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摘要:针对目前人工神经网络方法无法准确预报季节性气候现象 Madden-Julian振荡(MJO)
的问题,提出一种基于领域先验知识的时空神经网络模型.首先,该方法结合气候环流数据

的特性,融入领域先验知识进行数据预处理;其次,采用预训练-微调架构,利用次季节-季节

的模式数据进行模型预训练,并通过再分析数据(ERA5)完成微调;最后,通过时空建模,
选用卷积神经网络和长短期记忆网络结合的框架,将先验知识嵌入预训练过程并优化预报.
实验结果表明,该模型能实现23d的 MJO准确预报,其性能优于其他人工神经网络方法及

国内数值预报方法.
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Abstract:Aimingattheproblemthatcurrentartificialneuralnetworkmethodscouldnotaccurately
forecasttheMadden-Julianoscillation(MJO),aseasonalclimatephenomenon,weproposedadomain
priorknowledge-basedspatio-temporalneuralnetworkmodel.Firstly,weintegrateddomainprior
knowledgeintodatapreprocessingaccordingtothecharacteristicsofclimatecirculationdata.
Secondly,apretraining-finetuningarchitecturewasadopted,modeldatafromthesubseasonal-to-
seasonalscalewereusedforpretrainingmodel,andwecompletedfinetuningbyusingtheERA5
reanalysisdata.Finally,throughspatio-temporalmodeling,aframeworkcombiningconvolutional
neuralnetworksandlongshort-term memorynetworkswasselectedtoembedthepriorknowledge
intothepretrainingprocessandoptimizetheforecasting.Experimentalresultsshowthattheproposed



modelcanachieveaccurateMJOforecastingfor23d,anditsperformanceissuperiortootherartificial
neuralnetworkmethodsanddomesticnumericalforecastingmethods.
Keywords:domainpriorknowledge;spatio-temporalneuralnetwork;Madden-Julianoscillation
forecasting;pretrainingmodel

0 引 言

季节性气候现象 Madden-Julian振荡(MJO)[1-2]是热带地区一种重要的大气季节内振荡现象,其

周期约为30~90d,主要表现为对流和环流耦合的东传特征,是全球次季节-季节(sub-seasonalto
seasonal,S2S)[3]天气预报的主要来源之一.同时,MJO对流和环流的异常还会影响全球天气和气候,
研究 MJO可为决策者提供探索极端天气事件风险的变化或优化资源管理的机会.为跟踪 MJO的强度

和位置,研究人员通常使用实时多变量 MJO(real-timemultivariateMJO,RMM)的 MJO指数[4],如

图1所示.

图1 MJO向东传播的示例

Fig.1 ExampleofMJOspreadingeastward

目前的MJO预报方法包括求解Navier-Stokes方程的数值天气预报(numericalweatherpediction,

NWP)[5]和基于深度学习的人工神经网络(artificialneuralnetwork,ANN)[6]的方法.大多数NWP方

法都依赖于气候系统模型,该模型将地球系统的演化过程转化为计算流体动力学、偏微分方程等,并

以数值方式求解.这类方法的 MJO预报利用 NWP预测的天气气候预测环流数据计算RMM 指数.
目前,NWP方法提供了较准确的 MJO预报,如中国气象局(Chinameteorologicaladministration,

CMA)[7]的 MJO预报达到21d.因为需要计算大量的方程,因此NWP方法需消耗海量的计算资源.
由于ANN的泛化性和实用性主要从大数据中提取,一次大规模的训练后便可部署到普通机器上进行

快速推理,相比数值方法更高效,因此,ANN在天气气候预测方面具有重要作用.人工智能应用于

ENSO(EINiño-southernoscillation)的预测[8]展示了ANN方法在理解复杂气候模式中的重要作用.
然而,与NWP方法相比,ANN方法在 MJO预测上准确性仍不足,例如,全连接神经网络(FNN)[9]

对MJO的预报在最高冬季达17d,最低是夏季,只有10d.近年来,以复旦大学“伏羲”大模型[10]为代

表的人工智能气象预测系统也取得了显著进展.该模型在S2S尺度预测中表现出色,但其作为综合性

大模型,参数规模大、依赖全球多变量数据,对算力资源相对有限或仅聚焦 MJO特定预测任务的场
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景,存在部署门槛高、计算开销大的问题.
目前,ANN预测 MJO存在诸多阻碍,其中较显著的原因列举如下:

1)MJO事件样本不足,即训练数据不足.通常,利用第5代欧洲中期天气预报中心(European
centreformedium-rangeweatherforecast,ECMWF)的再分析数据(ERA5)[11]进行 ANN方法的训

练,但ERA5是从1950年开始记录的,且每年仅有60~90d(12月至次年2月)出现明显的 MJO事

件,表明只有约6000个 MJO事件的训练样本.这对于依靠数据驱动的 ANN方法显著不足,因此

ANN方法无法有效捕捉信息,导致预测精度持续低于NWP方法.
2)由于天气数据存在大量气候要素成分的叠加,以及这类混沌理论数据分布各不相同,因此捕捉

MJO复杂的时空信息具有挑战性.上述样本的缺乏也加剧了解决该问题的难度.图1中的RMM相图

显示了MJO随时间变化的轨迹,它在空间和时间上都是非线性分布的.同时,气候环流数据包含大量

与 MJO预报无关的信息,这些信息无法被ANN主动去除,导致对 MJO信息的捕捉更困难.
为解决上述问题,本文提出一种基于领域先验知识的时空神经网络模型(domainpriorknowledge-

guidedspatio-temporalneuralnetwork,DPK-STNN),它以传统的时空神经网络[12],即卷积神经网络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)与长短期记忆网络(longshort-termmemory,LSTM)结合的框

架为基础,在预训练-微调的训练架构中嵌入了有关气候的领域先验知识,以增强对小样本环境下

MJO关键特征的捕捉能力.相较于“伏羲”等大型综合预测模型,DPK-STNN更注重轻量化设计和小

样本适应性,在保持较高预测精度的同时降低计算成本.实验结果表明,DPK-STNN在 MJO预测性

能上有较大进步,在预测效果上超过了CMA和FNN的方法.

1 MJO问题建模

本文旨在创建一个端到端的多变量时间序列回归模型进行较准确的 MJO预报,因此对 MJO预报

问题进行了形式化建模.其目标是根据跨时间的相关气候环流变量预测未来一段时间的RMM 指数.
与其相对应的问题建模需使用时间序列的观测数据作为输入.然后,通过一个函数推断输出,即未来

一段时间的RMM指数.本文先对输入和输出进行以下定义.
输入:首先,如图2所示,将全球热带地区g(0°~360°,15°N~15°S)根据经度和纬度划分为l×w

(2.5°×2.5°)的网格图像.每个网格ri,j被描述为位于第i行和第j列的区域.其次,将该区域在时间t
内影响 MJO的相关气候变量定义为输入数据图像,即矩阵Xt∈ℝl×w×4,其中4表示4个大气和海洋

的环流变量,包括地球长波辐射(outgoinglongwaveradiation,OLR)、海平面温度(seasurface
temperature,SST)、200hPa纬向风(U200)和850hPa纬向风(U850),经过咨询气象专家和查阅相关

文献[13],可知这些变量是影响 MJO的主要因素.最后,在给定最新时间点t和历史时间段k 的条件

下,将输入数据图像时间序列表示为X=(Xt-k+1,…,Xt-1,Xt)∈ℝk×l×w×4,其中X(t,i,j,*)表示时

间t内ri,j区域的任一变量(OLR/U200/U850/SST).
输出:利用RMM作为 MJO指数跟踪其强度和位置.每个时间点t(本文表示1d)有两个RMM

指数,即RMM1 和RMM2,其根据文献[4]计算得出.因此,用Yt=[RMM1,RMM2]表示时间t内输

出的 MJO指数.最后,在给定下一个时间点t+1和未来时间段n的条件下,用Y=(Yt+1,Yt+2,…,

Yt+n)∈ℝn×2表示输出的RMM指数时间序列.
如图3所示,使用函数f连接输入和输出,其中f是一个时空网络模型,通常表示为f(X,θ),X

为输入数据,θ表示可学习的超参数.时空网络模型通常有多个层,每层都包含大量的可学习参数,这

些参数初始化为白噪声,并通过反向传播网络模型中的预测误差进行优化,常见的有梯度下降算法.
通过反复的训练和迭代优化,可获得一个最优函数,使预期值和真实值之间的误差最小,可表示为

min
f ∑

t+n

i=t+1
error(Yi,̂Yi),  ̂Y=f(X,θ), (1)

其中Ŷ=(̂Yt+1,̂Yt+2,…,̂Yt+n)为模型的预测结果,Y=(Yt+1,Yt+2,…,Yt+n)为观测的真实值,error可

根据平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)或均方根误差(rootmeansquareerror,RMSE)[14]进
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行计算.

图2 全球热带区域网格图

Fig.2 Globalgridmapoftropicalregions

图3 MJO预报问题建模

Fig.3 MJOforecastingproblemmodeling

2 预测模型

针对上述 MJO预报的问题建模,本文设计了对应的时空神经网络模型,即DPK-STNN.参考传

统的时空网络模型,分别设计了空间提取模块和时间提取模块,先按顺序提取对应的空间和时间特

征,再进行输出.同时,为解决简单时空神经网络模型预测MJO的准确率较低问题,本文选择预训练-
微调架构,并参考气候专业知识,在模型中嵌入了领域先验知识模块,用于缓解模型训练与提取时空

特征[15-16]的压力.如图4所示,模型的框架结构概述图主要分为4个模块,包含预训练与微调、领域

先验知识、空间信息提取以及时间信息提取模块.

图4 DPK-STNN模型概述

Fig.4 OverviewofDPK-STNNmodel

2.1 预训练-微调架构

基于上述分析可知,在有限的气候观测数据下,深度学习模型的训练样本不足会严重影响其性

能.为应对这一挑战,本文参考并借鉴了预训练-微调方法的思想,设计出适用于本文研究的新型架

构.预训练-微调方法的基本原理是通过两个阶段的训练提高深度学习模型的性能.在预训练阶段,模

型通过大规模数据集(通常是模拟数据或大量无标签数据)进行训练,学习捕捉数据集中的一般性特征

和结构.这个预训练的模型在第二阶段,即微调阶段,会被继续训练,但这次使用特定任务的有标签

数据,以调整模型适应任务特定的要求.预训练-微调方法广泛应用于自然语言处理领域,如BERT
(bidirectionalencoderrepresentationsfromtransformers)[17].在BERT的预训练阶段,模型通过大规
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模的语言模型预训练,学习了深层次的语言表示.然后通过微调,使用特定的任务数据,如情感分析

或文本分类,BERT能适应特定任务的语境,使性能显著提升.
基于此,本文设计了类似的两阶段策略,以更好地利用现有的气象信息.首先是预训练阶段.在

此阶段,使用数值预报方法生成历史回测数据,即模式数据[7],这是一种传统而可靠的数据源,用于

模拟气象系统的演变.这样的预训练过程使模型能从中学到丰富的气象特征和系统动力学规律,为后

续微调提供了基础.这里,本文主要依靠国家气候中心提供的S2S产品数据库进行预训练,该数据库

集成了11个国家气候中心最先进的模式数据,并能进行多模式耦合.本文选取中国气象局(CMA)、
欧洲中期天气预报中心(ECMWF)以及美国国家环境预报中心(NCEP)的模式数据进行预训练.数据

集S2S中部分数据信息列于表1.
表1 数据集S2S中部分数据信息

Table1 PartialdatainformationinS2Sdataset

模式 分辨率 预报时段 频率 预报时间范围/d
CMA 1°×1° 1994年—2014年 每天 0~60
ECMWF 0.25°×0.25° 过去20年 每周2次 0~46
NCEP 1°×1° 1999年—2010年 每天 0~44

  其次是微调阶段,本文利用真实的气象观测数据,即ERA5,以更好地调整模型适应实际气象情

境.通过在微调过程中对模型超参数进行调整,最小化模型输出与真实观测数据之间的差异,以提高

模型的准确性和适用性.
2.2 领域先验知识模块

在气候数据中,MJO相关的信息与其他信息并存,甚至 MJO信息只占了很小一部分,因此 MJO
信息更像是气候数据中的“噪音”,使本文的深度网络模型难以捕捉.这也是阻碍 MJO准确预报的第

二个原因.本文分析了气候环流数据的主要组成,在咨询了相关的气候专家,并查阅了相关文献[4]后,
发现气候数据中主要包含年际循环、季节循环和ENSO信号等.因此,本文设计了领域先验知识模

块,作为数据预处理,分步删除相关的信号特征,使 MJO信号作为主要信息.同时,将其嵌入到时空

网络模型中参与训练.
如图4所示,先删除年际与季节循环.参考文献[18]的 Kalman滤波方法,先对每个数据

X(t,i,j,*)的气候态进行谐波分析,按

X(t)=a0+∑
∞

n=1

[ancos(nωt)+bnsin(nωt)] (2)

展开,再按

췍X3(t)=a0+∑
3

n=1

[ancos(nωt)+bnsin(nωt)] (3)

计算其逐日气候态的0~3波,即年际与季节循环对应的数据.其中:t表示时间变量,本文选择单位

d;n为谐波数;ω为圆频率,单位为每天(d-1);a0 为常数,表示时间序列X(t)的平均值;an,bn 分别

为第n 波的余弦、正弦函数系数.最后,删除其中的0~3波,表示为

X′(t)=X(t)-췍X3(t). (4)

  对于ENSO信号,其主要存在于环流数据的前120d平均中[19],因此,按

X″(t)=X′(t)- ∑
120

i=1
X′(t-i( ))/120 (5)

再减去前120d的平均值.
2.3 空间提取模块

常见的时空神经网络模型都是时间网络模型和空间网络模型的变换组合,分步提取时间和空间的

相关特征.本文参考常见的方法,先利用空间网络模型,即CNN[20]提取空间特征.由于本文数据在进

行领域先验知识模块的预处理后,其大小不变,仍是X″∈ℝk×l×w×4,属于时空数据.因此先不考虑时

间序列,得到k个数据X*∈ℝl×w×4.针对每个X*(i,j,c),它的i,j和c分别对应卷积层中图片的长
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度、宽度和通道数.
经过多层卷积:

Z=conv(conv(…conv(X*))), (6)
可得到新的k个数据,再拼接,得到Z∈ℝk×L×W×C,其中L×W 为平铺后的二维矩阵的维度,C 为输

出的特征维度.最后,为匹配时间网络模型,加入一个全连接层,以组合所有的空间特征.在数据上,
得到了Z*∈ℝk×̂C,其中Ĉ=L×W×C.
2.4 时间提取模块

常见的时间神经网络模型包括循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)、门控循环单元神

经网络(gatedrecurrentunitneuralnetwork,GRU)以及长短期记忆神经网络LSTM[21-22]等.其中

GRU和LSTM均由RNN发展而来,为解决时间序列预测中存在的长存依赖问题.如图4所示,本文

选择LSTM作为时间网络模型,因为LSTM比GRU能存储更多的相关信息.图5为LSTM 的网络

结构,其中ft,it,ot 分别表示遗忘门、输入门和输出门,W *和b*分别表示每个门的权重和偏差.与

GRU相比,LSTM多了单元ct,能用来存储更多的隐藏信息,对于复杂非线性的气候序列数据极其

重要.

图5 LSTM的网络结构

Fig.5 NetworkstructureofLSTM

通过空间卷积模块,得到了数据Z*∈ℝk×̂C,结合图3,需利用前k个时间段(d)预测未来n个时

间段(d),因此在DPK-STNN的时间提取模型(见图4)中串行了n个LSTM.对于第1个LSTM,输

入数据Z*,得到下一个时间段时间特征,即hk 和ck.其中hk 不仅作为输出的一部分,保留在集合 H
中,还与ck 一起作为下一个LSTM的输入.此外,下一个LSTM的输入还需对Z*的数据滑窗,利用

后(k-1)个数据与hk 合并,得到新的Z*进行输入.最后,再串连了n个LSTM后,得到H=(h1,h2,
…,hn)∈ℝn×D.由于需要得到时间序列为n的RMM1 和RMM2 指数序列,所以再加入了一个线性全

连接层,将H∈ℝn×D输出为Ŷ∈ℝn×2.
2.5 自适应损失函数

损失函数作为深度学习(主要是监督学习)最重要的组成部分,反映了神经网络模型预测输出与真

实样本之 间 的 差 异 程 度.常 见 的 损 失 函 数 有 误 差 的 均 方 误 差 损 失(meansquarederrorloss,

MSELoss)[23]和交叉熵损失(crossentropyloss,CELoss)[24]等.MSELoss适用于回归任务,能有效评

估连续输出的误差.但一般的损失函数很难适用于所有情形.在本文的时空序列预测任务中,需要预

测结果包含RMM1 和 RMM2 两个指数序列.由于两个指数的动态范围和重要性不同,因此传统

MSELoss无法达到最佳效果.为解决该问题,本文设计一个自适应的损失函数[25]:

Loverall=βL1+γL2=β
1
n∑

1

i=1
Ŷ(i,1)-Y(i,1)æ

è
ç

ö

ø
÷

2 +γ 1
n∑

1

i=1
Ŷ(i,2)-Y(i,2)æ

è
ç

ö

ø
÷

2 . (7)

  该偏执归纳可帮助损失函数自适应地为RMM1 和RMM2 设置权重比例,使模型能关注更重要的

指数.本文引入两个权重系数β和γ,其中β与RMM1 预测结果的误差相关,γ与RMM2 预测结果的

误差相关,而RMM1 和RMM2 分别利用 MSELoss函数计算.权重系数β和γ 可通过梯度下降算法动
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态调整,以最小化验证集上的损失函数.在后续实验中,发现该方法明显提升了RMM1 和RMM2 的

预测精度,证明了其有效性.

3 实验及结果分析

3.1 实验设置

3.1.1 数据集

本文基于模式数据和再分析数据构建相关的数据集.首先,从对应数据来源中选择4种环流气候

变量,即OLR,U200,U850和SST;其次,选择它们的全球热带区域(0°~360°,15°N~15°S)并按分辨

率2.5°进行划分;再次,分别选择从1950,2001,2006及2004 2020/2024年4月30日的逐日数据,
同时,为进一步扩充数据量,还对不同数据进行不同程度的滑窗;最后,对数据进行划分,具体信息列

于表2.本文采用预训练-微调架构,预训练阶段,选择S2S模式数据中的CMA,ECMWF和NCEP的

全部数据进行预训练,即到2020年12月31日.微调阶段,仅使用ERA5再分析数据,其中2020年

12月31日之前的数据作为训练集进行训练,2021年1月1日至2021年12月31日的数据作为验证集

进行验证.剩余的ERA5数据作为测试集进行性能评估.
表2 数据集及时间划分

Table2 Datasetanditstemporaldivision

数据来源 时间范围 训练集 验证集 测试集

ERA5 1950-01-01—2024-04-30 1950-01-01—2020-12-31 2021-01-01—2021-12-31 2022-01-01—2024-04-30
CMA 2001-01-01—2020-12-31 2001-01-01—2020-12-31 — —

ECMWF 2006-01-01—2020-12-31 2006-01-01—2020-12-31 — —

NCEP 2004-01-01—2020-12-31 2004-01-01—2020-12-31 — —

3.1.2 评价标准

参考相关的气象研究资料,本文采用双变量相关系数(bivariatecorrelationcoefficient,COR)和均

方根误差(rootmeansquareerror,RMSE)两个指标评估 MJO的预测能力,公式如下:

COR(τ)=
∑
N

t=1

[Y0(t)×Ŷ0(t,τ)+Y1(t)×Ŷ1(t,τ)]

∑
N

t=1

[Y2
0(t)+Y2

1(t)] ∑
N

t=1

[̂Y2
0(t,τ)+Ŷ2

1(t,τ)]
, (8)

RMSE(τ)=
∑
N

t=1

[Y0(t)-Ŷ0(t,τ)2+ Y1(t)-Ŷ1(t,τ)2]

N
, (9)

其中Y0(t)和Y1(t)分别表示在时间t处观测到的RMM1 和RMM2,̂Y0(t,τ)和Ŷ1(t,τ)对应在时间t处

预测未来τ天的RMM1 和RMM2 值,N 为样本总数.COR表示预测值和观测值之间的共现强度,即

表示为 MJO预测的位置;而RMSE主要测量二者之间的误差,即 MJO预测的精度.这两者的 MJO
技巧阈值通常设为COR=0.5和 RMSE=1.4,用于评估预测技巧.特别地,当COR(τ)<0.5且

RMSE(τ)>1.4时,其预测时间为第τ天的 MJO预测技巧被认为不准确.
3.1.3 超参数及实验环境设置

对于空间卷积模块,本文将卷积核分别设为7×7和3×3;对于时间模块,LSTM 需设置其隐藏

特征大小,通过实验选择设置为512;而对于Loverall,初始化两个权重系数β和γ 为0.5,并随迭代训练

改变.在模型训练过程涉及的迭代测试、丢失率及学习率,分别设为30,0.001和1×e-4.选择Adam
作为神经网络模型训练的优化器,因为它可以自适应地改变学习率.DPK-STNN模型基于Pytorch的

深度学习框架,在GTX309024GiBGPU上进行所有训练.
3.1.4 基准模型

将DPK-STNN模型与以下方法进行比较:

1)传统NWP方法,选择中国气象中心的模式数据CMA计算对应测试集时间段的RMM1 和
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RMM2 指数,并计算对应的评价指标;

2)ANN方法,包括FNN方法及常见的时空网络模型CNN+LSTM[26]和ConvLSTM[27],其中,

CNN+LSTM模型也是本文模型的基础,即空间提取模块+时间提取模块,对它和DPK-STNN模型

进行消融实验.
3.2 准确性

表3列出了不同方法的性能比较结果.由表3可见,NWP方法仍保持了强大的预测效果,其对应

的CMA方法,预测技巧达21d;相比之下,ANN方法准确性较低,FNN方法只能预测16d,这与其

简单的网络架构有关,其模型结构主要是线性全连接层,无法有效提取相关的MJO信息特征.而常见

的一些时空网络模型,其复杂的网络结构能较好地提取相关的 MJO特征信息,包括CNN+LSTM和

ConvLSTM,但其准确度还是低于CMA方法,CNN+LSTM达17d,ConvLSTM达18d.与上述方

法相比,本文方法DPK-STNN模型在准确性上明显更优,达23d.同时,DPK-STNN模型的RMSE,
即 MJO预测精度方面也远高于其他方法.

表3 不同方法的性能比较结果

Table3 Performancecomparisonresultsofdifferentmethods

方法 输入数据长度/d
评价指标/d

COR≥0.50 RMSE≤1.40

预测技巧/d
(COR≥0.50)∩(RMSE≤1.40)

CMA — 21 34 21
FNN 1 16 37 16

CNN+LSTM 7 17 30 17
ConvLSTM 7 18 32 18
DPK-STNN 7 23 38 23

  为进一步显示 DPK-STNN 模型的预测效果,选择对应测试集的时间段,对 CMA,FNN 和

DPK-STNN进行再次预测,结果如图6所示.由图6(A)可见,本文方法在 MJO预报位置上远优于

FNN方法,同时也超过了传统的NWP方法;由图6(B)可见,本文方法的RMSE较低,表示其预测指

数与真实值之间的误差较小.实验结果表明,本文方法在前25d内,其RMSE都低于1.0;随着预测

时间的增加,RMSE增大,CMA方法在34d左右达1.4,即 MJO预报的最低阈值,而此时本文方法

仍低于1.4.表明本文方法不仅在预测位置上具有较高的准确性,且在同一时间点,其预测精度更高,
即DPK-STNN模型的预测更接近观测结果.

图6 不同方法的准确性实验结果

Fig.6 Accuracyexperimentalresultsofdifferentmethods

3.3 消融实验

本文方法是基于CNN+LSTM的模型框架,加入了预训练-微调架构以及领域先验知识模块得到

的.因此,设计消融实验验证相关模块的有效性.表4列出了消融实验对比结果.由表4可见,基础的

CNN+LSTM框架达到17d的 MJO准确预报,虽然其结构能在一定程度上提取相关的 MJO特征信

息,但由于训练样本不足和 MJO信息复杂的原因,其准确度仍低于CMA方法.预训练-微调架构,先

利用模式数据进行预训练,再利用观测的再分析数据进行模型微调,在一定程度上解决了 MJO训练
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样本不足的问题,其准确度达19d;领域先验知识模块参考了气候领域的专业知识,对数据进行了一

系列预处理,删除了气候数据中的许多噪声,使 MJO信息更容易提取;同时,也在一定程度上缓解了

模型训练的压力,对解决 MJO训练样本不足有一定帮助,其 MJO预测技巧也提高了3d,达到20d.
当上述两种方法都加入到CNN+LSTM框架,即DPK-STNN方法时,发现其预测技巧并不是累积增

加5d,而是增加了6d,达到23d的效果.表明这两种方法对彼此具有相互增强的效果.
表4 消融实验对比结果

Table4 Comparisonresultsofablationexperiments

方法
评价指标/d

COR≥0.50 RMSE≤1.40

预测技巧/d
(COR≥0.50)∩(RMSE≤1.40)

CNN+LSTM 17 30 17
只加入预训练-微调架构 19 33 19
只加入领域先验知识模块 20 35 20

DPK-STNN 23 38 23

  综上所述,本文提出了一种基于领域先验知识的时空神经网络(DPK-STNN)模型,用于提高

MJO的预报精度.在数据处理和模型构建中融合了领域先验知识,采用预训练-微调的架构,先利用

模式数据预训练模型,再用再分析数据进行微调.该方法通过CNN+LSTM 模型框架嵌入领域先验

知识,实现了 MJO的23d长期精准预报.实验结果表明,本文方法显著超过其他神经网络方法和国

内数值模式的性能,证明了该方法的有效性.
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