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摘 要：近地层湍流通量是表征地-气相互作用的重要变量，在梯度观测或大气数值模式中通常6 

基于 Monin-Obukhov 相似理论（MOST）进行计算。为进一步提升近地层湍流通量的计算精7 

度，本文以涡动相关法得到的湍流通量作为参考值，使用随机森林和 XGBoost 对 MOST 得到8 

的湍流通量进行了订正，显著提高了特征温度和特征比湿的计算精度。为精简输入变量，本文9 

进一步对输入变量进行了前向、后向变量选择，经变量选择后的最佳输入变量组合仍保持了较10 

高的计算精度。此外，将选择后的输入变量组合应用到另一个机器学习模型（人工神经网络）11 

时，其计算精度也在 MOST 结果的基础上取得了显著提高，可见该变量选择方法可有效精简12 

机器学习所需要的输入变量。 13 
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Abstract: Turbulent fluxes in the surface layer are significant variables that characterize the interaction 21 

between the land and the atmosphere, which are typically calculated based on the Monin-Obukhov 22 

Similarity Theory (MOST) in gradient observations or atmospheric numerical models. To further enhance 23 

the calculational accuracy of turbulent fluxes in the surface layer, in this paper, the turbulent fluxes derived 24 

from the MOST are corrected by Random Forest and XGBoost, with fluxes obtained by the eddy 25 

covariance method as reference values, which significantly improves the calculational accuracy of the 26 

temperature scale and moisture scale. In order to reduce the number of input variables, this study further 27 

performs forward and backward variable selection on the input variables. The optimal combinations of 28 

input variables after selecting still maintain a high level of computational accuracy. Furthermore, when the  29 
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selected combinations of input variables are applied to the artificial neural network, their computational ac 31 

curacy also show a significant improvement in comparison with the results of MOST. Therefore, the 32 

variable selection method of input variables is crucial for the machine learning method. 33 

Keywords Surface layer, Turbulent fluxes, Machine learning, Monin-Obukhov Similarity Theory, 34 

Variable Selection.  35 
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1. 引言  38 

近地层湍流动量、感热和潜热通量是描述地气系统交换的重要变量，湍流通量的准确计算是39 

地-气相互作用观测研究的基础，也是大气数值模式获得合理天气预报和气候预测的基本前提40 

（Bourassa et al, 2013; Biermann et al, 2014; Helbig et al, 2021; Vilà et al, 2023; Jiang et al, 2024；黄41 

翊，2017）。在湍流通量观测方法中，涡动相关法因其直接测量湍流脉动而被认为是最可靠的方42 

法（Baldocchi, 2003; 严晓强；2018；Liu, 2023），当前世界知名通量观测网（如 ChinaFlux，43 

AmeriFlux 等）皆将其用作于标准观测方法，但其局限性在于仪器昂贵难以实现大面积覆盖。此44 

外，湍流通量还可以通过相对便宜的常规观测和莫宁奥布霍夫相似性理论（MOST）计算得到45 

（Dethloff et al,2021; Gryanik, 2021;Schneider et al, 2022）。MOST 由 Monin于 1954 年提出，该方46 

法在中性条件下的风廓线呈对数形式的基础之上构建了稳定度修正普适函数，用于描述非中性条47 

件下的通量-廓线关系，即摩擦速度与风速廓线的关系、特征温度与温度廓线的关系以及特征比湿48 

与湿度廓线的关系（Monin, 1954）。稳定度修正普适函数最初以 BD 方程（Businger, 1967; Dyer, 49 

1970）的形式为主，之后学者们陆续提出了新的系数（Paulson,1970; Webb,1970; Businger, 1971; 50 

Dyer 1974; Högström, 1988）和新的形式（Holtslag et al, 1988；Cheng and Brutsaert, 2005）。目前，51 

数值模式中广泛使用 MOST 方法计算湍流通量（Sfyri, 2018; Finnigan, 2020）。然而 MOST 基于水52 

平均匀的理想假设，在非均一地形下的适用性存疑，此外，下垫面的非均一性常使得基于 MOST53 

计算的感热通量和潜热通量无法满足地表能量平衡方程（刘鹏飞，2010）。并且，由于不符合54 

MOST 的均匀湍流假设，稳定层结下基于 MOST 计算的摩擦速度与直接观测值之间也有较大差异55 

（Newman and Klein, 2014）。还有研究指出，MOST 未考虑非局地相互作用对湍流通量的影响56 

（Tong 和 Nguyen, 2015），而源自近地层以外的涡流可能对近地层的热输送有重要贡献（Li et al, 57 

2018），高层的动量同样对边界层动量有影响（朱丽，2020）。张蕴帅等人（2021）通过大涡模58 

拟研究表明各种尺度的波对湍流通量具有累积贡献。已有研究表明，辐射和土壤热通量信息的加59 

入能够明显改善地表能量平衡情况（刘鹏飞，2010；岳平，2012）。 60 

随着人工智能技术的发展，机器学习方法开始在湍流通量的计算中得到应用。McCandless 等61 

人（2022）基于直接观测数据构建了随机森林和神经网络机器学习模型，用于计算湍流通量。相62 

比于传统的 MOST 方法，这些模型在感热和潜热通量的精度上取得了显著提升。Wulfmeyer 等人63 
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（2022）研究了日间不稳定情况下的湍流通量，构建 XGBoost 和多层感知机模型。他们认为，通64 

过增加湍流参数，可以改进湍流通量的计算精度。Yu 等人（2023）则使用随机森林模型计算不同65 

稳定情况下的稳定度参数，建立非迭代参数化方案，显著降低了相对误差。 66 

虽然机器学习在改进湍流通量计算精度方面表现出色，但不同机器学习模型的准确度特征尚67 

不明确，并且机器学习模型对不同输入变量的敏感性也尚未明晰。由于气象条件、地表特性、地68 

表加热及大气稳定性等影响，大气表层结构在时间和空间上呈显著的非线性变化，进而导致近地69 

层湍流通量的非线性变化。简单的线性回归无法捕捉湍流通量与各种影响因子之间复杂的非线性70 

关系，随机森林和 XGBoost 作为经典的机器学习集成模型，在数据科学中广泛使用并且在回归问71 

题中表现出色，通过直接学习大量数据中的规律，其能够较好地捕捉和模拟输出目标与输入变量72 

之间的非线性关系，在湍流通量的计算中呈现较好的效果（McCandless, 2022; Wulfmeyer, 73 

2023）。因此，本文选取了随机森林（Random Forest：RF）和 XGBoost（ XGB）这两种模型对机74 

器学习湍流通量计算的准确度特征进行了分析，并基于 RF 和 XGB 模型对输入变量进行了前、后75 

向变量选择，优化了机器学习模型的输入变量组合，实现了湍流通量计算所需输入变量的精简。76 

所谓前向变量选择，即先把每个变量单独输入到机器学习模型中，取验证效果最优的变量作为第77 

一个变量，再将剩下的每个变量都与第一个变量一起输入到模型里，取验证效果最优的第二个变78 

量，以此类推，依次增加最优变量来达到重要性排序；而后向变量选择与之相反，通过依次剔除79 

最不相关变量达到重要性排序。 80 

本文主要针对摩擦速度（u*(m/s)、特征温度（T*(K)）和特征比湿（q*(g/kg)）进行研究，这三81 

者分别是表征湍流动量通量、湍流感热通量和湍流潜热通量的特征量，表示了湍流垂直输送的强82 

度。本文研究总共分为三部分，第一部分以涡动相关法计算的摩擦速度、特征温度和特征比湿为83 

参考目标值，结合气象要素、辐射、土壤热通量等输入变量构建 RF 和 XGB 湍流通量计算模型，84 

对 MOST 计算的摩擦速度、特征温度和特征比湿进行准确度订正。第二部分为基于机器学习模型85 

的湍流通量输入变量敏感性研究，本研究针对第一部分的输入变量分别基于 RF 和 XGB 模型进行86 

前、后向变量选择，从而对输入变量进行精简，获得优化的输入变量组合。第三部分为输入变量87 

组合的适用性验证，将 RF 和 XGB 选取的变量组合用于第三个独立的机器学习模型——人工神经88 

网络（Artificial Neural Network，NN），对第二部分优化后的输入变量组合进行验证。 89 

2. 数据和方法 90 

2.1 研究站点和数据 91 

本研究的观测站点位于安徽省寿县站的国家气候中心观象台（32.42°N, 116.76°E），该站点海92 

拔 27 米，下垫面为农田，由图 1（b）可见，为了方便农田管理，在农田之间存在着凸起的田埂，93 

用于分界和蓄水，在观测塔的周边大约 10 至 40 米处设有田埂，90 米左右则靠近道路和房屋，但94 

总体来看地势较为均匀。对于底层大气湍流的研究，下垫面的变化会起到决定性作用，定量地讨95 
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论下垫面变化就显得尤其重要。本站点农田 11 月至 5 月下旬生长小麦，而从 6 月到 11 月则生长96 

水稻。基于 2015 年至 2017 年的实地观测结果，小麦从播种至成熟期间，其最大生长高度约为 8697 

厘米；水稻在相同生长阶段最高可达到约 148 厘米。研究采用了该站点 2018 年 1月 1 日至 2019 年98 

4 月 24 日的高频通量数据、气象数据、辐射数据和土壤数据。 99 

高频通量数据是由涡动相关（EC）系统观测的高频三维风速、虚温、水汽密度，用于基于涡100 

动相关法直接计算 30 分钟湍流通量。EC 系统包括一台三维超声风速仪（CSAT3A, Campbell 101 

Scientific Incorporation, USA）和一个 CO2/H2O 开路红外气体分析仪（EC 150, Campbell Scientific 102 

Incorporation, USA）,仪器架设高度为 2.5 米，采样频率为 10HZ。在涡动相关系统附近外接有一个103 

温度传感器（109，Campbell Scientific Incorporation, USA）和地表气压传感器（PTB110,Vaisala, 104 

Inc, Helsinki, Finland），均使用 CR3000 数据采集器以 1HZ 的频率进行采样。此部分慢响应气温和105 

气压用于结合高频水汽密度计算比湿。 106 

 107 

图 1 （a）研究站点地理位置；（b）站点卫星地图；（c）通量塔；（d）梯度塔 108 

Figure 1 Geographic location of the research site (a); satellite map of the site (b); the flux tower (c) and the gradient tower (d) 109 

气象数据包括风速、风向、温度、相对湿度、气压、降水等要素，梯度系统由温湿度传感器110 

（HMP155A, Vaisala, Incorporation, Helsinki, Finland）、风速传感器（ 010C, Met One  111 

Incorporation., USA）、风向传感器（020C, Met One Inc., USA）和一座 20 米的梯度塔组112 

成，20 米梯度塔位于 EC 通量塔以西 5 米处，详见图 1（d）。在梯度塔 2 米、5 米、10113 

米、15 米、20 米处分别安装有温湿度传感器和风速传感器，而 10 米处安装有一个风向传感114 

器。其中 5 米处的风速传感器损坏，在数据处理中将其排除。辐射数据来源于四分量净辐射115 

计（CNR-4，Kipp & Zonen B.V.，Delft，the Netherlands），该设备安装高度为 1.5 米。地表温度116 
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由红外温度传感器（SI-111, Campbell Scientific Incorporation, USA）测量，同样安装在 1.5117 

米的高度。土壤数据包括土壤热通量和土壤温度，土壤热通量通过安装在土壤 5cm 深处的118 

热通量盘（HFP01 heat flux plates, Hukseflux Thermal Sensors）进行观测，土壤温度由安装在土壤深119 

2cm 和 8cm 的土壤热电偶平均温度传感器（TCAV, Campbell Scientific Incorporation, USA）进120 

行测量。以上各要素除了土壤热通量和土壤温度是使用 CR3000 数据采集器以 1HZ 的频率采集，121 

其他要素以 0.1HZ 的频率采集，采集完后以 30 分钟平均值输出。降水量由翻斗式雨量计122 

（52202，Young Traverse City MI, USA）测量，数据以 30 分钟累计量的形式记录。本文的观测数123 

据可见于表 1，寿县站此次观测的全周期大气背景场见图 2，包括有六小时平均（a）温度，（b）124 

相对湿度、（c）风速、（d）风向和（e）气压。 125 

 126 

图 2  寿县站观测的全周期大气背景场，包括有六小时平均（a）温度，（b）相对湿度、（c）风速、（d）风向、和127 
（e）气压 128 

Figure 2: Atmospheric background field at Shouxian station during the observation period: 6-hour average (a) Temperature; 129 
(b) Relative humidity; (c) Wind speed; (d) Wind direction and (e) Air pressure 130 

本研究对各项数据进行了数据预处理，包括去除野点、观测异常值（如水汽密度为负值时）131 

并剔除降水前、后 1 小时的数据等（Liu , 2020; Li，2023; Zhao，2023），并且对湍流数据进行了132 

坐标旋转和平稳性检验等质量控制（Foken,2004; Li, 2023）。在未基于稳定度对数据分类的情况133 

下，McCandless 等人(2022)使用机器学习方法计算了湍流通量，其结果与观测值之间的相关性较低134 

（R2 小于 0.3）。因此，有必要按整体理查森数（Rib，定义见方程(2.1)，方程(2.1)中 z1 是较低135 

层，z2 是较高层）将数据进行稳定度分类来提高机器学习的计算精度，其中，Rib<0 为不稳定情136 
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况，Rib>0 为稳定情况（Launiainen, 1995; Li, 2010; Yu, 2023）。针对本次连续观测中湍流以外的慢137 

响应观测原始数据进行了大于 4 倍标准差的异常值剔除，然后进行了半小时平均，并且慢响应观测138 

的半小时平均数据分别与三种湍流通量数据进行了时间上的匹配，不稳定和稳定情况下的摩擦速139 

度及慢响应观测数据量分别为 13403 和 2351，特征温度及慢响应观测数据量分别为 11080 和140 

2047，特征比湿及慢响应观测数据量分别为 11151 和 1642。 141 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2 1 2 1

2

2 1 2 1

2g T z T z z z
Rib

T z T z u z u z

− −  =
+ −      

                                                  (2.1) 142 

公式 2.1 中字母表示具体说明见表 2。 143 

此外，本文还使用涡动相关法观测的摩擦速度和特征温度以及 2m 和 15m 的温度对 MOST 定144 

义的稳定度参数 （计算公式见方程 2.2）进行计算，将其与 Rib 进行对比统计，可见下图，Rib145 

和 划分稳定度和不稳定度时并不能完全一致，当 Rib <0 时， >0 的数据比例为 37%；Rib>0146 

时，  <0 的数据比例为 7%，即不稳定时 Rib 与 同时小于 0 的情况占 63%，稳定时较为一致，147 

同时大于 0 的情况占 93%。Rib 与 符号不一致的原因包括：1）小扰动的影响（Mahrt, 2007; 148 

Durden, 2013）；2）两套观测系统的不一致产生的误差（Litt, 2015）。在涡动相关观测中， 的符号149 

由 T*所决定（见方程 2.2），因此当  和 Rib 的符号不一致时，为保证计算的合理性，本文将 T*调150 

整为 0。 151 

( )
( ) ( )

*

2

2 1 *

2z-d z d gT

L T z T z u




−
= =

+  
                                            (2.2) 152 

公式(2.2)中字母表示具体说明见表 2。 153 

 154 
图 3（a）不稳定和（b）稳定情况下 Rib 与涡动观测计算的 对比 155 

Figure 3 Comparison between Rib and vortex observation calculation of  under (a) unstable and (b) stable conditions 156 

 157 
 158 
 159 
 160 
 161 
 162 
 163 
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表 1 输入变量（观测频率小于等于 1HZ的常规要素慢响应观测及基于 MOST计算结果）与输出目标（涡动相关法164 

计算的湍流通量）说明 165 

Table1 The description of input variables (slow response observations of conventional elements with frequencies 166 
less than or equal to 1 Hz and MOST calculation results) and output targets (turbulent fluxes calculated by the eddy 167 

covariance method) 168 

 169 

 170 

变量说明 变量 
观测高度

（m） 
简写名称 

均值 

 
测量精度 

 
温度(℃) 

Temperature 
2,5,10,15,20 

T2, T5, T10, 
T15, T20 

14.40,14.80,14.60,14.90,14.97 

± (0.226-0.0028*T) ℃ 

in -80 ~ +20℃ 
± (0.055+0.0057*T) ℃ 

in +20 ~ +60℃  

 
 

相对湿度(%) 

Relative Humidity 
2,5,10,15,20 

RH2, RH5, 

RH10, 
RH15, RH20 

81.46,78.46,76.69,71.82, 73.76 

± (1.4+0.032*RH) % 
in -60 ~ -40% 

± (1.2+0.012*RH) % 
in -40 ~ -20% 

± (1+0.008*RH) % 
in -20 ~ +40% 

± (1.2+0.012*RH) % 

in +40 ~ 60% 

 
风速(m/s) 

Wind Speed 
2,10,15,20 

WS2, WS10, 
WS15, WS20 

1.67,2.40,2.63,2.82 ±1% 

 
风向(Deg) 

Wind Direction 
10 WD10 141.58 ±3% 

 
地表温度(℃) 

Surface Temperature 
0 Tsf 14.42 

±0.2℃ in -10℃ ~ 65℃ 

±0.5℃ in -40℃~70℃ 

 
土壤温度(℃) 

Soil Temperature 
2-8(cm) Tsoil 14.38 ±0.3℃ 

 
土壤热通量(W/m2) 

Soil Heat Flux 
5(cm) Hsoil -0.54 ±3% 

输入变量 
向上长波辐射(W/m2) 

Outgoing Longwave 
Radiation  

1.5 RLWout 875.91 5 ~ 15μV W-1 m-2 

 
向下长波辐射(W/m2) 

ingoing Longwave 
Radiation 

1.5 RLWin 841.56 5 ~ 15μV W-1 m-2 

 
向上短波辐射(W/m2) 

Outgoing Shortwave 
Radiation 

1.5 RSWout 31.84 5 ~ 20μV W-1 m-2 

 
向下短波辐射(W/m2) 

Ingoing Shortwave 
Radiation 

1.5 RSWin 153.45 5 ~ 20μV W-1 m-2 

 MOST摩擦速度(m/s) 2-15 u*Mo 0.15 - 

 MOST特征温度(℃) 2-15 T*MO -0.08 - 

 MOST特征比湿(g/kg) 2-15 q*MO -0.28 - 

 
MOST动力和热力积分

稳定度修正函数 
15 m, h 1.91,1.85 - 

 MOST稳定度参数 15  -0.005 - 

输出目标 

涡动摩擦速度(m/s) 2.5 u*EC 0.21 u 和 v：± 0.04 m s-1 

w：± 0.02 mm s-1 

Ts：± 0.025℃ 

H2O：<2% 

涡动特征温度(℃) 2.5 T*EC -0.08 

涡动特征比湿(g/kg) 2.5 q*EC -0.14 
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2.2 MOST 方法 171 

本文使用两层（2m 和 15m）风、温、湿半小时观测数据与不稳定情况下 Paulson 于 1970 年提172 

出的稳定度修正函数（Paulson,1970, 本文称为 Pa70），以及稳定情况下 Cheng 和 Brutsaert于 2005173 

提出的稳定度修正函数（Cheng and Brutsaert, 2005, 本文称为 Chen05），在近地面常通量假设的基174 

础上，风、温、湿廓线方程（2.3）-（2.5）沿着有效观测高度积分即可得到摩擦速度、特征温度和175 

特征比湿的方程。Pa70和 Chen05 方案在数值模式中广泛使用，Pa70 与 BD 方程的形式一致，但系176 

数不同，其在不稳定情况的准确度较高（Chen, 2023），Chen05 是针对稳定情况下改进后的方案，177 

其在稳定情况下较为准确（Guo and Zhang, 2007; Jiménez, 2012）。由于潜热通量过程复杂且湿度178 

梯度难以测量，目前没有潜热通量的稳定度修正普适函数，通常取 q h = ， q h = 。以下公式中179 

各字母表示具体说明可见表 2。 180 

* ( )
m

u u z d

z kz L


 −
=


                                                            (2.3) 181 

* ( )
h

T T z d

z kz L


 −
=


                                                            (2.4) 182 

* ( )
q

q q z d

z kz L


 −
=


                                                              (2.5) 183 

( ) ( )2 1

*

2 2 1

1

ln m m

u z u z
u

z d z d z d

z d L L



 

−  =
 − − −   

− +     
−     

                                         (2.6) 184 

( ) ( )2 1

*

2 2 1

1

ln h h

T z T z
T

z d z d z d

z d L L



 

−  =
 − − −   

− +     
−     

                                            (2.7) 185 

( ) ( )2 1

*

2 2 1

1

ln q q

q z q z
q

z d z d z d

z d L L



 

−  =
 − − −   

− +     
−     

                                             (2.8) 186 

( ) ( ) 2

1 2 *

*

T z T z u
L

gT

+  =                                                            (2.9) 187 

不稳定情况下使用的 Pa70 方案为： 188 

( )
1

41m mA 
−

= −                                                            (2.10) 189 

( )
1

21h hR A 
−

= −                                                          (2.11) 190 
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( ) ( )
2 21 1

ln 2arctan
2 2 2

m

x x
x


 

  + + 
= − +   

    
                                  (2.12) 191 

1
( ) 2ln

2
h

y
 

+ 
=  

 
                                                   (2.13) 192 

其中 ( )
1

41 mx A = − ， ( )
1

21 hy R A = − ，各字母表示具体说明可见表 2。不稳定情况下即 Pa70 方案193 

标定参数的观测数据来自澳大利亚平原地区 Kerang 的风速、温度、热通量和剪切应力的观测结194 

果，测量高度为 16 米（Swinbank, 1964; Paulson, 1970）。Pa70 方案在数值模式中被广泛使用195 

（Chen, 2023）。 196 
 197 

表 2 计算公式中各字母表示说明 198 

Table2 Explanation of each letter in the calculation formulas  199 

字母

表示 

含义 字母表

示 

含义 字母

表示 

含义 

*u  摩擦速度 
mA

 
16 

（Pa70方案动量稳定度修正函数参数） 

z   观测高度（z1=2m, 

z2=15m） 

*T  特征温度 
hA

 
16 

（Pa70方案热量稳定度修正函数参数） 

L 奥布霍夫长度 

*q  特征比湿 R 1 

（Pa70方案热量稳定度修正函数参数） 

   卡尔曼常数，取 0.4 

u 平均风速 

 

a0 6.1 

（Chen05方案动量稳定度修正函数参

数） 


 

稳定度参数 

T 平均温度 

 

b0 2.5 

（Chen05方案动量稳定度修正函数参

数） 

'q
 

比湿脉动值 

q 平均比湿 c0 5.3 

（Chen05方案热量稳定度修正函数参

数） 

'T
 

温度脉动值 

g 重力加速度，
9.8m/s 

d0 

 
1.1 

（Chen05方案热量稳定度修正函数参

数） 

'w    笛卡尔坐标系 z 轴方向

风速脉动值 

d 零平面位移 
, ,m h q

 
稳定度修正函数（m, h, q分别指动量通

量、感热通量和潜热通量） 

'u  笛卡尔坐标系 x轴方向

风速脉动值 

z0
 

地表粗糙度 
, ,m h q

 
稳定度修正函数的 

积分形式 

'v  笛卡尔坐标系 y轴方向

风速脉动值 

 200 

稳定情况下使用的 Chen05方案为： 201 

( )

( )

0

0 0 0

0 0

1

0 1
1

1

b
b b b

m

b b

a
 +   + 



 

−

= +

+ +

                                            (2.14) 202 

( )

( )

0

0 0 0

0 0

1

0 1

1
1

1

d
d d d

h

d d

c
  



 

−

+ +
= +

+ +

                                              (2.15) 203 
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( )0 0

1

0 ln 1
b b

m a  
 

= − + + 
 

                                              (2.16) 204 

( )0 0

1

0 ln 1
b b

h c  
 

= − + + 
 

                                              (2.17) 205 

以上各字母表示具体说明可见表 2。稳定情况下即 Chen05 方案标定参数的观测数据来自美国206 

Lenon, Kansas 附近一座 60 米塔上的观测，该地障碍物较少，地势较为平坦（Cheng and Brutsaert, 207 

2005）。相比于 BD 方程，Chen05 方案提出了新形式和参数，经验证其在稳定情况下的计算结果208 

更为准确（Guo and Zhang, 2007; Jiménez et al, 2012）。 209 

有效高度由观测高度减去零平面位移得到，本文选取每个月前五天近中性条件下（ -210 

0.5<Rib<0.5）的涡动摩擦速度，结合 2m 和 15m 的风速，使用风廓线（方程 2.18）列的二元一次211 

方程来计算的零平面位移和地表粗糙度，由于零平面位移用于 MOST 计算湍流通量，因此，此部212 

分数据仅用于计算零平面位移和地表粗糙度，不参与机器学习训练。由于下垫面植被高度会随季213 

节生长变化，导致零平面位移高度也随时间变化，本文取每两个月的中位数作为该时段的零平面214 

位移高度 d，这两个变量随时间变化的结果如表 3 所示，d 的变化范围在（0.24-1.44），z0 变化范215 

围在（0.5-0.65）。 216 

* 0

1
ln( )

u z d

u k z

−
=                                                      (2.18)  217 

以上公式中字母表示可见表 2 218 

表 3 零平面位移与地表粗糙度随时间变化 219 

Table 3 Zero Plane Displacement and Surface Roughness over Time 220 

 1-2 月 3-4 月 5-6 月 7-8 月 9-10 月 11-12月 

d(m) 0.6 0.24 1.25 1.44 1.35 0.52 

z0(m) 0.65 0.58 0.57 0.5 0.6 0.54 

本文通过对方程（2.6） -（2.8）进行迭代计算求得摩擦速度、特征温度和特征比湿221 

（McCandless, 2022; 刘鹏飞，2010），具体过程如下： 222 

1) 首先将动量通量、感热通量和潜热通量的中性积分稳定度修正函数（ 0m h q  = = = ）223 

分别代入方程（2.6）-（2.8）中，求得初始假设为中性情况下的摩擦速度、特征温度、特征比湿： 224 

( ) ( )2 1

*0

2

1

ln

u z d u z d
u

z d

z d

 − − −  =
 −
 

− 

                                                          (2.19) 225 

( ) ( )2 1

*0

2

1

ln

T z d T z d
T

z d

z d

 − − −  =
 −
 

− 

                                                          (2.20) 226 
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( ) ( )2 1

*0

2

1

ln

q z d q z d
q

z d

z d

 − − −  =
 −
 

− 

                                                           (2.21) 227 

2) 将 *0u 和 *0T 用于计算 * *' 'w T u T= − ，若 ' ' 0w T = ，则保留 1) 中的计算结果，否则再进行下228 

一步，计算 1 /z L 和 2 /z L，代入积分稳定度修正函数求得新的摩擦速度 *u 、特征温度 *T 、特征比229 

湿 *q 。当 6

22 / 10z L −−   − 时代入 Pa70 方案的积分稳定度修正函数（方程 2.12 和 2.13），当230 

6

210 / 1z L−   时代入 Chen05 方案的积分稳定度修正函数（方程 2.16 和 2.17）。 231 

3) 计 算 各 通 量 总 差 值 * *0 * *0 * *0error u u T T q q= − + − + − ， 若
310error  −
， 则232 

*0 *u u= , *0 *T T= , *0 *q q= 再回到 2) 重新计算摩擦速度 *u 、特征温度 *T 、特征比湿 *q ，如此循环迭233 

代直至
310error − 时停止迭代。 234 

2.3 涡动相关法 235 

涡动相关法基于雷诺分解和湍流冻结假设（Foken et al.,2012; Stull, 1988），将变量分解为时间236 

平均值和脉动值，实际观测中进行坐标旋转、平稳性选择（Foken, 2004）后通过计算两个变量的237 

协方差（如 ' 'w u ）并进行必要的订正，即频率损失订正（Moore, 1986）、虚温订正（van Dijk et 238 

al., 2004）和密度订正（Webb et al., 1980）后得到各湍流通量：  239 

2 24
* ( ' ') ( ' ')u w u w v= +                                                  (2.22) 240 

*

*

' 'w T
T

u
= −                                                                (2.23) 241 

*

*

' 'w q
q

u
= −                                                                (2.24) 242 

以上公式具体字母表示可见表 2。 243 

2.4 机器学习回归分析方法 244 

机器学习回归分析方法是一种基于经验的方法，通过构建输入变量和输出目标之间的关系以245 

通过已知量估算未知量。机器学习模型可以捕捉输入变量与输出目标之间的非线性关系，从而提246 

升回归分析的能力。本文使用经典的随机森林、XGBoost 和人工神经网络模型对涡动相关系统观测247 

的摩擦速度、特征温度和特征比湿分别进行回归分析，候选输入变量包括慢响应观测变量（即不248 

包括超声风温仪的观测部分，观测频率小于等于 1HZ）和基于 MOST 的计算量，具体见表 1。为249 

了减轻模型的过拟合，本文使用贝叶斯优化方法（Frazier, 2018）在训练集上进行 5 折交叉验证250 

（Cai, 2020）调整超参数。 251 
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2.4.1 训练和测试集构建 252 

本文机器学习方法在训练集上构建模型，独立的测试集上验证模型效果。对于训练集和测试253 

集的划分，将每个月划分为三部分，每部分取前八天数据作为训练集，剩下的作为测试集。训练254 

集和测试集的所占比例分别约为 78%和 22%。 255 

2.4.2 随机森林和 XGBoost 模型 256 

随机森林和 XGBoost 是以决策树（McGovern et al., 2017）为基本学习单位的集成模型。决策257 

树是一种二叉树结构的模型，包括一个根节点、多个内部节点和叶节点。构建决策树步骤（任258 

萍，2020）如下： 259 

1) 根节点通过遍历所有变量，将所有可能切分的点切分为两部分，最小化估算与真实值之间260 

平方误差找到最佳切分点（某一个变量），将输入空间（训练集的输入变量，如风速、温度、辐261 

射通量、土壤热通量等；输出目标如摩擦速度）划分为两部分数据集。 262 

2) 将 1) 中两部分数据集遍历各自变量，最小化估算与真实值之间的平方误差，找到最佳变量263 

进行分枝，生成两个内部的子节点。 264 

3) 对上述两个步骤进行递归，直至满足停止条件，生成叶节点即决策结果。本文的停止条件265 

包括：树的深度，节点样本数量，由具体样本通过贝叶斯参数调整得到。 266 

随机森林是通过 Bootstrap（即有放回的随机抽样：样本随机和变量随机）获取变量信息，同267 

时生长多棵决策树，平均多棵决策树结果的 Bagging 集成模型（Breiman, 2001）。Bagging 算法原268 

理如图 4（a），通过设置随机样本降低过拟合，各决策树之间互不影响分别得到决策结果。该模269 

型在处理多维和多重共线性数据优势明显，具有良好的泛化能力，应用广泛（Belgiu, 2016；刘270 

娣，2024）。随机森林调整的超参数包括森林中树的数量（n_estimators）、树的最大深度271 

（max_depth）、 特征数量（max_features）、节点分枝所需最小样本数量（min_samples_split）和272 

分枝后节点最小样本数量（min_samples_leaf）。 273 

XGBoost（Friedman, 2001; Chen, 2016）是通过逐一生长决策树，经过多次迭代后多棵决策树274 

结果求和的 Boosting 集成模型。Boosting 算法原理如图 4（b），即通过将后一棵树的目标值设置275 

为前一棵树的误差（即目标值-估算值），从而不断降低误差提升精度。XGBoost 因其优良效果和276 

高效速度应用广泛（韩念霏，2022；徐景峰，2023）。XGBoost 调整的超参数包括森林中树的数量277 

（n_estimators），树的最大深度（max_depth），学习率（learning_rate），构造每棵树的样本比例278 

（subsample），L1 正则惩罚系数（reg_alpha），L2 正则惩罚系数（reg_lambda），节点分裂所需279 

最小损失（gamma），每层分裂所用特征比例（colsample_bylevel）和构造每棵树的特征比例280 

（colsample_bytree）。 281 
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 282 

图 4（a）Bagging算法原理；（b）Boosting 算法原理示意图 283 
Figure 4 (a) Schematic diagram of the Bagging algorithm principle; (b) Schematic diagram of the Boosting algorithm 284 

principle. 285 

2.4.3 人工神经网络 286 

人工神经网络模仿大脑神经系统处理信息的模式发展而来，由输入层、隐藏层和输出层多层287 

神经元组成，神经元负责输入与输出（Uhrig, 1995）。本文使用的是全连接神经网络，输入层输入288 

变量以后，每个输入值都与一个随机初始化的权重相乘后求和，再通过常用的非线性激活函数289 

ReLU 进行转换，引入非线性特性后再进入下一层神经元中。神经网络使用随机的小批量数据通过290 

反向传播的随机梯度下降进行训练模型（即调整权重），不稳定和稳定情况批量大小分别为 1024291 

和 32，优化算法选择 Adam（Kingma and Ba, 2014），该方法易于实现，计算效率高，内存需求292 

小，能够实现快速且稳定的收敛（McCandless, 2022）。在模型训练过程中使用了 Dropout293 

（Srivastava, 2014）和权重衰减（Krogh and Hertz; 1991）的正则化方法以减轻过拟合：Dropout通294 

过随机失活神经元降低神经元之间的依赖，权重衰减通过在损失函数中增加惩罚项以限制权重大295 

小。神经网络的超参数（失活率 dropout、权重衰减率 weight_decay、学习率 learning_rate、神经元296 

的数目 num_layers 和隐藏层的数目 hidden_sizes）通过使用 Optuna 模型参数优化工具（Akiba，297 

2019）进行贝叶斯优化得到，训练过程中使用 5 折交叉验证。 298 

本文对随机森林、XGBoost 和神经网络使用贝叶斯优化调整超参数，所使用的超参数空间设置299 

情况见表 4所示。 300 

 301 

 

  
  
  
  
待
  
刊

  
  
大
  
气
  
科
  
学

大
  
气
  
科
  
学

  
  
待
  
刊



14 
 

表 4随机森林、XGBoost 和神经网络超参数空间设置 302 

Table 4 Hyperparameter space settings for Random Forest, XGBoost, and Neural Networks 303 

RF 超参数 空间设置 XGB 超参数 空间设置 NN 超参数 空间设置 

n_estimators (10,800) n_estimators (10,800) dropout (0,0.5) 

max_depth (1,100) max_depth (1,100) weigth_Decay (e-5, e-1) 

max_features (0.1,0.999) learning_rate (0.001,0.3) learning_rate (e-5, e-1) 

min_samples_split (2,20) subsample (0.5,1) num_layers (2,4) 

min_samples_leaf (2,20) reg_alpha (0,10) hidden_sizes (32,64,128,256,512) 

  reg_lambda (0,30)   

  gamma (0,10)   

  colsample_bylevel (0.1,1)   

  colsample_bytree (0.1,1)   

2.5 评估方法 304 

模型调整超参数后，在最初划分出来的测试集上进行测试，本文使用均方根误差（RMSE）、305 

相关性系数（R）和一致性指数（IA）（Willmott, 1981; Deo et al, 2015）对模型效果进行评估。均306 

方根误差和相关系数广泛用于评估模型效果，均方根误差说明模型产生误差的实际大小，相关系307 

数描述观测值和估算值之间的共线性。一致性指数是用于衡量模型误差程度的无量纲指标，对观308 

测和估测之间共同变化幅度进行描述，对相关系数和均方根误差进行了补充（Willmott, 1981）。309 

他们的计算方程如下： 310 
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其中
iP 为估计值， 

iO 为参考值，N 指总数据量。“ P ”指平均值，“
'

iP ”指减去平均值后的估计值，314 

“
'

iO ”指减去平均值后的参考值。 315 

3 结果与讨论 316 

3.1 机器学习方法与 MOST 方法计算的湍流通量对比 317 
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本小节首先基于 MOST 方法对风、温、湿廓线方程积分迭代计算得到摩擦速度、特征温度和318 

特征比湿。接着使用 RF 和 XGB 机器学习模型分别对涡动相关观测的摩擦速度、特征温度和特征319 

比湿进行回归分析，机器学习模型的输入变量包括了慢响应观测部分（即不包括超声风温仪观测320 

部分，观测频率小于等于 1HZ）和 MOST 的计算结果，具体见表 1。 321 

图 5 为 MOST 方法计算的湍流通量与经机器学习方法订正后的湍流通量对比。由图 5 可知，322 

与涡动相关法直接计算相比，基于 MOST 计算的特征温度和特征比湿呈明显的低估，摩擦速度相323 

对较准确。MOST 计算的各湍流通量在稳定情况下比不稳定情况下更加分散，明显偏离 1:1 虚线。324 

经机器学习方法订正后，不稳定和稳定情况下的摩擦速度、特征温度和特征比湿均明显向 1：1 虚325 

线靠拢（见图 5）。 326 

表 5 为机器学习订正前后评估指标对比，由表 5 可知，不稳定情况下，RF 和 XGB 明显提升327 

MOST 计算的湍流通量精度，摩擦速度、特征温度和特征比湿均方根误差分别由 0.066 降低至约328 

0.042、0.152 降低至约 0.105 以及 0.405 降低至约 0.12。RF 和 XGB 订正后的各湍流通量相关系数329 

均超过了约 0.85，其中摩擦速度超过 0.9。订正的各湍流通量的一致性指数均超过 0.9，其中摩擦330 

速度的一致性指数超过约 0.95。稳定情况下，RF 和 XGB 同样明显提升了 MOST 计算的湍流通量331 

精度，摩擦速度、特征温度和特征比湿均方根误差分别由 0.061 降低至约 0.043、0.104 降低到约332 

0.036 以及 0.074 降低至约 0.02；摩擦速度、特征温度和特征比湿相关系数分别由 0.682 提升至超过333 

0.8, 0.117 提升至超过 0.78 以及 0.095 提升至超过 0.63；一致性指数分别由 0.755 提升至超过334 

0.87,0.387 提升至超过 0.86 以及 0.294 提升至超过 0.76。不稳定情况下，RF 和 XGB 模型对各湍流335 

通量的订正效果相近，稳定情况下 RF 模型计算精度相比 XGB 略高。机器学习模型对不稳定情况336 

下的湍流通量计算精度高于稳定情况，这与 McCandless et al.（2022）的研究结论相符。 337 
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 338 
图 5  基于机器学习方法订正 MOST 方法计算（a）不稳定情况；（b）稳定情况的湍流通量与 MOST 方法计算的湍339 
流通量对比：x 轴为涡动相关法观测的湍流通量，y轴为 MO计算的湍流通量（左）、RF订正的湍流通量（中）和340 

XGB 订正的湍流通量（右）。图中虚线为 1:1 线，散点颜色代表出现频率。 341 
Figure 5 Comparison of turbulent fluxes by the correction of machine learning methods on the MOST method and by the M342 

OST method on (a) unstable conditions and (b) stable conditions: the x-axis label represents the turbulent flux observed by th343 
e eddy covariance method, and the y-axis labels represent the turbulent fluxes calculated by MO (left), corrected by RF (mid344 
dle), and corrected by XGB (right). The dashed line in the figure represents the 1:1 line, and the colors of the scatter dots ind345 

icate the frequency of occurrence. 346 

 347 

 348 

 349 
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表 5机器学习订正 MOST前后在测试集上计算的评估结果对比，All 指表 1中的全部变量组合，下划线部分为最佳350 

方案 351 

Table 5 Evaluation results comparison of calculations on the test set for MOST computational results and after 352 
machine learning correction, where 'All' refers to the complete variable combination in Table 1, and the underlined 353 

part indicates the best solution 354 

   不稳定   稳定  

  

MOST RF模型

+All 

XGB模

型+All 

MOST RF 模型

+All 

XGB模

型+ All 

 RMSE 0.066 0.042 0.042 0.061 0.043 0.045 

u* R 0.788 0.91 0.91 0.682 0.833 0.809 

 IA 0.864 0.951 0.951 0.755 0.886 0.874 

 RMSE 0.152 0.105 0.107 0.104 0.036 0.038 

T* R 0.687 0.855 0.847 0.117 0.811 0.789 

 IA 0.782 0.908 0.903 0.387 0.867 0.867 

 RMSE 0.405 0.12 0.123 0.074 0.019 0.02 

q* R 0.51 0.86 0.85 0.095 0.676 0.638 

 IA 0.552 0.914 0.913 0.294 0.793 0.761 

3.2 基于机器学习模型的输入变量敏感性研究 355 

本文对机器学习所有输入变量进行了基于 RF 和 XGB 模型的前、后向变量选择研究各输入变356 

量的敏感性。 357 

前向变量选择的方法如下：使用同一组超参数的机器学习模型，先将变量单独输入模型，在358 

训练集上进行 5 折交叉验证，使用相关系数 R 的平方评估，取所有变量中 R2最高的变量作为第一359 

个变量，之后将剩下的每个变量与第一个变量进行组合，再次交叉验证，取所有组合中 R2 最高的360 

变量作为第二个变量。以此类推，直至所有变量都加入完毕。通过这种方法，可以将输入变量按361 

重要性依次逐个提取得到，越早加入的输入变量相关系数越大，重要性越高。 362 

后向变量选择的方法如下：使用同一组超参数的机器学习模型，将所有变量都输入模型后在训363 

练集上进行 5 折交叉验证，同样使用 R2 进行评估，每个变量都删除一次并进行交叉验证，删除后364 

的 R2 值最高的那个变量影响最小，将其剔除。将剩下的变量重复删除和交叉验证过程，得到第二365 

个剔除的变量。以此类推，直至最后一个变量单独进行交叉验证。通过这种方法，可以将输入变366 

量按次要性依次逐个剔除，最先剔除的输入变量相关系数最小，重要性越低。需要注意的是，由367 

于输入变量的组合对机器学习方法具有一定影响，所以通过前向变量选择方法和后向变量选择方368 

法得到的输入变量重要性排序并不会完全一致。 369 

图 6 和图 7 分别展示了在前向和后向选择中，RF 和 XGB 模型随着输入变量的增加和减少从而370 

产生的效果变化。由图 4-5 可知，在前向变量选择中，随着输入变量的增加，R2先快速上升，再缓371 

慢上升，后几乎保持不变。在后向变量选择中，随着输入变量的减少，R2 先近似保持不变，再缓372 
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慢下降后快速下降。在这些输入变量中，使 R2 快速上升或是下降的变量意味着它们对模型有较大373 

影响，使 R2缓慢上升或下降的变量影响则较小，使 R2近似不变的变量影响最小。由图 4 和图 5 可374 

以看出，在前向（后向）选择中不稳定情况下 RF 和 XGB 前（后）三个输入变量可使得摩擦速375 

度、特征温度和特征比湿的 R2 分别升高到约 0.83、0.65 和 0.68；稳定情况下分别升高到约 0.6、376 

0.45 和 0.39。不稳定情况下 RF 前六个（后七个）输入变量和 XGB 前六个（后六个）输入变量可377 

使得摩擦速度 R2 升高到约 0.88，RF 前九个（后八个）输入变量和 XGB 前八个（后十一个）变量378 

可使得特征温度 R2升高到约 0.75，RF 前六个（后七个）输入变量和 XGB 前七个（后九个）输入379 

变量可使得特征比湿 R2升高到约 0.75。稳定情况下 RF 前十二个（后八个）输入变量和 XGB 前九380 

个（后十二个）输入变量可使得摩擦速度 R2 升高到约 0.68，RF 前八个（后十三个）输入变量和381 

XGB 前十个（后十个）变量可使特征温度 R2 升高到约 0.55，RF 前九个（后九个）输入变量和382 

XGB 前十四个（后十四个）输入变量可使得特征比湿 R2升高到约 0.53。之后输入变量的增加或减383 

少对 R2 的影响极小（R2 变化小于 0.005）（见图 6 黑色虚线以右和图 7 黑色虚线以左的阴影部384 

分）。 385 

可知在各模型中变量信息有其上限，基于模型对变量进行选择，可以去除冗杂信息，避免过386 

多的信息干扰模型计算。图 6 黑色虚线以右和图 7 黑色虚线以左的各输入变量对 R2影响小于 0.005387 

（增幅或是降幅），影响极小，因此采用图 6黑色虚线以左阴影部分和图 7 黑色虚线以右阴影部分388 

的变量（即对模型影响较大的变量）来计算湍流通量，共四种变量组合：RF 前、后向变量组合389 

（RF Forward; RF Backward）和 XGB 前、后向变量组合（XGB Forward; XGB Backward）。 390 

3.2.2 机器学习前、后向特征选择的估算结果分析 391 

将 RF 和 XGB 选择的变量组合分别输入到各自的模型中进行训练和测试。由图 5 和图 8 可392 

知，RF 和 XGB 使用各变量组合在不稳定和稳定情况下都能较好地计算各湍流通量，其与使用全393 

部变量的计算效果相近，相比基于 MOST 计算时效果显著提升，且使用变量组合计算甚至有优于394 

使用全部变量计算的情况。由表 6可知，计算特征温度时，RF 和 XGB 使用前、后向变量组合计算395 

的一致性指数均高于使用全部变量时的一致性指数。稳定情况下，计算特征比湿时，使用前、后396 

向变量组合 RF 和 XGB 的相关性系数（RF 模型+RF Forward：0.757, XGB 模型+XGB Forward：397 

0.722, RF 模型+RF Backward：0.77,XGB 模型+XGB Backward：0.764）和一致性指数（RF 模型398 

+RF Forward：0.84, XGB 模型+XGB Forward：0.831, RF 模型+RF Backward：0.850, XGB 模型399 

+XGB Backward：0.857）均明显优于使用全部变量时的相关性系数（RF 模型+All：0.676, XGB 模400 

型+All：0.638）和一致性指数（RF 模型+All：0.793, XGB 模型+All：0.761）。这主要是因为在高401 

维的数据中包括有较多不相关、冗余的变量，影响机器学习回归模型拟合, 删除不相关变量可以提402 

高准确性（Reunanen, 2004; Li,2017; Venkatesh, 2019）。 403 
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 404 

图 6（a）不稳定情况；（b）稳定情况下湍流通量 RF 和 XGB机器学习模型前向变量选择。横坐标为变量名称简405 

写，具体含义见表 1，纵坐标为 R2。虚线以左的阴影部分为依据此图选择的变量组合。 406 

Figure 6 Forward variable selection for turbulent fluxes in RF and XGB machine learning models on (a) unstable conditions 407 
and (b) stable conditions. The x-axis labels represent the abbreviation of variable names, with specific meanings found in Ta408 
ble 1, and the y-axis label represents R².  The variables groups selected based on this figure are the shaded areas, the left of t409 

he dashed line. 410 
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 411 
图 7（a）不稳定情况；（b）稳定情况下湍流通量 RF 和 XGB机器学习模型后向变量选择。图中第一个点指使用横412 
坐标所有变量的值，第二个点指删除横坐标第一个变量后剩下所有变量计算的结果，其他以此类推。横坐标变量具413 

体含义见表 1，纵坐标为 R2。虚线以右的阴影部分为依据此图选择的变量组合。 414 
Figure 7 Backward variable selection for turbulent fluxes in RF and XGB machine learning models on (a) unstable 415 

conditions and (b) stable conditions. In the chart, the first point indicates the value obtained using all variables on the 416 
horizontal axis, the second point indicates the result calculated after removing the first variable on the horizontal axis with 417 

all remaining variables, and so on for the rest. The specific meanings of the variables on the x-axis are found in Table 1, and 418 
the y-axis label represents R². The variables groups selected based on this figure are the shaded areas, the left of the dashed 419 

line. 420 
由表 6、图 6 和图 7 可知，各变量组合具有一定的差异，其在测试集上的应用之间也具有一定421 

差异。不稳定情况下，摩擦速度计算最佳方案为 RF 模型及其后向变量组合；特征温度计算最佳方422 
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案为 RF 模型及其后向变量组合；特征比湿计算最佳方案为 RF 模型及其前向变量组合。稳定情况423 

下，摩擦速度为 XGB 模型及其后向变量组合；特征温度计算最佳方案为 RF 模型及其后向变量组424 

合；特征比湿计算最佳方案为 XGB 模型及其后向变量组合。各个最佳方案的评估指标基本上超过425 

了两种机器学习模型使用全部变量时的评估指标，可见合适变量选择的重要性。 426 

3.3 机器学习前、后向变量组合适用性研究 427 

由前、后向变量选择的步骤可知，前、后向变量选择在处理大量数据和变量时可能会非常耗428 

时，因为每次增加或减少一个变量都需要遍历剩余的所有变量，现将选择的变量组合应用在人工429 

神经网络（NN）中研究其适用性。 430 

图 9 为 RF 和 XGB 选择的前、后向变量组合在 NN 模型上的应用，结合图 5 和图 8 可知，各431 

变量组合在 NN 上的计算效果与在 RF 和 XGB 上的计算效果相近，均比基于 MOST 计算精度更432 

高。对比表 5、表 6 和表 7 可知，各变量组合在 NN上的计算评估指标略低于在 RF和 XGB 的计算433 

评估指标，但相比 MOST，NN 评估指标仍有明显的提升。 434 

图 10 显示了在使用各种变量组合进行计算时，相较于 MOST 方法，RF、XGB 和 NN 模型435 

RMSE 误差降低的百分比。不稳定情况下（黑色柱状图部分），各模型对特征比湿的误差降低效果436 

明显（超过 63%，其中 RF 和 XGB 有超过 70%的情况）。在稳定情况下（灰色柱状图部分），对437 

特征温度和特征比湿都有明显的降低（特征温度 NN 超过 58%，XGB 和 RF 超过 60%；特征比湿438 

均超过 70%）。不稳定和稳定情况下，RF 和 XGB 模型使用全部变量和使用各变量组合进行计算439 

时，误差降低效果相近，各湍流通量的误差降低百分比差异都低于 5%。在不稳定情况下，相比于440 

RF 和 XGB，NN 模型使用大部分变量组合降低误差的效果略微下降，摩擦速度下降约 6%~9%，特441 

征温度下降约 1%~6%，特征比湿下降约 0.4%~6%。在稳定情况下，与 RF 和 XGB 使用各变量组合442 

相比，NN 使用变量组合计算摩擦速度降低误差的效果略微下降（其中 RF Backward 和 XGB 443 

Backward 降低误差的效果分别略微上升约 0.1%和 1%），摩擦速度下降约 0.3%~13%，特征温度下444 

降约 1%~6%，特征比湿下降约 0.4%~6%。 445 
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 446 
图 8 （a）不稳定情况；（b）稳定情况下 RF和 XGB 选择的前、后向变量组合分别在 RF 和 XGB 模型上计算的湍447 
流通量和观测对比。x轴为观测的湍流通量，y轴为机器学习方法计算的湍流通量。图中虚线为 1:1,散点颜色代表448 

出现频率。 449 
Figure 8 The comparison between observed turbulent fluxes and those calculated by the RF and XGB models using the 450 
forward and backward variables groups selected by RF and XGB on (a) Unstable conditions and (b) Stable conditions, 451 

respectively. The x-axis labels represent the observed turbulent fluxes, and the y-axis labels represent the turbulent fluxes 452 
calculated by the machine learning methods. The dashed line in the figure is the 1:1 line, and the colors of the scatter dots 453 

represent the frequency of occurrence. 454 
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表 6 不稳定和稳定情况下 RF和 XGB分别使用各自前、后向变量组合在测试集上计算结果评估对比，括号内的值455 

为相对于使用全部变量得到的计算结果的变化量，下划线部分为最佳组合 456 

Table 6 Evaluation comparison of the computational results on the test set using RF and XGB with their respective 457 
forward and backward variables groups under unstable and stable conditions, where the values in parentheses 458 

represent the change in computational results relative to using all variables, and the underlined parts indicate the 459 
best groups. 460 

 
 

 

湍流通量 

 

评估指标 
RF 模型 

+RF  
Forward 

XGB 模型
+XGB 

Forward 

RF 模型 

+RF  
Backward 

XGB 模型 

+XGB 
Backward 

 
 

RMSE 

(变化量) 
0.042 

(+0.001)  

0.044  

(+0.002) 

0.042 

(0)  

0.043 

(+0.001)  
 

u* 
R 

(变化量) 
0.908 

(-0.002)  
0.899 

(-0.011)  
0.909 

(-0.001)  
0.904 

(-0.007)  
 

 
IA 

(变化量) 
0.948 

(-0.003)  
0.945 

(-0.006)  
0.950 

(-0.001)  
0.948 

(-0.003)  
 

 

RMSE 

(变化量) 
0.104 

(0) 
0.106 

(-0.002)  
0.104 

(-0.001)  

0.107 

（0）  

 

不稳定 T* 

R 

(变化量) 
0.855 

(0) 

0.849 

(+0.003)  

0.856 

(+0.001) 

0.846 

（-0.001）  

 

 

IA 

(变化量) 
0.909 

(+0.001)  
0.911 

(+0.008)  

0.911 

（+0.004） 

0.906 

（+0.002）  

 

 

RMSE 

(变化量) 

0.120 

（0）  

0.129 

（+0.006）  

0.121 

（+0.001） 

0.123 

（0）  

 

q* 

R 

(变化量) 

0.860 

（0）  

0.834 

（-0.016）  

0.856 

（-0.004）  

0.851 

（+0.001）  

 

 

IA 

(变化量) 

0.913 

（-0.002）  

0.903 

（-0.01）  

0.912 

（-0.002）  

0.909 

（-0.004）  

  RMSE 

(变化量) 

0.046 

（+0.003）  
0.049 

(-0.003)  

0.044 

（+0.001） 

0.043 

（-0.002）  

 u* R 

(变化量) 

0.822 

（-0.012）  

0.785 

（-0.024）  

0.835 

（+0.002）  

0.834 

（+0.024）  

  IA 

(变化量) 
0.857 

(-0.029)  

0.840 

（-0.034）  

0.876 

（-0.010）  

0.888 

（+0.013）  

  RMSE 

(变化量) 

0.037 

（0）  

0.036 

（-0.001）  

0.036 

（-0.001）  

0.039 

（+0.002）  

稳定 T* R 

(变化量) 

0.804 

（-0.006）  

0.805 

（+0.016）  

0.820 

（+0.010）  

0.770 

（-0.019）  

  IA 

(变化量) 

0.867 

（0）  

0.874 

（+0.008）  

0.870 

（+0.003）  

0.847 

（-0.020）  

  RMSE 

(变化量) 

0.017 

（-0.002）  

0.018 

（-0.002）  

0.017 

（-0.003）  

0.017 

（-0.003）  

 q* R 

(变化量) 

0.757 

（+0.080）  

0.722 

（+0.084）  

0.770 

（+0.093）  

0.764 

（+0.126）  

 
 

      
 

IA 

(变化量) 

0.840 

（+0.047）  

0.831 

（+0.070）  

0.850 

（+0.056）  

0.857 

（+0.096）  

NN 计算各湍流通量的过程中对不同变量组合产生了一定的偏好， 不稳定情况下，NN 模型计461 

算摩擦速度时 RF 后向变量组合展现了最佳性能，而计算特征温度时 RF 前向变量组合成为了最优462 

方案，计算特征比湿时则是 XGB 前向变量组合表现最佳；稳定情况下，NN 计算摩擦速度和特征463 

温度时 XGB 前向变量组合展现了最佳性能，而计算特征比湿时在 RF 后向变量组合表现最佳。不464 

稳定情况下的 NN 各个最佳方案的评估指标均比 3.2 节中的最佳方案评估指标略差，稳定情况下摩465 

擦速度和特征比湿的 NN 最佳方案比 3.2 节中的最佳方案评估指标略差，但特征温度的 NN 最佳方466 

案比 3.2 节中的最佳方案更加准确。可见变量选择有必要基于模型进行选择，但即便是使用其他模467 

型选择的变量组合，独立的机器学习模型计算的湍流通量仍保持了较高的精度和较低的误差，均468 

比传统的基于 MOST方法计算的湍流通量精度更高、误差更小（图 9）。 469 
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 470 
图9（a）不稳定情况；（b）稳定情况下RF和XGB选择的前、后向变量组合在NN模型上计算的湍流通量和观测对471 

比。x轴为观测的湍流通量，x轴为机器学习计算的湍流通量。图中虚线为1:1,散点颜色代表出现频率。 472 
Figure 9 The comparison between observed turbulent fluxes and those calculated by the NN model using the forward and 473 

backward variables groups selected by RF and XGB on (a) Unstable conditions and (b) Under stable conditions, respectively. 474 
The x-axis labels represent the observed turbulent fluxes, and the y-axis labels represent the turbulent fluxes calculated by 475 
the machine learning methods. The dashed line in the figure is the 1:1 line, and the colors of the scatter dots represent the 476 

frequency of occurrence. 477 

 

  
  
  
  
待
  
刊

  
  
大
  
气
  
科
  
学

大
  
气
  
科
  
学

  
  
待
  
刊



25 
 

表 7  RF 和 XGB前、后向变量组合在 NN上的应用结果评估对比，括号中为与 MOST结果的差值，下划线部分为478 

NN 最佳方案 479 

Table 7 Evaluation comparison of the application results of RF and XGB forward and backward variable groups on 480 
the NN, the values in parentheses being the differences from the results of MOST, and the underlined parts 481 

representing the best solutions for NN 482 

  

湍流通量 

 

NN 模型 

+ RF Forward   

NN 模型 

+XGB Forward 

NN 模型 

+RF Backward 

NN 模型 

+XGB 
Backward 

  RMSE 

(变化量) 

0.049 

（-0.017）  

0.051 

（-0.015）  

0.046 

（-0.020）  

0.054 

（-0.012）  

 u* R 

(变化量) 

0.910 

（+0.122）  

0.899 

（+0.111）  

0.907 

（+0.119）  

0.897 

（+0.109）  

  IA 

(变化量) 

0.940 

（+0.076）  

0.936 

（+0.072）  

0.946 

（+0.082）  

0.929  

（+0.065） 

  RMSE 

(变化量) 

0.109 

（-0.043）  

0.131 

（-0.021）  

0.111 

（-0.041）  

0.115 

（-0.037）  

不稳定 T* R 

(变化量) 

0.845 

（+0.158）  

0.780 

（+0.093）  

0.837 

（+0.150）  

0.820 

（+0.133）  

  IA 

(变化量) 

0.897 
（+0.114）  

0.877  
（+0.094） 

0.893 
（+0.110）  

0.891 
（+0.108）  

  RMSE 

(变化量) 

0.133 

（-0.272）  

0.130 

（-0.275）  

0.139 

（-0.267）  

0.149 

（-0.256）  

 q* R 

(变化量) 

0.831 

（+0.321）  

0.832 

（+0.321）  

0.811 

（+0.300）  

0.800 

（+0.290）  

  IA 

(变化量) 

0.906 

（+0.299）  

0.893 

（+0.286）  

0.894 

（+0.287）  

0.888 

（+0.281）  

  RMSE 

(变化量) 

0.054 

（-0.007）  

0.049 

（-0.012）  

0.050 

（-0.011）  

0.050  

（-0.010） 

 u* R 

(变化量) 

0.716 

（+0.034）  

0.773 

（+0.091）  

0.768  

（+0.086） 

0.755 

（+0.073）  

  IA 

(变化量) 

0.824 

（+0.076）  

0.871 

（+0.123）  

0.858 

（+0.110）  

0.853 

（+0.105）  

  RMSE 

(变化量) 

0.043 

（-0.061）  

0.040 

（-0.063）  

0.041 

（-0.063）  

0.040  

（-0.063） 

稳定 T* R 

(变化量) 

0.740 

（+0.623）  

0.766  

（+0.649） 

0.748 

（+0.635）  

0.752  

（+0.635） 

  IA 

(变化量) 

0.829 

（+0.462）  

0.860 

（+0.493）  

0.842 

（+0.479）  

0.847 

（+0.479）  

  RMSE 

(变化量) 

0.019 

（-0.055）  

0.019 

（-0.055）  

0.016  

（-0.058） 

0.017 

（-0.057）  

 q* R 

(变化量) 

0.721 

（+0.626）  

0.752 

（+0.657）  

0.798 

（+0.703）  

0.776 

（+0.681）  

  IA 

(变化量) 

0.837 

（+0.403）  

0.795  

（+0.403） 

0.866 

（+0.474）  

0.847 

（+0.456）  

 483 

 484 
 485 
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 486 
 487 

图 10 不稳定（黑色柱状图）和稳定（灰色柱状图）情况下机器学习计算的湍流通量相比基于 MOST降低的 RMSE488 

占比（例如， ( )
100%

MOST RF

MOST

−
 ）。横坐标标签指模型+变量组合。 489 

Figure 10 The proportion of RMSE reduction in the turbulent fluxes calculated by machine learning compared to those based 490 
on MOST under unstable (The black histograms) and stable (The gray histograms) conditions, for example, 491 

( )
100%

MOST RF

MOST

−
 . The x-axis labels indicate the model + variables groups. 492 

4. 总结和结论 493 

近地层湍流通量作为数值天气预报和气候预测的基本前提，通常基于莫宁奥布霍夫相似性理494 

论（MOST）进行参数化。为改进 MOST 的计算结果，本文通过结合随机森林（RF）和 XGBoost495 

（XGB）机器学习模型对基于 MOST 计算的湍流通量进行了订正，提升了其准确度。同时，本文496 

还使用前、后向变量选择方法分别对 RF 和 XGB 模型的输入变量进行选择，探究不同变量组合对497 

计算结果的影响。在此基础之上进一步研究了 RF 和 XGB 选取的变量组合在另一机器学习模型—498 

—人工神经网络（NN）上的适用性。本文的主要结论如下： 499 

1）基于 MOST计算的湍流通量经 RF 和 XGB 机器学习模型订正后计算精度有显著提升，不稳500 

定情况下各湍流通量的一致性指数均超过 0.9，其中摩擦速度的一致性指数超过 0.95。各湍流通量501 

均方根误差均有明显降低，特征比湿甚至降低 70%。稳定情况下特征温度均方根误差降低超过502 

60%，特征比湿降低超过 70%。 503 
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2）RF 和 XGB 模型经前、后向变量选择得到的各变量组合之间有一定的差异，其各自在测试504 

数据集上的计算精度与使用全部变量时非常接近，在模型与变量组合中，最佳方案（最佳模型及505 

其变量组合）基本优于使用全部变量时的最佳模型。其中以稳定情况下的特征比湿最为明显。RF506 

和 XGB 计算特征比湿时，使用前、后向变量组合计算的相关性系数（RF 模型+RF Forward：0.757, 507 

XGB 模型+XGB Forward：0.722, RF 模型+RF Backward：0.77,XGB 模型+XGB Backward：0.764）508 

和一致性指数（RF 模型+RF Forward：0.840, XGB 模型+XGB Forward：0.831, RF 模型+RF 509 

Backward：0.850, XGB 模型+XGB Backward：0.857）均明显优于使用全部变量时的相关性系数510 

（RF 模型+All：0.676, XGB 模型+All：0.638）和一致性指数（RF 模型+All：0.793, XGB 模型511 

+All：0.761）。这主要是因为在高维的数据中包括有较多不相关、冗余的变量，影响机器学习回512 

归模型拟合, 删除不相关变量可以提高准确性（Reunanen, 2004; Li,2017; Venkatesh, 2019）。 513 

3）变量选择的适用性研究表明，RF 和 XGB 选择的大部分变量组合在 NN 上的计算精度仍可514 

以保持，其结果均明显比传统的基于 MOST 方法计算的通量精度更高、误差更小，表明了本文变515 

量选择方法的适用性。 516 

 517 

致 谢：本论文的数值计算得到了南京信息工程大学高性能计算中心的计算支持和帮助,特此致518 
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