据进行训练.实验

结果表明,当实验日海温均方变化较小时,该模型能够与当日

观测值进行直接比较,并保证误差不超过 ０．０５℃.值得关注

的是,该方法并未对 LSTM 架构进行过多调参,仅针对模型

中的层数、丢弃率等进行微调,使用周期为一年的观测数据训

练就已实现了较好的预测效果.这意味着在低分辨率、短时

间周期近岸海温预报任务上,深度学习模型具有较好的发展

前景.

２)基于CNN的近岸表层海温预报模型.Weng等[８４]聚

焦于小范围短时长的海温预报,将近岸台站定点海温预报转

换为多元时间序列预测任务,进而实现智能化海温预报.该

模型通过CNN对表层海温的时间变化趋势进行建模,预报近

岸台站的每日最高海温、最低海温和平均海温.实验结果表

明,该模型相较于人工经验预报方法,对全年日最高海温预报

的平均绝对误差减小了 ０．３６℃,均方根误差减小了０．４９℃.

这不仅证明了深度学习模型在近岸海平面温度预报中的可行

性,还表明这类模型在中长期海洋变量预报方面同样具有

潜力.

４．２．３　台风浪预报任务

台风浪预报需要综合考虑风速、湿度等天气变量以及海

平面高度、海洋流速等海洋变量[８５],然而传统的数值预报模

型在处理多变量输入时会出现计算开销大、耗时长等问题.

相比之下,深度学习预报模型能够显著减少计算量、提高计算

效率[８６Ｇ８７].台风浪预报任务常用的深度学习方法有基于人

工神经网络的台风浪高快速计算方法以及基于改进 LSTM
神经网络的极短期波浪时序预报模型.

１)基于人工神经网络的台风浪高快速计算方法.Zhou
等[８８]基于前馈型误差BP神经网络方法建立了能够快速准确

预测各浮标站台风浪高度的模型,将２０１０至２０１７年南海范

围内５个浮标波高观测资料中的热带气旋中心坐标、中心最

低气压、近中心最大风速、热带气旋中心与浮标之间的距离共

４个参数作为模型输入.实验结果表明,该模型能够很好地

拟合观测数据进行预报,各浮标有效波高计算值与观测值之

间的均方根误差小于０．３m,平均相对误差在６％左右,证明

了该模型的可靠性.此外,测试结果显示在台风“山竹”登陆

期间,除预报最大值的出现时间与实际观测情况存在一定偏

差外,该模型的有效波高最大预报值与观测值基本吻合,进一

步验证了模型的准确性.

２)基于改进 LSTM 神经网络的极短期波浪时序预报模

型.Shang等[８９]提出了一种基 于 生 成 式 对 抗 思 想 改 进 的

LSTM 架构,将波浪的频谱特性与频域领域中的先验知识通

过与生成式对抗网络融合后作为模型输入,增强了神经网络

对频谱特性的捕捉能力,实现了时域与频域信息融合的耦合

预报.实验结果表明,该模型在波浪极短期时序预报上优于

传统预报方法和传统 LSTM,与实际观测值相比平均提升

１１％ 左右.

４．２．４　滑坡易发性预报任务

滑坡易发性预报任务通常过度依赖先验经验,且容易受

到土壤、湿度和温度等主观因素的影响,导致预测结果存在较

大的不稳定性[９０].基于深度学习的预报模型能够通过数据

驱动的方法应对该挑战,减少主观因素及先验经验对预测结

果的影响.常用方法包括基于人工神经网络的滑坡易发性预

测模型和基于时序分析及 CNNＧBiLSTMＧAM 的阶跃型滑坡

位移预测模型.

１)基于人 工 神 经 网 络 的 滑 坡 易 发 性 预 测 模 型.Tian
等[９１]通过对福建省南平市蔡源流域的预测精度、稳定性和数

据量敏感性进行深入比较,探究了 BP人工神经网络模型在

滑坡易发性分析中的效果.经过大量实验发现,模型的预测

精度随着训练样本数量的增加而提高,证明数据驱动的深度

学习模型能够有效从训练数据中学习特征,并提升模型预测

精度.对预测结果进行验证后发现,该模型的验证精度均值

在７０％以上,尽管与实际观测值存在差异,但已接近实际滑

坡的空间分布.
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２)基于时序分析及 CNNＧBiLSTMＧAM 的阶跃型滑坡位

移预测模型.Yang等[９２]提出了一种基于组合模型提升阶跃

型滑坡位移预测能力的方法,以１２０个月的位移监测数据作

为模型输入,通过水库水位和降雨量两种数据对模型的预测

结果进行验证.实验结果表明,该模型的预测值与实际观测

值间的 RMSE 为５mm 左右,这证实了结合注意力机制的

CNNＧBiLSTM 组合预测模型能够充分提取输入数据的局部

特征,并通过注意力机制在捕捉以上特征的同时,克服 BiLＧ

STM 的长期依赖问题,从而提升模型的整体预报性能.

４．３　基于深度学习的气象多指标预报模型

气象多指标预报指针对多个气象要素的同步预报,在气

象灾害预警、农业生产、能源规划、城市规划等领域具有重要

应用价值[９３Ｇ９４].多指标预报模型不仅要关注单个气象变量

的未来趋 势,还 要 综 合 考 虑 多 个 气 象 要 素 之 间 的 复 杂 关

系[９５].因此该类模型需要拥有更大的参数量和更深的模型

架构,才能更全面地捕捉不同天气变量间的潜在变化规律和

相互影响方式[９６].

现阶段的基于深度学习的气象多指标预报模型根据输入

数据类别的不同主要分为两类,即再分析数据驱动的气象预

报大模型与观测数据驱动的气象同化大模型,本节将分别进

行讨论.

４．３．１　再分析数据驱动的气象预报大模型

近年来,诸多再分析数据驱动的气象预报大模型被提出,

这类模型基于ERA５再分析数据进行训练,能够充分挖掘利

用历史观测数据,且具备更快的预报速度和更高的预报精度.

FourCastNet[９７]是 Kurth等基于自适应傅里叶神经算子

(AdaptiveFourierNeuralOperators,AFNO)[９８]和 ViT 设计

的气象预报大模型.该模型通过空间混合及卷积操作将输入

数据转化为连续的全局特征,利用傅里叶变换对特征进行跨

空间和信道维度的建模,从而将空间复杂度降低至 O(N

logN),以减少模型计算开销,使其适用于高分辨率预测任务.

FourCastNet选取５个垂直分层、每层２０个变量作为模型输

入,在不添加任何物理约束的条件下即可实现０．２５°(约相当

于实际距离３７km)空间分辨率的全球气象预报.实验结果

表明该模型４８小时内的预报结果在均方根误差与异常相关

系数两个评价指标上与IFSＧHRES模式接近,首次实现了数

据驱动模型与数值预报模型预报的直接比较.此外,该模型

还具备大气河形成、台风行进路径等极端天气事件的预报能

力,但其预报结果在４８小时之后呈明显下降趋势,随着预报

时间的推移与IFSＧHRES间的精度差距逐渐增大,证明其虽

已初步具备短期预报能力,但在中长期的气象预报任务上仍

有较大提升空间.

Pangu[９９Ｇ１００]是Bi等基于３D神经网络构建的中期全球天

气预报模型,该模型将不同经度、纬度与海拔高度的气象信息

统一合并,组成三维数据作为模型输入.为同时处理复杂不

均的三维气象特征,Pangu基于 SwinTransformer[１０１]提出

３DEarthＧSpecificTransformer(３DEST)模块,用于捕捉各类

气象变量在３D空间上的关联关系.Pangu还引入了层次化

时域聚合策略,通过减少预报迭代次数的方式减小迭代误差.

具体而言,首先训练好预报时间为１小时、３小时、６小时及

２４小时的４个独立模型.当给定预报目标周期时,系统将采

用贪心算法最小化模型调用次数,从而减少模型预报成本及

误差累积.例如,对于７天预报,系统将对２４小时预报模型

进行７次迭代;对于２３小时预报,则对６小时模型迭代３次、

３小时迭代１次、１小时迭代２次.实验结果表明,Pangu首

次在所有测试的天气变量和全部时间范围内(从１小时到１
周)均优于IFSＧHRES,实现了深度学习模型在气象预报领域

的巨大突破.

GraphCast[１０２Ｇ１０３]是 Lam等基于 GNN 设计的一种“编码

器Ｇ处理器Ｇ解码器”架构气象预报大模型.首先,该模型构造

多网格(将二十面体迭代６次)有向边 GNN,将原始经纬度网

格的输入数据映射到多网格上进行特征学习.随后,利用另

一个 GNN在多网格上进行信息传递的学习,在确保空间连

通性的同时,允许信息在任意长度的空间上进行有效传播.

最后,解码器将多网格表示映射回原始经纬度网格,执行节点

更新输出最终预报结果.与 Pangu相似,GraphCast同样设

计了一种１２小时的自回归微调策略来减少模型误差累积.

该策略分别训练预报时间为１小时、２小时、４小时、６小时、

８小时及１２小时的６个模型,并将这些模型的预报结果重新

作为输入返回模型中参与后续预报.实验结果显示,GraphＧ

Cast在２５２个变量中有９９．２％的预报结果超过了 Pangu,并

在２７６０ 个 变 量 中 有 ９０％ 的 预 报 结 果 超 过 了 IFSＧHRES.

GraphCast的出现不仅提高了天气预报的准确性,同时也为

整个行业带来了新的发展机遇,最关键的是为气象预报大模

型提供了新的发展契机.

FengWu[１０４]是Chen等提出的基于多模态融合的气象预

报大模型.多模态模型[１０５Ｇ１０６]能够从不同格式的数据中提取

出更加丰富、全面的特征,从而提高模型性能和泛化能力.气

象预报大模型的输入数据包含多种类型的天气变量,如地表、

位势、湿度、温度状态及风向状态的经纬向分量等,因此可被

视为一种多模态数据.FengWu模型的架构分为３个主要部

分:１)编码器,将上述６个不同的大气变量视为相互独立的模

态数据,分别输入至对应的专属模态编码器进行特征提取;

２)特征融合模块,基于跨模态 Transformer进行多模态特征

融合,生成包含不同模态特征间相互作用的联合表示;３)模态

拆分,通过特定的模态解码器分别预报每个变量的未来状态.

为了减少模型在长期预报时由于自回归过程产生的较大误差

累积,FengWu设计了重放缓冲区机制.该机制通过存储中

间预报结果,并将其与原始数据集共同作为模型输入进行后

续预报,来提升长期预报水平.例如,存储在重放缓冲区中第

i＋１时刻的预报会与原始数据集共同作为模型输入,进行第

i＋２时刻的预报,并将其预报结果存储在重放缓冲区中作为

下一时刻输入.这一过程通过上述步骤迭代进行,能够迫使

模型在预报过程中纠正自回归误差,从而减少误差累积、延长

预报时长.此外,重放缓冲区仅在 CPU 上存储数据,减少了

GPU显存开销,提高了模型训练效率.实验结果表明,FengＧ

Wu首次将预报时长延长至１０．７５天,并且８０％的预报结果

优于 GraphCast.这证明了 FengWu 在多模态数据处理和

８１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



长期气象预报方面的显著优势.

FuXi[１０７]是Chen等基于 UＧTransformer结构提出的大模

型,能将预报时长提升至１５天.现有大多气象预报大模型均

采用自回归方式实现中长期气象预报,由于误差累积问题,１０
天以上的预报结果仍然误差较大.为解决上述问题,FuXi基

于SwinTransformerV２[１０８]和 UＧNet构建模型,并通过级联

策略对不同时间段进行优化,从而在短前置时间和长前置时

间上均达到较好的预报效果.具体而言,该策略在预报时长

为５天的条件下进行微调以确保在不同预报周期上均能达到

最佳.例如要进行１５天气象预报,可以通过微调３个时间步

长为５天的FuXi模型进行级联,通过这３个模型共同实现预

报.实验结果显示,FuXi在进行１５天预报时仍能够与IFSＧ

EM[１０９]性能相当,而IFSＧEM 是 ECMWF 的集合预报系统,

通常比IFSＧHRES更为准确.该结果进一步证明了气象大模

型的强大性能和巨大潜能.

４．３．２　观测数据驱动的气象同化大模型

现有气象预报大模型均基于再分析数据集进行训练,而

再分析数据的构建需要通过资料同化技术及数值预报模式才

能完成,这使得数据驱动的大模型始终无法摆脱对物理动力

模式的依赖.因此,发展基于人工智能的数据同化方法,在大

模型内部完成观测数据同化步骤,实现端到端的深度学习预

报模型成为热门研究方向.本小节将介绍３个观测数据驱

动的 气 象 同 化 大 模 型:FengWuＧAdas,FengWuＧ４DVar和

FuXiＧDA.

FengWuＧAdas[１１０]是Chen等基于 FengWu大模型设计

的首个端到端气象预报大模型,其中 FengWu模型负责生成

短期天气预报结果,作为同化模型的背景状态输入;Adas模

块则通过门控卷积[１１１]和门控交叉注意模块处理稀疏观测数

据,并结合置信矩阵评估观测数据的可用性和质量,生成高质

量的分析数据作为下一个时间步的初始状态,从而形成一个

自我纠正的循环预报框架.该架构不仅克服了传统四维变分

(FourＧDimensionalVariational,４DVar)算法需要复杂误差反

推的问题,还通过时间聚合策略减少了前向积分误差,从而提

高了同化精度.

FengWuＧ４DVar[１１２]是 Xiao 等 基 于 FengWu 大 模 型 和

４DVar数据同化算法[１１３]设计的一种能够在不依赖物理模型

的情况下实现自我纠正的循环气象预报系统.该系统利用深

度学习模型的自动微分能力,避免了传统４DVar算法中需要

误差反推的复杂问题,并采用时间聚合策略减少了前向积分

误差,从而提高了同化精度.实验结果表明,FengWuＧ４DVar
在多个气象变量上的同化结果比传统方法更精确,且该系统

在单个 A１００GPU上能够在半分钟内完成未来６小时的同

化,极大提升了同化速度.

FuXiＧDA[１１４]是 Xu等基于 FuXi大模型设计的同化大模

型,该模型的输入数据包括先验背景场数据和处理后的实时

观测数据,通过同化模块可将观测数据的分辨率与背景场数

据匹配,从而减少不确定性.FuXiＧDA通过 UＧNet架构中的

上、下采样模块实现不同数据源之间的交互,从而简化了数据

同化的预处理步骤,降低了计算资源的消耗.

５　气象预报大模型的性能评测与对比

气象预报大模型在近年取得了重大突破,然而现阶段仍

然缺乏对此类模型的综合对比与分析.针对该问题,本章说

明了主要的气象预报性能评价指标,介绍了主要的开源资源

和评测基准,并从预报性能、模型架构与算力开销等层面,对

重要气象预报大模型进行全面总结和综合对比.

５．１　气象预报性能评价指标

气象预报注重模型的实用性,因此评测指标侧重于评估

模型在实际应用场景中的预报效果,如关注预报值与观测值

之间的差异、预报和观测在异常模式上的一致性等.本节将

介绍气象预报任务中最常用的两个评价指标:均方根误差和

异常相关系数.

５．１．１　均方根误差

均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)是衡量预

报值与实际观测值之间差异的一种常用指标,能够确保计算

单位与实际数据单位相同,便于理解和解释.其计算式如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(Fi－Oi)２

其中,N 是样本总量,Fi是第i个样本的预报值,Oi是第i个

样本的观测值.RMSE可以评估模型预报结果的整体情况,

其值越小,说明预报结果与实际观测值之间的差异越小,模型

预报精度越高;反之则模型可能存在较大的预报误差,需要进

一步优化模型架构或改进预报方法.

５．１．２　异常相关系数

异常相关系数(AnomalyCorrelationCoefficient,ACC)常

用于评估气象预报模型对气象现象异常变化的预报能力,其

计算式如下:

ACC＝
∑
N

i＝１
(Fi－Ci)(Oi－Ci)

∑
N

i＝１
(Fi－Ci)２ ∑

N

i＝１
(Oi－Ci)２

其中,N 是样本总量,Fi是第i个样本的预报值,Oi是第i个

样本的观测值,Ci是第i个样本对应的气候态值.ACC 衡量

的是预报与观测在异常变化模式上的相似性,而不是绝对值

的精确度,因此其能够评估预报模型在捕捉异常变化方面的

能力.其值较大时表示模型异常变化预报能力强,反之则

较弱.

５．２　气象预报大模型性能比较

本节将从气象预报大模型的输入要素、技术架构和预报

能力３个方面入手,对现阶段主要的深度学习气象预报大模

型进行比较和分析.

５．２．１　大模型输入要素对比

表２列出了现有气象预报大模型的输入数据集划分、输

入维度、输入变量数、输入天数等对比情况,表中模型均采用

分辨率为０．２５°的 ERA５再分析数据集进行训练,因此其输

入、输出维度均为１４４０×７２１的标准经纬度格网.不同模型

在天气变量数和输入天数上略有不同.其中,FourCastNet
的输入维度为１×２０×１４４０×７２１,表示２０个经度为１４４０、纬

度为７２１的天气变量作为模型输入,这些变量包括１４个高空
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大气变量、５个地表变量和１个总水汽柱变量;Pangu的输入

变量数为１３×５＋４,表示在选取的１３个压力层中每层抽取

５个高空大气变量,共计６５个高空大气变量,外加４个地表

变量,合并后作为模型输入;FuXi将输入天数设置为t与t－

１两天,即模型需要参考前两天的大气状况以实现后续预报,

这也意味着相同输入变量条件下,输入维度扩大了两倍.

表２　气象预报大模型输入变量对比

Table２　DataＧdrivenweatherforecastingmodelinputvariablescomparison

模型
输入数据集划分

训练集 验证集 测试集

输入维度、变量数及天数

输入维度 输入变量数 输入天数

FourCastNet １９７９－２０１５ ２０１６－２０１７ ２０１８－２０２１ １×２０×７２１×１４４０ １４＋５＋１(２０) t
Pangu １９７９－２０１７ ２０１９ ２０１８、２０２０－２０２１ １×６９×７２１×１４４０ １３×５＋４(６９) t

GraphCast １９７９－２０１５ ２０１６－２０１７ ２０１８ １×２２７×７２１×１４４０ ３７×６＋５(２２７) t
FengWu １９７９－２０１５ ２０１６－２０１７ ２０１８ １×１８９×７２１×１４４０ ３７×５＋４(１８９) t
FuXi １９７９－２０１５ ２０１６－２０１７ ２０１８ ２×７０×７２１×１４４０ １３×５＋５(７０) t－１,t

５．２．２　大模型技术架构对比

表３列出了现有深度学习气象大模型的模型架构、降维

方法及推理策略等信息的对比情况.在模型架构方面,大多

数气象大模型采用 ViT 及其变体作为基础框架,这表明当前

计算机视觉领域的各类模型同样具有迁移应用至气象预报领

域的巨大潜力.在降维方法方面,由于气象数据分辨率高、数

据量大,为降低计算开销、提升运算效率,特征提取与数据降

维过程十分重要,常用方法包括 CubeEmbedding、下采样等.

在推理策略支持方面,由于气象预报大模型多采用自回归

迭代推理,推理误差会随推理步骤的增多而不断累积,因此需

要在推理过程中引入改进策略,以缓解误差积累、提升预报时

长.例如 Pangu的层级时域聚合策略和GraphCast中的自回

归步数微调策略等,均通过减少模型迭代次数来减少误差累

积;FengWu的重放缓冲区机制则利用前期预报结果作为先

验知识纠正模型预报结果;FuXi的级联设计则将最大预报时

间延长至１５天.综上可知,如何设计出一种合理科学的模

型架构和策略方法,帮助模型降低算力需求、减小自回归误差

是该领域当前重要的研究方向.

表３　气象预报大模型技术架构对比

Table３　DataＧdrivenweatherforecastingmodeltechnicalarchitecturecomparison

模型 模型架构 特征提取与降低维度方法 提高模型预报精度策略

FourCastNet ViT,AFNO PatchandPositionEmbedding －
Pangu ３DEarthＧSpecificTransformer PatchEmbedding 层级时域聚合

GraphCast GNN － 自回归步数微调

FengWu CrossＧModalTransformer ModalＧCustomizedEncodersextractfeaturesindependently 重放缓冲区机制

FuXi UＧNet,SwinＧTransformer CubeEmbeddingandDownBlock 级联设计

５．２．３　大模型性能表现对比

表４对现有气象预报大模型的预报时长、预报分辨率、预

报效果及预报能力进行了整合比较.由表中内容可知,大模

型的预报时长在短期内从 ７ 天提升至 １５ 天,其预报耗时均

为秒级,相比数值预报方法提升了多个数量级,且大多数大模

型的预报效果均已达到甚至超过最先进数值预报业务系统

IFS,可见其优越性能和巨大潜能.此外,大模型均具备一定

的极端天气预报能力,如台风行进路线预报、大气层河流预

报、热点气旋跟踪、极端降水预报等.然而,极端天气成因的

复杂性和不确定性、极端天气数据的稀缺性和不均衡性,以及

深度学习模型的不完备性和过平滑性[９７],导致现有气象预报

大模型在极端天气预报方面仍有巨大提升空间.图３横向

比较了不同气象预报大模型与业务预报系统IFS在预报周期

(横坐标)为１~１０天时,对不同天气变量的预报结果,这些变

量包括５００hPa位势高度(Z５００)、５００hPa温度(T５００)、地面

径向风分量(V５００)、５００hPa径向风分量(U５００)以及地表 ２
米温度(T２M);评价标准包括ACC和RMSE.为便于直观比

较,IFS作为基准用黑色虚线表示.由图３可知,现阶段的气

象预报大模型在诸多变量上呈现出较好的预报性能,已初步

达到甚至超越传统数值方法的预报能力.此外,随着预报时

间的推移,大多数大模型的预报精度下降程度小于IFS,这意

味着气象预报大模型能够通过不同的策略在一定程度上减小

自回归过程中产生的误差,从而缓解数值预报模型系统误差

大、历史观测数据利用率低等问题.

表４　气象预报大模型预报性能对比

Table４　DataＧdrivenweatherforecastingmodelforecastperformancecomparison

模型
预报时长

及分辨率
算力条件 预报效果 极端天气预测能力

FourCastNet ７天０．２５°
在单台 NVIDIATeslaＧA１００GPU 设备上,
需０．２８秒完成２４小时预报推理

两天 内 的 预 报 变 量 超 过 IFSＧ
HRES

台风行进路径、大气层河流和极端

降水

Pangu ７天０．２５°
在单台 NVIDIATeslaＧV１００GPU 设备上,
需１．４秒完成２４小时预报推理

７天内的绝大多数预报变量超过

IFSＧHRES
台风行进路线、寒潮观测、热带气

旋跟踪

GraphCast １０天０．２５°
在单台CloudTPUv４设备上,需６０秒完成

１０天内的预报推理
７天内９０％的预报变量大幅度超

过IFSＧHRES及Pangu
台风行进路径、大气层河流

FengWu １０．７５天０．２５°
在单 GPU 设备上,需３０秒完成１０天内的

预报推理
１０天 内 ８０％ 的 预 报 变 量 超 过

GraphCast
台风行进路径

FuXi １５天０．２５° －
在８０％ 的 预 报 变 量 上 超 过 IFSＧ
EM

台风行进路径、极端降水
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图３　数据驱动气象预报模型与数值气象预报模型的性能比较

Fig．３　PerformancecomparisonofdataＧdrivenweatherforecastingmodelandnumericalweatherforecastingmodel

　　通过对气象预报大模型的比较可以看出,大模型在预报

精度、预报周期、预报耗时等方面均具备相当大的发展潜力,

但同样还存在诸多不足之处,例如大模型的建模过程缺乏数

学物理机理进行约束,存在模型难解释、预报结果与物理规律

难协调等问题;大模型依托再分析数据作为训练数据,需要依

赖数据同化等技术作为支撑,难以直接利用观测数据;大模型

的训练过程以最小化全局 RMSE为目标,可能导致过平滑问

题,对暴雨、台风、干旱、寒潮等极端天气事件的预报能力仍然

存在较大的突破空间等.

５．３　开源资源与评测基准

随着深度学习在气象预报领域的广泛应用,为推动研究

的透明性、可复现性和对比公平性,近年来多个开源数据集、

模型代码库和评估框架被相继提出.通过这些资源,研究者

可以方便地获取历史训练数据,复现已有的模型,并基于统一

标准客观公平地评估模型的性能.我们整理了深度学习气象

预报领域常用的开放资源平台、测试基准(Benchmarks)以及

基线模型(Baselines).

１)https://paperswithcode．com/task/weatherＧforecasting
２)https://github．com/jaychempan/AwesomeＧLWMs

５．３．１　开源资源平台

开放资源平台可以提高研究的可复现性,使研究人员可

以在已有成果的基础上进行创新和改进,从而加速深度学习

气象预报模型的进步与应用.智能气象预报常用的开放资源

平台如下:

PaperswithCode平台上的 WeatherＧforecasting项目１)汇

总了深度学习气象预报领域的最新研究模型、代码实现及其

对应的Benchmarks,研究者可以通过该平台复现和对比现有

模型.

GitHub上也有许多与气象预报相关的资源,为研究者提

供了广泛的参考文献和实现示例.例如 AwesomeＧLWMs２)汇

总了大量气象预报大模型的最新成果和开源项目,涵盖了

FourCastNet,Pangu等多个气象预报模型的原文、代码及数据.

５．３．２　Benchmarks

Benchmark指用来评估和比较不同模型或算法性能的标

准数据集、任务和评测指标.它们提供了一致的测试条件,帮

助研究人员公平地比较不同模型在预测任务中的表现.通过

对比模型的得分情况,研究者可以直观地比较不同模型在各

类气象预报任务中的表现.

ERA５作为全球最全面的再分析数据集之一,不仅被广

泛用于训练深度学习气象预报模型,而且是模型性能评估的

标准数据集.其高分辨率和长时间序列为中长期气象预报提

供了强大的数据支持,适用于大尺度气象事件预测、台风路径

预测、热带气旋预报,以及全球气候模式预报等任务.

WeatherBench和 WeatherBench２．０是专用于评估比较

智能预报模型的基准框架,它们以 ERA５ 数据集为测试真

值,参照气象预报机构及世界气象组织的评估方式,选取多种

预报指标和评估指标,构建了全面衡量天气预报质量的记分

卡,并提供了评测代码以及代表性模型的得分对比情况.

５．３．３　Baselines
现有常用于气象预报模型间性能比较的 Baseline包括

IFS,FourCastNet,Pangu,以及 GraphCast等.

IFS是当前最先进的数值天气预报业务系统之一,该系

统由 ECMWF研发,能够提供全球范围内的高精度天气预

报.IFS常被选为对比深度学习模型相较于传统模型性能表

现的baseline,性能超过IFS意味着深度学习方法已经能在基

于ERA５初始场的气象预报中达到甚至超过传统数值方法,

是深度学习气象预报模型发展的重要里程碑.

FourCastNet是早期重要的气象预报大模型,该模型将

ViT架构与 AFNO结合,显著提升了预报精度和效率,因此

常被选为基线模型用于性能对比,尤其是对比模型的短期预

报效果.

Pangu以及 GraphCast是重要的气象预报大模型,二者
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分别基于 ViT框架和 GNN 两种典型框架构建,并且分别发

表于顶级学术期刊Nature与Science,代表气象预报大模型的

顶尖水平,因此常被选为基线模型.

６　未来研究方向

气象预报是 AI４Science领域中的重要挑战之一,随着人

工智能技术的快速发展与日趋成熟,基于深度学习的气象预

报模型已经在短、中期的多种天气变量预报任务上取得丰硕

成果,并在预报精度、预报时长、推理效率和数据利用率上展

现出巨大发展潜力,逐步成为与传统数值方法并驾齐驱、相互

补充的重要手段.但在提升模型的长期预报精度、实时性和

应对复杂气象现象的能力方面,仍然存在诸多挑战.因此,如

何更有效地结合物理约束条件、实现多种技术架构联合、直接

利用观测数据,以及提升对突发气象事件的预报能力,将成为

推动气象预报模型进一步发展的关键.本章从上述角度出

发,探讨了未来基于深度学习的气象预报模型的４个重要研

究方向.

６．１　物理约束与数据驱动融合的预报模型

当前预报方法主要依赖数据驱动,基于大规模历史观测

数据训练深度学习模型.然而深度学习模型的本质黑盒属

性、数据驱动模式下对物理约束的忽略,以及物理机理的时空

耦合关联复杂特征,导致模型输出结果具有不可解释性和物

理规律不协调性等问题.此外,在长时间跨度的气象预报中,

不符合现实物理约束的预报结果可能造成误差随时间逐渐积

累,导致长时间跨度预报精度下降.为解决上述问题,物理约

束条件的引入成为研究热点.

物理规律驱动的数值气象海洋要素预报是现代天气预报

的重要支撑,而利用纯数据驱动的智能预报模式则是当前预

报领域的前沿热点.联合二者优势,实现物理约束与数据驱

动充分结合、相互耦合、深度融合的气象海洋预报,是未来重

要的研究方向.

物理约束的融合可以通过多种方式实现,例如将物理气

象模型中的守恒定律(如质量、动量和能量守恒)作为约束条

件,嵌入深度学习模型的损失函数中[１１５Ｇ１１６].而该融合方向

的研究挑战在于如何有效平衡数据驱动方法的灵活性与物理

约束的精确性.未来或将通过设计新的网络结构、约束方法

以及优化策略,实现数据与物理规律的深度融合,提升模型在

长期预报中的稳健性、物理协调性以及可解释性.

６．２　多架构联合的预报模型

现有的气象预报模型大多基于单一的神经网络架构,如

CNN或 ViT等.虽然这些模型在特定任务上表现出色,但

其性能易受到架构设计的限制.例如,CNN善于捕捉空间特

征,但在时间维度上的表现较弱,而 RNN或LSTM 等时间序

列模型虽然可以处理时序信息,但在长时间依赖的建模上仍

存在局限.

为提升模型的综合性能,越来越多的研究开始探索多架

构联合的方案.例如,结合CNN和 RNN 的混合模型可以同

时捕捉天气数据中的时间和空间依赖关系,提升对复杂天气

系统的理解.将 GNN与 ViT模型进行结合能够在处理空间

格网不均匀数据以建模大尺度气象现象的同时,基于全局自

注意力机制有效捕捉远距离依赖关系,从而解决极端天气事

件预报和气候预报问题.

６．３　直接利用观测数据的预报模型

现阶段的气象预报模型大多依赖再分析数据进行训练,

这类数据通过复杂的数值天气模式和数据同化技术生成,其

构建过程需要大量的计算资源,且往往存在一定的时滞.因

此,研究者们开始探讨如何直接利用实时的观测数据进行

预报.

直接基于观测数据的同化模型可以减少再分析过程中的

误差引入,并提高模型的实时性,但其开发难点在于多源异构

数据的处理以及融合模型的构建.首先,观测数据的高效处

理是一个关键挑战.与再分析数据相比,实时观测数据的质

量往往不均衡,因此需引入异常检测、噪声过滤等预处理技

术.其次,需要开发能够处理多源、异构、实时数据的高效模

型架构,构建多模态学习模型,自动融合学习雷达、卫星、气象

站等多种观测数据源.

６．４　针对突发气象事件与气候态变化的预报模型

突发气象事件(如台风、暴雨、寒潮等)以及中长期气候态

的预报(如厄尔尼诺现象、气候变暖趋势、季风系统变化等)对

于气候适应性决策、农业生产、能源规划和灾害防控等领域的

发展具有重要意义.当前,深度学习气象预报模型在短期天

气预报中表现出色,但在应对突发事件和中长期气候态变化

方面仍存在较大挑战.突发事件往往伴随着复杂的气象动力

过程,对其预测要求模型能够捕捉气象变量的微小变化,并对

非线性系统中的突变行为作出反应.中长期气候态具有多尺

度、长期累积的变化特性,对其预测需要模型能够有效建模大

气环流、海气相互作用等复杂的多时间尺度过程.

为解决上述问题,近年来出现了多种先进的模型架构.

例如,CNN 与 LSTM 结合的模型能够有效捕捉空间和时间

上的气象变化特征,从而更好地处理突发气象事件预测问题.

这类模型在台风路径预测、暴雨强度估计等应用中表现出色,

因为它们能够同时建模大尺度天气系统的时空演化和局地天

气特征.另一方面,基于 GNN 与变分自编码器结合的模型

能够有效处理全球或区域气候模式的复杂空间依赖性和时间

延迟性,适合处理中长期气候态的预报问题.这些模型能够

通过图结构捕捉气候系统中的多尺度关联,从而在气候变化、

厄尔尼诺现象和季风变化的长期预测中取得一定的进展.

未来研究需要在上述模型的基础上,进一步探索更高分

辨率的预报模型,通过增加数据源(如卫星遥感、大气再分析

数据等)和提高计算能力等方式进一步提升突发气象事件与

中长期气候态变化的预报精度和可靠性.此外,不确定性量

化和风险评估模型的引入或许将提高气象预报的实用性,特

别是在极端天气事件和气候变化带来的潜在风险评估中.

结束语　本文在全面调研相关文献成果的前提下,详细

说明了气象预报任务的定义以及气象预报模型的分类,充分

介绍了深度学习气象预报模型的常用数据集及其构建过程,

全面总结了应用于各类气象预报任务的典型深度学习模型框

架,综合对比了各气象预报大模型的性能表现,分析展望了深

度学习气象预报模型的未来重点发展方向,旨在为相关研究

提供研究思路和参考.总而言之,深度学习已被广泛应用于
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自然科学中的气象海洋预报领域,各类预报模型正在高速发

展并且日趋成熟,但在可解释性、物理机理协调性、观测数据

直接融入、极端气象事件预测等方面仍然存在提升空间和发

展需要.
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