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Abstract    Refined and objective prediction of precipitation type and its transition time in winter is of great practical significance for

improving  the  quality  of  forecast  service.  This  paper  establishes  a  high-resolution  precipitation  type  prediction  model  based  on

temperature and weather phenomena data collected at 174 national automatic weather stations for the period 1955—2019 in Beijing-

Tianjin-Hebei and the high-resolution forecast products of rapid update multi-scale analysis and forecast system-integrated subsystem

(RMAPS-IN)  using  three  machine  learning  methods,  i.e.,  the  XGBboost,  the  support  vector  machine  (SVM)  and  the  depth  neural

network (DNN) prediction models. Firstly, differences in spatial distribution between various precipitation types and corresponding

climatologically  mean  probabilities  of  air  temperature  and  wet  bulb  temperature  at  174  national  stations  in  Beijing-Tianjin-Hebei

region  are  statistically  analyzed.  The  fine  integrated  products  provided  by  RMAPS-IN,  i.e.,  2  m  air  temperature,  dew  point

temperature, relative humidity, snowline height, the ratio of frozen precipitation to total precipitation in the near surface atmosphere

for  different  precipitation types,  and the  analysis  fields  of  three-dimensional  meteorological  elements  such as  temperature  and wet

bulb  temperature  are  analyzed.  The  observational  weather  phenomena,  climatological  characteristics  of  precipitation  type  over

complex terrain and high-resolution model output products are taken as feature vectors. The classification model of precipitation type

is then established based on the XGBboost, SVM and DNN, and the prediction effects of three machine learning algorithms on rain,

sleet and snow are compared and evaluated. The results show that: (1) the accuracy of the three machine learning methods for rain,

sleet and snow prediction can be significantly improved by adding climatological features of precipitation type over complex terrain

to the feature  parameters;  (2)  the prediction ability  of  the three machine learning methods for  rain  and snow is  better  than that  for

sleet; (3) the XGBboost and DNN have the same prediction ability, which are obviously better than SVM.
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摘     要     冬季降水相态及其转变时间的精细化客观预报对提高气象预报和服务质量具有重要的现实意义。利用京津冀地区国

家级自动气象站观测资料及网格化快速更新精细集成产品，统计分析了京津冀地区复杂地形下各类降水相态温度和湿球温度

平均气候概率的分布差异及不同降水相态时网格化快速更新精细集成产品中可能影响降水相态判断的特征信息。然后将地面

观测天气现象资料、复杂地形下降水相态气候特征及高分辨率模式输出产品作为特征向量，分别基于梯度提升（XGBoost）、支
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持向量机（SVM）、深度神经网络（DNN）3种机器学习方法建立了降水相态的高分辨率客观分类模型，并对同样条件下 3种机器

学习方法对雨、雨夹雪和雪 3种京津冀主要降水相态的预报效果进行了对比检验，进一步提升了雨夹雪复杂降水相态的客观分

类预报技巧。
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1    引　言

降水是地球水循环和能量循环的关键环节之

一（Zhang，2005），冬季降水相态主要包括雨、雪、

雨夹雪、冰粒、冻雨等（蔡雪薇等，2013），不同相态

的降水对陆地表面物质和能量循环的影响巨大

（Wu，et  al，2009），相同的降水量不同的相态所产

生的影响存在显著差异（孙燕等，2014；  王春乙等，

2005）。
随着近年来北京城市化进程的不断加快，大城

市面对极端气象灾害的脆弱性也日益凸显，冬季降

雪、冻雨甚至雨夹雪天气会给城市交通、电力通信

及人民生产、生活带来巨大危害。即使是很弱的降

雪过程，如果降水相态预报失败或漏报，也会给城

市运行带来严重的不利影响（孙继松等，2003），另
外，2022年第 24届冬季奥林匹克运动会将在北京

和张家口举办，冬奥会对气象条件要求严苛，尤其

是精细化的温度、湿度及降水相态预报服务等，将

是冬奥会气象服务保障的重点（Chen，et al，2018）。
因此，做好冬季降水相态及其转变时间的精细化预

报，研究京津冀地区冬季降水相态预报方法，并开

发适用于京津冀地区的降水相态高精度格点分类

客观预报算法，对提升现代气象预报服务质量、保

障国家重大活动、防灾减灾等具有重要现实意义。

降水相态的形成机制包含大气垂直热力学和

微物理过程两个方面。一方面，到达地表的降水类

型很大程度上取决于大气的垂直温度，而大气的垂

直温度通常由高空的暖层和下面的再冻结层组

成。大气垂直温度一个微小的变化都会导致地表

附近降水类型的变化（Sankaré，et al，2016）。而区

分降水类型转化区的一个重要的热力信息即融化

层（Tw＞0℃）相对于地面高度的位置（Stewart， et
al，2015）。另一方面，造成降水相态不同的关键在

于云中的成雪机制以及雪花下落过程中发生的变

化，粒子在降落的过程中涉及到扩散生长、增生、

聚 集 、 融 化 、 再 冻 结 等 许 多 复 杂 的 物 理 过 程

（Thériault，et al，2010）。

国际上利用数值模式开展了许多针对降水相

态精细化预报的后处理算法，为降水相态的分类预

报提供了丰富的科学依据，如一些学者（Bourgouin，
2000；Shafer，2010，2015）通过提取模式输出产品

温度和湿度廓线中的特征量，利用算法、决策树或

统计学的方法建立特征量与降水相态的关系，实现

雨、雪、冻雨、冰粒的区分。还有一些学者（Ramer，
1993；  Schuur，et  al，2012；  Elmore，et  al，2015）通
过计算或推导下落水成物中的液态水含量，实现

雨、雪、冻雨、冰粒的区分。另外，一些学者（Thompson，
et al，2004，2008；Ikeda，et al，2013）通过改进模式

中的微物理方案，利用混合相云微物理方案预测的

水成物信息，如云水、雨水、冰晶、雪、霰和水汽含

量等计算出的混合比预报物理量作为诊断量区分

降水相态。

中国学者从不同方面开展了大量研究工作，主

要包括降雪气候分布及其变化趋势的相关研究（段

长春等，2011；刘玉莲等，2012），不同地区和台站雨

雪转换的经验温度阈值的研究（李江波等，2009； 尤
凤春等，2013； 董全等，2013； 杨成芳等，2015）。如

漆梁波等（2012）通过对中国东部冬季降水相态的

研究，认为温度平均廓线对雨和雪的区分较好，雪

和雨夹雪在低层的大气冷暖状态较相似。张琳娜

等（2013）在建立北京地区冬季降水相态识别指标

时，除了将不同高度层上的温度和位势厚度作为判

据，还加入了地面  2 m 气温和相对湿度，为模式制

作客观预报产品提供了参考依据。崔锦等（2014）
利用数值模式的云微物理量输出产品，对东北地区

的冬季降水相态进行了预报试验。董全等（2013）
选取降水发生时和发生前 6 h的地面 2 m气温、露

点温度作为预报因子，对相同条件下线性回归法和

人工神经网络法对降水相态的预报效果进行了对

比检验。陈双等（2019）基于 2001—2003年地面观

测和探空资料，对地面气温位于 0—2℃ 中国降雪

的时、空分布及其与降雨的垂直热力特征进行了研

究，引入了决策树判别方法对上述条件下雪和雨进

行了判别分析。这些研究结果表明：温度和湿球温
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度的垂直廓线、地面 2 m气温、露点温度、相对湿

度，数值模式的云微物理量输出产品等对于地面降

水相态的客观诊断具有很好的指示意义。

对于京津冀地区降水相态的高分辨率格点客

观分类预报模型，Yang等（2021）（以下简称 Y20）
基于中国气象局北京快速更新循环数值预报系统

（CMA-BJ）（原华北区域快速更新循环数值预报系

统，RMAPS-ST）预报的雪、雨、冰、霰降水混合比

及粒子降落末速度结合快速更新多尺度分析和预

报系统集成子系统（RMAPS-IN）分析和预报的高

分辨率湿球温度廓线、雪线高度等联合地面观测订

正，开展了降水相态诊断变量最优阈值的研究分

析，构建了降水相态综合诊断算法，可提供覆盖京

津冀全域、空间分辨率 1 km、时间分辨率 10 min
的雪线高度及降水相态的高分辨率诊断分析及

0—12 h预报。客观检验结果表明该算法能够较好

地诊断冬季降水类型，尤其是雨和雪，准确率均超

过 90%，雨夹雪的准确率相对较低（41%）。

实际的预报和研究中，预测降水类型的难度主

要在于雨雪过渡区。而雨雪相态转换阶段，850和

925 hPa温度对于雨、雪、雨夹雪的识别没有明显

指示性（杨成芳等， 2015） ，地面气温往往在 0℃
附近，有时甚至还会出现地面气温在 0℃ 以上却发

生降雪的情况（董全等，2013）。另外，京津冀地区

地形复杂，地形的特征差异对地面的辐射加热、地

形抬升等的影响会进一步造成不同海拔高度下雨

雪相态转变规律及阈值的细微差异（Rajagopal，et
al，2016）。模式热力学和微物理输出信息的不确定

以及由网格插值引起的诊断类型和观测类型的空

间偏移是 Y20诊断算法中降水类型误诊的重要原

因之一，另外，诊断算法中京津冀范围内选取和使

用同一阈值也会给降水类型的诊断带来一定的误差。

为进一步提高冬季降水相态客观预报的准确

率，将在 Y20基础上，充分利用 RMAPS-IN系统生

成的高分辨率温度、相对湿度、湿球温度及雨、雪

混合比等网格化快速更新精细集成产品（Haiden，et
al，2011），结合自动气象站观测资料，进一步通过

机器学习方法构建、测试和优化京津冀地区降水相

态客观预报算法。

文中首先利用京津冀地区国家级气象站观测

资料及网格化快速更新精细集成产品，统计分析了

京津冀地区复杂地形下各类降水相态温度和湿球

温度平均气候概率的分布差异、不同降水相态时

RMAPS-IN提供的网格化快速更新精细集成产品

中 7个可能影响降水相态判断的特征信息，包括地

面 2 m气温、露点温度、相对湿度、雪线高度、近地

面大气层中冻结部分降水混合比在可凝结成降水

的水汽混合比中的比例以及气温和湿球温度三维

气象要素客观分析场等。然后将地面观测天气现

象资料、复杂地形下降水相态气候特征及高分辨率

模式输出产品作为特征向量，分别基于梯度提升

（XGBoost）、支持向量机（SVM）、深度神经网络

（DNN）3种机器学习方法建立降水相态的客观分

类模型，并对同样条件下 3种机器学习方法对雨、

雨夹雪和雪 3种京津冀主要降水相态的预报效果进

行对比检验。 

2    数据及其统计特征
 

2.1    数 据
观 测 数 据 包 括 2部 分 ： （ 1） 2016年 1月 —

2019年 4月冬季 15个降水日京津冀地区 174个国

家级自动气象站天气现象资料，此数据分别用于对

RMAPS-IN网格化快速更新精细集成产品降水相

态分类模型样本的筛选及客观检验。这部分的天

气现象观测资料采样处理为 10 min时间间隔，即原

始观测的天气现象数据集是根据人工判断的每一

个降水日的雪、雨、雨夹雪具体起止时间进行记录，

如 A站记录的降雪时间为 08时（北京时，下同）—

09时 10分，B站记录的降雨时间是 08时— 09时

10分，那么在进行采样处理时，从 08时到 09时

10分 的 每 10  min， 如 08时 — 08时 10分 、 08时

10分—08时 20分， ······，09时—09时 10分，A站

的降水类型记录为雪，B站记录为雨。（2）1955年

11月至 2019年 4月京津冀地区 174个国家级观测

站的日天气现象及其对应的地面气温、气压、相对

湿度观测数据（其中 1955—2003年为 02、08、14、
20时 4个时次，2004—2019年为逐时）。虽然选取

的站点数据已经经过质量控制，但由于天气现象为

人工判断和记录，且天气现象为日数据，所以文中

根据以往关于降水相态的研究（许美玲等，2015），
对筛选出的数据做了进一步的质量控制。京津冀

地区国家级站点分布如图 1所示。

文中用到的模式数据为 2016年 1月—2019年

4月冬季 15个降水日 RMAPS-IN提供的网格化快
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速更新精细集成产品，RMAPS-IN系统（杨璐等，

2019；程丛兰等，2019；宋林烨等，2019）利用最新的

自动气象站和雷达、下垫面地形地表信息等其他观

测资料进行精细化融合分析后，结合线性外推技术

和数值预报结果提供一个更接近真实大气的 0—
12 h短时天气预报，水平方向上分辨率为 1 km，垂

直方向上分辨率为 200 m，共 21层，时间分辨率为

10 min，建模中使用的分析场数据包括地面 2 m气

温（T2m）、露点温度（Td）、湿球温度（Tw）、相对湿度

（RH）、雪线高度（Zs）、雪混合比占雨和雪混合比的

比例（Snf），以及气温和湿球温度三维气象要素；预

报场数据包括 T2m、Td、Tw、RH、Zs 及 Snf。
其中，雪线高度 Zs 定义为雪开始融化（Tw =0℃）

时对应的高度。基于 RMAPS-IN系统不同气压层

上的高分辨率温度和比湿数据，用二分算法（李金

霞等，2012）反复迭代，自上向下计算各层的湿球温

度。当某层湿球温度首次出现大于临界值 0℃ 时，

用该层和上一层线性插值得到的高度来计算雪线

高度。若计算得到的雪线高度低于最低地形高度

时则设为 0，计算出的雪线高度为海拔高度，所以若

想得到融化层相对于地面高度的位置，需要用计算

出的雪线高度 Zs 减去地面高度。

基于 Thompson混合相云微物理方案的高分辨

率数值模式对近地面大气层中混合比的预报结果，

将模式预报的雪、雨、冰、霰降水混合比通过三维

插值到 1 km分辨率网格点上，计算得到 Snf，Snf的
取值范围为 0—1。

以上采集到的观测数据和模式数据，都将作为

特征向量，用于 3种机器学习方法对京津冀地区降

水相态客观预报算法的构建和测试。 

2.2    降水相态的气候分布特征 

2.2.1    不同降水相态的空间分布特征

基于 1955—2019年京津冀地区 174个国家级

气象站逐日天气现象数据，统计了雨、雨夹雪及雪

的空间分布，1955—2003年天气现象观测资料采样

处理为对应的 02、08、14、20时 4个时次，即对应

时次有天气现象时，记录 1次；2004—2019年天气

现象观测资料采样处理为逐时数据，即每个时次对

应有天气现象时，记录 1次。从京津冀地区国家级

气象站雨、雨夹雪及雪的空间分布（图 2）可以看

出，京津冀地区雪的出现次数远多于雨和雨夹雪，

雨夹雪的出现次数最少。其中，北京地区雨和雨夹

雪的出现次数较河北地区少，最多降雨次数主要出

现在河北的南部及东北部平原地区；海拔高度大于

400 m的山区站，雨夹雪和雪的出现次数高于海拔

高度 400 m以下的平原站，张北（位于河北北部，海

拔 1393 m）雨夹雪和雪的次数位居京津冀首位，说

明不同海拔高度下各类降水相态平均气候概率分

布不同，地形对于京津冀地区降水的多少也有一定

的影响。 

2.2.2    不同降水相态湿球温度的空间分布特征

降水相态的判别紧紧依赖于相对湿度、海拔高

度及气温（Ding，et al，2014），而湿球温度包含了气

温、相对湿度、气压信息。在 Y20的基础上，进一

步利用各气象站的本站气压、相对湿度、气温数据

分别计算了各站对应时次的湿球温度（Ding，et al，
2014），重点关注地面湿球温度为 0—1℃ 各类型降

水相态的空间分布特征，统计临界湿球温度条件下
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图 1    京津冀地区 174个国家级气象站分布 （红色雪花表

示海拔高度在 1000—1500 m的站点；黑色圆点表示海拔高度

在 400—1000 m的站点，蓝色三角表示海拔高度在 400 m
以下的站点，色阶为海拨高度）

Fig. 1    Locations of 174 stations in Beijing-Tianjin-Hebei
region（red asterisk indicates the altitude is 1000–1500 m，black

circles indicate the altitude is 400–1000 m，and blue triangles

indicate the altitude is 0–400 m； color shadings show

terrain height，shaded：altitude）
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与降水相态的关系，并将复杂地形下降水相态的气

候特征作为特征向量用于 3种机器学习方法对京津

冀地区降水相态客观预报算法的构建和测试。

图 3、4、5分别给出了雨、雨夹雪和雪各降水

相态 Tw＜0℃、0≤Tw＜1.0℃ 和 Tw≥1℃ 三个区间

的 概 率 分 布 情 况 。 从 图 3可 以 看 出 ， Tw＜ 0℃
的条件下，京津冀地区除河北东北部个别站外，其

他站雪出现的概率基本都在 0.9以上，雨夹雪和雨

的概率都在 0.1以下，可以区分出 90%以上的雨和

雪。0≤Tw＜1.0℃ 的条件下，雪出现的概率开始降

低（0.5—0.7），但还是高于雨和雨夹雪的出现概率

（0.1—0.5），海拔 400 m以下的站，雨出现的概率相

对较高（0.2—0.4），海拔 400 m以上的山区站，雨夹

雪出现的概率高于雨出现的概率。Tw≥1℃ 条件

下，除河北北部海拔高于 1000 m的几个站及河北

南部个别站外，雨出现的概率基本都在 0.9以上。 

2.3    RMAPS-IN 高分辨率格点数据的统计特征

文 中 利 用 2016年 1月 — 2019年 4月 冬 季

15个降水日京津冀地区 174个国家级自动气象站

采样处理好的逐 10 min天气现象资料，提取各站周

围对应的 RMAPS-IN系统 8个网格点上相应的分

析场和 1—12 h预报场资料。

温度垂直分布是降水相态的主要决定因素，本

研究从京津冀地区 RMAPS-IN高分辨率气温和湿

球温度三维客观分析场样本中随机抽取雨、雨夹雪

和雪各 30组样本，分别绘制并分析了 3种降水相态

对应的气温和湿球温度随高度的变化。图 6给出了

不同降水相态对应的湿球温度随高度的变化。

从图 6可以看出，不同降水相态湿球温度的三

维廓线分布特征不同。雨的 30组样本，基于地面

高度的 0 m湿球温度都在 0℃ 以上，湿球温度在低

层高于 0℃ 的面积明显大于雨夹雪，开始融化的高
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图 2    1955—2019年京津冀地区雨 （a）、雨夹雪 （b）、雪 （c） 3种降水相态次数空间分布

Fig. 2    Spatial distributions of precipitation type frequencies of rain （a）， sleet （b） and snow （c） in Beijing-Tianjin-Hebei
region from 1955 to 2019
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图 3    雨 （a）、雨夹雪 （b）、雪 （c） 3种降水相态在 Tw＜0℃ 时的概率空间分布

Fig. 3    Probability spatial distributions of rain （a）， sleet （b） and snow （c） at Tw＜0℃
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图 4    雨 （a）、雨夹雪 （b）、雪 （c） 3种降水相态在 0≤Tw＜1.0℃ 的概率空间分布

Fig. 4    Probability spatial distributions of rain （a）， sleet （b） and snow （c） at 0≤Tw＜1.0℃
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图 5    雨 （a）、雨夹雪 （b）、雪 （c） 3种降水相态在 Tw ≥1℃ 的概率空间分布

Fig. 5    Probability spatial distributions of rain （a）， sleet （b） and snow （c） at Tw≥1℃
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图 6    京津冀地区雨 （a）、雨夹雪 （b） 和雪 （c） 对应的湿球温度随高度的变化

Fig. 6    Vertical profiles of wet bulb temperature corresponding to rain （a）， sleet （b） and snow （c） in
Beijing-Tianjin-Hebei region
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度较雨夹雪和雪高很多，暖层厚度相比雨夹雪更深

厚，基本在离地 250 m以上，低层温度的垂直递减

率较大。雨夹雪的 30组样本，0—500 m高度，大部

分廓线有弱的逆温层，0 m湿球温度分布在−1—
2℃，近地层都存在一个暖层，暖层相比雨较浅薄，

分布在 0—100 m。雪的 30组样本中大多样本整层

湿球温度都在 0℃ 以下，有极少数的廓线样本近地

层湿球温度高于 0℃，有非常浅薄的暖层。从三者

湿球温度的垂直分布来看，湿球温度差异比较明显

的区域主要位于 500 m以下，尤其是近地面层，500 m
以上 3种不同降水相态湿球温度基本都是冷冻层。

图 7是京津冀地区 3种降水相态对应的 T2m、

Td、RH、雪线高度和地面高度（Z）的差值（Zs−Z）以
及 Snf总样本的箱线图。方框中间的横线为中值

（样本覆盖率达到 50%的值），方框的上边界和下边

界分别为 25%和 75%分位，上须和下须分别为样

本中的最大值和最小值。

从图 7可以看出，雨、雨夹雪和雪 2 m气温中

位数分别为 2.04℃、 1.59℃、−0.09℃， 25%— 75%
分位的范围只有雨夹雪与雨有小范围的交叉，雪的

75%分位在 0.61℃ 以下，雨的 25%分位在 1.66℃
以上，雨夹雪 25%—75%分位在 1.2—1.86℃。2 m
露 点 温 度 雪 的 75%分 位 在 −0.27℃ 以 下 ， 雨 的

25%分位在 0.37℃ 以上，雨夹雪 25%—75%分位

在−0.11—0.63℃。从相对湿度来看，雪、雨夹雪和

雨的中位数比较接近，3种相态的分布交叉范围较

大。Zs−Z 表示从开始融化到地面的高度，不同相态

Zs−Z 的分布特征比较明显，雨、雨夹雪和雪的中位

数分别为 279 m、146 m、−45 m，25%—75%分位的

范围只有雨夹雪和雨有小范围交叉，雪的 25%—

75%分位在−461—−12 m，雨夹雪的 25%—75%分

位 在 5— 276  m， 雨 的 25%— 75%分 位 在 213—
424 m。Snf雨和雪的特征比较明显，雪和雨的中位

数分别为 1和 0，降水相态为雪时，Snf的值主要集
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图 7    京津冀地区 3种降水相态对应的 T2m （a）、Td （b）、RH （c）、 Zs−Z （d） 和 Snf （e）箱线图

Fig. 7    Boxplots of T2m （a）, Td （b）, RH （c）, Zs−Z （d） and Snf （e） corresponding to three precipitation types
in Beijing-Tianjin-Hebei region
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中在 0.9—1，降水相态为雨时，Snf的值主要集中

在 0—0.25，雨夹雪分布在 0—1。 

3    机器学习理论基础
 

3.1    XGBoost 算法原理

Obj(θ)

XGBboost（Chen，et al，2016）是基于梯度提升

框架的一种高度可扩展的树结构增强模型，对稀疏

数据的处理能力卓越，算法原理是将原始数据集分

割成多个子数据集，将每个子数据集随机分配给基

分类器进行预测，然后将弱分类的结果按照一定的

权重进行计算，它由模型、参数和目标函数组成。

其中，模型是根据给定的输入样本因子去预测输出

的结果，参数是指最终建立的最优模型对应的系

数，而目标函数的优化情况则决定了模型的准确

性，目标函数优化的越好，预测结果就越接近真实

值。目标函数 由两部分组成，如式（1）所示

Obj(θ) =
n∑

i=1

L(yi, ŷi)+
m∑

k=1

Ω( fm) （1）

n∑
i=1

L(yi, ŷi)

ŷi

m∑
k=1

Ω( fm)

fm

式中， 代表损失函数，n 表示所用的样本数

量，y i 表示真实值， 表示预测值； 是正则化

项，m 表示当前迭代的次数， 表示当前迭代的误差。

文中选择 CART回归树作为模型的基函数，单

个 CART第 m 次预测的结果可以表示为式（2）

fm(x) = T (x, θm) （2）

θ式中，T 为决策树，m 代表基分类器的数量， 代表决

策树的划分路径，每棵决策树一个一个往里面加，

最后预测结果为前一次的预测结果加上当下的。

误差项可以表示为

L(yi, ŷi) = L(yi, fm−1(x))+T (x, θm) （3）

L(yi, ŷi) yi ŷi式中， 为真实值（ ）和预测值（ ）的差值

之和。 

3.2    支持向量机

支持向量机（Support  Vector  Machine，SVM）

由 Cortes等（1995）提出，是一种建立在统计学习理

论和结构风险最小化原理基础上的小样本学习方

法。它最初是为二值分类问题设计的，当处理多类

问题时，就需要构造合适的多类分类器。文中采用

libsvm中的一对一法，其做法是在任意两类样本之

间设计一个 SVM，因此 k 个类别的样本就需要设

计 k（k−1）/2个 SVM。当对一个未知样本进行分类

时，最后得票最多的类别即为该未知样本的类别。 

3.3    DNN 深度神经网络

DNN（Deep Neural Networks）是深度学习中较

为常见的也是最为基本的网络结构，由输入层、隐

藏层、输出层组成。输入层是经过预处理的输入数

据，紧接着是隐藏层，隐藏层可以是一层，也可以多

层级联。网络的最后一层是输出层，输出层则是需

要针对不同的预测目标来设计其节点数，例如是手

写体数字识别则属于十分类任务，可以输出 10个

结点代表十分类的概率分布。DNN的训练可以分

为两个过程，输入信息的前向传播和基于误差的反

向传播。试验中所用深度神经网络结构是一个 4层

的全连接神经网络，包含两个隐藏层，输入层节点

数为训练样本的特征数，训练样本从输入层传入到

整个神经网络，输出层含有 3个节点，对应 3分类。

设 W i j 为连接节点 i 与 j 的权值，b j 则是节点 j 对应

的偏置，a j 为节点最终的激活值，σ 代表激活函数，

通常选用 Relu函数或者是 sigmoid函数。正向传

播的公式如下

a j = σ

 m∑
i=1

wi jxi+b j

 （4）

误差的反向传播通常采用经典的 BP算法

（Rumelhart，et al，1986），通过计算损失函数，使用

梯度下降法来不断的调整网络中的权值以减少输

出结果的误差，例如 d 是期望输出，y 是网络输出，

损失函数的定义可以是平方差损失

loss =
1
2

n∑
k=1

(d− y)2 （5）

整 个 训 练 以 梯 度 下 降 法 （ Gradient  Descent
Optimizer）作为优化器、以交叉熵作为损失函数进

行网络的优化，使用带指数衰减的学习率设置、

L2正则化来避免过度拟合，并使用滑动平均模型来

使得最终得到的模型具有更强的鲁棒性。 

4    降水相态分类模型构建及结果检验对比
 

4.1    不同特征参数组的选取方法

使用 2016—2019年 1月—次年 3月的高分辨

率模式产品和同期的国家级自动气象站观测资料，

将分析场（t=0 h）按近似 7∶3的比例随机划分为训

练集和测试集；同样将预报场（t=1—12 h）样本按近
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似 7∶3的比例随机划分为训练集和测试集，分别

基于分析场和预报场 70%的样本建立降水相态模

型，并利用剩余的 30%的样本开展独立检验。分析

场和预报场总样本数如表 1所示。

通过对与预报对象有明确意义的各种特征参

数的选取，最终选取 41个分析场特征，11个预报场

特征，各特征的物理意义如下：

（1）RMAPS-IN模式输出产品：分析场样本包

括 T2m、Td、Tw、RH、Zs、Snf及气温和湿球温度三

维气象要素；预报场样本包括 T2m、 Td、 Tw、RH、

Zs 及 Snf。
（2）地面实况观测数据：实况天气现象。

（3）复杂地形下降水相态气候特征：基于 1955—
2019年自动气象站观测数据，得到京津冀地区各国

家级站点 T2m 和 Tw 在[−10℃，10℃]每 0.5℃ 间隔内

雨、雨夹雪和雪的出现概率。

为比较不同特征参数构建对不同机器学习方

法降水相态分类预报模型的影响，文中设计了 2组

（test1和 test2）特征参数组的构建方法（表 2），其中

test2中增加了复杂地形下降水相态气候特征，即根

据 RMAPS-IN模式输出的 2 m气温和湿球温度，匹

配[−10℃，10℃]每 0.5℃ 间隔内雨、雨夹雪和雪的

出现概率，并利用 XGBoost、SVM和 DNN三种机

器学习方法，针对 test1和 test2对应的两种不同特

征参数组，分别进行建模和检验。 

4.2    数据归一化

由于奇异样本数据会导致训练时间增大和模型

无法收敛的情况，为消除其带来的不良影响，使用

min-max标准化将全部样本的每个特征映射到[0，1]。

Xnorm =
X−Xmin

Xmax−Xmin
（6）

Xmin Xmax

Xnorm

式中， 是原始特征 X 的最小值， 是原始特征

的最大值， 是标准化结果。 

4.3    预测结果

由于雨、雨夹雪和雪的数据集不平衡，为了客

观评测不同模型的性能差异，文中利用混淆矩阵进

行评价。混淆矩阵是衡量分类模型准确度中最基

本、最直观、计算最简单的方法，即分别统计分类

模型归错类、归对类的观测值个数，然后把结果放

在一个表里。混淆矩阵的具体定义如表 3所示，其

中 TP表示正类样本中分类正确的数量，FN表示对

正类误分为负类的样本数，FP表示将负类错分为正

类的样本数，TN表示负类正确分类的样本数。因

为样本数量大，为方便对比，数字下面加“（）”里标

上相对于总体的百分数，表示预测准确率，如表 4
和表 5所示。

表 4中 test1特征参数组为 RMAPS-IN分析场

样本和地面实况观测的天气现象，test2特征参数组

中增加了复杂地形下降水相态气候特征。针对 2种

不同特征参数组构建得到的 3种不同降水相态混淆

矩阵可以看出，XGBoost和 DNN两种机器学习方

法对于雨、雨夹雪和雪的预测准确率相当，都明显

高于 SVM方法。特征参数中增加复杂地形下降水

相态气候特征，可以明显提升 3种机器学习方法对

于雨、雨夹雪和雪的预测准确率。基于此，针对预

报场样本，只对 test2特征参数组方案（RMAPS-
IN预报场样本、地面实况观测的天气现象及复杂

地形下降水相态气候特征）进行了建模和检测，混

淆矩阵如表 5所示。从表中可以看出，XGBoost和
DNN两种机器学习方法对于雨、雨夹雪和雪的预

测准确率相当，都明显高于 SVM方法，整体预报准

确率略低于基于分析场样本建立的降水相态模型。

 

表 1    分析场和预报场样本总数
Table 1    Total number of samples of analysis field

and prediction field

雨 雨夹雪 雪

分析场 97758 51219 201924

预报场 504495 209031 1215927

 

表 2    不同模型不同特征参数组的构建方法
Table 2    Construction methods for different characteristic

parameter groups in different models

RMAPS-IN模式
输出产品

地面实况
观测数据

复杂地形下降水
相态气候特征

XGBoost
test1 √ √

test2 √ √ √

SVM
test1 √ √

test2 √ √ √

DNN
test1 √ √

test2 √ √ √

 

表 3    混淆矩阵
Table 3    Confusion matrix

预测为真 预测为假

实际为真 TP（True Positive） FN（False Negative）

实际为假 FP（True Positive） TN（False Negative）
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另外，根据分析场和预报场 test2方案混淆矩

阵计算了不同降水相态模型的命中率（probability
of  detection， POD） 、 虚 警 率 （ false  alarm  ratio，
FAR）和临界成功指数（critical success index，CSI）
（Chen，et al，2017），如表 6和表 7所示。基于分析

场样本，SVM模型 3种降水相态的整体命中率为

88.4%，XGBoost和 DNN模型整体命中率分别为

96.3%和 97.1%，明显优于 SVM模型。基于预报场

样本， SVM模型 3种降水相态的整体命中率为

89.1%，XGBoost和 DNN模型整体命中率分别为

93.9%和 93.4%。针对不同的降水类型，3种模型

对于雨和雪的命中率都明显优于雨夹雪。另外，基

于分析场和预报场样本建立的模型，针对 3种不同

的降水类型，XGBoost和 DNN模型虚警率都低于

SVM模型。基于预报场数据得到的模型命中率略

低于分析场，虚警率略高于分析场。一方面是由于

RMAPS-IN系统格点分辨率高，分析场数据本身应

用 5 min自动气象站观测资料进行了数据融合和快

速订正，大多数站点观测值可作为“真值”处理，数

据的精度和准确性要优于预报场数据；另外，基于

分析场样本建模时，共选取了 41个分析场特征，其

中包括了气温和湿球温度的三维气象要素，而由于

RMAPS-IN系统没有三维气象要素的预报场，所以

预报场样本只选取了 11个预报场特征，特征向量

相对较少，对模型整体预测的正确性也有一定影响。

整体来看，基于 XGBoost和 DNN预报场模

型，对于雨诊断的命中率为 93%，略低于 Y20方案

（94%），基于 SVM预报场模型，雨诊断的命中率较

Y20方案偏低 5%；对于雨夹雪，基于 XGBoost和
DNN预报场模型，命中率可以达 70%左右，高于

Y20方案（41%）；对于雪，3种机器学习模型命中率

都高于 Y20方案，其中 XGBoost和 DNN命中率较

Y20提升 7%、SVM提升 5%。这也进一步说明，面

对不同气候背景和海拔高度的站点，将每个诊断变

量设置为同一阈值本身也会给降水相态的客观诊

断带来误差，而选取合适的特征参数，基于机器学

习方法对样本进行训练和学习，能够更好地解决客

观模型在不同区域的适用性和预报能力。 

5    个例检验

利用 Y20及 3种机器学习方法建立的降水相

态的高分辨率客观分类模型，对 2021年 2月 13—

表 4    基于分析场样本建立的不同降水相态模型的混淆矩阵
Table 4    Confusion matrix of different precipitation type models based on analysis field samples

XGBoost预测值 SVM预测值 DNN预测值

雨 雨夹雪 雪 雨 雨夹雪 雪 雨 雨夹雪 雪

test1 真实值

雨
27418

（93.5%）
1773
（6%）

136
（0.5%）

25471
（86.9%）

3412
（11.6%）

444
（1.5%）

27931
（95.2%）

1164
（4.0%）

232
（0.8%）

雨夹雪
1365

（8.9%）
12050

（78.4%）
1951

（12.7%）
3409

（22.2%）
7229

（47.0%）
4728

（30.8%）
1038

（6.8%）
13011

（84.7%）
1317

（8.6%）

雪
140

（0.2%）
1365

（2.3%）
59072

（97.5%）
377

（0.6%）
2592

（4.3%）
57608

（95.1%）
305

（0.5%）
999

（1.6%）
59273

（97.8%）

test2 真实值

雨
28162

（96.0%）
1036

（3.5%）
129

（0.4%）
25987

（88.6%）
2790

（9.5%）
547

（1.9%）
28573

（97.4%）
588

（2.0%）
163

（0.6%）

雨夹雪
789

（5.1%）
13251

（86.2%）
1326

（8.6%）
3003

（19.5%）
9288

（60.4%）
3064

（19.9%）
627

（4.1%）
13803

（89.8%）
925

（6.0%）

雪
84

（0.1%）
584

（1.0%）
59909

（98.9%）
564

（0.9%）
2236

（3.7%）
57770

（95.4%）
147

（0.2%）
550

（0.9%）
59873

（98.8%）

表 5    基于预报场样本建立的不同降水相态模型的混淆矩阵
Table 5    Confusion matrix of different precipitation type models based on prediction field samples

XGBoost预测值 SVM预测值 DNN预测值

雨 雨夹雪 雪 雨 雨夹雪 雪 雨 雨夹雪 雪

test2 真实值

雨
141481
（93.5%）

5368
（3.5%）

4499
（3.0%）

134258
（88.7%）

8367
（5.5%）

8723
（5.8%）

141079
（93.2%）

6371
（4.2%）

3559
（2.4%）

雨夹雪
3183

（5.1%）
44797

（71.5%）
14711

（23.5%）
7990

（12.7%）
30073

（48.0%）
24628

（39.3%）
4752

（7.6%）
42926

（68.5%）
14367

（22.9%）

雪
1601

（0.4%）
5829

（1.6%）
357348
（98.0%）

4206
（1.1%）

8978
（2.5%）

351594
（96.4%）

2164
（0.6%）

6811
（1.9%）

355186
（97.4%）
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15日降水相态进行了预测和检验。表 8给出了

Y20、XGBoost、SVM、DNN这 4种降水相态客观

分类模型对这次过程的预测准确率评分。从

表 8可以看出，这次过程 Y20预测雪的准确率

（0.89）高于 3种机器学习方法，其中 DNN方法预测

的雪准确率（0.77）略优于 XGBoost（0.75）和 SVM
（ 0.73） ；Y20方案对雨预测的准确率（ 0.79）低于

3种机器学习方法， SVM对于雨预测的准确率

（0.98）最高，其次为 DNN（0.93）。 

6    结论与讨论

利用京津冀地区国家级自动气象站观测资料

及网格化快速更新精细集成产品，统计分析了京津

冀地区复杂地形下各类降水相态温度和湿球温度

平均气候概率的分布差异、不同降水相态时网格化

快速更新精细集成产品中可能影响降水相态判断

的特征信息。将地面观测天气现象资料、复杂地形

下降水相态气候特征及高分辨率模式输出产品作

为特征向量，分别基于 XGBoost、SVM、DNN三种

机器学习方法建立了降水相态的高分辨率客观分

类模型，并对同样条件下 3种机器学习方法对雨、

雨夹雪和雪 3种京津冀主要降水相态的预报效果进

行了对比检验。

（1）从 1955—2019年京津冀地区雨、雨夹雪及

雪的空间分布来看，海拔高度高于 400 m的山区站

点，雨夹雪和雪的出现次数都高于海拔高度 400 m
以下的平原站点，张北（位于河北北部，海拔 1393 m）

雨夹雪和雪的次数均居京津冀之首，说明不同海拔

高度下各类降水相态平均气候概率分布不同，地形

对于京津冀地区降水相态有一定的影响。

（2）通过统计长时间序列京津冀地区国家级站

点观测资料降水相态与湿球温度（Tw）的关系，发现

在 Tw＜0℃ 时，京津冀地区除河北东北部个别站

点，其他站点雪出现的概率基本在 0.9以上，雨夹雪

和雨的概率在 0.1以下。0≤Tw＜1.0℃ 时，雪出现

的概率开始降低，但还是高于雨和雨夹雪的出现概

率，雨和雨夹雪出现的概率开始升高，雨出现的概

率在大部分海拔 400 m以下的站点相对较高，海拔

400 m以上的山区站点，雨夹雪出现的概率高于雨

出现的概率。Tw＞ 1℃ 时，除河北北部海拔高于

1000 m的几个站点及河北南部个别站点，雨出现的

概率基本在 0.9以上。整体来看，湿球温度低于

0℃ 时，可以区分出 90%以上的雨和雪。

（3）3种机器学习方法对 3种降水相态都具有

较好的预报能力，对降雨和降雪预报最好，其次是

雨夹雪，并且 XGBoost和 DNN的预报能力相当，都

明显优于 SVM。SVM本身是一个二分分类器，要

表 6    基于分析场样本建立的模型预测评分
Table 6    Model prediction scores based on analysis field samples

降水类型
POD FAR CSI

XGBoost SVM DNN XGBoost SVM DNN XGBoost SVM DNN

雨 0.96 0.88 0.97 0.03 0.12 0.03 0.93 0.79 0.95

雨夹雪 0.86 0.60 0.90 0.11 0.35 0.08 0.78 0.46 0.84

雪 0.99 0.95 0.98 0.02 0.06 0.02 0.97 0.90 0.97

表 7    基于预报场样本建立的模型预测评分
Table 7    Model prediction scores based on prediction field samples

降水类型
POD FAR CSI

XGBoost SVM DNN XGBoost SVM DNN XGBoost SVM DNN

雨 0.93 0.89 0.93 0.03 0.08 0.05 0.91 0.82 0.89

雨夹雪 0.71 0.48 0.69 0.20 0.37 0.23 0.61 0.38 0.57

雪 0.98 0.96 0.98 0.05 0.09 0.05 0.93 0.88 0.93

 

表 8    2021年 2月 13—15日 Y20、XGBoost、SVM、DNN
四种降水相态客观分类模型预测准确率评分

Table 8    Prediction accuracy score of four objective
classification models for precipitation type
based on Y20, XGBoost, SVM and DNN

during 13—15 February 2021

降水类型
POD

Y20 XGBoost SVM DNN

雨 0.79 0.89 0.98 0.93

雨夹雪 / / / /

雪 0.89 0.75 0.73 0.77
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实现多分类必须构造合适的多类分类器，一般有一

对一法和一对多法，本试验中使用一对一法，其缺

陷就是使得训练时间和测试时间较长，再者 SVM
缺失数据敏感，对参数和核函数的选择敏感，对于

大规模训练样本难以实施。

（4）构建的特征参数中增加复杂地形下降水相

态气候特征，可以明显提升 3种机器学习方法对于

雨、雨夹雪和雪的命中率。基于分析场样本，SVM
模型 3种降水相态的整体命中率为 88.4%，XGBoost
和 DNN模型整体命中率分别为 96.3%和 97.1%。

基于预报场样本，SVM模型 3种降水相态的整体命

中率为 89.1%，XGBoost和 DNN模型整体命中率

分别为 93.9%和 93.4%。

（5）在本试验中，XGBoost和 DNN都很好地实

现了降水相态的分类。XGBoost是 GBDT的一种

实现，既可以解决分类问题，也可以解决回归问

题。XGBoost算法在目标函数中加入了正则化防

止过拟合，使得算法的健壮性更好，在处理每个特

征列时可以做到并行，并且考虑了训练数据稀疏值

的情况，可以为缺失值或指定的值指定分支的默认

方向，这大幅度提升了算法的效率。而 DNN是深

度学习方法，网络结构搭建灵活，可调控参数较多，

并且有丰富的优化器，可以深度挖掘数据特征，并

且可以利用 GPU加速计算，适用于大数据特征挖

掘。所以在其他区域构建降水相态模型时，DNN不

失为一种更便捷的方法。另外，在以后研究中还可

以另辟新路，构建各物理特征的多维样本，利用卷

积神经网络（CNN）实现降水相态的高准确度分类。
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