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５西安航空学院，西安７１００７７

提　要：利用２０２１—２０２４年欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）模式预报产品及西安城区站点２ｍ温度实况，针对西安关键

点温度预报构建了多模型集成预报订正流程及方案。２０２１年９月１日至２０２３年１２月３１日数据作为训练集，用于因子筛选、

参数调优与模型集成，２０２４年１月１日至４月３０日数据作为测试集，用于评估数值模式及不同训练方案下模型的预报性能。

通过主观经验筛选与时滞相关分析，优选了与温度变化密切相关的７个物理量以及不同时效高空关键区变量等特征因子，采

用ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＣａｔＢｏｏｓｔ梯度提升树模型进行单模型偏差订正，最终通过Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成实现模型融合优化。结果表

明：ＥＣＭＷＦ模式对西安温度预报存在系统性冷偏差，夜间误差显著大于白天，降温、降水过程中冷偏差加剧。３种机器学习

模型经贝叶斯优化调参后均能有效订正模式偏差（均方根误差分别降低了０．０３９、０．０３０、０．０２７℃）。优选特征因子后，单模型

均方根误差平均降低约０．２５７℃。Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成较传统加权集成表现更优，集成后均方根误差较后者降低了０．０２３℃，２℃误

差内预报准确率提升了２．５８９％，在明显降温、降水天气过程中均方根误差较单模型最大减小０．４８１℃。
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引　言

随着社会经济的发展和城市化进程的加快，大

城市举办的外事活动、国际会议、体育赛事等重大活

动呈现出大型化、室外化的特点（唐钧等，２０２１；轩春

怡等，２０２２；漆梁波，２０２５），这些重大活动社会关注

度较高，受天气因素制约大，因此气象保障成为大城

市重大活动组织实施和运行体系中必不可少的重要

部分（甘璐等，２０２１）。西安近年来承办了如２０２１年

第十四届全国运动会，２０２３年５月中国中亚峰会

等高规格的重大活动（刘华等，２０２３），这些重大活动

室外保障点多，气象保障要求高精度、高响应。因

此，开展大城市气象要素客观预报技术研究与应用，

为重大活动气象保障提供精细化的客观预报产品具

有迫切需求。

温度与降水的精细化预报对重大活动气象保障

至关重要。一方面对于滑雪、马拉松、马术和山地自

行车等室外运动，温度的急剧变化会直接影响活动

的顺利举行（李嘉睿等，２０２２；王在文等，２０２３；张芳

等，２０２４）；另一方面极端温度会影响设备性能，同样

会对活动造成重大影响。然而，由于初值场的不确

定性、物理过程参数化方案的局限性及大气混沌性

等诸多原因，即便是最先进的气象预报数值模式，其

预报精度仍然有限，温度预报与实际观测会产生明

显偏差（李妮娜等，２０２４；沈学顺等，２０２５），特别是在

复杂地形区，随着地形高度增加，模式温度预报偏差

一般呈增大趋势（智协飞等，２０１９；秦庆昌等，２０２２）。

例如，北京冬奥会期间，ＥＣＭＷＦ、中国气象局区域

数值天气预报（ＣＭＡＭＥＳＯ）温度预报在京津冀地

区北部山区和平原地区均存在明显暖偏差，预报较

实况均偏高４℃以上（佟华等，２０２２）。因此，模式直

接的温度预报必须经过偏差订正才能满足重大活动

气象保障需求，需研发更精准的订正方法以提升预

报性能。

ＭＯＳ（ｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）方法（Ｇｌａｈｎａｎｄ

Ｌｏｗｒｙ，１９７２）在模式要素预报偏差订正中得到广泛

应用，其最常用的统计方法是线性回归方法，包括一

元线性回归、多元线性回归、逐步回归。同时，在经

典的 ＭＯＳ方法基础上还进一步发展了最优子集回

归、递减回归、准对称滑动回归等一系列线性统计后

处理方法（钱莉等，２０１０；Ｃｕｉｅｔａｌ，２０１２；吴启树等，

２０１６；曾晓青等，２０１９）。上述方法均是通过建立预

报对象（如温度）和多个预报因子（模式输出的温度、

气压、湿度等要素场）之间的定量线性关系，对原始

数值预报结果进行统计订正，适用于在一定时间和

空间范围内气温连续变化与预报因子呈线性相关的

场景，能够有效订正模式预报的系统性偏差。近年

来随着计算技术快速发展，神经网络、随机森林等机

器学习方法在气象要素预报偏差订正中发挥了较大
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作用，订正效果较 ＭＯＳ等传统统计方法有一定优

势（朱育雷等，２０２４）。刘杰等（２０２４）利用随机森林

算法订正ＥＣＭＷＦ模式７２ｈ时效内温度预报，并

将其与 ＭＯＳ方法和主观预报产品进行对比分析发

现，随机森林对最高温度预报的改进效果明显。

ＸＧＢｏｏｓｔ（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ）、ＬｉｇｈｔＧＢＭ

（ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）和ＣａｔＢｏｏｓｔ（ｃａｔ

ｅｇｏｒｉｃａｌｂｏｏｓｔｉｎｇ）作为高效的梯度提升树机器学习

算法，可以将多个弱学习器组合成一个强学习器，通

过不断地训练和调整多个弱学习器，然后将其组合

起来，以提高整体的预测精度（ＣｈｅｎａｎｄＧｕｅｓｔｒｉｎ，

２０１６；Ｃｕｉｅｔａｌ，２０２１；杨璐等，２０２１）。在要素偏差

订正中，ＸＧＢｏｏｓｔ可以通过自定义损失函数和正则

化项，提高预报的准确性和稳定性；ＬｉｇｈｔＧＢＭ 通过

直方图优化策略，可以显著提高训练速度和预报精

度；ＣａｔＢｏｏｓｔ可以自动处理类别特征，减少数据预

处理的复杂性。徐景峰等（２０２３）针对北京冬奥会复

杂山地百米尺度１０ｍ风速预报采用ＸＧＢｏｏｓｔ设计

订正试验，发现根据风速等级表归类，针对每个分类

单独构建ＸＧＢｏｏｓｔ模型，每个区间模型合并后形成

的ＬＸＧＢｏｏｓｔ较原始风速预报误差最大可减少

７３．２８％。谭江红等（２０１８）将ＬｉｇｈｔＧＢＭ 框架应用

于温度精细化预报订正算法中，对雨雪天气中温度

预报质量有明显改进。王珊珊等（２０２２）发现基于

ＣａｔＢｏｏｓｔ的长江中游降水相态预报模型对雨、雪、

冻雨有较好的分类和预报效果。

相比于单模型，多模型集成不仅可以发挥各模

型的预报优势，且不会因某个模型性能调整而导致

最终结果出现较大变动。常用多模型集成技术主要

有集合平均法、权重分配法、ＢＰ神经网络等（赵声

蓉，２００６；智协飞等，２０１５）。相较传统集成方法，机

器学习Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型将多个单模型堆叠在一起，利

用预测结果作为新特征来训练一个新的模型，其通

过多层学习结构和模型多样性的结合，动态调整基

础模型和元模型参数，提高模型的适应性（Ｗｏｌｐｅｒｔ，

１９９２；苏刚等，２０２１）。韩念霏等（２０２２）基于Ｓｔａｃｋ

ｉｎｇ模型构建了适合于误差分析的集成学习订正模

型，发现该方法对京津冀地区的风、温度、湿度预报

效果改善最明显。

为提高重大活动大城市温度精细化预报服务能

力，采用 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＣａｔＢｏｏｓｔ梯度提升

树机器学习算法，结合主观先验知识，利用时滞相关

分析法挖掘不同预报时效的高空区域特征因子，构

建西安关键点２ｍ温度预报订正模型，再基于机器

学习Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法融合单模型的预报优势，探

索机器学习方法在大城市温度预报误差订正方面的

作用和效果，为业务应用提供参考。

１　数据集构建

实况数据为西安城区方新气象观测站（简称西

安站）地面２ｍ温度观测资料，该站是西安提供重

大活动气象保障的关键站点。模式使用ＥＣＭＷＦ

模式地面和高空预报产品，空间分辨率分别为

０．１２５°×０．１２５°、０．２５°×０．２５°，时间分辨率为３ｈ。

本文预报起报时间为０８：００（北京时，下同）。由于

ＥＣＭＷＦ模式数据获取时间滞后于模式起报时间，

故将前一日２０：００起报的１２～３６ｈ预报产品截断

１２ｈ作为当日０８：００起报的０～２４ｈ预报。文中温

度若无特殊说明均指２ｍ温度。

对于ＥＣＭＷＦ模式预报数据，当同一起报时次

同一预报要素预报时效缺失达到或超过４个、第一

时效或最后一个时效缺测时，则认为该起报时次缺

测，否则缺测时效以相邻预报时效数据插值代替。

若一条样本的预报或实况数据之一缺测，则剔除该

样本。

由于建模所需的特征因子来自于模式不同类别

的预报变量，存在量级和量纲差异，因此在训练模型

前，需要对原始预报变量进行标准化处理，便于不同

量级或量纲的特征值进行比较，以提升模型收敛速

度和精度。本文使用数据标准化对原始变量进行变

换，将其变换到均值为０，标准差为１的范围内：

狕＝
狓－μ
σ

（１）

式中：狕为预处理后的数据，狓为原始数据，μ为平均

值，σ为标准差。

本文使用２０２１年９月１日至２０２３年１２月３１

日数据作为训练集，用于模型训练，剔除无效样本后

得到训练样本６６１７２组。由于１—４月为冬季向春

季的过渡阶段，冷空气活动频繁且强度多变。此阶

段气温波动剧烈，数值模式对气温的转折点及升降

幅度的预报偏差较大。因此，选取２０２４年１月１日

至４月３０日数据作为测试集，用于模型预报性能测

试及评估，测试样本７５３３组。为提高模型的泛化能

力，通过交叉验证方法选择１０次训练中误差最小的

参数作为模型最优参数（姜红等，２０２１）。
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２　ＥＣＭＷＦ模式预报评估

在评估不同预报订正模型性能之前，首先检验

ＥＣＭＷＦ模式对西安站温度的预报性能，分析模式

温度预报的整体效果及在明显天气过程中的预报表

现，作为模型对比评估的基础。

２．１　评估方法

评估方法适用于数值模式评估和订正模型评

估。采用 平 均 绝 对 误 差 （ＭＡＥ）、均 方 根 误 差

（ＲＭＳＥ）、２℃以内预报准确率（ＡＵＣ）和决定系数

（犚２）等指标（贾俊平，２０１９；薛谌彬等，２０１９；闫文杰

等，２０２２）对模型具体预报效果进行评估。ＭＡＥ是

预报与实况值偏差的绝对值的平均，ＲＭＳＥ检验模

式与实况的离散程度。ＡＵＣ是两组数据的误差绝

对值小于２℃的比例，检验模式与实况资料的准确

度。犚２ 表示回归模型可以解释因变量的方差占比，

数值越接近１，拟合越好。

２．２　整体评估

从西安站逐３ｈ温度实况与ＥＣＭＷＦ模式温

度预报的散点回归分布及时序演变可见（图１），模

式温度预报趋势整体上与实况变化较为一致，犚２ 为

０．９０３，ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ分别为２．５５８℃、２．０５５℃。

散点密度大值区有２个区间，即１０～２０℃、－２～

８℃，在这２个区间内预报较实况偏低。进一步对比

ＥＣＭＷＦ 模式各时效温度预报与实况的 差异

（图２），发现模式温度预报误差存在白天小、夜间大

的日变化特征。３ｈ时效模式温度预报表现最好，

ＲＭＳＥ和 ＡＵＣ 分别为１．３７０℃、０．８６０（图略）。

１８ｈ时效模式预报偏差最大（对应０２：００实况），

ＲＭＳＥ达３．２０６℃，ＡＵＣ仅为０．３５５（图２ｂ）。

注：散点颜色代表数据密度，数值高表示在

对应区间数据分布密度大；红虚线为

对角线，黑实线为散点拟合线；下同。

图１　２０２４年１月１日至４月３０日西安站

温度实况和ＥＣＭＷＦ模式温度预报散点回归

Ｆｉｇ．１　Ｓｃａｔｔｅｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙ

ＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

２．３　个例表现

选取２０２４年２月１５—１７日降温过程（简称

“０２１５”过程）和３月９—１２日降水过程（简称“０３０９”

过程）分析ＥＣＭＷＦ模式预报在典型天气过程中的

表现。前一次过程受５００ｈＰａ冷涡东移南下影响，

西安站日平均气温最大降幅达５℃以上，后一次过

程受短波槽东移影响，西安城区出现了明显降水过

程，降水持续近６ｈ，西安站日平均气温最大降幅达

５．２℃。

　　从２次过程西安站逐３ｈ气温与ＥＣＭＷＦ模式

预报的对比演变来看（图３），模式对温度降幅存在

较大的预报偏差。“０２１５”过程中，降温阶段模式温

图２　２０２４年１月１日至４月３０日（ａ）０８：００和（ｂ）０２：００西安站温度实况与ＥＣＭＷＦ模式温度预报的时间序列

Ｆｉｇ．２　ＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙ

ＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌａｔ（ａ）０８：００ＢＴａｎｄ（ｂ）０２：００ＢＴｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４
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图３　２０２４年（ａ）２月１５—１７日，（ｂ）３月９—１２日西安站温度实况

与ＥＣＭＷＦ模式温度预报的时间序列

Ｆｉｇ．３　ＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ

ｂｙＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｄｕｒｉｎｇ（ａ）１５－１７Ｆｅｂｒｕａｒｙａｎｄ（ｂ）９－１２Ｍａｒｃｈ２０２４

度预报表现为明显冷偏差。特别是在夜间偏差更明

显，２月１６日０２：００温度预报较实况偏低７．５０８℃

（图３ａ）。该过程ＥＣＭＷＦ模式温度预报ＲＭＳＥ达

３．７４７℃，ＡＵＣ 仅为 ０．３３３。在 “０３０９”过程中，

ＥＣＭＷＦ模式温度预报偏差较“０２１５”过程有所减小，

但仍表现为冷偏差，偏差最大达６．５５９℃（图３ｂ），整

个过程ＲＭＳＥ和 ＡＵＣ分别为３．０５２℃、０．４０７。

　　由上述分析可见，尽管ＥＣＭＷＦ模式温度预报

整体与西安站实况演变趋势一致，但在夜间预报误

差较白天偏大。特别是在明显天气过程中，模式温

度预报不能较好地反映关键点温度的降幅，存在显

著冷偏差。

３　单模型订正试验

在评估ＥＣＭＷＦ模式的基础上，利用ＸＧＢｏｏｓｔ

（简称 ＸＧＢ）、ＬｉｇｈｔＧＢＭ（简称 ＬＧＢ）和 ＣａｔＢｏｏｓｔ

（简称ＣＡＴ）３种机器学习方法对模式预报进行订

正。ＸＧＢ是一种集成学习决策树模型，是基于梯度

提升树算法的树结构增强模型（杨璐等，２０２１），其将

多个弱回归树模型集成形成一个强分类器，回归树

每次迭代可减少上次迭代的残差，并在残差减少的

梯度方向上训练新的模型。ＬＧＢ是基于梯度提升

决策树框架提出的改进模型。相较ＸＧＢ算法，ＬＧＢ

拥有训练效率高、内存使用低、准确率高、支持并行

化学习等优点（Ｋｅｅｔａｌ，２０１７）。该算法使用基于直

方图的分割算法取代了传统的预排序遍历算法，能

有效防止过拟合。ＣＡＴ也是基于梯度提升决策树

的机器学习框架，该算法的改进之处在于学习的时

候处理这些特征，而不是在数据预处理阶段，不需要

任何显式的预处理来将类别转换为数字（宋慧娟等，

２０２２）。

３．１　超参数调优

超参数调优是机器学习模型训练的重要部分。

通过优化超参数，可以增强模型泛化能力，显著提高

模型性能。常见的超参数调优方法包括网格搜索、

随机搜索、贝叶斯优化和进化算法等（Ｎｇｕｙｅｎ，

２０１９；刘佳星，２０２２）。贝叶斯优化通过构建概率模

型来估计超参数与模型性能之间的关系，选择最有

可能提高性能的超参数进行试验，逐步逼近最优解，

适用于各种类型的超参数调优，且能动态调整策略，

高效利用计算资源加速优化流程（Ｌｉｅｔａｌ，２０１７）。

基于ＥＣＭＷＦ模式温度预报单一特征因子，分别构

建３种单模型输入方案，定量评估参数优化前后各

模型预报性能的改进程度。

图４给出了２０２４年１月１日至４月３０日３种

方法超参数优化前后整体的温度预报效果对比。直

接建模对模式预报性能有一定改进，ＲＭＳＥ降至２℃

以内。通过贝叶斯优化超参数，３种方法预报误差可
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进一步降低，较ＥＣＭＷＦ模式最大降低０．６４８℃。

从不同预报时效的改进效果可见（图５），３种方

法超参数优化后对夜间温度预报误差较ＥＣＭＷＦ

模式明显降低。以ＸＧＢ为例（图５ａ），优化参数后

在０、１２、１５、１８、２１、２４ｈ时效误差降幅最大，ＲＭＳＥ

减小率达２２．８％～４６．６％，这与ＬＧＢ和ＣＡＴ调参

后得到的定性结果一致。另外，３种方法调参前后

图４　２０２４年１月１日至４月３０日３种方法

调参前后温度预报的ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ．４　ＲＭＳＥｏｆｔｈｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙ

ｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｔｕｎｉｎｇｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

图５　２０２４年１月１日至４月３０日（ａ）ＸＧＢ，（ｂ）ＬＧＢ，

（ｃ）ＣＡＴ模型调参前后及ＥＣＭＷＦ模式不同预报时效

温度预报的ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ．５　ＲＭＳＥｏｆｔｈｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ

ｂｙ（ａ）ＸＧＢ，（ｂ）ＬＧＢ，ａｎｄ（ｃ）ＣＡＴｍｏｄｅｌｓ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇａｎｄ

ＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

在３、６、９ｈ时效的预报误差均较ＥＣＭＷＦ模式偏

高。这一现象可能揭示了模型在特定时段面临的物

理复杂性挑战。这些时效对应着白天边界层的发展

阶段，湍流混合增强，局地环流（如城市热岛环流、山

谷风）具有高度的非线性特征（朱丽等，２０２０；王倩倩

等，２０２２）。单一的模式温度预报因子虽然包含了模

式对这些过程的模拟结果，但其本身是一个高度集

成的输出量，并未体现驱动这些变化的关键物理信

息，机器学习模型难以充分捕捉这些复杂非线性物

理过程的内在关联和变化规律，更容易陷入欠拟合

或过拟合。

３．２　优选特征因子

在机器学习算法确定的情况下，如何选取特征

因子对提高模型质量至关重要。尽管输入海量特征

因子可使模型更好地捕捉数据的内在规律，但也可

能带来特征冗余、数据噪声等问题（Ｃｈａｎｄｒａｓｈｅｋａｒ

ａｎｄＳａｈｉｎ，２０１４）。就温度预报订正模型而言，在构

建地面和高空区域特征因子时，如何挖掘出各个预

报时效上对应的重要区域因子，是影响模型质量的

关键。

３．２．１　方案设计

在温度精细化预报建模中，除数值模式输出的

温度预报产品外，还需综合考虑大尺度环流异常、水

汽分布等相关物理量场特征。５００ｈＰａ槽脊异常通

过冷暖平流机制直接影响地面温度，槽区冷平流导

致地面降温，脊区暖平流导致地面增温。８５０ｈＰａ

比湿则直接影响低层水汽含量，进而通过影响云和

辐射过程来改变地面温度。因此，本文设计了２组

对比试验。试验１将模式２ｍ温度预报邻近点插值

到西安站作为唯一特征因子，即单因子方法。试验２

为多因子方法，根据主观先验知识在试验１的基础

上增加了２类优选特征因子：第一类是由模式预报

邻近点插值到西安站的物理量场，包括总云量、低云

量、１０ ｍ 纬向风、１０ ｍ 经向风、８５０ｈＰａ温度、

７００ｈＰａ温度；第二类为通过时滞相关分析法筛选

得到的模式不同预报时效的关键区平均值，涵盖

５００ｈＰａ位势高度和８５０ｈＰａ比湿。

时滞相关分析是通过计算站点实况与不同时效

模式预报场的相关，选取通过显著性水平检验的区

域作为关键区域，提取该区域的平均值作为预报特

征因子。图６给出了２０２１年９月１日至２０２３年１２

月３１日西安站０８：００温度实况与ＥＣＭＷＦ模式不
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注：填色区域表示通过显著性水平检验的区域。

图６　２０２１年９月１日至２０２３年１２月３１日西安站０８：００温度实况与ＥＣＭＷＦ模式前一日

２０：００起报的不同预报时效５００ｈＰａ位势高度场的相关系数（等值线）

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ｃｏｎｔｏｕｒ）ｂｅｔｗｅｅｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｔ０８：００ＢＴｏｆＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄ

ｔｈｅ５００ｈＰａｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔｆｉｅｌｄｆｏｒｅｃａｓｔｅｄｂｙＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌｉｎｉｔｉａｔｅｄａｔ２０：００ＢＴｏｆ

ｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｄａｙｆｒｏｍ１Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２１ｔｏ３１Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２３

同时效的５００ｈＰａ位势高度场的相关分布，发现在

内蒙古中部—陕西北部、东北亚存在２个高相关区。

对不同时效内２个高相关区进行区域平均后再与

０８：００温度实况序列进行相关分析，发现与ＥＣＭＷＦ

模式零场的相关系数最大，分别达到０．９１５、０．８９２，

故将模式零场作为该站０ｈ预报５００ｈＰａ位势高度

因子的关键时效。以此类推，西安站０８：００起报的

其他时效同样按照此方法，对每一个时效单独进行

时滞相关分析，最终获得西安站未来２４ｈ内不同预

报时效的高空区域因子（图７）。

３．２．２　预报效果对比

由图８可见，３种方法优选特征因子后在２０２４

年１月１日至４月３０日整体时段的预报效果均有

所提升，ＸＧＢ、ＬＧＢ、ＣＡＴ 的 犚２ 分别由 ０．９４６、

０．９４５、０．９４６提升至０．９５９、０．９５９、０．９６０，ＲＭＳＥ

和 ＭＡＥ 分别下降了０．２５０、０．２６３、０．２５７℃和

０．１９８、０．２０８、０．２０５℃。从不同时效预报表现可见

（图９），３种方法优选特征因子后在夜间较单因子方

法预报误差进一步降低。以 ＸＧＢ为例（图９ａ），

１２～２４ｈ时效ＲＭＳＥ平均减小０．１５６℃，特别是在

３、６、９ｈ时效均有明显改进，ＲＭＳＥ低于ＥＣＭＷＦ

和单因子模型预报。以６ｈ时效为例，ＸＧＢ、ＬＧＢ、

ＣＡＴ的 ＲＭＳＥ分别较ＥＣＭＷＦ模式预报降低了

０．１６、０．１６、０．２１℃。

４　Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法评估

基于先验知识和时滞相关分析优选特征因子

后，通过贝叶斯超参数优化对单模型预报效果有明

显改进。但由于不同单模型存在一定的局限性，因

而在模型训练的基础上采用Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法，通

过融合３种单模型输出有效降低对单一模型的依

赖，最终实现预报精度的进一步提升。

４．１　方案设计

为了评估Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法对预报效果的影

响，设计２组对比试验。试验１：加权平均，计算前

２０ｄ优选特征因子后的ＸＧＢ、ＬＧＢ和ＣＡＴ预报的
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图７　基于时滞相关分析法和主观先验知识确立的不同预报时效的特征因子

Ｆｉｇ．７　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｅａｃｈｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅｔｉｍｅｌａｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

图８　２０２４年１月１日至４月３０日西安站温度实况和（ａ，ｃ，ｅ）单因子与（ｂ，ｄ，ｆ）多因子建模预报温度散点回归

（ａ，ｂ）ＸＧＢ，（ｃ，ｄ）ＬＧＢ，（ｅ，ｆ）ＣＡＴ

Ｆｉｇ．８　ＳｃａｔｔｅｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｂｙ

（ａ，ｃ，ｅ）ｓｉｎｇｌｅｆａｃｔｏｒ，ａｎｄ（ｂ，ｄ，ｆ）ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒ（ａ，ｂ）ＸＧＢ，（ｃ，ｄ）ＬＧＢ，

ａｎｄ（ｅ，ｆ）ＣＡＴｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４
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图９　２０２４年１月１日至４月３０日（ａ）ＸＧＢ、

（ｂ）ＬＧＢ、（ｃ）ＣＡＴ方法单因子与多因子建模及

ＥＣＭＷＦ模式不同预报时效温度预报的ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ．９　ＲＭＳＥｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｓｂｙＥＣＭＷＦｍｏｄｅｌ

ａｎｄｓｉｎｇｌｅｆａｃｔｏｒａｎｄｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｆｏｒ（ａ）ＸＧＢ，（ｂ）ＬＧＢ，ａｎｄ（ｃ）ＣＡＴ

ｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

均方根误差，利用均方根误差倒数对３种方法预报

进行加权平均得到集成预报结果，具体见式（２）。试

验２：采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法对优选特征后的

ＸＧＢ、ＬＧＢ和ＣＡＴ单模型进行集成。

ＪＱ＝

犕Ｘ×
１

ＲＭＳＥＸ
＋犕Ｌ×

１

ＲＭＳＥＬ
＋犕Ｃ×

１

ＲＭＳＥＣ
１

ＲＭＳＥＸ
＋

１

ＲＭＳＥＬ
＋

１

ＲＭＳＥＣ

（２）

式中：ＪＱ 为加权集成预报，犕Ｘ、犕Ｌ、犕Ｃ 分别为

ＸＧＢ、ＬＧＢ和ＣＡＴ预报，ＲＭＳＥＸ、ＲＭＳＥＬ、ＲＭＳＥＣ

分别为ＸＧＢ、ＬＧＢ和ＣＡＴ前２０ｄ预报均方根误

差。由于加权平均法是取前２０ｄ单模型均方根误

差倒数进行集成，故文中模型集成部分测试集取

２０２４年１月２３日至４月３０日数据，有效测试样本

６３１８组。

４．２　结果评估

图１０ａ给出了２０２４年１月２３日至４月３０日

加权集成和Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法与西安站温度实况

的整体对比，可以看出在测试集整体时段内西安站

图１０　２０２４年１月２３日至４月３０日西安站温度

实况和预报的（ａ）小提琴图及（ｂ）时间序列

Ｆｉｇ．１０　（ａ）Ｖｉｏｌｉｎｐｌｏｔｓａｎｄ（ｂ）ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｒｏｍ２３Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

温度在８～２０℃数据密度高，即此处样本更为密集，

温度最低、最高值分别为－８．５℃、３０．２℃。ＥＣＭＷＦ

模式温度预报样本密集区间值整体较实况略偏低，

但极端温度预报强度较实况偏强，即极端高（低）温

较实况偏高（低），２种集成预报方法温度整体分布

与实况较为一致，但Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成预报效果优于加

权集成，其ＲＭＳＥ和 ＡＵＣ分别为１．６１１℃、０．８３２

（图１０ｂ）。

　　进一步对比Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法在不同时效的

预报指标与单模型的差异可见（图１１），其不同预报

时效的预报误差均小于单模型预报，特别是夜间预

报偏差较单模型及ＥＣＭＷＦ模式进一步降低。对

于模式预报偏差最大的２１ｈ时效，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成预

报 ＲＭＳＥ 为 １．７００℃，较 ＥＣＭＷＦ、ＸＧＢ、ＬＧＢ、

ＣＡＴ预报分别减小１．４４０、０．１２５、０．１２５、０．１１９℃。

从整体时段检验来看（图１２），Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成预报效

果优于单模型，ＲＭＳＥ和 ＡＵＣ分别为１．６１１℃、

０．８３２，ＲＭＳＥ（ＡＵＣ）较单模型最大降低（提高）

０．０５２℃（０．０３１）。

５　集成方法应用

上述分析表明，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法能够有效提

升单模型在整体时段的温度预报效果，特别是西安
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图１１　２０２４年１月２３日至４月３０日Ｓｔａｃｋｉｎｇ

集成与不同预报方法对不同预报

时效温度预报的ＲＭＳＥ差值

Ｆｉｇ．１１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＲＭＳＥｆｏｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｆｏｒｅｃａｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＳｔａｃｋｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅａｎｄｏｔｈｅｒ

ｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍ２３Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

夜间温度预报偏差较单模型及ＥＣＭＷＦ大幅降低。

本节基于前文选取的“０２１５”降温过程和“０３０９”降水

过程，进一步评估Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法在明显天气过

程中温度预报的改进效果。

由图１３可见，尽管Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成对２次过程西

安站温度预报整体较实况略偏低（图１３ａ，１３ｃ），但

相较ＥＣＭＷＦ模式和单模型，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成预报效

果有明显提升。在“０２１５”降温过程中，１５日夜间模

式较实况温度预报显著偏低，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成预报值

较模式预报升高２～３℃，更接近实况（图１３ｂ）。从

２次过程整体预报表现来看（图１４），ＥＣＭＷＦ模式

预报误差最大，ＲＭＳＥ超过３℃，３种单模型与Ｓｔａｃｋ

ｉｎｇ集成均较ＥＣＭＷＦ预报有明显改善，Ｓｔａｃｋｉｎｇ

图１２　２０２４年１月２３日至４月３０日温度预报（ａ）ＲＭＳＥ，（ｂ）ＡＵＣ对比

Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ（ａ）ＲＭＳＥａｎｄ（ｂ）ＡＵＣｆｏｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｒｏｍ２３Ｊａｎｕａｒｙｔｏ３０Ａｐｒｉｌ２０２４

图１３　２０２４年（ａ，ｂ）２月１５—１７日，（ｃ，ｄ）３月９—１２日（ａ，ｃ）西安站温度实况
和Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成预报散点回归，（ｂ，ｄ）西安站温度实况和预报的时间序列

Ｆｉｇ．１３　（ａ，ｃ）ＳｃａｔｔｅｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｓ
ｂｙＳｔａｃｋｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅ，ａｎｄ（ｂ，ｄ）ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔＸｉ’ａｎＳｔａｔｉｏｎ
ａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｄｕｒｉｎｇ（ａ，ｂ）１５－１７Ｆｅｂｒｕａｒｙａｎｄ（ｂ，ｄ）９－１２Ｍａｒｃｈ２０２４
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图１４　２０２４年（ａ，ｂ）２月１５—１６日，（ｃ，ｄ）３月９—１１日

温度预报（ａ，ｃ）ＲＭＳＥ，（ｂ，ｄ）ＡＵＣ对比

Ｆｉｇ．１４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅ（ａ，ｃ）ＲＭＳＥａｎｄ（ｂ，ｄ）ＡＵＣｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ

ｄｕｒｉｎｇ（ａ，ｂ）１５－１６Ｆｅｂｒｕａｒｙａｎｄ（ｃ，ｄ）９－１１Ｍａｒｃｈ２０２４

集成误差减小幅度最大。２次过程中Ｓｔａｃｋｉｎｇ集

成ＲＭＳＥ较ＥＣＭＷＦ模式分别降低了２．１８２℃、

１．５６８℃（图１４ａ，１４ｃ），ＡＵＣ 分别提高了０．４６８、

０．４８２（图１４ｂ，１４ｄ）。０３０９降水过程Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成

ＡＵＣ最高，达０．８８９（图１４ｄ）。

综上所述，在明显天气过程中，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方

法能够一定程度上改进模式温度预报偏低的问题，

因此可应用于西安大城市关键点温度精细化预报

中，为重大活动温度预报提供客观支撑。

６　结论与讨论

利用西安城区站点温度实况和ＥＣＭＷＦ模式

高空和地面预报数据，基于 ＸＧＢ、ＬＧＢ、ＣＡＴ 和

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法，建立了西安大城市关键点未来

２４ｈ温度预报集成模型。通过对模型预报效果进

行评估，得到以下结论：

（１）ＥＣＭＷＦ模式对西安关键点温度预报整体

上与实况变化趋势较为一致，但在１０～２０℃、－２～

８℃区间预报较实况明显偏低。模式温度预报误差

存在日变化特征，即白天小、夜间大。在明显天气过

程中，模式温度预报不能较好地反映西安关键点温

度的变化，存在显著冷偏差。

（２）基于ＥＣＭＷＦ模式温度预报单一特征构建

的ＸＧＢ、ＬＧＢ和ＣＡＴ模型能够有效降低模式对西

安大城市关键点温度预报偏差，且夜间均方根误差

减小明显。采用贝叶斯方案优化超参数后夜间温度

预报误差可进一步降低。以ＸＧＢ为例，优化超参数

后夜间温度预报ＲＭＳＥ减小率达２２．８％～４６．６％。

（３）基于主观经验确立模式２ｍ温度、总云量、

低云量、１０ｍ纬向风、１０ｍ经向风、８５０ｈＰａ温度、

７００ｈＰａ温度等７个直接预报特征因子，利用时滞

相关分析方法确立不同预报时效的高空区域特征因

子（５００ｈＰａ位势高度、８５０ｈＰａ比湿）。优选特征因

子后３种方法在整体时段上预报效果均有所提升，

ＲＭＳＥ分别下降了０．２５０、０．２６３、０．２５７℃。在不同

预报时效３种方法温度预报偏差均小于原始模式。

（４）基于Ｓｔａｃｋｉｎｇ方法对３种方法的预报结果

进行集成，测试集整体时段内ＲＭＳＥ（ＡＵＣ）低（高）

于加权集成方案相应指标值，预报效果优于后者，特

别是夜间温度预报偏差较单模型大幅降低，且可进

一步降低西安城区明显天气过程温度预报误差。

本研究通过筛选优化特征因子、调整目标区域

的贝叶斯超参数，采用Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成融合优化单模

型预报结果，为西安大城市关键点温度预报提供了

一种客观参考方法。预报订正流程和方案具有一定
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的普适性，可以移植推广到其他站点，具备潜在的业

务应用价值。本文构建的基于机器学习的站点尺度

温度精细化预报模型在冬春过渡期展现出一定优

势，其性能可能得益于该季节冷空气活动频繁且大

尺度环流相对稳定的特点。然而，不同季节主导温

度变化的大尺度环流系统及物理过程存在显著差

异：夏季高温热浪与西太平洋副热带高压位置强度、

大陆高压与伊朗高压的阶段性合并有关；秋季晴空

辐射降温主要受夜间边界层逆温发展影响。这些差

异可能导致模型在不同季节的误差来源和预报订正

难度不同，能否稳定推广至其他季节仍需通过纳入

全年代表性样本进行交叉验证。另外，在样本数较

少的极端转折性天气过程中，该模型的订正能力有

限。一方面是因为机器学习模型性能与训练样本数

量密切相关，过少的样本数使得模型无法学习到有

效特征；另一方面与机器学习集成模型自身算法框

架有关。因此，后期需要在数据增强、深度学习建模

等方面（代刊等，２０２５；金荣花等，２０２５）深入研究以

提高不同大气环流背景下模型温度预报精度。

致谢：感谢国家气象中心天气预报技术研发室对本文

的数据支持和技术指导。
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