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基于交叉验证技术的犓犖犖方法在降水预报中的试验
�
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摘　　要

利用２００３—２００５年４—９月国家气象中心Ｔ２１３的数值预报产品，通过动力诊断，从大量数值预报因子中提取

不同层次、不同时效与降水关系较好的多个因子，使用犓 最邻近域（ＫＮＮ）方法，制作不同代表站点的晴雨预报和

大于或等于１０ｍｍ的降水预报试验。在搜索犓邻近域的过程中，考虑天气事件出现的概率不同，而分别求取有天

气事件的正样本犓＋值和无天气事件的负样本犓－值，使该方法选择的最邻近域中的犓 值取得更为合理。利用交

叉验证的方法，对历史资料依次选取部分样本作为预报测试集，通过预测结果的检验评分，选取获得最大准确率和

最大概括率的犓＋和犓－作为最佳邻近域的组合。确定了最优犓 值后，反算历史样本，通过比较，得到某站出现降

水天气事件的预报判别值，在一定程度上减少了预报的空报率。经过对２００６年４—９月的预报试验，改进后的

ＫＮＮ方法使２４，４８ｈ的晴雨预报和大于或等于１０ｍｍ降水预报的ＴＳ评分大多数高于未改进前的，也高于Ｔ２１３

模式本身的降水预报和 ＭＯＳ方法动力统计释用的降水预报，特别是克服了模式降水预报和 ＭＯＳ方法预报中空报

率较高的现象，达到了较好的预报效果。
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引　言

在过去的十多年中，国家气象中心利用多元回

归的动力统计（ＭＯＳ）
［１］、卡尔曼滤波［２］、神经元网

络［３４］等统计方法和一些动力诊断方法［４］对数值预

报产品进行释用，已经取得了一定成绩，使定时、定

点、定量的要素客观预报无论在预报种类、或是在预

报时效上都上了一个台阶，预报质量也得到了较大

提高。特别是对具有连续特点的要素，如最高气温、

最低气温及相对湿度的预报效果较好，但是对于具

有非线性特点的降水定量预报，效果尚不够理想。

由于某地发生的降水是大尺度环流与中小尺度系统

相互作用的综合结果，同时也是本地流场和热力场

与当地地形、地貌有机结合的产物，正是由于存在这

样一系列复杂的物理过程，因此，目前对降水的定量

预报除了依赖数值预报模式质量提高以外，对数值

模式产品的释用技术也提出了更高的要求。通常

ＭＯＳ、卡尔曼滤波等方法是假定观测数据误差服从

一种概率密度分布，并且输入的变量统计独立［５］，对

于定量降水这样复杂多变且还没有完全认识的大气

系统中取得的数据，不能完全满足这些假设，因此用

这类统计方法建立的模型必然会影响预报的准确性

和稳定性。近年来，不少气象工作者在预报方法和

预报技术的各环节上都进行着不断地改进，如刘爱

鸣等［６］利用滑动分区切比雪夫展开方法，求取高度

场特征分布的展开系数及其时间变量，通过相关分

析，从中提取物理意义明确和相关性好的预报因子

集和消空因子集，再通过预报因子的多形态组合分

析，提炼出物理图像清晰的福建省前汛期区域暴雨

预报模型。岳彩军等［７］用湿犙矢量散度场强迫的方

程得到垂直速度，再结合水汽条件进行降水量预报，

形成定量降水的动力释用方法。此外，在预报对象

的处理上也提出一些改进的办法，如赵声蓉等［８］在

对降水量进行分级预处理时，将相对湿度与降水量

结合形成新的实况因子；陈力强等［９］首先对有无降

水进行判别，然后对降水量开４次方，使预报对象尽

量接近正态分布，从而改善多元回归的效果。总之
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社会对要素预报的需求，加之数值预报不完善的现

状，迫使数值预报产品的释用技术向更广、更深、更

细的方向发展。

ＫＮＮ（犓ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）非参数估计技术
［１０］

也是近几年来在数值预报释用中颇为重要的一种方

法，它是基于范例进行推理的人工智能领域中发展

较快的一种求解问题技术，是利用过去的范例或经

验来解决当前问题的类比推理方法，亦称为相似方

法。为了解决降水和风的预报问题，有人采用犓 近

邻非参数估计技术，这一方法不需要建立预报方程，

去除建立预报方程需要作的种种假设，避开了需要

参数估计的一些统计方法的弊病。翟宇梅等［１１］提出

了一种概率天气预报的犓 近邻非参数估计仿真模

型（简称 ＫＮＮＭ），利用该模型进行了降水和云量

的概率预报试验，得到较好的应用效果。邵明轩

等［１２］设计和试用了一种根据过程相似性从历史样

本集中搜索出近邻子集，并从新的近邻子集中挑选

最佳样本的方法。经过业务试用，该预报方法不仅

使得风的预报ＴＳ评分有一定的提高，同时使得７２ｈ

降水量的预报ＴＳ评分也有一定的提高。

ＫＮＮ方法作为一种非线性模式识别分类器，它

的原理是通过将现有数据与已经存在的模板相匹

配，当找到匹配的模板时，就把模板的类别当作需要

识别物体的类别，这符合人类认知事物的过程。由

于气象要素样本较长，并且获取资料较为及时，这使

得ＫＮＮ技术得以在天气预报，特别是在定性要素

的判别中发挥作用。犓 近邻非参数估计技术中的关

键是采用何种原则搜索出近邻子集，以及如何从近

邻子集中做出未来天气预报。在过去使用中，对于

历史样本数据集，通常不考虑预报对象出现与不出

现的样本数多寡，特别是对小概率事件的天气，如强

降水，显然两者的样本数悬殊很大，如不考虑这一差

别，都使用同一犓 值作为邻域，将会影响到最相似

样本取舍的效果。该文针对降水预报提出一个改进

的ＫＮＮ客观方法，其中分别考虑两类不同天气的

历史样本，同时通过交叉检验，寻求客观有效地确定

犓 值，并利用这一方法制作了不同地区的降水预报

试验，对其结果进行分析与研究，以此，对降水的客

观预报提供参考。

１　资料与加工

利用２００３—２００６年４—９月国家气象中心逐日

Ｔ２１３数值预报产品作为基本因子资料。所使用的

Ｔ２１３数值预报产品包括１５层７个预报时效（０，１２，

２４，３６，４８，６０，７２ｈ）格点场中的１４个基本气象要

素，包括：温度、高度、纬向风、经向风、垂直速度、比

湿、相对湿度、海平面气压、地面温度、地面气压、

１０ｍ 纬向风、１０ｍ径向风、２ｍ 温度、２ｍ相对湿

度。利用这些基本气象要素通过动力诊断得出反映

降水的如涡度、散度、位温等１００多个气象物理量及

如涡度、温度等平流项和梯度项物理量，此外还有从

地面到某层的垂直累积上升速度、水汽通量、水汽通

量散度和一些时间累积的物理量，然后利用双线性

插值方法将这些基本要素和扩充物理量插值到对应

的站点上，建立起所需要的站点因子库。值得注意

的是，过去的工作都是寻求格点物理场的相似，本研

究尝试将格点场的资料直接插值到站点上，一方面

可将其与降水有关的物理量一并考虑，另一方面也

大大增加了可挑选的因子信息量。

实况数据集是采用 ＭＥＯＦＩＳ系统
［１３］中的历史

实况库，取２００３—２００６年逐日０８：００（北京时，下同）

到次日０８：００的２４ｈ降水量。

２　因子的选择

因子的好坏直接影响着预报的效果，因子较少

不能概括预报对象信息，因子较多又会有很多噪音

干扰，在众多因子中客观地选出较好的因子可以提

高预报效果。首先确定某站点的预报对象，而后计

算该站预报时效所对应的Ｔ２１３模式（可跨前后１～

２个时效）的预报因子与相应预报对象之间的相关，

从而挑选出一批与预报对象相关系数较大的不同层

次的各种因子。然后再通过逐步回归的方法，经过

犉检验在这批因子中选取其中关系最好的１０～２０

个左右的因子，形成该站点的预报因子集。对不同

的站点，不同的时效以及不同的预报对象来说，所选

出来的因子和因子个数是不一样的。对于某一站

点，某一降水量等级，某一预报时刻来说，把这些因

子对应的样本选出作为模型文件，计算预报场的因

子（与模型相同）与历史资料因子间的距离，通过交

叉验证的ＫＮＮ方法进行预报。

另外由于预报因子之间量级的差异，在建模之

前，使用式（１）对全部样本的每一个因子分别做归一

化处理，使每个因子的数据在［０，１］之间。
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狓′犻犼 ＝
狓犻犼－ｍｉｎ（犡犓）

ｍａｘ（犡犓）－ｍｉｎ（犡犓）
　 （１）

式（１）中，狓′犻犼为标准化后因子值；狓犻犼为标准化前的

因子值；犻为样本数；犼为因子数。ｍｉｎ（犡犓）和

ｍａｘ（犡犓）分别表示第犓 个因子的所有样本中的最

小值和最大值。

３　ＫＮＮ方法的改进和参数选取

３．１　犓犖犖原理

ＫＮＮ方法可以做如下表述，给定一组历史训练

样本集：

狔１　狓′１１　狓′１２　…　狓′１犿

狔２　狓′２１　狓′２２　…　狓′２犿

 　  　 　 

狔狀　狓′狀１　狓′狀２　…　狓′

熿

燀

燄

燅狀犿

　　 （２）

式（２）中，狓′犻犼∈犚，犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，犿；狀为

样本数，犿为因子数，狓′犻犼是数值预报产品挑选出来

的因子标准化后的值，狔犻∈｛１，０｝，为预报对象（某天

气实况）集，其中０代表没出现该天气事件，称这类

样本为负样本，１代表出现该天气事件，称这类样本

为正样本，它们都是来自历史的实况资料库。

另外给出待预报数据集

［狓″１　狓″２　狓″３　…　狓″犿］　 （３）

式（３）中，狓″犼∈犚，犼＝１，２，…，犿；是与历史训练样本

集中的因子相对应的实时预报数据样本。

计算待预报数据样本与历史数据样本中对应的

每个子样本的距离，这里采用欧式距离作为相似判

据：

犇（狓″犼，狓′犻犼）犻 ＝ ∑
犿

犼＝１

（狓″犼－狓′犻犼）槡
２
　 （４）

式（４）中，犇犻∈犚，犻＝１，２，…，狀；这样狀个样本数可得

到狀个距离，按距离依次排序，选择第犓 个作为待

预报数据的判断标准，凡小于该距离的样本，就作为

待预报的最近邻域。通过统计训练样本中小于判别

距离犇犓 的个数，将预测数据集的类别归到其中个

数较多的一类中，从而做出预报。

３．２　分类求取犓值

对于有无降水、有无中雨或有无大雨等这两种

类型的天气样本数是不均衡的，特别对于北方地区，

犓 值大小对邻近域有着直接的影响，也是相似预报

效果好坏的关键。通过试验发现，在同一个训练集

中，对于正负两类子样本采取不同的犓 值的预报效

果，要比对正负样本都用同一个犓 值的预报效果要

好。下面对分类算法描述如下：

犓＋
＝

狀－

狀＋＋狀
－犓，　犓

－
＝

狀＋

狀＋＋狀
－犓　 （５）

式（５）中狀＋ 为训练样本中的正样本数（如有雨天

数），狀－为训练样本中的负样本数（如无雨天数）。

犓＋为正样本的犓 值，犓－为负样本的犓 值。对于不

同站点的正样本数根据自身在总体样本中的比例而

确定犓 值，使正负样本的犓 值具有不同的权重。这

里假设在总天数中雨天日数少于无雨天日数，式（５）

左边公式表示占据概率较小的天气类（如雨天）取的

犓 值权重较大，增大这类小概率事件的天气的最近

邻域犓＋值，而式（５）右边公式表示占据概率较大的

天气类（如无雨）取的犓 值权重较小，使其减少最近

邻域犓－值。通过这样处理，将ＫＮＮ方法选择的最

邻近域中的犓 值取得更为合理。

由于犓 值分为两个部分，那么犓＋和犓－就分

别对应不同的距离（犇＋
犓，犇

－
犓 ）。通过统计小于犇

＋
犓

距离的正样本数和小于犇－
犓 的负样本数，比较两者

样本数的大小，把将预测的对象归到样本数目较多

的一类天气事件，从而做出预报。

３．３　交叉验证求取最佳犓的组合

搜索近邻的过程就是根据事先定义的相似性测

度，在历史数据库中寻找和当前预测状态条件特征

相似的历史记录，并把搜索到的有相似特征的历史

记录标记为一个近邻，所有搜索到的近邻就组成了

近邻子集。最优近邻子集是指那些在搜索得到的所

有近邻中对预报矢量估计贡献最大的近邻组合而成

的子集，一般由控制参数和一个最优化指标确定，最

优化近邻子集的过程是一个函数寻优过程。

这里，在犓 值的选择中，首先确定某一犓 值（如

从犓＝１开始），然后利用交叉验证的方法，取训练

样本中的一部分作为试预报称为预报测试集，将剩

余部分作为训练样本集，通过不断的交叉更换预报

测试样本（图１），直到遍历整个样本集为止。至此，

将每次预报的结果汇集并进行检验，得到一组评分

结果。再改变犓 值，重复上述过程，得到另一组检

验评分结果，这样依次下去，直到犓 值试验完毕（如

犓＝５０为止）。

　　对于上述逐个预测结果采用４种评价标准，分

别是准确率（全体样本），以及正样本的概括率、ＴＳ

评分和空报率：
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图１　交叉验证示意图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

准确率＝
预报正确的样本
所有样本数

（６）

正样本的概括率＝
预报正确的正样本数
所有正样本数

（７）

ＴＳ评分＝
预报正确的正样本数

预报正确的正样本数＋空报＋漏报
（８）

空报率＝
空报

空报＋预报正确的正样本数
（９）

式中，空报指预报为正类但实际是负类；漏报指预报

为负类但实际为正类。

为了达到较好的预报效果，既要考虑总体样本

的准确率，又要考虑正样本的概括率或 ＴＳ评分。

这里，为减少漏报率，着重考虑准确率和正样本的概

括率，提出如下犓 值选择公式：

犓＋
ｂｅｓｔ＝犓

＋ ［ｍｉｎ（（１－准确率）＋　　

（１－正样本的概括率））］ （１０）

犓－
ｂｅｓｔ＝犓

－ ［ｍｉｎ（（１－准确率）＋　　

（１－正样本的概括率））］ （１１）

　　通过犔次交叉验证后（犔的大小根据具体样本的

大小确定，或者使用留一法确定犔），不断调整犓＋，

犓－两个值，比较上述预报试验的评分结果，选出准确

率和正样本的概括率都达到相对最优的组合，从而将

该最优组合所对应的犓＋，犓－作为最终选择。

实际预报中，将某站点实时预报因子，依据上述

确定的犓＋，犓－值，从历史样本中选取最邻近域，而

后用以下预报判别的办法给出预报结论。其预报判

别公式为：

预报判别 ＝
小于犇＋犓 距离的样本数

小于犇＋
犓 距离的正样本数＋小于犇

－
犓 的负样本数

　　　　 （１２）

其中，预报判别值是通过历史资料试预报比较判断

给出。制作预报时，当由式（１２）计算出来的预报判

别值大于该给定值，则认为有该类天气事件发生，反

之则无。

为了更清楚具体步骤，对以上所述 ＫＮＮ方法

流程归纳归纳如下：① 提取数据，求解相关系数，利

用逐步回归对因子进行筛选，选出１０～２０个因子作

为ＫＮＮ的预报因子集；② 循环犓 值（比如从１～

５０，）利用式（５）将犓 值分解为犓＋，犓－；③ 在每一

次犓 值循环中，把模型样本分为与预报测试样本和

训练集样本，通过不断的交叉提取，计算每个预报测

试样本中的犇＋
犓，犇

－
犓，做出每一个子样本的预报，将

交叉所得的预报结果汇集起来，而后得出该 犓＋，

犓－值所对应的预报评分；④ 最后通过式（１０）和

（１１）选出最优的犓＋，犓－值；⑤ 对历史资料由确定

的犓＋，犓－值，寻求最邻近域，通过预报判别式（１２）

确定预报判别值；⑥ 预报时，用确定的犓
＋，犓－值计

算实时预报因子与历史样本的最邻近域，并以预报

判别值为标准，最后给出预报结论。

４　试验结果分析

　　利用２００３—２００５年４—９月的Ｔ２１３资料以及实

况资料作为训练样本集，通过ＫＮＮ方法对２００６年４—

９月逐日０８：００—０８：００２４ｈ降水量进行２４ｈ与４８ｈ

大于或等于０ｍｍ晴雨预报和大于或等于１０ｍｍ降水

预报试验。本文选取代表不同地域的１４个气象站点

（包括：沈阳，青岛，郑州，安康，武汉，南京，合肥，南

昌，河池，漳州，梧州，汕头，湛江，三亚）进行试报。

通过对不同站点，不同预报时效（２４，４８ｈ）以及不同

降水量等级，建立不同的参数与模型。这些建立出

来的参数与模型对于同一站点，同一预报时效，同一

降水量级在４—９月的每天预报中不会发生改变。

为了衡量改进后的 ＫＮＮ预报效果，用传统的

ＫＮＮ方法和同样的数据对上述站点制作降水预

报，并将Ｔ２１３数值预报的逐日降水结果（将离预报

站点距离最近的一个网格点上的预报值作为该站点

的Ｔ２１３降水预报值）、以及通常用 ＭＯＳ方法的预

报结果作为对比参照，以此考察改进后的 ＫＮＮ预

报方法是否具有实际应用的价值。对２００６年４—９

月预报结果检验如下：图２为４种预报方法做出的

２４，４８ｈ晴雨预报的ＴＳ评分、空报率及概括率。从

中不难看出：改进后的ＫＮＮ方法对２４ｈ晴雨预报

的ＴＳ评分普遍高于其他方法，其中安康、河池２４ｈ

改进后的 ＫＮＮ与原 ＫＮＮ的 ＴＳ评分不相上下，
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４８ｈ还略低于后者，除此之外，改进后的ＫＮＮ均高

于原ＫＮＮ。除了梧州２４ｈＴＳ评分比 ＭＯＳ略低，

４８ｈＴＳ评分沈阳比Ｔ２１３偏低，河池比 ＭＯＳ偏低

外，其他都高于Ｔ２１３和 ＭＯＳ方法。２４ｈ和４８ｈ预

报，改进后的ＫＮＮ空报率明显低于后两者，１４个台

站的平均空报次数只有Ｔ２１３的４０％，这就使得预

报的可信度得到很大提高，但两种 ＫＮＮ方法相差

不多。改进后的ＫＮＮ比原ＫＮＮ的正样本概括率

高，而比Ｔ２１３有所降低，也有部分台站比 ＭＯＳ偏

低的现象。改进后的ＫＮＮ方法的１４个站１７７ｄ的

２４ｈ雨天预报的平均准确次数比Ｔ２１３少１０次，但

是平均空报次数比Ｔ２１３少３６次。可见，尽管概括

率降低，而空报明显减少，有利于预报效果的提高。

４８ｈ晴雨预报平均准确的次数比 Ｔ２１３少１０次。

比 ＭＯＳ方法少２次；平均空报次数比Ｔ２１３方法少

３８次，比 ＭＯＳ方法少３０次。

与晴雨预报类似，对于大于或等于１０ｍｍ的预

报（图３），两个时效（２４，４８ｈ）除有２～３个站外，其

余站的ＴＳ评分均比Ｔ２１３高，特别是２４ｈ南昌和

漳州高于Ｔ２１３达０．１以上，并且所有站的ＴＳ评分

图２　２００６年４—９月各方法晴雨预报检验评分对比

（ａ）２４ｈＴＳ评分，（ｂ）２４ｈ空报率，（ｃ）２４ｈ概括率，（ｄ）４８ｈＴＳ评分，（ｅ）４８ｈ空报率，（ｆ）４８ｈ概括率

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍ４ｍｅｔｈｏｄｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ０ｍｍｆｒｏｍＡｐｒｔｏＳｅｐｉｎ２００６

（ａ）２４ｈＴＳ，（ｂ）２４ｈｅｍｐｔｙｒａｔｅ，（ｃ）２４ｈｓｕｍｍａｒｙｒａｔｅ，（ｄ）４８ｈＴＳ，（ｅ）４８ｈｅｍｐｔｙｒａｔｅ，（ｆ）４８ｈｓｕｍｍａｒｙｒａｔｅ
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图３　２００６年４—９月各方法大于或等于１０ｍｍ降水预报检验评分对比

（ａ）２４ｈＴＳ评分，（ｂ）２４ｈ空报率，（ｃ）２４ｈ概括率，（ｄ）４８ｈＴＳ评分，（ｅ）４８ｈ空报率，（ｆ）４８ｈ概括率

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍ４ｍｅｔｈｏｄｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｍｏｒｅｔｈａｎ１０ｍｍｆｒｏｍＡｐｒｔｏＳｅｐｉｎ２００６

（ａ）２４ｈＴＳ，（ｂ）２４ｈｅｍｐｔｙｒａｔｅ，（ｃ）２４ｈｓｕｍｍａｒｙｒａｔｅ，（ｄ）４８ｈＴＳ，（ｅ）４８ｈｅｍｐｔｙｒａｔｅ，（ｆ）４８ｈｓｕｍｍａｒｙｒａｔｅ

都比 ＭＯＳ预报要高。同样，改进后的ＫＮＮ方法的

空报率仍然最低，并且多数也比原 ＫＮＮ 空报少。

１４个站１７７ｄ的２４ｈ大于或等于１０ｍｍ预报平均准

确的次数比 Ｔ２１３少４次左右；比 ＭＯＳ方法多６

次，但平均空报次数比Ｔ２１３方法少１７次；比 ＭＯＳ

方法少３０次。４８ｈ大于或等于１０ｍｍ预报平均准

确的次数比Ｔ２１３少３次。比 ＭＯＳ方法多６次；平

均空报次数比Ｔ２１３方法少２０次，比ＭＯＳ方法少２

次。总体看来，改进的ＫＮＮ方法无论是２４ｈ还是

４８ｈ预报，均优于其他方法，克服了数值预报和

ＭＯＳ预报空报偏多的现象，改善了降水预报效果。

５　结论与讨论

基于交叉验证技术的 ＫＮＮ方法用于Ｔ２１３数

值预报模式产品的解释应用，在客观、定点降水预报

方面进行了初步尝试，该方法主要特点如下：

１）对不同站点，通过求取相关系数和利用逐步

回归方法，从大量数值预报因子中提取不同层次、不

同时效多个因子。与其他相似预报相比，这无疑大
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大增加了利用数值预报结果的信息量。

２）该方法仍以欧氏距离作为相似测度，在搜索

犓 邻近域的过程中，考虑天气事件出现的概率不

同，分别求取正样本犓＋值和负样本犓－值，使最邻

近犓 值的选择更为合理。

３）利用交叉验证的方法依次选取部分样本作

为预报测试集，通过预测结果的检验评分，选取获得

最大准确率和最大概括率的犓＋值和犓－值作为最

佳邻近域的组合。

４）确定了最优犓 值后，反算历史样本，通过比

较，得到该站该天气事件的预报判别值，这在一定程

度上减少了空报，达到了较好的预报效果。

由于资料样本长度的限制，本试验对降水预报

没有分季节进行，而事实上春季降水与夏季降水，无

论是环流背景、还是影响系统都有明显的差异，对

４—９月笼统提取同一组预报因子，显然不十分合

理，进而也会影响预报效果。如果首先划分天气类

型，在不同的环流背景下分别选取因子，将会反映不

同天气特点的预报信息，可能有助于选择更合适的

邻近域，以达到提高预报水平的目的，这将是在下一

步工作中需要改进的。
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