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提要：基于云南省 2016—2025 年 126 个国家气象站观测数据和同期 ERA5 再分析资料，采用旋转经验正交

函数（REOF）对云南省区域性大雾空间分布特征进行诊断，结合地形因子开展大雾分区；进一步利用随机

森林等机器学习方法构建分区大雾预报模型，将其结果与 SCMOC、ECMWF 数值预报产品进行对比验证。

结果表明：1)云南大雾发生呈现滇西南、滇东南、滇东北及滇西北四种主导空间模态，结合地形最终划分

为四个大雾区：1 区(滇西北)、2 区(滇东北)、3 区(滇西南)和 4 区(滇东南)；2)随机森林模型在各区域建模

样本准确率 0.82~0.84，测试样本准确率 0.80~0.83，显著优于决策树、K-近邻、逻辑回归和贝叶斯方法；3)

预报因子在各大雾区的重要度存在明显差异，高海拔区域(1 区、2 区)对 600—700 hPa 水汽条件依赖较强，

受东部工业活动影响显著的区域(2 区、4 区)初始能见度贡献较大，相对低海拔区域(3 区、4 区)海平面气压

及边界层内温度因子重要性更为突出；4)基于随机森林构建的大雾短期预报模型综合性能优于 SCMOC、

ECMWF 两种主流预报产品，尤以秋冬季预报效果提升更为明显，其中 3 区和 4 区预报精度较高；针对连

续两天的区域性大雾过程，随机森林模型的 TS 评分分别为 0.37 和 0.40，显著高于 SCMOC（均≤0.1）和

ECMWF（分别为 0.26 和 0.14）预报评分。 
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Abstract: Based on the observation data from 126 national meteorological stations in Yunnan 

Province from 2016 to 2025 and ERA5 reanalysis data in the same period, the spatial distribution 

characteristics of regional heavy fog in Yunnan are analyzed with Rotated Empirical Orthogonal 

Function (REOF). Fog zoning is conducted in combination with topographic factors at the same 

time. Machine learning methods such as random forest are employed furthermore to construct 

regional heavy fog forecasting models. Then, the results are compared and verified against 

SCMOC and ECMWF numerical forecast products. The results show that heavy fog in Yunnan 

Province exhibits four dominant spatial modes: southwestern Yunnan, southeastern Yunnan, 

northeastern Yunnan, and northwestern Yunnan. Based on these modes and topographic factors, 

the province is divided into four heavy fog zones: Zone 1 (northwestern Yunnan), Zone 2 

(northeastern Yunnan), Zone 3 (southwestern Yunnan), and Zone 4 (southeastern Yunnan). The 

random forest model achieves an accuracy of 0.82-0.84 for training set samples and 0.80-0.83 for 

test set samples in each zone, significantly outperforming the decision tree, K-nearest neighbor, 

logistic regression, and Bayesian methods. There are regional differences in the importance of 

forecast factors in each heavy fog zone. High-elevation areas (Zone 1 and Zone 2) strongly depend 

on water vapor conditions of 600-700 hPa. Regions that are significantly affected by eastern 

industrial activities (Zone 2 and Zone 4) are largely influenced by the initial visibility. In relatively 

low-elevation areas (Zone 3 and Zone 4), the importance of sea level pressure and temperature 

within the boundary layer is more prominent. The comprehensive performance of the forecasts by 

the short-range heavy fog forecast model constructed based on random forest is superior to that of 

two mainstream forecast products from SCMOC and ECMWF, especially in the improvement of 

forecast skills in autumn and winter. Among them, the forecasts for Zone 3 and Zone 4 have 

higher accuracy than that for other zones. Regarding a regional heavy fog event lasting for two 

consecutive days, the Threat Scores (TS) of the random forest model products are 0.37 and 0.40, 

which are significantly higher than those of SCMOC (both ≤ 0.1) and ECMWF (0.26 and 0.14, 

respectively). 

Key words: heavy fog, spatial zoning, machine learning, forecasting model, Yunnan Province 

引言 

大雾通常指悬浮于近地面空气中的微小水滴或冰晶，使水平能见度降至 1 千米以下的天

气现象(中华人民共和国国家质量监督检验检疫总局和中国国家标准化管理委员会，2011)。

大雾的发生伴随能见度急剧下降，易引发高速公路封闭、航班延误取消等管制措施，影响高

速公路、民航等交通运行安全与运输效率。当出现能见度低于 500 m 的浓雾时，驾驶员对车

距和障碍物的判断能力大幅下降，极易诱发交通阻断或事故，甚至造成人员伤亡和重大经济
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损失(中国气象局，2010；Gao et al, 2023; Letsatsi et al, 2025)。雾天通常伴随稳定大气层结与

较弱空气垂直交换，空气扩散条件较差，雾滴易吸附细颗粒物并滞留在近地面层，形成雾霾

复合污染，不仅加剧区域空气污染程度，且细颗粒物通过呼吸进入人体，对呼吸系统和心肺

功能产生不利影响，危害人体健康(Lyu et al, 2022)。深入认识大雾天气的成因，提升大雾预

报准确性，对于保障交通安全和公共健康都具有现实意义。 

目前，国内外大雾预报研究已形成丰富的技术体系。传统方法主要以天气学诊断、统计

回归预报、数值模式预报及其释用等为主(吴彬贵等，2017；田小毅等，2018；Pithani et al, 2020)。

传统预报方法在局地大雾精细化预报中存在预报准确性不足、时空分辨率偏低等短板，难以

满足气象灾害防御与交通保障的应用需求。近年来，人工智能技术发展迅速，以机器学习为

代表的智能算法凭借强大的非线性拟合与多因子建模能力，为解决复杂天气预报问题提供了

新思路，已广泛应用在大雾、降水、温度等气象要素预报领域(Sansonnet et al, 2024; 夏杨等，

2026)。Bartok et al (2022)采用支持向量机、决策树、k 近邻等多种机器学习算法对能见度在

300 m 的雾预报研究，结果表明机器学习方法具备良好的雾预测潜力。张庆等 (2024)利用决

策树、随机森林等多种机器学习方法建立京津冀地区低能见度天气预报模型，引入 ERA5

再分析资料后，模型的预报性能显著提升。蔡晓杰等 (2025)基于洋山港历史海雾个例库，

建立海雾分型决策树预报模型，模型雾预报性能优于 ECMWF，进一步验证了机器学习在局

地雾预报中的应用潜力。上述研究多集中于我国东部沿海及平原地区，针对地形复杂、气候

特征独特的低纬高原地区大雾预报的研究仍相对匮乏。 

云南地处低纬高原，山地、高原与盆地相间分布，地形条件复杂，气候区域分异显著，

水汽输送与局地环流特征独特，大雾发生频率高且空间分布不均(陶云等，2011；段玮等，

2019)。特殊的地理与气候背景使得大雾形成、维持及消散机制更为复杂(王元等，2021)。与

此同时，云南省作为西南地区重要的交通枢纽与旅游大省，高速公路、航空等交通网络密集，

对大雾精细化预报的需求尤为迫切。因此结合机器学习等智能预报技术，开展云南复杂地形

条件下的大雾预报研究，建立适用于不同区域特征的分区预报模型，是当前云南大雾精细化

预报业务需要解决的关键问题。 

近年来，欧洲中期天气预报中心发布的再分析数据集(ERA5)时空分辨率高，其数据质

量与可靠性已得到广泛验证，目前已被大量应用于各类气象要素预报模型研究中(张庆等，

2024；Murillo-Domínguez et al, 2026)。基于上述背景，本研究以云南省大雾为研究对象，结

合近年来云南省国家气象站观测资料，选取区域性大雾个例，采用 REOF 方法对云南省大

雾天气进行分区；分析归纳出五类影响大雾生消的关键气象要素，确定机器学习预报因子，
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利用再分析数据集建立多种机器学习算法模型，并筛选出各分区最优预报模型，实现云南省

大雾精细化客观预报。研究成果可为云南大雾预报业务提供技术参考。 

1 数据和方法 

1.1 数据 

使用的数据主要有：中国气象局气象信息中心提供的 2016 年 1 月—2025 年 7 月云南省

126 个国家气象站观测的能见度、2 m 温度、相对湿度、10 m 风速、10 m 风向和降水数据(站

点分布见图 1)，时间分辨率为 1 h。对地面观测数据开展多要素联合质量控制，能见度≤500 

m 时，若相对湿度＜70%、风速＞4 m/s 或降水量≥0.1 mm，则判定该组观测为异常数据或

雨雾，予以剔除。欧洲中期天气预报中心提供的第五代全球气候和天气再分析数据集(ERA5)，

包括 2016 年 1 月—2024 年 6 月海平面气压、不同高度层(1000 hPa、950 hPa、925 hPa、900 

hPa、850 hPa、700 hPa、600 hPa 和 500 hPa)气温、相对湿度、风速等气象要素，时间分辨

率为 1h，空间分辨率为 0.25°×0.25°。欧洲中期天气预报中心(ECMWF)提供的细网格数值预

报数据，包括 2024 年 7 月—2025 年 6 月海平面气压、不同高度层(1000 hPa、950 hPa、925 

hPa、900 hPa、850 hPa、700 hPa、600 hPa 和 500 hPa)气温、相对湿度、风速，以及地面能

见度等要素，起报时间为北京时 08 时，预报时效为 24 h，时间分辨率为 3 h，空间分辨率为

0.125°×0.125°。中国气象局国家气象中心发布的国家级格点预报指导产品(SCMOC)，该产品

基于数值模式输出并结合统计订正、多模式融合等技术生成(胡争光等，2020；潘留杰等，

2023)，研究采用 2024 年 7 月—2025 年 6 月能见度预报数据，时间分辨率为 3 h，空间分辨

率为 5 km×5 km。本文中使用的地图通过中华人民共和国自然资源部批准，审图号为 GS

（2024）0650 号。 

 

图 1 研究区气象站点及海拔高度空间分布 

Fig.1 Spatial distribution of meteorological stations in the study area and the terrain elevation  
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1.2 方法 

1.2.1 旋转经验正交函数 

旋转经验正交函数(REOF)是在经验正交函数(EOF)(张志高等，2025)基础上，取累计贡

献方差符合要求的前几个主成分作为载荷特征向量，对其进行方差最大正交旋转，旋转后的

主成分贡献率相比 EOF 更加平均，简化了特征向量的结构。旋转分解出的空间模态更加清

晰，能够更好的表现地域的差异，同时反映不同地域的相关分布情况，实现将气候要素一致

的地区划分为同一区域(林颖仪等，2021；龚成麒等，2022)。本研究主要利用 REOF 方法提

取云南省大雾分布的主要空间分布型，在此基础上分析得到大雾分区。 

1.2.2 机器学习方法 

研究中构建预报模型时考虑模型性能、可解释性及适用场景等，选取决策树、逻辑回归、

K-近邻、贝叶斯和随机森林五种不同类型的经典机器学习算法(Castillo-Botón et al, 2022; 

Fridkin and Bendersky, 2026)： 

决策树是自上而下递归划分的监督学习方法，通过特征选择准则（如信息增益、基尼系

数等）构建树状结构，模型从根节点开始，不断将数据集划分为纯度更高的子集，直至满足

停止条件(Safavian and Landgrebe, 1991)。该方法结构直观、易于理解，能够处理非线性关系。 

逻辑回归是一种广义线性分类模型(Hastie et al, 2009)，通过引入 Sigmoid 函数将线性模

型的输出映射到[0,1]区间，获得样本属于某一类别的概率估计，并采用极大似然估计求解参

数。该方法计算复杂度低、训练效率高、可解释性强，可以检验线性可分条件下的分类性能。 

K-近邻算法是基于实例的惰性学习方法(Cover and Hart, 1967)，通过计算新样本与训练

集中所有样本的距离，找出最近的 K 个邻居，以多数投票或距离加权投票的方式确定类别。

该方法原理直观，适用于多分类问题，能够考察局部样本分布对分类结果的影响。 

贝叶斯分类以贝叶斯定理为核心(Hastie et al, 2009)，通过先验概率与条件概率计算样本

属于各类别的后验概率，选择后验概率最大的类别作为结果。该算法所需估计参数少，计算

高效且在小样本与高维特征场景下表现稳定。 

随机森林是基于决策树的集成学习算法，通过自助采样法抽取多个样本子集，并随机选

择特征子集构建多棵决策树，最终通过投票或平均集成输出结果。该方法能有效降低单棵决

策树的过拟合风险，提升泛化能力，适用于需提升预测稳定性的分类任务（Stafoggia et al, 

2020）。 
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1.2.3 检验方法 

威胁评分(TS)是气象学等领域中用于评估预报精度的一种重要方法，广泛应用于降水、

大雾等气象灾害数值预报检验中(李蕊等，2025；吴科娟等，2025)。它综合考量了空报和漏

报两种错误，排除了正确否定的干扰，能够直观地反映对关键性天气事件的预报能力。通常

与空报率、漏报率等指标结合使用，能够对预报性能进行较为全面的评估(沈文强等，2023)。

研究采用 TS 评分、准确率(EH)、空报率(NH)和漏报率(PO)来检验模型预报效果，具体计算

方法见式(1)—(4)。其中 NA 表示有雾预报正确次数、NB 表示空报次数、NC 表示漏报次数、

ND 表示无雾预报正确次数。 

TS = NA/(NA + NB + NC)  (1) 

EH = (NA +ND)/(NA + NB + NC +ND)  (2) 

NH = NB/(NA + NB)   (3) 

PO = NC/(NA +NC)   (4) 

2 结果和分析 

2.1 大雾分区 

使用 2016—2024 年云南省 126 个国家气象站能见度及相关气象要素数据，统计得到能

见度低于 500 m 的雾日。剔除总雾日数不足 5 天的站点，并筛选出雾站数大于总站数 1/10

的日期作为一个个例，共获得 401 个大雾个例。人工剔除站点分布零散的个例，最终选取

84 个站点、347 个区域性大雾个例作为分区研究样本。 

根据选取的云南省区域性大雾个例，以能见度≤500 m 的站点取值为 1，能见度＞500 m

的站点取值为 0，利用 REOF 分析得到其主要空间分布模态(图 2)。第一模态(图 2a)中心区

域位于云南省西南部；第二模态(图 2b)中心区域位于云南省东南部，第三模态(图 2c)中心区

域位于云南省东北部，第四模态(图 2d)中心区域位于云南省西北部。由于第四和第五模态(图

2e)大部分高相关区重叠，进一步结合云南地形特点(图 1)将云南省大雾区分为四个区域(图

3)。图 3 可以看到 1 区(滇西北)和 2 区(滇东北)海拔较高、地形复杂；3 区(滇西南)位于河谷

及低海拔地区，水汽充沛，有利于平流雾与辐射雾并发；4 区(滇东南)地形以丘陵河谷为主，

湿度较大，大雾的生成可能与平流过程和地形抬升密切相关。 
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图 2 基于 REOF 分解的 2016—2024 年云南省大雾个例前 5 个模态的空间分布 

Fig.2 Spatial distribution of the first five modes derived from REOF decomposition for heavy fog events in 

Yunnan Province from 2016 to 2024 

 

图 3 2016—2024 年利用 REOF 方法分区的云南省大雾分区 
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Fig.3 Heavy fog zoning by the REOF method in Yunnan Province from 2016 to 2024  

2.2 模型样本与预报因子选取 

2.2.1 模型样本准备 

基于大雾分区结果，对 2016 年 1 月—2024 年 6 月云南省国家气象站大雾观测样本进行

分区域统计。由于有雾样本数量偏少、无雾样本偏多，样本分布存在明显不均衡问题，因此

通过对不同能见度等级样本赋予相应的样本均衡系数完成样本均衡处理。具体均衡方案为：

保留所有能见度范围为[0,500) m 和[500,1000) m 的样本，对[1000,3000] m 及(3000,+∞) m 的

样本进行随机抽样，随机种子统一设置为 42，最终使能见度范围为[0,500) m、[1000,3000] m

和(3000,+∞) m 的三类样本数量比例接近 1:1:1。 

2.2.2 预报因子选取 

从大雾形成机理出发，综合考虑前期降水、初始湿度和能见度实况，以及预报时刻不同

高度的风速、湿度、地面气温、逆温、海平面气压等气象因素，同时在逆温层高度选取上考

虑了海拔高度，最终选取 35 个变量作为预报因子输入模型(表 1)。预报因子可以分为 5 类。

第一类为水汽因子，包括前期降水量、相对湿度等气象要素，直接提供形成大雾所需的水汽

条件。在不同区域，如沿海地区由于蒸发较强，相对湿度普遍较高，更易形成平流雾；内陆

干旱或高海拔地区则可能因水汽匮乏而使大雾的形成受到抑制(郑征等，2007)。第二类为温

度因子，包括地面温度、温度露点差、云量等物理量，温度及其变化直接影响空气的饱和水

汽压和冷却速率，进而决定水汽是否凝结成雾滴，温度露点差越小，表明空气越接近饱和状

态，更有利于大雾的形成。在山区或高海拔地区，夜间降温幅度大，易形成辐射雾(尤红等，

2008)。第三类是稳定度因子，包含海平面气压、风速、逆温相关物理量。逆温抑制垂直扩

散，有利于近地面水汽聚集，从而促成大雾的发展；风速适中时利于水汽输送，但过强会破

坏雾层，过弱则不利于大雾的均匀形成(田梦等，2025)。第四类为时间因子，考虑能见度时

间变化特征，表现为能见度日变化、月变化。在不同纬度与气候区，大雾的日变化和季节分

布可能存在差异，这类因子能够捕捉大雾的气候规律和周期性特征，提升模型在特定时段和

季节中的预报能力。第五类是能见度初始实况，在不同地理区域，如污染较重的城市区域，

可受到气溶胶浓度的影响，此时初始能见度实况对大雾预报具有重要指示作用(崔堃等，

2025)。 

表 1 大雾预报模型预报因子及其分类 

Table 1 Forecast factors and their classification for the fog forecasting model 
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因子类型 预报因子 简写 

水汽因子 

过去 12 小时降水量 pre(0-12H) 

起报当天 16 时相对湿度实况 T16_rh 

1000 hPa-500 hPa 各层相对湿度 1000、950、925、900、850、700、600、500hPaRH 

温度因子 

2 m 气温 T2m 

温度露点差 T2m-DEW 

总云量、低云量 tcc、lcc 

稳定度因子 

海平面气压 sp 

海平面气压梯度 msldy 

10 m 风速 10mwind 

1000 hPa-500 hPa 各层风速 1000、950、925、900、850、700、600、500hPaWS 

1000 hPa 与地面温差 1000hPa-sufT 

925 hPa 与地面温差 925hPa-sufT 

925 hPa 与 1000 hPa 高度温差 925-1000hPaT 

800 hPa 与 850 hPa 高度温差 800-850hPaT 

750 hPa 与 800 hPa 高度温差 750-800hPaT 

700 hPa 与 750 hPa 高度温差 700-750hPaT 

650 hPa 与 700 hPa 高度温差 650-700hPaT 

时间因子 

所在北京时刻 Hour 

所在月份 Mon 

初始条件 起报当天 16 时能见度 T16_vis 

2.3 预报模型训练及评估 

基于选取的预报因子对 4 个分区建立预报模型。利用选取的样本，根据其时间计算相应

的预报因子，并将样本按照7:3的比例分为训练集和测试集，利用训练集分别采用随机森林、

逻辑回归、K-近邻、贝叶斯、决策树 5 种机器学习方法进行训练。图 4 给出各预测方法的

训练样本准确率和测试样本准确率。从训练样本准确率来看，随机森林在四个区域中均表现

最优(1 区 0.84，2 区 0.83，3 区 0.82，4 区 0.83)，说明其对训练数据具有较强的拟合能力；

决策树与 K-近邻方法也显示出较好的拟合效果，而贝叶斯方法拟合能力明显偏弱，在各区

训练准确率均低于 0.64。测试样本准确率方面，随机森林仍然保持最高，平均达 0.81，且与
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训练准确率较为接近，表明模型泛化能力良好；决策树方法准确率次之，平均准确率为 0.77；

逻辑回归方法在测试集上表现稳定，训练与测试准确率基本一致，说明模型结构简单但稳健

(平均准确率为 0.75)；K-近邻方法在测试集上准确率普遍明显低于建模结果，可能存在过拟

合；贝叶斯方法准确率最低，平均不足 0.60。综合比较，随机森林在各区域训练与测试阶段

均表现最优，选取为最终模型预测方法。 

 

图 4 2016—2024 年云南省 5 种机器学习方法大雾分区域建模的(a)训练集和(b)测试集样本的准确率 

Fig.4 The accuracy of (a) training set and (b) test set samples of regional heavy fog modeling by five machine 

learning methods in Yunnan Province from 2016 to 2024 

2.4 预报因子重要度分析 

随机森林算法可以通过计算基尼系数来评估各因子重要度(刘帅等，2024)，将重要度最

高的因子定义为 100，计算其他各因子与其相对数值。计算各区域随机森林算法模型中各预

报因子特征重要度，并提取前十位因子(图 5)。可以看到，1 区和 2 区中 600—700 hPa 相对

湿度作用突出，其中 1 区 600 hPa 相对湿度重要度达 100，这可能与该区域海拔多高于 2000 

m 有关，高海拔地区边界层顶较高，中层水汽平流输送对辐射雾的形成更为关键。2 区和 4

区 16 时初始能见度的重要度分别位列第一、二位，或与东部工业城市的污染物输送有关，

初始能见度偏低往往表明气溶胶浓度较高或近地面已具备一定水汽条件，为夜间辐射降温成

雾提供有利前置环境。3 区和 4 区海平面气压重要度均居首位，反映出大尺度气压系统对该

区域大雾生消的重要调控作用。海平面气压的变化不仅影响大气稳定度和垂直运动条件，还

与水汽输送和近地面风场特征密切相关。另外 4 区海拔相对较低，800 hPa-850 hPa 和 925 

hPa-1000 hPa 高度层的温差影响也十分重要，表明边界层内的热力结构对低海拔地区大雾的

形成具有直接的控制作用。边界层内温差反映逆温强度与低层稳定度，温差越大，表明层结

越稳定，越有利于水汽在近地面累积成大雾。总体而言，水汽、温度、稳定度及初始能见度

在各区域均为关键因子，但受地形与人类活动等影响，不同区域因子重要度存在差异。 
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图 5 2016—2024 年云南省基于随机森林方法的大雾分区域重要度排名前十的预报因子 

Fig.5 The top ten forecast factors of importance ranking by Random Forest method for regional heavy fog 

forecasting in Yunnan Province from 2016 to 2024 

2.5 预报检验 

2.5.1 模型效果预报检验 

利用 2024 年 7 月—2025 年 6 月的模型客观预报数据对模型的实际预报能力进行独立检

验。由于云南大雾的形成、发展主要出现在夜间至次日日出前后，将前一日 20 时至当日 08

时作为模型检验时段，该时段内某站点实况出现能见度低于 500 m 的情况记为该站点出雾，

同期预报结果只要出现为 1 的情况，则判断预报正确。在此基础上计算 TS、EH、NH 和 PO。

另外获取同期 SCMOC(客观原因缺少 2025年 1—2月预报数据)和ECMWF能见度预报产品，

进行检验对比。 

筛选 2024 年 7 月—2025 年 6 月选出出雾站数大于总站数 1/10 的大雾过程，得到 87 个

大雾个例进行检验。从全省平均来看(图 6)，短期预报的 TS 评分(0.24)最高，其次是 ECMWF

预报(0.13)，SCMOC 预报最低(0.06)；短期预报的空报率低于 SCMOC 和 ECMW；漏报率明

显低于 ECMWF 和 SCMOC。 
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图 6 2024 年 7 月至 2025 年 6 月云南省大雾过程短期预报模型、SCMOC 和 ECMWF 预报检验结果 

Fig.6 Forecast verification results of short-range forecast model, SCMOC and ECMWF for heavy fog events in 

Yunnan Province from July 2024 to June 2025 

分月检验结果如图 7 所示，短期预报逐月 TS 评分在 0.08~0.33 之间，准确率在 0.55~0.89

之间，空报率在 0.47~0.76 之间，漏报率在 0.18~0.90 之间。总的来看短期预报在全省平均

及多数月份综合预报效果最好，TS 评分较高、空报率和漏报率较低；其中秋冬季节预报效

果最好，在春季和夏秋季节转换时期漏报情况有所增多。 

 

图 7 2024 年 7 月至 2025 年 6 月云南省大雾过程短期预报模型、SCMOC 和 ECMWF 逐月预报检验结果 

Fig.7 Monthly forecast verification results of short-range forecast model, SCMOC and ECMWF for heavy fog 

events in Yunnan Province from July 2024 to June 2025 
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进一步根据云南省大雾客观分区结果，针对各大雾区选取出雾站点大于该区域总站数

1/10 的大雾过程，进行分区检验(图 8)。从 TS 评分来看，短期预报在 1-4 区域 TS 评分均明

显高于 SCMOC 和 ECMWF 预报，其中 3 区 TS 评分最高(0.44)。短期预报在 3 区和 4 区的

准确率最高(分别为 0.76 和 0.85)，SCMOC 预报在 1 区和 2 区的准确率最高(分别为 0.83 和

0.80)。从空报率来看，短期预报在 2-4 区的空报率最低，ECMWF 预报在 1 区的空报率最低

(0.74)，其次是短期预报(0.76)、SCMOC 预报(0.78)。从漏报率来看，短期预报在各区域的漏

报率均低于 ECMWF 和 SCMOC，尤其在 2 区和 3 区漏报率最低(均为 0.30)。总之，短期预

报在各分区预报效果最好，其中 3 区和 4 区更优。 

 

图 8 2024 年 7 月—2025 年 6 月云南省各分区大雾过程短期预报模型、SCMOC 和 ECMWF 预报检验结果 

Fig.8 Forecast verification results of short-range forecast model, SCMOC and ECMWF for heavy fog events in the 

four zones of Yunnan Province from July 2024 to June 2025 

2.5.2 典型大雾天气过程检验 

选取出雾范围较大的连续两天的区域性大雾过程(2024 年 11 月 24 日-25 日)进行预报检

验。图 9 给出了大雾过程能见度实况和三种预报方法的预报结果。11 月 24 日(指北京时 11

月 23 日 20 时-24 日 08 时)和 11 月 25 日(指北京时 11 月 24 日 20 时-25 日 08 时)，主要于云

南西南部和中南部地区发生区域性大雾。图 10 为连续两天大雾过程检验情况。可以看到：

短期预报模型预报的大雾区基本上包括了实况大雾区，两天大雾过程 TS 评分分别为 0.37 和

0.40,漏报率很低，分别为 0.12 和 0.05，空报率分别为 0.62 和 0.60；SCMOC 预报在两天大
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雾过程中均只预报出云南南部局部大雾区，TS 评分均不超过 0.1，漏报严重；ECMWF 预报

在两天大雾过程中主要预报出云南中部和南部大雾区，TS 评分分别为 0.26 和 0.14，空报率

分别为 0.59 和 0.78，漏报率分别为 0.58 和 0.73。由此可见短期预报模型在连续两天的区域

性大雾过程中综合预报能力最佳，相比于主流数值预报方法，大雾预报效果具有明显提升。 
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(注：有雾表示检验时段内出现能见度≤500 m；无雾表示检验时段内能见度均＞500 m。 

图 9 2024 年 11 月（a,c,e,g）24 日和（b,d,f,h）25 日区域性大雾过程能见度（a,b）实况和（c~h）三种方法

预报结果 

Fig.9 Comparison between (a, b) the observed visibility and (c-h) the forecasted visibility by three methods for  

regional heavy fog events on (a, c, e, g) 24 and (b, d, f, h) 25 November 2024 

 

 

图 10 2024 年 11 月 24—25 日区域性大雾过程短期预报模型、SCMOC 和 ECMWF 预报检验结果 

Fig.10 Forecast verification results of short-range forecast model, SCMOC and ECMWF for the two-day 

consecutive regional heavy fog event from 24 to 25 November 2024 

3 结论与讨论 

基于云南省 2016—2025 年的国家气象站观测数据和 ERA5 再分析资料，采用 REOF 方
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法对云南省大雾进行分区，利用随机森林等机器学习方法构建分区预报模型，并与 SCMOC、

ECMWF 数值预报产品进行对比检验。得到以下结论： 

(1) 云南省大雾空间分布具有显著的区域性差异。根据 REOF 分析以及地形因子将云

南划分为四个大雾区：1 区(滇西北)和 2 区(滇东北)以高海拔为主、3 区(滇西南)多为河谷及

低海拔区域和 4 区(滇东南)以丘陵河谷为主 

(2) 随机森林方法在四个分区均表现最优，建模准确率为 0.82~0.84，测试准确率为

0.80~0.83，兼具高拟合能力与良好泛化性能。决策树预测准确率次之(平均 0.77)，K-近邻虽

拟合效果较好但泛化能力欠佳，逻辑回归稳健但预测精度有限(平均 0.75)，贝叶斯方法预测

准确率明显偏弱(平均<0.60)。 

(3) 不同区域预报模型中各气象因子重要度具有明显差异：高海拔区(1、2 区)高度依赖

600—700 hPa 中高层水汽，尤其 1 区中 600 hPa 相对湿度重要度达 100；受工业影响区(2、4

区)侧重初始能见度；低海拔区(3、4 区)以海平面气压为首要因子，3 区地面温度和 4 区边界

层温度差也起到重要作用。 

(4) 随机森林模型在全省及各分区综合预报能力均优于 SCMOC 和 ECMWF 数值预报

产品。时间上看，秋冬季预报效果最佳；空间上，3 区、4 区 TS 评分和准确率较高。在连

续两天的区域性大雾过程 TS 分别为 0.37 和 0.40，明显优于 SCMOC(TS 均≤0.1)和

ECMWF(分别为 0.26 和 0.14)。 

研究在客观分区基础上，结合随机森林等机器学习算法构建了分区大雾预报模型，整体

预报效果优于主流数值预报产品，但仍存在以下局限：1）受复杂地形和站点分布不均的影

响，模型预报能力有限，部分区域空报和漏报偏多。朱毓颖等(2024)采用 PhyDNet-ATT 深

度学习方法建立江苏省能见度预报模型，也指出在观测站点密集区域的预报误差显著低于观

测站点稀疏区域。本研究的分区建模方法在一定程度上减轻了复杂下垫面对大雾预报的影响，

但在站点稀疏地区预报能力仍然不足。2）当前模型主要依赖常规气象要素，未考虑气溶胶

浓度等人为影响因子，已有研究表明在高污染区域气溶胶消光对 1 公里以下低能见度过程具

有显著贡献（Xie et al, 2024），本模型通过初始能见度因子间接表明了城市化及污染传输对

低能见度的影响，但对其刻画能力有限。3）模型在春季或春秋转换季节预报能力不足，可

能由于单一机器学习模型存在固有不确定性，不同算法在特定天气形势下或不同类型雾事件

中的表现差异明显（Xiang et al, 2025）。 

未来可从以下方面进行改进：一是融合卫星遥感、无人机探测及高分辨率自动站等多源

观测数据，改善复杂地形区域站点稀疏问题；二是引入气溶胶浓度、下垫面类型、人为热源
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等因子，构建包括人为影响的综合预报因子集，加深对局地大雾生消机制的理解；三是开展

多模型集成研究，如将随机森林与 XGBoost、LightGBM 及深度学习模型进行集成，针对不

同分区、不同季节或不同天气型建立自适应权重分配模型，实现分区、分型、分时的精细化

预报。上述改进可进一步提升云南大雾精细化预报水平，为当地交通气象保障和灾害风险防

控提供更扎实的技术支撑。 
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