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基于集成学习算法的冬奥会延庆赛区极大风速预报

邱贵强１　于　波２　陶亦为３　阎宏亮４　王　扬１

１山西省气象台，太原０３０００６

２北京市气象台，北京１０００８９

３国家气象中心，北京１０００８１

４北京市延庆区气象局，北京１０２１００

提　要：高山滑雪运动对风极为敏感，风速尤其是极大风速往往是决定冬奥会赛事顺利进行的关键因素之一。利用２０１８—

２０２１年１—３月欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）模式预报产品以及冬奥会延庆赛区８个关键点位的极大风速观测数据，基

于决策树（ＤＴ）、随机森林（ＲＦ）和梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）三种不同类型的机器学习算法分别构建极大风速客观预报模型。

对比评估表明：极大风速预报的最佳预报因子主要集中在不同高度层的风速和风向，个别站还包括垂直速度，若去掉风向因

子，绝大多数模型的预报准确率会降低，平均绝对误差会增加；总体上基于决策树基学习器集成学习的ＧＢＤＴ和ＲＦ模型要优

于单一决策树模型ＤＴ，平均绝对误差最低的ＧＢＤＴ模型预报的极大风速误差介于１．５６～３．５７ｍ·ｓ－１，较ＤＴ模型的改善率

高达８．７％，同时，ＧＢＤＴ模型对超阈值极大风速的预报也较为优秀；随着预报点位海拔高度升高，各模型的平均绝对误差和

准确率分别有增加和降低的趋势；随着预报时效增加，各模型的平均绝对误差表现出一定的周期性日变化特征。将表现优异

的ＧＢＤＴ和ＲＦ两个模型作为初级学习器，以支持向量机模型作为次级学习器，基于ｓｔａｃｋｉｎｇ方法构建集成学习模型ＲＧＬ。

结果表明：集成模型对极大风速的预报较单一模型具备一定的改进能力，且以极大风速相对较大的高海拔站改进更为突出，

平均绝对误差较单一模型最大可降低０．１３ｍ·ｓ－１，准确率最高可提升０．０２２。相关研究成果有力保障了２０２２年北京冬（残）

奥会顺利进行。
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引　言

２０２２年第２４届北京冬奥会和第１３届冬残奥

会在京举行。在所有比赛项目中，室外雪上项目约

占七成，其中延庆赛区承担着高山滑雪和雪车雪橇

项目的比赛，由于高山滑雪赛道长、垂直落差大，而

且运动员滑行速度快，一旦出现大风，很容易影响赛

事正常进行，同时还会对人身安全产生巨大威胁，据

新闻报道２０１８年平昌冬奥会就曾出现过因大风而

导致高山滑雪项目推迟的情况。因此，做好冬奥会

延庆赛区极大风速的精细化预报尤为重要。

尽管目前数值天气预报准确率在不断提高，但

受模式初边界条件以及物理过程参数化方案等多种

因素影响，即使采用高分辨率的亚千米网格距，模式

仍不可避免地存在一些预报误差（ＺｈｏｎｇａｎｄＦａｓｔ，

２００３），导致直接应用数值预报结果进行服务会存在

很大问题，尤其在地形复杂地区模式预报偏差更为

明显（智协飞等，２０１９），因此，对模式数据进行降尺

度是必要的。从全球模式降尺度到区域或局地尺

度，大致有动力和统计两种方法，其中统计降尺度是

一种可以有效提高预报准确率的常用方法（Ｔａｎｇ

ａｎｄＢａｓｓｉｌｌ，２０１８；杨璐等，２０２２），经过后处理的预

报结果较模式直接输出结果具有更高的可用性（陈

豫英等，２００６；曾晓青等，２０１３；ｄｅＲｏｏｙａｎｄＫｏｋ，

２００４；Ｐｌｅｎｋｏｖｉｃ　　　　　 　＇ｅｔａｌ，２０１８；申华羽等，２０２０；Ｓｃｈｕｌｚ

ａｎｄＬｅｒｃｈ，２０２２）。在以往的研究中，模式输出统计

（ＭＯＳ）和卡尔曼滤波等方法在降水（孙永刚等，

１９９８）、最高和最低气温（陆如华和何于班，１９９４；吴

启树等，２０１６）、相对湿度（陈豫英等，２００６）以及风速

（卢峰本，１９９８；ＣａｓｓｏｌａａｎｄＢｕｒｌａｎｄｏ，２０１２）、风向

（曾晓青等，２０１３）等要素预报中得到广泛应用，并取

得了良好的应用效果。针对平昌冬奥会气象服务，

张玉涛等（２０２０）采用一阶自适应卡尔曼滤波方法对

模式风速进行了偏差订正，使得均方根误差减小到

２ｍ·ｓ－１左右，站点订正改善率达１０％～４５％；针

对克罗地亚复杂的海岸地形，Ｐｌｅｎｋｏｖｉｃ　　　　　 　＇ｅｔａｌ（２０１８）

利用卡尔曼滤波和相似技术相结合的方法设计了

１０ｍ风速预报模型，发现该模型对短于一天时间尺

度的风的转换预报较为优越。近些年来，随着机器

学习算法的兴起，一些非线性处理模型被不断尝试，

并在风速等要素预报中表现突出，如钱燕珍等

（２０１２）和 Ｗｅｉ（２０１５）均基于支持向量机算法研发了

热带气旋影响时的风速预报模型；胡波（２０１９）利用

ＢＰ人工神经网络方法对阵风进行了循环预报试验，

发现最佳模型的绝对误差和方差均较对比组模型减

小约１１％～２５％；任萍等（２０２０）初步研发了基于

ＸＧＢＯＯＳＴ机器学习且考虑地形特征影响的多模
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式集成模型，相较于原始预报数据，１０ｍ风速集成

误差可降低３１．２３％～３３．２２％，１０ｍ风向集成误

差可降低４．１０％～８．２３％；孙全德等（２０１９）利用三

种机器学习算法对华北地区近地面１０ｍ风速的订

正效果均优于传统的 ＭＯＳ方法。另外，研究表明，

基于集成学习方法的风速预报模型较单一机器学习

模型的改善效果更为明显（韩念霏等，２０２２）。

山地区域大气流场结构复杂（贾春晖等，２０１９），

当气流遇到山地地形时，流速和流向会发生改变，在

动力和热力作用下往往还会形成一些局地环流，即

使采用高分辨率数值模式来刻画这些中小尺度现

象，也仍然会存在预报能力不足的问题；同时，受山

区观测资料缺乏等因素影响，以往针对复杂山区的

极大风速预报研究较少，而且缺乏强有力的预报技

术支撑。冬奥会延庆赛区位于北京市延庆区海陀山

地区，沟壑纵横，地形复杂，不同位置处的风速和风

向特征差异明显（王倩倩等，２０２２；胡艺等，２０２２），再

加上绝大多数数值模式对该地区的地形高度描述存

在较大误差，从而导致极大风速预报难度较大。为

了充分做好２０２２年北京冬（残）奥会气象服务保障

任务，本文利用优选的ＥＣＭＷＦ模式不同高度层要

素预报产品以及延庆赛区极大风速观测数据，基于

三种不同类型的机器学习算法分别构建赛区不同海

拔高度点位的极大风速精细化预报模型，在对比评

估预报性能的基础上，进一步基于ｓｔａｃｋｉｎｇ方法构

建了集成学习模型ＲＧＬ，并评估了较单一模型的改

进能力。

１　数据来源及预处理

１．１　数据来源

本文所用的数值模式数据为２０１８—２０２１年

１月１日至３月２８日及２０２２年２月１８日ＥＣＭＷＦ

模式２０时（北京时，下同）起报的不同高度层要素预

报产品，高度层次包括１０ｍ、９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ、

８００ｈＰａ和７００ｈＰａ，要素包括海平面气压、位势高

度、温度、相对湿度、水平风速、水平风向和垂直速

度，预报时效为７２ｈ，预报间隔为３ｈ。针对某一点

位的模式预报数据，采用最邻近法获取。

实况数据来源于冬奥会延庆赛区自动气象站

２０１８—２０２１年１月１日２０时至３月３１日２０时以

及２０２２年２月１８日２０时至２０日２０时期间的

１０ｍ 极大风速观测资料，某一整点的极大风速定义

为过去１ｈ内瞬时风速的最大值。本文选择竞速赛

道上的１、３、５、８号站（站号分别为 Ａ１７０１、Ａ１７０３、

Ａ１７０５、Ａ１７０８）和竞技赛道上的１、２、３号站（站号分

别为Ａ１７１０、Ａ１７１１、Ａ１７１２）以及雪车雪橇赛道上的

西大庄科站（站号为 Ａ１４８９）作为研究对象，从站点

空间分布及基本信息（表１，图１）可看出，这些站点

的分布环境较为复杂，位于山顶的Ａ１７０１站海拔高

度可达２１７７．５ｍ，位于山腰的Ａ１７０８站海拔高度为

１２８９．１ｍ，而位于山谷的 Ａ１４８９站海拔高度仅为

９２８．０ｍ，最大垂直落差超过１０００ｍ；另外可看出，

有些站点（如 Ａ１７０３、Ａ１７１０）分布在地形坡度较大

的位置，而有些站点（如 Ａ１４８９）则分布在相对平坦

的位置。

表１　延庆赛区主要自动气象站基本信息

犜犪犫犾犲１　犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳犿犪犻狀犪狌狋狅犿犪狋犻犮

狑犲犪狋犺犲狉狊狋犪狋犻狅狀狊犻狀犢犪狀狇犻狀犵犆狅犿狆犲狋犻狋犻狅狀犣狅狀犲

站号 站点描述 海拔高度／ｍ 位置

Ａ１７０１ 滑降起点 ２１７７．５ 山顶

Ａ１７０３ 超级大回转起点 １９２５．０ 山腰

Ａ１７０５ 第三起跳点 １６６９．１ 山腰

Ａ１７０８ 滑降结束区 １２８９．１ 山腰

Ａ１７１０ 竞技起点 １９４１．５ 山腰

Ａ１７１１ 竞技中点 １７７０．０ 山腰

Ａ１７１２ 竞技结束区 １５１９．８ 山腰

Ａ１４８９ 西大庄科 ９２８．０ 山谷

注：红、青、黑五星符号分别代表高山滑雪竞速赛道、

竞技赛道和雪车雪橇赛道上的气象站，

右下小图红色矩形为延庆赛区位置。

图１　延庆赛区地形海拔高度（填色）和

主要自动气象站分布

Ｆｉｇ．１　Ｔｅｒｒａｉｎｈｅｉｇｈｔ（ｃｏｌｏｒｅｄ）ｏｆＹａｎｑｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ

Ｚｏｎｅａｎｄｍａｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅａｔｈｅｒｓｔａｔｉｏｎｓ
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１．２　数据预处理

由于有些观测站位于高海拔地区，当湿度较大

且遇到强冷空气时容易出现冻结的情况，从而导致

极大风观测有时会出现故障。对于长时间的缺测

（３ｈ以上）时次直接弃用，而对于短时间的缺测，则

采用线性插值方法进行数据补全。

为了更好地进行下文中的数据建模，首先对数

据中的异常值进行剔除操作，异常数据的确定方法

为小于Ｑ１－１．５ＩＱＲ或大于Ｑ３＋１．５ＩＱＲ的值，其

中Ｑ１为下四分位数，Ｑ３为上四分位数，ＩＱＲ为四

分位数间距，是上四分位数Ｑ３与下四分位数Ｑ１之

差。

２　机器学习算法介绍

２．１　决策树（犇犜）

决策树（Ｂｒｅｉｍａｎｅｔａｌ，１９８４）是一种非参数的

监督学习算法，能够从一系列有特征和标签的数据

中总结出决策规则，并用树状图的结构来呈现这些

规则，该算法因容易理解而被广泛应用于分类和回

归问题中，比如降水相态识别（陈双等，２０１９）。

２．２　随机森林（犚犉）

随机森林（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１）是机器学习ｂａｇｇｉｎｇ

算法族的代表算法之一，在要素预报方面有着广泛

的应用（王可心等，２０２１）。ｂａｇｇｉｎｇ算法可独立构

建多个基学习器，且基学习器之间并无强依赖关系。

算法具体流程为（图２）：首先，从原始训练集中均

匀、有放回地选出多个子训练集；然后，在这些子训

练集上分别进行基学习器的训练；最后，将这些基学

习器学习结果进行平均以产生最终的模型。由于每

个基学习器所采用的数据集都是独立自助采样，从

而所有树都互不相同，可以减少模型过拟合。

２．３　梯度提升决策树（犌犅犇犜）

梯度提升决策树（Ｆｒｉｅｄｍａｎ，２００１）是机器学习

ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法族的代表算法之一。ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的

核心思想是在每一次训练时都更加关心预测错误的

样例，而下一次迭代的目标就是能够更容易辨别出

上一轮预测错误的样例，因此，基学习器之间存在强

烈的依赖关系。算法具体流程为（图３）：首先，从原

始训练集训练出一个基学习器，再对训练样本分布

图２　ｂａｇｇｉｎｇ算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂａｇｇｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图３　ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂｏｏｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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进行调整，给那些难以预测的样例赋予更大的权重，

而易于预测的样例被赋予更小的权重，然后，基于调

整后的样本分布来训练下一个基学习器，如此重复

进行，直到基学习器数目达到事先指定的值，最后，

将这些基学习器学习结果进行加权求和以产生最终

的模型。

２．４　狊狋犪犮犽犻狀犵集成学习算法

ｓｔａｃｋｉｎｇ是一种可以组合多个预测模型信息以

生成新模型的分层集成学习算法，较单一机器学习

模型，可有效提高模型预测结果（韩念霏等，２０２２）。

算法具体流程为（图４）：以两层框架为例，第一层称

为初级学习器，第二层称为次级学习器，将所有的初

级学习器在原始训练集上进行训练，同时将训练出

的结果视为新训练集的某个特征，然后，利用次级学

习器在新训练集上进行再训练，次级学习器的输出

即为集成模型结果。

３　模型构建及评估方法

３．１　数据集划分

将１．１节数据来源中的数值模式数据及其对应

的实况数据划分为训练集和测试集，其中训练集用

来构建模型，数据时间段为２０１８—２０２０年１—３月，

而测试集用于评估模型的预报性能，数据时间段为

２０２１年１—３月，另外，２０２２年２月１８日数据用于

对冬奥会期间特定个例的预报性能评估。

图４　ｓｔａｃｋｉｎｇ算法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｔａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　数据标准化

由于构建模型的预报因子涉及不同类型的气象

要素，量纲之间会存在较大差异，为加快算法利用梯

度下降求最优解的收敛速度，将原始数据集标准化

处理为均值为０、方差为１的数据集，其公式如下：

狔犻＝
狓犻－μ
σ

（１）

式中：μ和σ分别为原始数据集的均值和标准差。

３．３　建模方式

图５为２０１８—２０２１年１月１日２０时至３月３１

日２０时观测期间８个站点的极大风速统计特征，可

以看出，高海拔站 Ａ１７０１、Ａ１７０３和 Ａ１７１０极大风

速的上、下四分位数以及上限值均高于低海拔站

Ａ１７０８、Ａ１７１２和 Ａ１４８９，针对山顶站 Ａ１７０１，极大

风速上限值为３３．７ｍ·ｓ－１，上、下四分位数分别对

注：箱线图中触须的上端和下端分别代表统计

最大值和最小值，箱体内三条绕线自下而上

分别代表第２５％、５０％和７５％分位值。

图５　各站点的极大风速箱线图

Ｆｉｇ．５　Ｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆｅｘｔｒｅｍｅｗｉｎｄ

ｓｐｅｅｄａｔｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎ
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应１９．６ｍ·ｓ－１和１０．２ｍ·ｓ－１，而山谷站 Ａ１４８９

的极大风速上限值以及上、下四分位数分别较

Ａ１７０１站低１２．８、９．７和７．６ｍ·ｓ－１；另外，尽管山

腰站Ａ１７０５和Ａ１７１１的海拔高度相当，但风速分布

却差异较大，Ａ１７０５站的上四分位数和上限值分别

为１５．０ｍ·ｓ－１和２９．９ｍ·ｓ－１，明显高于 Ａ１７１１

站，这主要是由于研究期间延庆赛区盛行西北气流，

当气流过山顶附近 Ａ１７０１至 Ａ１７０３处的东北—西

南向山脊时，Ａ１７１１站多受西北气流所激发的次级

环流影响，以南风居多，且风速相对较小，而Ａ１７０５

站本身位于山脊位置，受山顶附近的山脊影响程度

相对较小，导致风速整体较大。可见，各站点的极大

风速受海拔高度和周边环境影响显著，这在乌日柴

胡等（２０１９）研究中也有体现。因此，本文针对不同

点位进行独立建模。

３．４　预报因子优选

优选预报因子的目的是避免不重要的因子进入

预报模型。有些机器学习算法（如决策树）本身具有

对特征因子进行打分的机制，而且这些算法对非线

性关系的处理较好。在此，本文利用ＧＢＤＴ算法来

优选预报因子，该算法是通过特征犼在单颗树中的

重要度的平均值来衡量其重要性：

犑２犼
　　

〈

＝
１

犕∑
犕

犿＝１

犑２犼
　　

〈

（犜犿） （２）

式中犕 是树的数量。特征犼在单棵树中的重要度

计算如下：

犑２犼
　　

〈

（犜）＝∑
犔－１

狋＝１

犻２狋
　　

〈

犳 （３）

式中：犳为指示性函数，当犞狋＝犼时，犳＝１，否则犳＝

０；犔为树的叶子结点数量，犔－１为树的非叶子节点

数量；犞狋是和节点狋相关联的特征，节点狋分裂之后

平方损失的减少值为犻２狋
　　

〈

。

针对每个预报点位，将训练集上的ＥＣＭＷＦ模

式数据及对应的极大风速实况数据分别作为特征向

量和标签值输入到ＧＢＤＴ模型，根据模型输出的特

征因子重要性排序，同时兼顾到模型在测试集上的

预报准确率和计算量，定义各点位最优预报因子的

挑选标准为：针对Ａ１７０１、Ａ１７０３和Ａ１７０８站，取重

要性不低于０．０２的因子，且根据预报经验去掉

Ａ１７０３站因子中的７００ｈＰａ和９００ｈＰａ的温度，针

对其余站点，取重要性不低于０．０４的因子，且根据

预报经验去掉Ａ１７１０站因子中的９００ｈＰａ温度，最

终将各站的预报因子数目均控制在４～５个。

通过表２可以看出，大多数点位极大风速的最

优预报因子均为风速和风向，但不同点位所选用的

高度层次存在差异，仅个别站（Ａ１７１０）还考虑了垂

直速度。若以海拔高度１６００ｍ为分界线，该高度

以下的３个站（Ａ１７０８、Ａ１７１２、Ａ１４８９）所用的风速

层次（１０ｍ、９００ｈＰａ和８５０ｈＰａ）完全一致，但风向

层次却各不相同，８５０ｈＰａ风向为共同因子，随着站

点海拔高度升高，其余风向因子的选用层次也相应

升高；而对于 １６００ ｍ 高度以上的其余 ５ 个站

（Ａ１７０１、Ａ１７０３、Ａ１７０５、Ａ１７１０、Ａ１７１１），所用的风速

层次均包含８５０ｈＰａ和８００ｈＰａ，随着站点海拔高度

升高，所考虑的风速层次有升高的趋势，若以Ａ１７１０

站作为参照，该站海拔高度以上的Ａ１７０１站考虑的

是更高层次的７００ｈＰａ风速，而该站高度以下的

３个站（Ａ１７０３、Ａ１７０５、Ａ１７１１）考虑的则是更低层

次的９００ｈＰａ风速，对于这５个站所用的风向层次，

８５０ｈＰａ风向为共同因子，随着站点海拔高度升高，

其余风向因子的选用层次有降低的趋势。另外注意

到，８５０ｈＰａ风速和风向是所有站中唯一的共同预

报因子，这反映出边界层顶附近的气象要素对极大

风速预报的重要性。

表２　各预报点位极大风速的最优预报因子

犜犪犫犾犲２犅犲狊狋狆狉犲犱犻犮狋狅狉狊狅犳犲狓狋狉犲犿犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱犪狋犲犪犮犺狊狋犪狋犻狅狀

站号
预报因子

风速 风向 垂直速度

Ａ１７０１ ８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ、７００ｈＰａ ９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ ／

Ａ１７０３ ９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ８５０ｈＰａ ／

Ａ１７０５ ９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ／

Ａ１７０８ １０ｍ、９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ ９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ ／

Ａ１７１０ ８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ８５０ｈＰａ

Ａ１７１１ ９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ／

Ａ１７１２ １０ｍ、９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ ８５０ｈＰａ、８００ｈＰａ ／

Ａ１４８９ １０ｍ、９００ｈＰａ、８５０ｈＰａ １０ｍ、８５０ｈＰａ ／
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３．５　模型构建方法

针对每个预报点位，将优选出的ＥＣＭＷＦ模式

预报因子数据（表２）及对应的极大风速实况数据分

别作为特征向量和标签值构建ＤＴ、ＲＦ和ＧＢＤＴ模

型；通过对模型性能对比评估，选择其中较为优异的

两个模型作为初级学习器，以支持向量机模型（Ｃｏｒ

ｔｅｓａｎｄＶａｐｎｉｋ，１９９５）作为次级学习器，基于ｓｔａｃ

ｋｉｎｇ方法构建集成学习模型ＲＧＬ。ＲＧＬ模型的具

体构建方法为：选择初级学习器中两个模型之一，将

３．１节中的训练集随机划分成４份，以其中３份作

为次训练集，剩下１份作为次测试集，在第一次交叉

验证后会得到次测试集的预测值，同时可得到３．１

节中测试集的预测值。４折交叉验证，即将上述过

程进行４次，将４次得到的次测试集的预测值拼接

成训练集中的新特征１，其时间段正好为２０１８—

２０２０年１月１日至３月２８日，所对应的新测试集

为４次得到的测试集预测值的平均值，时间段为

２０２１年１月１日至３月２８日。接着再对另一个模

型重复以上步骤得到训练集中的新特征２以及对应

的新测试集，最后，在训练集的新特征１、２上，利用

支持向量机模型进一步训练即可得到ＲＧＬ集成学

习模型结果。

３．６　模型评估指标

本文选用平均绝对误差（ＭＡＥ）和准确率（Ａｃｃ）

对模型预报性能进行评估，计算公式如下：

ＭＡＥ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狘犙犻－犢犻狘 （４）

Ａｃｃ＝犖犆／犖 （５）

式中：犗犻 和犢犻 分别为１０ｍ极大风速实况值、模型

预报值，犖犆 为｜犗犻－犢犻｜≤３ｍ·ｓ
－１的次数，犖 为样

本数。ＭＡＥ越接近于０，Ａｃｃ越接近于１，表明模型

对１０ｍ极大风速的预报能力越强。

４　模型性能评估

４．１　单一模型评估

４．１．１　总体评估

表３给出了不同模型对测试集上各预报点位在

整个预报时效（７２ｈ）内极大风速预报的平均绝对误

差和准确率对比情况。从平均绝对误差可看出，针

对所有预报点位，ＧＢＤＴ和ＲＦ模型的平均绝对误

差均要低于ＤＴ模型，且以 ＧＢＤＴ模型更低，其平

均绝对误差在１．５６～３．５７ｍ·ｓ
－１，较ＤＴ模型的

改善率介于４．３％～８．７％。一方面，改善率的高低

与海拔高度有关，这里选择位置较为重要且代表了

不同海拔高度的Ａ１７０１、Ａ１７０８和Ａ１４８９站进行说

明，针对山顶站Ａ１７０１，ＤＴ模型的平均绝对误差为

３．７３ｍ·ｓ－１，ＧＢＤＴ模型降低至３．５７ｍ·ｓ－１，较

ＤＴ模型的改善率为４．３％，对于山腰站Ａ１７０８，ＤＴ

模型的平均绝对误差为１．６５ｍ·ｓ－１，ＧＢＤＴ模型

较ＤＴ模型降幅为０．０９ｍ·ｓ－１，改善率为５．５％，

对于山谷站 Ａ１４８９，ＤＴ 模型的平均绝对误差为

１．９０ｍ·ｓ－１，ＧＢＤＴ模型较ＤＴ模型降低０．１６ｍ·

ｓ－１，改善率达８．４％；另一方面，改善率的高低还与

周围环境有一定关系，位于山腰的Ａ１７０３和Ａ１７１０

站海拔高度差不足２０ｍ，但改善率却相差３．７％。从

准确率来看，除 Ａ１７１１站外，其余站点的ＧＢＤＴ和

ＲＦ模型均要高于ＤＴ模型，其中，以ＧＢＤＴ模型为最

高的站点占７５％。

另外可看出，随着预报点位海拔高度升高，各模

型的平均绝对误差有增加的趋势，而准确率有降低

的趋势。如果以 Ａ１７０５和 Ａ１７１１站所在的海拔高

度１７７０ｍ左右为分界线，针对此高度以上的站点

Ａ１７０１、Ａ１７０３和Ａ１７１０，各模型的平均绝对误差在

２．４７～３．７３ｍ·ｓ
－１，准确率在０．４８０～０．６７３，而对

此高度以下的站点 Ａ１７０８、Ａ１７１２和 Ａ１４８９而言，

各模型的平均绝对误差介于１．５６～１．９１ｍ·ｓ
－１，

准确率介于０．７６９～０．８５０，这表明，模型预报性能

对海拔高度有较强的敏感性，即海拔高度越高的点

位，平均绝对误差相应越大，而准确率相应越小，这

很可能与海拔高度越高的点位风速越大有关。

为进一步探索风向因子对极大风速预报的影

响，本文将每个点位预报因子中的风向因子去掉后

重新建模，并与原模型结果进行对比分析。结果

（表３）表明：在去掉风向因子后，绝大多数模型的预

报准确率会出现降低，平均绝对误差出现增加，变化

幅度最为明显的均为Ａ１７０５站的ＲＦ模型，准确率

降幅达０．１００，平均绝对误差增幅为０．５５ｍ·ｓ－１。

因此，在实际业务中预报极大风速时，除了应该考虑

不同层次的风速外，还有必要考虑风向的影响。
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表３　不同模型对各点位７２犺时效内极大风速预报的平均绝对误差（犕犃犈）（单位：犿·狊－１）和准确率（犃犮犮）

犜犪犫犾犲３　犕犃犈（狌狀犻狋：犿·狊－１）犪狀犱犃犮犮狅犳犲狓狋狉犲犿犲狑犻狀犱狊狆犲犲犱狑犻狋犺犻狀７２犺

犾犲犪犱狋犻犿犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱犫狔犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊犪狋犲犪犮犺狊狋犪狋犻狅狀

站号 评估指标 ＤＴ模型 ＲＦ模型 ＧＢＤＴ模型

Ａ１７０１ ＭＡＥ ３．７３（↑０．１７） ３．６３（↑０．３２） ３．５７（↑０．２９）

Ａｃｃ ０．４８０（↓０．０３９） ０．５０６（↓０．０６２） ０．４９１（↓０．０４４）

Ａ１７０３ ＭＡＥ ２．６０（－） ２．５５（↑０．１７） ２．４７（↑０．０３）

Ａｃｃ ０．６４７（↓０．００２） ０．６６７（↓０．０３４） ０．６７３（－）

Ａ１７０５ ＭＡＥ ３．０２（↑０．３８） ２．９２（↑０．５５） ２．８９（↑０．３９）

Ａｃｃ ０．５９７（↓０．０６０） ０．６１９（↓０．１００） ０．６１５（↓０．０６１）

Ａ１７０８ ＭＡＥ １．６５（↑０．１８） １．６２（↑０．３７） １．５６（↑０．１８）

Ａｃｃ ０．８２６（↓０．０２９） ０．８３３（↓０．０７５） ０．８５０（↓０．０２２）

Ａ１７１０ ＭＡＥ ２．８６（↑０．２４） ２．７３（↑０．４９） ２．６１（↑０．３７）

Ａｃｃ ０．６１３（↓０．０３２） ０．６３２（↓０．０７３） ０．６５１（↓０．０５９）

Ａ１７１１ ＭＡＥ １．７９（↑０．１０） １．７７（↑０．２０） １．６８（↑０．１４）

Ａｃｃ ０．８２２（↓０．００９） ０．８１１（↓０．０３７） ０．８４５（↓０．０２４）

Ａ１７１２ ＭＡＥ １．９１（↑０．２０） １．９０（↑０．３２） １．８３（↑０．２１）

Ａｃｃ ０．７７４（↓０．０２６） ０．７９３（↓０．０６９） ０．８０７（↓０．０４３）

Ａ１４８９ ＭＡＥ １．９０（↑０．１１） １．７９（↑０．４１） １．７４（↑０．２３）

Ａｃｃ ０．７６９（↓０．０１４） ０．７９３（↓０．０７０） ０．８０４（↓０．０４２）

　　　　　注：括号中数值为去掉风向因子后的变化幅度；“↑”表示增加，“↓”表示降低，“－”表示无变化。

４．１．２　不同预报时效评估

图６为不同模型对测试集上各预报点位极大风

速预报的平均绝对误差随预报时效的变化情况，对

比可看出，针对每个预报点位，ＤＴ、ＲＦ和ＧＢＤＴ模

型的平均绝对误差值相近，而且随时效的变化趋势

也较为一致，尤其是 Ａ１７０１、Ａ１７０３、Ａ１７０５、Ａ１７０８

和Ａ１４８９站，如果以ＤＴ模型值为基准，由计算可

知，ＧＢＤＴ、ＲＦ模型值与其相关系数可高达８９％；

总体上，各模型的平均绝对误差均以天为周期上下

波动，并表现出一定的日变化特征。

　　由４．１．１节可知，在整个预报时效上，ＧＢＤＴ模

型对各预报点位的平均绝对误差均最小，ＤＴ模型

均最大，而ＲＦ模型介于两者之间。在此重点分析

ＧＢＤＴ和ＤＴ模型在不同时效上的对比情况，可以

看出，针对Ａ１７１２站，ＧＢＤＴ模型有１６个时效的平

均绝对误差要低于ＤＴ模型，而其余站点，ＧＢＤＴ模

型的误差低于ＤＴ模型的时效数目均达到２０个以

上，其中以Ａ１７１１站最多（２４个）。这表明，在逐３ｈ

精细化预报时效上，ＧＢＤＴ模型较ＤＴ模型的预报

优势也较为明显。

　　针对ＧＢＤＴ模型，在一定海拔高度以内，日最

大平均绝对误差所对应的时刻随站点海拔高度升高

有滞后的趋势，针对某一点位而言，不同时效内最大

平均绝对误差出现的时刻点基本一致，但达到某一

高度后，上述规律变得不明显。对于低海拔站

Ａ１７０５、Ａ１７０８、Ａ１７１２和 Ａ１４８９，０～２４、２４～４８和

４８～７２ｈ内的最大平均绝对误差分别出现在２１、４５

和６９ｈ时效，正好间隔２４ｈ，均对应每日１７时；随

着站点海拔高度升高，对Ａ１７１１站预报的最大平均

绝对误差分别位于２４、４８和７２ｈ时效，正好间隔

２４ｈ，均对应每日２０时；随着海拔高度进一步升高，

对Ａ１７０３站预报的最大平均绝对误差分别位于３、

３０和５１ｈ时效，对应每日２３时或０２时；随着海拔

高度继续升高，对山顶及附近的站点 Ａ１７０１和

Ａ１７０３预报的最大平均绝对误差分别位于６、３９和

６０ｈ时效，对应每日０２、１１和０８时。

４．１．３　超阈值评估

高山滑雪运动对大风较为敏感。图７给出了不

同模型对测试集上各预报点位超阈值极大风速预报

的平均绝对误差情况，这里所选取的阈值是由该点

位极大风速实况的上四分位数来确定，Ａ１７０１、

Ａ１７０３、Ａ１７０５、Ａ１７０８、Ａ１７１０、Ａ１７１１、Ａ１７１２ 和

Ａ１４８９站的阈值分别为１９．６、１３．５、１５．０、８．５、

１５．９、８．９、９．９、９．９ｍ·ｓ－１。可以看出，针对山顶站

Ａ１７０１，ＧＢＤＴ模型的平均绝对误差最小，为３．２２

ｍ·ｓ－１，ＤＴ模型有所增大，ＲＦ模型进一步增大至

３．５４ｍ·ｓ－１，而其余点位的情况则有所不同，ＤＴ

模型的平均绝对误差均为最大，ＲＦ或ＧＢＤＴ模型

的误差相对更小，且以ＧＢＤＴ模型为最小的点位居

多，比较而言，针对山腰中那些相对低海拔站Ａ１７１２

和Ａ１７０８，ＲＦ模型的平均绝对误差要小于 ＧＢＤＴ

模型，而对于山腰中的相对高海拔站Ａ１７０３、Ａ１７０５、
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图６　不同模型对各点位极大风速预报的平均绝对误差（ＭＡＥ）随预报时效的变化

（ａ）Ａ１７０１，（ｂ）Ａ１７０３，（ｃ）Ａ１７０５，（ｄ）Ａ１７０８，（ｅ）Ａ１７１０，（ｆ）Ａ１７１１，（ｇ）Ａ１７１２，（ｈ）Ａ１４８９

Ｆｉｇ．６　ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＭＡＥｗｉｔｈｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｌｅａｄｔｉｍｅｉｎｅｘｔｒｅｍｅｗｉｎｄｓｐｅｅｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓａｔｓｔａｔｉｏｎｓ

ｏｆ（ａ）Ａ１７０１，（ｂ）Ａ１７０３，（ｃ）Ａ１７０５，（ｄ）Ａ１７０８，（ｅ）Ａ１７１０，（ｆ）Ａ１７１１，（ｇ）Ａ１７１２，ａｎｄ（ｈ）Ａ１４８９

图７　不同模型对各点位超阈值

极大风速预报的平均绝对误差（ＭＡＥ）

Ｆｉｇ．７　ＭＡＥｉｎｓｕｐｅｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｘｔｒｅｍｅ

ｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｔｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

Ａ１７１０、Ａ１７１１以及山谷站 Ａ１４８９而言，ＧＢＤＴ模

型的平均绝对误差则小于ＲＦ模型。Ａ１７０１站的表

现情况之所以与其余点位有所不同，很可能与该点

位所处山顶位置有关，该位置海拔最高且较为孤立，

受自由大气的影响相对更为明显。综合来看，以

ＧＢＤＴ模型的平均绝对误差为最小的站点占７５％，

可以说，这是一种对延庆赛区超阈值极大风速预报

较为优秀的算法模型。

４．２　集成模型评估

４．２．１　总体评估

通过集成学习模型ＲＧＬ与单一模型在测试集

上的对比评估（图８）可以看出，集成模型较单一模

型具备一定的改进能力，而且对风速大小表现出较

高的敏感性。具体来看，针对极大风速相对较大的

高海拔站 Ａ１７０１、Ａ１７０３、Ａ１７０５和 Ａ１７１０，集成模

型的平均绝对误差较单一模型ＧＢＤＴ和ＲＦ均有所

降低或与之持平，降低幅度在０．１３ｍ·ｓ－１以内，而

准确率较单一模型均有所提高，最大提升幅度为

０．０２２，平均绝对误差和准确率变化幅度最为明显的

均为Ａ１７１０站；而对于极大风速相对较小的低海拔

站Ａ１７０８、Ａ１７１１、Ａ１７１２和Ａ１４８９，集成模型的性能

表现介于单一模型ＲＦ和ＧＢＤＴ之间，即集成模型的

准确率高于或等于ＲＦ模型而低于ＧＢＤＴ模型，平

均绝对误差高于ＧＢＤＴ模型而低于ＲＦ模型。

４．２．２　个例评估

为了评估集成学习模型在冬奥会保障中的实际

应用能力，本文选取了２月１９—２０日对比赛有较大

影响的大风个例进行了检验。

为评估２０日上午这个关键时段的风速预报结

果，图９给出了集成模型ＲＧＬ与单一模型对赛场附

近Ａ１７１２站极大风速的预报与实况对比情况，可以

看出，集成模型对２０日０８时的极大风速预报与实

况完全一致，均为９．３ｍ·ｓ－１，ＲＦ和ＧＢＤＴ模型均

与集成模型预报效果相当；而对于１１时，集成模型

的预报值（１０．９ｍ·ｓ－１）较实况偏低３．５ｍ·ｓ－１，

ＲＦ模型与集成模型性能相当，ＧＢＤＴ模型预报性

能略低，实际上，当时预报员可参考的其他一些客观

模型较实况也一致偏低。从另一个角度讲，１９日和
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图８　不同模型对各点位极大风速预报的（ａ）平均绝对误差（ＭＡＥ）和（ｂ）准确率（Ａｃｃ）

Ｆｉｇ．８　（ａ）ＭＡＥａｎｄ（ｂ）Ａｃｃｉｎｅｘｔｒｅｍｅｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｔｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

图９　２０２２年２月１９—２０日不同模型

对Ａ１７１２站极大风速的预报和实况对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｔｒｅｍｅｗｉｎｄ

ｓｐｅｅｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

ｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＡ１７１２Ｓｔａｔｉｏｎ

ｆｒｏｍ１９ｔｏ２０Ｆｅｂｒｕａｒｙ２０２２

２０日的天气形势总体差异不大，利用１９日模型临

近误差信息则可以改进２０日的预报效果，可以发

现，集成模型对１８日和１９日连续两天夜间（２３时

至次日０５时）风速的预报较实况偏高或与之持平，

而对１９日白天（０８—１７时）的风速预报较实况偏低

或与之持平。根据１９日０８时和１１时的预报误差

（分别为０．６ｍ·ｓ－１和１．８ｍ·ｓ－１），可订正得到

２０日０８时和１１时的预报值分别为９．９ｍ·ｓ－１和

１２．７ｍ·ｓ－１，与实况偏差均在２ｍ·ｓ－１以内。可

见，在实际应用中，利用模型临近误差信息是必要

的。

５　结论与讨论

基于冬奥会延庆赛区极大风速观测数据以及优

选的ＥＣＭＷＦ模式要素预报产品，利用三种不同类

型的机器学习算法（ＤＴ、ＲＦ和ＧＢＤＴ）分别建立了

赛区不同海拔高度点位的１０ｍ极大风速精细化预

报模型，在模型对比评估基础上，基于ｓｔａｃｋｉｎｇ方法

构建了集成学习模型ＲＧＬ，并评估了较单一模型的

改进能力。主要得到如下结论：

（１）延庆赛区各点位极大风速预报的最优预报

因子主要集中在不同高度层的风速和风向，个别站

还包括垂直速度，若去掉风向预报因子，绝大多数模

型的预报准确率会降低，平均绝对误差会增加。这

表明：在实际业务中预报极大风速时，除了应该考虑

不同层次的风速外，还有必要考虑风向的影响。

（２）针对延庆赛区不同点位的极大风速预报，基

于决策树基学习器集成学习的ＧＢＤＴ和ＲＦ模型总

体上要优于单一决策树模型ＤＴ。从平均绝对误差

来看，所有点位的ＧＢＤＴ模型均较ＲＦ模型更小，其

预报的极大风速平均绝对误差介于１．５６～３．５７ｍ·

ｓ－１，较ＤＴ模型的改善率最高可达８．７％，改善率的

高低对海拔高度和周围环境都有较强的敏感性；从

准确率来看，绝大多数点位的ＧＢＤＴ模型较ＲＦ模

型更高。另外，ＧＢＤＴ模型对超阈值极大风速的预

报较为优秀。

（３）ＤＴ、ＲＦ和 ＧＢＤＴ模型对延庆赛区极大风

速预报的平均绝对误差和准确率均表现出海拔依赖

性，即随着预报点位海拔高度升高，平均绝对误差有

增加的趋势，而准确率有降低的趋势。随着预报时

效增加，各模型的平均绝对误差总体上以天为周期

上下波动，且表现出一定的日变化特征。

（４）与单一机器学习模型相比，基于ｓｔａｃｋｉｎｇ方

法的集成学习模型对延庆赛区的极大风速预报具备
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一定的改进能力，且以极大风速相对较大的高海拔

站改进更为突出，平均绝对误差较单一模型最大可

降低０．１３ｍ·ｓ－１，准确率最高可提升０．０２２。

相关研究成果已集成开发到网页平台，并在

２０２２年冬（残）奥会赛事服务保障中发挥重要作用。

该工作仅利用有限的ＥＣＭＷＦ模式数据，主要针对

冬季复杂山区的极大风速预报模型进行了初步研

究，下一步将利用更多的资料进行建模，同时评估模

型在不同季节、不同地区的适用性，以期为高质量的

精细化预报服务提供参考和依据。
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