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摘 要：强降水是对我国国计民生影响最为广泛的灾害性天气之一，其精准预报也是最具挑战的科学问题

之一，湿物理过程的多尺度、非线性特征使数值预报和客观订正处理降水问题比处理一般气象要素困难得

多。文章以京津冀地区 3h 累计降水量为对象，基于站点观测和数值模式预报，通过降水样本构建和采样、

降水相关物理特征输入、使用残差训练等策略，探索了机器学习算法 LightGBM 应用于降水预报订正的效

果。结果显示，面对降水样本的长尾分布难题，构建数据集时综合考虑保持降水的真实分布，同时适度增

大较强量级降水样本的比例，是提升强量级降水订正效果的关键一环。独立测试集的统计检验表明，

LightGBM 订正方案在所有阈值降水的客观评分均较原模式预报显著提升，且提升率随降水阈值增大而增

加。分类型降水的统计检验和个例评估显示，LightGBM 订正方案在不同类型降水预报均体现出强度和落

区的综合调整，其中：强天气系统强迫类型降水样本数量相对占优，在各降水阈值订正效果均较显著；而

弱天气系统强迫类型降水订正在≥15 mm 阈值较难获得提升，落区的调整也更具挑战。这说明降水样本的

不平衡分布仍是机器学习订正面临的挑战，但机器学习体现出对模式预报准确率更低的较大量级降水的订

正潜力，即模式预报能力越低，机器学习订正提升的空间和幅度越大。特征重要性分析表明，输入与降水

密切相关的动力、热力和水汽等物理特征，对提升 LightGBM 订正评分具有正贡献。   
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Abstract: Severe precipitation is one of the most widespread hazardous weather affecting the 

socioeconomic stability and people's livelihoods in China. Accurately forecasting such events 

poses significant scientific challenges. The multi-scale nonlinear characteristics of moist physical 

processes make numerical weather prediction and objective corrections for precipitation become 

considerably more difficult than for other meteorological variables like wind and temperature. 

Utilizing station observations and numerical model predictions, this paper explores the application 

effect of machine learning algorithm (LightGBM) in correcting 3 h accumulated precipitation 

forecasts for the Beijing-Tianjin-Hebei region through strategies such as constructing and 

sampling precipitation datasets, inputting relevant physical features, and training on residuals. The 

results demonstrate that, to address the long-tailed distribution challenge of precipitation samples, 

when constructing the dataset it is crucial to comprehensively consider maintaining the true 

distribution of precipitation while moderately increasing the proportion of samples with stronger 

precipitation intensities. This is a key step in enhancing the correction effectiveness of heavy 

precipitation. Statistical tests on the independent test set show that the LightGBM correction 

scheme achieves significant improvements in skill scores for precipitation ranging from 0.1 to 20 

mm compared to the raw model forecasts, and the increase rate ascends upward as the threshold 

rises. Statistical tests and individual case evaluations of precipitation by type show that the 

LightGBM correction scheme presents comprehensive adjustments in rainfall intensity and fall 

area in different types of precipitation forecasts. Among them, the number of forced precipitation 

samples by severe weather systems is relatively superior, and the correction effects on each 

precipitation threshold are more remarkable. Additionally, the evaluation of classified heavy 

precipitation indicates that it is more challenging to achieve improvements in the correction of 

convective heavy precipitation forced by weak weather systems, in particular in the cases with 

precipitation ≥15mm. The adjustment of the fall area of precipitation is also very challenging. 

This suggests that the unbalanced distribution of precipitation samples remains a challenge for 

machine learning correction. However, machine learning has shown particular promise for 

correcting larger magnitudes of heavy precipitation events with lower forecast accuracy from the 

model, that is,  the lower the model's forecast ability, the greater the room and extent for the 

correction improvement of machine learning. The analysis of feature importance shows that the 

input of physical features such as dynamics, thermodynamics and water vapor, which are closely 

related to precipitation, has a positive contribution to enhancing the correction score of 
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LightGBM. 

 

 

Key words: Beijing-Tianjin-Hebei region, precipitation forecast correction, machine learning, 

sample construction, classified precipitation 

引言 

强降水因其强度大、致灾性强等特点，常造成巨大的社会和经济损失，其精准预报既是

业务难点，也是科学研究的重大挑战。目前客观预报在临近尺度主要采用基于观测的外推方

法，观测信息通常在 1~2 小时后消弭；而数值模式在 3~6 小时前存在“spin-up”现象，预

报通常需要进行订正。因此前人针对降水预报订正开展多项研究。例如，广泛应用于降水预

报订正的频率匹配法可成功减小预报的系统误差(Zhu and Luo, 2015；李俊等, 2014；2015)。

代刊等(2016)利用多模式的集合预报产品提供的预报不确定性信息提出最优百分位法，对暴

雨的预报技巧表现接近或略超过预报员水平。概率匹配集合平均法，结合具有较好空间分布

的集合平均场和更高量级准确度的集合成员预报进行降水订正，获得了广泛应用(Ebert, 2001； 

Fang and Kuo, 2013)。其他降水客观订正方法还包括相似法(Hamill and Whitaker, 2006)、分

位值映射法(Voisin et al, 2010)等。但这些方法存在一些不足：（1）多为单变量订正，即只

基于模式降水预报进行订正，未考虑可能对降水订正有贡献的水汽、动力和热力学变量信息，

订正中使用的信息源不完备；（2）非参数化订正，即不使用统计分布模型，因此非参数化

模型推演能力较弱，通常只对数值模式的系统性偏差有一定订正能力；（3）在强量级降水

小时尺度精细化预报上应用效果有限。 

与传统降水订正方法相比，机器学习具有更多优势，如可以方便地处理时间和空间信息，

快速处理大量的预报变量，融合物理知识及从数据中自主学习挖掘信息。此外，机器学习可

以较小的计算成本，更好地拟合出关键特征和目标间的关系。近年来，越来越多机器学习方

法(Czerneckin et al,2019；Han et al, 2015；黄威等,2017)被应用于提升强天气预报，尤其在临

近预报领域取得了显著效果(Hernández et al, 2015；盛杰等, 2025)。降水预报订正方面，陈浩

等（2017）选择 K 近邻、多元自回归样条、支持向量机、多项对数线性模型和人工神经网

络等方法，利用海拔、相对湿度、坡向、植被、风速、气温和坡度等因子订正了两种常用的

青藏高原日降水数据。张晨阳等（2019）使用基于地形的加权随机森林方法进行雷达定量降

水估计，并在此基础上考虑了反射率垂直廓线的特征重要性变化和复杂地形区域降水的山岳
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抬升效应。在降水的小时尺度预报和订正方面，谷歌公司开发的 MetNet 系列(Sønderby et al, 

2020；Espeholt et al, 2021) 使用轴向注意力来提取全局的空间信息，用相对较小的计算代价

实现了更大空间上的信息聚合，并使用雷达、卫星和模式预报等多源信息学习降水概率，应

用于美国大陆未来 8 小时预报中的表现超过了高分辨率快速更新模式。尽管多项研究显示机

器学习对降水预报有改进，但当前业务中使用的降水预报客观订正仍多基于传统方法

(Clarkn et al, 2012；代刊等, 2018； 罗聪等, 2021； 苏翔等, 2021； 张娇等, 2021； 张海鹏

等, 2020)。降水预报机器学习订正收益多在中小雨，对 15 mm 及以上量级降水预报的提升

仍收效甚微(赵华生等, 2021； 陈锦鹏等, 2021)。这是由于降水发生频次少、样本量小，且

降水样本存在严重的样本不平衡分布（样本数量随降水强度增加锐减），因此数据集构建时

对降水样本的总量、样本分布形态的处理、采用的机器学习算法、优化目标和训练策略的平

衡均有较大挑战。近年来，一些研究通过改进深度学习算法取得了降水预报订正效果的提升

(Chen et al, 2023； Zheng et al, 2024； Zhou et al, 2022)，但仅基于单一模式预报进行订正，

且当样本量不够充分时深度学习算法通常会导致训练过拟合。机器学习相比深度学习方法更

简便易用，在表格型数据上的表现通常不错(Shwartz-Ziv and Armon, 2021； Grinsztajn et al, 

2022)。因此，本文采用机器学习集成算法 LightGBM，通过融合气象专家知识调整降水样本

分布和选取物理特征，使用站点观测和多模式预报数据，以 3h 累计降水量为对象开展预报

订正研究，基于京津冀地区夏季降水进行独立测试，开展统计检验和分类型降水订正效果评

估。参考前人研究(Hu et al, 2021；Peng et al, 2023)对 3h 累计降水量阈值的等级划分，及前

述研究对 15 mm 及以上量级降水预报提升的不足，本文重点关注≥15 mm•3h
-1 阈值降水的

订正效果。 

1 数据和模型 

1.1 观测和模式数据 

本文研究区域主要覆盖京津冀地区，经纬度范围选取 36~43°N、113~122°E。降水观

测数据采用地面站点观测降水，包括该地区 3946 个国家级气象站和区域气象站的逐小时降

水观测，该套数据已经过气象资料业务质量控制（孙卓等, 2020），站点空间位置和海拔高

度如图 1 所示。降水订正目标为欧洲中期天气预报中心全球高分辨率模式预报（ECMWF）

的未来 3h 降水量预报。由于 ECMWF 全球模式采用静力平衡假设，其对对流性降水的描述

存在缺陷，预报的降水强度通常偏弱，因此本文还引入了与 ECMWF 分辨率相当的区域中
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尺度模式（CMA-SH9）预报要素和降水（Zhang et al, 2021）作为输入特征，其中 CMA-SH9

预报的 3h 降水量由逐小时降水量累加获得。数据空间匹配由格点资料插值到站点。 

 

图 1 研究区域海拔高度（填色）及观测站点（圆点）分布 

Fig. 1 Elevation of study area (colored) and distribution of observation stations (dots) 

观测和模式数据的时空分辨率信息如下：自动观测站的观测变量包括小时降水量、温度、

露点和风等六要素，模式高空预报包括各等压面的相关预报要素和物理诊断量，模式地面预

报包括模式降水、2m 温度和湿度、10m 风等。ECMWF 和 CMA-SH9 均是每天两次起报（00

时和 12 时；世界时，全文），空间分辨率 9km，均可提供间隔 3h 的高空预报产品，地面预

报产品则分别间隔 3h 和 1h。 

1.2输入特征选取 

降水是多尺度系统相互作用的结果，从物理量场和形势场预报到降水预报之间存在着复

杂的非线性过程，而由于当前数值模式在物理参数化等方面的固有缺陷，本文考虑将预报准

确率相对更高的风、温度要素及相关诊断量作为特征输入，以期通过机器学习方法挖掘特征

和降水间的关系进而改进降水预报。根据本研究前期试验（钟琦等，2022），除了模式降水

预报外，另选取与降水密切相关的四类特征作为模型输入，包括水汽特征、动力抬升特征、

热力不稳定和维持时间相关特征，这四类特征中又选取了多个不同的模式变量，其中在大气

中高层以 ECMWF 预报场输入为主，近地面层要素则同时采用了 ECMWF 和 CMA-SH9 的

预报，以期能捕捉更丰富的中小尺度对流信息，详情如表 1 所示。 
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表 1 降水订正输入的模式不同类别变量特征 

Table 1 Features from ECMWF and CMA-9km fed to LightGBM. 

特征类别 描述 变量 来源 

水汽特征 

水汽相关物理量 

整层可降水量，比湿，露点温度，水汽通量散度，相

对湿度，温度露点差 

ECMWF 

2m 的露点温度和相对湿度 CMA-SH9 

暖云厚度 0°C 层高度 ECMWF 

动力特征 动力抬升 

850hPa、700hPa 和 500hPa 垂直风速及均值，高空急流，

过去 3 小时 10m 阵风 

ECMWF 

10m 的 u 风和 v 风 CMA-SH9 

热力特征 

暖湿结构 

500~850hPa 假相当温度 ECMWF 

2m 气温 CMA-SH9,站点观测 

对流抑制和抬升 

K 指数 ECMWF 

对流有效位能 ECMWF, CMA-SH9 

对流抑制能量 CMA-SH9 

维持时间特征 

整体风速 环境平均风（300~1000hPa 的 u 风和 v 风) ECMWF 

低空急流 地表至 700hPa 平均风速 ECMWF 

单层风速 u 风和 v 风 ECMWF 

1.3机器学习模型及参数设置 

梯度提升树（Gradient Boosting Decision Tree）通过迭代拟合残差顺序地学习基学习器，

并用加和的方式组合多个基学习器的结果，被认为是统计学习方法中性能最优越的方法之一

（周志华, 2017；李航, 2019)。由于其对连续型数值进行最优特征选取时较为耗费时间，微

软在 2017 年推出了 LightGBM （Light Gradient Boosting Method）模型（Ke et al, 2017)，优

化了决策树在生长时最优分支的选取策略，提高了运行效率和计算精度，增强了模型抗过拟

合的能力。因此本文选取 LightGBM 方法开展降水预报订正试验，模型训练使用的工具为

LightGBM 在 Python 中的 sklearn 接口。为高效搜索最佳参数组合，并防止模型过拟合，

LightGBM 模型训练时设置了多组参数，通过网格搜索和 5 折交叉验证的方法训练模型，选
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取最优参数。参数搜索空间的设置及最优参数见表 2。 

表 2 LightGBM 模型参数搜索空间及最优参数 

Table 2 Parameter search space and optimal parameters of LightGBM 

参数 参数解释 搜索空间 最优参数 

max_depth 

控制每棵决策树

的最大深度 

[6, 9, 15] 9 

n_estimators 

指定模型使用的

决策树（基学习

器）总数量 

[100, 200, 300] 200 

learning_rate 

控制每棵树的贡

献权重 

[0.05, 0.1, 0.2] 0.1 

num_leaves 

单棵决策树的最

大叶子节点数 

[32, 100, 1024] 32 

1.4 检验评估方法 

对机器学习订正结果进行统计评分和降水个例检验，以保证改进客观指标的同时具有天

气学评估的意义，最后通过特征重要性分析加深对所取得订正效果的物理理解。客观检验指

标采取了降水预报评估通常用的指标：TS，POD，FAR，Bias。指标具体定义如下。 

𝑇𝑆 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐹𝐴𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑃𝑃𝑃 =
𝑃𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐵𝐼𝐴𝑆 =
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

式中：TP 为命中数，TN 为预报和真实观测均为无雨的数量，FP 为空报数，FN 为漏报数。

下文客观检验计算结果均指 3h 累计降水≥设定阈值的指标评分。 

 

2 降水预报机器学习样本构建 
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2.1 机器学习降水数据集制作 

如上节所述，基于逐小时加密站点观测、ECMWF 和 CMA-SH9 模式预报变量构造降水

订正数据集，订正所用特征主要来自模式，学习目标为加密站点的观测降水。首先将特征和

学习目标分别在时间、空间上进行最近邻匹配。基于站点观测的 3h 累计降水量和表 1 模式

变量进行时间匹配：假定当前时刻为 T，选取 T 时刻站点 S 的 3h 累计降水量作为目标 Y，

ECMWF 和 CMA-SH9 模式在距 T 时刻最近的起报时间预报的 T 时刻变量，选取表 1 中的特

征作为 X。空间匹配使用双线性插值方法，将栅格分布的特征 X 插值到站点 S 上，得到站点

S 的 T0 样本（X, Y）。对所有站点进行批量处理，生成样本 N。考虑到大气运动的连续性，

仅选取当前时刻数据难以学习时间变化信息，本研究前期试验（图略）表明选取提前至 6h

的历史时刻信息，对模型训练效果具有正贡献。因此，下文制作机器学习数据集时，每个样

本除当前时刻 T 的特征 X，还增加了 T-3 和 T-6 时刻的相应特征。 

2.2机器学习试验数据划分 

本文采用 2017—2019 年降水进行机器学习数据集构建，为避免数据泄露，同时保证测

试是在独立的一段连续时间内发生的多个降水个例上进行，用 t1、t2 两个时间点作为结点，

划分训练集和测试集。其中，t1 为 2019 年 7 月 20 日，t2 为 2019 年 9 月 1 日。以 t1 之前时

段作为训练集，包括 2017 年 5 月 1 日至 10 月 15 日、2018 年的 5 月 1 日至 10 月 15 日、2019

年 5 月 1 日至 7 月 20 日，独立测试集时段为 t1~t2 时间段，即 2019 年 7 月 21 日至 9 月 1

日。为考察模型的泛化性和实际应用的潜力，本文在测试时间段（t1~t2）进行了两个独立

测试，一是基于 2.3.1 节降水日的数据集，二是未经样本处理的连续数据集。   

2.3降水样本采样对机器学习的影响 

降水预报订正面临的一个关键难点在于降水样本数量随强度的增加迅速减小，例如降水

相比晴天是小样本，而降水样本中小雨样本又占据了绝大多数（如图 2 所示），因此样本呈

现典型的长尾分布。如果不对样本分布进行处理，会导致模型严重趋于学习无雨或小雨特征，

强量级降水的预报难以提升，因此科学调整样本分布和构建训练数据集是机器学习降水订正

的关键一环。为有效提升强量级降水样本的占比同时保障数据分布的真实性，本文筛选包含

短时强降水的日降水样本作为总样本（详见 2.3.1 节）；进而下采样适当剔除小雨样本，进
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一步提升强量级降水占比，同时保持样本分布形态与真实情况相差不太多，以避免训练过拟

合或对大雨和小雨的订正失衡（详见 2.3.2 节）。此外，采用预报偏差训练策略，即将 ECMWF

的预报降水和观测降水的偏差作为模型学习的直接目标。 

2.3.1降水日样本筛选 

根据短时强降水定义及京津冀地区统计特征分析（申莉莉等, 2024），综合降水强度和

范围，本文降水日样本选取如下：当日发生≥20mm•h
-1
降水，且站次数超过当年所有短时强

降水日站次 75%分位数；或站次小于 75%分位数但达 50%以上，且当日有≥50mm•h
-1
降水发

生。据此挑选出 115 个降水日样本。按照 2.2 节数据集的时间划分，测试集内包含 27 个降

水日样本。经过上述降水日样本筛选，去除了大量无降水样本，并在真实样本中增大了强量

级降水的占比。下文机器学习模型的训练基于该降水日样本开展，测试在降水日样本和连续

时间样本上分别开展。根据预报经验进一步将降水日样本区分为强天气系统强迫类型降水

（strong synoptic forcing，以下简称 SSF）和弱天气系统强迫类型降水（weak synoptic forcing，

以下简称 WSF），分类降水的判识基于再分析资料的高低空形势场由预报员主观天气分型，

SSF 类型降水通常形势场伴有明显的主导天气系统（如高空槽、低涡、副热带高压、台风等），

WSF 类型降水则通常难以定位出降水的主要影响天气系统，具体判识规则详见 Zhong et al

（2022）。下文模型训练时未进行降水类型区分，仅在测试集分别对其在这两类降水预报的

订正效果进行检验评估。除此处降水日样本筛选时使用了短时强降水标准，全文其他处降水

均指 3h 累计降水量。 

2.3.2降水样本下采样试验 

基于 2.3.1 筛选出的降水日样本数如图 2 所示，由图可见无降水样本得到了较大控制，

强量级降水占比提高，但仍呈现严重的长尾分布特征，＜2 mm 样本占比很高。因此进一步

对其进行下采样处理，分别试验了随机抽取 25%、50%、75%等不同比例的＜2 mm 降水样

本对模型训练结果的影响。 
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图 2 对＜2 mm 降水样本以不同比例下采样后的不同降水量区间样本数分布 

Fig. 2 Comparison of sample number distribution after different downsampling ratios of precipitation ＜2 

mm 

图 3a 显示，对＜2 mm 降水下采样比例降低确实会降低该阈值的 TS 评分，但≥10 mm

降水 TS 评分提升，即采用小量级降水样本越多（保留 75%、50%、25%），在小量级降水

的评分效果越好；剔除小量级降水样本越多（相应强量级降水样本比例增大），≥10 mm 降

水的 TS 评分越高。而这种影响在下采样达到 50%以后带来的差异却不再显著。在 POD、FAR

等其他检验指标上（图 3b~3d）显示出相同的变化趋势，当下采样 25%时，发生较大的空报

（Bias 增加），同时错报率（FAR）最大。 

(a)

 

 

(b)

 

 

(c) (d)
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图 3 ＜2mm 样本不同下采样比例下测试集的试验结果 

(a)TS，(b)POD，(c)Bias，(d)FAR  

Fig. 3 Results of the downsampling ratio test for precipitation samples＜2 mm. 

 (a)  TS, (b) POD, (c) Bias, (d) FAR. 

综合考虑各检验指标的整体提升，同时尽可能兼顾样本分布的真实性，选择对＜2 mm

降水下采样 50%的方案开展下文试验。图 4 为采取该方案前后降水样本的分布情况，由图

可见下采样处理明显缓解了降水样本的长尾分布形态，改善了降水样本与无降水样本、强量

级降水与小量级降水样本之间的巨大差异。 

 

图 4 ＜2 mm 降水 50%下采样前（蓝色）和下采样后（橙色）降水样本的概率密度分布 

Fig. 4 The observed 3 h accumulated precipitation probability density distribution of samples before resampling 

(blue) and after resampling (orange) 

表 3 给出了总降水样本和分类降水样本在训练集和测试集的样本数量，大部分样本为
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SSF 类型降水，显著多于 WSF 类型降水。即在采样后的样本中还存在明显的降水类型不平

衡，由于 WSF 类型降水多为局地性强、持续时间短的对流性降水，这种不平衡在强量级降

水样本里更加突出，为 WSF 类型降水订正带来很大挑战。 

表 3 训练集、测试集中不同降水类型的样本数量 

Table 3 The number of two types of precipitation samples in the training set and test set 

 

3 降水订正结果分析 

3.1 测试集统计评分 

测试集上 3h 降水量预报的 TS 评分如图 5 所示，图 5a、5b 分别为基于降水日、连续时

间的测试集结果。图 5a 可见两个模式预报相比较，ECMWF 预报技巧随降水强度增大减小，

≥20 mm 降水的 TS 评分低于 CMA-SH9，而 LightGBM 订正在所有降水阈值 TS 评分值均显

著高于两个原模式。LightGBM 订正相对 ECMWF 预报的提升率随降水强度增大而增加，≥

2 mm 降水的提升率约 15%，≥20 mm 降水的提升率接近 50%，即原模式预报技巧越低，机

器学习订正的空间和提升幅度越大。为验证模型泛化性，图 5b 给出了在连续时间测试集的

效果，可见 LightGBM 订正在各量级降水预报 TS 评分均显示出较原模式的提升，与图 5a

结果一致；TS 评分提升率在 2~5 mm 降水较小，但≥10 mm 降水提升率显著增加。这也一

定程度印证了样本处理对较强量级降水预报效果提升的重要性。 

(a) (b) 

样本类型 样本数 训练集数量 测试集数量 

总样本  135440 118856 16584 

SSF类型降水 120209 105781 14428 

WSF类型降水 15231 13075 2156 
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图 5 LightGBM 订正、ECMWF 和 CMA-SH9 模式 3h 累计降水量预报在不同量级的 TS 评分（色柱），及

LightGBM 订正相对 ECMWF 预报的增长率（黄线） 

（a）基于降水日的测试集，（b）基于连续时间的测试集 

Fig. 5 LightGBM, ECMWF and CMA-SH9 3 h accumulated precipitation forecasts’ TS scores (colored colunm) 

and growth percentages (yellow line) of different thresholds on (a) heavy rain test set and (b) continuous test set  

由于天气系统带来的降水范围、大小和变化具有很大差异，下文以基于降水日测试集的

结果考察 LightGBM 订正在不同降水类型取得的改进和表现。按照 2.3.1 两大类降水类型进

行区分，通常强强迫天气系统影响下的 SSF 类型降水范围大、持续时间长，弱天气系统背

景下的 WSF 类型降水中心通常范围小而零散、持续时间短、强度较剧烈，WSF 类型降水的

发生频次远小于 SSF 类型降水。图 6a 整体降水的综合评分图显示，≥10 mm 降水 LightGBM

订正在各项指标最优，TS 和 POD 均较原模式取得较大提升，但仍存在漏报。图 6b、6c 显

示，LightGBM 订正在两类降水均取得了显著提升。其中 WSF 类型降水 TS 评分提升率尤为

明显，这与前述分析一致，当模式预报准确率较低时，机器学习订正提升的空间和幅度更大。

SSF 类型降水的订正效果与整体降水测试集的分布较为相似，这是由于 SSF 类型在样本数

上占多数（表 3）。WSF 类型降水预报订正显示出显著降低的命中率和较严重的漏报，这

是由于这类降水多由小尺度系统触发因此不确定性更强、更易漏报。LightGBM 对 WSF 类

型降水的预报订正优于 ECMWF，但≥15 mm 降水的 TS 和 POD 评分不如 CMA-SH9，这很

可能是由于 WSF 类型降水样本数占比太少，LightGBM 难以有效学习其分布特征。 

（a） （b） （c） 



 

14 

 

   

纸稿上要改图中变量及图例 

图 6 LightGBM 订正、ECMWF 和 CMA-SH9 降水预报的综合评分 

（a）所有降水，（b）SSF 类型降水，（c）WSF 类型降水 

Fig. 6 The ratings of LightGBM, ECMWF and CMA-SH9 forecasts 

 (a) all precipitation sample, (b)SSF precipitation, (c) WSF precipitation 

图 7 给出了分类型降水预报的 TS 评分及 LightGBM 订正相对 ECMWF 预报的 TS 增长

率。可以看出，SSF 类型降水 TS 提升趋势与整体测试集（图 5a）表现类似，只是 TS 的绝

对值更高（≥15 mm 降水 LightGBM 订正的 TS 评分大于 0.2）。图 7b 显示，WSF 类型降水

的 TS 评分（≥10 mm 降水 LightGBM 订正的 TS 评分低于 0.2）显著低于 SSF 类型的，且随

降水强度的增大降低越为明显，ECMWF 降幅非常明显，说明其对 WSF 类型降水的预报能

力存在较大缺陷，CMA-SH9 模式减小幅度相对平稳，对≥20 mm 降水仍有预报技巧（TS

评分 0.057）。LightGBM 订正相对 ECMWF 模式在所有阈值均取得 TS 提升；但≥15 mm

降水 CMA-SH9 的 TS 评分最高。WSF 类型降水由于本身的可预报性较差，模式预报准确率

也较低，既是模式预报的难点，也是 LightGBM 订正的难点，需要尽可能地扩充该类型降水

的真实样本数量，并采用特殊的训练策略方可能取得进一步改进。 

(a) (b) 

 

 

图 7 （a）SSF 类型降水和（b）WSF 类型降水情况下 LightGBM、ECMWF 和 CMA-SH9 预报在不同量级

降水的 TS 评分 (色柱)，及 LightGBM 订正相对 ECMWF 的 TS 增长率（黄色实线） 
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Fig. 7 LightGBM, ECMWF and CMA-SH9 TS scores (colored column) and growth percentages (yellow line) of 

different levels of precipitation on (a)SSF and (b)WSF precipitation 

3.2测试集降水平面分布评估 

考虑到降水空间分布的不连续性，为检验 LightGBM 对空间分布的订正效果，将测试集

各站点所在时间段的降水累加，查看其空间分布，结果如图 8 所示。从整体数值来看，降水

总量的最大值和中位数的情况，地面站点观测：748.4 mm，126.1 mm；ECMWF 模式预报：

372.7 mm，97.9 mm，均显著偏小；CMA-SH9 模式预报：582.7 mm，104.8 mm；即，和观

测相比，ECMWF 预报均显著偏小，CMA-SH9 表现优于 ECMWF，但总体仍偏小。LightGBM

订正后，两个数值分别为 541.8 mm 和 145.5 mm；虽然单站最大降水量订正仍不够，但相对

ECMWF 取得明显改进，中位数相比两个模式有大幅提高、略有过报。这说明订正后的降水

在量级上整体有提升，但在极值上存在一定程度的平滑。从图 8 空间分布来看，ECMWF 对

该时段观测的四个降水中心均有体现，但覆盖范围偏小、降水强度显著偏弱，LightGBM 订

正后河北的中部、东北部沿海和山东北部沿渤海地区的降水较 ECMWF 明显提升，CMA-SH9

对这些降水中心的强度预报较 ECMWF 有改进，但 LightGBM 对降水中心的范围调整更大，

尤其是河北中西部，及河北东南部沿与山东交界的强降水雨带较两个模式预报均显著提升，

整体空间分布更接近实况降水。 

（a）                           (b) 

 

     (c)                              (d) 
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图 8 测试集（2019 年 7 月 21 日至 9 月 1 日）总降水量平面分布( mm) 

（a）观测，（b）LightGBM 订正，（c）CMA-SH9 预报，（d）ECMWF 预报 

Fig. 8 Distribution of total accumulated precipitation (unit: mm) of test set from 21 July to 1 September 2019 

（a）observation, （b）LightGBM correction, （c）CMA-SH9 forecast，（d）ECMWF forecast. 

3.3 分类型降水个例分析 

如前测试集统计分析显示，SSF 类型降水由于天气系统信号强，降水落区和中心位置相

对可预报性更高，模式预报能力更强，而在弱天气系统强迫下的局地性强的降水上预报能力

相对弱得多。为进一步查看 LightGBM 模型对不同类型降水空间分布的订正效果，分别选取

降水个例进行分析。 

3.3.1 SSF 类型降水个例 

个例选取 2019 年 7 月 29 日的一次系统性降水事件。这是一次高空槽和副热带高压共同

影响下发生的一次暴雨，京津冀地区 57 个国家级气象站的日降水量达到暴雨以上等级，河

北 6 个县（市、区）达到大暴雨等级，单日暴雨影响范围为近 30 年同期（7 月下旬）最大。

强降水雨带呈东北—西南向影响京津冀大部分地区。图 9 给出 29 日 17 时观测值和两个模式

预报及 LightGBM 订正结果。可以看出，ECMWF 模式对系统性降水的落区有很好的描述，

但对河北中部雨区的降水中心预报较分散，同时强度显著偏小；CMA-SH9 模式预报的强度

虽然较大，但落区存在较大偏差，尤其在西部山前存在显著过报，同时漏报了河北东北部的

强降水中心。LightGBM 订正（图 9b）在降水落区上更多学习了 ECMWF 的分布，并对强

降水中心的连接性较 ECMWF 有进一步调整，但对北京南部的虚假过报仍采用了 ECMWF

的预报，同时 LightGBM 在强度预报上显著提升，订正结果相对原模式预报达到落区和强度
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的综合最优。 

(a)

 

(b)

 

 

(c)

 

(d)

 

图 9 2019 年 7 月 29 日 14—17 时累计降水量空间分布 

（a）观测，（b）LightGBM 订正，（c）CMA-SH9 预报，（d）ECMWF 预报 

Fig. 9 Spatial distribution of 3 h precipitation forecasts (unit: mm) from 14:00 BT to 17:00 BT 29 July 2019 

（a）observation, （b）LightGBM correction,（c）CMA-SH9 forecast,（d）ECMWF forecast 

3.3.2 WSF类型降水个例 

个例选取 2019 年 8 月 9 日的一次局地性较强的短时强降水事件。图 10 给出 9 日 23 时

观测值和两个模式降水预报空间分布及 LightGBM 订正结果。可以看到，该时刻强降水中心

较为分散且范围较小，河北东南部与天津、山东接壤的地方零星有≥30 mm 的降水中心。

ECMWF 模式对这些零散强降水点几乎没有反映，仅预报出 5 mm 以下的小雨，强度明显偏

弱；CMA-SH9 模式较好地预报出降水落区，但存在显著过度预报，包括强降水中心的范围

和强度，以及冀西南山前的虚假降水中心；LightGBM 订正后的结果与观测降水分布更接近，
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体现出了河北东南部与天津、及山东接壤附近的强降水雨带，并体现出一定的零散强降水特

征，强度较 ECMWF 显著提升，同时调整了 CMA-SH9 的过度预报，包括消除了其在西南

山前的虚假降水中心。可见 LightGBM 能够有效综合调整该降水的强中心分布和强度，但该

类型降水的订正难度大于 SSF 类型降水，尤其强度的订正仍然明显偏弱。扩充 WSF 类型降

水的真实样本，或对其单独建模训练是进一步提升其订正效果的可能途径，但如果单独建模

订正在实际应用中还需考虑客观分类的问题。 

(a)

 

(b)

 

(c)

 

(d)

 

图 10 2019 年 8 月 9 日 20 时—23 时累计降水量空间分布 

（b）观测，（b）LightGBM 订正，（c）CMA-SH9 预报，（d）ECMWF 预报 

Fig. 10 Spatial distribution of 3 h precipitation forecasts (unit: mm) from 20:00 BT to 23:00 BT 9 August 2019 

（a）observation, （b）LightGBM correction,（c）CMA-SH9 forecast,（d）ECMWF forecast 
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3.4 输入特征重要性分析 

为检验所选降水相关物理特征对 LightGBM 订正效果的贡献度，本节将表 2 中的四类输

入特征去除，只保留模式降水和站点经纬度、高程等静态特征，测试对 LightGBM 订正效果

的影响。 

 

图 11 采用(LightGBM/w)和去除(LightGBM/wo)四类输入特征的降水 LightGBM 订正、ECMWF 预报、

CMA-SH9 预报在测试集的（a）TS 和（b）Bias 评分 

Fig. 11 (a) TS and (b) Bias scores with (LightGBM/w) and without (LightGBM/wo) four types of input features on 

test set 

图 11a 显示，不论是否采用四类物理特征，LightGBM 订正在所有阈值降水的 TS 评分

均相对原数值模式明显提升。输入四类物理特征对 LightGBM 订正具有正贡献，如≥5 mm

降水，当只输入模式降水和地理静态特征时 TS 评分为 0.28，而当输入要素特征时评分可提

升至 0.35。如果不采用四类物理特征，≥2 mm 降水 TS 评分显著减小，但仍高于两个原模

式。这种表现可能是由于在没有其他物理特征参考学习的情况下，LightGBM 模型对两种模

式降水预报进行了简单融合使其接近观测，因此订正后在中小雨更倾向于向 ECMWF 预报

调整，而在强量级降水上向 CMA-SH9 调整。此外，图 11b 显示，采用 LightGBM 订正后，

2~10 mm 降水 Bias 显著增大呈现出空报，而采用四类物理特征辅助订正可显著减小空报(图

11b)。特征重要性分析表明，LightGBM 降水订正在所有阈值的 TS 评分均较原模式预报得

到提升，但在 2~10 mm 降水存在较严重空报；通过输入动力、热力和水汽等物理特征可明

显改进 Bias，同时有效提升模型在各降水量级的预报效果。 
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4 结论和讨论 

降水发生和分布的复杂性和稀有性，使数值预报和客观订正在降水问题极具挑战。本研

究通过降水机器学习样本构建和采样、降水相关物理特征输入、残差训练等策略，对京津冀

地区 3h 降水量预报进行 LightGBM 订正，并在独立测试集开展了统计检验、分类型降水的

个例评估和特征重要性分析。研究主要结论如下： 

（1）面向降水样本长尾分布问题，尽量保持其真实分布和适度的样本处理是

LightGBM 在强量级降水预报取得改进的关键一环。本文通过降水日筛选和下采样＜2mm 降

水样本，有效调整了晴雨样本分布和提升了强量级降水的样本比例。下采样结果显示，剔除

＜2mm 降水样本越多，≥10 mm 降水的 TS 评分越高，但这种影响在下采样达到 50%以后

带来的差异不再显著，反而会带来较大的空报和错报。 

（2）LightGBM 订正在所有阈值降水 TS 评分均取得较原模式预报显著提升，且取得的

提升率随阈值增大而增加，≥2 mm降水的提升率约为 15%，≥20 mm降水的提升率近 50%，

也即原模式预报技巧越低情况下，LightGBM 订正的空间和提升幅度越大。 

（3）分类型降水预报的订正效果表明，SSF 类型降水由于占据了降水样本绝大部分，

订正效果更优；而 WSF 类型降水订正相对更难，尤其对≥15mm 降水。WSF 类型降水的可

预报性较低，相应的模式预报准确率相对更低，有可能为机器学习发挥作用提供了潜在空间，

未来如何从模型设计、针对性的物理特征选取和卫星、雷达等多源观测中提取有益信息是进

一步提升 WSF 类型降水预报的可能途径。 

（4）输入与降水密切相关的大气动力、热力和水汽等物理特征，对提升模型在各降水

量级的预报有正贡献，同时可明显改进 LightGBM 订正在中小雨的空报。 
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本文探索了应用 LightGBM 订正降水预报的潜力，在测试集

统计指标和分类型降水应用均取得较好提升效果。研究也显

示，针对降水这一样本极度不平衡的学习任务，以及考虑到

降水预报偏差是时间、空间和强度预报误差的综合结果，未

来，除了本文探索的样本集构建和特征输入外，在模型算法

的选择和损失函数调优等很多方面还值得探索。此外，本文

分类型降水尚依靠主观判识。WSF 类型降水这类预报难点

问题，对其单独建模是提升预报的可能途径，但仍可能较大

依赖模式预报能力和精细观测特征的输入，如果模式预报和

观测均不能提前捕获，如何对这种零散的对流性降水“无中

生有”的学习亦是目前尚在探索的前沿领域。参考文献 
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