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提要：使用 2022 年河南省 23 个辐射观测站总辐照度数据和 CMA-WSP2.0 模式产品，通过 LASSO 回归选取特征变量，建

立训练数据集和测试数据集，利用训练数据集采用机器学习方法（随机森林、XGBoost、LightGBM）进行模型训练，订正

河南省 CMA-WSP2.0 模式预报总辐照度，并对订正结果分站点和区域、分季节、总辐照度分级检验，结论如下：随机森林、

XGBoost、LightGBM 三种机器学习方法订正效果良好，相较于 CMA-WSP2.0 模式预报结果，平均绝对误差和均方根误差显

著降低，24 h 的准确率和合格率显著提升。其中 LightGBM 订正效果最优，平均绝对误差相较于 CMA-WSP2.0 模式预报减

小了 18.32~32.91 W·m−2，平均绝对误差减小比例在 38%~56%，均方根误差减小比例在 36%~52%；24 h 的平均准确率和

平均合格率较 CMA-WSP2.0 模式预报分别提升了 7.3%、5.7%。区域统计与站点统计结果较为一致，对于 5 个区域而言，豫

西区域订正效果最好。三种机器学习方法订正后的偏差范围相比 CMA-WSP2.0 模式预报集中范围更窄，偏差分布在零值附

近的概率更大。在各季节检验结果中三种方法对于冬季订正效果更为显著。对于不同的总辐照度等级，三种机器学习方法均

有效改善了 CMA-WSP2.0 模式预报，随着总辐照度等级的增加，订正效果总体呈逐渐减弱的趋势。研究结果可为提高河南

省总辐照度预报能力提供有益参考。 
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Abstract: Using the total irradiance data from 23 radiation observation stations in Henan Province in 2022 and 

CMA-WSP2.0 model products,,characteristic variables were selected by Lasso regression, training data sets and 
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test data sets were established, and machine learning methods (Random forest, XGBoost, LightGBM) were used 

to train the model using the training data set, and the total irradiance forecast by CMA-WSP2.0 model in Henan 

Province was revised. The revised results were tested by site and region, season and total irradiance classification, 

and the following conclusions were obtained: The three machine learning methods of random forest, XGBoost, 

and LightGBM have good correction effects. Compared with the CMA-WSP2.0 model prediction results, the 

average absolute error and root mean square error are significantly reduced, and the 24-hour accuracy and 24-hour 

qualification rate are significantly improved. The average absolute error decreases by 18.32~32.91 W·m−2, the 

average error decreases by 38~56%, and the root mean square error decreases by 36~52%. The 24-hour average 

accuracy and 24-hour average qualification rate increased by 7.3% and 5.7%. The results of regional statistics are 

consistent with those of the stations. For the five regions, the correction effect of western Henan is the best. The 

corrected deviation range of the three machine learning methods is narrower than that of the CMA-WSP2.0 

simulation set, and the probability of the deviation distribution near 0 is greater. Among the seasonal test results, 

the three methods have more significant correction effect in winter. For different total irradiance levels, the three 

machine learning methods can effectively improve the CMA-WSP2.0 model prediction, and the correction effect 

tends to gradually weaken with the increase of total irradiance levels. The results can provide useful reference for 

improving the ability of total irradiance forecast in Henan Province. 

Key words: CMA-WSP2.0 model, machine learning, total irradiance, partition modeling 

引言 

太阳能因其具有清洁、无污染、分布广泛等优势，在“碳达峰、碳中和”的目标驱动下，得到了更为广

泛的关注和应用。在太阳能的众多利用方式中，光伏发电因其转换效率高、使用期长，装机容量迅速增长，

截至 2023 年 11 月底，河南省新能源装机容量达 6021 万 kW，首次突破 6000 万 kW，新能源装机占全省电

源总装机的 44%，稳居河南省第二大电源，其中分布式光伏装机容量增速为全国第一。随着光伏并网的快

速增长，光伏功率预报已成为制约光伏发电并网消纳的重要瓶颈，大规模的光伏并网会对电网的稳定性造

成冲击，增加电网计划和调度的难度，影响电网稳定运行（Delannoy et al, 2021）。 

地表太阳总辐射作为影响光伏功率预报的关键因子，其在时间变化上具有不连续、不确定性，如何提

高太阳短波辐射精细化预报的准确率是亟待解决的问题（Haupt and Kosovic, 2017；李遥等，2020）。许多

学者利用 MOS 订正方法对模式预报总辐照度进行订正（白永清等，2013；顾婷婷等，2022；孙朋杰等，

2015），研究表明该方法对太阳辐射的预报精度有一定程度的改善。随着计算机性能的提高以及海量数据

的收集，越来越多的研究者开始使用机器学习方法对预报模拟偏差进行订正，研究表明机器学习方法较传

统统计学方法订正效果更为明显（普智勇等，2023；Belmahdi and el Bouardi, 2024）。王雪洁等（2022）

基于随机森林算法对 ERA5 总辐射产品进行了订正，结果表明经过随机森林订正后精度有明显的提高，随

机森林模拟精度高，有较高的稳定性。陈昱文等（2020）利用 4 个气象站点数据，挖掘观测数据的时序特

征并结合气温预报训练机器学习模型，发现集成学习算法在数值模式预报结果订正中具有较大的应用潜力。

机器学习在气温数值预报（陈有龙等，2020；李韬等，2022；方鸿斌等，2024；智协飞等，2020）、空气

质量（芦华等，2020）以及海洋环境预报（许立兵等，2020）、风速（孙全德等，2019；徐景峰等，2023）、
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强对流监测预报（周康辉等，2021；李文娟等，2024）、灾害等级评估（刘淑贤等，2024；Zhang et al，

2019）等方面都有应用且效果较好。 

中国气象局风能太阳能预报系统（CMA-WSP2.0）预报产品，其时间分辨率为 15 min，空间分辨率为

9 km，包含总辐照度、温度、湿度、气压等与光伏功率预报相关的要素（万超等，2023）。但由于模式初

始场、动力和微物理参数化方案的不完善等多种原因，导致模式预报结果偏差较大，目前该预报产品在河

南省的预报准确性和适用性有待检验和提高。因此为提高 CMA-WSP2.0 预报总辐照度产品质量，提升该

产品在河南省适用性，本研究采用多种机器学习算法（随机森林、XGBoost、LightGBM），结合地理特征、

日变化特征、模式偏差及融合多种影响总辐照度的物理因子，对 CMA-WSP2.0 预报总辐照度进行订正。

将河南省划分为豫东、豫西、豫南、豫北、豫中 5 个区域（张凡和程凯琪，2024），基于 LASSO 回归进

行相关特征要素的选择，进行机器学习（随机森林、XGBoost、LightGBM）的训练建模，对 CMA-WSP2.0

预报总辐照度进行订正，并通过准确率、合格率、均方根误差、平均绝对误差等相关统计量比较不同订正

方法的修正效果。 

1 数据和方法 

1.1 数据 

本文使用的实测总辐照度数据为河南省 23 个辐射观测站（图 1）逐时观测总辐照度，数据来源于河南

省 “天擎”平台，其中郑州、固始、南阳提供总辐照度观测较早，分别于 1957 年、1960 年、1990 年开始进

行总辐照度观测，其他辐射观测站于 2018 年提供总辐照度观测，各气象站的观测运维及数据质量控制由

各地市级气象局和河南省气象探测数据中心负责。观测设备使用 TBQ-2-B 型号总辐射表，该设备能够捕捉

到波长介于 0.3～3μm 的太阳总辐射。对于地面总辐照度的观测，一般通过每分钟至少进行 6 次的总辐照

度数据采集，并取这 1 分钟内的数据平均值，以此作为该分钟的总辐照度值。 

河南省地形复杂，地势西高东低，北、西、南三面被太行山、伏牛山、桐柏山、大别山环绕，中东部

为平原，为更好探索不同订正方法效果，将河南省划分为豫东、豫西、豫南、豫北、豫中 5 个区域，23 个

辐射观测站也进行了划分（图 1，表 1）。 
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注：填色为地形高度。 

图 1 河南省辐射观测站分布及区域划分 

Fig.1 Distribution and regional division of radiation observation stations in Henan Province 

 

表 1 河南省辐射观测站区域划分 

Table 1 Regional division of radiation observation stations in Henan Province  

区域 辐射观测站 

豫东 开封、商丘、永城、西华 

豫西 三门峡、孟津、卢氏、栾川 

豫南 西峡、南阳、驻马店、信阳、固始 

豫北 安阳、鹤壁、濮阳、焦作、济源 

豫中 嵩山、郑州、宝丰、许昌、漯河 

模式数据为 CMA-WSP2.0 预报产品，模式每日 20 时起报，时间分辨率为 15 min，空间分辨率为 9 km，

模式数据来源于中国气象局业务下发，时间范围为 2022 年 1 月 1 日至 12 月 31 日。 

提取 2022 年 1 月 1 日至 12 月 31 日 CMA-WSP2.0 模式每日 20 时起报的 0~84 h 的逐时预报要素场，

使用临近插值法把模式预报场插值到 23 个辐射观测站位置，构建总辐照度订正模型。初步选取要素包括：

时间、总辐照度、法向短波辐射、地表向下直接辐射、晴空地表向下直接辐射、地表散射辐射、地表向下

长波辐射、10 m 纬向风、10 m 经向风、70 m 纬向风、70 m 经向风、80 m 纬向风、80 m 经向风、100 m

纬向风、100 m 经向风、120 m 纬向风、120 m 经向风、2 m 温度、2 m 比湿、地面温度、地面气压、雪水

当量、积云对流累积降水、网格尺度累积降水、地表反照率、边界层高度，共 26 个预报要素场，使用 LASSO

回归对 26 个预报要素场做特征变量筛选，并进行机器学习算法模型的训练，订正模式预报总辐照度。 

1.2 方法 
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1.2.1 LASSO 回归 

Tibshiran（2011）提出的 LASSO 回归，是一种用于线性回归的正则化方法，通过在损失函数中添加

L1 正则项来促使模型参数稀疏化，得到一个更为精炼简单的模型，将一部分系数进行压缩，一些系数设定

为 0，因此保留子集收缩的优点。 

在本文总辐照度订正中，给定有 m 个自变量的特征向量𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑚)，其中𝑥𝑚为𝑥在第𝑖个特征

上的取值，通过 m 个特征量的线性组合来预测总辐照度，公式如下： 

 𝑓(𝑥) = 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑚𝑥𝑚  （1） 

式中𝒘 = (𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑚)是 m 个特征向量的权重。 

损失函数的定义为 

 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝒘) = ‖𝑓(𝒙) − 𝑦‖2 + α‖𝒘‖ （2） 

式中：𝑦表示总辐照度实测值，α‖𝒘‖是正则化项，不仅有助于降低过拟合风险，还具有特征选择的作用。

通过对𝑙𝑜𝑠𝑠(𝒘)求最小值，求得𝒘，从而 LASSO 回归模型得以确定。 

1.2.2 随机森林 

随机森林是一种经典的机器学习算法，最早由 Breiman（2001）提出。它是基于集成学习的一种方法，

通过组合多个决策树进行预测，在回归问题中取其平均值。随机森林算法在数据挖掘各个领域具有较广的

应用性，对于异常值和噪声具有较好的容忍度，不容易出现过拟合。 

随机森林一般采用以下步骤进行训练：第一步，数据准备，对原始数据集进行构建；第二步，随机抽

样，构建多个决策树进行预测，每个决策树的训练样本通过随机抽样得到，进行重复训练后得到多个决策

树，组成随机森林；第三步，随机森林的预测，采用平均的方式，最终结果为每个决策树的预测值取平均。 

1.2.3 XGBoost 

XGBoost 是一种基于梯度提升决策树的机器学习算法，它具有快速训练时间、自动处理数据不平衡、

自动选择最佳特征等优势。XGBoost 算法通过不同的目标函数、正则化以及损失函数来训练模型，它以树

模型为基础，可以使模型自动学习特征的权重，并且具有较高的准确率。 

1.2.4 LightGBM 

LightGBM 是微软于 2016 年开源的一种将决策树作为机器学习的梯度提升机器学习的框架，是对梯度

提升算法的高效实现，原理上和 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。 

1.2.5 检验方法 

检验指标主要包括平均绝对误差（MAE）、均方根误差(RMSE)、相关系数（R）、准确率(A)、合格
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率(Q)，MAE 和 RMSE 主要反映真实值与预测值之间的偏离情况，反映模式的预测能力和准确性。A 则是

反映一段时间内连续的太阳辐射预报值与实测值之间接近程度的指标，Q 是反映一段时间内到达基本评判

要求的太阳辐射预报占比的指标（张敏等，2024）。 

 MAE =
1

𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
|𝐼𝑓

𝑖 − 𝐼𝑜
𝑖 |  （3） 

 RMSE = √
1

𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
(𝐼𝑓

𝑖 − 𝐼𝑜
𝑖 )2  （4） 

 𝑅 =
∑ (𝐼𝑜

𝑖 −𝐼�̅�)(𝐼𝑓
𝑖 −𝐼�̅�)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝐼𝑜
𝑖 −𝐼𝑜)2𝑛

𝑖=1 √∑ (𝐼𝑓
𝑖 −𝐼�̅�)2𝑛

𝑖=1

  （5） 

 𝐴 = (1 − √
1

𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
(

𝐼𝑓
𝑖 −𝐼𝑜

𝑖

𝐼
)2) × 100%  （6） 

 𝑄 =
1

𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
𝑄𝑖 × 100% （7） 

 𝑄𝑖 = {
1          

|𝐼𝑓
𝑖 −𝐼𝑜

𝑖 |

𝐼
< 0.3

0           
|𝐼𝑓

𝑖 −𝐼𝑜
𝑖 |

𝐼
≥ 0.3

  （8） 

式中：n 为样本总量，𝐼𝑓
𝑖为当日第 i 时刻的预报总辐照度，𝐼𝑜

𝑖为当日第 i 时刻的实测总辐照度，𝐼�̅�为当日预

测平均总辐照度，𝑄𝑖为 i 时刻的预测合格率判定结果。计算 A 和 Q 时，针对不同情况对 I 取不同值，当日

实测平均总辐照度（𝐼�̅�）＞250 W·m−2时，I 取值为当日实测总辐照度的最大值；当日𝐼�̅�≤250 W·m−2时，

I 取值为 600。 

2 订正模型构建 

在订正模型构建之前，首先对数据进行预处理，剔除实测总辐照度及模式预报要素中的错误值及缺测

值，将实测总辐照度与模式预报结果进行匹配，同时为了避免训练时各要素值数值小而贡献小的问题，对

各要素进行标准化处理。将处理后的各个站点数据分成 2 个部分（原始训练集和原始测试集），考虑模型

训练更适用于样本量较大的数据集，同时避免因客观条件对训练与测试产生影响，将数据集打乱后随机选

取 80%的数据作为原始训练集，其中豫东、豫西、豫南、豫北、豫中样本量分别为 123862、154939、123959、

154976、154652 条，剩下 20%数据作为原始测试集，豫东、豫西、豫南、豫北、豫中样本量分别为 24280、

24280、31025、31025、31025 条。 

然后基于 LASSO 回归算法进行特征量的选择，每个区域输入的自变量特征共 26 个，利用原始训练集

数据，通过 LASSO 回归训练，得到豫东、豫西、豫南、豫北、豫中 26 个特征要素与总辐照度的权重，根

据权重的绝对值从高到低进行排列，对 5 个区域进行训练，得到河南省 5 个区域原始测试集中 RMSE 随特
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征量维度变化的曲线（图 2）。可以看出，当特征量维度到达一定数量时，RMSE 不再显著降低，达到一

个稳定的水平。通过对河南省 5 个区域特征量进行分析，最后选取时间、总辐照度、法向短波辐射、地表

向下直接辐射、晴空地表向下直接辐射、地表向下长波辐射、10 m 纬向风、10 m 经向风、2 m 温度、2 m

比湿、地面气压、网格尺度累积降水、地表反照率、边界层高度共 14 个特征量进行随机森林、XGBoost、

LightGBM 的训练，通过特征量的选择可以降低计算和所用的存储，减少模型训练时间。 

 

图 2 2022 年 1 月 1 日至 12 月 31 日原始测试集中河南省 5 个分区基于 LASSO 回归预测总辐照度 RMSE 随特征量维度

的变化 

Fig.2 RMSE of total irradiance prediction with feature dimension based on Lasso regression in five regions of Henan Province in the 

original test set from January to December 2022  

根据 LASSO 回归筛选出的 14 个特征量，分别从原始训练集和原始测试集中提取对应的特征列，重新

构建训练集和测试集。将训练集进行随机森林、XGBoost 和 LightGBM 三种机器学习的模型训练，并在硬

件环境和时间允许的范围内对三种机器学习算法中关键参数通过网格搜索寻找最优参数，得到每种机器学

习方法的最优参数模型。使用最优参数模型对测试集进行订正，并对订正结果进行检验分析。 

3 订正结果检验 

3.1 分站点和区域评估 

统计三种机器学习模型订正后及 CMA-WSP2.0 模式预报的河南省 23 个辐射观测站总辐照度与观测总

辐照度的 MAE、R 及 RMSE，以及三种订正方法较 CMA-WSP2.0 模式预报总辐照度的改善效果（图 3，

图 4）。由图 3a 可见，CMA-WSP2.0 模式预报 MAE 在 45.88~61.79 W·m−2，嵩山、宝丰、西峡、栾川

MAE 较大，在 60 W·m−2以上，河南东部地区的 MAE 较小，最小值为永城站 45.88 W·m−2，这可能与

河南西高东低的地形分布有关，在地形复杂区域，模式偏差较大。经随机森林、XGBoost、LightGBM 订

（a）豫东 （b）豫西 （c）豫南 

（d）豫北 （e）豫中 
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正后的 MAE 范围分别为 26.36~39.07 W·m−2、25.05~37.17 W·m−2、23.25~34.02 W·m−2。三种机器学

习算法订正后的 MAE 明显降低，其中 LightGBM 订正方法订正效果最好，MAE 相较于 CMA-WSP2.0 模

式预报减小 18.32~32.91 W·m−2，MAE 减小比例在 38%~56%，XGBoost 订正效果次之，MAE 减小比例

在 34%~53%，相较于 XGBoost 订正和 LightGBM 订正，随机森林订正效果最弱，但 MAE 减小比例也在

32%~52%，三种机器学习订正算法均对 CMA-WSP2.0 模式预报总辐照度进行了改善。 

从 RMSE 统计结果分析，经过三种机器学习方法订正后的 RMSE 显著降低，CMA-WSP2.0 模式预报

总辐照度与观测值的 RMSE 为 106.10~133.04 W·m−2，其中随机森林、XGBoost、LightGBM 订正后的 RMSE

分别为 62.52~92.65、58.25~86.44、53.88~81.25 W·m−2。LightGBM 和 XGBoost 订正后的 RMSE 减小值

和减小比例大于随机森林订正（图 4），LightGBM 的 RMSE 减小比例最大，范围在 36%~52%。23 个辐射

观测站 CMA-WSP2.0 模式预报与实测值的相关系数为 0.85~0.95，经过订正之后，三种方法相关系数大多

都在 0.95 以上。 

 

 

图 3 2022 年 1—12 月河南省各站点测试集中 CMA-WSP2.0、随机森林、XGBoost、LightGBM 预报的总辐照度（a）MAE、

（b）RMSE、（c）R 

Fig.3 The (a) MAE, (b) RMSE and (c)R of total irradiance predicted by CMA-WSP2.0, Random Forest, XGBoost and LightGBM at 

various stations in Henan Province in the test set from January to December 2022 

（a） （b） 

（c） 
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图 4 2022 年 1—12 月河南省各站点测试集中随机森林、XGBoost、LightGBM 预报的总辐照度（a）MAE 减小值、（b）

MAE 减小比例、（c）RMSE 减小值、（d）RMSE 减小比例 

Fig.4 The (a) reduction values and (b) reduction proportion of MAE, and (c) reduction values and (d) reduction proportion of RMSE 

of total irradiance predicted by Random Forest, XGBoost and LightGBM at various stations in Henan Province in the test set from 

January to December 2022 

A 和 Q 是电网调度考核的两个重要指标，GB/T 40607—2021(国家市场监督管理总局和国家标准化管

理委员会，2021)中对光伏预测性能指标要求光伏短期（24 h）功率预测 A 高于 85%以上。图 5 给出了河南

省各站点总辐照度模式预报与订正后的 24 h 的 A、Q 检验结果，CMA-WSP2.0 模式预报总辐照度 24 h 的 A

在 81.2%~87.1%，经过随机森林订正后 A 在 88.3%~91.5%，XGBoost 订正后 A 在 89.1%~92.0%，LightGBM

订正后 A 在 89.8%~92.5%，相较于 CMA-WSP2.0 模式预报，三种机器学习订正方法均显著提升了 24 h 的

A，其中 LightGBM 订正 A 最高，24 h 的平均 A 较 CMA-WSP2.0 模式预报提升了 7.3%。三种机器学习订

正方法对 24 h 的 Q 也较 CMA-WSP2.0 模式预报有了明显的提升，LightGBM 提升效果最好，24 h 的平均

Q 较 CMA-WSP2.0 模式预报提升了 5.7%，XGBoost 次之，提升了 5.2%。从 MAE、RMSE、24 h 的 A 和 Q

及 R 等统计量分析结果而言，三种机器学习方法订正效果良好，相较于 CMA-WSP2.0 模式预报结果，MAE

和 RMSE 显著降低，24 h 的 A、Q 显著提升，其中 LightGBM 订正效果最好，XGBoost 订正次之，随机森

（d） 

（b） 

（c） 

（a） 
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林订正效果最弱。 

 

图 5 2022 年 1—12 月河南省各站点测试集中 CMA-WSP2.0、随机森林、XGBoost、LightGBM 预报的总辐照度 24 h 

（a）A、（b）Q 

Fig.5 The (a)24-hour A and (b) 24-hour Q of total irradiance predicted by CMA-WSP2.0, Random Forest, XGBoost and LightGBM 

at various stations in Henan Province in the test set from January to December 2022  

为进一步探索不同机器学习算法订正效果，对河南省 5 个区域订正效果进行检验评估。表 2 给出了河

南省 5个区域总辐照度CMA-WSP2.0模式预报及三种机器学习方法订正后的MAE和RMSE，CMA-WSP2.0

模式预报的 5 个区域中豫西区域 MAE 和 RMSE 最大，分别为 57.51 W·m−2、123.50 W·m−2；豫东区域

最小，分别为 47.71 W·m−2、108.40 W·m−2。豫西区域 4 个辐射观测站平均海拔高度为 576.4 m，豫东

区域 4 个辐射观测站平均海拔高度较低（52.3 m），CMA-WSP2.0 模式对于地形复杂、海拔高度较高区域

模拟结果差于地势平坦区域。三种订正方法均有效降低了 MAE 和 RMSE，其中，随机森林订正后 MAE

和 RMSE 减小比例在 38%~48%、31%~41%，LightGBM 和 XGBoost 订正优于随机森林订正，LightGBM

又优于 XGBoost 订正，LightGBM 订正后 MAE 和 RMSE 减小比例分别在 44%~53%、39%~48%。对于 5

个区域而言，豫西区域的订正效果最好（表 3）。 

 

表 2 2022 年 1—12 月河南省 5 个分区测试集中 CMA-WSP2.0、随机森林、XGBoost、LightGBM 预报总辐照度的 MAE

和 RMSE 

Table 2 The MAE and RMSE of total irradiance predicted by CMA-WSP2.0, Random Forest, XGBoost and LightGBM in five 

regions of Henan Province in the test set from January to December 2022   

区域 
MAE/ W·m−2  RMSE/ W·m−2 

CMA-WSP2.0 随机森林 XGBoost LightGBM  CMA-WSP2.0 随机森林 XGBoost LightGBM 

豫东 47.71 29.70 28.38 26.66  108.04 72.06 67.19 63.41 

豫西 57.51 30.02 29.03 26.90  123.50 72.68 68.82 63.98 

豫南 52.57 30.37 29.45 27.76  118.34 74.55 70.72 66.75 

豫北 51.32 30.03 28.37 26.12  114.44 72.92 66.91 61.77 

豫中 55.32 33.98 32.59 30.54  119.30 82.17 77.63 73.31 

 

（a） （b） 
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表 3 2022 年 1—12 月河南省 5 个分区测试集中随机森林、XGBoost、LightGBM 预报总辐照度 MAE 和 RMSE 的减小比

例 

Table 3 The reduction values and reduction proportion of the MAE and RMSE of total irradiance predicted by Random Forest, 

XGBoost and LightGBM in five regions of Henan Province in the test set from January to December 2022 

区域 
MAE 减小比例/%  RMSE 减小比例/% 

随机森林 XGBoost LightGBM  随机森林 XGBoost LightGBM 

豫东 38 41 44  33 38 41 

豫西 48 50 53  41 44 48 

豫南 42 44 47  37 40 44 

豫北 41 45 49  36 42 46 

豫中 39 41 45  31 35 39 

进一步分析预报值与实际观测值之间的偏差在整个数据集上的分布情况。由于夜晚总辐照度观测为 0 

W·m−2，在数据中占比较大，为了更好地分析订正效果，去除了模拟和观测同时为零值的数据。图 6 给

出了河南省 5 个区域模式预报及三种机器学习订正后的总辐照度与观测总辐照度的偏差概率分布特征，结

果显示，三种机器学习订正后的偏差概率分布更表现出正态分布的特征，而 CMA-WSP2.0 模式预报的偏

差概率更多分布在正值，模式预报较观测数值偏大。经三种机器学习算法订正后的偏差出现在零值附近的

概率更高，且偏差分布集中范围更窄，其中 LightGBM 订正效果更好。 
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图 6 2022 年 1—12 月河南省 5 个分区测试集中模式预报及三种机器学习订正后的总辐照度与观测的偏差概率分布 

Fig.6 The probability distribution of deviation of total irradiance predicted by CMA-WSP2.0 and three types of machine learning in 

five regions of Henan Province in the test set from January to December 2022  

3.2 分季节评估 

选取 1 月、4 月、7 月、10 月分别代表冬、春、夏、秋，对河南省 5 个区域不同季节总辐照度的订正

效果进行分析检验，从 MAE 和 RMSE 减小比例可知（图 7,，图 8），三种机器学习订正方法对河南省不

同区域各季节的总辐照度模拟结果均有一定的提升效果。四季总辐照度的订正效果整体表现为冬季订正效

果最好，秋季次之，对于夏季的订正效果最弱。在三种机器学习订正方法中，LightGBM 订正和 XGBoost

订正优于随机森林订正，LightGBM 订正又优于 XGBoost 订正。随机森林 MAE 和 RMSE 减小比例范围分

别为 25%~69%、26%~64%，而 LightGBM 则分别为 32%~72%、33%~70%。 
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图 7 2022 年 1—12 月河南省 5 个分区测试集中随机森林、XGBoost、LightGBM 预报总辐照度在河南省 5 个分区不同季节 

MAE 减小比例 

Fig.7 The reduction proportion of the MAE of total irradiance predicted by Random Forest, XGBoost and LightGBM in different 

seasons in five regions of Henan Province in the test set from January to December 2022 

 

 

图 8 2022 年 1-12 月河南省 5 个分区测试集中随机森林、XGBoost、LightGBM 预报总辐照度不同季节 

RMSE 减小比例 

Fig.8 The reduction proportion of the RMSE of total irradiance predicted by Random Forest, XGBoost and LightGBM in different 

seasons in five regions of Henan Province in the test set from January to December 2022 

3.3 总辐照度分级评估 

将地面观测总辐照度划分为以下等级（0，100）、［100，200）、［200，300）、［300，400）、［400，

500）、［500，600）、［600，700）、［700，800）、［800，+∞）W·m−2（徐丽娜等，2021；杨宣等，

2024），分析各区域 CMA-WSP2.0 模式预报及不同订正方法订正效果随总辐照度不同等级的分布特征。

从 MAE 分布可见（图 9），CMA-WSP2.0 模式预报 MAE 在[58.2，191.0] W·m−2区间内，在不同的总辐

（a）豫东 （b）豫西 （c）豫南 

（d）豫北 （e）豫中 

（c）豫南 

（e）豫中 

（b）豫西 （a）豫东 

（d）豫北 
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照度等级，MAE 明显不同，当总辐照度<300 W·m−2时，MAE 随总辐照度的增大而增大，之后 MAE 逐

渐减小，在总辐照度 700 W·m−2左右 MAE 又开始增大，各个区域在总辐照度［200，300）等级的 MAE

最大。经过三种机器学习方法订正后MAE明显减小，MAE减小比例随着总辐照度的增大总体呈减小趋势，

LightGBM 订正效果最好，MAE 减小比例在 12%~65%，对于总辐照度<500 W·m−2的等级，MAE 减小比

例均在 40%以上，而对于总辐照度在[800,+∞)等级则在 10%左右。RMSE（图 10）显示出与 MAE 相似的

规律，三种机器学习方法均有效改善了 CMA-WSP2.0 模式预报，对于不同的总辐照度等级，改善效果存

在有差别，RMSE 减小比例随着总辐照度的增大总体呈减小趋势。 

 

 

图 9 2022 年 1—12 月河南省 5 个分区测试集中 CMA-WSP2.0、随机森林、XGBoost、LightGBM 预报总辐照度在不同总

辐照度等级下的 MAE  

Fig.9 The MAE in different total irradiance levels of total irradiance predicted by CMA-WSP2.0, Random Forest, XGBoost and 

LightGBM in five regions of Henan Province in the test set from January to December 2022 

 

 

（a）豫东 （b）豫西 （c）豫南 

（d）豫北 （e）豫中 

（b）豫西 （c）豫南 （a）豫东 
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图 10 2022 年 1—12 月河南省 5 个分区测试集中 CMA-WSP2.0、随机森林、XGBoost、LightGBM 预报总辐照度在不同

总辐照度等级下的 RMSE 

Fig.10 The RMSE in different total irradiance levels of total irradiance predicted by CMA-WSP2.0, Random Forest, XGBoost and 

LightGBM in five regions of Henan Province in the test set from January to December 2022 

4 结论 

使用 2022 年河南省 23 个辐射观测站总辐照度数据和 CMA-WSP2.0 模式产品，通过 LASSO 回归选取

特征变量，建立训练数据集和测试数据集，并利用训练数据集采用机器学习方法（随机森林、XGBoost、

LightGBM）进行模型训练，订正河南省 CMA-WSP2.0 模式预报总辐照度，并对订正结果分站点、分区域、

分季节、总辐照度分级进行检验，主要得到以下结论： 

（1）河南省 23 个辐射观测站统计检验表明，随机森林、XGBoost、LightGBM 订正后的总辐照度相

比 CMA-WSP2.0 模式预报结果，与观测总辐照度的 MAE 和 RMSE 显著降低，24 h 的 A 和 Q 显著提升。

其中 LightGBM 订正效果最优，MAE 相较于 CMA-WSP2.0 模式预报减小 18.32~32.91 W·m−2，MAE 减

小比例在 38%~56%，RMSE 减小比例在 36%~52%；24 h 的平均 A、Q 较 CMA-WSP2.0 模式预报提升了

7.3%、5.7%。 

（2）区域统计与站点统计结果较为一致，三种订正方法均有效降低了 MAE 和 RMSE，其中，LightGBM

订正后 MAE 和 RMSE 减小比例在 44%~53%、39%~48%，LightGBM 和 XGBoost 订正优于随机森林订正，

LightGBM 又优于 XGBoost 订正。对于 5 个区域而言，对于豫西区域订正效果最好。偏差的概率分布表明，

三种机器学习方法订正后的偏差出现在零值附近的概率更高，且偏差分布集中范围更窄，其中 LightGBM

订正效果更为显著。 

（3）四个季节检验评估结果表明，冬季订正效果最好，秋季次之，对于夏季的订正效果最弱。在三

种机器学习订正方法中，LightGBM 订正效果最好，MAE 和 RMSE 减小比例在 32%~72%、33%~70%。 

（4）对于不同的总辐照度等级，三种机器学习方法均有效改善了 CMA-WSP2.0 模式预报，随着总辐

照度等级的增加，订正效果总体呈逐渐减弱的趋势。 

由上述分析可知，本文运用的三种机器学习方法对 CMA-WSP2.0 模式总辐照度预报进行了较好的改

善，未来将进一步研究生成总辐照度格点预报订正产品，从而达到更好的预报效果。 

（d）豫北 （e）豫中 
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