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提　要：利用２０２１年１—１２月实况观测数据及ＥＣＭＷＦ确定性模式２４ｈ预报数据中的中低层风速与温度产品，采用支持

向量机回归方法构建我国近海阵风预报模型，以提升海上阵风预报服务能力。利用２０２２年１—９月数据进行独立样本检验，

通过与阵风系数法的对比检验得出以下结论：不同高度层的风速及温度或垂直风速及温度的变化均会对阵风预报产生影响，

因而造成仅考虑模式１０ｍ风速预报的阵风系数法在某些情况下对于阵风的高估或低估。在阵风系数法的基础上加入高空

气象要素信息所构建的预报模型，能够取得更好的预报效果。对于９级阵风，该模型的预报准确率为５０％，明显高于阵风系

数法的３０％，对不同海域的大量级阵风同样具有较好的预报效果。在ＥＣＭＷＦ确定性模式的１０ｍ风速预报与实况存在一定

偏差时，考虑了高空要素信息的支持向量机回归预报模型的阵风预报结果较阵风系数法更接近实况。

关键词：支持向量机回归，阵风系数，阵风预报，近海地区

中图分类号：Ｐ４５６　　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　　犇犗犐：１０．７５１９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００５２６．２０２３．０９２００１

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＧｕｓｔＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎＣｈｉｎａ’ｓＯｆｆｓｈｏｒｅ

ＨＵＨａｉｃｈｕａｎ　ＤＡＩＫａｎ

ＮａｔｉｏｎａｌＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｒｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８１

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｂａｓｅｄｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅ２４ｈｍｉｄｌｏｗｌｅｖｅｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｄａｔａｆｒｏｍ

ｔｈｅＥＣＭＷＦｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅｐｅｒｉｏｄｏｆＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１，ａｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗａｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｄｅｖｅｌｏｐａｇｕｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｏｆｆｓｈｏｒｅａｒｅａｓｏｆＣｈｉｎａｓｏａｓｔｏｅｎ

ｈａｎｃｅｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｇｕｓｔｓａｔｓｅａ．Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓａｍｐｌｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｗａｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｕｓｉｎｇｄａｔａ

ｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２，ａｎｄａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｗａｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄａｇａｉｎｓｔｔｈｅｇｕｓｔｆａｃｔｏｒ

ｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｗｅｒｅｄｒａｗｎ．Ｃｈａｎｇｅｓｉｎｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｈｅｉｇｈｔｓｏｒｖｅｒｔｉｃａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓｃａｎａｌｌｈａｖｅａｎｉｍｐａｃｔｏｎｇｕｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｓ．Ｃｏｎｓｅ

ｑｕｅｎｔｌｙ，ｒｅｌｙｉｎｇｓｏｌｅｌｙｏｎｔｈｅ１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｏｍｔｈｅｍｏｄｅｌ，ａｓｄｏｎｅｉｎｔｈｅｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄ，

ｍａｙｌｅａｄｔｏｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｒｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｇｕｓｔｓｉｎｃｅｒｔａｉｎｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｔｈａｔｉｎｃｏｒ

ｐｏｒａｔｅｓｕｐｐｅｒｌｅｖｅｌｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｅｌｅｍｅｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄｃａｎａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｆｏｒｇｕｓｔｏｆｓｃａｌｅ９，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｉｓｍｏｄｅｌｉｓ５０％，ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅ３０％ａｃ

ｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄ．Ｉｔａｌｓｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｇｕｓｔｓｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｔｓｅａａｒｅａｓ．Ｗｈｅｎｔｈｅｒｅｉｓａｃｅｒｔａｉｎｄｅｖｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｏｍｔｈｅＥＣＭＷＦ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｗｉｎｄｓｐｅｅｄ，ｔｈｅｇｕｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｓｉｄｅｒｓｕｐｐｅｒｌｅｖｅｌｅｌｅｍｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｒｅｃｌｏｓｅｒｔｏｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｅｄ

ｔｏｔｈｅｒｅｓｕｌｔｂｙｔｈｅｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄ．

　 国家重点研发计划（２０２１ＹＦＣ３０００９０５、２０２２ＹＦＣ３００４２００）共同资助

２０２３年４月２８日收稿；　２０２４年３月１９日收修定稿

第一作者：胡海川，主要从事天气预报技术研究．Ｅｍａｉｌ：ｈｕｈｃ１９８８＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

通讯作者：代刊，主要从事天气预报技术研究．Ｅｍａｉｌ：ｄａｉｋａｎ１９９８＠１６３．ｃｏｍ

第５０卷 第６期

２０２４年６月
　　　　　　　　　 　　

气　　　象

ＭＥＴＥＯＲＯＬＯＧＩＣＡＬＭＯＮＴＨＬＹ
　　 　　　　　　

　Ｖｏｌ．５０　Ｎｏ．６

　Ｊｕｎｅ　２０２４



犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｇｕｓｔｆａｃｔｏｒ，ｇｕｓｔｆｏｒｅｃａｓｔ，ｏｆｆｓｈｏｒｅａｒｅａ

引　言

阵风通常指瞬时极大风速，是风速脉动变化中

短期极端情况（全继萍等，２０２２）。当其大于某一个

阈值时，就会对人们的生产生活产生重大影响

（Ｋａｈｌｅｔａｌ，２０２１）。阵风的形成机理复杂，不仅与

平均风速和边界层湍流有关，还受地表粗糙度和大

气稳定度影响，因而是预报难点（Ｋａｈｌ，２０２０）。阵

风系数法是一种常用且计算简单的阵风预报方法，

即通过计算持续时间内最大风速与其所在时间尺度

的平均风速的比值来表征风速脉动强弱，进而估算

出最大阵风值（Ｂｌａｅｓｅｔａｌ，２０１４）。为进一步提升阵

风系数法在预报中的准确率，诸多学者也开展不同

天气条件下的阵风系数差异研究（Ｓｈｕｅｔａｌ，２０１５；

胡波，２０１７；周福等，２０１７）。阵风系数法只是反映了

地面平均风速与阵风之间的一般联系，并不能完全

体现高空气象条件对阵风的影响。研究表明：阵风

是大尺度低频结构及强湍流脉动叠加而成的，当地

面风速较大时，叠加在平均流动上的脉动不仅包含

随机湍流脉动，还会出现边界层上层阵风向下传递

的过程（程雪玲等，２０１６），因此考虑高空的气象条件

更有利于阵风的准确预报。欧洲中期天气预报中心

（ＥＣＭＷＦ）（２０１６）及胡海川等（２０２２）在地面１０ｍ

风速的基础上，利用可表征湍流及对流作用的高空

垂直风速切变，来寻求更为合理与准确的阵风预报。

但上述预报方法均基于线性回归且只考虑了高空风

速，不足以精准刻画出高空气象条件对于阵风的影

响。

近年来，机器学习（深度学习）方法被广泛应用

于天气预报之中，并取得较好的预报效果（Ｒａｓｐａｎｄ

Ｌｅｒｃｈ，２０１８；周康辉等，２０２１；张延彪等，２０２２）。相

比于传统统计学方法，机器学习（深度学习）方法在

解决复杂问题中具有明显优势，因此可以将其应用

于海上阵风预报之中，以进一步提高海上阵风预报

服务能力。利用２０２１年１—１２月ＥＣＭＷＦ确定性

模式的２４ｈ中低层风、温预报数据及近海浮标实况

观测数据，分析可能对海面阵风产生影响的因子，通

过将影响机理与机器学习方法相结合的方式

（Ｓｈｅｒｉｄａｎ，２０１８）构建我国近海阵风预报模型。利

用２０２２年１—９月数据对构建预报模型进行独立样

本检验，验证其在实际应用中的效果。

１　资　料

利用２０２１年１月至２０２２年９月中国气象局地

面观测数据中小时内最大阵风数据及观测时刻

１０ｍ 风速数据（保留一位小数）；ＥＣＭＷＦ确定性模

式０８时和２０时（北京时，下同）起报的２４ｈ预报时

效的１０ｍ 风速、２ｍ 温度数据，９２５、８５０、７００和

５００ｈＰａ的风速及温度预报数据。数值模式中地面

预报数据的分辨率均为０．１２５°×０．１２５°，高空风速

及温度预报数据的分辨率为０．２５°×０．２５°。海上观

测资料稀缺，但下垫面相对均一，降低了阵风预报的

复杂程度（Ｌｅｔｓｏｎｅｔａｌ，２０１８），因此选取我国近海

自北向南１５个浮标观测站点统一构建预报模型，站

点位置如图１所示。其中，２０２１年１—１２月数据用

于预报模型建立及对比分析，２０２２年１—９月数据

用于独立样本检验。

２　阵风系数

根据阵风系数的定义，其计算公式如下（杨璐

等，２０２３）：

ＧＦ＝
Ｇｕｓｔ

犠１０

（１）

式中：ＧＦ为阵风系数，Ｇｕｓｔ表示阵风，犠１０为１０ｍ

风速。文中在不同平均风速的划分下采用最小二乘

法计算阵风系数，即通过最小误差的平方和来寻求

最佳阵风系数，如式（２）所示：

∑
狀

犻＝１

（Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０犻
）２

ＧＦ
＝

－２∑
狀

犻＝１

（Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０犻
）犠１０犻 ＝０ （２）

式中狀表示不同平均风速下的样本数。

通过对式（２）进行化简，阵风系数可以表示为

１０ｍ风速与阵风乘积的和与１０ｍ风速平方和的比

值：

ＧＦ＝
∑
狀

犻＝１

犠１０犻 ×Ｇｕｓｔ

∑
狀

犻＝１

犠２
１０犻

（３）

２１７　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５０卷　



　　在利用阵风系数进行阵风预报时，所使用的平

均风速应为一段时间内的平均（ＹｕａｎｄＣｈｏｗｄｈｕｒｙ，

２００９），文中利用数值模式预报的１０ｍ风速或观测

时刻１０ｍ风速（２ｍｉｎ平均）做近似替代，以便所建

立的预报模型能够应用于实际预报之中。如图２所

示，当１０ｍ风速在４～８ｍ·ｓ
－１时，基于数值模式

的阵风系数明显小于基于实况观测的阵风系数，当

１０ｍ风速大于１２ｍ·ｓ－１时，情况相反。两种阵风

系数的差异原因主要是因为ＥＣＭＷＦ确定性模式

对１０ｍ风速预报具有明显的系统性偏差（胡海川

等，２０２１）。平均风速在１６～１８ｍ·ｓ
－１时，基于实况

观测与基于数值模式的阵风系数分别为１．２８、１．３７，

图１　浮标站点分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｂｕｏｙｓｉｔｅｓ

注：红色虚线为阵风系数１．３。

图２　２０２１年１—１２月基于观测和ＥＣＭＷＦ

确定性模式预报１０ｍ风速的阵风系数

Ｆｉｇ．２　Ｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｂａｓｅｄｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄ

ＥＣＭＷＦｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ１０ｍ

ｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１

二者之间０．０９的阵风系数差异可导致阵风预报结

果相差１．４～１．６ｍ·ｓ
－１。通过对比发现，基于数

值模式求解出的阵风系数不仅反映了阵风与１０ｍ

风速之间的一般性关系，同时也在一定程度上包含

了数值模式的预报偏差特性，因而会对大量级的阵

风有更好的预报效果。下文基于ＥＣＭＷＦ确定性

模式求解出的阵风系数开展相关统计分析工作。

　　将阵风系数（基于ＥＣＭＷＦ确定性模式）回代

至２０２１年１—１２月ＥＣＭＷＦ数据，分析阵风系数

法的拟合结果与阵风观测之间的差异。在阵风系数

法拟合结果与阵风观测散点分布图中（图３），对角

线附近散点分布数量最多，表明虽然阵风系数法中

仅考虑了１０ｍ风速但却能够对多数的阵风观测具

有很好的拟合效果，并且其结果稳定，因此也成为应

用较为广泛的阵风预报方法。图３中，在距对角线

较远处仍有部分散点分布，表明在某些情况下，阵风

系数法由于明显的高估或低估导致其拟合结果与阵

风观测存在较大差异。当阵风观测值较大时，分布

在对角线左侧散点数明显高于对角线右侧散点数，

即阵风系数法对于大量级阵风的低估明显。造成这

种明显差异的主要原因可以分为两类：其一，由于

数值模式预报的明显偏差所导致；其二，在部分情况

注：散点颜色表示个数，红色实线为对角线。

图３　２０２１年１—１２月阵风观测与

阵风系数法拟合结果散点分布

Ｆｉｇ．３　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｇｕｓｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

ａｎｄｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

ｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１
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下，单一利用１０ｍ风速不足以准确刻画出阵风，尤

其对于大量级阵风。若数值模式对于某一影响系统

的位置、强度预报出现明显偏差，无论是阵风系数法

或其他阵风预报方法均难以基于单一确定性模式数

据生成较为准确的阵风预报结果。在数值模式无明

显预报偏差的情况下，如何在阵风系数法的基础上

加入高空要素从而提升大量级阵风的预报效果？为

此文中进一步分析当阵风系数法的拟合结果与阵风

观测存在差异时，其对应的高空要素分布差异。

３　要素分布

在基于天气过程的大风形成机理研究中，通常

采用５００ｈＰａ及以下的气象要素进行分析（刘香娥

和郭学良，２０１２；盛杰等，２０１９），同时考虑到受低值

系统影响时，１０００ｈＰａ高度可能会低于１０ｍ，其要

素不具备明确物理意义，因此当阵风系数法拟合结

果与阵风观测存在差异时，选取ＥＣＭＷＦ确定性模

式中的１０ｍ风速（犠１０）、地面２ｍ温度（犜２），以及

９２５、８５０、７００和５００ｈＰａ的风速（犠９２５、犠８５０、犠７００、

犠５００）及温度（犜９２５、犜８５０、犜７００、犜５００）等要素来分析差

异原因。

图４ａ为阵风系数法拟合结果与阵风观测在不

同误差时不同高度层平均的风速。如图所示，当阵

风观测减去阵风系数法拟合结果（即 Ｇｕｓｔ－ＧＦ×

犠１０）绝对值越大时，即阵风系数法低估程度增加

时，所对应的１０ｍ及５００ｈＰａ的平均风速也越大；

反之，则所对应的１０ｍ及５００ｈＰａ风速也越小。当

Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０绝对值最小时，即－０．５ｍ·ｓ
－１
＜

Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０≤０．５ｍ·ｓ
－１时，其所对应８５０ｈＰａ

图４　２０２１年１—１２月阵风观测与阵风系法数拟合结果在不同误差下的

不同高度层的平均（ａ）风速和（ｂ）温度

Ｆｉｇ．４　Ａｖｅｒａｇｅ（ａ）ｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄ（ｂ）ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｔｉｔｕｄｅｓｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｅｒｒｏｒｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｇｕｓｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１

４１７　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５０卷　



的平均风速为最小值。随着差异增大，８５０ｈＰａ风

速平均值有所增加。对于不同高度层的平均温度而

言，随着Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０绝对值的增大，其对应平

均温度总体呈现降低的趋势（图４ｂ）。通过计算阵

风与不同高度层的风速、温度值间的简单相关系数

（图略），除５００ｈＰａ温度与阵风间的相关系数不能

够通过水平双侧０．０１显著性水平检验外，其余均能

够通过。阵风系数法中仅考虑了与阵风相关性最大

的１０ｍ风速（相关系数为０．８５１），忽略了其他高度

层风速或温度对阵风不同程度上的影响。

　　较强的垂直风切变有利于对流天气的发展（何

娜等，２０２０），而对流天气中的下沉气流会影响到地

面，使阵风增强（Ｂｒａｓｓｅｕｒ，２００１）。此外，不同高度

层之间的温度差异能够反映出大气的稳定度，可能

导致空气的垂直运动，进而影响到阵风。为进一步

探究垂直风速变化与垂直温度变化对于阵风系数法

拟合结果的影响，首先分别针对垂直方向上的风速

及温度数据进行犣ｓｃｏｒｅ标准化处理（Ｍａｎｚａｔｏ，

２００５），在不改变数据原始分布的基础上使其具有可

比较性，标准化处理后的风速或温度值表示其在垂

直分布中的相对位置，犣ｓｃｏｒｅ计算公式如下：

狕（狓）＝
狓－珚狓

σ狓
（４）

式中：珚狓为数据平均值，σ狓 为数据方差。在不同拟合

误差下将标准化后的数据进行平均得到风速及温度

的垂直分布（图５）。如图５ａ所示，在不同拟合差异

下，５００～８５０ｈＰａ的风速垂直变化（犠５００－犠８５０）表

现出明显的变化规律。犠５００－犠８５０绝对值越大时，阵

风系数法低估的程度越大，即Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０绝对

值越大；反之，则高估的程度越大，即 Ｇｕｓｔ－ＧＦ×

犠１０绝对值越小。对于温度而言（图５ｂ），地面２ｍ

至９２５ｈＰａ的温度变化（犜２－犜９２５）在不同拟合差异

中表现出一致性的变化规律，即下热上冷的温度分

布导致空气垂直运动增强，从而使阵风系数法低估

越明显。相反，当犜２－犜９２５越小，阵风系数法高估

程度越明显。

　　图６为阵风系数法明显高估（－２．５ｍ·ｓ
－１
＜

Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０≤－１．５ｍ·ｓ
－１）和低估（１．５ｍ·

ｓ－１＜Ｇｕｓｔ－ＧＦ×犠１０≤２．５ｍ·ｓ
－１）时，犠５００－

犠８５０及犜２－犜９２５数据分布箱线图。如图所示，在阵

风系数法出现明显高估的情况下，犠５００－犠８５０、犜２－

犜９２５数据的第２５％分位、中位数及第７５％分位均要

小于阵风系数法低估的情况。阵风系数法出现明显

低估时，犠５００ －犠８５０、犜２ －犜９２５的平均值分别为

１０．２８ｍ·ｓ－１与４．９４℃，而阵风系数法出现明显高估

时的平均值分别为６．３８ｍ·ｓ－１与２．８２℃。犠５００－

犠８５０、犜２－犜９２５同样会对阵风产生影响，导致阵风系

数法对阵风的明显高估或低估，通过计算犠５００－

犠８５０、犜２－犜９２５与阵风间的相关系数分别为０．１１３

与０．３６（通过水平双侧０．０１显著性水平检验）。

　　阵风系数法预测结果稳定，对大多数阵风具有

较好的拟合效果，并且能够降低样本分布不均衡对

拟合结果的影响（刘颖和杨轲，２０２１），因此在阵风系

数法预测结果的基础上加入高空要素的信息，以期

进一步提高阵风的预报效果。造成我国近海不同海

域大风天气过程的主要影响系统有所差异，不同影

响系统的高空要素分布及对阵风的影响也有所不

同，高空要素信息的加入还可以体现出不同海域阵

图５　２０２１年１—１２月阵风观测与阵风系数法拟合结果在不同误差下的

标准化平均（ａ）风速和（ｂ）温度的垂直分布

Ｆｉｇ．５　Ｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ（ａ）ｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄ

（ｂ）ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｅｒｒｏｒｓｂｅｔｗｅｅｎｇｕｓｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｇｕｓｔ

ｆａｃｔｏｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１
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注：横线自下而上分别代表最小值、第２５％分位数、中位数、第７５％分位数及最大值，红色十字表示

大于第７５％分位数１．５倍四分位差或小于第２５％分位数１．５倍四分位差的数值；下同。

图６　２０２１年１—１２月不同差异情况下（ａ）犠５００－犠８５０，（ｂ）犜２－犜９２５数据分布箱线图

Ｆｉｇ．６　Ｂｏｘｐｌｏｔｏｆ（ａ）犠５００－犠８５０ａｎｄ（ｂ）犜２－犜９２５ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１

风预报的差异。通过统计方法能够明确指出不同高

度层的风速及温度值、犠５００－犠８５０、犜２－犜９２５对阵风

有影响，由于大气运动的高度非线性化，不代表其他

层次的风速或温度垂直变化不会对阵风产生影响。

研究中选取了５个高度层，共包含１０种垂直变化形

式，因此也将１０种风速垂直变化及温度垂直变化均

加入到预测模型中（表１）。

表１　预测模型中不同高度风速及温度的垂直变化

犜犪犫犾犲１　犇犻犳犳犲狉犲狀狋狏犲狉狋犻犮犪犾犮犺犪狀犵犲狊狅犳狑犻狀犱狊狆犲犲犱

犪狀犱狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犪狋犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾狋犻狋狌犱犲狊

编号 Δ犠／（ｍ·ｓ－１） Δ犜／℃

１ 犠５００－犠７００ 犜２－犜９２５

２ 犠５００－犠８５０ 犜２－犜８５０

３ 犠５００－犠９２５ 犜２－犜７００

４ 犠５００－犠１０ 犜２－犜５００

５ 犠７００－犠８５０ 犜９２５－犜８５０

６ 犠７００－犠９２５ 犜９２５－犜７００

７ 犠７００－犠１０ 犜９２５－犜５００

８ 犠８５０－犠９２５ 犜８５０－犜７００

９ 犠８５０－犠１０ 犜８５０－犜５００

１０ 犠９２５－犠１０ 犜７００－犜５００

４　机器学习模型

利用机器学习方法构建海上阵风预报模型的数

学表达式可以写成如下形式：

Ｇｕｓｔ＝犳（ＧＦ×犠１０，犠犻，犜犻，Δ犠犽，Δ犜犽） （５）

式中：犠犻、犜犻分别表示不同高度风速和温度，Δ犠犽、

Δ犜犽 分别表示不同高度的风速及温度变化（表１），

预报因子共计３１个。目前决策树、ＬＡＳＳＯ回归、随

机森林等机器学习方法被应用于风速订正（孙全德

等，２０１９；任萍等，２０２０；韩念霏等，２０２２），但考虑到

本研究中所用于构建预报模型样本较少（共计９３０９

个样本），因此采用更适用于小样本的支持向量机回

归（ＳＶＲ）方法进行预报模型的构建（陈超辉等，

２０１０）。ＳＶＲ是通过引入核函数将数据映射到高维

特征空间，解决在原始空间中线性不可分的问题，将

非线性问题转化为线性，并找到具有最小预测误差

的超平面机器学习方法，其具有算法简单、计算量小

以及易于实现等特点，并且不会出现由于数据维数

增加而导致计算量剧增的情况（鞠薇等，２０２３）。

核函数的选取决定了输出空间到特征空间的映

射方式，而核参数的选取直接决定了拟合的精准度

及训练速度等性能（高尚等，２０１３）。常用的核函数

有线性核函数、多项式核函数以及高斯核函数等，其

中高斯核函数不仅能解决非线性问题，且仅包含一

个参数，是被广泛应用的核函数（李清等，２０２０）。与

传统回归模型计算损失的不同，在ＳＶＲ方法中，当

模型输出值与真值之差大于损失距离值后才计算损

失，因此在利用ＳＶＲ进行数据拟合时，除核函数与

核参数的确定外，还需要明确损失距离、惩罚系数。

在参数的选取问题中，贝叶斯优化方法成为了参数

估计领域的重要方法，即通过构造黑箱函数输出的

后验概率来寻找函数的最优值，是当前为数不多，具

有极好的收敛性理论保证的参数估计方法（李亚茹

等，２０２２）。泛化性是衡量机器学习或深度学习方法

的重要指标，即验证其在新的数据中是否能有在训
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练数据中同样的效果。由于过拟合，导致很多机器

学习或深度学习方法在训练数据中能够有很好的表

现，而在新的数据中效果较差（沈微微等，２０２０）。犓

折交叉验证（犓ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法是一种被

广泛应用于估计泛化误差的方法，通过使用部分数

据拟合模型，而另一部分数据来模拟犓 个训练和测

试集，联合犓 个结果的平均进行泛化误差的估计。

结合贝叶斯优化方法与犓 折交叉验证方法即可以

针对预测模型的准确性与稳定性选取出最合适的参

数（王宏刚等，２０１９）。

综上所述，利用２０２１年１—１２月数据，选取高

斯核函数构建ＳＶＲ模型。通过贝叶斯优化方法及

５折交叉验证法确定损失距离和惩罚系数分别为

０．０７１６和５８２．８１１９，高斯核函数参数为３６．６７１５。

图７为利用２０２１年１—１２月阵风系数法与ＳＶＲ方

法在不同风速量级下的平均误差和平均绝对误差。

如图７ａ所示，除８．０～１０．７ｍ·ｓ
－１风速，ＳＶＲ方法

在各个风速级别下的正或负偏差的绝对值均小于阵

风系数法，尤其在大级别风速中表现更为明显。表

明ＳＶＲ方法对于大量级阵风预报的偏小程度低于

阵风系数法。在平均绝对误差的对比中（图７ｂ），

ＳＶＲ方法在各个风速级别均小于阵风系数法。平

均误差与平均绝对误差的共同改善表明ＳＶＲ方法

能够对不同量级的阵风有更好的刻画。

５　应用分析

为验证所构建预报模型的实际应用效果，利用

２０２２年１—９月ＥＣＭＷＦ确定性模式２４ｈ预报数

据对机器学习方法的阵风预报模型进行独立样本的

检验。

５．１　误差检验

图８为ＥＣＭＷＦ确定性模式２４ｈ预报数据的

ＳＶＲ方法、阵风系数法的平均误差和平均绝对误差

对比。如图所示，在独立样本的检验中，ＳＶＲ方法

图７　２０２１年１—１２月ＳＶＲ方法与阵风系数法的（ａ）平均误差和（ｂ）平均绝对误差

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ（ａ）ｍｅａｎｅｒｒｏｒａｎｄ（ｂ）ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０２１

图８　２０２２年１—９月ＳＶＲ方法与阵风系数法的（ａ）平均误差和（ｂ）平均绝对误差

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ（ａ）ｍｅａｎｅｒｒｏｒａｎｄ（ｂ）ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２
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与阵风系数法在不同风速量级下的平均误差及平均

绝对误差分布与利用２０２１年数据的分布基本相同，

表明所构建的阵风模型能够对测试数据取得与训练

数据较为一致的应用效果。图９为两种阵风预报方

法对于３～９级阵风预报的准确率，由图可见，除

１０．８～１３．８ｍ·ｓ
－１风速外，ＳＶＲ方法在各级别阵

风预报准确率均高于阵风系数法。对于９级阵风，

ＳＶＲ方法的准确率为５０％，而阵风系数法为３０％。

通过上述误差及预报准确率对比表明，ＳＶＲ方法对

我国近海大量级阵风预报效果要优于阵风系数法。

　　图１０为２０２２年１—９月阵风实况在３～９级下

阵风系数法预报结果分布的箱线图，为便于不同量

级风速分布的对比，将阵风系数法预报结果进行归一

化处理。如图所示，当实况观测在１０．８～１３．８ｍ·

ｓ－１时，无论最大值与最小值之间的距离或箱体长度

均大于阵风实况在其他级别时的分布，表明出现

１０．８～１３．８ｍ·ｓ
－１阵风时，阵风系数法预报结果

的离散度最大。ＳＶＲ方法的阵风预报是在阵风系

图９　２０２２年１—９月ＳＶＲ方法和

阵风系数法的预报准确率

Ｆｉｇ．９　Ｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ａｎｄｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍ

ＪａｎｕａｒｙｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２

注：ＧＦ×犠１０经过归一化处理。

图１０　２０２２年１—９月不同阵风观测下

阵风系数法预报分布箱线图

Ｆｉｇ．１０　Ｂｏｘｐｌｏｔｏｆｇｕｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｂｙ

ｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２２

数方法基础上加入高空要素信息构建而成，由于阵

风系数法对于１０．８～１３．８ｍ·ｓ
－１阵风预报的较大

不确定性，因此造成ＳＶＲ方法对于１０．８～１３．８ｍ·

ｓ－１级阵风预报准确率（４７．５％）略低于阵风系数方

法（４８．７％）。

　　研究所建立的阵风预报模型是基于我国近海

１５个浮标观测站点统一构建而成，虽然其在整体的

预报误差及大量级风速预报准确率方面均表现最

佳，但仍需验证其是否能够适用于不同海域，尤其是

对于大量级阵风的预报效果。因此选取位于我国渤

海海峡（站号：５４７７２）、东海南部（站号：５８８７８）及南

海北部（站号：５９５１５）３个浮标观测站点，分别对比

ＳＶＲ方法与阵风系数法对于不同站点全风速（表２）

和８级（１７．２ｍ·ｓ－１）及以上阵风的预报误差

（表３）。如表２所示，ＳＶＲ方法对于不同站点全风

速预报的负偏差均小于阵风系数法，且平均绝对误

差也均小于阵风系数法。由于风速的明显偏态分

布，两种阵风预报方法在全风速下的误差对比更多

表２　２０２２年１—９月犛犞犚方法、阵风系数法对于不同站点

全风速预报平均误差和平均绝对误差（单位：犿·狊－１）

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犿犲犪狀犲狉狉狅狉犪狀犱犿犲犪狀犪犫狊狅犾狌狋犲犲狉狉狅狉犫狔狊狌狆狆狅狉狋

狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀犿犲狋犺狅犱犪狀犱犵狌狊狋犳犪犮狋狅狉犿犲狋犺狅犱犳狅狉犪犾犾狑犻狀犱狊狆犲犲犱

犪狋犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊狋犪狋犻狅狀狊犳狉狅犿犑犪狀狌犪狉狔狋狅犛犲狆狋犲犿犫犲狉２０２２（狌狀犻狋：犿·狊
－１）

站号
平均误差

ＧＦ×犠１０ ＳＶＲ

平均绝对误差

ＧＦ×犠１０ ＳＶＲ

５４７７２ ０．１０ －０．０７ １．６４ １．５１

５８８７８ －０．７０ －０．１９ １．７７ １．５１

５９５１５ －０．１８ －０．０９ １．５７ １．５４
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表３　２０２２年１—９月犛犞犚方法、阵风系数法对于不同站点１７．２犿·狊－１

及以上阵风平均误差及平均绝对误差（单位：犿·狊－１）

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犿犲犪狀犲狉狉狅狉犪狀犱犿犲犪狀犪犫狊狅犾狌狋犲犲狉狉狅狉犫狔狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉

犿犪犮犺犻狀犲狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀犿犲狋犺狅犱犪狀犱犵狌狊狋犳犪犮狋狅狉犿犲狋犺狅犱犳狅狉１７．２犿·狊
－１犪狀犱犪犫狅狏犲

犵狌狊狋狊犪狋犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊狋犪狋犻狅狀狊犳狉狅犿犑犪狀狌犪狉狔狋狅犛犲狆狋犲犿犫犲狉２０２２（狌狀犻狋：犿·狊
－１）

站号
平均误差

ＧＦ×犠１０ ＳＶＲ

平均绝对误差

ＧＦ×犠１０ ＳＶＲ

５４７７２ －２．００ －１．４７ ２．２８ １．６９

５８８７８ －２．０１ －１．０２ ２．３９ １．６９

５９５１５ －１．４４ －１．００ １．６６ １．４７

体现为小量级风速预报效果的对比。如表３所示，

ＳＶＲ方法对于８级及以上阵风预报的负偏差及平

均绝对误差也均小于阵风系数法，表明该方法不仅

在小量级阵风预报中能有所改善，在大级别阵风中

也能取得更好预报效果，具有一定的通用性。

５．２　个例对比

本研究中采用线性插值方法将高空要素数据插

值至０．１２５°×０．１２５°，将地面及插值后的高空格点

数据代入ＳＶＲ模型中生成０．１２５°×０．１２５°格点阵

风预报场，以验证其在大风天气过程中的预报效果。

受冷空气影响，２０２２年２月２０日０８时（北京时，下

同），我国台湾海峡、南海东北部海域出现了９～１０

级阵风。在此次大风天气过程中，ＳＶＲ方法２４ｈ

预报（图１１ｂ）的２４ｍ·ｓ－１及２６ｍ·ｓ－１的大风范

围明显大于阵风系数法２４ｈ预报（图１１ａ），与实况

观测更为接近。对于台湾海峡东部海域，阵风系数

法仅预报出小范围２８ｍ·ｓ－１阵风，而ＳＶＲ方法预

报出３０ｍ·ｓ－１的阵风。海上观测资料稀缺，为验

证ＳＶＲ方法对于台湾海峡东部海域预报的可信度，

对比了２０２２年２月２０日０８时ＥＲＡ５再分析数据

中的小时内最大阵风数据（图１２）。如图所示，再分析

数据中，台湾海峡东部海域存在着一定范围２８ｍ·

ｓ－１的阵风。对于海上的大量级风速，ＥＲＡ５中的

１０ｍ 风速存在着较实况明显偏小的情况（渠鸿宇

等，２０２２），而ＥＲＡ５中的小时内最大阵风数据是在

最大１０ｍ风速基础上得到的，因此其可能同样存

在着较实况明显偏小的情况，即台湾海峡东部海域

有可能存在更大范围２８ｍ·ｓ－１阵风或更大的阵

风，ＳＶＲ方法预报的结果具有一定的可信度。

　　由于数值模式的动力框架、物理参数化、初始场

误差、分辨率等因素的影响，数值模式存在着不可避

免的预报误差（Ｔｏｔｈｅｔａｌ，２００１），在此次大风天气

过程中，ＥＣＭＷＦ确定性模式２４ｈ预报的１０ｍ风

速较实况观测存在有一定偏差（图１３），导致利用阵

风系数法的阵风预报出现偏差，但考虑了高空气象

要素的ＳＶＲ方法能够在１０ｍ风速预报出现一定偏

差时获得更好的预报效果。

注：红色风羽为２月２０日０８时阵风观测实况，下同。

图１１　２０２２年２月１９日０８时起报的（ａ）阵风系数法和（ｂ）ＳＶＲ方法的１０ｍ风速（等值线，单位：ｍ·ｓ－１）２４ｈ预报

Ｆｉｇ．１１　２４ｈｆｏｒｅｃａｓｔｏｆ１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄ（ｃｏｎｔｏｕｒ，ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ
－１）ｂｙ（ａ）ｇｕｓｔｆａｃｔｏｒｍｅｔｈｏｄａｎｄ

（ｂ）ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ０８：００ＢＴ１９Ｆｅｂｒｕａｒｙ２０２２

９１７　第６期　　　 　　　 　　　　　　 　　　　胡海川等：我国近海阵风预报研究　　　　 　　　　　　　　 　　　　　



图１２　２０２２年２月２０日０８时ＥＲＡ５再分析

数据中的小时内最大阵风风速

（等值线，单位：ｍ·ｓ－１）

Ｆｉｇ．１２　Ｈｏｕｒｌｙｍａｘｉｍｕｍｇｕｓｔｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

（ｃｏｎｔｏｕｒ，ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ－１）ｉｎＥＲＡ５ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ

ｄａｔａａｔ０８：００ＢＴ２０Ｆｅｂｒｕａｒｙ２０２２

图１３　２０２２年２月１９日０８时起报的

ＥＣＭＷＦ确定性模式１０ｍ风速

（等值线，单位：ｍ·ｓ－１）２４ｈ预报

Ｆｉｇ．１３　２４ｈｆｏｒｅｃａｓｔｏｆ１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

（ｃｏｎｔｏｕｒ，ｕｎｉｔ：ｍ·ｓ－１）ｂｙＥＣＭＷＦ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｉｔｉａｔｅｄ

ａｔ０８：００ＢＴ１９Ｆｅｂｒｕａｒｙ２０２２

６　结论与讨论

利用２０２１年１—１２月中国气象局地面实况观

测数据中小时内极大风数据与ＥＣＭＷＦ确定性模

式２４ｈ预报数据中的１０ｍ风速、２ｍ 温度，以及

９２５、８５０、７００、５００ｈＰａ的风速及温度数据，构建了

基于机器学习方法的我国近海阵风预报模型。利用

２０２２年１—９月数据进行独立样本检验，通过与阵

风系数法的对比检验，得出以下结论：

（１）阵风系数法虽然能够对多数阵风有很好的

拟合效果，但在部分情况下会出现对阵风明显高估

或低估的情况。通过统计分析表明，不同高度层的

风速及温度值或其垂直变化均会对阵风产品产生影

响。

（２）在阵风系数法的基础上加入高空气象要素

信息，采用支持向量机回归方法构建的我国近海阵

风预报模型的预报效果总体上优于阵风系数法。支

持向量机回归方法对于９级阵风预报准确率为

５０％，明显高于阵风系数法的３０％，且对于不同海

域的大量级风速预报具有较好的效果，能够适用于

我国近海的阵风预报。

（３）在个例对比分析中，虽然ＥＣＭＷＦ确定性

模式的１０ｍ风速预报与实况存在较大偏差，但考

虑了高空要素信息的支持向量机回归模型能够取得

较阵风系数法更接近实况的阵风预报结果。

本研究仅基于ＥＣＭＷＦ确定性模式的２４ｈ预

报数据构建了阵风系数法与机器学习相结合的我国

近海阵风预报模型，在今后的工作中可以将该方法

拓展到不同预报时效，以实现其在业务预报中的应

用。此外，本文中仅利用了不同高度层的风速及温

度要素，后期可以加入其他气象要素，如湿度及气压

等，采用其他机器学习（深度学习）方法进一步完善

该预报模型。虽然预报模型中的因变量为小时内极

大风，但是自变量均为数值模式预报的时刻要素值，

以及受到样本数据分布的不均衡影响，均会使预报

结果与实况观测间存在一定差异，尤其是大量级阵

风的预报（ＣｏｂｕｒｎａｎｄＰｒｙｏｒ，２０２２）。因此在实际

预报工作中可以考虑利用频率密度匹配等方法对预

报结果进行再次修订，以进一步提升海上阵风预报

效果。
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