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提　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≥１５ｍｍ阈值时

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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ｅｄｔｏｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，ｈａｓａｐｏｓｉｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓｃｏｒｅｏｆＬｉｇｈｔＧＢＭ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＢｅｉｊｉｎｇＴｉａｎｊｉｎＨｅｂｅｉＲｅｇｉｏｎ，ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓａｍｐｌｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

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

１～２ｈ后消弭；而数值模式在３～６ｈ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（ＺｈｕａｎｄＬｕｏ，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；ＦａｎｇａｎｄＫｕｏ，２０１３）。其他降

水客观订正方法还包括相似法（ＨａｍｉｌｌａｎｄＷｈｉ

ｔａｋｅｒ，２００６）、分位值映射法（Ｖｏｉｓｉｎｅｔａｌ，２０１０）等。

但这些方法存在一些不足，主要有：（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
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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，机器学习可凭借较小的计算成

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（Ｃｚｅｒｎｅｃｋｉｎｅｔａｌ，２０１９；

Ｈａｎｅｔａｌ，２０１５；黄威和牛若芸，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

（Ｈｅｒｎáｎｄｅｚｅｔａｌ，２０１６；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（Ｓｎｄｅｒｂｙ

ｅｔａｌ，２０２０；Ｅｓｐｅｈｏｌｔｅｔａｌ，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８ｈ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（Ｃｌａｒｋｅｔａｌ，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

１５ｍｍ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），这是由于此类降水

发生频次少、样本量小，且降水样本存在严重的不平

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

ｅｔａｌ，２０２３；Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ，２０２４；Ｚｈｏｕｅｔａｌ，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ＺｉｖａｎｄＡｒｍｏｎ，２０２１；

Ｇｒｉｎｓｚｔａｊｎｅｔａｌ，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

Ｈｕｅｔａｌ（２０２１）和Ｐｅｎｇｅｔａｌ（２０２３）对３ｈ累计降水

量阈值的等级划分，及前述研究对１５ｍｍ及以上量

级降水预报提升的不足，本文重点关注≥１５ｍｍ·

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个国家级和

区域级气象观测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尺度模式

（ＣＭＡＳＨ９）预报要素和降水量（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，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。

　　观测和模式数据的时空分辨率信息如下：自动

图１　研究区域海拔高度（填色）及

观测站点（圆点）分布

Ｆｉｇ．１　Ｅｌｅｖａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ（ｃｏｌｏｒｅｄ）ａｎｄ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔａｔｉｏｎｓ（ｄｏｔ）
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观测站的观测变量包括小时降水量、温度、露点温度

和风等要素，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

量、２ ｍ 温度和湿度、１０ ｍ 风等。ＥＣＭＷＦ 和

ＣＭＡＳＨ９模式均是每天两次起报（００时和１２时；

世界时，下同），空间分辨率为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、动力特征、热力特征

和维持时间特征，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模式的预报，以期能捕捉更丰富的中小

尺度对流信息，详情如表１所示。

表１　降水订正输入的犈犆犕犠犉和犆犕犃犛犎９模式不同类别变量特征

犜犪犫犾犲１　犉犲犪狋狌狉犲狊犳狉狅犿犈犆犕犠犉犪狀犱犆犕犃犛犎９犳犲犱狋狅犔犻犵犺狋犌犅犕

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

８５０、７００和５００ｈＰａ垂直风速及均值，高空急流，

过去３ｈ的１０ｍ阵风
ＥＣＭＷＦ

１０ｍ的狌风和狏风 ＣＭＡＳＨ９

热力特征

暖湿结构
８５０～５００ｈＰａ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（１０００～３００ｈＰａ的狌风和狏风） ＥＣＭＷＦ

低空急流 地表至７００ｈＰａ平均风速 ＥＣＭＷＦ

单层风速 狌风和狏风 ＥＣＭＷＦ

１．３　机器学习模型及参数设置

梯度提升树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）

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

（ＬｉｇｈｔＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＭｅｔｈｏｄ）（Ｋｅｅｔａｌ，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 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

取最优参数。ＬｉｇｈｔＧＢＭ参数搜索空间及最优参数

见表２。

表２　犔犻犵犺狋犌犅犕参数搜索空间及最优参数

犜犪犫犾犲２　犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊犲犪狉犮犺狊狆犪犮犲犪狀犱狅狆狋犻犿犪犾狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犔犻犵犺狋犌犅犕

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
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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，在保证改进客观指标的同时具有天气学评估

意义，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

常使用的指标：ＴＳ、ＦＡＲ、ＰＯＤ、Ｂｉａｓ、ＳＲ。指标具体

定义如下。

ＴＳ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

ＦＡＲ＝
ＦＰ

ＴＰ＋ＦＰ

ＰＯＤ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

Ｂｉａｓ＝
ＴＰ＋ＦＰ

ＴＰ＋ＦＮ

ＳＲ＝１－ＦＡＲ

式中：ＴＰ为命中数，ＦＰ为空报数，ＦＮ 为漏报数。

下文客观检验计算结果均指３ｈ累计降水量≥设定

阈值的指标评分。

２　降水预报机器学习样本构建

２．１　机器学习降水数据集制作

如上所述，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所示的模式变量进行时间匹配：假定

当前时刻为狋，选取狋时刻站点犛的３ｈ累计降水量

作为目标犢，ＥＣＭＷＦ和ＣＭＡＳＨ９模式在距狋时

刻最近的起报时间预报的狋时刻变量，选取表１中

的特征作为犡。空间匹配使用双线性插值方法，将

栅格分布的特征犡插值到站点犛上，得到站点犛的

狋０ 样本（犡，犢）。对所有站点进行批量处理，生成样

本犖。考虑大气运动的连续性，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，下文在制作机器学习数据

集时，每个样本除当前时刻狋的特征犡，还增加了

狋－３和狋－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

狋１、狋２ 两个时间点作为结点，划分训练集和测试集。

其中，狋１ 为２０１９年７月２０日，狋２为２０１９年９月１日。

以狋１ 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

狋１—狋２ 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（狋１—狋２）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

本的占比且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）；下采样适当剔除小雨样本，进一步提升

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模式的预报降水量和观测

降水量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：当日有≥２０ｍｍ·ｈ
－１降水发

生，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
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图２　＜２ｍｍ降水样本不同比例下采样

后不同降水量区间的样本数分布

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎａｌｓａｆｔｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｒａｔｉｏｓｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ＜２ｍｍ

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

ｓｙｎｏｐｔｉｃｆｏｒｃｉｎｇ，ＳＳＦ）和弱天气系统强迫类型降水

（ｗｅａｋｓｙｎｏｐｔｉｃｆｏｒｃｉｎｇ，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Ｚｈｏｎｇｅｔａｌ（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节筛选出的降水日样本数（图２），

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，＜２ｍｍ 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＜２ｍｍ

降水样本对模型训练结果的影响。

　　图３ａ显示，对＜２ｍｍ降水下采样比例降低确

实会降低小量级降水的ＴＳ评分，但≥１０ｍｍ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），≥１０ｍｍ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。

ＰＯＤ、ＦＡＲ指标（图３ｂ和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。

　　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＜２ｍｍ降水下采

样５０％的方案开展下文试验。图４为采取该方案

图３　＜２ｍｍ降水不同下采样比例测试集在不同降水量级的评分结果

（ａ）ＴＳ，（ｂ）ＰＯＤ，（ｃ）Ｂｉａｓ，（ｄ）ＦＡＲ

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｒａｔｉｏｉｎｔｅｓｔｓｅｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｆｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ＜２ｍｍ

（ａ）ＴＳ，（ｂ）ＰＯＤ，（ｃ）Ｂｉａｓ，（ｄ）ＦＡＲ
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图４　＜２ｍｍ降水５０％下采样前（蓝色区域）和

下采样后（橙色区域）降水样本的概率密度分布

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｓａｍｐｌｅｓｂｅｆｏｒｅｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ（ｂｌｕｅａｒｅａ）ａｎｄ

ａｆｔｅｒｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ（ｏｒａｎｇｅａｒｅａ）ｗｉｔｈ５０％

ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｒａｔｉｏｆｏｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ＜２ｍｍ

前后降水样本的分布，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。

　　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

类型降水的样本数量（单位：个）

犜犪犫犾犲３　犜犺犲狀狌犿犫犲狉狅犳狋狑狅狋狔狆犲狊狅犳狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀

狊犪犿狆犾犲狊犻狀狋犺犲狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋犪狀犱狋犲狊狋狊犲狋（狌狀犻狋：狀狌犿犫犲狉）

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

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，≥２０ｍｍ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，≥２ｍｍ降水的提升率约为１５％，≥２０ｍｍ

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≥２ｍｍ和≥５ｍｍ降水较小，但≥１０ｍｍ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。

　　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节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。

整体降水的综合评分（图６ａ）显示，≥１０ｍｍ 降水

ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正在各项指标最优，ＴＳ评分和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类型降水在样本数上占多数（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，但是

≥１５ｍｍ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。

　　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评分增长

率。可以看出，ＳＳＦ类型降水 ＴＳ评分提升趋势与

整体测试集（图５ａ）表现类似，只是ＴＳ评分的绝对

值更高（≥１５ｍｍ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
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图５　ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＥＣＭＷＦ和ＣＭＡＳＨ９的３ｈ累计降水量预报在不同降水量级的

ＴＳ评分（彩色柱），以及ＬｉｇｈｔＧＢＭ相对ＥＣＭＷＦ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　ＬｉｇｈｔＧＢＭｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＥＣＭＷＦａｎｄＣＭＡＳＨ９３ｈａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ’

ＴＳｓｃｏｒｅｓ（ｃｏｌｏｒｅｄｃｏｌｕｎｍ）ａｎｄｇｒｏｗｔｈｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ（ｙｅｌｌｏｗｌｉｎｅ）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｎ（ａ）ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｔｅｓｔｓｅｔａｎｄ（ｂ）ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｅｓｔｓｅｔ

图６　ＬｉｇｈｔＧＢＭ、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　ＴｈｅｒａｔｉｎｇｓｏｆＬｉｇｈｔＧＢＭｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＥＣＭＷＦａｎｄＣＭＡＳＨ９ｆｏｒｅｃａｓｔｓ

（ａ）ａｌｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，（ｂ）ＳＳＦｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，（ｃ）ＷＳＦｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

图７　（ａ）ＳＳＦ类型降水和（ｂ）ＷＳＦ类型降水的ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＥＣＭＷＦ和ＣＭＡＳＨ９预报在

不同降水量级的ＴＳ评分（彩色柱），以及ＬｉｇｈｔＧＢＭ相对ＥＣＭＷＦ的ＴＳ评分增长率（黄线）

Ｆｉｇ．７　ＬｉｇｈｔＧＢＭｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＥＣＭＷＦａｎｄＣＭＡＳＨ９ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ’ＴＳｓｃｏｒｅｓ

（ｃｏｌｏｒｅｄｃｏｌｕｍｎ）ａｎｄｇｒｏｗｔｈｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ（ｙｅｌｌｏｗｌｉｎｅ）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

ｏｎ（ａ）ＳＳＦｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｎｄ（ｂ）ＷＳＦｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

（≥１０ｍｍ降水ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的ＴＳ评分为０．０８４）

显著低于ＳＳＦ类型，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减小幅度相对
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平稳，对≥２０ｍｍ降水仍有预报技巧（ＴＳ评分为

０．０５７）。ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正相对ＥＣＭＷＦ在所有阈

值均取得ＴＳ提升；但≥１５ｍｍ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

策略才有可能取得进一步改进。

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

位数的分布，地面站点观测：７４８．４ｍｍ，１２６．１ｍｍ；

ＥＣＭＷＦ预报：３７２．７ｍｍ，９７．９ｍｍ；ＣＭＡＳＨ９预

报：５８２．７ｍｍ，１０４．８ｍｍ。与观测相比，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

５４１．８ｍｍ和１４５．５ｍｍ；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。

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 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。

图８　测试集（２０１９年７月２１日至９月１日）总降水量分布

（ａ）观测，（ｂ）ＬｉｇｈｔＧＢＭ，（ｃ）ＣＭＡＳＨ９，（ｄ）ＥＣＭＷＦ

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｏｔａｌａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｓｅｔｆｒｏｍ２１Ｊｕｌｙｔｏ１Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１９

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ，（ｂ）ＬｉｇｈｔＧＢＭｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，（ｃ）ＣＭＡＳＨ９ｆｏｒｅｃａｓｔ，（ｄ）ＥＣＭＷＦｆｏｒｅｃａｓｔ
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３．３．１　ＳＳＦ类型降水个例

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

的暴雨，京津冀地区５７个国家级气象观测站的日降

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１４—１７时观测值和

两个模式预报及ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正结果。可以看出，

ＥＣＭＷＦ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（图９ｂ）

在降水落区上更多学习了ＥＣＭＷＦ的分布，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的综合最优。

３．３．２　ＷＳＦ类型降水个例

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２０—２３时观测值和

两个模式降水预报及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≥３０ｍｍ的

降水中心。ＥＣＭＷＦ对这些零散强降水点几乎没

有反映，仅预报出５ｍｍ以下的小雨，强度明显偏

弱；ＣＭＡＳＨ９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，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

图９　２０１９年７月２９日１４—１７时累计降水量分布

（ａ）观测，（ｂ）ＬｉｇｈｔＧＢＭ，（ｃ）ＣＭＡＳＨ９，（ｄ）ＥＣＭＷＦ

Ｆｉｇ．９　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ３ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ１４：００ＢＴｔｏ１７：００ＢＴ２９Ｊｕｌｙ２０１９

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ，（ｂ）ＬｉｇｈｔＧＢＭｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，（ｃ）ＣＭＡＳＨ９ｆｏｒｅｃａｓｔ，（ｄ）ＥＣＭＷＦｆｏｒｅｃａｓｔ
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图１０　２０１９年８月９日２０—２３时累计降水量分布

（ｂ）观测，（ｂ）ＬｉｇｈｔＧＢＭ，（ｃ）ＣＭＡＳＨ９，（ｄ）ＥＣＭＷＦ

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ３ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ２０：００ＢＴｔｏ２３：００ＢＴ９Ａｕｇｕｓｔ２０１９

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ，（ｂ）ＬｉｇｈｔＧＢＭｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，（ｃ）ＣＭＡＳＨ９ｆｏｒｅｃａｓｔ，（ｄ）ＥＣＭＷＦｆｏｒｅｃａｓｔ

其单独建模训练是进一步提升其订正效果的可能途

径，但单独建模订正在实际应用中还需考虑客观分

类的问题。

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，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１１ａ显示，不论是否采用四类输入特征，

ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正后所有阈值降水的ＴＳ评分均相对

原数值模式明显提升。四类输入特征对ＬｉｇｈｔＧＢＭ

具有正贡献，如≥５ｍｍ降水，当只输入模式降水和

地理静态特征时ＴＳ评分为０．２８，而输入要素特征

时评分可提升至０．３５。如果不采用四类输入特征，

≥２ｍｍ降水ＴＳ评分显著减小，但仍高于两个原模

图１１　采用（ＬｉｇｈｔＧＢＭ／ｗ）和去除（ＬｉｇｈｔＧＢＭ／ｗｏ）四类输入特征的ＬｉｇｈｔＧＢＭ、

ＥＣＭＷＦ、ＣＭＡＳＨ９降水预报在测试集的（ａ）ＴＳ和（ｂ）Ｂｉａｓ评分

Ｆｉｇ．１１　（ａ）ＴＳａｎｄ（ｂ）Ｂｉａｓｓｃｏｒｅｓｗｉｔｈ（ＬｉｇｈｔＧＢＭ／ｗ）ａｎｄｗｉｔｈｏｕｔ（ＬｉｇｈｔＧＢＭ／ｗｏ）

ｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｎｔｅｓｔｓｅｔ
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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 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Ｌｉｇｈｔ

ＧＢＭ订正后，中小雨Ｂｉａｓ显著增大呈现空报，而采

用四类输入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，但在中

小雨存在较严重空报；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。

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，对京津冀地区累计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，≥１０ｍｍ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，≥２ｍｍ降水的提升率约为１５％，

≥２０ｍｍ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，尤其是对≥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。

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。针对 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。
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