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提　要：以如东海上风电场升压站激光雷达测风资料为基础，提出了一种强风事件识别方法，设计并比较了三种预报强风事

件识别方案。基于决策树和一元线性回归方法，分别开展了针对强风事件的订正方法研究。结果发现：三种预报强风事件识

别方案中，等分位阈值方案明显更优，事件命中率达到７６．１％，匹配时长命中率达到８７．６％；采用消偏阈值方案和等分位阈值

方案预报的强风事件时长会更接近观测强风事件时长；等分位阈值方案识别的事件基本可以覆盖到各次观测强风事件的全

程；两个订正模型相对于模式预报都有一定提升与改进，其中决策树比一元线性回归模型更优，其平均绝对误差、相对误差和

均方根误差明显更小。
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引　言

风是对多行业生产安全有直接影响的基本气象

要素，准确的近地层风速预报对企业提质增效保安

全具有重要的作用。随着数值天气预报（ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＷＰ）技术的快速发展，基于

ＮＷＰ的风速预报产品越来越多地应用于各行各业

的生产决策、重大活动的气象保障中。在港口气象

灾害风险评估方面，一些研究采用模式风场预报产

品作为驱动，模拟了风暴潮及其增水过程的水位变

化，并基于此开展了灾害性天气下港口的气象灾害

风险评估（曹越男等，２０１４；闫丽凤等，２００８）。针对

易受大风天气影响的重大室外赛事活动，国内外基

于不同数值预报产品开展了较多的赛场风速预报及

订正技术研究，致力于提高区域模式的风速预报，为

重大赛事提供气象保障（王令等，２００８；陈超君等，

２０１２；Ｋｉｋｔｅｖｅｔａｌ，２０１５；杨璐等，２０２２；邱贵强等，

２０２３；刘郁钰等，２０２３）。

随着新能源行业的兴起，ＮＷＰ在风能资源精

细化评估和气候模拟中也开始发挥重要作用，国内

外在该方向均有大量研究成果与工程实践。一些学

者基于数值预报产品研究了我国近海风能资源高分

辨率模拟方法，分析了近海风能资源分布状况，部分

研究侧重于评估ＮＷＰ产品在不同区域的风速预报

能力，为区域风能模式预报的业务化应用奠定了基

础（周荣卫等，２０１０；何晓凤等，２０１４；申华羽等，

２０２０）；国外学者也利用ＮＷＰ产品采用动力降尺度

方法或着眼于提高某类天气事件的预报能力来评估

局地风能资源（Ｇｉｏｌｉｅｔａｌ，２０１４；Ｓｔｏｒｍｅｔａｌ，２００９）；

还有许多学者分别基于不同ＮＷＰ产品开展了在各

地风能预报中的实践工作（李艳等，２００９；Ｔｒａｉｔｅｕｒ

ｅｔａｌ，２０１２；ＣｈｅｎｇａｎｄＳｔｅｅｎｂｕｒｇｈ，２０１５；刘郁珏等，

２０１９；Ｌｉｕｅｔａｌ，２０２１）。

虽然现阶段不同的ＮＷＰ风速产品广泛应用于

各行各业并起到了一些效果，但是因 ＮＷＰ的初值

准确性、物理过程参数化方案的近似性、求解过程的

近似和截断处理、地形与实际情况的偏差等，均会导

致近地层风速的预报结果存在较大偏差，为企业用

户做决策带来较大的困扰。鉴于这种情况，多位学

者开展了基于局地观测数据的预报风速订正技术研

究，部分学者利用传统线性方法进行统计订正（常蕊

等，２０１３；肖擎曜等，２０１７），通过多种试验设计提

高了局地风速的预报能力；也有部分学者通过对同

一风电场运用多种方法做订正试验，研究传统线性

方法和机器学习方法的表现差异（江滢等，２０１３；

Ｂéｄａｒｄｅｔａｌ，２０１３）。此外，还有许多学者采用谐波

分析、向量机方法、Ｋ近邻法、卡尔曼滤波、均生函数

法、线性回归法、相似分析法等方法（戚双斌等，

２００９；程兴宏等，２０１２；Ｌｉｎｅｔａｌ，２０１５；Ｚｊａｖｋａ，２０１５；

丁煌等，２０１３；张铁军等，２０１８；王彬滨等，２０１６；王在

文等，２０１９；杨程等，２０１９）开展了风速预报订正方法

研究与应用。这些工作显著减小了预报误差中的系

统性偏差，对预报产品精度的提升起到了积极作用，

但是对于降低强风时段的预报误差效果有限。

此外，不同的企业生产场景对风速有不同的阈

值要求，比如风速超过１０ｍ·ｓ－１时可能威胁海上

施工的作业安全，风速超过２５ｍ·ｓ－１时部分风力

发电机组需要停机等。对特定企业而言，最关注的

是影响其生产安全的风速区间内的风速预报能力，

当预报风速值接近该阈值时，由于预报不确定性的

存在，企业往往最难决策，因此对超过阈值的事件出

现与否的预报准确性提出了很高的要求，而对其他

风速段预报准确性的要求反而并不那么高。这种情

况下，需要面向特定生产场景定义普适性的强风事

件，并将这类事件从预报序列中剥离出来有针对性

的进行订正，才能更好地将其应用于企业实际生产

中。

本文首先基于海上风电安全施工对风速的具体

要求，应用滑动平均函数，提出了一种影响海上施工

安全的持续性强风事件识别方法，并在充分评估、分

析风速预报产品强风预报能力的基础上，结合实况

与预报数据，基于所提出的强风识别方法的关键参

数，设计了三种预报识别方案，并评估比较了三种预

报强风事件，随后基于决策树和一元线性回归方法，

分别开展了针对上述强风事件的订正方法研究。

１　资　料
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风电场激光雷达测风资料（以下简称如东站），激光

雷达安装于该风电场的海上升压站，其距离海平面

３５ｍ，选用激光雷达１０ｍ高度层风速观测序列，故

观测点距离平均海面的实际高度约为４５ｍ。观测

资料采集期为２０１８年１月１日至１２月３１日，为了

与模式预报输出风速时间对应，提取了每个整点时

刻的１０ｍｉｎ平均风速观测数据，并对观测风速做极

值质量控制、僵值质量控制和均一性检验等，最后根

据检验结果剔除了异常值和缺测数据。

本文预报资料来自ＧＤＦＳ（ＧｒｉｄＤａｔａＦｏｒｅｃａｓｔ

Ｓｙｓｔｅｍ）（陈笑等，２０１８）。ＧＤＦＳ是基于多模式预报

产品的集成预报系统（以下简称模式），其空间分辨

率为０．０２５°×０．０２５°，时间分辨率为１ｈ，预报时效

为７２ｈ，每天起报２次。该模式基于全国７万多个自

动 站 实 时 观 测 资 料 和 ＥＣＭＷＦ、ＣＭＡＭＥＳＯ、

ＲＭＡＰＳ＿Ｗｉｎｄ等多个业务化数值预报系统的预报

产品，通过动态误差权重法实现了集成预报。本文

直接采用该模式每天０８时起报的５０ｍ高度层的前

２４ｈ预报风速数据开展研究。鉴于海上的下垫面

较光滑，风速的空间变化在一定范围内较小，故未对

格点数据做插值，而是直接选用距离观测地点最近

的模式格点数据，并将观测资料与该格点的预报数

据进行逐时匹配。

２　强风事件的定义与识别方法研究

２．１　强风事件的定义

根据海上施工作业经验，１０ｍ·ｓ－１是影响施

工安全的重要风速阈值，连续超过该阈值的强风过

程会导致施工无法进行，因此认为连续几个小时平

均风速超过１０ｍ·ｓ－１即为一次海上安全施工高影

响持续性强风事件，通过以下具体流程识别强风事

件。

首先对风速序列做滑动窗口为５ｈ的滑动平

均，公式如下：

狓　 　

〈

犻＝
∑
２

犼＝－２

狓犻＋犼

５
（１）

式中：狓　 　

〈

犻为经过滑动平均后犻时刻的风速，犻为时

序，犻＝３，４，…，狀－２，狀为样本数；狓犻＋犼为犻＋犼时刻

的原始风速，犼为时间增减量，犼＝－２，－１，０，１，２。

对滑动平均后得到的新序列做判断，当风速超

过给定风速阈值（针对本文研究的影响海上施工安

全的持续性强风事件，观测强风事件阈值为１０ｍ·

ｓ－１），定义为一个强风时次。当强风时次连续出现

大于等于３ｈ，则记为一次强风事件。第一个强风

时次为强风事件的开始时间，最后一个强风时次为

结束时间。考虑到两次强风事件相距较近时，小风

窗口太短无法完成施工，因此将后一次事件开始时

间与前一次事件结束时间的差小于等于３ｈ的两次

强风事件合并为一次强风事件。

２．２　强风事件识别及特征分析

为开展本文研究工作，首先需在风速的观测和

预报序列中识别出强风事件，再开展特征分析和后

续订正技术研究。

首先严格根据上文定义，从观测数据中进行海

上观测强风事件识别，结果显示２０１８年该海上风电

场区域共出现观测强风事件７１次，总时长为１３７４ｈ，

事件平均时长约为１９．３５ｈ。

从预报风速序列中识别强风事件时，首先需要

了解模式预报风速的基本情况。统计结果显示，如

东站２０１８年风速观测均值为７．０１ｍ·ｓ－１，预报均

值为６．２９ｍ·ｓ－１，预报比观测系统性偏小０．７２ｍ·

ｓ－１，预报与观测的相关性较高，相关系数达到０．８６，

表明预报能较好地反映出实际风速的波动转折。从

逐时预报误差的频率和累计频率统计（图１ａ）可以

看出，如东站预报偏小的频率明显大于预报偏大的

频率，预报偏小占６７．４％，频率峰值对应的误差范

围为偏小０．５～１ｍ·ｓ
－１，偏小２ｍ·ｓ－１以上达

２０．６％。针对本文研究侧重的强风段，筛选出观测

风速大于等于１０ｍ·ｓ－１的相对强风时次，提取出

对应时次的预报，可计算得到强风段误差分布情况

（图１ｂ），强风段预报偏小频率达９４．１％，频率峰值

对应的误差范围偏小２～２．５ｍ·ｓ
－１，且偏小２ｍ·

ｓ－１以上的达到５８．９％，即强风时段预报偏小的情

况更为明显。

基于模式预报风速总体偏小且强风时段显著偏

小的特征，对预报风速序列进行强风事件识别时，开

展了三种敏感性识别方案的对比，以得到与实况强

风事件匹配度更高的预报强风事件，这对于后续开

展订正非常重要。模式阈值方案（以下简称模式

法）：基于上文定义的强风事件阈值（１０ｍ·ｓ－１）和

式（１）对预报风速序列进行直接识别，将该方案识别

结果称为模式强风事件；消偏阈值方案（以下简称消

４４５１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４９卷　



图１　２０１８年如东站（ａ）所有时段和（ｂ）观测

风速≥１０ｍ·ｓ－１时段的预报与观测风速

的误差频率和累计频率分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄｅｒｒｏｒｆｏｒｅｃａｓｔａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｄｕｒｉｎｇ（ａ）ａｌｌｔｉｍｅｐｅｒｉｏｄｓａｎｄ

（ｂ）ｐｅｒｉｏｄｓｗｉｔｈｏｂｓｅｒｖｅｄｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

≥１０ｍ·ｓ－１ａｔＲｕｄｏｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎ２０１８

偏法）：将模式预报的原始风速进行系统性偏差简单

订正，即对逐时预报均加上预报与观测的误差均值

（０．７２ｍ·ｓ－１）后，再采用１０ｍ·ｓ－１阈值和式（１）做

强风事件识别，将该方案识别结果称为消偏强风事

件；等分位阈值方案（以下简称等分位法）：考虑到观

测和预报的强风时段在各自的整个时段内占比是近

似的，首先对观测的滑动平均序列由小到大排序，计

算出观测阈值１０ｍ·ｓ－１处的累计频率值（８２．４％），

再提取模式预报风速的滑动平均序列由小到大排列

后累计频率８２．４％处对应风速值（８．５ｍ·ｓ－１），将

该值作为预报强风事件阈值（如图２所示），再结合

式（１）进行强风事件识别，将该方案识别结果称为等

分位强风事件。

强风事件评估方法：对持续时间不超过２０ｈ的

观测强风事件，其时间范围内任意时刻识别到预报

强风事件，则记为一次命中，否则记为一次漏报；若

该次观测强风事件持续时间超过２０ｈ，则要求二者

的交集时长大于等于５ｈ才记为一次命中，否则记

为一次漏报。将与观测强风事件无交集的预报强风

事件记为一次空报。事件命中率定义为命中次数除

以观测强风事件总数，以百分率表示。各方案预报

与观测事件逐时匹配时长：即预报与观测同为大风

事件的时刻累计值。其匹配时长命中率定义为匹配

图２　２０１８年如东站观测和预报风速滑动

平均序列的累计频率分布

Ｆｉｇ．２　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｎｄｓｐｅｅｄｓａｆｔｅｒｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ

ａｔＲｕｄｏｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎ２０１８

时长除以总的观测大风事件时长（１３７４ｈ）。

　　基于观测强风事件和三种识别方案得到的预报

强风事件开展了效果评估，由表１可见：模式法与观

测强风事件的匹配较差，命中事件仅为２８次，命中

率为３９．４％，漏报较多；消偏法将命中率提高到了

５４．９％；等分位法明显更优，命中事件为５４次，相比

模式法增加命中２６次，命中率提高到７６．１％。但

是随着命中率的提高，消偏法和等分位法的空报也

略有增加：模式法空报为１次，消偏法和等分位法空

报分别增加到了８次和９次。从事件总时长来看，

模式法、消偏法和等分位法的总时长分别为６９２、

１０３９和１４０１ｈ，与１年内的观测强风事件总时长相比

分别表现为偏少６８２ｈ、偏少３３５ｈ和偏多２７ｈ，等分

位法识别的强风事件总时长明显更接近观测。

此外，对各方案预报与观测事件逐时匹配时长

对比得出：模式法为６２５ｈ，消偏法为９１１ｈ，等分位

法为１２０３ｈ，匹配时长命中率分别为 ４５．５％、

６６．３％、８７．６％，即对观测事件漏报的时长分别为

７４９、４６３和１７１ｈ。而各方案空报事件的时长：模式

法为１４ｈ，消偏法为４７ｈ，等分位法为８７ｈ。可见

消偏法和等分位法识别的强风事件虽然相比模式

法增加了约２ｄ的空报，但是匹配时长分别增加了

表１　２０１８年如东站三种方案识别得到的

预报强风事件评估

犜犪犫犾犲１　犃狊狊犲狊狊犿犲狀狋狅犳犳狅狉犲犮犪狊狋犵犪犾犲犲狏犲狀狋狊犻犱犲狀狋犻犳犻犲犱

犫狔狋犺狉犲犲狊犮犺犲犿犲狊犪狋犚狌犱狅狀犵犛狋犪狋犻狅狀犻狀２０１８

预报强风事件 模式法 消偏法 等分位法

漏报／次 ４３ ３２ １７

命中／次 ２８ ３９ ５４

命中率／％ ３９．４ ５４．９ ７６．１

空报／次 １ ８ ９
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约１２ｄ和２４ｄ。

　　针对各月的强风事件，分析后发现各方案空报

和漏报情况在同季节的各月间近似，因此从四个季

节中分别选取了季节内观测强风事件最多的月份构

成了典型月份（分别为４、７、１０、１２月）做进一步分

析。图３给出了四个典型月份中，观测强风事件及

三种方案得到的预报强风事件的各月分布情况。由

图３可见，虽然消偏法和等分位法识别的预报强风

事件会增加少量空报，但是二者能明显减少模式漏

报；模式法识别的强风事件时长相对于同期观测普

遍偏短，采用消偏法和等分位法识别的预报强风事

件时长会更接近观测；消偏法容易漏报影响时间较

短的强风事件，而采用等分位法能有效提高这类影

响时间较短的强风事件的命中率；并且对比预报和

观测的各次事件的起止时间，等分位法基本可以覆

盖到各次强风事件的全程。因此等分位法识别的预

报强风事件起止时间可为海上施工作业灾害预警的

发布和解除提供有效参考。

在四个典型月份中７月和１０月存在空报事件。

图４ｂ给出了６月３０日００时至７月３１日２３时观

测和预报时序，可看到７月１日的空报，是因为６月

３０日至７月１日模式预报的大风段滞后于观测大

风，观测大风段结束于６月３０日１４时，而预报风速

１４时才开始高于８ｍ·ｓ－１，在采用消偏法和等分位

法后，等分位法的预报大风事件开始于１２时，命中

了观测大风事件的后半段，而消偏法的预报大风事

件开始于１６时，没有命中大风事件；但是因为预报

风速滞后的原因，等分位法预报大风事件的结束时

间为７月１日０１时，导致了１日的短暂空报。７日

的空报则是该段预报与观测反向，表现为预报风速

在波峰而观测相对在波谷，预报的相对大风时

段提前了一些，导致了预报风速的整体偏大。其中

图３　２０１８年四个典型月份如东站观测及三种方案预报的强风事件分布

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｇａｌｅｅｖｅｎｔｓ

ｂｙｔｈｒｅｅｓｃｈｅｍｅｓａｔＲｕｄｏｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎ２０１８
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图４　２０１８年（ａ）４月、（ｂ）７月和（ｃ）１０月

如东站的观测和预报风速

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｎｄ

ｓｐｅｅｄｓａｔＲｕｄｏｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎ（ａ）Ａｐｒｉｌ，

（ｂ）Ｊｕｌｙ，（ｃ）Ｏｃｔｏｂｅｒｏｆ２０１８

７日的观测平均风速为７．１９ｍ·ｓ－１，而预报平均为

１０．２３ｍ·ｓ－１，预报偏高了３．０４ｍ·ｓ－１，这导致三

个方法均出现了不同时间长度的空报。对１０月的

观测和预报时序图分析（图４ｃ），１１日的预报风速非

常接近观测风速，预报和观测风速平均分别为

８．３０ｍ·ｓ－１和８．３７ｍ·ｓ－１，预报风速略偏小，消

偏法加上误差均值后风速增加，从而出现了短暂空

报，而等分位法因为降低了阈值出现了相对较长的

空报。上述两种空报的成因共性不强，且两类空报

事件在整个资料时间段内相对较少，因此难以直接

通过总结模式风速预报的特征来消除空报。在实际

业务运用时，针对此类大风事件，可能需要考虑当前

天气型的影响，做人工修正。

消偏法和等分位法预报的强风事件虽能有效增

加命中，减少漏报，但是由于模式原始风速预报的固

有问题，仍然存在一些强风事件无法被预报出来（如

图３ｂ，７月１５—１７日的观测强风事件），且存在一些

预报强风事件相对观测强风事件时长偏短的现象

（如图３ａ，４月２０—２３日的观测强风事件）。分析对

应月份的时序图（图４ａ，４ｂ），可看到上述提到漏报

时段的风速预报波动与观测相似，但是峰值风速预

报明显偏小，其中４月２０日、２１日的单日均值分别

偏小２．６ｍ·ｓ－１和２．９ｍ·ｓ－１，７月１５日、１６日、

１７日的单日均值分别偏小２．１１、２．６和２．１２ｍ·

ｓ－１，这种显著偏小导致了预报事件的时长偏短或漏

报的情况。

３　强风事件强度订正方法研究

基于三种预报强风事件识别方案研究的结果分

析，运用等分位法识别到的强风事件从开始时间、结

束时间、持续时长、命中率、时长匹配等各方面都最

接近观测强风事件，其起止时间可为海上施工作业

灾害预警的发布和解除提供有效参考。因此，下文

基于等分位法识别的预报强风事件开展预报强风事

件的强度订正方法研究。

首先根据等分位强风事件的时间段提取观测及

模式预报风速数据，并按照事件发生的先后顺序依

次重构成新的观测强风序列和预报强风序列（以下

简称为强风序列集）。考虑到平均风速是一个连续

性的变量，某时刻的风速与其之前和之后时刻的风

速均有密切关联，对强风序列集采用如下方法重构

样本集：

对强风序列集内某时刻犻的观测风速狔犻，找到

对应时刻前后６ｈ内（犻－６，犻－５，…，犻，犻＋１，…，犻＋

６）共１３个预报风速构成预报因子集狓犻
（犽），其中犻＝

１，２，…，狀为时序（狀也为样本总数）；犽＝１，２，…，１３

为因子序号，犽＝１时，对应犻－６时刻的预报风速，犽

＝１３时，对应犻＋６时刻的预报风速，以此类推。将

上述变量合并即可构建出样本集犇＝｛（狓１
（犽），狔１），

（狓２
（犽），狔２），…，（狓犻

（犽），狔犻），…，（狓狀
（犽），狔狀）｝，其中

狓犻
（犽）＝（狓犻

（１），狓犻
（２），…，狓犻

（１３））。随后选取样本集前

８０％时序的数据作为训练样本，剩下的２０％时序数

据作为独立检验样本，再分别采用了一元线性回归

和决策树两种订正方法基于训练样本段构建了订

正模型，并用独立检验样本段的数据进行订正和检

验。

３．１　一元线性回归

一元线性回归是通过寻找自变量与因变量的最

小离差平方和来得到数据最优函数解的方法（黄嘉

佑，２０００）。在本研究中，将因变量设置为观测风速

狔犻，通过对前述样本集狓犻
（犽）与狔犻 计算线性相关后，

选择相关性最高的狓犻
（８）（其相关系数为０．７２）做为
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自变量，假定二者存在下述的一元线性统计关系式

［式（２），其为回归理想模型］，利用样本集中的数据

对该关系式进行估计，得到的估计方程即为一元线

性回归方程［式（３）］。

狔犻＝β０＋β１狓犻
（８）
＋犲犻 （２）

狔　 　

〈

犻 ＝犫０＋犫１狓犻
（８） （３）

式中：狔犻为犻时刻的观测风速，犻＝１，２，…，狀，狀为建

模时段样本数，β０ 为回归常数，β１ 为因子系数，狓犻
（８）

为预报因子，犲犻为相互独立的随机变量。狔　 　

〈

犻为犻时刻

的订正风速，犫０ 和犫１ 分别为β０ 和β１ 的估计。

式（３）需要满足使得全部的观测风速与订正风

速的离差平方和（犙）达到最小，即：

犙＝∑
狀

犻＝１

（狔犻－ 狔　 　

〈

犻）
２ （４）

　　将式（３）代入式（４）并展开，根据最小二乘法即

可解出方程组的系数。本研究中解出来的一元线性

方程如下：

狔　 　

〈

犻 ＝１．１１９＋０．９８狓犻
（８） （５）

３．２　决策树

决策树是一种树结构，是近年来机器学习方法

中基本的分类与回归方法。回归决策树主要指

ＣＡＲＴ（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ）算法，其

由Ｂｒｅｉｍａｎｅｔａｌ（１９８４）提出。针对连续值，其是通

过误差平方和来度量和划分叶节点的一种算法。算

法本质是将样本时段的特征空间根据当前误差平方

和最小的条件来划分成左右两个结点，两个结点分

别以同一个特征变量的值作条件划分，依次对划分

出的每个结点的结果接着进行划分，即得到若干个

单元，每一个划分单元有一个特定的输出。在检验

时段的数据应用中，只要按照特征将其归到某个单

元，便能得到对应的订正输出值。

本研究针对上文中定义的训练数据集 犇＝

｛（狓１
（犽），狔１），（狓２

（犽），狔２），…，（狓犻
（犽），狔犻），…，（狓狀

（犽），

狔狀）｝，其中狓犻
（犽）为不同的特征变量，犽的取值为１，２，

３，…，１３，分别表示对应观测时刻往前６ｈ至往后

６ｈ的预报风速。在决策树ＣＡＲＴ算法中对上述由

所有特征变量组成的特征空间采用遍历当前集合中

所有特征变量的所有取值的方法进行划分，根据误

差平方和最小化原则选择其中最优的一个作为切分

点。如第一轮划分，对训练集中的某一个特征变量

狓犻
（犽）给出一个狊值，将狓犻

（犽）作为切分变量，狊作为切

分点，即可将犇 根据狊划分为两个区域犚１（犽，狊）和

犚２（犽，狊），即犚１（犽，狊）＝｛（狓犻
（犽），狔犻）｜狓犻

（犽）
≤狊｝，犚２（犽，

狊）＝｛（狓犻
（犽），狔犻）｜狓犻

（犽）
＞狊｝。该狊的取值要使得当前

两个区域的误差平方和最小，即满足式（６）：

ＳＥ犽 ＝ｍｉｎ
犽，狊 ∑

犚
１
（犽，狊）

（狔犻－犮１）
２
＋ ∑
犚
２
（犽，狊）

（狔犻－犮２）［ ］２

（６）

式中：犮１和犮２分别为犚１（犽，狊）和犚２（犽，狊）内狔犻 的均

值，ＳＥ犽 为以特征变量狓犻
（犽）为分区时得到的最小误

差平方和。对每个特征变量计算ＳＥ犽，并记录下对

应的切分点狊的值，再从所有的ＳＥ犽 中找出最小的

值，即能求得本次划分过程中使式（６）结果最小时的

狊值和对应的特征变量狓犻
（犽），做为当前的最优切分

点狊和最优切分变量狓犻
（犽），同时能根据狓犻

（犽）和狊的

取值计算得到确定的犮１和犮２。此时可将训练集犇看

作父节点，而犚１（犽，狊）和犚２（犽，狊）为其叶子节点，树

的深度为一层。随后以犚１（犽，狊）和犚２（犽，狊）作为新

的训练集分别继续采用上式进行遍历划分求解，不

断生成新的叶子节点，直到所有样本切割完或达到

给定的树的最大深度。其中，样本切割完的定义为

当前叶子节点训练集内的样本个数小于等于给定的

最小样本个数，或当前叶子节点的最小误差平方和

与进行划分后的最小误差平方和相差不大。这样就

生成了一颗回归树，其属于不同特征变量区间范围

内（即最后一层叶子节点的样本集内）所对应的均值

珚犆，即为决策树模型的订正结果。

在本研究中，最终生成的决策树模型深度为８，

最小叶子节点样本个数为１个，第一个根节点以特

征变量狓犻
（８）（订正时刻往后１ｈ的预报风速）为切分

变量，切分点狊为１３．９ｍ·ｓ－１，当狓犻
（８）
＞狊时，就进

入右节点，接着以狓犻
（１１）（即订正时刻往后４ｈ的预报

风速）做切分变量，即以切分点狊为１５．１ｍ·ｓ－１做新

一轮判断；若狓犻
（８）
≤犛，进入左节点，以狓犻

（７）（即订正

时刻的预报风速）为切分变量，即以切分点狊为

１０．４ｍ·ｓ－１做新一轮判断。每次判断比较会得到

左右两个分支节点，根据当前的判断结果选择对应

分支的叶子节点，再根据叶子节点上新的切分变量

和切分点继续判断，一直走到底层叶子节点，即可得

到该节点样本均值珚犆作为其订正结果。

本文的决策树回归模型其本质可看作是模型根

据输入预报的多特征变量的风速与对应的观测风

速，总结每一次输入的１３个风速预报点的变化曲线

与对应观测的特征，通过对各个特征变量的阈值划

分将预报风速划分为不同的天气型，并给出了判断
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不同天气型的逐级关键切分变量和切分点，因此在

读入新的预报风速序列时，可根据预报风速值确定

对应天气型，最终得到该类天气型下的订正结果。

３．３　两种订正方法性能评估与分析

３．３．１　评估指标

针对两种订正方法在强风事件中订正性能的评

估，整体定量评估方面采用平均绝对误差（ＭＡＥ）、

相对误差（ＲＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）三个方法定义

检验指标，如式（７）～式（９）：

ＭＡＥ＝
∑
狀

犻＝１

狘 狔　 　

〈

犻 －狔犻狘

狀
（７）

ＲＥ＝
∑
狀

犻＝１

（狔　 　

〈

犻 －狔犻）

∑
狀

犻＝１

狔犻

×１００％ （８）

ＲＭＳＥ＝
∑
狀

犻＝１

（狔　 　

〈

犻 －狔犻）
２

槡 狀
（９）

式中：狔犻 和 狔　 　

〈

犻 分别为观测风速、模式预报（或订

正）风速，犻为序号，狀为样本总数。

３．３．２　综合评价

上述独立检验样本时段包含３００个样本，其中

观测风速均值为１１．９１ｍ·ｓ－１，模式预报风速均值

为１０．１５ｍ·ｓ－１。经过一元线性回归和决策树订

正后的风速均值分别为１０．９８ｍ·ｓ－１和１１．２３ｍ·

ｓ－１。可见两种订正方法均能有效减少均值误差，使

得订正风速均值更接近观测均值。由表２的模式预

报及两种订正方法的风速检验结果可见，ＭＡＥ从

模式预报的１．９７ｍ·ｓ－１变为１．４３ｍ·ｓ－１（一元线

性回归）和１．３１ｍ·ｓ－１（决策树），分别减小了

０．５４ｍ·ｓ－１和０．６６ｍ·ｓ－１；订正后ＲＥ虽然仍然偏

小，但是偏小程度明显降低，从模式预报的－１４．７％

变为－７．８１％（一元线性回归）和－５．７１％（决策

树）；此外，ＲＭＳＥ也明显减小。无论是从ＭＡＥ、ＲＥ

或ＲＭＳＥ来看，经过两种订正方法订正后的风速预

报效果相对于模式风速预报效果都有一定提升与改

进，其中决策树模型比一元线性回归模型更优。

从整个检验样本时段的时序图来看（图５），在

每个强风事件的波峰处，模式预报的风速均是明显

偏小于观测的，经过两种方法订正后，风速均有一定

增加，且基本在每个强风事件的波峰处一元线性回

归法订正风速的误差均高于决策树订正风速的误

差，比观测风速偏小相对较多。

部分波峰处（如序号１～１５和９４～１００）决策树

订正后风速偏大于观测，是因为建模样本相对较少，

供模型学习分类的历史事件不足，导致一些天气型

未学习到，将输入的新时序作为类似于７月１２—１４

日观测出现较长的强风事件中，对预报风速明显偏

小的天气型进行订正，导致订正相对实况偏大。

３．３．３　最强强风事件评价

从检验时段中，以观测风速的最大值为条件筛

选出了最强强风事件（２０１８年１１月１６日０５时至

１７日０５时的强风事件）。图６给出了这次强风事

件的时序图，该次强风事件因为东亚大槽东移，地面

冷锋南压，带来一股股强冷空气形成大风降温事件。

可以看到１６日０５—１０时风速较大，为１２～１８ｍ·

ｓ－１，此为该次事件的第一个波峰，随后风速逐渐回

落到１０ｍ·ｓ－１左右再次增大，１８—２２时为第二个

波峰，风速约为１２～１４ｍ·ｓ
－１，此后回落到最低

７ｍ·ｓ－１左右。模式预报出了第一个波峰，但是模

表２　２０１８年如东站的模式原始预报和

两种订正方法的效果评估

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犲犳犳犲犮狋犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳狅狉犲犮犪狊狋犲犱犫狔

犿狅犱犲犾犪狀犱犮狅狉狉犲犮狋犲犱狑犻狀犱狊狆犲犲犱狊犫狔狋狑狅

犿犲狋犺狅犱狊犪狋犚狌犱狅狀犵犛狋犪狋犻狅狀犻狀２０１８

检验指标 模式预报 一元线性回归 决策树

ＭＡＥ／（ｍ·ｓ－１） １．９７ １．４３ １．３１

ＲＥ／％ －１４．７ －７．８１ －５．７１

ＲＭＳＥ／（ｍ·ｓ－１） ２．３６ １．７９ １．７２

图５　２０１８年如东站强风序列集检验时段观

测、模式预报、两种订正方法的风速时序变化

Ｆｉｇ．５　Ｔｅｍｐｏｒａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄ，

ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄｂｙｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｗｏ

ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｎｄｓｐｅｅｄｓｉｎｇａｌｅｅｖｅｎｔｔｅｓｔ

ｐｅｒｉｏｄｓａｔＲｕｄｏｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎ２０１８
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图６　２０１８年１１月１６日０５时至１７日０５时

如东站的观测、模式预报两种

订正方法的风速对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄ，ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ

ｂｙｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓｗｉｎｄ

ｓｐｅｅｄｓａｔＲｕｄｏｎｇＳｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ０５：００ＢＴ１６

ｔｏ０５：００ＢＴ１７Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０１８

式预报的波峰风速明显小于实况，可能是因为该观

测站位于近海，从陆地到海洋的下垫面变化使得风

力增强，而模式对地形变化的刻画能力不足导致了

误差，且模式对第二个波峰几乎没有体现，一元线性

回归订正后也仅仅是增加了风速值，整体形态和模

式预报一致，没有预报出第二个波峰，而决策树订正

后的风速序列能明显看出两个波峰，如上文所述，决

策树可看作是通过建模时段输入的预报风速序列学

习划分不同天气型，从而根据新的预报风速序列判

断对应天气型的过程，此处决策树模型学习到了出

现双波峰的天气型，因此增大了第二个波峰处的订

正风速，从而订正出第二个波峰。

此外，从这次事件的风速最大值来看：观测风速

最大值为１６．８１ｍ·ｓ－１（７级），模式预报风速为

１２．８２ｍ·ｓ－１（６级），一元线性回归订正风速为

１３．６８ｍ·ｓ－１（６级），决策树订正风速为１５．６２ｍ·

ｓ－１（７级），模式预报和一元线性回归订正的风速均

明显低于观测风速，误差分别为３．９９ｍ·ｓ－１和

３．１３ｍ·ｓ－１，而决策树订正的风速将误差缩小到

１．１９ｍ·ｓ－１。从最大强度和序列形态上看，决策树

订正后的风速都更接近观测，适合用作海上施工作

业中的强风预警。

在业务化应用时，可以首先对预报风速采用等

分位法识别强风事件，若识别到强风事件，则对强风

事件对应时间段的预报风速采用上述决策树模型做

订正，并替换模式预报的该时间段风速，其余非强风

事件时段的预报风速则采用原始模式预报风速。

４　结论与讨论

针对海上施工作业对气象条件的要求，本文定

义了一种持续性强风事件识别方法。利用 ＧＤＦＳ

模式资料，采用实况与预报相结合的方法，设计并比

较了三种预报强风识别方案，根据评估结果选出了

最优识别方案。在其基础上，采用一元线性回归和

决策树方法对预报强风事件的风速序列进行订正，

并开展了整体订正效果评估和典型过程订正效果分

析，得到了以下结论：

（１）与原始模式预报相比，消偏法和等分位法

均能够有效提高预报强风事件的识别命中率，而等

分位阈值方案更优，其识别命中率达到７６．１％，匹

配时长命中率达８７．６％。

（２）采用消偏法和等分位法均能增加识别强风

事件的时长、减少漏报，其中等分位法识别的预报强

风时长与观测非常接近，且能明显增加对影响时间

较短的观测强风事件的命中率。

（３）采用等分位法识别的强风事件基本可以覆

盖到各次观测强风事件的全程，有利于精准给出强

风预警的开始和结束时间。

（４）一元线性回归和决策树模型都能一定程度

上减少强风事件中风速预报的误差，其中决策树相

比一元线性回归模型更优。

（５）从最大强度和序列形态上看，由决策树订正

后的风速比一元线性回归订正后的风速更接近实

况。

本文研究了海上观测的持续性强风事件特征并

分析了模式的预报表现，给出了影响海上施工安全

的持续性强风事件的识别方法及基于敏感性参数的

预报强风识别方案和预报序列强度的订正方法，有

效改进了强风事件预报能力，但仍然存在一些强风

事件漏报或预报事件相对观测事件的时长偏短的现

象。此外，因为资料时长较短，做决策树订正建模

时，数据相对较少且部分天气型未学习到，会导致部

分订正偏大，未来可考虑引入风向因子并增加资料

时长，根据观测强风事件进行分类，从而归纳不同风

向的强风事件，再构建订正模型，尝试进一步降低漏

报和减少空报。另外，本文只采用了一个模式对一

个海上观测点的数据做研究，得到的预报强风事件

识别方案仍有一些局限性。对于其他模式预报，若
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预报本身与观测风速的相关性太差，可能难以通过

上述方法来提高预报强风事件的预报能力。此外，

在中国各海域的强风特征也不尽相同，所以识别方

法和订正方法有待进一步研究。
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