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提 要：为了提高短时强降水预报准确性，在 2019-2020 年 4-9 月福建省逐时降水实况观测资料与 CMA-GD

模式预报产品的基础上，应用LightGBM集成学习算法框架，建立以 30 mm∙h-1为阈值的逐时降水预报模型。

通过特征处理、自助聚合及超参数搜索等技术对模型进行优化，结合 AUC、AUPR 与传统分类指标，设计

了包括业务模拟测试在内的多项试验，通过对比各建模方案验证了模型对于较长时效的短时强降水预报的

适用性。结果表明：（1）模式预报本身的命中率和空报率均较高，各建模方案具有不同程度的改善作用。

自助聚合可以增强模型预测稳定性，轻微不平衡子训练集能降低模型预测空报率而取得更高的综合评分，

在验证集中最佳 TS 评分可达 17.5%；（2）对分类信息增益贡献最大的特征变量为 K 指数，其次为 500 hPa

露点温度和时间参数特征；（3）试验指标从优到劣依次为：随机交叉验证、小时划分的随机交叉验证、业

务模拟测试，可见模型有效性主要来自相同或相邻时刻的样本信息；（4）设计基于逻辑回归的异质模型动

态融合方案以改善静态同质模型表现，各项指标均有小幅提升，在命中率接近 50%时削减空报样本超过 52

万个。 
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Abstract：In order to improve short-time strong rainfall forecast, the LightGBM algorithm is 

applied to build the hourly precipitation forecast model based on the precipitation observation data 

and CMA-GD model forecast products of Fujian Province from April to September in 2019 and 

2020. Correction models are optimized by features processing, Bagging (Bootstrap Aggregating) 

and hyperparameters search. Combined with AUC, AUPR and traditional classification indices, A 

series of experiments are designed to evaluate different modeling schemes and verify the 

applicability for short-time strong rainfall forecast. The results show that: (1) All modeling 

schemes improve the original numerical model forecast representing the high POD and FAR in 

varying degrees. Bagging can enhance the stability of model prediction, and the slightly 

unbalanced sub-training set contributes to better performance by reducing the FAR, the best TS 

score of validation set is about 17.5%. (2) The largest contribution to the classification information 

gain is K index, followed by 500hPa dew point and time parameters. (3) The ranking of 

experiment indices from good to bad: random cross-validation, random hourly cross-validation 

and operational simulation test, indicating that the validity of correction models mainly result from 

the sample information at the same or adjacent moments. (4) The dynamic fusion scheme of 

heterogeneous models based on logistic regression increases indices of static homogeneous 

models, which decreases at least 540,000 false alarm samples with approximately 50% POD. 

Key words：LightGBM，Short-time strong rainfall forecast，Sample imbalance，Dynamic fusion 

 

引  言 

短时强降水是福建汛期内较常发生的强对流天气之一，这种极端降水天气主要由超级单

体和中尺度对流系统（MCS）造成（章丽娜等，2014）。随着高分辨率中尺度数值模式在短

时临近预报预警业务中的广泛应用，对于短时强降水预报的客观订正技术需求也日益迫切。

结合福建省业务标准，将小时雨强超过 30 mm 的降水事件定为短时强降水。从全年的逐时数

据来看，短时强降水的样本比例极低。尽管过去大多数研究是基于逐日降水资料开展的，但

是逐时降水数据能反映出更加精细的特征（李德帅，2016）。另一方面，在降水事件时间尺

度为一小时的情况下其非线性和随机性特点将进一步放大，加大了预报订正的难度。 

与降水客观预报订正技术相关的研究工作逐年增多。唐健等（2018）实现了主客观融合

QPF 平台，其中包括多模式 QPF 集成技术与 QPF 预报场调整和订正技术等，对预报业务起到

了良好的支撑作用；唐冶等（2021）采用消空订正方案对新疆区域数值天气预报系统 DOGRAFS

的降水预报产品进行订正，小幅提高了晴雨准确率和 TS 评分；张华龙等（2021）基于因子

分析法构建分期、分区短时强降水逐 6 h 格点概率预报模型，在汛期业务试验中相对于模式
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预报提升较大，尤其对于容易漏报的暖区短时强降水具有明显优势；张武龙等（2021）通过

时间滞后集合预报方法构建多个不同权重系数的集合成员进行逐小时降水预报，发现对晴雨

TS 评分提升 10%左右，且有效减小了模式空报率；洪伟和郑玉兰（2018）在分析福建前汛期

短时强降水发生背景下模式预报物理量分布特征的基础上，建立基于阈值判定方法的短时强

降水预报模型，对福建西部关键区的 TS 评分白天可达 0.5、夜间约为 0.3；危国飞等（2020）

设计了全球模式与区域模式相结合的降水分级最优化权重集成预报算法，24 ｈ累计降水预

报 TS 评分比主观预报高出 0.9%~2.3%；赵渊明和漆梁波（2021）基于上游降水实况与模式

预报的匹配程度，设计动态权重多模式短时临近定量降水概率预报方法，有效提高定量降水

概率预报的准确性；基于卡尔曼滤波方法动态匹配预报和观测降水频率进行降水预报订正，

能够改善模式对小量级降水预报偏大、大量级降水预报偏小的现象（潘留杰等，2022）。但

总体上，精细到逐小时降水的客观预报方法研究仍相对较少。 

近年来，以神经网络为代表的机器学习方法逐渐展现出在强对流预测方面的潜力。金子

琪等（2021）采用卷积神经网络算法构建飑线识别模型，揭示了该算法能够学习并识别飑线

和非飑线回波的图像特征；黄骄文等（2021）构建基于深度学习网络的降水相态判识模型，

针对两年数据以及一次大范围雨雪天气过程进行检验，判识准确率为 98.2%，雨、雪的 TS

评分分别为 97.4%和 94.4%，较传统指标阈值法的判识准确率有较大提高；张烨方等（2021）

以卷积神经网络模型为基础，结合多个时间序列的雷达产品与闪电数据研发雷电临近预报方

法，与常规采用雷达、闪电阈值控制的雷电预警算法相比准确率有所提高；韩丰等（2021）

以大气层结和对流参数作为特征参数，基于 XGBoost 集成学习方法建立短时强降水预报模型，

同时使用分段权重损失函数进行模型调优，命中率为 0.65、空报率为 0.37、TS 评分为 0.47，

表明模型对短时强降水天气具有一定预报能力。 

集成学习（Ensemble Learning）是机器学习领域最热门的研究方向之一，基本思想是

通过 Boosting、Bagging 和 Stacking 等方式将多个弱学习器进行组合以获得比单一模型更

好的表现和更小的误差（余东昌等，2021），其中梯度提升决策树（Gradient Boosting 

Decision Tree， GBDT）算法在分类、回归、排序等问题上取得了优异的性能，在学术界和

工业界中被广泛使用（江佳伟等，2019）。轻量梯度提升机（Light Gradient Boosting Machine， 

LightGBM）则是在 GBDT 的基础上引入多项优化技术进行改进和提升的一种算法框架，主要

目的在于解决高维度大样本数据运行耗时及可拓展性差的问题（刘新伟等，2021），具备内

存占用少、并行化学习和准确率较高的优点，在几乎相同的精度上LightGBM可以使传统GBDT

的训练过程加速 20倍以上（Ke et al,2017），自 2016 年开源以来逐渐成为 Kaggle 等数据
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挖掘竞赛中的夺冠热门算法。 

本研究应用 LightGBM 集成学习算法框架建立逐小时的短时强降水预报模型，在特征处

理、自助聚合以及超参数搜索等模型优化技术的基础上，通过多项对比试验对不同方案下的

模型预测能力进行评估，并针对业务实践中的应用难点设计了基于逻辑回归的异质模型动态

融合方案，在一定程度上提高了长时效、精细化的短时强降水预报能力，为集成学习与模型

融合方法在数值预报订正中的应用提供了有益参考。 

 

1  资料 

1.1  实况资料 

选取 2019-2020 年 4-9 月福建地区的逐小时自动站观测数据作为实况资料，全省自动站

数量约为2200个。2019年和2020年收集到的有效样本数分别为4491604和 4368497。其中，

2019 年作为建模所用的已知的训练集和验证集，而 2020 年作为未知的测试集，旨在最大限

度模拟实际业务情况下模型的表现。以 30 mm∙h
-1
为阈值将实况资料划分为正负类样本，其

中≥30 mm∙h
-1
为正样本，具体分布如表 1。从样本比例来看，实况资料具有极端不平衡的特

点，短时强降水属于极小概率事件，后续试验将会对此问题进行探讨。 

 

表 1  2019 年和 2020 年的正负类样本数量 

Table 1  Positive and negative sample sizes in 2019 and 2020 

年份 降水区间(mm∙h
-1
) 样本数 样本比例(%) 

2019 年 

[ 0, 30 ) 4488151 99.923 

[ 30, ∞ ) 3453 0.077 

2020 年 

[ 0, 30 ) 4366462 99.953 

[ 30, ∞ ) 2035 0.047 

 

1.2  预报资料 

在CMA-GD模式预报的基础上开展订正试验。该模式预报产品的空间分辨率约为0.03 °

×0.03 °，预报间隔为 1小时，每日起报时次为 08 时和 20 时（北京时，下同）。以当日

白天的短时强降水潜势预报为例，由于计算耗时、传输延迟等因素，一般只能参考前日 20

时起报的 CMA-GD 模式产品。因此选择 2019 年和 2020 年 4-9 月、预报时效为 18~23h（预报
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时段只涵盖了下午至傍晚及后半夜）的预报产品，其预报变量主要有各等压面层的温度、位

势高度、相对湿度、露点温度、水平风场、垂直速度、沙氏指数和 K指数等。以观测站点为

中心，应用最邻近 16 点平均插值计算对应于该站点的特征变量。如此得到的“点”特征称

为结构化特征，便于集成学习模型训练。另外，由于数值模式升级或气候背景变化，2019

年和 2020 年的数据分布规律可能会存在差异，称为数据漂移（Data Drift），因此订正模

型需要具备一定的泛化能力以适应新的数据。 

 

2  方法 

2.1  LightGBM 集成学习算法框架与建模思路 

集成学习是指通过训练与集成多个弱分类器来提高最终学习效果的一种技术（李勇等，

2014），本研究具体采用 LightGBM 算法框架进行建模。LightGBM 作为集成学习代表性算法

之一，其基本原理是通过梯度下降法不断拟合残差（真实值与预测值的偏差）来迭代学习的

决策树，再将所有决策树的单独预测进行相加即得最终结果，因此可以由如下公式表示：   

                           

∑
N

=1n

n );T(=)(f nΘXX

                            （1） 

式中：X 代表输入特征，T代表决策树，Θn为决策树的超参数（如最大深度、叶子节点

数等），N 为决策树的个数。LightGBM 应用了两种创新性采样技术：基于梯度的单侧采样

（Gradient-based One-Side Sampling）和互斥特征捆绑（Exclusive Feature Bundling）。

前者可以缩减用于计算信息增益的样本数量，后者则能减少用于参与分裂点筛选计算的特征

数量（任师攀和彭一宁，2020）。 

在具体算法应用中，对于 t 时刻至 t+1 时刻的多个站点累积雨量 P，依托 LightGBM 建

模工具包来挖掘与 t 时刻模式预报的结构化特征变量 X 之间的隐含关系，即假设存在

( ) εXP +f= ，其中ε代表预测误差。这样的建模思路不仅可以大幅增加样本数据量，而且

不会受到外推时效的制约，能够在数值模式的基础上进行较长时效的预报。 

2.2  特征处理 

对 2019 年特征变量进行标准化处理，再利用其均值和标准差对 2020 年特征变量做相同

变换。由于短时强降水在不同的季节具有不同的日变化规律（付超等，2019），为了让模型

尽可能地捕捉到这种规律以增强待挖掘的映射关系，在原始特征的基础上添加时间参数特征，

具体包括距离当年 1月 1日的天数（日期参数）和降水所在的时刻（时刻参数）。 
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最后根据 Pearson 相关系数大小进行特征过滤。分析特征变量两两之间的相关系数，以

0.95 为判断阈值，选择两个强线性相关特征变量中的一个进行剔除，从而减少建模过程中

的冗余数据与过拟合现象对模型的不利影响。 

2.3  分层 K折交叉验证与自助聚合 

数据采样和模型训练过程中均不可避免地存在随机性。为了增加试验结果的可信度以及

提高样本数据利用率，有关 2019 年数据的试验中采用随机分层 4 折交叉验证：将数据集进

行随机采样而划分为 4 份，且保持每份子集中的正负样本比例与全集基本一致，每次试验取

其中 3份作为训练集，剩余 1份作为验证集以跟踪模型性能变化，最后取 4次试验结果的平

均值进行分析。 

针对逐小时降水样本极端不平衡的问题，可以采用自助聚合（Bootstrap Aggregating，

简称 Bagging）方法缓解其不利影响。在训练集中，对大数量负样本随机采样 N次，每次采

样数与正样本数的比例为 P，然后与同一份正样本组成子训练集，且通过调节 N和 P可在一

定程度上提高样本利用率与削弱样本不平衡程度。相比于单纯的平衡欠采样，Bagging 处理

后数据利用率至少增加了(N-1)/2 倍。基于 N份子训练集可训练出 N个超参数不同的同质基

模型，再对每个基模型的预测结果进行平均。 

2.4  模型跟踪指标 

    利用模型输出的概率预测结果对逐时降水进行分类预报，会涉及到分类阈值的问题，

传统的检验指标（如 TS 评分、命中率 POD 和空报率 FAR 等）会随分类阈值变化而变化。当

阈值较低时，命中率提高，空报率也随之增加，反之则都会降低，因此传统的检验指标不利

于实时跟踪和评估模型性能随训练代数的变化。引入受试者工作特征曲线（Receiver 

Operating Characteristic Curve，ROC）曲线下面积（Area Under ROC Curve， AUC）和

精准率和召回率曲线（Precision-Recall Curve，PR）曲线下面积（Area Under PR Curve， 

AUPR）来解决该问题。ROC 曲线,和 PR 曲线均是指遍历所有分类概率阈值后由相应坐标系中

的散点所连成的曲线。其中，ROC 曲线以伪阳性率（False Positive Rate，FPR）为横坐标、

以真阳性率（True Positive Rate，TPR）为纵坐标；而 PR 曲线是以召回率 Recall 为横坐

标、以精准率 Precision 为纵坐标（黄苏琦，2020）。其中，TPR 与召回率是一致的，等同

于气象业务检验中常用的命中率 POD，而精准率与空报率之和为 1。当 AUC 为 0.5 时说明预

测完全是随机的；AUC 在 0.5 以上才能说明模型具有正向预测价值；AUC 和 AUPR 越接近 1，

则模型整体的预测效果越趋于完美。在正负样本不平衡的分类问题中，PR 曲线与 ROC 曲线

的评价结果并不一致，PR 曲线更能突出不同算法之间的性能差异（Davis and 
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Goadrich,2006），其纵轴也更加贴近气象业务检验习惯。 

 

3  分析 

3.1  模式预报检验 

分别对 2019 年和 2020 年模式预报进行以 30 mm∙h
-1
为阈值的二分类检验。2020 年的 AUC

为 0.7577，高于 2019 年的 0.7022；但从更具参考意义的 AUPR 来看，2019 年的 0.2354 略

高于 2020 年的 0.2178。 

传统的分类检验指标与分类阈值（单位为 mm）密切相关，从命中率、空报率、TS 评分

和 FPR 随分类阈值变化（图 1）的角度来对比两者表现。可以发现，2019 年和 2020 年模式

预报的命中率变化曲线基本重合，但在分类阈值接近 30 mm∙h
-1
时后者仍保持在 47%以上，略

高于 2019 年；对于空报率和 TS评分而言，2020 年模式预报均显著优于 2019 年，侧面反映

了在极端不平衡数据中空报情况对 TS 评分影响很大；2019 年模式预报的 FPR 略优于 2020

年。整体来看模式对逐小时强降水预报仍不够理想，业务应用存在困难。 

 

图 1  2019 年和 2020 年模式预报检验指标随分类阈值的变化 

Fig.1  Changes of numerical model forecast skill with classification thresholds in 2019 and 2020 

 

 

3.2  基于 LightGBM 的建模方案与超参数优化 

在 2019 年数据集上训练模型和调整超参数。通过随机 4折交叉验证将 2019 年数据集划

分为 75%的训练集和 25%的验证集。验证集作为模型未曾学习过的陌生数据，跟踪其指标变
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化能够在一定程度上反映模型的过拟合程度，还可以为模型的超参数调优提供必不可少的参

考依据。 

在训练集的全部样本数据直接用于建模的情况下，由于过度拟合极端不平衡数据，模型

性能变得极不稳定，验证集变化曲线大幅波动，即模型失效（图略）。因此需应用 Bagging

方法进行处理，设定子模型数量为 3个、采样的正负样本比例为 1。不同的超参数组合对模

型表现影响极大，最大深度和叶子节点数从小到大意味着模型拟合能力越来越强，但泛化能

力可能下降。如图 2所示，Bagging 采样融合方法带来的最大改变是模型在验证集上的稳定

性大大增加，AUC 与 AUPR 均随着训练次数增加而大致趋于收敛。同时注意到 AUC 和 AUPR 变

化曲线均呈“V”形。当超参数较小时（图 2a、图 2b），前 5代以内的模型反而取得了较高

的 AUC 和 AUPR，这主要是因为此时模型拟合能力偏弱、泛化能力偏强而具有高命中率的特

点导致的。随着训练代数的增加，模型拟合能力逐渐增强，AUC 和 AUPR 也有所回调，蕴含

了模型拟合能力与泛化能力相互制约的关系。 

相比于模式预报在验证集上的 AUC 为 0.706，不同超参数组合的订正模型在该项指标上

均有显著提升，且表现出随着模型超参数增大而小幅增加的趋势；另外，模式预报的 AUPR

为 0.114，当最大深度和叶子节点数较大时模型的该项指标有所下滑，逐渐劣于数值模式。 

 

图 2  不同超参数的模型在验证集上的 AUC 与 AUPR 

Fig.2  AUC and AUPR of correction models with different hyperparameters in validation set    

 

    为了进一步改善模型表现，尝试对Bagging采样的样本比例进行调节。以最大深度为8、

叶子节点数为 22 的订正模型为研究对象，当负类样本数与正类样本数之比 P逐渐增大时，
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AUC 与 AUPR 均有不同程度的提高，尤其是 AUPR 更加显著。当 P=6 时 AUC 超过 0.97，P=10

时 AUPR 超过 0.2，且注意到此时模型还存在继续训练的潜力，表明了模型能够从轻微不平

衡训练集中学习到比平衡训练集更多的数据信息。 

 

图 3  轻微不平衡采样的模型在验证集上的 AUC 与 AUPR 

Fig.3  AUC and AUPR of correction models with slightly unbalanced sampling in validation set 

 

    分析基于轻微不平衡与平衡采样训练集的建模方案在传统分类指标上的差异。从图 4

可以看到，平衡方案的优势在于高命中率，除此之外的其他指标在全部概率分类阈值上均劣

于轻微不平衡方案。以 P=10 为例，当分类阈值达到 0.8 以上时，命中率快速下滑至 30%左

右，同时空报率也降低至约 70%，TS 评分则快速上升至超过 17.5%，FPR 则变化不大，整体

保持在 10%以下。由此可见，面对极端不平衡的数据集提高预测 TS 评分的关键和难点在于

降低空报率。 
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图 4  不同 Bagging 采样比例的 LightGBM 模型预报检验指标对比 

Fig.4  Comparison of LightGBM model forecast skill with different Bagging sampling scale 

 

基于 LightGBM 的订正模型在训练完成后可从累计信息增益的角度统计特征重要性。信

息增益 g的公式如下： 

 

𝑔(𝑫, 𝑨) = 𝐻(𝑫) − 𝐻(𝑫|𝑨)，其中 𝐻(𝑿) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔2𝑝(𝑥𝑖)𝑛
𝑖=1          （5） 

 

式中：D 和 A 分别表示待分类数据和分类条件，H 表示信息熵，n 为类别数（二分类中

为 2），p(xi)为该类别事件发生概率。对轻微不平衡模型而言，排序前十的特征变量如表 2

所示，最重要的特征变量为 K指数，且重要性远远大于之后的特征变量，可见 K指数对于模

型预测的指示意义最佳。其次为 500 hPa 露点温度，第三和第四分别为自定义添加的时间特

征——时刻参数和日期参数，表明了日变化和年变化规律的挖掘对于模型预测具有较大的帮

助。另外，700 hPa 以上经向风、中高层位势高度与 850 hPa 相对湿度也占据一定的重要性。 

表 2  模型特征重要性前十排序 

Table 2  The top 10 ranking of model feature importance 

 

序号 特征变量 特征重要性 

1 K 指数 12322.9 

2 500hPa 露点温度 2288.8 
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3 时刻参数 2133.1 

4 日期参数 1822.9 

5 700hPa 经向风 1715.0 

6 200hPa 经向风 1591.7 

7 500hPa 位势高度 1567.3 

8 200hPa 位势高度 1535.1 

9 850hPa 相对湿度 1495.3 

10 500hPa 经向风 1414.2 

 

3.3  订正模型的有效性分析 

上述建模与调参试验中均无视数据集中存在的时间关系而进行随机交叉验证，为了进一

步分析轻微不平衡模型的有效性来源以及在具有时间关系的业务模拟中的表现，分别设计

2019 年小时划分的交叉验证试验以及 2020 年测试集试验，模型超参数设为：最大深度为 8、

叶子节点数为 22、子模型数为 3、负类与正类样本之比为 10。 

同样基于 2019 年数据集，小时随机交叉验证与 3.2 中随机交叉验证的最大不同在于模

型无法从训练集中学习到与验证集中所属同一小时的样本数据，从而避免了时间上的信息泄

露。在这种情况下，模型预测能力明显下降，尤其是 AUPR 最高仅为 0.0242，几乎缩减了一

个数量级（图 5a），此时最高 TS 评分只有 3.671%，命中率下降至 10.959%，空报率也升高

至 94.768%。不难发现，同一小时内的样本信息对模型能力提升的贡献极大，即便是相邻时

刻的样本也难以弥补其作用。换言之，该试验验证了基于数值模式的逐时降水数据集具有时

间敏感的特点，这会给模式后处理技术带来很大的困难。 

2020 年测试集的条件更为苛刻，与训练集之间基本不存在时间相关性，模型甚至无法

获取邻近时刻的样本信息。因此，模型的最高 AUC 和 AUPR 再度下降，分别仅有 0.8827 和

0.0033，表明了模型从 2019 年数据集中学习到的映射关系只有很小一部分适用于 2020 年，

再次验证了模型有效性主要来自于相同或相邻时刻的样本信息。   
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图 5  轻微不平衡采样的模型在 2019 年小时划分的交叉验证（a）和 2020 年测试集（b）的 AUC 与 AUPR 

Fig.5  AUC and AUPR of correction models with slightly unbalanced sampling in 2019 hourly cross-validation (a) 

and 2020 test set (b) 

 

3.4  异质模型动态融合方案 

从模拟实际业务的角度来讲，尽管无法得到超出当前时刻的样本信息，但可以将已发生

的最新样本信息用来更新模型，使模型逐渐适应新的数据分布。上述 LightGBM 模型在本质

上是基于决策树的加性模型，导致很难将最新样本信息引入其中。因此，选择逻辑回归

（Logistic Regression， LR）算法作为次级模型以达到对初级静态模型“再订正”的目的。

LR 是一种相对简单的分类算法，具备非线性拟合能力的同时又可以避免在小样本的情况下

发生严重的过拟合。此外，仅把 LightGBM 模型的输出概率作为次级模型的输入特征，会存

在因变量过少、信息过于单调的问题。深度神经网络（Deep Neural Net， DNN）模型作为

目前受到广泛应用的机器学习模型，可以提供不同的统计视角来作为信息补充（陈锦鹏等，

2021）。 

具体的异质模型动态融合方案为：分别用 2019 年训练集提前训练好 LightGBM 模型和

DNN 模型，其中 LightGBM 模型超参数与 3.3 中一致，DNN 模型则采用 3层全连接层结构来匹

配点特征的输入，网络层的连接顺序为输入层 I1、64 个神经元的全连接层 FC2、32 个神经

元的全连接层 FC3、16 个神经元的全连接层 FC4、失活比例为 0.1 的随机失活层 D5（用来减

轻模型过拟合）以及实现概率归一化的 Softmax 函数输出层 S6。在对 2020 年测试集的预测

过程中，发现由于过拟合问题的存在，训练代数越多反而会削弱泛化能力，故分别取第 50

代 LightGBM 模型和第 10代 DNN 模型进行预测。另外在进行动态融合前，需要先判断过去 5 

d 的最新数据中正样本数量是否充足，当正样本数≥10 时采用 LR 进行融合建模，正样本数

＜10时只对输出概率求平均。具体的流程示意图如下： 
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图 6  异质模型动态融合流程图 

Fig.6  Dynamic fusion flow chart of the heterogeneous models 

 

对比试验中包含了数值模式、LightGBM 模型、DNN 模型与 LR 融合模型共四种预测。在

命中率方面（图 7a），模式预报表现较稳定，区间大致为 42%~90%；LightGBM 模型和 DNN

模型均有随阈值升高而快速下降的特点，实际应用中阈值设定不宜过高；LR 融合模型的下

降速率则表现出“先高后低”趋势，分类阈值＜0.4 时命中率维持在 90%以上，在 0.4~0.6

之间为快速下滑阶段，之后与单模型趋于一致。在空报率方面（图 7b），三种订正模型均

低于模式预报，其中 LightGBM 模型和 LR 融合模型在高阈值情况下会出现反弹。TS 评分来

看（图 7c），LR融合模型在 LightGBM 模型和 DNN 模型的基础上能够小幅提升，分类阈值达

0.78 时可得最高 TS评分为 0.568%。三种订正模型的 FPR 在分类阈值≥0.5 时均优于模式预

报，其中 LR 融合模型的 FPR 变化趋势与命中率相似。 

 

图 7  不同模型预报检验指标随分类阈值的变化 

Fig.7  Changes of different model forecast skill with classification thresholds 
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在逐小时强降水预报检验中，命中率尤为重要，为此需要分析在较高命中率的情况下各

类方案的表现。通过调节分类阈值将四种预测的命中率控制在实际业务能够接受的 50%左右，

便于对比其他指标。如表 3所示，此时三种订正模型对于模式的空报情况均有所改善，从而

在不同程度上提高了 TS 评分。在空报数方面，LightGBM 模型减少了约 49.7 万个样本，而

LR 融合模型在命中率提高了 1.665%的前提下减少了约 52.4 万个样本。在极端不平衡数据中

空报数对 TS 评分影响极大，由于 LR 融合模型能够有效降低空报数，故 TS 评分为最优，对

比模式预报提高了将近 3倍，同时分类阈值也比较合理。 

 

表 3  不同模型在命中率约为 50%时的对比 

Table 3  Comparison of different models at approximately 50% POD 

不同模型 命中率(%) 空报率(%) 空报数 TS 评分(%) 分类阈值 

数值预报 

（CMA-GD） 

50.369 99.876 827532 0.124 0.76 

49.779 99.877 821419 0.123 0.77 

LightGBM 模型 

50.553 99.700 341585 0.299 0.14 

48.133 99.689 313800 0.310 0.15 

DNN 模型 

50.835 99.751 416986 0.249 0.04 

47.813 99.743 380552 0.256 0.05 

LR 融合模型 

53.661 99.665 324920 0.334 0.51 

48.354 99.644 275150 0.368 0.52 

 

4  结论与讨论 

本文在逐时降水观测资料与数值模式预报产品的基础上开展短时强降水预报订正试验，

应用 LightGBM 集成学习算法框架与多项模型优化技术进行建模和训练，通过对比不同建模

方案在验证集和测试集上的表现，得到如下结论： 

（1）CMA-GD 模式在短时强降水预报方面具有较低 AUC 和较高 AUPR 的特点，传统指标

来看命中率和空报率均较高，各类建模方案的订正模型对此具有不同程度的改善作用。其中

Bagging 处理能够增强模型预测稳定性，而基于轻微不平衡子训练集的模型在验证集上表现

最佳，主要优势在于显著降低了预测空报率而取得更高的综合评分，在验证集中最佳 TS 评

分可达 17.5%； 



 

 15 

（2）LightGBM 模型具有良好的可解释性，通过合理的特征处理可以进一步增强变量间

的映射关系，对分类信息增益贡献最大的特征变量为 K指数，其次是 500 hPa 露点温度和自

定义添加的时间参数特征； 

（3）从随机交叉验证、根据小时划分的随机交叉验证、业务模拟测试等三类时间相关

性依次减弱的试验来看，随机交叉验证的指标评分最高，而业务模拟测试为最低，验证了

LightGBM 模型在短时强降水分类数据集上的有效性主要来自相同或相邻时刻的样本信息； 

（4）在业务模拟测试中 LightGBM 模型略优于 3层全连接层架构的 DNN 模型。针对实际

预报业务中客观存在的时间敏感性及数据漂移等问题，基于逻辑回归的异质模型动态融合方

案能够实时学习来自不同统计视角的最新样本信息而改善静态同质模型的表现，融合模型在

命中率、空报率和 TS 评分等指标上均有小幅提升，在命中率接近 50%时削减空报样本超过

52 万个。 
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