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提  要：地形复杂的四川地区，虽然雷暴大风发生频次较低，但造成的影响重大，现有的客观预报产品较8 

少且时间分辨率低,为进一步提升四川复杂地形下雷暴大风预报准确率，综合考虑地形因子、模式物理量因9 

子和时间因子，根据海拔高度将四川分为高海拔区和低海拔区，利用 2018-2021 年数据基于随机森林、自10 

适应提升法、极端随机树三种机器学习方法分区构建雷暴大风预报模型，对 2022 年进行预报，获得逐 3 h11 

雷暴大风潜势预报，再利用气候背景将 3 h 预报时间降尺度到 1 h，形成 0～12 h 逐小时雷暴大风预报，12 

并检验预报效果。结果表明，逐 3 h 雷暴大风预报以自适应提升法效果最优，长时间检验和个例检验都表13 

明，基于自适应提升法获得的 0～12 h 逐小时雷暴大风预报产品优于中央台产品，TS 评分由 1.04 %提升至14 

5.95 %，空报率由 98.8 %下降至 80.8 %，业务应用价值较高。 15 
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Abstract: In the complex terrain of Sichuan region, although the frequency of thunderstorm gale 28 

is relatively low, the impact is significant, and there are few existing objective forecast products 29 

with low time resolution. In order to further improve the accuracy of thunderstorm gale 30 

                                                             

* 国家重点研发计划 (2021YFC3000900)、高原与盆地暴雨旱涝灾害四川省重点实验室科技发展基金(SCQXKJYJXZD202201)、

四川省气象局智能网格预报创新团队(SCQXCXTD-202201)、中国气象局创新发展专项（CXFZ2023J016）和四川省科学技术厅

重点研发项目（2024YFFK0407）共同资助 

第一作者：龙柯吉，主要从事天气学与数值预报研究.E-mail:longkeji945@163.com 

通信作者：康岚，主要从事天气预报及相关研究.E-mail:812700656@qq.com 



 

 

forecasting under complex terrain in Sichuan, this article comprehensively considers terrain 31 

factors, model physical quantity factors, and time factors. According to the altitude, Sichuan is 32 

divided into high-altitude and low altitude areas. Based on three machine learning methods: 33 

random forest, adaptive boosting, and extreme random tree, a thunderstorm gale prediction model 34 

was constructed by using data from 2018 to 2021, makes a forecast for 2022 and obtains a 3-hour 35 

thunderstorm gale potential forecast, and then, using the climate background, the 3-hour forecast 36 

time is scaled down to 1-hour to form a 0-12 hour hourly thunderstorm gale forecast, and the 37 

forecasting effect is tested. The results showed that, the adaptive boosting method 3-hour 38 

thunderstorm gale forecast has the best effect, long term and individual case tests showed that the 39 

0-12 hour thunderstorm gale forecast product obtained from adaptive boosting method is superior 40 

to National Meteorological Centre (NMC) forecast product, the TS score increased from 1.04 % to 41 

5.95 %, and the false alarm rate decreased from 98.8 % to 80.8 %, indicating high business 42 

application value. 43 

Key word: complex terrain, thunderstorm gale, machine learning, time downscaling 44 

 45 

引  言 46 

近年来，强对流天气频发，在全国范围内造成了重大生命财产损失（郑永光等，2016；47 

王婷婷等，2023）。雷暴大风是瞬时风力≥8级并伴有雷暴的强对流天气（刘彬等，2022），48 

是一种强风灾害，具有空间尺度小、突发性强、破坏力大等特点。费海燕等（2016）统计了49 

2004—2013年四川盆地发生雷暴大风次数，四川盆地雷暴大风属于小概率事件，一旦发生，50 

往往会造成严重灾害。例如 2022年 4月 11日晚，四川省安岳县出现罕见雷暴大风天气，极51 

大风速达到了 37.4 m•s
-1
（13级），破纪录的狂风裹挟着大雨冰雹给当地 40余个乡镇带来52 

了不同程度的灾害，多人受灾，农作物大面积受损，直接经济损失巨大。由于雷暴大风等强53 

对流天气局地性强、发展迅速，具有极高的预报难度（郑永光等，2015，2017）。而四川地54 

区由于复杂的地形地貌，雷暴大风的预报预警难度更大。 55 

一直以来，对于雷暴大风的临近预报主要依赖雷达外推，即根据天气雷达探测到的回波56 

数据来确定回波的移动速度和方向（郭瀚阳等，2019），而短时和短期预报则侧重数值模式57 

预报释用（张小玲等，2018）。四川预报雷暴大风依靠预报员的主观经验、传统的统计结果，58 

还有基于物理机理的预报模型，如“配料法”（张小玲等，2010；俞小鼎，2011）。康岚等59 

（2018）指出通过分析对流发展背景条件，确定最有利对流发展的潜势区域，关注回波的生60 

成、形态特点、演变特征，可提前预警大风天气。龙柯吉等（2020）统计给出了四川盆地不61 

同类型雷暴大风发生的环流形势及雷达回波特征。陈永仁等（2018）利用主成分分析确定配62 

料系数及其阈值进行配料，研发了四川省雷暴大风概率预报产品。但仅基于统计或主观得到63 

的特征物理量和阈值范围，难以完全发现数据中有价值的细节信息，尤其是一些中小尺度信64 

息，此外，如果预报员对强对流发生发展规律认识不够全面深刻，也难以捕捉到相关信息。65 



 

 

随着智能网格预报业务的快速发展，四川省气象台已构建起一套高分辨率、多时效的格点化66 

预报产品体系，为气象服务提供了有力支撑，但针对强对流天气的预报产品尚显不足，亟待67 

通过研究加以补充完善。 68 

在人工智能技术的浪潮中，机器学习作为核心动力，正引领各领域变革。杜智涛等（2021）69 

认为机器学习在加速气象观测数据处理、提升数值天气预报质量以及促进地球科学交叉融合70 

方面具有巨大潜力。面对强对流天气这一复杂多变的气象挑战，机器学习技术以其强大的数71 

据处理与模式识别能力，成为了监测与预报预警的重要工具。众多学者已成功运用 BP(back 72 

propagation)神经网络模型、决策树、随机森林、极端随机树和逻辑回归等算法，实现了对73 

强对流天气的分类与识别，为强对流天气的早期预警提供了有力支持（Gagne II et al，2009；74 

Kim et al，2017；杨璐等，2018；周康辉等，2021）。进一步地，通过对基于不同机器学75 

习算法的预测模型的构建并优化，有效提升了降水、雷暴、大风、冰雹等强对流天气及其潜76 

势的预报精度（陈勇伟等，2013；Collins and Tissot，2015；周康辉等，2016；李文娟等，77 

2018；Czernecki et al，2019；顾建峰等，2020），为防灾减灾工作提供了科学依据。鉴78 

于四川地区复杂地形的特殊性及其对气象预报准确性的高要求，本研究将综合利用模式预报79 

和地形数据等（黄晓龙等，2022），对比不同机器学习方法对雷暴大风的预报效果并进行订80 

正，为提升四川地区复杂地形下雷暴大风的预报准确率提供技术支撑。 81 

 82 

1 资料与方法 83 

1.1数据来源 84 

本文使用的实况资料为地面气象观测站逐小时极大风资料，兼顾时间长度和站点数量，85 

从 1924个有风观测要素的加密站中，剔除缺测时次较多的站点，最终选取站点 1792个，站86 

点分布如图 1 所示。地闪定位资料为 ADTD 闪电定位仪资料，精度约 500 m，平均探测效率87 

为 90 %。数据来源于四川省气象探测数据中心，已通过业务质量控制，包括内部一致性、88 

持续性、气候极值等方法，具有较好的质量保障;模式资料为欧洲中心 ECMWF模式逐 3 h预89 

报产品，其中地面和高空要素空间分辨率分别为 0.125°×0.125°、0.25°×0.25°;用于90 

描述地表起伏形态特征的数字高程模型（DEM）数据分辨率为 90 m。上述资料研究时段均为91 

2018—2022年,所有时间均为北京时。 92 
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 95 

图 1 四川省地形高度及地面气象观测站分布 96 

Fig.1 Terrain height and distribution of surface meteorological stations in Sichuan Province 97 

1.2 数据处理 98 

1.2.1 雷暴大风实况 99 

基于地面观测资料及闪电资料判别雷暴大风，即某站点出现≥17.2 m•s
-1
的大风天气，100 

且伴有闪电时判定该站点出现雷暴大风。具体方法为：将一小时内某网格点周围 0.25°范101 

围内的所有正负闪电次数累计为该格点的闪电次数，最终形成 0.5°×0.5°的逐小时累计102 

闪电次数的格点数据（周威等，2020），再利用临近插值方法将格点数据插值到观测站点，103 

若站点的闪电次数≥1，且瞬时风速≥17.2 m•s
-1
，则判定该站点出现一次雷暴大风天气。 104 

1.2.2 模式物理量因子 105 

天气因子对雷暴大风的预报至关重要，强对流天气的形成包含水汽、不稳定层结和动力106 

抬升三个基本条件，垂直风切变对对流风暴的发生、发展也有重要作用。综合考虑这些条件，107 

结合预报经验，初步选取 132个模式预报因子，包括 ECMWF模式预报直接输出的物理量和计108 

算获得的物理量，根据变量层次划分为三类：高空变量、单层变量和组合量，其中高空变量109 

层次包括 925、850、700、600、500、400、300 hPa，组合变量包括不同层次垂直温差、假110 

相当位温差，多层次平均风速、平均温度露点差、平均相对湿度，多层次最大温度露点差、111 

最小相对湿度等,具体详见表 1。 112 

表 1 模式物理量因子 113 

Table 1 Model physical quantity factors 114 

高空变量 标

识 

单层变量 标识 组合量 标识 

温度 T 2米温度 T2m 温度露点差 T-Td 

露点温度 Td 2米露点温度 Td2m 700hPa和 500 hPa温差 T700-500 

假相当位

温 

θse 海平面气压 MSLP 850 hPa 和 500 hPa温差 T850-500 

经向风 u 3 h海平面变压 △MSLP3 700 hPa 和 500 hPa、850 hPa 和 500 hPa T700-500+T850-500 



 

 

温差之和 

纬向风 v 10 米经向风 u10 600 hPa 和 300 hPa温差 T600-300 

风速 WS 10 米纬向风 v10 500 hPa 和 300 hPa温差 T500-300 

高度 GH 100米经向风 u100 600 hPa 和 300 hPa、500 hPa 和 300 hPa

温差之和 

T600-300+T500-300 

散度 Div 100米纬向风 v100 850 hPa 和 500 hPa假相当位温差 θse（850-500） 

涡度 Vor 对流有效位能 CAPE 700 hPa 和 500 hPa假相当位温差 θse（700-500） 

垂直速度 w K指数 K 600 hPa 和 400 hPa假相当位温差 θse（600-400） 

3h 变温 △T3 大气可降水量 PW 500 hPa 和 300 hPa假相当位温差 θse（500-300） 

比湿 q 沙氏指数 SI 700～400hPa平均风速 WS700～400 

相对湿度 RH 3 h变压 △P3 600～300hPa平均风速 WS600～300 

  2米温度 3 h 变温 △T3
2m
 500～300hPa平均风速 WS500～300 

  3 h降水 R3 700～400hPa平均温度露点差 （T-Td）700～400 

  925～700 hPa 垂直风切变 SHR925～700 700～400hPa最大温度露点差 （T-Td）
max

700～400 

  925～500 hPa 垂直风切变 SHR925～500 500～300hPa平均温度露点差 （T-Td）500～300 

  600～300 hPa 垂直风切变 SHR600～300 500～300hPa最大温度露点差 （T-Td）
max

500～300 

  600～400 hPa 垂直风切变 SHR600～400 700～400hPa平均相对湿度 RH700～400 

    700～400hPa最小相对湿度 RH
min

700～400 

    500～300hPa平均相对湿度 RH500～300 

    500～300hPa最小相对湿度 RH
min

500～300 

1.2.3 地形因子提取 115 

地形与雷暴大风分布密切相关（Jungo et al, 2002；杨璐等，2023），因此根据站点116 

或格点的经度（LON）和纬度（LAT）信息，利用 DEM 数据提取四川区域的地形因子，包括：117 

海拔高度（ALT）、坡度（SLOPE）、坡向（ASPECT）、地表粗糙度（SR）和地表起伏度（RDLS）。118 

其中坡度是指坡面垂直高度与路程之比，坡度值越小，地势越平坦，反之，坡度值越大，地119 

势越陡峭。坡向为线矢量在水平面上的投影与过该点的正北方向的夹角，表征该观测站高程120 

值改变量的最大变化方向。地表粗糙度为特定区域内地球表面积与其投影面积之比，是反映121 

地表形态的宏观指标，能反映地表抗风蚀的能力。地表起伏度为某一特定区域内最高海拔高122 

度和最低海拔高度的差值，是描述一个区域地形特征的宏观性指标。 123 

1.2.4 模型训练数据集 124 

四川地区雷暴大风具有明显日变化和月变化，因此除了天气因子、地形因子，本文还引125 

入时间因子进行建模，包括：月、时。首先，利用双线性插值将 ECMWF模式预报的物理量因126 

子数据插值到研究站点，然后将模式物理量因子、地形因子、时间因子三类因子与大风实况127 

数据进行匹配处理，建立训练数据集。由于 ECMWF 预报资料的时间分辨率为 3 h，并考虑模128 

式具有平衡调整过程，因此将当日 06～08 h、09～11 h、12～14 h、15～17 h 的大风实况129 

与前一日 20时起报的 12、15、18 、21 h 预报资料进行匹配。而当日 18～20 h、21～23 h130 

和次日 00～02 h、03～05 h的大风实况与当日 08时起报的 12、15、18 、21 h 预报资料进131 



 

 

行匹配。 132 

结合雷暴大风气候背景，按照海拔高度进行分区：低海拔（≤2000 m）、高海拔（＞2000 133 

m），其中低海拔站点主要分布在四川盆地，高海拔站点主要分布在川西高原和攀西地区，134 

从而形成 2个训练数据集，然后分别建模。 135 

1.3 研究方法 136 

利用 2018—2021年数据构建随机森林（RF）、自适应提升法（ADA）、极端随机树（EXT）137 

3种机器学习算法模型，训练集和测试集随机抽取，占比分别为 80 %、20 %，然后利用 2022138 

年数据检验模型订正效果，获得最优的逐 3 h雷暴大风潜势预报，在此基础上基于气候背景139 

对最优预报进行时间降尺度，形成 0～12 h逐小时雷暴大风预报，并与中央气象台下发的基140 

于配料法的雷暴大风产品(SCMOC)进行对比检验。 141 

1.3.1 机器学习方法 142 

    集成学习通过组合多个机器学习模型来产生一个优化的模型，从而提高模型的性能，该143 

方法可以减少过拟合，泛化性能好，与单个模型相比，具有更高的预测精度。集成算法通常144 

有两种，分别为套袋法（Bagging）和提升法（Boosting）。随机森林属于集成学习中的 Bagging145 

算法，由多个决策树集成，在进行随机森林过程中，其输出值是随机森林中所有决策树结果146 

的平均值（孙全德等，2019），随机森林可以产生高准确度的分类器，处理大量的输入变数，147 

但由于其自身的随机性，可能会导致预测结果出现波动。自适应提升法属于集成学习中的148 

Boosting 算法，其核心思想是对某一特定的训练集训练多个弱分类器，然后根据相应策略149 

将这些弱分类器结合起来，构成最终的强分类器，可以使用各种回归分类模型来构建弱学习150 

器，非常灵活，但对异常样本敏感，从而影响最终预测结果的准确性。极端随机树是随机森151 

林的变种，都是由多个决策树构成，区别在于 RF 应用的是 Bagging 模型，EXT 使用所有的152 

样本，只是随机选取特征，因为分裂存在随机性，在某种程度上可能比随机森林得到更好的153 

结果，但 EXT的模型解释性较差，对于数据集中类别不平衡的问题处理能力较弱。EXT多用154 

于文本分类、图像识别，特别是卫星云图识别等领域（周康辉等，2021）。 155 

1.3.2 特征因子确定 156 

考虑到节省计算资源及业务应用，将 3种模型分别迭代训练，获取不同特征因子的重要157 

性，然后将重要性从大到小排序，选取每种模型排名在前 30的因子作为最终的特征因子，3158 

种模型雷暴大风在测试集中的整体预测精度均接近 1.0，所选取的特征因子及对应的重要性159 

如表 2所示。可以看出，不同模型在不同分区筛选的特征因子有所不同，但总体而言，大部160 

分因子为模式预报的不同层次风，还包含热力、水汽、动力、垂直风切变相关的物理量以及161 

站点经纬度信息、时次等，和主观预报经验相符。另外，高海拔地区还包含了地形因子，包162 

括海拔高度、坡向、起伏度等，印证了地形对大风的预报具有重要作用。 163 



 

 

表 2 不同模型分区特征因子及重要性 164 

Table 2 The characteristic factors and importance of different models 165 

序号 
高海拔特征因子（重要性/%） 低海拔特征因子（重要性/%） 

ADA EXT RF ADA EXT RF 

1 LAT（12） LAT（5.9） LAT（5.7） LON（10） LAT（4.6） LON（4.8） 

2 LON（8） LON（5.6） LON（5.0） CAPE（8） LON（4.5） LAT（4.6） 

3 SID（6） ALT（3.8） RH
min

500～300（3.8） R3（8） RH300（3.8） u300（4.2） 

4 GH700（6） RH
min

500～300（3.5） θse（600-400）（3.6） v100（6） CAPE（3.8） v300（3.8） 

5 θse 600（4） △MSLP3（3.4） U600（3.6） q850（6） v850（3.7） u600（3.8） 

6 T2m（4） θse（500-300）（3.4） θse（500-300）（3.6） v850（6） v400（3.7） v400（3.7） 

7 HOUR（4） GH600（3.3） △MSLP3（3.5） RH
min

500～300（4） v700（3.6） CAPE（3.7） 

8 ALT（4） v400（3.3） GH700（3.5） LAT（4） MSLP（3.6） v850（3.7） 

9 R3（4） v300（3.2） v400（3.5） u925（4） u850（3.5） w300（3.6） 

10 T500-300（4） GH400（3.2） v300（3.5） θse（700-500） SHR925～700（3.5） MSLP（3.6） 

11 T850-500（4） GH500（3.2） GH600（3.5） u600（2） w300（3.5） v700（3.6） 

12 GH400（4） u600（3.2） T500-300（3.4） T850-500（2） △T3850（3.5） Div850（3.3） 

13 u100（2） θse（600-400）（3.2） u300（3.3） w300（2） v925（3.5） v100（3.3） 

14 RH
min

700～400

（2） 

T500-300（3.2） v500（3.3） T500-300（2） △MSLP3（3.4） u850（3.3） 

15 T400（2） v500（3.2） SID（3.3） T850（2） SHR925～500（3.4） w500（3.3） 

16 T850（2） u500（3.2） u500（3.3） T400（2） v100（3.3） △MSLP3（3.2） 

17 u600（2） T600-300+T500-300（3.2） v600（3.2） △T3 925（2） △T3 925（3.3） Div925（3.2） 

18 u300（2） GH700（3.2） MSLP（3.2） △T3 850（2） w400（3.3） w700（3.1） 

19 u400（2） u300（3.1） SHR600～300（3.2） w700（2） w500（3.2） △T3 850（3.1） 

20 RH400（2） u400（3.1） u400（3.1） RH47（2） Div850（3.2） SHR925～700（3.1） 

21 u850（2） WS400（3.1） WS300（3.1） θse700（2） u925（3.1） v925（3.1） 

22 w300（2） HOUR（3.0） WS35（3.0） RH600（2） Td 2m（3.1） Td 2m（3.1） 

23 w700（2） SHR600～300（3.0） w300（3.0） SID（2） R3（3.0） SID（3.0） 

24 WS400（2） WS500～300（3.0） CAPE（3.0） RH925（2） HOUR（3.0） u925（3.0） 

25 RH700～400（2） WS300（3.0） w400（3.0） RH700（2） T2m（2.9） Td 2m（3.0） 

26 RDLS（2） MSLP（2.9） WS400（3.0） （T-Td）300（2） v999（2.8） △T3 2m（2.8） 

27 CAPE（2） GH925（2.9） WS600（2.9） v500（2） △T3 2m（2.7） R3（2.7） 

28 GH600（2） w300（2.9） ALT（2.8） u700（2） u100（2.5） v999（2.7） 

29 GH500（2） GH850（2.9） SLOPE（2.1） Div925（2） ALT（2.4） u100（2.6） 

30 PV600（2） w400（2.8） ASPECT（2.0） （T-Td）700（2） u999（2.4） ALT（2.1） 

1.3.3 时间降尺度 166 

四川地区雷暴大风主要发生在 4 月、6—8 月，高频时段主要为午后到凌晨，存在明显167 

的日变化和月变化。因此，根据 2016—2021 年雷暴大风气候背景，获得雷暴大风的总发生168 

频次、各月发生频次和各时次发生频次，在此基础上将逐 3 h雷暴大风潜势预报进行时间降169 

尺度，具体方案如下：（1）判断高低频格点，月雷暴大风次数≥3 为高频格点，反之为低170 

频格点；（2）判断高低频发生时段，根据雷暴大风日变化特征，14 时至次日 04 时为雷暴171 

大风高发时段，其余为低发时段；（3）当某格点的总雷暴大风次数＜1 时，认为雷暴大风172 



 

 

发生概率极小，预报值取 0（雷暴大风不发生）；（4）当雷暴大风 3 h 潜势预报出现时，173 

对于高频格点，在高发时段的 3个时次预报值均取 1（雷暴大风发生），在低发时段仅频次174 

最高时次取 1；对于低频格点，在高发时段的 3 个时次预报值仅频次最高时次取 1，在低发175 

时段均取 0。 176 

1.3.4 检验评估方法 177 

采用点对面（田付友等，2015）的检验方法对雷暴大风预报进行检验，扫描半径为 40 km，178 

检验站点为四川境内 1183个站点。具体做法为：针对某个检验站点，搜索以该站点为中心，179 

半径为 40 km的圆圈范围内所有站点，当该范围内有站点发生雷暴大风时，则判定检验站点180 

出现雷暴大风，在此基础上利用双态分类列联表（表 3）定义的评分进行检验，检验指标包181 

括：TS评分、Bias评分、空报率（FAR）和命中率（POD）。 182 

表 3 双态分类列联表 183 

Table 3 Bimodal classification 184 

观测 

预报 
有 无 

有 NA（命中） NB（空报） 

无 NC（漏报） ND（正确否定） 

NCNBNA

NA
TS




    （1）
 185 

NCNA

NBNA
Bias






        （2）
 186 

NBNA

NB
FAR




       （3）
 187 

NCNA

NA
POD




      （4）
 188 

式中 NA、NB和 NC 分别为雷暴大风的命中站次、空报站次和漏报站次。 189 

2 结果检验 190 

2.1 雷暴大风 3 h潜势预报检验 191 

从 2022年全年的评分来看，除了 EXT，其余均有 TS评分，其中以 ADA的评分最高，为192 

0.0488，3种模型的 Bias评分均在 1之下，ADA更接近 1，为 0.3。对于空报率，所有模型193 

均具有较高的空报率，以 ADA 最优，为 0.797。对于命中率，ADA 的评分最高，为 0.0604。194 

对比而言，ADA预报效果最优。 195 



 

 

 196 

图 2 2022年 3 种模型的雷暴大风预报评分 197 

Fig.2 Forecast score of thunderstorm gales of the three models in 2022 198 

从不同预报时效检验情况来看，对于 TS 评分，所有模型在夜间评分高于白天，这可能199 

与雷暴大风在夜间发生的频次更高有关，其中 ADA基本在所有预报时效都优于其他模型；对200 

于 Bias 评分，3种模型均呈现单峰型，ADA和 EXT峰值均出现在 24 h时效，但 EXT明显偏201 

小，ADA则接近 1，RF 峰值出现在 30 h时效。对于空报率，所有模型在 21～36 h 时效的空202 

报率均在 1.0 左右，其余时次则以 ADA 空报率最低，15 h 和 18 h 时效预报均在 0.6 以下。203 

对于命中率，3种模型夜间命中率更高，以 ADA模型最优，命中率最高接近 0.18。 204 

综上可以看出，ADA模型最优，RF次之，各模型分时效预报评分存在明显的日变化，普205 

遍夜间评分优于白天，以 ADA 模型最优。虽然 3种模型在测试集中都展现出了良好的性能，206 

但在实际预测时 ADA模型表现更优，其原因可能与 3种模型在每个估计器权重和特征选择的207 

策略有关，RF、EXT算法的每个估计器相对独立且权重都相同，而 ADA算法的每个估计器都208 

依赖于上一个估计器，分配不同权重。ADA在每次分类任务中重点关注被错误分类样本，这209 

样逐步可以得到一个比较清晰的分类方向，即一个是否发生雷暴大风的强分类器，使其能够210 

筛选出对预测结果有重要影响的因子，例如垂直温差，进而在实际预测应用中表现优于 RF211 

和 EXT。 212 

0.0488

0
0.003

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

ADA EXT RF

TS
(a)

0.30

0.02

0.14

0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

ADA EXT RF

B
ia

s

0.797

1.000 0.976

0.0 

0.2 

0.4 

0.6 

0.8 

1.0 

1.2 

ADA EXT RF

FA
R

0.0604

0 0.0035

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

ADA EXT RF
P

O
D

(b)

(c) (d)



 

 

 213 

图 3 2022年 3 种模型雷暴大风不同预报时效评分 214 

Fig.3 Different forecast timeliness score of thunderstorm gales of the three models in 2022 215 

2.2 雷暴大风 1 h预报检验 216 

2.2.1 长时间序列预报检验 217 

检验结果表明，雷暴大风 3 h潜势预报以 ADA 方法最优，将该产品结合气候背景时间降218 

尺度到 1 h，然后与中央气象台 SCMOC产品进行对比检验，检验时段为 2022年 4—9月，主219 

要检验 02、08、14、20时起报的 0～12 h逐小时预报。 220 

综合评分来看（表 4），ADA和 SCMOC产品的 TS评分分别为 0.0595、0.0104，Bias评221 

分分别为 0.4、7.5，表明 ADA的预报范围较实况偏小，SCMOC范围明显偏大，空报率分别为222 

0.808、0.988，ADA的空报率相对 SCMOC有明显的下降，命中率分别为 0.0794、0.0870，ADA223 

略低。总体而言，ADA 优于 SCMOC，TS 评分有较大提升，Bias 评分更接近 1，命中率相当，224 

空报率明显下降。 225 

表 4 2022年 ADA和 SCMOC产品雷暴大风逐小时预报评分 226 

Table 4 Hourly forecast score of thunderstorm gales of ADA and SCMOC in 2022 227 
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 TS Bias FAR POD 

ADA 0.0595 0.4 0.808 0.0794 

SCMOC 0.0104 7.5 0.988 0.0870 

从不同预报时效检验情况来看，对于 TS评分，所有预报时效均以 ADA评分更高，2、3、228 

8 h、9 h预报时效评分均在 0.10 以上，最高达到 0.13左右，SCMOC则普遍在 0.02以下。229 

对于 Bias评分，ADA 所有预报时效均在 1以下，范围较实况偏小，SCMOC则普遍在 5以上，230 

预报范围较实况明显偏大。对于空报率，ADA 的空报率在所有时效都小于 SCMOC，最低达到231 

0.60左右，SCMOC空报率较高，普遍在 0.98以上。对于命中率，SCMOC在 1、4～7、10～12 232 

h时效的命中率更高，但由于其空报率过高，导致 TS评分较低。 233 

综上可以看出，ADA无论从综合评分还是分时效评分来看，均具有较好的效果。 234 

 235 

图 4 2022年 ADA和 SCMOC产品雷暴大风不同预报时效评分 236 

Fig.4 Different forecast timeliness score of thunderstorm gales of ADA and SCMOC in 2022 237 

2.2.2 个例检验 238 

选取 2022 年发生在四川的两次雷暴大风过程，对 SCMOC和 ADA两种产品的落区预报进239 

行检验。 240 

图 5为 2022年 4 月 11日 21时至 12日 00时雷暴大风实况与预报对比图，可以看出，241 

11日 21日在广元、成都、乐山、宜宾和甘孜州的个别地方出现了雷暴大风，22 日雷暴大风242 

范围扩大，呈南北向分布，主要位于绵阳东部到自贡一带，23 时雷暴大风落区略有东移北243 

抬，仍然呈南北向分布，12 日 00 时，主要位于盆地北部，在广元东部、南充和遂宁一带。244 

从两种产品的预报来看，SCMOC在各个时次均预报甘孜州南部、雅安、乐山一带有成片雷暴245 

大风，空报较为严重，盆地其余地方则为分散雷暴大风，有一定指示意义，但落区总体变化246 

不大，仍然存在空报；ADA的雷暴大风 21～23时集中在广元东部到宜宾北部一带，12日 00247 

时移至巴中、南充、遂宁一带，虽然仍然存在一定空报，但总体具有较好的参考性。 248 
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图 5 2022 年 4 月 11 日 21 时至 12 日 00 时（a～d）雷暴大风实况及对应的 11日 20 时起报的（e～h）250 

SCMOC 和（i～l）ADA 预报 251 

Fig.5 (a～d)The observation thunderstorm gale from 21:00 BT 11 to 00:00 BT 12, corresponding 252 

forecast of (e～h)SCMOC  and (i～l) ADA initiated at 20:00 BT 11  April 2022 253 

图 6为 2022年 4月 28日 01— 03时雷暴大风实况与预报对比图，可以看出，此次雷暴254 

大风主要发生在绵阳、成都东部和遂宁、资阳，雷暴大风落区自北向南缓慢移动，02 时范255 

围最大。从两种产品的预报来看，SCMOC在各个时次仍然存在较大的空报，而在实况雷暴大256 

风区域则漏报较明显；ADA的雷暴大风分布总体较为集中，仍然存在一定空报，但预报出 01257 

时和 02时成都东部、03时资阳西部的雷暴大风。 258 

 259 

图 6 2022年 4月 28 日 01—03时（a～c）雷暴大风实况及对应的 27日 20 时起报的（d～f）SCMOC 和260 

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)



 

 

（g～i）ADA 预报 261 

Fig.6  (a～c)The observation thunderstorm gale from 01:00 BT  to 03:00 BT 28, corresponding  262 

forecast of (d～f) SCMOC  and (g～i)ADA initiated at 20:00 BT  27  April 2022 263 

 264 

3 结论和讨论 265 

本文利用 2018—2021 年雷暴大风实况、模式预报、地形因子、时间因子等数据，根据266 

海拔高度分区构建了随机森林、自适应提升法、极端随机树 3种雷暴大风预报模型，实现逐267 

3 h 雷暴大风的订正，在此基础上结合气候背景对 3 h 预报进行时间降尺度，获得 0～12 h268 

逐小时雷暴大风预报，并检验 2022年预报效果，主要结论如下： 269 

（1）3 种模型在不同分区最终筛选的特征因子略有不同，但都包含不同层次风，站点270 

经纬度信息、时次，以及热力、动力、水汽、垂直风切变相关物理量。高海拔地区还包括海271 

拔高度、坡向、起伏度等地形因子。 272 

（2）逐 3 h雷暴大风预报以 ADA效果最优，TS 评分、Bias评分、空报率和漏报率分别273 

为 0.0488、0.3、0.7970、0.0604。分时效检验结果表明，各模型评分存在明显的日变化，274 

普遍夜间评分优于白天，以 ADA模型最优。 275 

（3）结合 ADA 模型和雷暴大风气候背景形成的 0～12 h 逐小时雷暴大风预报与中央气276 

象台 SCMOC 预报对比检验结果表明，该产品无论综合评分还是分时效评分，均优于 SCMOC，277 

具有较好的订正效果，而 SCMOC产品因具有较高的空报率，导致 TS评分偏低。 278 

（4）2022 年 2 次大风个例的订正检验结果表明，SCMOC 产品空报较为明显，ADA 产品279 

相对而言对雷暴大风落区具有更好的指示意义。 280 

虽然本文的雷暴大风预报有一定的预报效果，但仍然存在空报率较高的问题，以后可尝281 

试引入更高时间分辨率模式预报进行消空，并加强四川雷暴大风的机理分析、提炼和总结消282 

空指标。此外，融合物理理解与模糊逻辑的分类强对流短期客观概率预报产品已纳入国家级283 

智能网格预报产品体系（田付友等，2024a，b），可通过检验该产品在四川的预报性能开展284 

融合订正，进一步提升雷暴大风的预报准确率。 285 
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