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基于人工神经网络算法的

渤海海风预报方法研究
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摘　要：基于２０１５—２０１７年常规海洋气象观测资料、天津中尺度天气预报模式（ＴＪ－ＷＲＦ）预报产
品、ＥＣ数值预报及其集合预报产品，建立了渤海ＢＰ神经网络两级海风预报模型，该模型在大量历史
样本的拟合训练基础上分别实现小风和大风与相关因子间的非线性映射，其结果有较高的预报准确

率。一年的业务试用期间，该模型对各风级、各预报时效的预报能力基本稳定，预报误差较使用该释

用技术前数值模式误差有所减小，７２ｈ内风速平均绝对误差为１．７２ｍ·ｓ－１；对灾害大风的预报准确
率仍能保持较高水平，８级风风速平均绝对误差仅为１．７７ｍ·ｓ－１。
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引　言

渤海海域具有独特的地理环境，在季风气候影

响下，是风灾严重地区之一［１－２］。根据渤海 Ａ平台
站１９８８—２０１６年气象资料统计，渤海湾全年有一半
以上天数有６级以上灾害大风，海上大风已成为影
响海上航行、围海造地工程、海洋运输和港口作业安

全的重要因素，也对海洋经济发展和人民生命财产

安全构成严重威胁。因此，研究海上大风客观预报

技术，提高渤海海风精细化预报能力，对海洋防灾减

灾具有十分重要的意义。１９８０年代以来，关于海风
客观预报技术开展了很多研究。如颜梅等［３］设计

了利用历史相似气压场形势制作黄渤海２４ｈ大风
的客观预报方法，误差在２０％以下；刘鸿升等［４］用

ＥＣ资料建立了日最大风的统计预报方程；王咏亮
等［５］用ＥＣ和日本气象厅预报模式（ＪＭＡ）产品通过
ＰＰ和ＭＯＳ法做了一次大风的定量预报试验，这些
方法在大风过程预报中均取得了较好效果；ＺＨＵ
等［６］利用ＪＭＡ、美国国家环境预报中心预报模式
（ＮＣＥＰＧＦＳ）及美国海军全球大气预报谱模式

（ＮＯＧＡＰＳ）资料开展大风消除偏差集合平均数值预
报试验，取得了较为满意的结果。以上研究或针对

大风个例开展统计预报，或处于预报试验阶段，对于

可业务化的海风精细化预报技术还没有比较成熟的

方法。

人工神经网络是可以自动实现两组变量间非线

性映射关系的数据处理系统，具有较强的自适应学

习能力和集体运算能力，且对初始样本要求较低，不

需要建立显示关系式，不要求样本独立或遵从正态

分布，可以处理信息不完全的预测问题，且与卡尔曼

滤波、ＭＯＳ等线性方法相比，在拟合精度、泛化能力
和容错性能方面有明显优势，已被广泛应用于人工

智能、自动控制、机器人、统计学等领域的信息处理

中。近年来，其在气象领域广泛应用于洪涝预

报［７－９］、雾预报［１０－１２］、气温预报［１３－１５］、降水估

测［１６］、面雨量预报［１７］、热带气旋降水预报［１８］等，均

取得了较好的预测效果。在海风预报方面，杨忠恩

等［１９］基于６１个大风样本用观测资料和 Ｔ２１３资料
建立了ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络海风预报模
型，在海上大风预报中取得较好的效果。本文针对



海风的非线性特点，充分利用多种数值模式（中尺

度数值预报模式、全球数值预报模式和集合预报模

式）预报产品，开展基于人工神经网络算法的渤海

海风数值预报释用技术研究，并根据数值模式对不

同风级海风预报性能不同的特点，建立ＢＰ神经网络
两级海风预报模型，分别解决小风和大风的拟合问

题，目的是有效减小各风级模式风速预报误差，为地

方台站海风精细化预报业务提供客观技术支撑产品。

１　资料与方法
１．１　建模资料

ＢＰ神经网络模型建模第一步为优选建模因子，
选取的因子不宜过多，否则会造成模型不收敛，从而

对神经网络的非线性特征造成影响。由于引起海上

大风的天气系统尺度多样，为充分利用不同尺度模

式预报结果，最大可能地减小预报偏差，选取 ＥＣ产
品和天津中尺度数值预报模式（ＴＪ－ＷＲＦ）产品；为
更好地预报灾害大风，同时选取了 ＥＣ集合预报产
品，其优势在于能够更好地考虑预报的不确定性。

通过检验可以看出各种数值模式的风向预报误差相

差不大，均为２０°左右，预报正确率在０．８以上，可
以认为模式的风向预报能够满足业务要求，不需再

做订正。

建模所用资料起止时间为２０１５年４月１日至
２０１６年１０月３１日，检验所用资料为２０１６年１１月

１日至２０１７年１０月３１日，数值模式预报时长选择
７２ｈ，时效间隔为６ｈ。由于渤海海上测站缺乏，为
数不多的测站数据质量又良莠不齐，建模时海上大

风观测代表站选用有人工观测的渤海 Ａ平台站
（１１８．４１７°Ｅ、３８．４５°Ｎ）资料。大风过程试报时则综
合应用海上所有自动气象监测站（简称“ＡＷＳ”）资
料和ＮＣＥＰ／ＮＣＡＲ再分析资料，用以对模型效果进
行验证。

１．２　人工神经网络算法
选用的 ＢＰ神经网络是目前应用最广泛、最有

成效的神经网络模型之一，具有简单、易行、计算量

小、并行性强等优点。ＢＰ神经元的传递函数为非线
性函数，更适用于解决气象要素的问题；它能学习和

存储大量的输入－输出模式映射关系，无需事前揭
示描述这种映射关系的数学方程，其学习规则是使

用最速下降法，通过反向传播来不断调整网络的权

重和阈值，使网络的误差平方和最小。

１．３　变分算法
为检验 ＢＰ神经网络模型格点预报产品，利用

变分技术，用海上ＡＷＳ观测资料对ＮＣＥＰ／ＮＣＡＲ再
分析资料进行“校正”，使其更精细和更客观。

根据变分原理及其应用技术［２０－２１］，ＮＣＥＰ／
ＮＣＡＲ风速再分析资料与观测值偏差场为Δτ（ｘ，ｙ），
可以通过变分订正因子场 Δ珘τ（ｘ，ｙ）函数，构造泛函
Ｊ满足如下趋于极小值条件：

Ｊ ＝（Δτ－Δ珘τ）２＋λ（Δτｘ）２＋（Δτｙ）[ ]{ }２ ｄｘｄｙ→ｍｉｎ （１）

式中：λ为约束系数。式（１）可写为：

δＪ ＝δ∑∑ （Δτ－Δ珘τ）２＋λ（Δτ
ｘ
）２＋（Δτ

ｙ
）[ ]{ }２ ＝０ （２）

　　对应的Ｅｕｌｅｒ方程为：

Δτ－Δ珘τ－珔λ
２Δτ
ｘ２

＋
２Δτ
ｙ[ ]２ ＝０ （３）

式中：珔λ为形变约束系数。
根据上述方程，用迭代法求取数值解，即得到经

过变分订正的风速格点场，可将其作为“真值”检验

神经网络模型格点预报产品的预报效果。

２　ＢＰ神经网络建模

２．１　ＢＰ神经网络模型因子选取
将ＥＣ、ＥＣ集合预报和 ＴＪ－ＷＲＦ的气压梯度、

温度平流、风速、变温、变压、涡度、散度、Ｋ指数、３ｈ
降水量、温度、云量、变压梯度等预报产品作为诊断

因子，计算上述诊断因子与 Ａ平台风速的相关关

系，得到高影响因子（通过 ９９％置信度检验）（表
略），再将高影响因子做数据标准化处理，消除量

纲。将备选因子放入神经网络模型进行１０００００次
随机组合运算，以考察因子对验证样本误差减小的

贡献。根据随机运算结果，以验证样本误差最小为

原则，发现模式风速预报产品较其他物理量产品误

差更小，有明显优势，说明同一模式风速预报产品已

经综合了该模式其他物理量产品的预报信息，其他

物理量的加入会造成信息重复反而影响拟合效果。

同时同一模式的 １０ｍ风速预报产品又较该模式
５００、７００和８５０ｈＰａ风速产品误差更小。神经网络
模型输入因子最终确定为４个对验证样本误差减小
贡献最大的因子，分别为 ＥＣ１０ｍ风速、ＴＪ－ＷＲＦ
１０ｍ风速、ＥＣ集合预报 １０ｍ风速的集合平均和
ＥＣ集合预报１０ｍ风速９０％分位数。

７４１　第１期 杨晓君等：基于人工神经网络算法的渤海海风预报方法研究



２．２　ＢＰ神经网络构建
ＢＰ神经网络模型拓扑结构包括输入层、隐含层

和输出层，选取１２个隐含层节点，１个输出结点，传
递函数使用Ｓ型的正切函数，训练函数使用 Ｌ－Ｍ
优化算法。

由于数值模式海风预报产品存在小风预报偏

大、大风预报偏小现象［２２－２３］，且逐日的模式预报产

品包含的小风样本远多于大风样本，因此若将所有

风级样本放在一起进行训练，必然会对神经网络建

模构成干扰，影响大风的预报效果。本文拟建立一

个ＢＰ神经网络两级海风预报模型，包括一个基本
网络模型和一个大风网络模型，分别解决小风和大

风的预报问题。

因此需要设计一个判定条件，满足判定条件的

样本进入大风网络模型，不满足的样本进入基本网

络模型，最终使得所有样本的误差最小。考虑到数

值模式大风预报偏小，设计判定条件时，除了使用模

型４个输入因子外，将ＥＣ集合预报１０ｍ风速最大
值引入筛选条件。将５个因子在所有风力等级范围
内进行逐级组合筛选运算，选择验证样本误差最小、

空漏报率低的组合作为判定条件。经过筛选运算初

步得出当 ＥＣ１０ｍ风速≥５级、ＥＣ集合成员１０ｍ
风速最大值≥６级且ＴＪ－ＷＲＦ１０ｍ风速≥５级时，
准确率最高，为３６．８％。再进一步缩小该判定条件
的范围，将初选的３个因子在风速８～１７．２ｍ·ｓ－１

范围内进行筛选，以 ０．１ｍ·ｓ－１为步长，经过
９２×９２×９２＝７７８６８８次运算，得出当ＥＣ１０ｍ风速
≥８．５ｍ·ｓ－１、ＥＣ集合成员 １０ｍ风速最大值
≥１０．８ｍ·ｓ－１且ＴＪ－ＷＲＦ１０ｍ风速≥９．５ｍ·ｓ－１

作为判定条件时，准确率最高，为４０．４６％，空漏报
率相对小，分别为２７．９４％和３１．６％。

根据以上判定条件使用建模样本开始建模，时

间为２０１５年４月１日至２０１６年１０月３１日，一共
４７９１个样本。考虑到样本数据的连续性以及风速
季节性变化的特点，为了保证训练样本尽可能包含

季节特征，选用其中２３９６个奇数样本做训练样本，
用２３９５个偶数样本做验证样本。训练样本进入神
经网络模型进行运算，当验证样本误差最小时，训练

停止，循环以上过程１０００次，得到验证样本误差最
小的一个神经网络模型。

２．３　ＢＰ神经网络拟合效果验证
对该神经网络模型拟合效果进行验证，验证样

本的误差检验方法如下：

ＭＡＥ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
｜Ａｉ－Ｂｉ｜／Ｎ （４）

式中：ＭＡＥ为平均绝对误差；Ａ为模式预报风速；Ｂ
为实测风速；Ｎ为样本数。

分析验证样本的预报误差（表１）可以看出不论
对于０～５级风，还是６级以上大风，ＢＰ神经网络算
法的预报误差均优于 ＥＣ和 ＴＪ－ＷＲＦ；尤其对于６
级以上大风，当ＥＣ和ＴＪ－ＷＲＦ的预报误差明显增
大时，ＢＰ神经网络算法的优势体现得更明显。ＢＰ
算法０～５级风预报误差为１．５６８ｍ·ｓ－１，６级以上
大风误差仅为１．９５６ｍ·ｓ－１，完全达到日常预报业
务的预报质量要求。

３　应用检验
将该神经网络模型进行业务试用，并对其进行

一年业务试运行（２０１６年 １１月 １日至 ２０１７年 １０
月３１日）的预报效果进行检验。首先分析该模型
在不同预报时效下的预报稳定性（表２），可以看出

表１　０８：００起报ＢＰ、ＥＣ和ＴＪ－ＷＲＦ
所有预报时效预报平均绝对误差

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒａｌｌｖａｌｉｄｉｔｙ
ｐｅｒｉｏｄｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＢＰ，ＥＣａｎｄＴＪ－ＷＲＦｍｏｄｅｌ

风级
平均绝对误差／（ｍ·ｓ－１）

ＥＣ ＴＪ－ＷＲＦ ＢＰ

训练

样本数

验证

样本数

０～５级 １．７０６ ２．１０１ １．５６８ ２２０９ ２２０８

≥６级 ３．２９４ ３．０５０ １．９５６ １８７ １８７

表２　０８：００起报不同时效下ＢＰ、ＥＣ和
ＴＪ－ＷＲＦ预报平均绝对误差

Ｔａｂ．２　ＭｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆＢＰ，ＥＣ
ａｎｄＴＪ－ＷＲＦｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｅｒｉｏｄｏｆｖａｌｉｄｉｔｙｉｎｉｔｉａｌｅｄｆｒｏｍ０８：００ＢＳＴ

时效／ｈ
平均绝对误差／（ｍ·ｓ－１）

ＥＣ ＴＪ－ＷＲＦ ＢＰ

６ １．６２ １．９５ １．５７

１２ １．８０ ２．１５ １．６７

１８ １．８６ １．９５ １．７１

２４ １．７６ １．８７ １．５７

３０ ２．０５ ２．１４ １．６３

３６ ２．２３ ２．３１ １．８２

４２ ２．１８ ２．３３ １．６８

４８ ２．４２ ２．２６ １．６６

５４ ２．５８ ２．３７ １．７３

６０ ３．０５ ２．５４ １．８７

６６ ２．８３ ２．４３ １．８１

７２ ３．２５ ２．６３ １．８７

平均值 ２．５２ ２．４５ １．７２
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该模型对所有预报时效海风预报误差均优于释

用前数值模式海风预报误差；随着预报时效的延

长模型的预报误差略有增大，其预报性能在所有

时效表现基本稳定，１２个预报时效的预报误差为
１．５７～１．８７ｍ·ｓ－１，平均误差为 １．７２ｍ·ｓ－１。
同时可以看出本方法对数值模式预报效果有一定的

依赖性，当数值模式误差较小时，本方法预报误差也

比较小，例如时效６ｈ和２４ｈ；当数值模式误差较大
时，本方法预报误差也相应增大，例如时效 ６０和
７２ｈ，这也是本方法今后有待进一步完善之处。

再分析该模型在预报不同风力等级时的预报稳

定性（图１），可以看出数值模式对于１～５级风预报
效果较为稳定，对于６级以上的灾害大风，模式预报
误差随风力增大而增大，对于７～８级风模式预报平
均绝对误差可达到６ｍ·ｓ－１左右，且同一风级内不
同预报时效模式预报误差也差异较大。而 ＢＰ神经
网络两级预报模型对于各风级、各预报时效的预报

误差表现基本稳定，模型对１～８级海风的预报误差
较释用前数值模式预报误差均有所减小，其中７～８
级误差减小最为明显。

图１　０８：００起报不同风级下ＢＰ神经网络模型、ＥＣ、ＴＪ－ＷＲＦ不同时效预报平均绝对误差
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，ＥＣｍｏｄｅｌａｎｄＴＪ－ＷＲＦｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｆｏｒｃｅｓｃａｌｅ

　　ＢＰ神经网络模型对于１～８级风的预报平均
绝对误差为 １．２２～２．９３ｍ·ｓ－１（表 ３），ＥＣ为
１．５６～５．０６ｍ·ｓ－１，ＴＪ－ＷＲＦ为１．９２～４．０９ｍ·ｓ－１，
可以看出ＢＰ网络模型比数值模式表现出更高的预
报准确率，不同风级时其预报能力差异不明显，且对

于６级以上的灾害大风，风力越大，本方法的预报准
确率越高。因此该方法除了能减小海风预报误差以

外，对于提高海上灾害大风预报能力、规避海上风灾

事故有重要的技术支撑作用和现实意义。

４　大风过程试报检验
为检验ＢＰ神经网络两级预报模型对智能网格

预报业务的支撑能力，评估该模型格点预报场的预

报效果，选取２０１７年１２月１０日一次强冷空气过程
做试报检验。本次过程５００ｈＰａ为两槽一脊型，渤
海地区受东北冷涡后部西北气流控制为西高东低

表３　０８：００起报不同风级下ＢＰ、ＥＣ
和ＴＪ－ＷＲＦ预报平均绝对误差

Ｔａｂ．３　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，ＥＣｍｏｄｅｌａｎｄ
ＴＪ－ＷＲＦｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｆｏｒｃｅｓｃａｌｅ

单位：ｍ·ｓ－１

风级 ＢＰ ＥＣ ＴＪ－ＷＲＦ

１ ２．８１ ２．８７ ２．９

２ １．７４ １．８１ ２．３３

３ １．２２ １．５９ １．９９

４ １．４１ １．５６ １．９２

５ ２．７５ ２．８７ ２．９

６ ２．９３ ３．２ ３．０９

７ ２．４５ ５．０６ ４．０９

８ １．７７ ５．０５ ４．４１
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型，东北冷涡与其后部的冷空气在渤海地区形成较

大的气压梯度，渤海海域出现８～９级西北大风。为
检验模型格点预报产品，需要精细的海风风速格点

实况分析场。因此，首先将 ＮＣＥＰ／ＮＣＡＲ再分析资
料插值到０．２５°×０．２５°的网格上，然后用渤海及渤
海海峡海域内 ＡＷＳ风速观测资料对 ＮＣＥＰ／ＮＣＡＲ
风速再分析格点场实施变分订正（图２），可以看出
经过变分订正后的风场分布与测站观测风速较协

调，可作为实况分析场对模型格点预报产品进行精

细验证。ＢＰ神经网络两级预报模型输入层因子选
用２０１７年１２月１０日０８：００起报的时效为６ｈ数值
模式预报产品（空间分辨率为５ｋｍ×５ｋｍ），输出层
同样为空间分辨率５ｋｍ×５ｋｍ的格点预报产品。
比较神经网络模型、ＥＣ、ＴＪ－ＷＲＦ在本次大风过程
中格点预报产品的预报效果（图２），可以看出，空

间分布上本次大风过程实际在辽东湾、渤海中西

部和渤海海峡存在 ３个风速大值区，相比 ＥＣ和
ＴＪ－ＷＲＦ而言ＢＰ神经网络模型预报的大风区位
置、量级、分布情况与实况比较接近；从大风极值

预报效果来看，ＥＣ预报最大风速为１４．０９ｍ·ｓ－１，
ＴＪ－ＷＲＦ为 １５．８７ｍ·ｓ－１，ＢＰ神经网络模型为
１６．２５ｍ·ｓ－１，而实况为１８．３０ｍ·ｓ－１，实况与 ＢＰ
神经网络模型的输出结果较为接近。从站点的检验

效果（图３）看，ＴＪ－ＷＲＦ站点风速预报的平均绝对
误差为３．５７ｍ·ｓ－１，ＥＣ为３．２ｍ·ｓ－１，而ＢＰ神经
网络模型仅为２．０８ｍ·ｓ－１，较各模式预报有较明
显提升。综上所述，神经网络模型能够有效减小数

值模式的预报误差，对大风区位置预报更为准确，对

于海上大风预报预警业务具有实际技术支撑作用和

参考意义。

图２　２０１７年１２月１０日１４：００变分技术订正后风速格点数据（阴影 ）、实况风场（风向杆）（ａ）、
ＥＣ模式（ｂ）、ＴＪ－ＷＲＦ模式（ｃ）和ＢＰ神经网络（ｄ）释用产品（单位：ｍ·ｓ－１）

Ｆｉｇ．２　Ｗｉｎｄｓｐｅｅｄｇｒｉｄｄａｔａ（ｓｈａｄｅｄ）ｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｗｉｎｄ
（ｗｉｎｄｓｔｅｍ）（ａ），ＥＣ（ｂ），ＴＪ－ＷＲＦ（ｃ）ａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ｄ）ｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓ（Ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ－１）
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图３　ＴＪ－ＷＲＦ模式、ＥＣ模式以及ＢＰ
神经网络模型２０１７年１２月１０日０８：００
起报的１０日１４：００渤海地区海上各站
６级以上大风的风速平均绝对误差

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄｏｆｇａｌｅ
ｗｉｔｈ６ｏｒｍｏｒｅｆｏｒｃｅｓｃａｌｅｉｎＢｏｈａｉＳｅａａｔ１４：００ＢＳＴ
ｏｎＤｅｃｅｍｂｅｒ１０，２０１７ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄｂｙＴＪ－ＷＲＦ、

ＥＣａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

５　结论与讨论
由神经网络模型因子筛选结果可以看出数值模

式风速预报产品较其他物理量产品对验证样本误差

减小贡献更大，有明显优势；同时同一模式的１０ｍ
风速预报产品又较该模式５００、７００、８５０ｈＰａ风速产
品对验证样本误差减小贡献更大。说明建立神经网

络模型做数值预报释用时，可选择与预报要素相同

的数值模式产品作为建模因子，例如本文最终选取

了各模式１０ｍ风速预报产品作为建模因子。因子
筛选过程充分说明同一模式１０ｍ风速预报产品已
经综合了该模式其他物理量产品的预报信息，其他

物理量的加入会造成信息重复反而影响拟合效果。

若预报灾害天气，则要充分利用集合预报模式产品。

针对数值模式海风预报产品存在小风预报偏

大、大风预报偏小的现象，ＢＰ神经网络两级预报模
型的建立非常有必要，可以分别解决小风和大风的

数值预报释用问题，是同时提高各风级预报准确率

的有效途径。

对于海风预报而言，两级神经网络算法可以在

大量历史样本的统计基础上，实现相关因子与风速

之间的非线性映射，其结果有较高的预报准确率，且

经过一年的业务试用和统计检验，该方法对于各风

级、各预报时效的预报能力表现基本稳定，７２ｈ内
１２个预报时效（６ｈ间隔）的平均绝对误差为
１．７２ｍ·ｓ－１，对于１～８级每个风力等级预报平均
绝对误差为１．２２～２．９３ｍ·ｓ－１，可以达到日常预
报业务对于预报质量的要求，应用该算法可以为海

风预报提供技术支撑。该方法对于６级以上的灾害
大风预报准确率仍能保持在较高水平，其预报误差

较订正前各家数值模式的误差均有减小，尤其对于

７～８级风误差减小最为明显。
本方法较比依赖数值预报模式的预报准确率，

在极少数情况下，当各数值预报模式均出现较大预

报误差时，本方法的预报误差也会相应增大，这也是

今后有待进一步优化之处。
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