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提　要：利用２０１８—２０２２年四川盆地３月１日至９月３０日雷暴大风历史个例，结合雷达三维拼图数据和地面极大风观测，

构建了雷暴大风样本集，并建立了格点大风预警模型。对２０２３年雷暴大风过程进行独立检验，评估４种模型的预警效果。结

果表明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型具有最高的命中率（ＰＯＤ），在１５ｍｉｎ预警时效、１０ｋｍ评分半径下达０．５３６，但其空报率（ＦＡＲ）也最

高；随机森林模型则展现出最佳的综合性能，其临界成功指数（ＣＳＩ）在３０ｍｉｎ时效、１０ｋｍ评分半径下最高为０．３０６。ＣＳＩ和

ＰＯＤ均随预警时效延长或评分半径减小而显著下降，时效从３０ｍｉｎ延长至４５ｍｉｎ时ＣＳＩ降幅尤为显著。天气背景显著影响

预警效果，明显冷空气影响下，回波强度、回波顶高、４５ｄＢｚ回波顶高等更易出现高值，有利于对流强烈发展，但对流前缘新生

雷暴易导致漏报增加；无强冷空气时，雷暴大风主要出现在对流主体前沿，ＰＯＤ较高。垂直积分液态水含量的时间变化量对

模型决策贡献度最高，其次是垂直积分液态水含量密度、回波顶高及最大反射率因子，凸显深对流过程是雷暴大风的核心机

制，无冷空气时，下沉气流对雷暴大风的预警起主导作用。关键特征值样本及高ＳＨＡＰ值分析揭示，对流回波的时间变化量

是预警的关键，回波追踪风场大值样本多对应正ＳＨＡＰ值，表明回波移速加快时对流性大风发生概率增大。
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引　言

雷暴大风是由强对流风暴引发的天气现象，具

有突发性强、破坏力大的特点，常导致严重灾害（崔

新艳等，２０２５）。四川盆地虽属雷暴大风低频发生区

域（费海燕等，２０１６；龙柯吉等，２０２０），但多个历史个

例表明，其致灾性极为显著。例如，２０２２年４月１１

日，一次强飑线过程导致四川盆地多地出现１２级

（３４．７ｍ·ｓ－１）以上的极端大风，大量建筑物和基础

设施遭到破坏（郭云云等，２０２４）；２０１５年“４·４”、

２０１６年“６·４”、２０１７年“７·２８”等强对流过程也都

造成了重大人员伤亡和财产损失。这些灾害事件充

分暴露出当前雷暴大风预警能力仍存在不足，亟需

发展更加精准的预警技术。

在雷暴大风的监测预警领域，学者们围绕雷达

回波识别预警特征开展了大量研究。研究明确了特

定的雷达回波形态学特征和动力场信息是预警的关

键指标：弓形回波预示着强烈直线风害（俞小鼎等，

２０１２）；阵风锋作为冷空气出流边界，是其前沿雷暴

大风的先兆（王福侠等，２０１６；杨璐等，２０１８ａ）；径向

速度显著大值区直接指示强风存在。聚焦四川盆

地，龙柯吉等（２０２０）通过１０年特征统计，发现回波

质心高度骤降及低层强烈风速大值区的出现，可提

供超过１０ｍｉｎ的预警提前量；罗辉等（２０２０ａ）发现

超级单体风暴内罕见的中反气旋特征，其演变超前

于地面大风发生，极具预警价值。在识别预警算法

方面，廖玉芳等（２００６）综合回波形状、环境场、垂直

积分液态水含量、风场特征等多因子，建立了雷暴大

风预报预警模型；针对更具爆发性的下击暴流，罗辉

等（２０１５）从能量学角度设计预警指标，显著提升了

大风预测的准确性。周康辉等（２０１７）、李国翠等

（２０１３）和周金莲等（２００１）利用模糊逻辑方法处理气

象要素的模糊性和不确定性，实现了雷暴大风的自

动识别，验证了该技术路径的可行性。然而，传统模

糊逻辑方法在特征深度挖掘与复杂非线性关系学习

方面存在局限。

机器学习技术的蓬勃发展为雷暴大风智能预警
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开辟了新途径，其强大的预测能力在多领域展现出

显著优势。杨璐等（２０１８ｂ）应用支持向量机（ＳＶＭ）

构建雷暴大风识别与临近预警模型，有效提升了预

警准 确 率。随 机 森 林 （ＲＦ）最 早 是 由 Ｂｒｅｉｍａｎ

（２００１）在决策树算法的基础上发展而来，因其优异

的性能受到广泛关注：李文娟等（２０１８）、罗辉等

（２０２０ｂ）、刘新伟等（２０２１）基于ＲＦ的强对流预报预

警研究均取得实效。多项对比研究证实了ＲＦ的优

越性：黄衍和查伟雄（２０１２）发现ＲＦ在分类问题泛

化能力上优于ＳＶＭ 和逻辑回归；白琳等（２０１７）和

Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０１７）证明ＲＦ处理非线性问题及揭示

变量关系的能力远超传统Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，也优于神

经网络、支持向量回归等方法；在灾害预测领域，

ＲＦ、朴素贝叶斯等多种模型效果对比表明，ＲＦ评分

最高（ＣｒａｃｋｎｅｌｌａｎｄＲｅａｄｉｎｇ，２０１４；Ｈａｓａｎｕｚｚａｍａｎ

ｅｔａｌ，２０２２）。ＬｉｇｈｔＧＢＭ 作为高效梯度提升框架，

刘新伟等（２０２１）基于该模型对雷暴大风、短时强降

水、冰雹进行识别，效果优异；张国庆和昌宁（２０１９）

在信用风险预测对比中发现ＬｉｇｈｔＧＢＭ 表现最优。

以上研究表明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 与 ＲＦ等机器学习算法

在处理高维、非线性复杂系统预测问题上具有巨大

潜力和普适优势。

尽管机器学习应用广泛，但在强对流天气精细

化预警方面的深入实践仍显不足。大力推进无缝

隙、精细化预报业务体系建设，研发更高时空分辨率

的气象产品是必然趋势。然而，传统雷暴大风预警

多以雷暴整体特征为对象，其空间分辨率取决于雷

暴的水平尺度，缺少更为精细和精准的预警技术。

为提升四川盆地雷暴大风预警精度，利用雷达三维

拼图数据，开展基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＲＦ等多种机器学

习的雷暴大风１ｋｍ格点预警技术研究。

１　资料和方法

１．１　资　料

四川盆地雷暴大风多出现在３—９月，样本资料

选取了２０１８—２０２２年３月１日至９月３０日雷达回

波三维拼图数据和地面极大风数据（本文中四川盆

地不包括重庆，图１）。雷达资料采用由广元、绵阳、

成都、雅安、达州、南充、乐山、宜宾８部Ｓ波段新一

代多普勒天气雷达组成的三维拼图数据，水平分辨

率为０．０１°×０．０１°，时间分辨率为６ｍｉｎ；地面风采

图１　四川盆地地面观测站和天气雷达站分布

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔａｔｉｏｎｓ

ａｎｄｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｓｉｔｅｓｉｎＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

用四川盆地加密自动站极大风资料（包括极大风速

和出现时间），实况极大风时间分辨率为１ｍｉｎ，其

中加密站包括国家和区域自动站，自动站在盆地分

布不均匀，大部分站点的水平间距在６～８ｋｍ，部分

超过１０ｋｍ。

文中所用时间均为北京时。

１．２　雷暴大风判断

四川盆地雷暴大风经常与混合型大风同时出

现，大体可分为３种类型：单纯由气压梯度差造成的

梯度大风，由热力不稳定造成的雷暴大风及两者都

有的混合性大风（龙柯吉等，２０２０）。盆地大风天气

通常在高空系统和冷空气的共同作用下产生，其中

混合性大风以层状回波或混合性回波为主，偶尔伴

有雷电。然而，这类大风主要由冷空气主导，仅以雷

电和大风资料难以准确筛选出雷暴大风。为了能够

准确筛选出雷暴大风个例，结合雷达回波，采用主观

方式进行个例的挑选。根据四川盆地雷暴大风雷达

回波统计结果（龙柯吉等，２０２０），首先以１ｈ内最大

回波强度达到５６ｄＢｚ进行初选，再根据 Ｙａｎｇａｎｄ

Ｓｕｎ（２０１８）的分类方法，主观判断对流组织类型是

否属于孤立单体、簇状多单体、线性多单体、非线性

对流系统、飑线及弓状回波，确定雷暴大风过程影响

时间及区域，形成雷暴大风个例。

针对雷暴大风个例，首先提取站点实况超过６

级和８级大风发生的时间与位置，结合雷达回波，主

观判断大风站是否为偏北风（盆地冷空气大风主要

为偏北风），剔除由层云或混合性回波覆盖的大风

站，判断大风是否位于强雷暴附近、是否来源于强雷
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暴区，将剩余大风站与过去最临近时刻雷达数据进

行匹配，确定与大风数据对应的雷达数据时次，记录

匹配后的大风和回波信息；最后对于剩余大风站，搜

寻站点５ｋｍ范围内是否有超过４０ｄＢｚ回波出现，

有则计算匹配后雷达回波对应大风站的回波要素

值，具体流程见图２。基于以上大风判定标准，统计

近５年盆地８级大风数量为２４９站次、６级大风数

量为１４３３站次，由于盆地８级（１７．２ｍ·ｓ－１）大风

多数由冷空气造成的混合性大风，雷暴大风相对较

少，结 合 台 站 发 布 大 风 的 标 准，确 定 以 ６ 级

（１０．８ｍ·ｓ－１）雷暴大风作为预警目标。

１．３　检验方法

雷暴大风预警效果检验采用常用评分指标，以

临界成功指数（ＣＳＩ）、命中率（ＰＯＤ）、空报率（ＦＡＲ）

衡量预警事件的准确性，具体计算方法参考刘新伟

等（２０２１）。

以站点雷暴大风对格点预警结果开展检验，为

了说明评分半径对评分结果的影响，结合自动站水

平间距，分别设置５、８、１０ｋｍ半径进行对比检验，

为了验证雷暴大风的最佳预警时效，分别使用未来

１５、３０、４５、６０ｍｉｎ的实况开展预警效果检验。

２　回波预警特征与统计分析

２．１　回波预警特征

四川盆地雷暴大风预警回波特征包括：雷达回

波强度、回波顶高、垂直积分液态水含量、中层径向

辐合、风暴移动速度、回波质心下降、低仰角风速大

值区和辐散等（龙柯吉等，２０２０），回波特征可归纳为

回波强度、回波发展高度、特征量垂直累加和回波移

动速度４类，能够从不同角度预警雷暴大风的发生。

以这４类回波特征作为雷暴大风的预警因子，引入

其时间变化，具体如下：

（１）回波强度反映雷暴中水凝物粒子的大小与

多少，其值越大代表降水粒子在下降过程中产生大

风的可能性越大，其随时间变化间接反映了雷暴中

垂直气流的变化，雷暴发展阶段上升气流占主导，回

波强度增强；消亡阶段下沉气流占主导，回波强度减

弱。回波强度及其时间变化可用于雷暴大风识别与

预警（廖玉芳等，２００６；周康辉等，２０１７；吴芳芳等，

２０１３）。回波强度特征包括：组合反射率（ＣＲ）、平均

组合反射率及其时间变化。

（２）回波发展高度能够反映雷暴中上升气流的

强弱，不同强度回波的发展高度越高，代表不同浓度

水凝物粒子被抬升的高度越高，在雷暴减弱出现下

沉气流时，降水粒子的拖曳作用更强。回波发展高

度及其时间变化能够预警雷暴大风的发生（李国翠

等，２０１４；龙柯吉等，２０２０）。回波发展高度特征包

括：１８、３５、４５、５０ｄＢｚ及最大反射率因子的最大发

展高度及其平均值（５ｋｍ×５ｋｍ网格平均）。

（３）特征量垂直累加。垂直积分液态水含量

（ＶＩＬ）反映单位面积内雷暴中垂直柱体液态水的质

量，其作为雷暴大风的预警指标已得到学者们的认

可（东高红和吴涛，２００７；杨璐等，２０１８ａ；龙柯吉等，

２０２０），垂直积分液态水含量密度（ＶＩＬＤ）为ＶＩＬ和

回波高度的比值，反映单位高度内垂直积分液态水

含量的大小，二者的时间变化能够提前预警雷暴大

风（肖艳姣等，２００９；李国翠等，２０１３）。基于回波强

度的下击暴流预警指标（ＤＷＣ）能够对单体雷暴产

生的大风提前预警（罗辉等，２０１５），该指标作为预警

图２　雷暴大风判定流程
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因子之一引入特征量中，具体计算方法见式（１）：

ＤＷＣ＝
∑
狀

犻＝１

３．４４×１０
－６
×犣犻

４
７ ×ＶＬ犻×犵×犺犻

Ａｒｅａ

（１）

式中：犣犻 为第犻个高度层的反射率因子；ＶＬ犻 为犣犻

回波所代表的体积；犵为重力加速度；犺犻 为犣犻 回波

所处高度；Ａｒｅａ指计算区域面积，本文取２５ｋｍ２。

（４）回波移动速度。雷暴大风除下沉气流、动量

下传等影响因子外，雷暴本身的快速移动也会使得

地面风速增强，风暴移动速度增大时，雷暴大风出现

的概率开始增大（周金莲等，２００１；伍志方等，２００４；

杨璐等，２０１８ａ）。陈晓欣等（２０２２）统计发现，我国大

范围雷暴大风都是由移动性对流系统导致的。回波

移动速度能够反映雷暴移动速度，可在一定程度体

现速度场中的大风区，此处引入ＳＷＡＮ中雷达反演

风场（ＴＲＥＣ风场）作为雷暴大风的预警因子之一。

２．２　回波统计特征

为了分析冷空气对雷暴大风回波特征的影响，

按照地面有、无明显冷空气从四川广元或巴中达州

一带进入盆地，将２０１８—２０２２年雷暴大风个例分为

有明显冷空气影响和无明显冷空气影响两类，计算

两类雷暴大风预警因子，绘制回波移动速度（犞）、

ＣＲ、回波顶高（犎ｔｏｐ）、４５ｄＢｚ回波发展高度（犎４５）、

ＶＩＬ和ＶＩＬＤ共６个因子的概率密度曲线（图３），

可见在明显冷空气影响下，ＣＲ超过５０ｄＢｚ、犎ｔｏｐ超

过１４．２ｋｍ、犎４５超过６ｋｍ、ＶＩＬ超过１０ｋｇ·ｍ
－２、

ＶＩＬＤ超过１ｋｇ·ｍ
－３出现的概率高于无冷空气影

响个例，回波移动速度则无明显差异。

从箱线图（图４）的分布来看，明显冷空气影响

时，ＣＲ、ＶＩＬ、ＶＩＬＤ的第５０％、７５％分位数和最大

值均较高，其中 ＶＩＬ高出的幅度最大。对比可见，

有明显冷空气参与的雷暴大风的回波更强、发展高

度更高，对流发展更加剧烈。

３　预警模型与结果检验

３．１　预警模型

随机森林（ＲＦ）、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、逻辑回归（ＬＲ）和

支持向量机（ＳＶＭ）是机器学习中各具特色的算法，

适用于不同场景和需求。ＲＦ作为一种基于决策树

的集成学习方法，通过构建多棵树并综合其结果来

提高模型的准确性和鲁棒性，擅长处理高维数据且

对缺失值和异常值不敏感；ＬｉｇｈｔＧＢＭ 则是基于梯

度提升框架的高效算法，专为大规模数据设计，通过

直方图算法和单边梯度采样技术显著提升了训练速

图３　雷暴大风预警参量概率密度
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图４　雷暴大风预警参量箱线图

Ｆｉｇ．４　Ｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｗａｒｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

度和内存效率，尤其在高维稀疏数据中表现优异；

ＬＲ作为一种经典的线性模型，以简单高效和良好

的可解释性著称，适合处理二分类问题；ＳＶＭ 则通

过间隔最大化和核函数技术能够有效处理非线性问

题，在高维空间中表现优异。总体而言，ＲＦ 和

ＬｉｇｈｔＧＢＭ更适合处理复杂的高维数据，而ＬＲ和

ＳＶＭ则在小规模数据集或线性问题中更具优势。

基于以上４种算法分别构建大风预警模型的流

程（图５），预警特征包括回波强度、回波发展高度、

特征量垂直累加、回波移动速度，共３３个特征量，通

过时空匹配后计算的特征量与站点大风共同构成数

据集，通过模型训练、检验、调参等步骤构建雷暴大

风格点预警模型。训练使用了自助采样，训练集是

从原始数据中随机抽取，增加了模型的多样性。数

据集共１５９７６个，其中正样本７８１５个，负样本８１６１

个，为了使正负样本数据均衡，负样本是从２７２４６

个非雷暴大风数据中随机取样３０％得到。

３．２　统计检验结果

为评估雷暴大风预警模型的时效性，选取２０２３

年符合“超过２个市出现较集中雷暴大风且持续时

间超过４ｈ”标准的８次过程进行检验。检验基于未

来１５、３０、４５、６０ｍｉｎ内出现的雷暴大风实况，并分

别设置了５、８、１０ｋｍ共３种评分半径。４种模型均

在１０ｋｍ 评分半径、１５ｍｉｎ预警时效下获得最高

ＣＳＩ评分，ＣＳＩ评分随着评分半径的减小或预警时

效的增加而降低，预警时效从３０ｍｉｎ延长至４５ｍｉｎ

时，ＣＳＩ下降尤为显著，在８ｋｍ和１０ｋｍ评分半径

下，１５ｍｉｎ与３０ｍｉｎ预警时效的ＣＳＩ评分非常接

近。整体上，ＲＦ模型的ＣＳＩ评分表现最优，在１０ｋｍ

图５　雷暴大风预警构建流程

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅ

ｗａｒｎｉｎｇｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
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半径、３０ｍｉｎ时效下达到最高值０．３０６，ＬｉｇｈｔＧＢＭ

次之（图６）。４种模型同样在１０ｋｍ 评分半径、

１５ｍｉｎ预警时效下取得最高ＰＯＤ评分，ＰＯＤ评分

也随着评分半径减小或预警时效增加而下降，在不同

评分半径和预警时效下，ＬｉｇｈｔＧＢＭ的ＰＯＤ评分均

最高，ＲＦ次之，在１５ｍｉｎ时效下，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的

ＰＯＤ在５、８、１０ｋｍ半径下分别高达０．３８１、０．４７９和

０．５３６（图７）。４种模型的ＦＡＲ整体维持在０．５～０．６，

图６　４种模型不同评分半径的ＣＳＩ评分

Ｆｉｇ．６　ＣＳＩｓｃｏｒｅｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｏｒｅｒａｄｉｉ

图７　４种模型不同评分半径的ＰＯＤ评分

Ｆｉｇ．７　ＰＯＤｓｃｏｒｅｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｏｒｅｒａｄｉｉ

在不同评分半径和预警时效下，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的ＦＡＲ

始终最高（尤其在１５ｍｉｎ时效下达０．６６１），ＲＦ次

之（图８）。模型对比显示，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 拥有最高的

ＰＯＤ（捕捉能力最强）和最高的ＦＡＲ（虚警最多）；

ＲＦ则拥有最高的ＣＳＩ（综合表现最佳）；无论是ＣＳＩ

还是ＰＯＤ评分，均随着预警时效的增加或评分半径

的减小而降低。

３．３　个例预警检验

８次雷暴大风过程中，低槽（切变）东移型２次、

副热带高压（简称副高）西侧切变型４次、东风扰动

型２次，其中３次伴随明显冷空气、５次无明显冷空

气。选取２０２３年２次范围较大的雷暴大风过程开

展检验，其中５月５日有明显冷空气影响，８月１２

日无明显冷空气影响。

３．３．１　２０２３年８月１２日盆地东部雷暴大风个例

（无明显冷空气）

２０２３年８月１１—１２日，受５００ｈＰａ副高外围偏

东气流、８５０ｈＰａ低涡切变及地面弱冷空气共同影

响，四川盆地东部出现６～８级雷暴大风。过程自

１１日２２：００持续至１２日１３：００，由南向北影响除盆

地西北部和雅安以外的区域。１２日０２：３０，多单体

雷暴位于内江、自贡、宜宾、乐山、眉山一带，并向东

北方向移动发展；移动前侧回波强度梯度强盛，并伴

图８　４种模型不同评分半径的ＦＡＲ评分

Ｆｉｇ．８　ＦＡＲｓｃｏｒｅｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｏｒｅｒａｄｉｉ
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有新生对流。图９ｄ为０２：３０—０３：００６级以上雷暴

大风实况分布，大风主要集中在多单体雷暴前沿和

多个分散的单体雷暴中。图９ａ～９ｃ分别为Ｌｉｇｈｔ

ＧＢＭ、ＬＲ和ＲＦ模型的雷暴大风预警结果。相比

而言，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 预警覆盖范围最广，对应最高的

ＰＯＤ和最高的ＦＡＲ，ＬＲ预警格点最少，ＰＯＤ和

ＦＡＲ最低，ＲＦ预警范围居中，但综合性能最优，

１０ｋｍ评分半径ＣＳＩ达０．３６２，ＰＯＤ达０．６１７。３种

模型均能有效捕捉多单体雷暴前侧及南充、巴中南

部的分散雷暴大风，整体预警效果较好。

３．３．２　２０２３年５月５日盆地南部雷暴大风个例

（有明显冷空气）

２０２３年５月５日，受５００ｈＰａ高空槽、７００ｈＰａ

切变线及地面强冷空气共同影响，四川盆地大部出

现６～８级大风，其中雷暴大风于５日２０：００至６日

０１：００自西北向东南影响自贡、宜宾、泸州，其余地

区以冷空气大风为主。５日２２：００，宜宾—泸州北部

存在多单体雷暴，其前侧持续有新生单体发展。

图１０ｄ为２２：００—２２：３０６级以上大风实况分布，大

风主要集中在多单体雷暴前沿和多个分散的单体雷

暴中。图１０ａ～１０ｃ分别为ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＬＲ和ＲＦ的

雷暴大风预警结果，相比而言，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 预警范围

最广，ＰＯＤ与ＦＡＲ均最高，ＬＲ预警格点最少，ＰＯＤ

和ＦＡＲ最低，ＲＦ预警范围居中，但综合性能最优，

１０ｋｍ评分半径ＣＳＩ达０．３２３，ＰＯＤ达０．３８２。３种

模型对多单体雷暴前沿及前侧新生单体的预警效果

较好，但风暴前侧因大风远离强回波区导致漏报增

多。

３．４　基于犛犎犃犘值的模型解释

ＳＨＡＰ（ＳＨａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）方法

基于合作博弈论中的ＳＨａｐｌｅｙ值框架，通过量化特

征变量的边际贡献增强机器学习模型的可解释性。

该方法不仅实现了对影响因素贡献度及交互效应的

深度解析，还能在样本层级精确表征各特征对单次

预测的贡献分布。对于每个预测样本，模型都产生

一个预测值，ＳＨＡＰ值就是该样本中每个特征所分

配到的数值（ＬｕｎｄｂｅｒｇａｎｄＬｅｅ，２０１７；Ｓｃｈｏｏｎｅｍａｎｎ

ｅｔａｌ，２０２４；周丙锋等，２０２５）。图１１、图１２是以散点

展示重要性排名前２５的特征量的ＳＨＡＰ值分布和

图９　２０２３年８月１２日（ａ～ｃ）０２：３０雷达组合反射率实况（填色）和雷暴大风

预警结果（黑色圆点），（ｄ）０２：３０—０３：００６级以上雷暴大风实况

Ｆｉｇ．９　（ａ－ｃ）Ｏｂｓｅｒｖｅｄｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ（ｃｏｌｏｒｅｄ）ａｎｄｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅ

ｗａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ（ｂｌａｃｋｄｏｔ）ａｔ０２：３０ＢＴ，（ｄ）ｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｓ

ｏｖｅｒｓｃａｌｅ６ｆｒｏｍ０２：３０ＢＴｔｏ０３：００ＢＴ１２Ａｕｇｕｓｔ２０２３
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图１０　２０２３年５月５日（ａ～ｃ）２２：００雷达组合反射率实况（填色）和雷暴大风预警

结果（黑色圆点），（ｄ）２２：００—２２：３０６级以上冷空气大风和雷暴大风实况

Ｆｉｇ．１０　（ａ－ｃ）Ｏｂｓｅｒｖｅｄｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ（ｃｏｌｏｒｅｄ）ａｎｄｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅ

ｗａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ（ｂｌａｃｋｄｏｔ）ａｔ２２：００ＢＴ，（ｄ）ｏｂｓｅｒｖｅｄｃｏｌｄａｉｒｓｔｒｏｎｇｗｉｎｄｓａｎｄ

ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｓｏｖｅｒｓｃａｌｅ６ｆｒｏｍ２２：００ＢＴｔｏ２２：３０ＢＴ５Ｍａｙ２０２３

图１１　无明显冷空气影响的雷暴大风预警因子的（ａ）重要性和（ｂ）ＳＨＡＰ值排名

Ｆｉｇ．１１　（ａ）Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎｄ（ｂ）ＳＨＡＰｖａｌｕｅｒａｎｋｉｎｇｓｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍｇａｌｅｗａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈｏｕｔｓｔｒｏｎｇｃｏｌｄａｉｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
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图１２　有明显冷空气影响的雷暴大风预警因子的（ａ）重要性和（ｂ）ＳＨＡＰ值排名

Ｆｉｇ．１２　（ａ）Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎｄ（ｂ）ＳＨＡＰｖａｌｕｅｒａｎｋｉｎｇｓｏｆｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍ

ｇａｌｅｗａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈｓｔｒｏｎｇｃｏｌｄａｉｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

各特征ＳＨＡＰ值绝对平均值重要性柱状图，即特征

值对模型输出的贡献和全局重要性。

预警特征重要性分析表明，ＶＩＬ的时间变化量

在模型决策中贡献度最高，ＶＩＬＤ、回波顶高度及最

大反射率因子等特征重要性紧随其后，这一排序揭

示剧烈发展的深对流过程是导致雷暴大风的核心机

制。值得注意的是，无冷空气强迫下，ＤＷＣ和 犎１８

时间变化的贡献（分别排名第８、３位）显著高于有冷

空气影响（分别排名第１１、２１位），表明无明显冷空

气时，雷暴下沉气流对地面大风的形成起主导作用。

预警特征ＳＨＡＰ值分布规律显示，重要性高的小特

征值样本集中于正ＳＨＡＰ值区（ＳＨＡＰ＞０），且以

时间变化量为主，对模型的预测贡献高，表明对流回

波的动态演变特征是大风预警的关键。部分极端值

样本（如持续高ＶＩＬＤ或低的回波高度）呈现负贡献

（ＳＨＡＰ＜０），反映特征向量预测的局限性，ＴＲＥＣ

风场大值样本普遍集中在正ＳＨＡＰ值区，预测贡献

高，且有无冷空气参与时特征值的作用方向保持一

致，表明当回波移速较快，出现对流性地面大风的概

率开始增大（李国翠等，２０１３）。

４　结论与讨论

选取２０１８—２０２２年四川盆地３月１日至９月

３０日雷暴大风个例，使用雷达回波三维拼图和地面

极大风数据，构建雷暴大风数据样本集和格点大风

预警模型，利用２０２３年雷暴大风天气过程对４种模

型预警效果进行评估，得到以下结论。

（１）ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的ＰＯＤ最高，１５ｍｉｎ预警

时效下，１０ｋｍ 半径达０．５３６，表明其捕捉能力最

强，但 ＦＡＲ 也最高，达０．６６１，ＲＦ 的 ＣＳＩ最高，

３０ｍｉｎ预警时效下，１０ｋｍ半径达０．３０６，综合表现

最佳。在不同评分半径和预警时效下，ＣＳＩ和ＰＯＤ

评分均随预警时效增加或评分半径减小而显著降

低，时效从３０ｍｉｎ延至４５ｍｉｎ时ＣＳＩ下降尤为明

显。

（２）在明显冷空气影响下，表征预警关键因子

（如组合反射率、回波顶高、４５ｄＢｚ回波顶高）更易

呈现高值，表明冷空气的侵入显著促进了对流的发

展。个例分析表明，模型的预警效果和时效会受天

气背景影响，有明显冷空气参与时，对流主体前侧可
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能有较多新生雷暴，导致漏报较多，ＣＳＩ和ＰＯＤ分

别达０．３２３和０．３８２；而无强冷空气时，雷暴大风主

要出现在对流主体前沿部分，ＣＳＩ和ＰＯＤ分别达到

０．３６２和０．６１７，高于有明显冷空气参与时。

（３）预警特征重要性分析表明，垂直积分液态水

含量的时间变化量在模型决策中贡献度最高，垂直

积分液态水含量密度、回波顶高度及最大反射率因

子等特征重要性紧随其后，表明深对流过程是导致

雷暴大风的核心机制，无明显冷空气时，雷暴下沉气

流对地面大风的形成起主导作用。预警特征重要性

高的小特征值样本集中于正ＳＨＡＰ值区，且以时间

变化变量为主，对模型的预测贡献高，表明对流回波

的动态演变特征是大风预警的关键，ＴＲＥＣ风场大

值样本普遍集中在正ＳＨＡＰ值区，当回波移速较

快，出现对流性地面大风的概率开始增大。

本文的雷暴大风预警模型基于雷达三维拼图数

据，对于已经远离对流主体的大风站点，存在一定程

度的误评价，可能将一些雷暴大风站点处理为冷空

气大风。另外，基于ＴＲＥＣ风场进行预警因子的空

间匹配，计算的时间变化量会存在一定偏差，对预警

效果也会有一定影响。由于训练和检验的样本量有

限，对不同类型的雷暴大风回波特征的理解不够，预

警因子需要进一步优化，对于８级或１０级以上雷暴

大风，需要后期增加更多雷暴大风过程数据，扩充样

本量，实现不同强度雷暴大风的预警。
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