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Abstract 

The production and daily life in coastal areas of our country are greatly affected by offshore wind fields. Currently, high-resolution 

gridded marine data are modeled data, primarily derived from physical numerical models, while the modeled data are sensitive to 

initial conditions and cannot accurately describe wind speed information near the ground and sea surface. It is necessary to 

consider using real-time reference data from buoys, ships, and other sources for correction. However, traditional correction 

methods can only correct grid values near the reference data points. Therefore, in this study, a data correction algorithm based on 

U-Net was proposed for wind speed correction. It uses site reference data to correct the entire target marine area based on U-Net, 

reducing wind speed errors after correction. Experimental results show that the Root Mean Square Error (RMSE) of 10 m wind 

speed in the marine target area is 1.96 m/s. This is a 16.8% reduction compared to the average error of model data. The U-Net 

model can effectively correct model data, providing high-quality data support for subsequent data fusion studies. 
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摘  要：我国沿海地区生产生活受海上风场的影响较大，目前海上高分辨网格化数据为模式数据，其主要通过物理数值

模型推算得出，对于初值敏感，且无法准确描述近地面和海面的风速信息。需要考虑用浮标、船舶等实况参考数据订

正，而传统订正方法只能订正参考数据附近的格点值。本文提出一种基于 U-Net 网络的风场数据订正算法。利用 U-Net

网络通过站点参考数据对整个目标区域进行订正，降低目标海洋区域订正后风速误差。实验结果表明海洋目标区域 10 m

风速平均订正误差 RMSE 值为 1.96 m/s，比模式数据的平均误差降低了 16.8%， U-Net 网络模型可以有效订正模式数据，

为后续数据融合等研究提供高质量数据支持。 
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引言 

中国是世界第一养殖水产大国，也是海运大国，我国对外贸易中 94%的货运量依靠海运来完成[1]。沿海

地区每年都面临着由极端大风引发的海洋环境灾害，这导致了频繁的沿海渔船事故，给经济造成了巨大损

失，同时也对海上生产作业和海洋军事活动构成了严重威胁。准确的风场数据可以有效降低居民的生命和财

产损失。我国过去对海上风场的观测主要依赖海岛站、浮标和船舶，无法保证观测到的海上风场信息的空间

和时间连续性[2]。随着数值预报技术的发展，高分辨率数值模式数据的准确率不断提高[3]。数值模式数据成

为风场信息获取的主要来源之一，但其是由物理公式直接计算获得，受到其自身的计算准确度和分辨率的影
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响，模式数据会存在不能忽视的系统性误差[4]。因此降低模式风场信息误差成为了国内外气象学家研究的重

要课题。随着深度学习的快速兴起并渗透到各个领域，将海洋气象中高分辨率数值模式数据和历史实况观测

数据与深度学习相结合成为海洋气象数据订正与监测的一个发展方向和研究切入点[5]。随着观测技术的不断

进步，大量的海洋气象历史数据与现场实况观测数据已为深度学习在海洋气象信息订正与实时监测方面提供

了丰富的数据资源和理论支撑[6]。 
本文研究的意义在于海上风场信息对于海洋航运、海洋能源开发、海洋休闲活动以及灾害防御等领域具

有重要的影响。然而，尽管气象模式数据、卫星数据等成为了主要的海上风场信息数据来源，但它们往往存

在较大的偏差。随着海洋经济的发展，对于高质量、高精度海洋气象信息的需求日益增长。本文将结合实况

观测数据、模式数据，采用深度学习方法对海上模式数据进行网格化误差订正。这不仅有助于更好地理解海

洋大气系统的变化规律，还可以进一步强化对于海洋气候变化的研究和应对措施。此外，通过本文的研究，

可以提高风场数据在应用领域中的有效性和准确性，从而为相关行业带来实质性的益处，进一步推动海洋科

学的发展，为人类的生产生活提供更加坚实的支撑。 

1 相关方法 
1.1 传统数据订正方法 

传统的网格化气象要素订正方法主要集中在两个核心策略上。一方面，通过改善数值预报模型的性能

来提升预测的精准度，例如，文献[7]提出了一种结合区域气象站点与国家级观测资料的同化方案。通过深

入分析大量数据，该方案设计了一套可以明显提高订正效果的方法，使得数值预报模型可以输出更为精确

的结果。另一方面，为了减少订正误差，研究者们借助历史资料进行数据订正，包括结合统计和动力学原

理的相似误差订正法[8]、卡尔曼滤波及集合卡尔曼滤波方法[9]、支持向量机[10]以及统计降尺度技术[11]等。这

些方法均通过不同的技术途径对模式数据进行精细校正，目标是缩小模型和实际观测之间的差距，从而提

升气象数据的准确性与可靠性。 

1.2 基于深度学习的数据订正方法 

近年来，深度学习方法在气象领域取得了长足的进展[12-13]。基于深度学习的气象订正模型最初多以卷积

神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）结构为基础。相较于传统的订正方法，深度学习增加了多级

特征提取的结构，一般来说，网络层的数量越多，学习到的特征也就越多。目前深度学习在潮位预报、降水

分级监测和温度气压数据订正等领域都取得了显著的成效[14-16]。鉴于气象数据所展现出的显著高维度特性，

深度学习模型因其多层结构的特点相较于传统的神经网络在气象数据订正方面更具优势[17]。随着气象数据维

度的不断增加，为维持模型精度，模型的复杂性也需相应提升。 

1.3 基于 U-Net 的海上模式风场数据订正方法 

对于传统的 CNN 来说，由于全连接层的存在，其只能针对一个二维气象数据块来订正一个位置点，对

于模式数据来说，一个二维气象数据块中的所有风场数值并不一定属于同一个数值。这就给风场数值订正带

来一定的误差。而 U-Net 网络[18]提供了一个很好的解决思路，U-Net 网络模型可以输出二维数据，将输出恢

复到输入时的大小。因此本文基于 U-Net 网络进行风场数据订正。U-Net 网络模型基于全卷积神经网络的架

构思想进行设计，网络结构如图 1 所示。 
其网络结构相对简单，网络左侧的下采样部分是编码过程，右侧的上采样部分是解码过程。每个卷积层

通过跳接操作将每个卷积层的特征映射连接到上层采样层，U-Net 网络模型的特征可以与底层特征图的特征

相结合，实现不同尺度下特征的融合，从而提高模型预测的精度。 
在风场数据订正中，编码器可以将原始风场数据编码成一个特征向量，而解码器则将这个特征向量解码



 

- 19 - 
www.ivypub.org/cst 

成订正后的风场数据。这种结构有助于捕获输入数据的关键特征，并生成更准确的输出。U-Net 更好地利用

数据空间信息的同时，还能够处理不同尺寸的数据，将输出的二维气象数据块调整至与输入大小一致。 
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图 1 U-Net 网络结构图 

2 模型构建 
2.1 数据说明 

本文研究使用 GRAPES_Meso(3km)数值模式数据，这是中国自主研发的全球/区域多尺度通用数值预报

模式[19]。使用 2021 年 1 月 1 日 00 时至 2021 年 12 月 31 日 23 时起报为 00 时刻的数据。GRAPES_Meso(3km)
模式数据每隔 3 小时起报一次，每日起报八次，起报时间为 00、03、06、09、12、15、18 和 21 时（世界

时）。时间和空间分辨率分别为 3h、 ( )0.03 0.03 3km ，覆盖的空间范围为10 60 , 70 145N  E 。本研

究选用以上数据 2021 年 1 月~12 月 1 年时间段的数据，选择每月中 1~24 日数据作为训练集，每月 24 日之

后风场数据作为测试集。订正的参考实况观测数据包括我国近海 32 个浮标站数据、船舶数据。 

2.2 评价指标 

采用均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）来衡量订正结果与观测值之间的差距，考虑到参考

数据极其稀疏，计算测试误差时只针对有参考数据的部分进行计算，两者计算方式如(3)所示。 

 2
0

1RMSE ( )c
i ii

p q
c =

= −  (1) 

其中 c 表示测试样本的参考数据总数目； ip 表示测试集的参考数据； iq 为订正后的数据。 

3 结果分析 
针对我国海上区域 10 m 风速订正效果如图 3 所示，横坐标为月份，纵坐标为每月风速 RMSE 误差的平

均值。 
其中蓝色为订正前的模式数据误差值，通过数值模式与参考观测数据计算得到；绿色为 U-Net 网络订正
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后的数据与参考观测数据计算得到。可以明显看出 U-Net 网络全年各月均表现出正向的订正效果。全年平均

订正误差为 1.96 m/s，相比模式数据均误差降低了 16.8%，实验结果表明 U-Net 网络对海上风场模式数据订正

是有效的。 

 
图 3 我国沿海 10 m 风速逐月订正曲线 

4 结论 
本文提出了一种基于 U-Net 的海上模式风场数据订正模型，以 U-Net 网络为主干网络进行了整年 12 月沿

海 10 m 风速逐月订正实验。实验验证了提出的 U-Net 网络数据订正模型的合理性，U-Net 网络风速平均订正

误差 RMSE 为 1.96 m/s，相比模式数据均误差降低了 16.8%，海上风场模式数据订正得到了较高的订正精

度。 
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