
书书书

龙柯吉，康岚，黄晓龙，等，２０２５．四川复杂地形下雷暴大风客观预报方法研究［Ｊ］．气象，５１（１）：５７６７．ＬｏｎｇＫＪ，ＫａｎｇＬ，Ｈｕａｎｇ

ＸＬ，ｅｔａｌ，２０２５．ＳｔｕｄｙｏｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｕｎｄｅｒｃｏｍｐｌｅｘｔｅｒｒａｉｎｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．

ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５１（１）：５７６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

四川复杂地形下雷暴大风客观预报方法研究

龙柯吉１，３　康　岚１
，３
　黄晓龙２

，３
　陈朝平１

，３
　但　玻１

，３
　周　威１

，３
　张武龙１

，３

１四川省气象台，成都６１００７２

２四川省气象探测数据中心，成都６１００７２

３高原与盆地暴雨旱涝灾害四川省重点实验室，成都６１００７２

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３ｈ雷暴大风潜势预报，再利用气候背景将３ｈ预报时间降尺度到１ｈ，形成０～

１２ｈ逐小时雷暴大风预报，并检验预报效果。结果表明，逐３ｈ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

验都表明，基于自适应提升法获得的０～１２ｈ逐小时雷暴大风预报产品优于中央气象台产品，ＴＳ评分由０．０１０４提升至

０．０５９５，空报率由０．９８８下降至０．８０８，业务应用价值较高。
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引　言

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；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），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，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，极大风速

达到了３７．４ｍ·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）。

而四川地区由于复杂的地形地貌，雷暴大风的预报

预警难度更大。

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，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

（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

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。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，亟待通过研究加以补充完善。

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）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（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）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（ＧａｇｎｅⅡｅｔａｌ，２００９；Ｋｉｍ

ｅｔａｌ，２０１７；杨璐等，２０１８；周康辉等，２０２１）。进一步

地，通过对基于不同机器学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

流天气及其潜势的预报精度（陈勇伟等，２０１３；

ＣｏｌｌｉｎｓａｎｄＴｉｓｓｏｔ，２０１５；周康辉等，２０１６；李文娟

等，２０１８；Ｃｚｅｒｎｅｃｋｉｅｔａｌ，２０１９；顾建峰等，２０２０），为

防灾减灾工作提供了科学依据。鉴于四川地区复杂

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。
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１　资料与方法

１．１　数据来源

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，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，精度约为

５００ｍ，平均探测效率为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、持续性、气候极值等方法，具有较好质量保

障；模式资料为欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）

模式逐３ｈ预报产品，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°；用于描

述地表起伏形态特征的数字高程模型（ＤＥＭ）数据

分辨率为９０ｍ。上述资料研究时段均为２０１８—

２０２２年，所有时间均为北京时。

１．２　数据处理

１．２．１　雷暴大风实况

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≥１７．２ｍ·ｓ
－１的大风天气，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，若站点的闪电次数≥１，且瞬时风速≥１７．２ｍ·

ｓ－１，则判定该站点出现一次雷暴大风天气。

图１　四川省地形高度及地面气象观测站分布

Ｆｉｇ．１　Ｔｅｒｒａｉｎｈｅｉｇｈｔａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅ

ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

１．２．２　模式物理量因子

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，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

中高空变量层次包括９２５、８５０、７００、６００、５００、４００、

３００ｈＰａ，组合变量包括不同层次垂直温差、假相当

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、最小相对湿度等，

具体详见表１。

１．２．３　地形因子提取

地形与雷暴大风分布密切相关（Ｊｕｎｇｏｅｔａｌ，

２００２；杨璐等，２０２３），因此根据站点或格点的序号

（ＳＩＤ）、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：海拔高度

（ＡＬＴ）、坡度（ＳＬＯＰＥ）、坡向（ＡＳＰＥＣＴ）、地表粗糙

度（ＳＲ）和地表起伏度（ＲＤＬＳ）。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

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。

１．２．４　模型训练数据集

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，本文还引入时间因子

进行建模，包括：月（ＭＯＮＴＨ）、时（ＨＯＵＲ）。首

先，利用双线性插值将ＥＣＭＷＦ模式预报的物理量

因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３ｈ，并考虑模式具有平衡调整过

程，因此将当日０６—０８、０９—１１、１２—１４、１５—１７时

的大风实况与前一日２０时起报的１２、１５、１８、２１ｈ

预报资料进行匹配。而当日１８—２０时、２１—２３时和

次日００—０２时、０３—０５时的大风实况与当日０８时

起报的１２、１５、１８、２１ｈ预报资料进行匹配。
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表１　模式物理量因子

犜犪犫犾犲１　犕狅犱犲犾狆犺狔狊犻犮犪犾狇狌犪狀狋犻狋狔犳犪犮狋狅狉狊

高空变量 标识 单层变量 标识 组合量 标识

温度 犜 ２ｍ温度 犜２ｍ 温度露点差 犜－犜ｄ

露点温度 犜ｄ ２ｍ露点温度 犜ｄ２ｍ ７００ｈＰａ和５００ｈＰａ温差 犜７００－５００

假相当位温 θｓｅ 海平面气压 狆 ８５０ｈＰａ和５００ｈＰａ温差 犜８５０－５００

经向风 狌 ３ｈ海平面变压 Δ狆３ ７００ｈＰａ和５００ｈＰａ、８５０ｈＰａ和５００ｈＰａ温差之和 犜７００－５００＋犜８５０－５００

纬向风 狏 １０ｍ经向风 狌１０ｍ ６００ｈＰａ和３００ｈＰａ温差 犜６００－３００

风速 ＷＳ １０ｍ纬向风 狏１０ｍ ５００ｈＰａ和３００ｈＰａ温差 犜５００－３００

位势高度 ＧＨ １００ｍ经向风 狌１００ｍ ６００ｈＰａ和３００ｈＰａ、５００ｈＰａ和３００ｈＰａ温差之和 犜６００－３００＋犜５００－３００

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

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

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

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

比湿 狇 沙氏指数 ＳＩ ７００～４００ｈＰａ平均风速 ＷＳ７００～４００

相对湿度 ＲＨ ２ｍ温度３ｈ变温 Δ犜３２ｍ ６００～３００ｈＰａ平均风速 ＷＳ６００～３００

３ｈ降水 犚３ ５００～３００ｈＰａ平均风速 ＷＳ５００～３００

９２５～７００ｈＰａ垂直风切变 ＳＨＲ９２５～７００ ７００～４００ｈＰａ平均温度露点差 （犜－犜ｄ）７００～４００

９２５～５００ｈＰａ垂直风切变 ＳＨＲ９２５～５００ ７００～４００ｈＰａ最大温度露点差 （犜－犜ｄ）ｍａｘ
７００～４００

６００～３００ｈＰａ垂直风切变 ＳＨＲ６００～３００ ５００～３００ｈＰａ平均温度露点差 （犜－犜ｄ）５００～３００

６００～４００ｈＰａ垂直风切变 ＳＨＲ６００～４００ ５００～３００ｈＰａ最大温度露点差 （犜－犜ｄ）ｍａｘ
５００～３００

７００～４００ｈＰａ平均相对湿度 ＲＨ７００～４００

７００～４００ｈＰａ最小相对湿度 ＲＨｍｉｎ
７００～４００

５００～３００ｈＰａ平均相对湿度 ＲＨ５００～３００

５００～３００ｈＰａ最小相对湿度 ＲＨｍｉｎ
５００～３００

　　结合雷暴大风气候背景，按照海拔高度进行分

区：低海拔（≤２０００ｍ）、高海拔（＞２０００ｍ），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，从而形成２个训练数据

集，然后分别建模。

１．３　研究方法

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）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２０２２年数据检验模型订正

效果，获得最优的逐３ｈ雷暴大风潜势预报，在此基

础上基于气候背景对最优预报进行时间降尺度，形

成０～１２ｈ逐小时雷暴大风预报，并与中央气象台

下发的基于配料法的雷暴大风产品（ＳＣＭＯＣ）进行

对比检验。

１．３．１　机器学习方法

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Ｂａｇｇｉｎｇ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，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

构建弱学习器，非常灵活，但对异常样本敏感，会影

响最终预测结果的准确性。极端随机树是随机森林

的变种，都是由多个决策树构成，区别在于随机森林

应用的是Ｂａｇｇｉｎｇ模型，极端随机树使用所有的样

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结果，但极端

随机树的模型解释性较差，对于数据集中类别不平

衡的问题处理能力较弱。极端随机树多用于文本分

类、图像识别，特别是卫星云图识别等领域（周康辉

等，２０２１）。

１．３．２　特征因子确定

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，３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（括号内数字）如表２所示。可
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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，如海拔

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。

表２　不同模型分区特征因子及重要性（单位：％）

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮犳犪犮狋狅狉狊犪狀犱犻犿狆狅狉狋犪狀犮犲（狌狀犻狋：％）狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊

序号
高海拔特征因子

ＡＤＡ ＥＸＴＲＦ

低海拔特征因子

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） ＲＨｍｉｎ
５００～３００

（３．８） 犚３（８） ＲＨ３００（３．８） 狌３００（４．２）

４ ＧＨ７００（６） ＲＨｍｉｎ
５００～３００

（３．５） θｓｅ（６００－４００）（３．６） 狏１００（６） ＣＡＰＥ（３．８） 狏３００（３．８）

５ θｓｅ６００（４） Δ狆３（３．４） 狌６００（３．６） 狇８５０（６） 狏８５０（３．７） 狌６００（３．８）

６ 犜２ｍ（４） θｓｅ（５００－３００）（３．４） θｓｅ（５００－３００）（３．６） 狏８５０（６） 狏４００（３．７） 狏４００（３．７）

７ ＨＯＵＲ（４） ＧＨ６００（３．３） Δ狆３（３．５） ＲＨｍｉｎ
５００～３００

（４） 狏７００（３．６） ＣＡＰＥ（３．７）

８ ＡＬＴ（４） 狏４００（３．３） ＧＨ７００（３．５） ＬＡＴ（４） 狆（３．６） 狏８５０（３．７）

９ 犚３（４） 狏３００（３．２） 狏４００（３．５） 狌９２５（４） 狌８５０（３．５） 狑３００（３．６）

１０ 犜５００－３００（４） ＧＨ４００（３．２） 狏３００（３．５） θｓｅ（７００－５００） ＳＨＲ９２５～７００（３．５） 狆（３．６）

１１ 犜８５０－５００（４） ＧＨ５００（３．２） ＧＨ６００（３．５） 狌６００（２） 狑３００（３．５） 狏７００（３．６）

１２ ＧＨ４００（４） 狌６００（３．２） 犜５００－３００（３．４） 犜８５０－５００（２） Δ犜３８５０（３．５） Ｄｉｖ８５０（３．３）

１３ 狌１００（２） θｓｅ（６００－４００）（３．２） 狌３００（３．３） 狑３００（２） 狏９２５（３．５） 狏１００（３．３）

１４ ＲＨ
ｍｉｎ

７００～４００（２） 犜５００－３００（３．２） 狏５００（３．３） 犜５００－３００（２） Δ狆３（３．４） 狌８５０（３．３）

１５ 犜４００（２） 狏５００（３．２） ＳＩＤ（３．３） 犜８５０（２） ＳＨＲ９２５～５００（３．４） 狑５００（３．３）

１６ 犜８５０（２） 狌５００（３．２） 狌５００（３．３） 犜４００（２） 狏１００（３．３） Δ狆３（３．２）

１７ 狌６００（２） 犜６００－３００＋犜５００－３００（３．２）狏６００（３．２） Δ犜３９２５（２） Δ犜３９２５（３．３） Ｄｉｖ９２５（３．２）

１８ 狌３００（２） ＧＨ７００（３．２） 狆（３．２） Δ犜３８５０（２） 狑４００（３．３） 狑７００（３．１）

１９ 狌４００（２） 狌３００（３．１） ＳＨＲ６００～３００（３．２） 狑７００（２） 狑５００（３．２） Δ犜３８５０（３．１）

２０ ＲＨ４００（２） 狌４００（３．１） 狌４００（３．１） ＲＨ７００～４００（２） Ｄｉｖ８５０（３．２） ＳＨＲ９２５～７００（３．１）

２１ 狌８５０（２） ＷＳ４００（３．１） ＷＳ３００（３．１） θｓｅ７００（２） 狌９２５（３．１） 狏９２５（３．１）

２２ 狑３００（２） ＨＯＵＲ（３．０） ＷＳ５００～３００（３．０） ＲＨ６００（２） 犜ｄ２ｍ（３．１） 犜ｄ２ｍ（３．１）

２３ 狑７００（２） ＳＨＲ６００～３００（３．０） 狑３００（３．０） ＳＩＤ（２） 犚３（３．０） ＳＩＤ（３．０）

２４ ＷＳ４００（２） ＷＳ５００～３００（３．０） ＣＡＰＥ（３．０） ＲＨ９２５（２） ＨＯＵＲ（３．０） 狌９２５（３．０）

２５ ＲＨ７００～４００（２） ＷＳ３００（３．０） 狑４００（３．０） ＲＨ７００（２） 犜２ｍ（２．９） 犜ｄ２ｍ（３．０）

２６ ＲＤＬＳ（２） 狆（２．９） ＷＳ４００（３．０） （犜－犜ｄ）３００（２） 狏１０ｍ（２．８） Δ犜３２ｍ（２．８）

２７ ＣＡＰＥ（２） ＧＨ９２５（２．９） ＷＳ６００（２．９） 狏５００（２） Δ犜３２ｍ（２．７） 犚３（２．７）

２８ ＧＨ６００（２） 狑３００（２．９） ＡＬＴ（２．８） 狌７００（２） 狌１００ｍ（２．５） 狏１０ｍ（２．７）

２９ ＧＨ５００（２） ＧＨ８５０（２．９） ＳＬＯＰＥ（２．１） Ｄｉｖ９２５（２） ＡＬＴ（２．４） 狌１００ｍ（２．６）

３０ Ｖｏｒ６００（２） 狑４００（２．８） ＡＳＰＥＣＴ（２．０） （犜－犜ｄ）７００（２） 狌１０ｍ（２．４） ＡＬＴ（２．１）

　　　　　　注：括号内数字为重要性。

１．３．３　时间降尺度

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频次、各月发生频次和各

时次发生频次，在此基础上将逐３ｈ雷暴大风潜势

预报进行时间降尺度，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

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，认为雷暴大风发生概率极小，预报值取０（雷

暴大风不发生）。（４）当雷暴大风３ｈ潜势预报出现

时，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，在低发时段均取０。

１．３．４　检验评估方法

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４０ｋｍ，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，半径为４０ｋｍ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，则判定检验站点出现雷暴大风，在此基础上利
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用双态分类列联表（表３）定义的评分进行检验，检

验指标包括：ＴＳ评分、Ｂｉａｓ评分、空报率（ＦＡＲ）和

命中率（ＰＯＤ）。

表３　双态分类列联表

犜犪犫犾犲３　犅犻犿狅犱犪犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀

预报
观测

有 无

有 ＮＡ（命中） ＮＢ（空报）

无 ＮＣ（漏报） ＮＤ（正确否定）

ＴＳ＝
ＮＡ

ＮＡ＋ＮＢ＋ＮＣ
（１）

Ｂｉａｓ＝
ＮＡ＋ＮＢ

ＮＡ＋ＮＣ
（２）

ＦＡＲ＝
ＮＢ

ＮＡ＋ＮＢ
（３）

ＰＯＤ＝
ＮＡ

ＮＡ＋ＮＣ
（４）

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。

２　结果检验

２．１　雷暴大风３犺潜势预报检验

从２０２２年全年的评分（图２）来看，除了ＥＸＴ，

其余均有 ＴＳ评分，其中以 ＡＤＡ 的评分最高，为

０．０４８８；３种模型的Ｂｉａｓ评分均在１之下，ＡＤＡ更

接近１，为０．３０；对于空报率，所有模型均具有较高

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。对比而言，ＡＤＡ预

报效果最优。

　　从不同预报时效检验情况（图３）来看，对于ＴＳ

评分，所有模型在夜间评分高于白天，这可能与雷暴

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；对于Ｂｉａｓ评分，

３种模型均呈现单峰型，ＡＤＡ和ＥＸＴ峰值均出现

在２４ｈ时效，但ＥＸＴ明显偏小，ＡＤＡ则接近１，ＲＦ

峰值出现在３０ｈ时效；对于空报率，所有模型在

２１～３６ｈ时效的空报率均在１．０左右，其余时次则

以ＡＤＡ空报率最低，１５ｈ和１８ｈ时效预报均在

０．６以下；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。

　　综上所述，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，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策略有关，ＲＦ、ＥＸＴ的每个估

计器相对独立且权重都相同，而 ＡＤＡ的每个估计

器都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，使其能够筛选出对预测

图２　２０２２年３种模型的四川省雷暴大风预报评分

Ｆｉｇ．２　ＦｏｒｅｃａｓｔｓｃｏｒｅｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０２２
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图３　２０２２年３种模型四川省雷暴大风不同预报时效评分

Ｆｉｇ．３　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｃｏｒｅｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０２２

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ＲＦ和ＥＸＴ。

２．２　雷暴大风１犺预报检验

２．２．１　长时间序列预报检验

检验结果表明，雷暴大风３ｈ潜势预报以ＡＤＡ

方法最优，将该产品结合气候背景时间降尺度到

１ｈ，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，主要检验０２时、

０８时、１４时、２０时起报的０～１２ｈ逐小时预报。

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 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，ＡＤＡ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，空报率明显下降。

　　从不同预报时效检验情况（图４）来看，对于ＴＳ

评分，所有预报时效均以ＡＤＡ评分更高，２、３、８、９ｈ

表４　２０２２年犃犇犃和犛犆犕犗犆产品四川省雷暴大风逐小时预报评分

犜犪犫犾犲４　犎狅狌狉犾狔犳狅狉犲犮犪狊狋狊犮狅狉犲狅犳狋犺狌狀犱犲狉狊狋狅狉犿犵犪犾犲狊狅犳犃犇犃犪狀犱

犛犆犕犗犆犻狀犛犻犮犺狌犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲犻狀２０２２

模型 ＴＳ Ｂｉａｓ ＦＡＲ ＰＯＤ

ＡＤＡ ０．０５９５ ０．４ ０．８０８ ０．０７９４

ＳＣＭＯＣ ０．０１０４ ７．５ ０．９８８ ０．０８７０

图４　２０２２年ＡＤＡ和ＳＣＭＯＣ产品四川省雷暴大风不同预报时效评分

Ｆｉｇ．４　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｃｏｒｅｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｓｏｆＡＤＡａｎｄＳＣＭＯＣｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０２２
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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；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，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、１０～１２ｈ时效的命中率更高，但由于其空报

率过高，导致ＴＳ评分较低。

　　综上所述，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。

２．２．２　个例检验

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行检

验。

图５为２０２２年４月１１日２１时至１２日００时

四川省雷暴大风实况与预报对比图，可以看出，

１１日２１时在广元、成都、乐山、宜宾和甘孜州的个别

地方出现了雷暴大风，２２时雷暴大风范围扩大，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。从２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００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。

　　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时范围最大。从２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

０１时和０２时成都东部、０３时资阳西部的雷暴大风。

图５　２０２２年４月１１日２１时至１２日００时四川省雷暴大风（ａ～ｄ）实况及对应的１１日２０时起报的

（ｅ～ｈ）ＳＣＭＯＣ和（ｉ～ｌ）ＡＤＡ预报

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ（ａ－ｄ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ２１：００ＢＴ１１ｔｏ００：００ＢＴ１２，ａｎｄ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆ（ｅ－ｈ）ＳＣＭＯＣａｎｄ（ｉ－ｌ）ＡＤＡｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ２０：００ＢＴ１１Ａｐｒｉｌ２０２２
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图６　２０２２年４月２８日０１—０３时四川省雷暴大风（ａ～ｃ）实况及对应的２７日２０时起报的

（ｄ～ｆ）ＳＣＭＯＣ和（ｇ～ｉ）ＡＤＡ预报

Ｆｉｇ．６　（ａ－ｃ）ＴｈｅｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｉｎＳｉｃｈｕａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ０１：００ＢＴｔｏ０３：００ＢＴ２８，ａｎｄ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆ（ｄ－ｆ）ＳＣＭＯＣａｎｄ（ｇ－ｉ）ＡＤＡｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ２０：００ＢＴ２７Ａｐｒｉｌ２０２２

３　结论和讨论

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３ｈ雷暴大风的订正，在此

基础上结合气候背景对３ｈ预报进行时间降尺度，

获得０～１２ｈ逐小时雷暴大风预报，并检验２０２２年

预报效果，主要结论如下：

（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拔高度、坡向、起伏度等地

形因子。

（２）逐３ｈ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为０．０４８８、

０．３０、０．７９７、０．０６０４。分时效检验结果表明，各模型

评分存在明显的日变化，普遍夜间评分优于白天，以

ＡＤＡ模型最优。

（３）结合 ＡＤＡ模型和雷暴大风气候背景形成

的０～１２ｈ逐小时雷暴大风预报与中央气象台

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，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。

（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产品相对而

言对雷暴大风落区具有更好的指示意义。

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
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大风的机理分析、提炼和总结消空指标。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智能网格预报产品体系（田付

友等，２０２４ａ；２０２４ｂ），可通过检验该产品在四川的预

报性能开展融合订正，进一步提升雷暴大风的预报

准确率。
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