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摘  要 

无人机低空飞行对气象条件具有高度敏感性，精准短临格点预报是保障飞行安全与任务规划的关键。现

有预报多聚焦单站点或单要素，难以直接支撑面向适飞判断的多变量空间化分析。针对该问题，本文提

出一种面向无人机适飞分析的多要素气象格点预报方法。首先，构建多阶段数据预处理流程，将多站点

不规则观测统一转换为20 × 20规则格点序列；其次，根据气象要素物理属性设计分组建模策略，在统一

时空预测框架下分别构建热力、风场与降雨分支，其中风场采用水平风分量建模以规避风向角周期边界

问题，降雨采用对数变换与非负约束处理稀疏分布。基于研究区域多站点连续一年地面观测数据的实验

表明，模型对未来4 h逐15 min的多要素场具有稳定的预测能力，温度、相对湿度与风速的MAE分别约为

1.45℃、5.09%和0.61 m/s，能够有效保持各要素空间结构一致性。本文方法可为无人机适飞状态的空

间化分析提供多要素格点预报基础。 
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Abstract 
Low-altitude UAV flights are highly sensitive to meteorological conditions, and accurate short-term 
gridded forecasting is essential for ensuring flight safety and mission planning. Existing forecasts 
mainly focus on single-station or single-element predictions, making it difficult to directly support 
multivariable spatial analysis for flight-suitability assessment. To address this issue, this paper pro-
poses a multi-element meteorological gridded forecasting method for UAV flight-suitability analysis. 
First, a multi-stage data preprocessing pipeline is constructed to convert irregular multi-station ob-
servations into uniform 20 × 20 regular gridded sequences. Second, a grouped modeling strategy is 
designed according to the physical properties of meteorological elements. Within a unified spatio-
temporal prediction framework, separate thermal, wind, and rainfall branches are built: the wind 
branch adopts horizontal wind components to avoid the periodic boundary problem of wind direc-
tion angles, while the rainfall branch employs logarithmic transformation and non-negative con-
straints to handle sparse distributions. Experiments based on one year of continuous ground obser-
vation data from multiple stations in the study area show that the model achieves stable predictive 
capability for multi-element fields over the next 4 h at 15-min intervals, with MAEs of approximately 
1.45˚C for temperature, 5.09% for relative humidity, and 0.61 m/s for wind speed, while effectively 
preserving the spatial structural consistency of each element. The proposed method provides a 
multi-element gridded forecasting foundation for spatialized UAV flight-suitability analysis. 
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1. 引言 

无人机低空飞行已广泛应用于农业植保、电力巡检、应急救援与物流配送等领域，其飞行安全与任

务执行效率高度依赖于低空气象条件。温度、相对湿度、能见度、风场及降雨等要素的短时变化直接影

响无人机姿态稳定性、航线跟踪精度与起降安全。然而，现有气象预报服务多以单站点观测或单要素数

值预报为主，空间分辨率与更新频率难以满足无人机在局地区域内精细航线规划与实时适飞判断的需求。

因此，构建面向无人机适飞分析的多要素、高时空分辨率格点预报方法，对于提升无人机自主飞行决策

能力具有重要的应用价值。 
在无人机低空气象服务方面，已有研究针对京津冀地区开展了无人机低空航路气象环境模拟，分析

了不同航路高度层上的气象要素分布特征，为航线规划提供了气象环境参考[1]。另有研究从低空经济气

象保障的角度出发，系统梳理了低空气象探测、短临预报与航路规划等前沿科技问题，指出当前气象服

务需从常规预报向场景化精准保障升级[2]。上述研究主要从航路气象环境模拟或单要素阈值角度进行飞

行条件判断，较少涉及面向适飞分析的多要素格点化联合预报。 
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近年来，基于深度学习的时空预测方法在气象预报领域取得了显著进展。相关研究对基于深度学习

的短临降水预报方法进行了系统综述，梳理了生成式模型、循环神经网络与卷积神经网络在降水预报中

的研究进展[3]；也有研究进一步总结了深度学习在气象预报中的应用现状，指出深度学习方法在挖掘气

象数据时空特征方面具有优势[4]。在模型架构方面，SimVP [5]提出了一种完全基于卷积神经网络、以均

方误差损失进行端到端训练的简单视频预测框架，通过将空间表征学习与时间动态建模解耦，在多个基

准数据集上取得了良好的预测性能。ConvLSTM 将卷积操作嵌入长短期记忆网络，实现了对降水回波时

空序列的短临预报[6]。EarthFormer 探索了时空 Transformer 在地球系统预报中的应用，提升了长程时空

依赖的建模能力[7]。NowcastNet 基于物理约束的生成模型实现了对极端降水的精准短临预报[8]。PreDiff
则将潜在扩散模型引入降水短临预报，进一步提升了极端降水事件的预报效果[9]。然而，上述研究多聚

焦于单一气象要素(如降水)的预报，或基于数值模式输出进行单要素偏差订正，较少涉及面向原始站点观

测的端到端多要素联合建模。 
原始气象观测数据通常来自空间分布不规则的地面站点，存在缺测值、异常值与量纲差异等问题，

需经过质量控制与格点化后才能输入深度学习模型。相关研究对气象观测数据质量控制方法进行了探讨，

分析了气候极值检查、时间一致性检验与空间一致性检验等常用手段[10]；另有研究系统研究了地面气象

观测数据的综合质量控制方法，提出了涵盖格式检查、缺测处理与异常值剔除的完整流程[11]。在空间格

点化方面，已有研究协同 ERA5 再分析数据对降水量进行了空间插值，验证了辅助数据对提升插值精度

的作用[12]；也有研究将机器学习与空间插值相结合，开展了城市风场的时序预测与空间插值，为不规则

站点数据向规则网格的转换提供了方法参考[13]。上述研究为数据预处理提供了基础，但如何针对无人机

适飞场景将多站点多要素数据统一转换为固定时空尺寸的样本，仍需进一步探索。 
在多要素联合预测与变量变换方面，已有研究提出了数值天气预报多要素深度学习融合订正方法，

将温度、相对湿度与风速等多个要素同时输入网络进行融合建模，实验表明多要素联合订正优于单要素

独立订正[14]。多任务学习策略在气象预测中亦有应用，通过共享底层特征提取层实现多任务协同，能够

在一定程度上提升模型的泛化能力。相关研究提出了基于多任务长短时卷积计算网络的降雨预测方法，

利用共享卷积层提取时空特征并分别输出多任务预测结果[15]。也有研究尝试利用长短期记忆网络对温

度、能见度、露点、风速等多要素进行联合预测，验证了深度学习在多要素时间序列建模中的有效性[16]。
然而，上述方法主要针对单站点时间序列，未考虑空间格点化与要素间物理差异。此外，不同气象要素

在分布特征上存在显著差异，例如降雨量具有明显的稀疏性与偏态分布，直接建模容易导致训练不稳定。

相关研究对比分析了年降水量数据的多种正态变换方法，表明对数变换等策略能够有效改善降水数据的

分布特性[17]。 
本文提出一种面向无人机适飞分析的多要素气象格点预报方法。首先，构建了涵盖数据质量控制、

时间聚合、空间格点化、Patch 切分与样本切片的多阶段数据预处理流程，将多站点不规则观测统一转换

为 20 × 20 规则格点序列；其次，根据气象要素物理属性设计分组建模策略，在统一时空预测框架下分别

构建热力、风场与降雨分支，其中风场采用水平风分量建模以规避风向角周期边界问题，降雨采用对数

变换与非负约束处理稀疏分布。实验结果表明，本文方法能够有效实现未来 4 h 逐 15 min 的多要素格点

预报，可为无人机适飞状态的空间化分析提供数据支撑。 
本文的主要贡献包括：(1) 构建了面向无人机适飞区域的多阶段数据预处理与格点样本构建流程，

解决了原始站点观测数据到规则时空张量的转换问题；(2) 提出了基于气象要素物理属性的分组建模策

略，在统一时空预测框架下实现热力、风场与降雨变量的差异化建模，提升了多要素联合预报的稳定

性。 
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2. 多阶段数据预处理 

2.1. 数据来源与变量组成 

本文使用的气象数据来源于江苏省多站点累计气象观测资料。原始数据以文本形式存储，数据记录

包含站点编号、经纬度、时间及多种气象要素。数据集处理流程参考图 1，系统按照时间戳顺序读取并组

织各站点的气象变量，由于后续训练模型时需要固定时间长度的连续输入序列，因此在数据读取阶段首

先按照文件内部时间字段顺序对样本进行排序，并转换为连续时间序列。 
 

 
Figure 1. Dataset processing flowchart 
图 1. 数据集处理流程图 

 
原始观测数据中涉及到多种形式的气象要素，如瞬时值、极值、极值出现时间、不同时间内的平均

值等，针对无人机适飞与后续模型预测任务，主要选取变量瞬时值作为输入与输出。 
本文重点选取温度、湿度和能见度来反映热力学与近地面空气状态，通过风速与风向变量来构建矢

量风场，降水量来判断降水对无人机飞行的影响，此外还选取一些辅助相关变量用于后续模型训练。 
在实际建模中本文并未将所有变量直接输入到同一个模型，而是根据变量的物理属性和预测目标来

分组，具体分组与模型结构将在第四章中详细介绍。 

2.2. 数据质控与时间处理 

原始气象站观测数据中不可避免地存在缺测值、异常值以及局部无效记录。为了避免异常数据影响

模型训练和实时预测，本文首先对原始观测数据进行质量控制。对于一些常见缺测值如 999999、65535
等，读取文件并排序时会统一转换为 NaN；随后再手动滤除一部分不合理值，如将降雨、能见度中的负

值处理为 0 或者无效值。 
在时间处理方面，原始数据时间分辨率为一分钟，综合考虑天气系统变化时间与模型设计问题，本

文采取 15 min 一个时间步，并根据不同变量特性进行时间聚合，如温度等连续变量使用 15 分钟平均值，

降雨采用求和计算 15 分钟累计降水量。 
最终预测任务并以为利用过去 8 h 的气象状态预测未来 4 h 的气象变化，由于 8 h 历史数据在 15 min

分辨率下对应 32 个时间步，4 h 未来预报对应 16 个时间步，因此样本构造形式为：输入 32 帧历史气象

场，输出 16 帧未来气象场，时间间隔为 15 min。 
在样本切片过程中，系统沿时间轴滑动构造训练样本。对于每一个样本，前 32 个时间步作为模型输
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入，后 16 个时间步作为预测目标。这样可以将连续的历史观测数据转换为监督学习所需的输入–输出样

本对。若某个时间段内缺少足够长度的历史序列，或者未来目标序列不完整，则该时间段不会被构造成

有效样本。 

2.3. 格点化及样本切分 

原始气象观测数据来自 2600 左右离散站点，各站点在时间和空间上的分布并不规则，存在站点暂时

无数据情况，而后续时空预测模型需要规则的二维网格输入。因此，在完成数据质量控制和时间聚合后，

本文进一步将站点观测数据转换为规则格点数据。具体而言，首先根据研究区域内有效站点的经纬度范

围确定空间覆盖区域，然后在该区域内建立规则二维网格。对于每一个时间步和每一个气象变量，利用

有效站点观测值进行空间插值，将离散站点观测映射为连续的格点气象场。 
在格点化过程中，本文优先使用经过质量控制后的有效站点参与插值。对于质量控制后的缺测数据，

需进一步采用插补方法恢复其时空连续性。相关研究对比了反距离权重法、克里金插值以及基于时空相

关性的统计插补等方法在区域自动气象站日气温缺测数据上的适用性，表明不同方法在局地地形条件下

的插补效果存在差异，需结合站点密度与要素特性进行选择[18]。 
本文在格点化阶段综合采用空间插值与背景场填充相结合的分层补全策略，以保证格点场在空间上

的完整连续。对于插值后仍为缺测的格点，采用背景场进行填充。 
创建经度[116.4, 121.9]，纬度[30.7, 35.2]，分辨率 0.1˚的网格，即 56 × 46 共 2576 个格点的空白网格，

若格点周围有三个以上有效站点，采用公式(1)中的线性插值方法，取有效站点、等的线性加权值。若该

格点附近不足 3 个有效格点，则采用最近邻插值，直接使用距离最近的有效点进行填充。 

( )1 0
0 0

1 0

y yy y x x
x x
−

= + −
−

                                (1) 

该方法将有效站点插值分布在网格上，能够对一些因为临时遮挡或其他原因暂时异常的观测值进行

填充。但存在某些区域无气象站点(如水域)，保留异常值会对模型训练造成影响。本文采用背景场的方式，

对这些格点进行填充，保证数据集中不存在异常点。 
背景场能够反映研究区域内各气象要素的气候态空间分布[19]，为缺测区域提供合理的初始估计，从

而保证每个时间步的格点场在空间上完整连续。经过该操作，原始不规则站点观测被统一转换为规则二

维气象场，为后续样本构建提供基础。 
背景场创建相同的空白网格，对于某有效格点，沿时间轴取该点全年平均值，对于无效格点，取有

效格点全局平均值，最终计算出一张 56 × 46 的全年平均值且无异常点的网格，用于填充所有时间均为

nan 的格点，防止影响训练效果。 
考虑到无人机适飞分析通常关注局地区域内的精细气象变化，本文在完整格点场的基础上进一步进

行空间 Patch 切分，即从较大范围的格点气象场中裁剪出固定大小的局地区域作为模型样本的空间输入。 
本文采用的 Patch 大小为 20 × 20，每一个 Patch 对应一个区域。通过 Patch 切分，一方面可以将不同

时间步和不同区域的数据统一为固定空间尺寸，便于模型批量训练；另一方面也能够突出局地温度、湿

度、能见度、风场和降水等要素的空间分布特征。 
Patch 切分完成后，每个时间步的单变量气象场均被表示为一个 20 × 20 的二维矩阵，多变量气象场

则由多个变量通道共同组成。此时数据仍处于统一的多变量格点序列形式，尚未按照热力、风场和降水

任务进行分组。变量分组和不同预测任务的数据组织将在后续章节中进一步说明。 
完成空间格点化后，每个时间步的气象状态被表示为一个多通道二维场。随后根据 32 帧输入和 16

帧输出的时间窗口进行样本切分。对于不同任务分支，输入变量和输出变量有所不同，但空间分辨率均
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保持为 20 × 20。因此，最终样本可以表示为： 
32 20 20 16 20 20,C TX Y× × × × × ×∈ ∈                                (2) 

其中，C 表示输入变量通道数，T 表示预测目标变量通道数。不同分支的 C 和 T 根据具体预测任务确定。

例如，热力分支输入包含 7 个变量，输出包含 3 个变量；风场分支输入包含 3 个变量，输出包含 2 个风

分量；降水分支则用于构建未来降水场或降水事件判断。 

2.4. 数据集构建 

在完成格点化和 Patch 切分后，本文进一步沿时间维度构建监督学习样本。由于本文面向短临气象预

测任务，模型需要根据一段连续历史气象场预测未来一段时间内的气象变化。 
为了保证模型评估结果的时间独立性，本文在样本划分时没有采用完全随机的样本级划分方式。由

于滑动窗口样本之间存在时间重叠，若直接随机划分，训练集和测试集可能包含高度相邻甚至部分重叠

的时间片段，从而造成信息泄漏。为降低这一风险，数据集采用按日期划分的方式。首先根据格点化后

数据内部的时间信息解析每个样本对应的日期，然后以天为基本单位划分训练集、验证集和测试集，其

中训练集取前 80%的时间，验证与测试集各 10%。同一天内生成的所有滑动窗口样本会被分配到同一个

数据子集，不会同时出现在训练集和测试集中。 
具体划分时，首先对所有有效样本日期进行去重，得到独立日期集合；随后在固定随机种子下划分

训练日期、验证日期和测试日期；最后根据每个样本所属日期将样本索引映射到对应的数据子集中。 
通过上述处理，本文将原始多站点气象观测数据转换为适合模型训练和实时推理的规则化时空样本。

该数据集构建过程具有三个特点：第一，空间上将不规则站点观测转换为固定大小的 20 × 20 局地 Patch；
第二，时间上采用 32 帧输入和 16 帧输出的序列样本形式，支持未来 4 h 逐时效预测；第三，在样本组织

上进一步形成热力、风场和降水三类任务数据集，为第 4 章的分组建模方法提供数据基础。最终样本可

以表示为： 
32 20 20 16 20 20,C TX Y× × × × × ×∈ ∈                                  (3) 

其中，C 表示输入变量通道数，T 表示预测目标变量通道数。不同分支的 C 和 T 根据具体预测任务确定。

例如，热力分支输入包含 7 个变量，输出包含 3 个变量；风场分支输入包含 3 个变量，输出包含 2 个风

分量；降水分支则用于构建未来降水场或降水事件判断。 

3. 面向气象要素的分组建模多任务预测方法 

经过数据质量控制、时间聚合、格点化和样本构建后，原始站点观测数据已经被转换为规则的 20 × 
20 局地格点序列。为了进一步实现面向无人机适飞分析的多气象要素预测，本文在统一数据基础上构建

分组建模框架。该框架的核心思想是：不同气象要素具有不同的物理属性、变化尺度和预测难度，若将

所有变量直接放入单一模型进行联合预测，容易造成不同任务之间的相互干扰。因此，本文根据变量相

关性和预测目标，将气象要素划分为热力相关变量、风场变量和降水变量三类。 

3.1. 总体框架 

本文提出的多任务气象预测框架以统一的格点序列样本作为输入。对于每个样本，历史输入序列包

含过去 8 h 的气象场，共 32 个时间步；预测目标为未来 4 h 的气象场，共 16 个时间步。每个时间步对应

一个 20 × 20 的二维格点。模型整体输入和输出可以表示为： 
32 20 20 16 20 20,C TX Y× × × × × ×∈ ∈                                 (4) 
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其中，T 为预测目标变量通道数。不同任务分支的 C 和 T 根据输入变量和目标变量确定。 
整体框架由三个预测分支组成：热力分支、风场分支和降水分支。热力分支主要预测温度、相对湿

度和能见度等与近地面热湿状态相关的变量；风场分支预测水平风分量，并进一步转换为风速和风向；

降水分支通过对降水量进行 Log 变换值域来辅助预测未来降水量。三个分支的预测结果最终在时间维度

和空间维度上对齐，形成未来 4 h 内多气象要素的格点预报产品，为后续无人机适飞判断提供参考。 
与单一多输出模型相比，分组建模具有两个优势。第一，不同变量可以根据自身变化特征选择更合

适的建模方式，从而减少任务之间的负迁移。例如，温度和湿度具有相对连续的时空演变过程，而降水

具有更强的稀疏性和突发性，二者若直接使用同一回归模型学习，可能导致降水预测被平滑化。第二，

分组建模便于在实时系统中独立更新不同模块。例如，当风场模型或降水模型需要调整时，可以在不影

响其他分支的情况下单独替换，提高系统维护和扩展的灵活性。 

3.2. 基于相关性分析的变量分组 

本文从各变量的物理含义与无人机适飞的实际需求出发，以相关性分析实验为辅助，对输入和预测

变量进行分组。变量分组的目的不是简单减少输入维度，而是使每个预测分支内部的变量具有较高的物

理一致性，从而降低不同类型变量之间的任务冲突。 
热力分支主要关注近地面大气热湿状态及能见度变化。温度、相对湿度和能见度是无人机适飞分析

中的重要气象因子，其中能见度直接影响目视飞行和环境感知，温湿度则能够反映低空环境状态。露点

温度、水汽压、气压和阵风风速等变量虽然不一定作为最终预测目标，但能够为热力状态和能见度变化

提供辅助信息，因此被作为输入变量参与建模。 
风场分支主要关注水平风场变化。风速过大或风向变化剧烈均可能影响无人机姿态稳定性和航线跟

踪能力。由于风向是圆周变量，直接对风向角进行回归会引入周期边界问题，即 0˚/359˚虽然在数值上区

别很大但是实际角度接近。因此，本文在建模阶段采用水平风分量作为预测目标，后续再由风分量计算

风速和风向。 
降雨分支主要关注降水对飞行安全的影响。降雨量具有明显的非负性和稀疏性，大量时间和空间位

置降雨接近 0，少量降雨事件则对适飞判断具有重要影响。为降低降雨分布偏态对模型训练的影响，本文

在降雨分支中对降雨量进行非负变换，并采用与其他分支一致的深度学习时空预测模型进行未来降雨场

预测。 
本文使用的主要变量如表 1 所示。 
 

Table 1. Grouping of prediction models 
表 1. 预测模型分组表 

类别 变量名称 含义 单位 用途 

Thermo TEM 气温 ℃ 输入/输出 

Thermo RHU 相对湿度 % 输入/输出 

Thermo VIS 能见度 m 输入/输出 

辅助变量 DPT 露点温度 ℃ 输入 

辅助变量 PRS 气压 hPa 输入 

辅助变量 VAP 水汽压 hPa 输入 

辅助变量 GST 阵风风速 m/s 输入 
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续表 

Wind U-WIND 经向风分量 m/s 输入/输出 

Wind V-WIND 纬向风分量 m/s 输入/输出 

Rain PRE 降水量 mm/15min 输入/输出 

 
表中变量的“输入/输出”表示其在对应分支中是否作为模型输入或预测目标。不同分支的具体输入

输出组合并不完全相同，本文在模型设计中根据任务需求分别构建热力、风场和降雨数据集。 

3.3. 模型架构 

本文三个预测分支均采用统一的空间编码器–时序预测器–空间解码器的时空预测网络，其核心思

想是在低维特征空间中解耦空间表征学习与时间动态建模。与传统循环结构不同，该模型不依赖逐时刻

递归传播，而是将历史气象序列整体编码为潜在特征序列，并通过卷积式时序预测模块直接生成未来多

步预报结果。该设计能够降低长序列递归预测中的误差累积问题，同时保持卷积网络对局地空间结构的

建模能力。模型总体结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Model architecture diagram 
图 2. 模型架构图 
 

风场分支主要关注水平风场变化。风速过大或风向变化剧烈均可能影响无人机姿态稳定性和航线跟

踪能力。由于风向是圆周变量，直接对风向角进行回归会引入周期边界问题，即 0˚/360˚虽然在数值上区

别很大但是实际角度相同。因此，本文在建模阶段采用水平风分量作为预测目标，后续再由风分量计算

风速和风向。设输入历史气象序列为： 

{ } in32 20 20
1 2 32, , , , C

tX X X X X × × ×= ∈                             (5) 

其中，32 表示以 15 min 为一帧，输入 8 小时历史序列共 32 个时间步，为输入变量通道数。模型目标是

学习由历史序列到未来序列的非线性映射： 

( ) out16 20 20ˆ , ˆ CY F X Yθ
× × ×= ∈                               (6) 

其中，16 表示以 15 min 为一帧，预测 4 小时未来序列共 16 个时间步， outC 为输出变量通道数。不同任
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务分支共享相同的主体网络结构，区别主要体现在输入变量通道、输出变量通道以及输出后的物理量恢

复方式。 
从功能上看，模型由空间编码器、时序预测器、时间投影层和空间解码器四个部分组成。首先，空

间编码器采用逐帧二维卷积结构，对输入序列中的每个时间步独立提取空间特征。该过程可表示为： 

( )Encoder , 1,2, ,32t tZ X t= =                                (7) 

其中， ( )Encoder ⋅ 表示空间编码器， tZ 为第 t 个历史时刻的潜在空间特征。对于温度、湿度、能见度、风

场和降雨等格点变量，其局部空间分布通常具有明显的连续性和邻域相关性，因此二维卷积能够有效捕

捉局地梯度、边界和区域结构等空间信息。编码器在提取浅层空间特征的同时进行一次下采样，将输入

格点场压缩到较低空间分辨率的潜在特征域，以减少后续时序建模的计算量。同时，编码器保留浅层空

间特征作为跳跃连接，用于在解码阶段补充细粒度空间信息。 
将逐帧编码后的特征沿时间维度重新组织，可得到历史潜在特征序列： 

{ }1 2 32, , ,Z Z Z Z=                                     (8) 

随后，时序预测器采用三维卷积结构对潜在特征序列进行时空建模： 

( )Translator=U Z                                   (9) 

其中， ( )Translator ⋅ 表示 3D CNN Translator，U 表示预测器输出的时空联合特征。三维卷积同时在时间

维度和空间维度上进行局部感受野聚合，能够学习气象场随时间移动、扩散、增强或减弱的动态变化。

对于本文的短临预测任务，三维卷积预测器能够在不引入显式循环结构的情况下建模多帧之间的时空依

赖关系。与仅使用二维卷积逐帧预测相比，该结构能够更好地利用历史序列中的连续演变信息。 
在时序特征提取之后，模型通过时间投影层完成由历史序列到未来序列的映射。预测器输出的时间

–通道联合特征首先被重组为二维特征表示，然后通过 1 × 1 卷积进行通道投影： 

( )( ),FlattenT CQθ=V U                                (10) 

其中， ( )Qθ ⋅ 表示时间投影层， ( ),FlattenT C ⋅ 表示将时间维度和通道维度进行联合展开。时间投影层将历史 
32 帧对应的时序特征映射为未来 16 帧对应的潜在表示。该设计将时间长度变换集中在投影层中完成，

使空间编码器始终只承担逐帧空间表征学习任务，避免在编码阶段过早压缩或混合时间信息。 
最后，空间解码器将未来潜在特征恢复到原始格点分辨率。设时间投影后得到的未来潜在特征序列

为： 

{ }1 2 16, , ,= V V V V                                 (11) 

则每一个未来时刻的输出可表示为： 

( ) 16Decoder , , 1 2,ˆ , ,k k k k T= = Y V X                        (12) 

其中， ( )Decoder ⋅ 表示空间解码器， kX 表示与解码过程对齐的浅层空间跳跃连接特征。跳跃连接能够缓

解下采样造成的细节损失，使预测结果在恢复整体空间结构的同时保留更清晰的局地分布特征。经过特

征融合和输出卷积后，模型生成未来 16 个时间步的目标气象变量场。 
经过空间编码器、3D CNN 时序预测器、时间投影层和空间解码器，即可从输入历史序列

[ ]in,32, ,20,20B C 中得出预测结果 [ ]out,16, ,20,20B C 。 

3.4. 预报方法 

具体预报过程中，本文根据不同变量的物理属性对输入输出形式、变量变换方式和结果后处理进行
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了针对性设计。本节重点说明热力变量、风场变量和降雨变量在模型输入、输出以及物理量恢复过程中

的处理方式。 

3.4.1. 热力变量预报 
热力分支主要面向温度、相对湿度和能见度等连续气象变量。这些变量在短时尺度上通常具有较强

的时间连续性和空间平滑性，适合采用时空卷积预测模型进行建模。输入端使用过去 32 个时间步的热力

相关变量，模型输出未来 16 个时间步的目标变量。 
由于不同变量的量纲和数值范围差异较大，本文在训练前对输入和输出变量进行标准化处理，使其

处于相对统一的数值尺度。模型输出后，再根据训练阶段保存的均值和标准差进行反标准化，将预测结

果恢复到真实物理单位。对于相对湿度和能见度等具有实际取值范围约束的变量，在结果分析和可视化

阶段进一步进行合理范围裁剪，以避免极端异常值影响适飞判断。 

3.4.2. 风场变量预报与风速风向转换 
风场分支不直接预测风速和风向，而是预测水平风分量 u-wind 和 v-wind。这样处理的原因在于风向

角是圆周变量，直接回归风向角会导致周期边界不连续问题。例如，1˚和 359˚在物理上方向非常接近，

但若作为普通数值进行回归，其差值会被误认为接近 360˚。相比之下，水平风分量是连续变量，更适合

神经网络进行回归建模。 
在数据构建阶段，若原始风场记录以风速和风向形式给出，则首先将其转换为水平风分量。本文采

用气象风向定义，即风向表示风“来自”的方向。设风速为 S，风向为 D，其中 D 的单位为度，则其对

应的水平风分量可表示为： 

sin , cos
180 180

D Du S v Sπ π   = − = −   
   

                            (13) 

其中，u 表示东西向风分量，v 表示南北向风分量。当风向为 0˚时表示北风，此时风从北向南吹，对应 v 
< 0；当风向为 90˚时表示东风，此时风从东向西吹，对应 u < 0。通过上述转换，风速和风向被表示为连

续的二维风矢量分量，作为风场分支的输入和预测目标。 
模型输出未来 16 个时间步的水平风分量后，需要进一步转换回风速和风向，以便进行结果展示、误

差评估和无人机适飞判断。根据预测得到的风分量和，风速计算公式为： 
2 2ˆ ˆ ˆS u v= +                                      (14) 

风向则按照气象风向定义由水平风分量反算得到： 

( ) 180ˆ arctan 2 , modˆ 3ˆ 60D u v = − − ⋅ π 
                          (15) 

其中，arctan2(∙)用于根据两个风分量确定风向所在象限，取模操作用于将风向约束在[0, 360)范围内。通

过这种方式，模型训练阶段避免了风向角的周期不连续问题，而结果分析阶段仍然能够得到具有物理意

义的风速和风向。 
在无人机适飞分析中，风速通常比单独的风分量更直观。较大的风速会影响无人机姿态稳定性、航

线跟踪精度和起降安全，因此本文在预测后统一输出 WIN_S 和 WIN_D，并在实验部分分别展示风速和

风向的预测效果。对于风向误差评估，应采用圆周角误差而不是普通线性差值，以避免 0˚和 360˚附近的

误差被放大。风向误差可表示为： 

( )ˆ 180 mod360 180De D D = − + −                            (16) 
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该误差被限制在[−180, 180)范围内，能够更合理地反映预测风向与真实风向之间的角度差异。 

3.4.3. 降雨变量预报及非负变换 
降雨分支采用与热力分支和风场分支一致的深度学习时空预测模型架构，输入为过去 32 个时间步的

降雨相关气象变量，输出为未来 16 个时间步的降水量预测场。由于降雨量具有明显的非负性、稀疏性和

偏态分布特征，本文在降雨建模过程中对降雨量进行非负变换，以降低原始降雨分布对模型训练的影响。 
具体而言，本文对降雨量采用如下对数变换： 

( )logPRE log PRE 1= +                                   (17) 

该变换能够压缩较大降雨值的数值范围，减小强降雨样本与无雨样本之间的尺度差异，同时保证在

PRE = 0 时仍然有定义。模型在对数空间中学习未来降雨场的时空演变关系，预测结果也首先以对数降雨

形式输出。完成预测后，再通过反变换恢复为原始降雨量： 

( )logPRE exp PRE 1= −                                  (18) 

由于降雨量在物理上应为非负值，反变换后的结果进一步进行非负约束，将小于 0 的异常值裁剪为

0。通过对数变换和非负裁剪，降雨分支能够在保持物理意义的同时降低训练难度，并输出可用于降雨事

件评估和适飞判断的未来降水场。 

4. 模型实验与性能验证 

4.1. 实验设置与评价指标 

本文实验数据来自研究区域内连续一年的多站点气象观测资料。原始观测数据经过数据质量控制、

时间聚合、空间格点化和样本切片后，被构建为固定空间尺寸和固定时间长度的格点序列样本。每个样

本包含过去 8 h 的历史输入序列和未来 4 h 的预测目标序列，时间分辨率为 15 min，空间分辨率为 20 × 
20 格点。模型输入长度为 32 帧，输出长度为 16 帧。 

为避免相邻滑动窗口样本之间的信息泄漏，热力分支和风场分支按照样本日期进行训练集、验证集

和测试集划分。即同一天内生成的样本全部分配到同一数据子集中，避免高度相邻的样本同时出现在训

练集和测试集中。降雨分支同样基于划分后的样本进行训练与测试，并在测试集上计算降雨强度误差和

降雨事件识别指标。三组预测任务数据集样本数量相同，其中训练集 28,080 例，验证集 3456 例，测试集

3408 例。 
模型训练过程中，热力分支、风场分支和降雨分支均采用第 4 章所述时空预测结构。对于热力和风

场变量，模型在标准化空间中进行训练，预测后再反标准化恢复到原始物理单位。对于降雨变量，模型

在 log(PRE+1)变换空间中学习降雨场变化，预测后通过指数反变换恢复为原始降雨量，并对负值进行裁

剪，保证输出满足降雨量非负约束。 
本文采用多种指标对预测结果进行评价。对于温度、相对湿度、能见度、风速、风向和降雨强度等

连续变量，采用 MAE、MSE、RMSE 和 SSIM 进行整体误差和空间结构评价。其中，MAE 反映预测值与

真实值之间的平均绝对偏差，RMSE 对较大误差更加敏感，SSIM 用于衡量预测场与真实场之间的空间结

构相似性。相关公式如下： 

1
M E ˆ1A

N

i i
i

y y
N =

= −∑                                     (19) 

( )2

1

1SE ˆM
N

i i
i

y y
N =

= −∑                                    (20) 
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( )2

1

1RM E ˆS
N

i i
i

y y
N =

= −∑                                (21) 

其中，和分别表示真实值和预测值，N 表示参与统计的样本数量。对于风向变量，由于其具有圆周属性，

误差计算时采用圆周角误差： 

( )180 mod360ˆ 180De D D = − + −                             (22) 

该误差被限制在[−180, 180)范围内，能够避免 0˚和 360˚附近的角度误差被错误放大。由于风向为圆

周变量，本文不直接计算其普通 SSIM 指标，而在表中以/表示。 
对于降雨预测，除连续误差指标外，还进一步采用 CSI、POD、FAR 和 HSS 等事件型指标评价模型

对降雨事件的识别能力。设 TP 表示正确预测降雨事件的格点数，FP 误报降雨的格点数，FN 表示漏报降

雨的格点数，TN 表示正确预测无雨的格点数，则相关指标定义为： 
TPCSI

TP FP FN
=

+ +
                                 (23) 

TPPOD
TP FN

=
+

                                  (24) 

FPFAR
TP FP

=
+

                                  (25) 

( )
( )( ) ( )( )

2 TP TN FP FN
HSS

TP FN FN TN TP FP FP TN
⋅ − ⋅

=
+ + + + +

                   (26) 

其中，CSI 综合考虑命中、漏报和误报情况，POD 表示降雨事件被成功识别的比例，FAR 表示预测为降

雨的格点中实际未发生降雨的比例，HSS 则用于衡量预测结果相对于随机预测的改进程度。本文以固定

降雨阈值将连续降雨量转换为降雨事件，并在测试集上计算上述指标。 

4.2. 性能评估 

4.2.1. 整体误差评价 
表 2 给出了模型在测试集上的整体预测性能。由于连续变量和降雨事件指标的含义不同，建议将性

能评估表拆分为两个子表：表 2(a)给出连续变量的 MAE、MSE、RMSE 和 SSIM；表 2(b)给出降雨事件

的 CSI、POD、FAR 和 HSS。 
 

Table 2. Model prediction performance evaluation results. (a) Continuous variable prediction error; (b) rainfall event identifi-
cation indicators 
表 2. 模型预测性能评估。(a) 连续变量预测误差；(b) 降雨事件识别指标 

(a) 

变量 单位 MAE MSE RMSE SSIM 

TEM degC 1.453 3.900 1.975 0.488 

RHU % 5.091 49.558 7.040 0.603 

VIS m 2571.038 1.348E+07 3671.902 0.807 

WIN_S m/s 0.611 0.767 0.876 0.570 

WIN_D deg 33.321 2612.639 51.114 / 

PRE mm/15min 0.136 0.064 0.283 0.390 

https://doi.org/10.12677/mos.2026.1510145


杜刚 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.1510145 74 建模与仿真 
 

续表 

(b) 

变量 CSI POD FAR HSS 

PRE 0.241894 0.384011 0.604736 0.36971 

 
从表 2(a)可以看出，模型对温度、相对湿度、风速等连续变量具有较稳定的预测能力。温度的 MAE

约为 1.45℃，RMSE 约为 1.97℃，说明模型能够较好地刻画局地温度场的整体变化。相对湿度的 MAE 约

为 5.09%，在短临气象预测场景下具有一定可用性。风速的 MAE 约为 0.61 m/s，RMSE 约为 0.88 m/s，
表明模型对风速大小具有较好的回归能力。 

 

 
Figure 3. Guidance time prediction accuracy plot 
图 3. 引导时间预测精度图 

 
能见度的绝对误差相对较大，这与能见度变量本身的取值范围较宽、空间变化不均匀以及局地突变

性较强有关。尽管如此，能见度的 SSIM 相对较高，说明模型在一定程度上能够保持能见度场的空间结

构。风向的 MAE 和 RMSE 分别反映了预测风向与真实风向之间的圆周角误差。由于风向具有周期性，

本文不直接计算普通 SSIM，而采用“/”表示该指标不适用于风向场。 
从表 2(b)可以看出，模型对降雨事件具有一定识别能力，CSI 为 0.242，POD 为 0.384，说明模型能

够捕捉部分实际降雨区域，但仍存在一定漏报。FAR 为 0.605，表明误报现象较为明显，这与降雨事件本

身稀疏、局地性强和空间位置偏移敏感有关。HSS 为 0.370，说明模型结果相较随机预测仍具有一定改进。

总体来看，降雨预测难度高于温湿度和风场等连续变量，在适飞分析中更适合作为风险提示因子，并应

结合能见度和风速等要素综合判断。 
为了进一步分析模型随预报时效增加的性能变化，本文统计了各变量在 15 min 至 240 min 不同预

报时效(lead time)下的预测误差，结果如图 3 所示。图 3(a)~(e)分别展示了温度、相对湿度、能见度、风

速和风向的 MAE 与 RMSE 变化曲线，图 3(f)展示了降雨事件指标 CSI、POD、FAR 和 HSS 随预报时
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效的变化。 
总体来看，随着预报时效从 15 min 增加到 240 min，各连续变量的 MAE 和 RMSE 均呈现逐渐增大

的趋势。这符合短临气象预测的一般规律，即随着预测时间延长。 
历史观测对未来状态的约束逐渐减弱，模型预测不确定性不断累积。温度和相对湿度误差增长相对

平稳，说明模型能够较好地捕捉其连续演变规律。能见度误差随预报时效增加也逐渐增大，表明能见度

受局地天气变化影响较强，远时效预测难度更高。 
风速和风向误差同样随 lead time 增大而上升。其中风速误差增长幅度较为平滑，说明模型对风速大

小的变化趋势具有一定预测能力；风向误差整体高于风速误差，主要原因在于风向本身具有圆周属性，

且在低风速条件下方向变化容易表现出更强的不稳定性。因此，在无人机适飞判断中，风速预测通常比

单独风向预测具有更直接的约束意义。 
降雨事件指标随预报时效变化表现出更明显的不确定性。随着 time 增加，CSI、POD 和 HSS 整体呈

下降趋势，说明模型对降雨事件位置和发生情况的识别能力随时间延长逐渐减弱；FAR 则呈上升趋势，

表明远时效下误报风险增加。这一结果与降雨本身的稀疏性和局地突发性有关，也说明在适飞分析中需

要对远时效降雨预报保持一定不确定性认识。 

4.2.2. 预报结果可视化 
为进一步直观分析模型对不同气象要素空间结构的预测能力，本文选取测试集中的典型样本进行可

视化展示，结果如图 4 所示。图中分别给出了温度、相对湿度、能见度、降雨、风向和风速在多个预报

时效下的真实场和预测场对比。每个变量均包含 Ground Truth 和 Prediction 两行，用于展示模型在不同

lead time 下对气象场空间分布的刻画能力。 
 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

Figure 4. Visualization of forecast results, including 5 time steps of 15 min/60 min/120 min/180 min/240 min, 
Ground Truth real data, Prediction predicted values, (a) temperature; (b) relative humidity; (c) visibility; (d) 
rainfall; (e) wind direction; (f) wind speed 
图 4. 预报结果可视化，包含 15 min/60 min/120 min/180 min/240 min 5 个时间步，Ground Truth 真实

数据，Prediction 预测值，(a) 温度；(b) 相对湿度；(c) 能见度；(d) 降雨量；(e) 风向；(f) 风速 
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从图 4 可以看出，模型能够较好地保持温度和相对湿度场的主体空间分布，预测结果在整体梯度和

主要高低值区域上与真实场较为一致。对于能见度变量，模型能够捕捉主要低能见度区域和高能见度区

域的空间格局，但局部边界和小尺度变化仍存在一定平滑现象。该现象与能见度本身空间变化复杂、受

局地天气影响明显有关。 
风场结果显示，模型对风速的主要空间分布具有较好的预测能力，能够反映局地区域内风速强弱变

化。风向预测在整体方向结构上与真实场保持一定一致性，但在局部区域仍可能出现方向偏差。由于风

向具有圆周特性，颜色图中 0˚和 360˚附近可能出现视觉上的突变，因此对风向结果的解读应结合圆周角

误差而非普通线性差值。 
降雨预测结果表明，模型能够在一定程度上识别降雨区域的位置和范围，但相较于温度、湿度等连

续变量，降雨预测仍然更具挑战性。降雨场具有明显的稀疏性和局地集中性，强降雨区域的边界和强度

变化更难准确刻画。因此，除连续误差外，本文进一步使用降雨事件指标评价模型对降雨发生情况的识

别能力。 
综合表 2、图 3 和图 4 可以看出，本文方法能够在统一的格点预测框架下同时生成多种关键气象要素

的未来预报结果。模型对温度、相对湿度、风速等变量具有较稳定的预测能力，对能见度和降雨等复杂

变量也能够给出具有一定空间结构一致性的预测结果。这为后续基于多气象要素的无人机适飞分析提供

了数据基础。 

5. 结语 

本文面向无人机适飞分析需求，提出了一种多要素气象格点预报方法。针对原始多站点观测数据存

在缺测、异常、空间分布不规则等问题，构建了涵盖质量控制、时间聚合、空间格点化、Patch 切分与样

本切片的多阶段数据预处理流程，将不规则站点观测统一转换为 20 × 20 规则格点序列。在此基础上，根

据气象要素物理属性设计分组建模策略，在统一时空预测框架下分别构建热力、风场与降雨分支：热力

分支对温度、相对湿度和能见度进行连续场预测；风场分支采用水平风分量建模，有效规避了风向角周

期边界问题；降雨分支通过对数变换与非负约束处理降雨量的稀疏性与偏态分布。实验结果表明，模型

对未来 4 h 逐 15 min 的多要素场具有稳定的预测能力，温度、相对湿度与风速的预测误差较小，各要素

空间结构一致性保持良好。本文方法能够为无人机适飞状态的空间化分析提供多要素格点预报基础，支

撑面向航线规划与任务决策的气象保障应用。 
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