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基于机器学习的多源实况分析产品和观测数据融合应用试验

李树文１ꎬ赵桂香２ꎬ王一颉２ꎬ陈霄健３ꎬ闫慧２

(１.太原市气象局ꎬ山西 太原 ０３０００２ꎻ２.山西省气象台ꎬ山西 太原 ０３０００６ꎻ３.山西省气象信息中心ꎬ山西 太原 ０３０００６)

摘　 要　 利用中国气象局公共气象服务中心地面实况专业服务产品(ＣＡＲＡＳ＿ＳＵＲ１ ｋｍꎬ简记为

“ＣＡＲ”)、国家气象信息中心多源融合实况分析产品(ＡＲＴ＿１ ｋｍꎬ简记为“ＡＲＴ”)、全国雷达反演降

水产品(简记为“ＲＡＤ”)、风云四号卫星反演降水产品(简记为“ＳＡＴ”)以及全国气象观测站逐小时

资料ꎬ应用机器学习方法建立了基于选定位置气温、降水、风向、风速要素的实况融合应用模型(简

记为“ＧＢＤＴ 模型”)ꎮ １５ ｄ 逐时 ＧＢＤＴ 融合产品的全国分区域检验结果表明:ＧＢＤＴ 气温融合产品

在东北、华北、西北、华中、新疆、西藏 ６ 个区域较 ＣＡＲ 和 ＡＲＴ 均有改进ꎬ在西藏的改进最明显ꎬ在
华东和西南 ＧＢＤＴ 融合产品优于 ＡＲＴ 而逊于 ＣＡＲꎬ在华南和内蒙古 ＧＢＤＴ 融合产品误差较 ＡＲＴ、
ＣＡＲ 略有增加ꎻＧＢＤＴ 降水融合产品在样本偏少的内蒙古较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 误差略有增加ꎬ其他区域有

改进或基本相当ꎻＧＢＤＴ 风速、风向融合产品较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 均有较大改进ꎮ 试验结果表明ꎬ机器学习

方法可应用于融合多源实况分析产品和观测数据ꎬ以开展选定位置气温、降水、风向、风速要素的实

况气象信息服务ꎮ
关键词　 机器学习ꎻ多源数据ꎻ动态模型ꎻ误差分析
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ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｔｈｅ ＧＢＤＴ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＣＡＲ ａｎｄ ＡＲＴ ｉｎ ６ ｒｅｇｉｏｎｓ:
Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｃｈｉｎａꎬ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａꎬ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａꎬ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｃｈｉｎａꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇꎬ ａｎｄ Ｔｉｂｅｔꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ Ｔｉｂｅｔ. Ｉｎ Ｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａꎬ ＧＢＤＴ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ
ＡＲＴꎬ ｂｕｔ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｔｏ ＣＡＲꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｒｒｏｒ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＡＲＴ ａｎｄ ＣＡＲ ｉｎ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ
Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ. Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＧＢＤＴ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｈａｓ ａ ｓｌｉｇｈｔ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＡＲＴ
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ｏｒ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ. Ｔｈｅ ＧＢＤＴ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｈａｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＡＲＴ ａｎｄ ＣＡＲ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｆｕｓｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｅｒｖｉｃｅ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎꎬ ｗｉｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｗｉｎｄ
ｓｐｅｅｄ ａｔ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　 ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａꎻ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌꎻ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

引言

气象监测系统不断完备、监测数据日趋精密ꎬ形
成了以地面观测、大气探空、天气雷达、气象卫星为主

的多位一体探测布局ꎬ极大地提升了气象服务与保障

能力ꎮ 在重大社会活动、气象灾害应急、个性化商业

等服务与保障中ꎬ往往需要某一确定经纬度的实况数

据ꎮ 而依赖于地面观测站点布网的传统资料离散化程

度较高ꎬ难以满足任意位置实况数据的气象服务需求ꎮ
为发展无缝隙、全覆盖的高分辨率实况产品ꎬ科

研人员做出了很多努力ꎮ 早期的研究多以站点观测

数据为主ꎬ运用数学插值方法形成格点化产品ꎬ这些

产品在站点密集区效果较好ꎬ但在地形复杂、站点稀

少的区域并不理想ꎮ ２０ 世纪 ９０ 年代ꎬ随着卫星技

术的发展ꎬ有学者使用地面降水实况对多卫星集成

降水产品进行订正ꎬ研发了早期卫星融合降水产

品[１－２]ꎮ ２１ 世纪以来ꎬ概率密度函数 ( ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＰＤＦ ) 匹 配、 最 优 插 值 ( ｏｐｔｉｍａｌ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎꎬＯＩ)、卡尔曼滤波(Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＫＦ)等
方法在卫星资料校正中的成熟应用ꎬ卫星融合降水

产品得到显著改善[３－５]ꎮ 伴随气象雷达的广泛应

用ꎬ将雷达定量降水评估 ( ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬＱＰＥ)产品[６] 与站点降水实况相结合ꎬ发
展了基于卡尔曼滤波、 最优插值、 反距离权重

(ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄꎬＩＤＷ)等方法的系统误差

订正和局部偏差订正技术[７]ꎬ逐步形成雷达降水融

合产品ꎮ ２０１４ 年ꎬ中国气象局气象探测中心将“概
率密 度 函 数＋贝 叶 斯 模 型 平 均 ( Ｂａｙｅｓ ｍｏｄｅｌ
ａｖｅｒａｇｉｎｇꎬＢＭＡ) ＋最优插值”方法引入雷达定量估

测产品[８]ꎬ研制了地面、卫星、雷达三源融合降水产

品ꎮ 与此同时ꎬ随着计算机技术的不断发展ꎬ国内外

研究人员借助数值模式ꎬ将站点、雷达和卫星等观测

数据进行融合ꎬ取得了很多成果[９－１３]ꎮ
逐小时 １ ｋｍ×１ ｋｍ 高分辨率的格点化实况产品

已有多种选择ꎮ ２０２０ 年 ７ 月ꎬ国家气象信息中心研发

的中国区域 １ ｋｍ×１ ｋｍ 多源融合实况分析产品(简
记为“ＡＲＴ＿１ ｋｍ”) [１４－１５]业务试运行ꎻ２０２１ 年７ 月ꎬ根
据应用评估成果[１６－１８] 完成了产品质量和时效优化ꎮ
２０２１ 年 １ 月ꎬ中国气象局公共气象服务中心研发的逐

小时滚动生成的全国 １ ｋｍ×１ ｋｍ 地面实况专业服务

产品(简记为“ＣＡＲＡＳ＿ＳＵＲ１ ｋｍ”)业务运行ꎮ 但在

日益精细化的气象业务与服务中ꎬ还缺少综合应用这

两种分析产品制作任意位置的气象要素实况客观工

具方法ꎮ 如果进一步提高现有格点产品的分辨率ꎬ带
来的计算量将呈指数级增长ꎮ 那么ꎬ这些产品的日常

应用效果如何[１９－２０]ꎬ能否将这些产品融合使用或者

在此基础上进一步优化ꎬ这方面的研究目前还较

少[２１－２２]ꎮ 本研究旨在充分利用各类已有的实况分析

数据ꎬ运用机器学习方法[２３－２６]ꎬ研究多源资料和实况

融合算法ꎬ建立基于任意位置的逐时实况分析(气温、
降水、风速、风向)模型ꎬ并进行对比检验ꎬ为实况分析

服务提供基础支撑ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

所用资料为 ２０２０ 年 ８ 月 １—１５ 日由国家气象信

息中心提供的 ５ 类全国范围逐小时数据:国家气象信

息中心多源融合实况分析产品(ＡＲＴ＿１ ｋｍꎬ简记为

“ＡＲＴ”)、中国气象局公共气象服务中心地面实况专

业服务产品(ＣＡＲＡＳ＿ＳＵＲ１ ｋｍꎬ简记为“ＣＡＲ”)、全国

９０１
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雷达反演降水产品(简记为“ＲＡＤ”)、风云四号卫星

反演降水产品(简记为“ＳＡＴ”)以及站点观测数据ꎮ
其中:ＡＲＴ 包括气温、降水、风速、Ｕ 分量和 Ｖ 分量ꎬ水
平分辨率为 ０.０１°×０.０１°ꎬ单要素单文件存储ꎻＣＡＲ 包

括气温、降水、露点温度、相对湿度、平均风速、平均风

向、平均风 Ｕ 分量、平均风 Ｖ 分量、极大风 Ｕ 分量、极
大风 Ｖ 分量和地表气压ꎬ分辨率为 ０.０１°×０.０１°ꎬ单文

件多要素存储ꎻＲＡＤ 即全国天气雷达定量估测降水

产品ꎬ分辨率为０.０１°×０.０１°ꎻＳＡＴ 即风云四号卫星降

水估计实时产品ꎬ原始数据平均分辨率为 ４ ｋｍꎬ按照

卫星行列号存储ꎬ换算为经纬度后ꎬ在中国区域其分

辨率约为０.０１° × ０.０１°ꎮ 将 ＡＲＴ、ＣＡＲ、ＲＡＤ、ＳＡＴ 等

４ 类格点产品作为自变量ꎬ实况观测数据作为因变量

来构建模型ꎬ并将模型输出产品与实况观测数据对比

分析检验ꎮ
需要特别说明的是ꎬ降水是离散数据ꎬ模型构建

时样本内可能不存在降水ꎮ 因此ꎬ在降水样本选取

时ꎬ先用观测数据对研究区域内降水要素做筛选得

到降水时段ꎬ确保取样时段内该区域存在降水ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 梯度提升决策树算法

梯度 提 升 决 策 树 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)是机器学习中一种基于决策树的集成

算法ꎬ其主要思想是利用弱分类器(决策树)迭代训

练以得到最优算法ꎬ该算法具有训练效果好、不易过

拟合等优点ꎮ 核心是将预测样本逐次输入到 ｋ 个回

归决策树的基分类算法ꎬ每次迭代过程用梯度下降

减小损失ꎬ再由基分类算法的分类条件得到叶子节

点值ꎬ乘以权重ꎬ最后累加得出结果ꎮ 其表达式为:

Ｆ ｘꎬＰａｒｍ( ) ＝∑
Ｋ

ｋ＝０
αｋＴｋ(ｘꎬＰａｒｍ)＝ ∑

Ｋ

ｋ＝０
ｆｋ(ｘꎬＰａｒｍ)ꎮ (１)

式中:ｘ 为训练样本点ꎬＰａｒｍ为 ＧＢＤＴ 算法参数ꎻＴｋ为

回归决策树ꎻαｋ 为每棵决策树的权重系数ꎮ ｋ 为第

ｋ 棵子回归决策树(ｋ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺􀆺ꎬＫ)ꎮ

１.２.２　 模型参数优化

基于 ＧＢＤＴ 算法的模型建立后ꎬ分别对损失函

数、权重缩减系数、最大迭代次数、子采样比例、树节

点最大深度等参数调优ꎬ以更好地拟合训练数据集ꎬ
提高模型拟合精度ꎮ

１.３　 资料分析与处理

１.３.１　 数据读取与插值

对数据统一用 Ｐｙｔｈｏｎ 处理ꎬ逐小时实况观测数

据为文本文件ꎬ用 ｐａｎｄａｓ 库直接读入气温、降水、风
速、风向 ４ 类要素ꎮ ＡＲＴ 和 ＣＡＲ 是 ｇｒｉｂ２ 格式ꎬ使用

ｘａｒｒａｙ、ｃｆｇｒｉｂ、ｐｙｇｒｉｂ 库读入ꎬ其中 ＡＲＴ 读入 ５ 类要

素ꎬＣＡＲ 读入 １１ 类要素ꎻＲＡＤ 为二进制(ｂｉｎ)格式ꎬ
按照编码方式对 ｂｉｎ 进行解析读入ꎻＳＡＴ 为 ｎｃ 格

式ꎬ用 ｘａｒｒａｙ 读入ꎮ
用 Ｐｙｔｈｏｎ 处理时ꎬ为尽可能降低插值方法带来

的误差ꎬ对 ＡＲＴ、ＣＡＲ、ＲＡＤ 和 ＳＡＴ 等 ４ 类格点数据

统一使用 ｘａｒｒａｙ 库内置插值方法ꎮ 其中 ＡＲＴ、ＣＡＲ
直接使用 ｘａｒｒａｙꎬＲＡＤ 解析后转为 ｘａｒｒａｙ 类型ꎮ ＳＡＴ
在行列号的等距网格中完成插值与提取ꎮ
１.３.２　 耗时与并行策略设计

由表 １ 可见ꎬ单时次 ５ 类数据的读取耗时主要

集中在两类 ｇｒｉｂ２ 格式的数据ꎮ 其中 ＡＲＴ 是单文件

单要素ꎬ采用并行可提升效率ꎮ 考虑到建模数据需

要多个时次ꎬ将并行策略用于多时次上ꎬ采用多

Ｐｙｔｈｏｎ 终端带参数执行ꎮ
　 　 需要说明的是ꎬ从机器学习 ＧＢＤＴ 算法的理论

来讲ꎬ适度增加特征数量有利于 ＧＢＤＴ 算法发挥其

决策树的优势ꎮ 但当特征维度超过一定界限后ꎬ性
能会随特征维度增加而下降ꎬ此时需要去除冗余和

无关特征ꎮ 在本文中ꎬ特征数量远远小于维度界限ꎬ
增加特征有利于得到更好的结果ꎮ 因此ꎬ表 １ 中提

取了露点、相对湿度和地表气压 ３ 个与气温、降水、
风相关的要素作为增加特征量ꎮ

表 １　 资料读取耗时情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｒｅａｄｉｎｇ ｔｉｍｅ

数据类型 格式
单时次文件

/ 个
读取要素

读取耗时

(以 １ ０００ 目标为例)
实况观测 ｃｓｖ １ 气温、降水、风速、风向 １０ ｓ

ＡＲＴ ｇｒｉｂ２ ５ 气温、降水、风速、风 Ｕ 和 Ｖ 分量 ５０ ｍｉｎ

ＣＡＲ ｇｒｉｂ２ １
气温、降水、露点、相对湿度、风速、风向、风
Ｕ 和 Ｖ 分量、极大风 Ｕ 和 Ｖ 分量、地表气压

４０ ｍｉｎ

ＲＡＤ ｂｉｎ １ 降水 ４ ｍｉｎ

ＳＡＴ ｎｃ １ 降水 １０ ｓ

０１１
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２　 模型建立

２.１　 算法设计策略

２.１.１　 研究区域确定

建立基于任意位置的实况分析模型ꎬ先要确定

研究区域ꎮ 经过大量试验发现ꎬ以任意位置的目标

点为中心ꎬ向四周外扩 ０.３５°形成 ０.７°×０.７°的区域

作为目标位置的研究区域效果最好ꎬ对降水的分析

尤为明显ꎮ 这主要因为:一是可以获取到区域内相

关度高的站点ꎬ二是可以降低因范围太大产生的噪

声影响ꎮ
２.１.２　 算法设计思路

图 １ａ 为目标位置分布ꎬ图 １ｂ 为以目标位置为

中心的研究区域ꎬ圆点为研究区域中的站点ꎮ 首先

确定任意目标位置所在的区域(图 １ｂ)后ꎬ分别提取

区域内站点实况数据和站点所在位置对应的 ＡＲＴ、
ＣＡＲ、ＲＡＤ 和 ＳＡＴ 等 ４ 类融合数据ꎮ 站点实况数据

为因变量ꎬ其余 ４ 类融合数据为自变量ꎬ然后构建机

器学习模型ꎬ最后将目标点的 ４ 类融合数据带入到

建立的模型中得到目标点的最终实况融合数据ꎮ
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图 １　 研究区域的确定
Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｇｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

　 　 在使用 ＧＢＤＴ 算法构建模型时ꎬ对于气温、降
水、风速采用直接建模方法ꎻ而对于风向ꎬ构建 Ｕ 分

量和 Ｖ 分量 ２ 个模型ꎬ再将 Ｕ 分量和 Ｖ 分量合成ꎬ
得出结果ꎮ
２.１.３　 建模数据时次选取

基于不同时次数据为自变量构建的融合模型ꎬ
经 １０ 次随机试验ꎬ计算其平均绝对误差(表 ２)ꎮ 由

表 ２ 可见ꎬ气温在 １~３ ｈ 模型中的融合效果明显优

于 ６ ｈ 以上ꎻ随着时间的延长ꎬ降水误差增大明显ꎬ
２ ｈ模型融合效果较好ꎻ风速、风向也是 ２ ｈ 模型融

合效果较好ꎮ 因此ꎬ对于任意位置的实况分析模型ꎬ
选取 ２ ｈ 数据建模ꎬ即当前时次和上一时次ꎮ
２.１.４　 模型选择

为探讨模型的区域适用性ꎬ设计了静态单一模

型、静态分区多模型、动态单目标模型、动态全目标模

型共 ４ 类进行试验ꎮ 其中静态模型是固定模型ꎬ为提

前建模ꎬ后期将目标位置相关数据输入模型即可ꎻ而
动态模型需每次重新建模ꎮ ２ 类静态模型使用 ８ 月

１—１２ 日的全部时次数据建模ꎬ而 ２ 类动态模型仅使

用当前时次和上一时次 ２ ｈ 数据建模ꎮ 区域划分采

用全国气象区域ꎮ 分量级是在降水和风速建模时ꎬ采
用自然断点法ꎬ按照目标位置的 ＣＡＲ 产品要素划分

级别后建模ꎮ 表 ３ 为 ４ 类模型构建思路对比ꎮ

表 ２　 不同时次的多次随机试验平均绝对误差对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ

时次

平均绝对误差

气温

/ ℃
降水

/ ｍｍ
风速

/ (ｍ􀅰ｓ－１)
风向

/ ( °)
１ ｈ ０.２０１ ０.６８２ １.２５１ ７１.７３４
２ ｈ ０.１９７ ０.５２８ １.１５０ ４９.９８８
３ ｈ ０.１９１ ０.８５９ １.７９３ ５１.３４３
６ ｈ ０.２５７ １.３３６ １.５６４ ７７.７５８

２４ ｈ ０.２３４ １.７３０ １.６４５ ８０.５６１

１１１



海 　 洋　 气　 象　 学　 报 第 ４４ 卷

表 ３　 ４ 类模型对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ４ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ
模型 模型输出 分区 分量级 建模时次 核心思路

静态单一模型 是 是 是 全部时次 网格到点ꎬ用观测站点实况做目标ꎬ用其所在位置的格点数据做训练

静态分区多模型 是 是 是 全部时次 在静态单一模型基础上ꎬ增加分区域

动态单目标模型 否 否 否 ２ ｈ
周边点求中心点ꎬ以目标点为中心ꎬ确定研究区域ꎬ区域内站点数据

做目标集ꎬ其对应位置的格点数据做训练集

动态全目标模型 否 否 否 ２ ｈ
在动态单目标模型的基础上ꎬ取消单目标单区域的建模ꎬ即使用所有

研究区的数据做训练集

　 　 表 ４ 为 ４ 类模型试验的平均绝对误差ꎬ由此可

见ꎬ４ 类模型的融合效果从高到低依次是:动态全目

标模型、动态单目标模型、静态分区多模型、静态单

一模型ꎬ选择动态全目标模型作为实况融合算法ꎮ
２.２　 算法技术路线

如图 ２ 所示ꎬ建模到运行共 ４ 步:第一步ꎬ数据

提取目标确定ꎻ第二步ꎬ提取数据ꎻ第三步ꎬ方法选取

并构建模型ꎻ第四步ꎬ结果输出ꎮ

表 ４　 ４ 类模型平均绝对误差对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ
ｏｆ ４ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型

平均绝对误差

气温

/ ℃
降水

/ ｍｍ
风速

/ (ｍ􀅰ｓ－１)
风向

/ ( °)
静态单一模型 ０.５３ ０.５２ ３.８３ ８０.５６

静态分区多模型 ０.４６ ０.３３ ３.２５ ７７.７８
动态单目标模型 ０.２０ ０.４１ ２.６３ ４９.９８
动态全目标模型 ０.１９ ０.２７ １.４８ ２７.３０
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图 ２　 算法技术流程图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 结果分析

利用 ＡＲＴ、ＣＡＲ、ＲＡＤ、ＳＡＴ 以及实况观测资料ꎬ
构建 ＧＢＤＴ 模型后ꎬ将预测目标的 ＡＲＴ、ＣＡＲ、ＲＡＤ、
ＳＡＴ 等 ４ 类数据作为自变量代入模型ꎬ输出最终融

合产品ꎮ 为验证 ＧＢＤＴ 模型的融合效果以及在不同

区域的适用性ꎬ将 ＧＢＤＴ 模型输出的融合产品、
ＡＲＴ、ＣＡＲ 分别与逐小时实况数据做全国分区域的

误差分析ꎮ 误差分析方法采用计算平均绝对误差、
最大绝对误差和均方根误差ꎮ

为尽可能让试验具有可对比性ꎬ在全国气象分

区(图 ３)试验取样中(表 ５)ꎬ对于时次尽量选取该

区域内出现降水且量级变化大、空间分布不均的时

段ꎮ 对于目标数ꎬ东北、华北和西北 ３ 个区域内各省

随机目标取 １０ 个ꎬ突出纬向分布检验ꎻ而华中和华

南区域内各省目标取 ５ 个ꎬ突出经向分布检验ꎻ华东

和西南各省目标取 ３ 个ꎬ突出东部与西部差异的检

验ꎻ新疆、西藏和内蒙古都是单省分区ꎬ新疆和西藏

取 ４０ 个目标、内蒙古取 ２０ 个目标ꎬ相互可形成对比

检验ꎮ

２１１
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图 ３　 全国气象分区图
Ｆｉｇ.３　 Ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｚｏｎｉｎｇ ｍａｐ

表 ５　 全国气象分区试验取样说明

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｚｏｎｅ ｔｅｓｔ
区域 时刻 单省目标数 目标总数 样本总数

东北 １Ｔ０９ １０ ３０ ９８０
华北 １２Ｔ１６ １０ ４０ ２ ４００
西北 １１Ｔ１６ １０ ４０ １ ９３０
华中 ８Ｔ１４ ５ １５ ７００
华南 １２Ｔ１６ ５ １５ ７３９
华东 １０Ｔ１０ ３ １８ １ ６１０
西南 ７Ｔ１９ ３ １２ ９９８

内蒙古 １２Ｔ１４ ２０ ２０ ３３７
新疆 １０Ｔ１４ ４０ ４０ ６３６
西藏 １２Ｔ１６ ４０ ４０ ２６８

　 　 注:“时刻”指日及该日的时刻ꎬ如“１Ｔ０９”指 １ 日 ０９ 时ꎮ

３.１　 不同区域气温的检验

由 ＧＢＤＴ 融合产品与 ＡＲＴ、ＣＡＲ 的气温平均绝

对误差对比(图 ４ａ)可见ꎬ东北、华北、西北、华中、新
疆、西藏 ６ 个区域 ＧＢＤＴ 融合产品误差为０.０６ ~
０.３１ ℃ꎬＡＲＴ、ＣＡＲ 误差范围分别为０.１７ ~ ０.５３ ℃、
０.１１ ~ ０.３８ ℃ꎬＧＢＤＴ 融合产品效果优于 ＡＲＴ 与

ＣＡＲꎮ 华南、华东、西南、内蒙古 ４ 个区域 ＧＢＤＴ 融合

产品误差为０.１２~０.３１ ℃ꎬＡＲＴ、ＣＡＲ 误差范围分别为

０.０６ ~ ０.４９ ℃、０.０７ ~ ０.２４ ℃ꎬＧＢＤＴ 融合产品表现略

逊ꎬ其中华东和西南 ＧＢＤＴ 融合产品优于 ＡＲＴ 而逊

于 ＣＡＲꎬ华南和内蒙古 ＧＢＤＴ 融合产品误差增加ꎬ但
幅度小于０.０６ ℃ꎮ 由最大绝对误差(图 ４ｂ)来看ꎬ

ＧＢＤＴ 融合产品在西藏改善幅度最大ꎬ较 ＡＲＴ、ＣＡＲ
误差降幅分别达５.８７ ℃和３.９４ ℃ꎻ东北、华中、新疆

ＧＢＤＴ 融合产品误差为０.１０~０.６０ ℃ꎬＡＲＴ、ＣＡＲ 误差

分别为０.４７~１.２６ ℃、０.１７~０.６９ ℃ꎬ误差均有小幅减

小ꎬ表现略优ꎻ华北、华南三者误差差别极小ꎻ西北

ＧＢＤＴ 融合产品与 ＣＡＲ 相近ꎬ优于 ＡＲＴꎻ华东、西南

ＧＢＤＴ 融合产品优于 ＡＲＴ 而逊于 ＣＡＲꎻ内蒙古 ＧＢＤＴ
融合产品误差约增加０.１４ ℃ꎮ 由气温均方根误差(图
５)来看ꎬＧＢＤＴ 融合产品在西藏提升幅度最大ꎬ均方根

误差小于０.２０ ℃ꎬ表明误差分布较为集中ꎻ东北、华北、
西北、华中、新疆误差为０.０１~０.０９ ℃ꎬＡＲＴ、ＣＡＲ 误差

分别为０.０２~０.２０ ℃、０.０１~０.１５ ℃ꎬＧＢＤＴ 融合产品优

于二者ꎻ华东、西南 ＧＢＤＴ 融合产品优于 ＡＲＴ 而逊于

ＣＡＲꎻ华南、内蒙古 ＧＢＤＴ 融合产品误差较二者略有增

大ꎬ这与平均绝对误差在各区域的表现是一致的ꎮ
总体上ꎬ气温检验中 ＧＢＤＴ 融合产品在西藏效果

最好ꎬ尽管由空间分布来看误差仍为最大ꎬ但从最大

绝对误差与均方根误差来看ꎬ该区域误差整体减小幅

度明显ꎬ且误差相对集中ꎬ较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 均有较大改

进ꎮ 这与该地区站点布网偏少有关ꎬＡＲＴ、ＣＡＲ 在当

地质量不高ꎬ使 ＧＢＤＴ 模型优势得以凸显ꎮ 在其他区

域ꎬ最大绝对误差接近或明显小于１.００ ℃ꎬ平均绝对

误差较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 在 ６０％的区域均有减小ꎮ

３１１
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图 ４　 不同区域气温平均绝对误差和最大绝对误差
Ｆｉｇ.４　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｚｏｎｅｓ
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图 ５　 不同区域气温均方根误差
Ｆｉｇ.５　 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｚｏｎｅｓ

３.２　 不同区域降水的检验

２０２０ 年 ８ 月 １—４ 日、 ５—７ 日、 ８—１０ 日、
１１—１５ 日先后受东北冷涡、副热带高压、台风、西南

涡、蒙古气旋、热带季风槽等系统影响ꎬ全国各地均

有降水ꎬ除新疆、西藏以及西北北部降水较少外ꎬ其

他各地均有短时强降水出现ꎬ其中西北东部、华北、
东北频次最多ꎮ 因此ꎬ利用 ８ 月 １—１５ 日的多源资

料进行降水融合试验是有意义的ꎮ
　 　 由 ＧＢＤＴ 融合产品与 ＡＲＴ、ＣＡＲ 的降水量平均

绝对误差(图 ６ａ)、最大绝对误差(图 ６ｂ)和均方根误

差(图 ７)对比来看ꎬ三者差异在各区域表现一致ꎮ 东

北、华北和西北 ＧＢＤＴ 融合产品改进较明显ꎬ其平均

绝对误差为０.０４ ~ ０.０９ ｍｍꎬ最大绝对误差为０.６０ ~
０.９０ ｍｍꎬ均方根误差为０.０２ ~ ０.０４ ｍｍꎬ而 ＡＲＴ、ＣＡＲ
的平均绝对误差分别为０.０６~０.１５ ｍｍ、０.０７~０.２１ ｍｍꎬ
最大绝对误差分别为１.６８~７.３１ ｍｍ、１.１９~１.９２ ｍｍꎬ均
方根误差分别为０.０９~０.７７ ｍｍ、０.０５~０.１９ ｍｍꎮ 华中、
华东、西南、新疆、西藏地区三者差异极小ꎬＧＢＤＴ 融

合产品与 ＣＡＲ 表现相当ꎻ华南 ＧＢＤＴ 融合产品优于

ＡＲＴ 而逊于 ＣＡＲꎻ内蒙古 ＧＢＤＴ 融合产品平均绝对

误差为０.１１ ｍｍ、最大绝对误差为１.３０ ｍｍ、均方根误

差为０.０９ ｍｍꎬ３ 类误差较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 均略有增大ꎮ
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图 ６　 不同区域降水量平均绝对误差和最大绝对误差
Ｆｉｇ.６　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｚｏｎｅｓ
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图 ７　 不同区域降水量均方根误差
Ｆｉｇ.７　 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｚｏｎｅｓ

　 　 可见ꎬ在降水检验中ꎬ除华南和内蒙古外ꎬＧＢＤＴ
融合产品都取得了较好效果ꎮ 由平均绝对误差来看ꎬ
ＧＢＤＴ 融合产品较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 在东北、华北和西北误

差减小明显ꎬ在华中、华东、西南、新疆、西藏５ 个区域

三者基本相当ꎬ在华南和内蒙古效果略差ꎮ 对内蒙古

而言ꎬ可能与其东西跨度太大ꎬ试验中有限数量的取样

有关ꎬ得到的样本特征不一致ꎬ导致建模效果不理想ꎮ
３.３　 不同区域风速和风向的检验

由 ＧＢＤＴ 融合产品与 ＡＲＴ、ＣＡＲ 的风速平均绝

对误差和最大绝对误差对比(图 ８)来看ꎬＧＢＤＴ 融

合产品在各分区融合效果都很好ꎬ较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 均

有明显改进ꎮ ＧＢＤＴ 融合产品与真值相比ꎬ平均绝

对误差小于或接近 １.０ ｍ􀅰ｓ－１ꎬ最大绝对误差为１.５~
４.５ ｍ􀅰ｓ－１ꎬ均方根误差(图略)小于１.５ ｍ􀅰ｓ－１ꎮ

由 ＧＢＤＴ 融合产品与 ＡＲＴ、ＣＡＲ 的风向对比

(图 ９)来看ꎬ平均绝对误差在各区域都有减小ꎬ表明

风向整体较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 均有改进ꎮ 在最大绝对误差

中ꎬＧＢＤＴ 融合产品在东北、西北、华中、华南、华东、
内蒙古、新疆、西藏 ８ 个区域较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 有改进ꎬ
而在华北与西南 ２ 个区域没有明显改善ꎬ其中华北

区域较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 误差均略有增大ꎬ西南区域优于

ＡＲＴ 而逊于 ＣＡＲꎮ 深入分析最大绝对误差在西南

区域中明显偏离 ＣＡＲ 的样本结果ꎬ发现这些样本风

速分布在２.３~２.５ ｍ􀅰ｓ－１ꎬ而样本总体的风速分布在

０~１５.０ ｍ􀅰ｓ－１ꎬ负订正样本占比为 ０.３２％ꎬ并且风向

出现的负订正并非由强风或静风引起ꎮ 同时也发

现ꎬＧＢＤＴ 融合产品风向负订正超 ＣＡＲ 的 ５０°以上

样本数有且仅有 １ 站次ꎬ而绝对误差中次大值为

３０°ꎬ与 ＣＡＲ 的次大值相近ꎮ
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图 ８　 不同区域风速平均绝对误差和最大绝对误差
Ｆｉｇ.８　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｚｏｎｅｓ

　 　 综上ꎬＧＢＤＴ 模型在风速和风向的分析中总体

较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 有较大的改进ꎬ尤其是在对于风速的

分析中平均绝对误差较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 分别减小 ２３％ ~
７３％、６１％~８０％ꎬ对于风向的分析中平均绝对误差

分别减小 ５％~３７％、２８％~６３％ꎮ

４　 结论

从气象业务综合应用多源实况分析产品制作任

意位置实况数据的需求出发ꎬ应用逐时 ＡＲＴ、ＣＡＲ、
ＲＡＤ、ＳＡＴ 格点实况分析产品和观测数据ꎬ基于

ＧＢＤＴ 机器学习方法构建了动态融合应用模型

(ＧＢＤＴ 模型)ꎬ对 １５ ｄ 的 ＧＢＤＴ 气温、降水、风向、
风速融合产品进行了全国分区检验ꎬ得到如下结论:

(１)ＧＢＤＴ 气温融合产品在东北、华北、西北、华
中、新疆、西藏 ６ 个区域较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 均有改进ꎬ在
华东和西南 ＧＢＤＴ 融合产品优于 ＡＲＴ 而逊于 ＣＡＲꎬ

５１１
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在华南和内蒙古 ＧＢＤＴ 融合产品误差较 ＡＲＴ、ＣＡＲ
略有增大ꎬ幅度小于０.０６ ℃ꎮ 考虑到气温在实际应

用中ꎬ只保留一位小数ꎬ其融合产品仅在西藏区域

意义较大ꎮ
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图 ９　 不同区域风向平均绝对误差和最大绝对误差
Ｆｉｇ.９　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｗｉｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｚｏｎｅｓ

　 　 (２) ＧＢＤＴ 降水融合产品在东北、华北和西北

３ 个区域平均绝对误差较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 改进明显ꎬ在华

中、华东、西南、新疆、西藏 ５ 个区域三者基本相当ꎬ
在华南 ＧＢＤＴ 融合产品优于 ＡＲＴ 逊于 ＣＡＲꎻ在样本

偏少的内蒙古较 ＡＲＴ、ＣＡＲ 误差略有增大ꎮ
(３)ＧＢＤＴ 风速、风向融合产品较 ＡＲＴ、ＣＡＲ

均有较大改进ꎮ 风速融合产品平均绝对误差较

ＡＲＴ、ＣＡＲ 分别减小 ２３％ ~ ７３％、６１％ ~ ８０％ꎬ风向

融合产品平 均 绝 对 误 差 分 别 减 小 ５％ ~ ３７％、
２８％ ~６３％ꎮ

初步试验结果表明ꎬ基于机器学习方法的动态

全目标模型(ＧＢＤＴ 模型)可应用于融合多源实况分

析产品和观测数据开展选定位置气温、降水、风向、
风速要素的实况气象信息服务ꎬ但有待利用更长时

间序列资料进行检验并不断完善模型ꎮ
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