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基于机器学习的格点气温预报订正方法
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２湖北省襄阳市气象局，襄阳４４１０２２
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提　要：使用２０１７年９月至２０２１年３月国家级业务化运行的智能网格实况分析产品和欧洲中期天气预报中心全球模式

（ＥＣ）产品，根据湖北省的地理分布特征构建６个分区，采用基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ机器学习算法建立的气温预报方法，生成湖北省

０．０５°×０．０５°格点气温预报产品。利用２０２１年４—９月的预报产品和格点实况资料进行检验，结果表明：基于机器学习的气

温预报方法（ＭＬＴ）取得了较好的预报效果，其在０～７２ｈ时效内优于中央气象台下发的气温精细化指导预报（ＳＣＭＯＣ）和ＥＣ

产品；ＭＬＴ在山区的误差较平原大，但山区的订正幅度大于平原，日最高气温的订正幅度大于日最低气温的订正幅度；４—

９月ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ产品的平均绝对误差（ＭＡＥ）日变化都呈现了白天偏高、夜间偏低、午后凸起的单峰特征，ＭＬＴ的

ＭＡＥ值较ＳＣＭＯＣ和ＥＣ产品的更低，并且在转折性天气中仍具有优势；站点检验与格点检验结论一致，基于格点建模的气

温预报产品对站点预报同样得到了订正。机器学习在格点气温的模式订正方面可以作为一个行之有效的手段。

关键词：格点气温，机器学习，特征选择，分区建模
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引　言

气温的高分辨率格点预报是精细化预报业务中

的一项重要工作，提高格点气温预报的准确率是气

象预报业务智能化、客观化的发展要求，是气象工作

“观测精密、预报精准、服务精细”目标的内在要求。

近年来，在国内外大力发展无缝隙精细化预报的背

景下，我国的格点实况分析场产品也得到了长足的

发展（师春香等，２０１９；俞剑蔚等，２０１９）。２０１７年７

月国家级格点实况分析产品（ＣＬＤＡＳＶ２．０），正式

投入业务化运行。与此同时，机器学习在气象预报

领域的应用也正在蓬勃发展，国际上已经有越来越

多的机器学习方法应用在天气预报领域中（Ｈａｕｐｔ

ｅｔａｌ，２０２１；Ｋａｓｈｉｎａｔｈｅｔａｌ，２０２１）。欧洲中期天气

预报中心在２０２１年初发布的未来十年发展规划

（ＭａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｔＥＣＭＷＦ：Ａｒｏａｄｍａｐｆｏｒｔｈｅ

ｎｅｘｔ１０ｙｅａｒｓ，ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．ｅｃｍｗｆ．ｉｎｔ／ｅｎ／ｅｌｉ

ｂｒａｒｙ／８１２０７ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｅｃｍｗｆｒｏａｄｍａｐ

ｎｅｘｔ１０ｙｅａｒｓ）中阐明了未来机器学习技术在其数

值天气预报流程中的重要性。我国学者在气象领域

应用机器学习技术上也进行了诸多探讨和实践（许

小峰，２０１８；李扬等，２０２１；周康辉等，２０２１ａ，杨绚等，

２０２２）。通过预报员主观手动订正千米级分辨率的

气温网格预报难以做到准确高效，而利用高分辨率

格点实况产品，通过机器学习算法订正精细化的格

点预报产品是未来的一大趋势。

国内常见的气温模式后处理订正方法有模式输

出统计（ＭＯＳ）、卡尔曼滤波、人工神经网络、站点订

正值向格点传递法、最优集合预报订正法、滑动平均

和空间误差综合订正技术、机器学习订正方法等（潘

留杰等，２０１７；雷彦森等，２０１８；郝翠等，２０１９；薛谌彬

等，２０１９；门晓磊等，２０１９；任萍等，２０２０；陈昱文等，

２０２０）。以上方法基本是针对站点的预报订正，订正

后的２ｍ 气温有不同程度的改进，但优势不够突

出。基于本地业务基础和天气特点，也有多种后处

理方法。如，吴启树等（２０１７）发展了最优 ＴＳ评分

订正算法，王建鹏等（２０１８）研发了动态交叉最优要

素预报方法，盛春岩等（２０２０）选择最优的数值预报

产品，分析不同客观释用方法预报效果，研究适合的

最优集成预报方法，生成气温智能网格最优集成预

报产品。这些方法考虑了本地地理、气候等特征以

及模式偏差，但仍然没能很好地解决实况分辨率粗

的问题，并且方法复杂不易推广，没能充分利用数值

模式环流预报较为准确的优势，中高层物理量对气

温的影响考虑不足。而针对气温预报，除了需要考

虑天气因子的影响外，地理特征、日变化的特征以及

模式固有的偏差都是非常重要的。因此本文提出，

结合地理特征、日变化特征、融合多种影响气温预报

的物理因子及模式偏差，基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ（ｌｉｇｈｔｇｒａ

ｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）算法建立湖北省格点气温

预报方法，将该方法生成的温度预报产品命名为

ＭＬＴ（ｍａｔｃｈｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）。

１　数据资料

１．１　数　据

本文资料采用的是２０１７年９月至２０２１年９月

２８．９°～３３．４°Ｎ、１０８．２５°～１１６．２５°Ｅ范围的 ＥＣ模

式数据、ＣＬＤＡＳＶ２．０逐小时格点气温实况数据及

中央气象台下发的气温格点预报产品（ＳＣＭＯＣ）。

ＥＣ模式数据时间分辨率为３ｈ，空间分辨率为

０．１２５°×０．１２５°；格点气温实况的时间分辨率为１ｈ，

空间分辨率为０．０５°×０．０５°（约５ｋｍ）；ＳＣＭＯＣ时间

分辨率为１ｈ，空间分辨率为０．０５°×０．０５°。

１．２　数据处理

本文采用线性插值方法分别在时间、空间上做

了插值。提取逐小时格点实况数据与数值预报要
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素，并进行时空对齐，去掉缺失、存在异常的样本，形

成机器学习样本数据库。为了使建模的特征因子更

接近真实值，选取０８时和２０时起报的０～１１ｈ时

效ＥＣ模式预报产品作为样本。本文采用的ＥＣ模

式没有２４ｈ高温、低温产品，所以在检验时，采用的

是由逐３ｈ高温、低温统计出来的２４ｈ高温、低温。

基于气候差异和地形特征，对湖北省进行地理分区，

６个分区示意图如图１。２８．９°～３３．４°Ｎ、１０８．２５°～

１１６．２５°Ｅ范围内６个矩形块分别为鄂西南、鄂中南

（江汉平原南部）、鄂东南、鄂西北、鄂中北（江汉平原

北部）、鄂东北。本文对数据进行裁剪，应用机器学

习算法，针对６个分区分别建立预报模型。

２　方　法

２．１　机器学习算法

机器学习中，常见的算法是决策树类（树模型）。

该算法具有可解释性较强，在天气预报中的连续性

变量（气温、湿度、气压）预报效果出色，不亚于深度

学习，具有训练更高效的特点（杨璐等，２０２１）。近年

在树模型算法中梯度提升算法 （ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）较 为 流 行，例 如 ＸＧＢｏｏｓｔ

（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ）算法、ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法。

ＬｉｇｈｔＧＢＭ是一种基于梯度提升树的机器学习方法，

是２０１６年由微软公司开发的一种比较快速的梯度提

升框架，较 ＸＧＢｏｏｓｔ有明显优势。ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是对

ＧＢＤＴ的高效实现，原理上它和 ＧＢＤＴ及ＸＧＢｏｏｓｔ

类似，都采用损失函数的负梯度作为当前决策树的

残差近似值，去拟合新的决策树。ＸＧＢｏｏｓｔ的不足

在于，计算信息增益需要扫描所有样本，从而找到

最优划分点；在面对大量数据或者特征维度很高时，

其效率和扩展性很难使人满意。考虑到本文采用的

数据体量较大，训练样本较多，而ＬｉｇｈｔＧＢＭ 利用

了单边梯度采样算法和互斥特征绑定算法，能够很

好地解决上述问题（Ｋｅｅｔａｌ，２０１７），因此本文选择

ＬｉｇｈｔＧＢＭ机器学习算法。

２．２　特征工程

机器学习模型的好坏需要建立在对天气物理规

律清晰、明确的认识基础之上（周康辉等，２０２１ｂ）。

正确的特征选择可以降低机器学习任务的难度，减

少计算和存储开销，同时优化学习模型（孙全德等，

２０１９；Ｐａｎｅｔａｌ，２０１９，Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０２１）。因此，本

文根据预报员经验初选出能够反映气团冷暖、日照

辐射、日变化等５６种特征因子，通过机器学习（统计

分析）特征重要性排序，综合考虑硬件环境、业务运

行耗时及检验评估结果，进一步筛选３８个特征因子

图１　湖北省６个分区示意图
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形成最优因子集进行建模。

构建模型使用的要素主要有预报场的各层风

场、湿度场、温度场、海平面气压场以及平均位势高

度（用５００ｈＰａ场代替）。本文选取的风场数据层次

包括１０ｍ、９２５ｈＰａ、８５０ｈＰａ、７００ｈＰａ，一定程度上

体现了影响某地的天气系统。相对湿度，用于体现

当地上空的天空状况以衡量辐射因子。气温方面，

选取了１０００～８５０ｈＰａ气温，用以表征大气的基本

冷暖状态。

相似的天气特征，由于格点所处位置的不同，格

点实况值往往有较大差异。因此构建特征时，分别把

６个分区的格点进行编码。每个分区有约２８４０个格

点，每个分区用从０开始的正整数，逐一将格点编

码，并在训练时把格点编码作为类别特征。经机器

学习特征重要性排序，格点编码排名第一，说明格点

的位置是气温客观预报应该考虑的一个重要特征。

此外，气温存在明显的日变化特征，因此在逐小时的

样本中将小时作为特征之一，并且把小时作为类别

变量。预报员做主观预报时往往会考虑到模式近期

预报的偏差，所以在２４ｈ内的预报建模当中，使用

过去５ｄ对应时刻的气温预报偏差作为特征之一进

行建模。本文建模及预报流程如图２。

２．３　训练方法

ＬｉｇｈｔＧＢＭ将连续特征离散化成直方图特征，

减少了数据的存储空间和计算复杂度；训练过程中

通过高效的垂直并行化计算，提高了训练速度；通过

设置类别变量参数（ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿ｆｅａｔｕｒｅ），选择类别

变量，基于类别特征值的最优分割，对经纬度编码和

小时特征设置为类别变量，较ｏｎｅｈｏｔ编码更方便、

高效，可以有效反映时空特征。

　　在硬件环境及时间允许范围内进行个别关键参

数的网格搜索，寻找最优参数，６个分区建模的关键

参数保持一致，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 建模关键参数的最优值

详见表１。值得说明的是，迭代次数（ｎｕｍ＿ｉｔｅｒａ

ｔｉｏｎｓ）设置为１００００，同时设置早停（ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ＿

ｒｏｕｎｄｓ）参数为３０，即如果一个验证集的评估指标

在最近３０次循环中没有继续改善（误差降低或者准

确率提高），训练将提前停止训练，而不会进行到第

１００００次。６个分区虽然面积相差不大，但是由于

迭代循环中，平原地区的误差改进小进而迭代次数

相对少，所以耗时短，山区则相反。机器学习训练调

优之后，保存一份含有最优参数的模型，用来进行预

报。基于机器学习的气温预报 ＭＬＴ从获取ＥＣ模式

数据到未来２４ｈ的产品生成，可以在３ｍｉｎ内完成。

表１　犔犻犺犵狋犌犅犕建模关键参数的最优值

犜犪犫犾犲１　犗狆狋犻犿犪犾狏犪犾狌犲狊狅犳犽犲狔狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

狅犳犔犻犵犺狋犌犅犕犿狅犱犲犾犻狀犵

参数名称 参数简介 参数值

ｂｏｏｓｔｉｎｇ 弱学习器的类型 ｇｂｄｔ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 学习任务及相应的学习目标 ｈｕｂｅｒ

ｍｅｔｒｉｃ 用于指定评估指标（ｌ２表示均方根误差）ｌ２＿ｒｏｏｔ

ｄｅｖｉｃｅ＿ｔｙｐｅ 建模使用的设备类型，可选ＣＰＵ或ＧＰＵ ＣＰＵ

ｎｕｍ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ 迭代的次数 １００００

ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ＿

ｒｏｕｎｄｓ
迭代提前终止 ３０

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ０．０５

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ 叶子个数 ８００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 最大深度 １０

ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ叶节点样本的最少数量用于防止过拟合 ３０

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ 对特征随机采样的比例 ０．６７５

ｌａｍｂｄａ＿ｌ２ 正则化权重项 ２０．０４

ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿

ｆｅａｔｕｒｅ

指定哪些是类别特征

（小时，格点编码所在列）
３１，３２

图２　机器学习气温预测流程图
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２．４　检验方法

智能网格检验业务相关要求使用平均绝对误差

（ＭＡＥ）进行气温预报性能对比。机器学习一般采

用均方根误差（ＲＭＳＥ）作为损失函数进行回归建

模。分析气温预报偏高、偏低问题，通常使用平均误

差（ＭＥ）；在对比多种产品的站点预报性能时，本文

使用气温的预报准确率。即本文共使用了４种检验

方法，分别是 ＭＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、气温预报准确率。

以上检验方法均是参照全国智能网格预报业务产品

检验评估办法（２０２１版）。

３　结果分析

３．１　高温、低温预报产品误差的空间分布对比

利用２０２１年４—９月时间段的格点实况数据进

行检验，对比２４、４８、７２ｈ时效 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ

预报产品的高温、低温预报在６个分区的 ＭＡＥ和

ＲＭＳＥ（图３）。由图３ａ、３ｂ可见，ＭＬＴ低温 ＭＡＥ

在６个分区２４～７２ｈ时效预报误差均在１℃左右，

与ＥＣ相比，西部山区低温订正幅度较大，平原地区

订正幅度略小。ＭＬＴ低温在６个分区的ＲＭＳＥ均

在１℃左右，与 ＭＡＥ相差不大，由于ＲＭＳＥ对误差

的反映更敏感，也证明了 ＭＬＴ低温较接近于实况。

由图３ｃ、３ｄ可见，ＭＬＴ高温与ＥＣ预报产品相比，

西部山区高温订正幅度较大，平原地区订正幅度略

小。ＳＣＭＯＣ高温２４ｈ预报较ＥＣ预报产品有正订

正，随着时效的延长，订正幅度降低。ＭＬＴ高温在

６个分区的ＲＭＳＥ，明显低于ＥＣ和ＳＣＭＯＣ预报产

品的相应数值，且与 ＭＡＥ相差不大。综合分析表

明，ＭＬＴ高温、低温的预报效果优于ＳＣＯＭＣ与ＥＣ

预报产品，预报误差较小且较稳定。

　　图４、图５分别展示了湖北省区域内 ＭＬＴ、

图３　２０２１年４—９月０８时起报的２４ｈ、４８ｈ、７２ｈ时效 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ（ａ，ｃ）日最低气温和

（ｂ，ｄ）日最高气温预报产品在湖北省６个分区的（ａ，ｂ）平均绝对误差和（ｃ，ｄ）均方根误差
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（ｂ，ｄ）ｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｂｙＭＬＴ，ＳＣＭＯＣ，ＥＣｗｉｔｈ２４ｈ，４８ｈ，７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅ

ｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１ｉｎｓｉｘｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅ

７０１　第１期　　　　　　　　　　　　 　方鸿斌等：基于机器学习的格点气温预报订正方法　 　　　　　　　　　　　　　



ＳＣＭＯＣ和ＥＣ高温、低温预报产品的 ＭＡＥ空间分

布对比。ＥＣ预报产品高温较大的 ＭＡＥ除位于鄂

西山区外，鄂东北的大别山区和鄂东南的幕府山区

也有两个小中心。从ＳＣＭＯＣ和 ＭＬＴ高温预报产

品的订正效果看，ＳＣＭＯＣ在平原地区２４ｈ订正较

好，ＭＡＥ基本在１．５℃以下，但是鄂西山区和大别

山、幕府山一带订正效果不明显。ＳＣＭＯＣ在４８ｈ

和７２ｈ对山区和平原的订正效果均不明显。ＭＬＴ

在山区有明显的订正效果，２４～４８ｈ西部山区的

ＭＡＥ在２℃以下，７２ｈ的 ＭＡＥ有所增大，但是比

ＥＣ预报产品低０．４～０．５℃，比ＳＣＭＯＣ低０．１～

０．３℃。综上所述，ＭＬＴ对ＥＣ高温、低温预报产品

有较好的订正效果，与ＳＣＭＯＣ相比，ＭＬＴ高低温

的偏差也有一定的降低，特别是西部山区降低的幅

度更大。

对比ＳＣＭＯＣ和ＭＬＴ的方法，可以发现ＳＣＭＯＣ

主要基于ＣＭＡＧＦＳ模式为基础，采用格点化 ＭＯＳ

方法（韦青等，２０２０；赵声蓉等，２０１２），其主要思路和

ＭＬＴ的方法是一致的，都是通过选取最优的要素，

利用回归的方法建立气温预报方法，但是在回归方

法、要素和建模方案上存在一定的差别。ＳＣＭＯＣ

产品输出的是全国的气温，相较 ＭＬＴ不够精细，虽

然鄂西北和鄂西南都是山区，但是气温变化规律不

同，鄂西北升温和降温幅度都很大，而鄂西南一般云

系多，夜间气温降幅小，因此精细的分区有利于找到

更准确的地域规律。另外 ＭＬＴ是直接利用格点气

温实况建模，而ＳＣＭＯＣ是先利用 ＭＯＳ建模得到

城镇站点预报结果，再通过插值得到格点预报（金荣

花等，２０１９），即 ＭＬＴ减少了中间环节，更接近于格

点实况。

３．２　格点预报产品误差的日变化特征

对比２０２１年４—９月０８时起报的ＳＣＭＯＣ、ＥＣ

预报产品２４ｈ逐小时整点气温预报的 ＭＡＥ日变

化特征（图６），可以发现２４ｈ时效内三种预报产品

的逐小时平均绝对误差在白天较大，夜间较小；误差

最大出现在７ｈ、８ｈ时效，误差最小出现在２３ｈ时

效左右。图６ａ、６ｄ分别为鄂西南与鄂西北的气温误

差日变化特征，可以看出湖北西部高海拔山地区域

逐小时平均绝对误差较其他地区大，１５时和１６时

的气温误差最大；平原地区占比较多的地区（图６ｂ、

６ｃ、６ｅ、６ｆ），逐小时 ＭＡＥ较小；三种预报产品在６个

分区表现出了一致的误差日变化特征，即同时段山

区误差较大，同地区每个时段 ＭＬＴ的预报效果都

图４　２０２１年４—９月０８时起报的２４ｈ、４８ｈ和７２ｈ时效

ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ日最低气温预报产品的平均绝对误差
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图５　２０２１年４—９月０８时起报的２４ｈ、４８ｈ和７２ｈ时效 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ日最高气温预报产品的平均绝对误差

Ｆｉｇ．５　ＭＡＥｏｆｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｂｙＭＬＴ，ＳＣＭＯＣａｎｄ

ＥＣｗｉｔｈ２４ｈ，４８ｈａｎｄ７２ｈｌｅａｄｔｉｍｅｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１

图６　２０２１年４—９月０８时起报的２４ｈ时效 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ逐小时

整点气温预报产品在湖北省６个分区的平均绝对误差

Ｆｉｇ．６　ＭＡＥｏｆｈｏｕｒｌｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｂｙＭＬＴ，ＳＣＭＯＣ，ＥＣｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅ

ｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１ｉｎｓｉｘｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅ

是最好的。２０时起报的产品（图７）也有类似的这种

日变化特征，高温时段误差较大。

结合图６、图７对不同分区整点气温的ＭＡＥ日

变化分析可以看出，ＳＣＭＯＣ在平原地区低温预报
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误差较小，但山区误差仍较大，而 ＭＬＴ低温在平原

和山区都较小。在２４ｈ时效内，ＥＣ对白天的气温

预报误差明显偏大（１～３℃），尤其是中午至下午时

段，鄂西山区更为突出（１．５～３．０℃）；ＳＣＭＯＣ对白

天的气温有一定的正订正效果，但对夜间气温却是

负效果；ＭＬＴ对白天、夜间的气温都有明显的订正

效果，尤其是对山区白天的气温订正幅度更大。

３．３　站点气温预报误差的空间分布及日变化特征

以湖北经纬度范围内的１７１个站实况作为真

值，检验 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ在２０２１年４月１日至９月

３０日的逐小时气温。由图８可见，ＳＣＭＯＣ小时气温

的ＭＡＥ和 ＭＥ明显高于 ＭＬＴ（图８ａ、８ｂ）；ＳＣＭＯＣ

在湖北地区的气温预报东部偏高，西部偏低；

ＳＣＭＯＣ、ＭＬＴ的准确率分别是７７％、８４％，ＭＬＴ较

ＳＣＭＯＣ提高了７％（图８ｅ）。站点的空间误差检验表

明：ＳＣＭＯＣ、ＭＬＴ在东部平原地区的预报较西部山

区更好，同时ＭＬＴ在西部山区的预报结果比ＳＣＭＯＣ

更有优势，该结论与格点检验的结论一致。

　　对比分析逐小时整点气温预报的日变化特征

（图９）。ＥＣ、ＳＣＭＯＣ和ＭＬＴ的准确率都存在单低

谷的日变化特征，即在１４—１７时出现准确率低谷

值。上述时段大致为汛期最高温的出现时间，气温

起伏较大，导致预报准确率较低。ＭＬＴ在站点逐

小时整点预报中每一个观测时间预报准确率都高于

ＳＣＭＯＣ，这与格点的平均绝对误差日变化结论保持

一致。形成上述检验结果的原因可能是：汛期白天

气温变化幅度较大，高温出现时段三种产品的预报

误差较大，所以在１４—１７时出现准确率低谷值；而

ＭＬＴ建模时是逐１ｈ作为一个样本，以小时为单位

将时间作为类别变量建模，可以有效学习到气温日

变化。

３．４　转折天气个例检验

该算法目前已经在业务中实时运行，本文虽然

没有将常规天气和转折天气分开建模，但是由于模

型在训练的过程中充分考虑了各层的湿度，可以理

解为考虑了云的情况，所以该产品在转折天气中仍

有较好的表现。２０２１年４—９月的检验结果表明，

ＭＬＴ的２４ｈ高温预报准确率优于ＥＣ和ＳＣＭＯＣ；

同时，其在晴雨转换天气中也有较好表现。

以２０２１年４月７日为例，湖北省自西向东出现

了降雨，ＳＣＭＯＣ的高温预报比实况偏高，准确率仅

为５６．７％，ＭＬＴ的准确率达到９６．１％。图１０ａ、１０ｂ

图７　２０２１年４—９月２０时起报的２４ｈ时效 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ逐小时整点气温预报产品

在湖北省６个分区的平均绝对误差

Ｆｉｇ．７　ＭＡＥｏｆｈｏｕｒｌｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｂｙＭＬＴ，ＳＣＭＯＣ，ＥＣｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅ

ｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ２０：００ＢＴｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１ｉｎｓｉｘｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅ
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注：各圆点以相应站点数值为半径；设置时以批量站点数据的平均值为基准，当某站点数值

超出或小于基准时，则以其绝对值为半径，以凸显偏差情况。

图８　２０２１年４—９月ＳＣＭＯＣ、ＭＬＴ湖北省各站点整点气温预报

（ａ，ｂ）平均绝对误差，（ｃ，ｄ）平均误差，（ｅ，ｆ）预报准确率

Ｆｉｇ．８　（ａ，ｂ）ＭＡＥ，（ｃ，ｄ）ＭＥ，（ｅ，ｆ）ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｈｏｕｒｌｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｂｙ

ＳＣＭＯＣａｎｄＭＬＴａｔＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１

图９　２０２１年４—９月湖北省各站点整点气温预报准确率

Ｆｉｇ．９　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｔａｔｉｏｎｈｏｕｒｌｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｎＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅｆｒｏｍＡｐｒｉｌｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１
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图１０　２０２１年４月（ａ，ｂ）６日２０时，（ｃ，ｄ）１１日２０时起报的２４ｈ时效（ａ，ｃ）ＭＬＴ和

（ｂ，ｄ）ＳＣＭＯＣ格点日最高气温平均绝对误差

Ｆｉｇ．１０　ＭＡＥｏｆｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅｂｙ（ａ，ｃ）ＭＬＴａｎｄ

（ｂ，ｄ）ＳＣＭＯＣｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ（ａ，ｂ）２０：００ＢＴ６ａｎｄ（ｃ，ｄ）２０：００ＢＴ１１Ａｐｒｉｌ２０２１

分别为 ＭＬＴ和ＳＣＭＯＣ的高温预报 ＭＡＥ，ＳＣＭＯＣ

为２．０９℃，ＭＬＴ则为０．６９℃，即 ＭＬＴ比ＳＣＭＯＣ

的 ＭＡＥ降低了１．４０℃，预报结果更接近实况。

２０２１年４月１２日过程，是一次雨转晴的过程，ＳＣＭＯＣ

的高温预报比实况偏低，准确率为５２．３％，ＭＡＥ为

２．１９℃（图１０ｄ），ＭＬＴ的高温预报也偏低，但是偏

低的幅度要小于ＳＣＭＯＣ，ＭＡＥ为０．９５℃（图１０ｃ），

即 ＭＬＴ比ＳＣＭＯＣ的 ＭＡＥ降低了１．２４℃，准确

率也达到８９．２％。

４　结论与讨论

本文建立了一种基于机器学习的气温预报方法

（ＭＬＴ），应用于湖北地区，并与ＳＣＭＯＣ和ＥＣ模式

的预报产品进行了对比检验。主要有以下结论：

（１）通过格点气温实况产品和主客观筛选的３０

多个特征量，利用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 方法建立的格点气温

预报方法，可以提供时间分辨率为１ｈ、空间分辨率

为０．０５°×０．０５°的气温预报产品。在０～７２ｈ时效

内 ＭＬＴ的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ较ＳＣＭＯＣ与ＥＣ的低。

（２）ＭＬＴ在山区的误差较平原大，但山区的订

正幅度大于平原，日最高温的订正幅度大于日最低

温。ＲＭＳＥ比 ＭＡＥ略大，但误差分布是一致的。

在模型中设置格点编码和小时特征为类别变量，较

好地分别反映了格点气温的地理特征和日变化特

征。

（３）ＭＬＴ以站点为真值检验，仍然有很好的预

报效果。这说明应用机器学习基于格点实况建模的

格点气温预报产品对站点预报同样有订正作用。

　　（４）２０２１ 年４—９月 ＭＬＴ、ＳＣＭＯＣ、ＥＣ 的

ＭＡＥ日变化都呈现了白天偏高、夜间偏低，午后凸

起的单峰特征，ＭＬＴ不仅在湖北全省累计平均误

差较低，在单时次、单区域的平均误差较ＳＣＭＯＣ、

ＥＣ仍较低，并且在转折性天气中仍具有优势。检

验结果表明，ＭＬＴ在湖北的气温预报准确率优于

ＥＣ和ＳＣＭＯＣ。

　　由此可见，机器学习在格点气温的模式订正方

面可以作为一个行之有效的手段。本文运用的机器

学习方法对ＥＣ气温预报模式订正表现出了较好的

效果，对其他模式或其他要素预报订正仍具有很大

的潜力。未来可以在天气学的物理意义指导下进行

更精细的数据处理、特征工程，应可挖掘出更多的可

订正的时空误差信息，进而达到更好的预报效果。
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ｔａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒＲｅｓ，５７

（４）：ｅ２０２０ＷＲ０２９３０８．

（本文责编：戴洋）
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