
书书书

程凯琪，魏璐，李伊吟，等，２０２５．基于机器学习的河南省短波辐射数值预报订正方法［Ｊ］．气象，５１（８）：９４１９５３．ＣｈｅｎｇＫＱ，Ｗｅｉ

Ｌ，ＬｉＹＹ，ｅｔａｌ，２０２５．ＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｈｏｒｔｗａｖｅｒａｄｉａｔｉｏｎｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５１（８）：９４１９５３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

基于机器学习的河南省短波辐射数值

预报订正方法
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１中国气象局·河南省农业气象保障与应用技术重点实验室，郑州４５０００３

２河南省气象服务中心，郑州４５０００３

３河南省人工影响天气中心，郑州４５０００３

提　要：使用２０２２年河南省２３个辐射观测站总辐照度数据和ＣＭＡＷＳＰ２．０模式产品，通过ＬＡＳＳＯ回归选取特征变量，

建立训练数据集和测试数据集，采用机器学习方法（随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ）对训练数据集进行模型训练，订正河南省

ＣＭＡＷＳＰ２．０模式预报的总辐照度，并对订正结果分站点、分区域、分季节、总辐照度分级检验，结论如下：随机森林、ＸＧ

Ｂｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ三种机器学习方法订正效果良好，相较于ＣＭＡＷＳＰ２．０预报结果，平均绝对误差和均方根误差显著降低，

２４ｈ的准确率和合格率显著提升。其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正效果最优，平均绝对误差相较于ＣＭＡＷＳＰ２．０预报减小了１８．３２～

３２．９１Ｗ·ｍ－２，减小比例在３８％～５６％，均方根误差减小比例在３６％～５２％；２４ｈ的平均准确率和平均合格率较ＣＭＡ

ＷＳＰ２．０分别提升了７．３％、５．７％。区域统计与站点统计结果较为一致，对于５个区域而言，豫西区域订正效果最好。三种机

器学习方法订正后的偏差范围相比ＣＭＡＷＳＰ２．０预报集中范围更窄，偏差分布在零值附近的概率更大。在各季节检验结果

中三种方法对于冬季订正效果更为显著。对于不同的总辐照度等级，三种机器学习方法均有效改善了ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，

随着总辐照度等级的增加，订正效果总体呈逐渐减弱的趋势。研究结果可为提高河南省总辐照度预报能力提供有益参考。
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引　言

太阳能因其具有清洁、无污染、分布广泛等优

势，在“碳达峰、碳中和”的目标驱动下，得到了更为

广泛的关注和应用。在太阳能的众多利用方式中，

光伏发电因其转换效率高、使用期长，装机容量迅速

增长，截至２０２３年１１月底，河南省新能源装机容量

达６０２１万ｋＷ，首次突破６０００万ｋＷ，新能源装机

占全省电源总装机的４４％，稳居河南省第二大电

源，其中分布式光伏装机容量增速为全国第一。随

着光伏并网的快速增长，光伏功率预报已成为制约

光伏发电并网消纳的重要瓶颈，大规模的光伏并网

会对电网的稳定性造成冲击，增加电网计划和调度

的难度，影响电网稳定运行（Ｄｅｌａｎｎｏｙｅｔａｌ，２０２１）。

地表太阳总辐射作为影响光伏功率预报的关键

因子，其在时间变化上具有不连续、不确定性，如何

提高太阳短波辐射精细化预报的准确率是亟待解决

的问题（ＨａｕｐｔａｎｄＫｏｓｏｖｉｃ，２０１７；李遥等，２０２０）。

白永清等（２０１３）、顾婷婷等（２０２２）、孙朋杰等（２０１５）

利用 ＭＯＳ订正方法对模式预报总辐照度进行订

正，研究表明该方法对太阳辐射的预报精度有一定

程度的改善。随着计算机性能的提高以及海量数据

的收集，越来越多的研究者开始使用机器学习方法

对预报模拟偏差进行订正，研究表明机器学习方法

较传统统计学方法订正效果更为明显（普智勇等，

２０２３；ＢｅｌｍａｈｄｉａｎｄｅｌＢｏｕａｒｄｉ，２０２４）。王雪洁等

（２０２２）基于随机森林方法对ＥＲＡ５总辐射产品进

行了订正，结果表明经过随机森林订正后精度有明

显的提高，随机森林模拟精度高，有较高的稳定性。

陈昱文等（２０２０）挖掘观测数据的时序特征并结合气

温预报训练机器学习模型，发现集成学习方法在数

值模式预报结果订正中具有较大的应用潜力。机器

学习在气温数值预报（陈有龙等，２０２０；李韬等，

２０２２；方鸿斌等，２０２４；智协飞等，２０２０）、空气质量

（芦华等，２０２０）以及海洋环境预报（许立兵等，

２０２０）、风速（孙全德等，２０１９；徐景峰等，２０２３）、强对

流监测预报（周康辉等，２０２１；李文娟等，２０２４）、灾害

等级评估（刘淑贤等，２０２４；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１９）等方

面都有应用且效果较好。

中国气象局风能太阳能 预报系统 （ＣＭＡ

ＷＳＰ２．０）预报产品，其时间分辨率为１５ｍｉｎ，空间

分辨率为９ｋｍ，包含总辐照度、温度、湿度、气压等

与光伏功率预报相关的要素（万超等，２０２３）。但由

于模式初始场、动力和微物理参数化方案的不完善

等多种原因，导致模式预报结果偏差较大，目前该预

报产品在河南省的预报准确性和适用性有待检验和

提高。因此为提高ＣＭＡＷＳＰ２．０的模式预报总辐

照度产品质量，提升该产品在河南省适用性，本研究

采用多种机器学习方法 （随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、
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ＬｉｇｈｔＧＢＭ），结合地理特征、日变化特征、模式偏差

及融合多种影响总辐照度的物理因子，对 ＣＭＡ

ＷＳＰ２．０预报总辐照度进行订正。将河南省划分为

豫东、豫西、豫南、豫北、豫中５个区域（张凡和程凯

琪，２０２４），基于ＬＡＳＳＯ回归进行相关特征要素的

选择，进行机器学习训练建模，对ＣＭＡＷＳＰ２．０预

报总辐照度进行订正，并通过准确率、合格率、均方

根误差、平均绝对误差等相关统计量比较不同订正

方法的修正效果。

１　数据和方法

１．１　数　据

本文使用的实测总辐照度数据为河南省２３个

辐射观测站（图１）逐时观测总辐照度，数据来源于

河南省 “天擎”平台，其中郑州、固始、南阳提供总辐

照度观测较早，分别于１９５７年、１９６０年、１９９０年开

始进行总辐照度观测，其他辐射观测站于２０１８年提

供总辐照度观测，各气象站的观测运维及数据质量

控制由各地市级气象局和河南省气象探测数据中心

负责。观测设备使用ＴＢＱ２Ｂ型号总辐射表，该设

备能够捕捉到波长介于０．３～３．０μｍ的太阳总辐

射。对于地面总辐照度的观测，一般通过每分钟至

少进行６次的总辐照度数据采集，取１分钟内数据

平均值作为该分钟的总辐照度值。

河南省地形复杂，地势西高东低，北、西、南三面

被太行山、伏牛山、桐柏山、大别山环绕，中东部为平

原，为更好探索不同订正方法效果，将河南省划分为

豫东、豫西、豫南、豫北、豫中５个区域，２３个辐射观

测站也进行了划分（图１，表１）。

　　模式数据为ＣＭＡＷＳＰ２．０预报产品，模式每

日２０时（北京时，下同）起报，时间分辨率为１５ｍｉｎ，

空间分辨率为９ｋｍ，模式数据来源于中国气象局业

务下发，时间范围为２０２２年１月１日至１２月３１日。

提取研究时段内ＣＭＡＷＳＰ２．０模式每日２０

时起报的０～８４ｈ的逐时预报要素场，使用邻近插

值法把模式预报场插值到２３个辐射观测站位置，构

建总辐照度订正模型。初步选取要素包括：时间、总

辐照度、法向短波辐射、地表向下直接辐射、晴空地

表向下直接辐射、地表散射辐射、地表向下长波辐

射、１０ｍ纬向风、１０ｍ经向风、７０ｍ纬向风、７０ｍ

经向风、８０ｍ纬向风、８０ｍ经向风、１００ｍ纬向风、

注：填色为地形高度。

图１　河南省辐射观测站分布及区域划分

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｉｏｎａｌｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆ

ｒａｄｉａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

表１　河南省辐射观测站区域划分

犜犪犫犾犲１　犚犲犵犻狅狀犪犾犱犻狏犻狊犻狅狀狅犳狉犪犱犻犪狋犻狅狀

狅犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊狋犪狋犻狅狀狊犻狀犎犲狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲

区域 辐射观测站

豫东 开封、商丘、永城、西华

豫西 三门峡、孟津、卢氏、栾川

豫南 西峡、南阳、驻马店、信阳、固始

豫北 安阳、鹤壁、濮阳、焦作、济源

豫中 嵩山、郑州、宝丰、许昌、漯河

１００ｍ经向风、１２０ｍ纬向风、１２０ｍ经向风、２ｍ温

度、２ｍ比湿、地面温度、地面气压、雪水当量、积云

对流累计降水量、网格尺度累计降水量、地表反照

率、边界层高度，共２６个预报要素场，使用ＬＡＳＳＯ

回归对２６个预报要素场做特征变量筛选，并进行机

器学习方法模型的训练，订正模式预报总辐照度。

１．２　方　法

１．２．１　ＬＡＳＳＯ回归

Ｔｉｂｓｈｉｒａｎ（２０１１）提出的ＬＡＳＳＯ回归，是一种

用于线性回归的正则化方法，通过在损失函数中添

加Ｌ１正则项来促使模型参数稀疏化，得到一个更

为精炼简单的模型，将一部分系数进行压缩，一些系

数设定为０，因此保留子集收缩的优点。

在本文总辐照度订正中，给定有犿 个气象因素

（特征）的特征向量狓＝（狓１，狓２，…，狓犿），其中狓犻为狓

在第犻个特征上的取值，通过犿 个气象特征的线性

组合来预测总辐照度，公式如下：

犳（狓）＝狑１狓１＋狑２狓２＋…＋狑犿狓犿 （１）

式中狑犻为第犻个气象特征的权重。

损失函数的定义为：
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ｌｏｓｓ（狑）＝ ‖犳（狓）－狔‖
２
＋α‖狑‖ （２）

式中：狔表示总辐照度实测值，α‖狑‖是正则化项，

不仅有助于降低过拟合风险，还具有特征选择的作

用。通过对ｌｏｓｓ（狑）求最小值，得到狑，从而确定

ＬＡＳＳＯ回归模型。

１．２．２　随机森林

基于集成学习的随机森林算法是一种经典的机

器学习方法，最早由Ｂｒｅｉｍａｎ（２００１）提出，其通过组

合多个决策树进行预测，在回归问题中取其平均值。

随机森林方法在数据挖掘各个领域具有较广的应用

性，对于异常值和噪声具有较好的容忍度，不容易出

现过拟合。

随机森林一般采用以下步骤进行训练：第一步，

数据准备，对原始数据集进行构建；第二步，随机抽

样，构建多个决策树进行预测，每个决策树的训练样

本通过随机抽样得到，进行重复训练后得到多个决策

树，组成随机森林；第三步，随机森林的预测，采用平

均的方式，最终结果为每个决策树的预测值取平均。

１．２．３　ＸＧＢｏｏｓｔ

ＸＧＢｏｏｓｔ是一种基于梯度提升决策树的机器

学习方法，具有快速训练时间、自动处理数据不平

衡、自动选择最佳特征等优势。ＸＧＢｏｏｓｔ方法通过

不同的目标函数、正则化以及损失函数来训练模型，

其以树模型为基础，可以使模型自动学习特征的权

重，并且具有较高的准确率。

１．２．４　ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ是微软于２０１６年开源的一种将决

策树作为机器学习的梯度提升机器学习的框架，是

对梯度提升方法的高效实现，原理上和ＸＧＢｏｏｓｔ类

似，都采用损失函数的负梯度作为当前决策树的残

差近似值，去拟合新的决策树。

１．２．５　检验方法

检验指标主要包括平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方

根误差（ＲＭＳＥ）、相关系数（犚）、准确率（犃）、合格率

（犙），ＭＡＥ和ＲＭＳＥ主要反映真实值与预测值之

间的偏离情况，反映模式的预测能力和准确性。犃

则是反映一段时间内连续的太阳辐射预报值与实测

值之间接近程度的指标，犙是反映一段时间内到达

基本评判要求的太阳辐射预报占比的指标（张敏等，

２０２４）。

ＭＡＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘犐
犻
ｆ－犐

犻
ｏ狘 （３）

ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犐犻ｆ－犐
犻
ｏ）槡
２ （４）

犚＝
∑
狀

犻＝１

（犐犻ｏ－珔犐ｏ）（犐
犻
ｆ－珔犐ｆ）

∑
狀

犻＝１

（犐犻ｏ－珔犐ｏ）槡
２

∑
狀

犻＝１

（犐犻ｆ－珔犐ｆ）槡
２

（５）

犃＝ １－
１

狀∑
狀

犻＝１

犐犻ｆ－犐
犻
ｏ（ ）犐槡

烄

烆

烌

烎

２

×１００％ （６）

犙＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犙犻×１００％ （７）

犙犻＝

１　　
狘犐

犻
ｆ－犐

犻
ｏ狘

犐
＜０．３

０　　
狘犐

犻
ｆ－犐

犻
ｏ狘

犐
≥０．

烅

烄

烆
３

（８）

式中：狀为样本总量，犐犻ｆ和犐
犻
ｏ分别为当日第犻时刻的

预报和实测总辐照度，珔犐ｆ和珔犐ｏ分别为当日预测和实

测平均总辐照度，犙犻为犻时刻的预测合格率判定结

果。计算犃和犙 时，针对不同情况对犐取不同值，

当日实测平均总辐照度（珔犐ｏ）＞２５０Ｗ·ｍ
－２时，犐取

值为当日实测总辐照度的最大值；当日珔犐ｏ≤２５０Ｗ·

ｍ－２时，犐取值为６００Ｗ·ｍ－２。

２　订正模型构建

在订正模型构建之前，首先对数据进行预处理，

剔除实测总辐照度及模式预报要素中的错误值及缺

测值，将实测总辐照度与模式预报结果进行匹配，同

时为了避免训练时各要素值数值小而贡献小的问

题，对各要素进行标准化处理。将处理后的各个站

点数据分成两个部分（原始训练集和原始测试集），

考虑模型训练更适用于样本量较大的数据集，同时

避免因客观条件对训练与测试产生影响，将数据集

打乱后随机选取８０％的数据作为原始训练集，其中

豫东、豫西、豫南、豫北、豫中样本量分别为９９０９０、

９９１６７、１２３９５１、１２３９８１、１２３７２２条，剩下２０％数据

作为原始测试集，豫东、豫西、豫南、豫北、豫中样本

量分别为２４７７２、２４７９２、３０９８８、３０９９５、３０９３０条。

然后基于ＬＡＳＳＯ回归进行特征量的选择，每

个区域输入的自变量特征共２６个，利用原始训练集

数据，通过 ＬＡＳＳＯ回归训练，得到豫东、豫西、豫

南、豫北、豫中２６个特征要素与总辐照度的权重，根

据权重的绝对值从高到低进行排列，对５个区域进

行训练，得到河南省 ５ 个区域原始 测 试 集 中

ＲＭＳＥ随特征量维度变化的曲线（图２）。可以看出，
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图２　２０２２年原始测试集中河南省５个区域基于ＬＡＳＳＯ回归预测总辐照度ＲＭＳＥ随特征量维度的变化

Ｆｉｇ．２　ＲＭＳＥｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＡＳＳＯｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｉｎｆｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２

当特征量维度到达一定数量时，ＲＭＳＥ不再显著降

低，达到一个稳定的水平。通过对河南省５个区域

特征量进行分析，最后选取时间、总辐照度、法向短

波辐射、地表向下直接辐射、晴空地表向下直接辐

射、地表向下长波辐射、１０ｍ纬向风、１０ｍ经向风、

２ｍ温度、２ｍ比湿、地面气压、网格尺度累计降水

量、地表反照率、边界层高度共１４个特征量进行随

机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的训练，通过特征量

的选择可以降低计算和所用的存储，减少模型训练

时间。

　　根据ＬＡＳＳＯ回归筛选出的１４个特征量，分别

从原始训练集和原始测试集中提取对应的特征列，

重新构建训练集和测试集。将训练集进行随机森

林、ＸＧＢｏｏｓｔ和ＬｉｇｈｔＧＢＭ三种机器学习的模型训

练，并在硬件环境和时间允许的范围内对三种机器

学习方法中关键参数通过网格搜索寻找最优参数，

得到每种机器学习方法的最优参数模型。使用最优

参数模型对测试集进行订正，并对订正结果进行检

验分析。

３　订正结果检验

３．１　分站点和区域评估

统计三种机器学习方法订正后及ＣＭＡＷＳＰ２．０

预报的河南省２３个辐射观测站总辐照度与观测总辐

照度的 ＭＡＥ、犚及 ＲＭＳＥ，以及三种方法较ＣＭＡ

ＷＳＰ２．０预报总辐照度的改善效果（图３，图４）。由

图３ａ可见，ＣＭＡＷＳＰ２．０预报 ＭＡＥ在４５．８８～

６１．７９Ｗ·ｍ－２，嵩山、宝丰、西峡、栾川 ＭＡＥ较大，

在６０Ｗ·ｍ－２以上，河南东部地区的ＭＡＥ较小，最

小值为永城站（４５．８８Ｗ·ｍ－２），这可能与河南西

高东低的地形分布有关，在地形复杂区域，模式偏差

较大。经随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正后的

ＭＡＥ范围分别为２６．３６～３９．０７、２５．０５～３７．１７、

２３．２５～３４．０２Ｗ·ｍ
－２。三种机器学习方法订正

后的 ＭＡＥ明显降低，其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ 方法订正效

果最好，ＭＡＥ相较于ＣＭＡＷＳＰ２．０减小了１８．３２～

３２．９１Ｗ·ｍ－２，减小比例在３８％～５６％，ＸＧＢｏｏｓｔ

订正效果次之，ＭＡＥ减小比例在３４％～５３％，相较

于ＸＧＢｏｏｓｔ订正和ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正，随机森林订正

效果最弱，但ＭＡＥ减小比例也在３２％～５２％，三种

机器学习方法均对ＣＭＡＷＳＰ２．０的预报总辐照度

进行了改善。

从ＲＭＳＥ统计结果分析，经过三种机器学习方

法订正后的ＲＭＳＥ显著降低，ＣＭＡＷＳＰ２．０模式

预报与观测值的 ＲＭＳＥ为１０６．１０～１３３．０４Ｗ·

ｍ－２，其中随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正后的

ＲＭＳＥ分别为６２．５２～９２．６５、５８．２５～８６．４４、５３．８８～

８１．２５Ｗ·ｍ－２。ＬｉｇｈｔＧＢＭ和ＸＧＢｏｏｓｔ订 正 后 的
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图３　２０２２年河南省各站点测试集中ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度
（ａ）ＭＡＥ，（ｂ）ＲＭＳＥ，（ｃ）犚

Ｆｉｇ．３　（ａ）ＭＡＥ，（ｂ）ＲＭＳＥａｎｄ（ｃ）犚ｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＣＭＡＷＳＰ２．０ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙ
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭａｔｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２

图４　２０２２年河南省各站点测试集中随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度
（ａ）ＭＡＥ减小值，（ｂ）ＭＡＥ减小比例，（ｃ）ＲＭＳＥ减小值，（ｄ）ＲＭＳＥ减小比例

Ｆｉｇ．４　（ａ）Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｓａｎｄ（ｂ）ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆＭＡＥ，ａｎｄ（ｃ）ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｓａｎｄ
（ｄ）ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄ

ＬｉｇｈｔＧＢＭａｔｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２
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ＲＭＳＥ减小值和减小比例大于随机森林（图４），

ＬｉｇｈｔＧＢＭ的ＲＭＳＥ减小比例最大，范围在３６％～

５２％。２３个辐射观测站ＣＭＡＷＳＰ２．０预报与实测

值的犚为０．８５～０．９５，经过订正之后，三种方法犚

大多都在０．９５以上。

　　犃 和犙 是电网调度考核的重要指标，ＧＢ／Ｔ

４０６０７—２０２１（国家市场监督管理总局和国家标准化

管理委员会，２０２１）中对光伏预测性能指标要求光伏

短期（２４ｈ）功率预测犃 高于８５％以上。图５给出

了河南省各站点总辐照度模式预报与订正后的

２４ｈ的犃、犙检验结果，ＣＭＡＷＳＰ２．０预报总辐照

度２４ｈ的犃 在８１．２％～８７．１％，经过随机森林订

正后犃 在８８．３％～９１．５％，ＸＧＢｏｏｓｔ订正后犃 在

８９．１％～９２．０％，ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正后犃在８９．８％～

９２．５％，相较于ＣＭＡＷＳＰ２．０，三种机器学习方法

均显著提升了２４ｈ的 犃，其中 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 最高，

２４ｈ的平均值较ＣＭＡＷＳＰ２．０预报提升了７．３％。

三种机器学习方法对２４ｈ的犙也较ＣＭＡＷＳＰ２．０

预报有了明显的提升，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 提升效果最好，

２４ｈ的平均值较ＣＭＡＷＳＰ２．０预报提升了５．７％；

ＸＧＢｏｏｓｔ次之，提升了５．２％。从 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、

２４ｈ的犃和犙 及犚 等统计量分析结果而言，三种

机器学习方法订正效果良好，相较于ＣＭＡＷＳＰ２．０

预报结果，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ显著降低，２４ｈ的犃、犙

显著提升，其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正效果最好，ＸＧＢｏｏｓｔ

订正效果次之，随机森林订正效果最弱。

　　为进一步探索不同机器学习方法订正效果，对

河南省５个区域订正效果进行检验评估。表２给出

了河南省５个区域总辐照度ＣＭＡＷＳＰ２．０预报及

三种机器学习方法订正后的ＭＡＥ和ＲＭＳＥ，ＣＭＡ

ＷＳＰ２．０预报的５个区域中，豫西区域 ＭＡＥ和

ＲＭＳＥ最大，分别为５７．５１Ｗ·ｍ－２、１２３．５０Ｗ·

ｍ－２；豫东区域最小，分别为４７．７１Ｗ·ｍ－２、１０８．０４

Ｗ·ｍ－２。豫西区域４个辐射观测站平均海拔高度

为５７６．４ｍ，豫东区域４个辐射观测站平均海拔高

度较低（５２．３ｍ），ＣＭＡＷＳＰ２．０对于地形复杂、海

拔高度较高区域模拟结果差于地势平坦区域。三种

订正方法均有效降低了 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ，其中，随机

森林订正后ＭＡＥ和ＲＭＳＥ减小比例分别在３８％～

４８％、３１％～４１％，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ优于随机

森林，ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正又优于ＸＧＢｏｏｓｔ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ订

正后 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ减小比例分别在４４％～５３％、

３９％～４８％。对于５个区域而言，豫西区域的订正

效果最好（表３）。

图５　２０２２年河南省各站点测试集中ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度２４ｈ（ａ）犃，（ｂ）犙

Ｆｉｇ．５　（ａ）犃ａｎｄ（ｂ）犙ｉｎ２４ｈｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＣＭＡＷＳＰ２．０ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭａｔｅａｃｈｓｔａｔｉｏｎｉｎＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２

表２　２０２２年河南省５个区域测试集中犆犕犃犠犛犘２．０预报，随机森林、

犡犌犅狅狅狊狋、犔犻犵犺狋犌犅犕订正的总辐照度 犕犃犈和犚犕犛犈（单位：犠·犿
－２）

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犕犃犈犪狀犱犚犕犛犈狅犳狋狅狋犪犾犻狉狉犪犱犻犪狀犮犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱犫狔犆犕犃犠犛犘２．０犪狀犱犮狅狉狉犲犮狋犲犱犫狔狉犪狀犱狅犿犳狅狉犲狊狋，

犡犌犅狅狅狊狋犪狀犱犔犻犵犺狋犌犅犕犻狀犳犻狏犲狉犲犵犻狅狀狊狅犳犎犲狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲犻狀狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋犻狀２０２２（狌狀犻狋：犠·犿
－２）

区域
ＭＡＥ

ＣＭＡＷＳＰ２．０ 随机森林 ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＲＭＳＥ

ＣＭＡＷＳＰ２．０ 随机森林 ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ

豫东 ４７．７１ ２９．７０ ２８．３８ ２６．６６ １０８．０４ ７２．０６ ６７．１９ ６３．４１

豫西 ５７．５１ ３０．０２ ２９．０３ ２６．９０ １２３．５０ ７２．６８ ６８．８２ ６３．９８

豫南 ５２．５７ ３０．３７ ２９．４５ ２７．７６ １１８．３４ ７４．５５ ７０．７２ ６６．７５

豫北 ５１．３２ ３０．０３ ２８．３７ ２６．１２ １１４．４４ ７２．９２ ６６．９１ ６１．７７

豫中 ５５．３２ ３３．９８ ３２．５９ ３０．５４ １１９．３０ ８２．１７ ７７．６３ ７３．３１
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　　进一步分析预报值与实际观测值之间的偏差在

整个数据集上的分布情况。由于夜晚总辐照度观测

为零值，在数据中占比较大，为了更好地分析订正效

果，去除了模拟和观测同时为零值的数据。图６给

表３　２０２２年河南省５个区域测试集中随机森林、犡犌犅狅狅狊狋、

犔犻犵犺狋犌犅犕订正的总辐照度 犕犃犈和犚犕犛犈的减小比例（单位：％）

犜犪犫犾犲３　犜犺犲狉犲犱狌犮狋犻狅狀狆狉狅狆狅狉狋犻狅狀狊狅犳犕犃犈犪狀犱犚犕犛犈狅犳狋犺犲狋狅狋犪犾犻狉狉犪犱犻犪狀犮犲犮狅狉狉犲犮狋犲犱犫狔狉犪狀犱狅犿犳狅狉犲狊狋，

犡犌犅狅狅狊狋犪狀犱犔犻犵犺狋犌犅犕犻狀犳犻狏犲狉犲犵犻狅狀狊狅犳犎犲狀犪狀犘狉狅狏犻狀犮犲犻狀狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋犻狀２０２２（狌狀犻狋：％）

区域
ＭＡＥ减小比例

随机森林 ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＲＭＳＥ减小比例

随机森林 ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ

豫东 ３８ ４１ ４４ ３３ ３８ ４１

豫西 ４８ ５０ ５３ ４１ ４４ ４８

豫南 ４２ ４４ ４７ ３７ ４０ ４４

豫北 ４１ ４５ ４９ ３６ ４２ ４６

豫中 ３９ ４１ ４５ ３１ ３５ ３９

图６　２０２２年河南省５个区域测试集中模式预报及三种机器学习方法订正的总辐照度与观测的偏差概率分布

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙ

ＣＭＡＷＳＰ２．０ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｈｒｅｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄ

ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎｆｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２
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出了河南省５个区域模式预报及三种机器学习订正

后的总辐照度与观测总辐照度的偏差概率分布特

征，结果显示，三种机器学习方法订正后的偏差概率

分布更表现出正态分布的特征，而ＣＭＡＷＳＰ２．０

预报的偏差概率更多分布在正值，模式预报较观测

数值偏大。经三种机器学习方法订正后的偏差出现

在零值附近的概率更高，且偏差分布集中范围更窄，

其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正效果更好。

３．２　分季节评估

选取１月、４月、７月、１０月分别代表冬、春、夏、

秋，对河南省５个区域不同季节总辐照度的订正效

果进行分析检验，从 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ减小比例可知

（图７，图８），三种机器学习方法对河南省不同区

图７　２０２２年不同季节河南省５个区域测试集中随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度 ＭＡＥ减小比例

Ｆｉｇ．７　ＲｅｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭＡＥｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，

ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭｉｎｆｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

ｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓｉｎ２０２２

图８　２０２２年不同季节河南省５个区域测试集中随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度ＲＭＳＥ减小比例

Ｆｉｇ．８　ＲｅｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅＲＭＳＥｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙ

ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭｉｎｆｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ

ｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓｉｎ２０２２
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域各季节的总辐照度模拟结果均有一定的提升效

果。四季总辐照度的订正效果整体表现为冬季订正

效果最好，秋季次之，对于夏季的订正效果最弱。在

三种机器学习方法中，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和ＸＧＢｏｏｓｔ订正

优于随机森林，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正又优于 ＸＧＢｏｏｓｔ。

随机森林 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ减小比例范围分别为

２５％～６９％、２６％～６４％，而ＬｉｇｈｔＧＢＭ 则分别为

３２％～７２％、３３％～７０％。

３．３　总辐照度分级评估

将地面观测总辐照度按数值大小划分为以下等

级（０，１００）、［１００，２００）、［２００，３００）、［３００，４００）、

［４００，５００）、［５００，６００）、［６００，７００）、［７００，８００）、

［８００，＋∞）（徐丽娜等，２０２１；杨宣等，２０２４），分析各

区域ＣＭＡＷＳＰ２．０预报及不同订正方法订正效果

随总辐照度不同等级的分布特征。从 ＭＡＥ的分布

可见（图９），ＣＭＡＷＳＰ２．０的 ＭＡＥ 在５８．２～

１９１．０Ｗ·ｍ－２之间，在不同的总辐照度等级，ＭＡＥ

明显不同，当总辐照度＜３００Ｗ·ｍ
－２时，ＭＡＥ随总

辐照度的增大而增大，之后 ＭＡＥ逐渐减小，在总辐

照度７００Ｗ·ｍ－２左右 ＭＡＥ又开始增大，各个区域

ＣＭＡＷＳＰ２．０预报在总辐照度［２００，３００）等级的

ＭＡＥ最大。经过三种机器学习方法订正后 ＭＡＥ

明显减小，ＭＡＥ减小比例随着总辐照度的增大总

体呈减小趋势，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正效果最好，ＭＡＥ减

小比例在１２％～６５％，当总辐照度＜５００Ｗ·ｍ
－２

时，ＭＡＥ减小比例均在４０％以上，而对于总辐照度

在［８００，＋∞）等级则在１０％左右（图略）。ＲＭＳＥ

（图１０）显示出与 ＭＡＥ相似的规律，三种机器学习

方法均有效改善了ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，对于不同

的总辐照度等级，改善效果存在有差别；ＲＭＳＥ减

小比例随着总辐照度的增大总体呈减小趋势

（图略）。

４　结　论

使用２０２２年河南省２３个辐射观测站总辐照度

数据和ＣＭＡＷＳＰ２．０模式产品，通过ＬＡＳＳＯ回归

方法选取特征变量，建立了训练数据集和测试数据

集，采 用 机 器 学 习 方 法 （随 机 森 林、ＸＧＢｏｏｓｔ、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ）对训练数据集进行模型训练，订正河南

省ＣＭＡＷＳＰ２．０预报总辐照度，并对订正结果分

站点、分区域、分季节、总辐照度分级进行检验，主要

得到以下结论：

图９　２０２２年河南省５个区域测试集中ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度在不同总辐照度等级下的 ＭＡＥ

Ｆｉｇ．９　ＭＡＥｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｌｅｖｅｌｓｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙ

ＣＭＡＷＳＰ２．０ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭ

ｉｎｆｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２
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图１０　２０２２年河南省５个区域测试集中ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正的总辐照度在不同总辐照度等级下的ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ．１０　ＲＭＳＥｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｌｅｖｅｌｓｏｆｔｏｔａｌｉｒｒａｄｉａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙ

ＣＭＡＷＳＰ２．０ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＸＧＢｏｏｓｔａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭ

ｉｎｆｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆＨｅｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｉｎ２０２２

　　（１）河南省２３个辐射观测站统计检验表明，随

机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正后的总辐照度相

比ＣＭＡＷＳＰ２．０预报结果，与观测总辐照度的

ＭＡＥ和ＲＭＳＥ显著降低，２４ｈ的准确率和合格率

显著提升。其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正效果最优，ＭＡＥ相

较于ＣＭＡＷＳＰ２．０预报减小１８．３２～３２．９１Ｗ·

ｍ－２，减小比例在３８％～５６％，ＲＭＳＥ减小比例在

３６％～５２％；２４ｈ的平均准确率、合格率较ＣＭＡ

ＷＳＰ２．０提升了７．３％、５．７％。

（２）区域统计与站点统计结果较为一致，三种订

正方法均有效地降低了 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ，其中，

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正后ＭＡＥ和ＲＭＳＥ减小比例分别在

４４％～５３％、３９％～４８％，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ

订正优于随机森林订正，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正又优于

ＸＧＢｏｏｓｔ。对于５个区域而言，对于豫西区域订正

效果最好。偏差的概率分布表明，三种机器学习方

法订正后的偏差出现在零值附近的概率更高，且偏

差分布集中范围更窄，其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ 订正效果更

为显著。

（３）四个季节检验评估结果表明，冬季订正效果

最好，秋季次之，夏季最弱。在三种机器学习方法

中，ＬｉｇｈｔＧＢＭ订正效果最好，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ减小比

例分别在３２％～７２％、３３％～７０％。

（４）对于不同的总辐照度等级，三种机器学习方

法均有效改善了ＣＭＡＷＳＰ２．０预报，随着总辐照

度等级的增加，订正效果总体呈逐渐减弱的趋势。

由上述分析可知，本文运用的三种机器学习方

法对ＣＭＡＷＳＰ２．０总辐照度预报进行了较好的改

善，未来将进一步研究生成总辐照度格点预报订正

产品，从而达到更好的预报效果。
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