
基于大涡模拟和机器学习的复杂海湾地面风速百米级降尺度技术

蒋悦1,2 张艳霞 3潘宁 1,4* 程思 2 裴昌春 2

1.福建省灾害天气重点实验室,中国气象局海峡灾害天气重点开放实验室,福建 福州 350008
2.福建省泉州市气象局,福建 泉州 362000

3.中国气象局广州热带海洋气象研究所,广东 广州 510641
4.福建省气象台,福建 福州 350008

摘要：数值天气预报降尺度技术是获取百米级地面风场预报的重要手段。在复杂海湾地

形，尽管动力降尺度能较好地表征百米级地面风场，但其对计算资源要求很高且尚未达到

业务时效性要求。而统计降尺度的优点是计算效率高，但在实际应用中缺乏统计建模所需

的百米级实况场。因此，单一的降尺度方法难以满足复杂海湾地面风场的精细化预报需

求。本研究选取福建湄洲湾冬季冷空气大风的 8次过程为研究对象，基于水平分辨率为

0.03°的 CMA-GD模式模拟结果进行降尺度，结合动力降尺度和统计降尺度两种方法的优

点，探讨复杂海湾百米级地面风场的降尺度技术。首先，利用 WRF模式嵌套水平分辨率

达 111m的大涡模拟（LES）进行动力降尺度，建立 2019~2023年冬季冷空气大风过程的百

米级WRF-LES地面风场模拟数据集。其次，基于 2019~2022年 CMA-GD气象要素模拟数

据集和 WRF-LES地面风场模拟数据集，采用随机森林算法构建两者之间的分区统计降尺

度模型。利用湄洲湾区域气象自动站地面风观测进行对比评估，结果表明，与 CMA-GD模

拟相比，百米级 WRF-LES数据集更能捕捉到近地面风速脉动的时空跳跃性和刻画湍流的

脉动特征，与观测风速的均方根误差（RMSE）也更低，而 2023年 CMA-GD地面风模拟

结果经分区随机森林统计模型降尺度至百米级后，空间分布特征与 WRF-LES模拟吻合，

风速随时间变化趋势也基本一致，且 RMSE明显小于 CMA-GD地面风模拟的双线性插值

降尺度结果，大部分地区的 RMSE控制在 0~2.5 m s-1范围内。综上所述，联合大涡模拟和

机器学习的动力-统计降尺度模型能够有效地将复杂海湾地形的公里级地面风速降尺度至百

米级，为复杂海湾地形精细化天气预报提供技术支持。
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Abstracts: Downscaling of Numerical Weather Prediction (NWP) is a critical method to obtain
surface wind speed forecasts at 100-meter-scale resolution. There are two main types of
downscaling: dynamical, which can capture fine scale dynamics of surface wind speeds, and
statistical, which compute efficiently with much lower computational cost. But in a bay with
complex terrain, neither of them can satisfy the requirements for operational implementation,
because of the expensive and inefficient computation of dynamical downscaling, and a lack of
100-meter-scale-resolution data on which to base statistical downscaling. A 100-meter-scale
hybrid dynamical-statistical downscaling technology, which combines the benefits of dynamical
and statistical downscaling, is proposed in this study to address the issue. First, a dynamical
downscaling dataset of surface wind speed simulations with a horizontal resolution of 100-meter
scale is obtained from a Large-Eddy Simulation (LES) at the same horizontal resolution nesting
with a coarse resolution WRF model (known as WRF-LES). Subsequently, by using a machine
learning method, a statistical downscaling model is developed relating an operational NWP input
and the dynamically downscaled output. In this paper, the hybrid dynamical-statistical
downscaling method is applied to the surface wind speed simulations of the CMA-GD model with
a horizontal resolution of 0.03° in some strong wind cases during winters from 2019 to 2023 over
the Meizhou Bay of Fujian Province. In the application, the domain of LES with 111-meter
resolution is divided by 0.03°, and a Random Forest algorithm (RF) is used to build the statistical
downscaling model for every subarea, based on the training data from 2019 to 2022. Evaluations
with respect to the surface wind speed observations from the Automated Weather Stations (AWS)
over the Meizhou Bay show that the WRF-LES dynamically downscaled data with 111-metre
resolution can capture the spatiotemporal intermittency in surface wind speed pulsation better and
have less root-mean-square errors (RMSEs) than the CMA-GD simulations. It also shows that as
for the dynamical-statistical downscaled surface wind speeds of the CMA-GD simulations over
testing set of 2023, the spatial distribution is consistent with the WRF-LES data, and the temporal
variation is consistent with the AWS observations as well. In addition, their RMSEs are
significantly less than that of bilinear interpolation downscaling from the CMA-GD simulations,
with RMSEs in most areas smaller than 2.5 m s-1. In conclusion, the proposed dynamical-
statistical framework integrating LES and machine learning can effectively downscale kilometer-
scale wind speeds to 100-meter scale resolution in complex bays, which may improve the refined
weather forecasts in intricate coastal areas.
Key words: LES; 100-meter scale; Machine learning; Dynamical downscaling; Statistical
downscaling

1.引言

涉海生产或活动的安全保障在很大程度上依赖于气象条件，随着我国海洋经济日益发

展，对气象保障服务的需求愈加旺盛，加上我国海岸带地形复杂、海岸线曲折、多海湾和

近岸岛屿等特点使得海岸带气象要素局地性特征突出，因此对气象预报服务产品的精细化

程度要求不断提高。例如位于福建中部沿海的湄洲湾，海岸线曲折复杂，湾内三面被大陆

环抱。随着湄洲湾经济的快速发展，其安全生产的气象灾害潜在危险日显突出。其中，大

风及其引发的次生灾害往往给港口作业、船舶运输和海洋平台生产带来经济损失（魏晓雯

等，2021；张子健，2021）。在这类复杂海湾地形条件下，地面或近地层风场具有高度的
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时空非均匀性，需要空间达百米级的超高分辨率风场预报。但是现有业务数值天气预报模

式最高分辨率仅达公里级，不能满足复杂海湾地形的百米级精细化风场预报需求，目前此

类产品主要通过业务模式预报降尺度获得。

低分辨率模式预报降尺度为百米级分辨率的方法主要分为动力降尺度方法和统计降尺

度方法两大类。动力降尺度方法可通过模式耦合更高分辨率的模式或者通过模式嵌套实现

百米级预报（Deng et al., 2024），这要求耦合或嵌套模式网格分辨率达到百米级。统计降

尺度方法则是基于模式气象要素预报和局地小尺度气象要素分析场之间的统计关系建立预

报模型，从而把较低分辨率模式预报转化为局地百米级预报（范丽军等，2005；赵芳芳

等，2008；Ahmed et al., 2019；苏海锋等，2023），这种方法要求小尺度气象要素分析场

达到百米级。

大涡模拟（Large-Eddy Simulation, LES）利用大部分能量由大尺度湍涡传输而小尺度

湍涡只通过能量串级并耗散能量的特性，对大尺度湍涡进行直接解析而对小的湍涡进行参

数化，因此能捕捉大部分湍流运动的能量（Smagorinsky，1963）。利用WRF（the Weather
Research and Forecasting Model）模式嵌套百米级网格的大涡模拟（LES）而建立的百米级

分辨率 WRF-LES，能模拟出复杂地形风场的局地特征。研究表明，WRF-LES模拟能较好

地体现出非均匀下垫面近地层风场的高度起伏（孙学金等，2017；李雪洮等，2020），捕

捉到次网格尺度天气的运动特征，刻画出局地的涡旋结构，从而获得更加精细的风场分布

（刘郁钰等，2018；张珊等，2023）。尽管 WRF-LES动力降尺度具有超高分辨率，且物

理意义明确，不受观测资料限制，但计算量大，对计算资源要求很高，目前尚未达到业务

预报需求的时效性和空间应用性。相比之下，统计降尺度计算效率高，但缺乏物理意义，

并且也缺乏统计建模所需的百米级实况场。

近年来一些研究结合动力降尺度和统计降尺度的优点，提出混合降尺度方法。例如，

Doury et al.（2022）用 U-Net机器学习方法训练得出高分辨区域气候模式（RCMs）模拟大

尺度场和局部尺度变量之间的关系，然后将此统计降尺度关系应用于全球气候模式，从而

以低成本扩大高分辨率 RCMs预测数据集。Le Roy et al.（2021，2024）应用 RCMs与中尺

度天气模式的统计关系将 RCMs降尺度到 1 km的分辨率。Paola et al.（2024）基于 WRF
模式水平分辨率为 1.2 km和 240 m的嵌套区域的风场模拟结果，利用人工神经网络模型得

到水平分辨率为 240 m的统计降尺度风场，用有限的计算资源有效提高了复杂地形下水平

风速场的分辨率和准确率。那么，能否综合应用机器学习统计降尺度和 WRF-LES动力降

尺度，基于历史业务模式预报与 WRF-LES 动力降尺度得到的百米级预报场建立统计模

型，然后将该统计模型用于业务模式预报的实时降尺度？本文以湄洲湾地区百米级风场预

报为例，对此问题进行探讨。首先针对湄洲湾 2019~2023年 8次冬季冷空气大风过程分别

开展WRF-LES和 CMA-GD数值模拟，分别建立湄洲湾百米尺度近地面 10m风场数据集和

千米尺度气象要素数据集，并评估其近地面 10m风速的模拟性能。在WRF-LES百米尺度

风场模拟效果良好的基础上，以 2019~2022年 7次冬季冷空气大风过程 WRF-LES百米尺

度的 10m风场数据集为因变量、CMA-GD千米尺度的 10m风场等气象要素数据集为自变

量，基于随机森林回归算法构建湄洲湾 10m风速场的统计降尺度模型，将 CMA-GD模拟

的湄洲湾 10m风速场由千米尺度降尺度为百米尺度。最后利用 2023年冬季冷空气大风过

程进行该统计动力-降尺度模型的试报和检验。

2.方法

2.1 WRF-LES
基于 WRF-ARW模式 V4.2.1.1，以(25.12°N, 119.01°E) 为模式区域中心对福建湄洲

湾地区进行五重嵌套，通过动力降尺度至百米尺度。各重嵌套模拟区域如图 1a所示，图中
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红框为 D05区域，其详细地形分布如图 1b所示。千米尺度的三重嵌套网格为 D01、D02和
D03，水平分辨率分别为 9 km、3 km和 1 km，边界层过程选用 YSU参数化方案，使用

WRF自带的 30弧秒分辨率地形数据；百米尺度的两重嵌套网格为 D04和 D05，水平分辨

率分别为 333 m和 111 m，关闭边界层参数化方案，开启大涡模拟（WRF-LES），离散方

式使用显式六阶离散，采用非线性后向散射各异向的 Smagorinsky模型（SMAG_NBA湍流

方案），并引入与百米尺度水平分辨率适配的 SRTM-90m 分辨率地形数据。此外，

D01~D05区域均采用 WSM6微物理方案、RRTM长波辐射方案、Dudhia短波辐射方案和

Noah陆面过程方案，D01 区域还采用对浅对流处理较好的 Kain-Fritsch 积云参数化方案

（Skamarock et al., 2021）。本研究的数值模拟案例皆为冬季冷空气影响造成的大风天气过

程，无对流降水天气发生，因此水平分辨率处于“对流灰区”的 D02区域关闭积云参数化

方案对模拟结果影响较小（ Skamarock et al., 2021）。针对边界层的研究可降低模式层顶降

低以平衡计算资源与网格分辨率，故模式层顶取 500hPa，启用瑞利阻尼并增强阻尼层强度

和范围，同时启用垂直速度过滤，防止低模式顶下强上升气流引发数值不稳定。模式垂直

层为 55层，其中 1 km以下 19层，近地面 100米以下垂直分辨率大约为 10~20米，边界层

顶附近垂直分辨率接近 100米。各重嵌套区域的主要参数设置和物理参数化方案详见表 1
和表 2。模式初始场和侧边界条件采用欧洲中期天气预报中心（ECWMF）的逐小时 ERA5
再分析资料，水平分辨率为 0.25°×0.25°。D05区域输出风场时间间隔为 10分钟。

图 1（a）WRF-LES模式各重嵌套网格模拟区域范围及海拔高度（单位：m）；（b）第五

重嵌套网格模拟区域 D05地形（单位：m）和自动气象站分布情况（红点标注）
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Fig. 1. (a) Simulation domains and elevation (unit: m) of the WRF-LES; (b) Topography (unit: m)
of the fifth-level nested grid (D05) and distribution of automatic weather stations (AWS, indicated

by red dots).

表 1 WRF-LES模式各重嵌套网格参数设置。

Table 1 Parameter Settings for Nested Grids in the WRF-LES Model.
嵌套层 网格数 水平分辨率(km) 积分步长(s) 垂直层数（500hPa以

下）

D01 82◊82 9 36 55
D02 82◊82 3 12 55
D03 121◊121 1 4 55
D04 181◊181 1/3 4/3 55
D05 361◊361 1/9 4/9 55

表 2 WRF-LES模式各重嵌套网格采用的物理过程参数化方案。

Table 2 Physical Parameterisation Scheme for Nested Grids in the WRF-LES Model.
物理过程参

数化方案
D01 D02 D03 D04 D05

微物理 WSM6 WSM6 WSM6 WSM6 WSM6
长波辐射 RRTM RRTM RRTM RRTM RRTM
短波辐射 Dudhia Dudhia Dudhia Dudhia Dudhia

陆面 Noah Noah Noah Noah Noah

边界层
YSU参数

化方案

YSU参数

化方案

YSU参数

化方案

关闭参数化方

案，采用
SMAG_NBA
湍流方案

关闭参数化方

案，采用
SMAG_NBA
湍流方案

积云
Kain-
Fritsch

2.2 CMA-GD模式

基于 GRAPES非静力模式（薛纪善等，2008，陈德辉等，2012）开发的华南区域中尺

度模式 CMA-GD，采用半隐式-半拉格朗日时间差分方案和经-纬度格点的网格设计，水平

方向取 Araka-C网格，垂直方向采用 Chaney-Philips垂直分层方案，垂直坐标为高度地形追

随坐标，借助 Helmholtz方程进行隐式求解。模式物理过程主要包括：RRTMG长短波辐射

方案、升级版的 WSM6云微物理方案、尺度适应的 NSAS对流参数化方案（徐道生等，

2016）、简化的 SMS陆面参数化方案（陈子通等，2016）及改进的 NMRF边界层方案

（Zhang et al., 2022）。模式水平分辨率为 0.03°×0.03°，垂直层次为 65层，时间积分步

长为 30s，区域范围与图 1a中 D01区域一致，时间输出间隔为 10分钟。

2.3随机森林方法

传统的线性统计方法（查进林，2015；吕游，2019）在风场降尺度方面存在局限，特

别是在捕捉复杂地形下风场局地变化的非线性特征时。相比之下，采用非线性算法的机器

学习模型能够揭示非线性的统计关系，在处理复杂地形的降尺度问题时显示出其独特的优

势。多项研究证明，非线性机器学习模型能够更深入地挖掘风场变化的内在规律，在提高
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风速预测精度方面取得了显著成效（Lin et al., 2015；邓华等, 2018；任萍等，2020；徐景

峰等，2023；朱延和等，2024；Sathyaraj and Sankardoss, 2024）。其中，随机森林算法

（Lin et al., 2015；Sathyaraj and Sankardoss, 2024）在处理气象数据时，能够高效捕捉数据

中的复杂非线性关系，同时具有较快的计算速度和较低的过拟合风险（Breiman 2001；孟

欣宁等，2020；耿丹等，2022）。因此，本研究采用随机森林算法构建统计降尺度回归模

型，以期获得较精确的降尺度结果。

随机森林回归模型中每棵决策树独立对样本进行回归运算，最终模型输出为所有决策

树回归结果的统计平均（李垒，2016；梁慧玲等，2016；许立兵等，2023）。本研究的建

模流程概述如下：

（1）特征变量的筛选：基于 CMA-GD气象要素模拟与 WRF-LES模拟风速的相关性

分析，精选出与WRF-LES模拟风速值具有高相关关系的 n个特征变量 X，依次记为 X1、
X2、…、Xn。它们组成特征向量 X。

（2）训练集的构建：训练集 D由筛选后的特征变量和目标变量构成，表示为 D={X1i,
X2i, …, Xni, Yi}，其中 i 的取值范围为 1至 m，m代表训练集中的样本总数。在该集合中，

Xi代表 CMA-GD模拟的第 i 个样本的气象要素特征向量，Yi代表目标变量，即 WRF-LES
模拟的近地面 10m风速。

（3）随机森林回归模型的建立：以均方根误差（RMSE）为模型的目标损失函数，确

定最佳的决策树数量和树的最大深度，构建随机森林回归模型。

2.4定量评估参数

使用平均误差（ME）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）等评估指标对

CMA-GD和WRF-LES的模拟效果及 CMA-GD模拟的降尺度效果进行定量检验评估，公式

如下：

式中，N 为数据样本长度，Ysim,i 为第 i 个模拟值或降尺度值，Yi 为与 Ysim,i 相对应的参考

值。

检验 CMA-GD和 WRF-LES模拟效果时，Yi采用湄洲湾地区区域自动气象站的近地面

10m风速逐小时观测（站点分布如图 1b）；检验降尺度效果时，Yi为 WRF-LES模拟的近

地面 10m风速。ME、MAE和 RMSE越小，表示模拟或降尺度效果越好。

3. CMA-GD和WRF-LES风速模拟评估

应用 CMA-GD和 WRF-LES模式，对 2019~2023年 8次冷空气大风过程进行模拟，模

拟时段如表 3所示，spin-up时间为 6小时，时间采用世界时（UTC）计时。用 CMA-GD
模拟的近地面 10m水平风 U和 V分量、海平面气压、地表气压、地表温度、三小时变压
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及WRF-LES模拟的 D05区域（下文的WRF-LES均指 D05区域模拟）111m分辨率近地面

10m水平风 U和 V分量建立数据集。

数据集还包括 2019~2023年冷空气大风过程模式模拟时段的福建湄洲湾地区 23个区域

自动气象站的近地面 10m风向风速观测数据。

表 3 2019~2023年 8次冷空气过程 CMA-GD与WRF-LES的模拟时段。

Table 3 Simulation periods of CMA-GD and WRF-LES for eight cold air cases during 2019-2023.
冷空气过程 模拟时段

201911 2019.11.18 18:00~20 21:00 (UTC)
201912 2019.12.02 12:00~04 18:00 (UTC)
202011 2020.11.10 03:00~12 00:00 (UTC)
202012 2020.12.02 00:00~04 00:00 (UTC)
202112 2021.12.24 12:00~26 18:00 (UTC)
202202 2022.02.21 12:00~24 00:00 (UTC)
202211 2022.11.29 18:00~12.01 21:00 (UTC)
202302 2023.02.24 06:00~26 12:00 (UTC)

在评估 WRF-LES模式百米级风场模拟能力之前，需先验证 WRF-LES模式在 D01区
域的模拟性能，验证结果表明 D01模拟效果较佳。以 2023年 2月 24日至 26日的冷空气过

程为例，对比分析 2023年 2月 25日 9时的 ERA5再分析资料与 WRF-LES模拟在 D01区
域的 500hPa和 700hPa 高度场和温度场以及海平面气压场的差异（图略）。结果表明，

D01区域 WRF-LES模拟的 500hPa高度场和温度场与 ERA5再分析基本一致，湄洲湾地区

位势高度都在 580至 582dgpm之间；700hPa高度场和温度场的关键特征，如 700hPa波动

位置、湄洲湾地区处于弱波动前、温度在 0~2℃之间也与 ERA5 再分析较为一致。至于

D01区域的海平面气压场，WRF-LES模拟和 ERA5再分析两种资料均表现为冷高压呈楔形

沿着海岸线向南侵入，而内陆地区受山脉阻挡冷空气南下渗透较弱。此外，湄洲湾地区海

平面气压处于 1028至 1030hPa之间这个特征也基本一致。

为了检验WRF-LES与 CMA-GD模拟湄洲湾地区风场时空变化的总体能力，先将两个

模式模拟的近地面 10 m水平风 U和 V分量采用双线性插值方法，插值到湄洲湾 23个自动

观测站的站点上并转换为风速，再用站点观测的实况风速统计模拟风速相对观测的 ME、
MAE和 RMSE。

图 2a和 图 2b为模拟风速相对观测的ME空间分布，红色为正偏差，蓝色为负偏差。

可以看出，CMA-GD模拟风速有 14个站点ME在-3~3 m s-1之间，占总站点数的 61%，其

中-2~2 m s-1范围内有 8个站点，-1~1 m s-1范围内仅有 5个站点（图 2a），而WRF-LES模

拟风速有 20个站点 ME在-3~3 m s-1之间，占总站点数的 87%，其中-2~2 m s-1范围内有 16
个站点，-1~1 m s-1范围内有 11个站点（图 2b）。

从 CMA-GD和WRF-LES模拟风速相对观测的MAE空间分布（图 2c和图 2d）来看，

CMA-GD有 9个站点 MAE≤2.5 m s-1，仅占总站点数的 39%，而 WRF-LES有 18个站点

MAE≤2.5 m s-1，占全部站点数 78%。

CMA-GD 和 WRF-LES 模拟风速相对观测的 RMSE 空间分布如图 2e 和图 2f所示，

CMA-GD 有 8 个站点 RMSE≤2.5 m s-1，占总站点数的 35%，而 WRF-LES 有 16个站点

RMSE≤2.5 m s-1，占全部站点数的 70%。
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图 2湄洲湾 2019~2023年 8次冷空气过程（a，c，e）CMA-GD和（b，d，f）WRF-LES模

拟的近地面 10m风速相对观测风速的误差空间分布（单位：m s-1）。 （a，b）ME，（c，
d）MAE，（e，f）RMSE。

Fig. 2. Spatial distributions for the errors of 10 m above ground wind speed (units: m s-1)
simulated by (a, c, e) CMA-GD and (b, d, f) WRF-LES with respect to the AWS observations in

Meizhou Bay in cold air cases from 2019 to 2023. (a, b) ME, (c, d) MAE, (e, f) RMSE.
综上可知，WRF-LES模拟风速的 ME、MAE和 RMSE三种评估指标均优于 CMA-GD
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模拟风速，表明 WRF-LES模拟的湄洲湾百米级近地面 10m风速更接近实际观测，可作为

CMA-GD模拟构建近地面 10m风速统计降尺度模型的目标变量场。

4.基于百米级动力降尺度数据的分区统计降尺度模型

4.1统计降尺度模型的构建

4.1.1筛选特征变量

参考付旭东（2020）的研究成果，本研究选取 CMA-GD模拟的近地面 10m风速、海

平面气压、地表温度、地表气压以及三小时变压等关键气象要素作为初选特征变量。通过

随机森林回归模型分析初选特征变量的特征重要性，发现近地面 10m风速、地表温度、三

小时变压以及海平面气压在特征变量重要性排序中位列前四，累计重要性达 0.9，满足了模

型的可解释性和可预测性需求。与 WRF-LES 模拟的百米尺度 10m风速场相关性分析中

（图 3），上述四个特征变量相关系数均超过 0.1，其中 CMA-GD模拟的近地面 10m风速

（GD_ws@10m）相关系数最高（超过 0.6），地表温度（GD_temp@2m）、三小时变压

（GD_pc_3h）次之。结合特征变量重要性排名与相关性分析结果，确定近地面 10m风

速、地表温度、三小时变压以及海平面气压作为随机森林回归模型的终选特征变量。

图 3 湄洲湾 2019 ~ 2023年 8次冷空气过程WRF-LES模拟的近地面 10 m风速与 CMA-GD
模拟的各气象要素的相关系数。

Fig. 3. Correlation coefficients between 10 m above ground wind speed simulated by WRF-LES
and meteorological variable simulations of CMA-GD in Meizhou Bay during cold air processes

from 2019 to 2023.
4.1.2构建分区随机森林回归模型

本研究把 WRF-LES模式 D05区域作为参照区域，采用了双线性插值方法，将 CMA-
GD模拟的近地面 10m风速数据降尺度至 111m分辨率，以匹配WRF-LES模式 D05区域的

水平分辨率。将 D05区域的西南端（118.82°E，24.95°N）作为起点，基于 CMA-GD空

间分辨率（0.03°×0.03°）划分整个区域，共得到 144个分区。图 4a为 2019至 2022年 7
次冷空气过程 CMA-GD模拟风速经双线性插值至 111m分辨率后相对 WRF-LES模拟风速
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的分区 RMSE空间分布情况，可以看出，分区 RMSE分布不均匀，最大值达到 4.5 m s-1，
且相邻分区的 RMSE差异很大，最大达 2.5 m s-1，出现在距离湄洲湾起始点北侧 12 km、

东侧 27 km和 30 km的分区之间。

由上可知，CMA-GD模拟风速经双线性插值的降尺度结果相对WRF-LES模拟风速的

RMSE具有明显的空间差异性，对整个区域建立统一的随机森林模型不能满足不同分区的

统计降尺度需求。因此，本研究对每一个分区构建具有该分区特征的随机森林回归模型：

基于特征变量筛选结果，选取湄洲湾 2019~2022年 7次冷空气过程（共 363个时次）为训

练集，以各分区 CMA-GD 模拟的逐时近地面 10m风速、地表温度、三小时变压、海平面

气压为特征变量，目标变量为相应分区 WRF-LES模拟的逐时近地面 10 m 风速。将 RMSE
作为目标损失函数，以最小化 RMSE为优化目标，通过网格搜索结合交叉验证策略对分区

随机森林回归模型进行超参数（决策树数量 n_estimators、决策树最大深度 max_depth）寻

优，最终确定各分区模型决策树数量和最大深度的最优参数组合，即 (n_estimators,
max_depth)∈{(80,3),(70,5),(30,4),……,(60,5)}，其中最优决策树数量离散集为{30, 40, 50, 60,
70, 80}、最优决策树最大深度离散集为{3, 4, 5}。

应用建好的分区随机森林回归模型，将训练集的 CMA-GD 模拟风速统计降尺度至

111m分辨率，降尺度结果与 WRF-LES模拟风速之间的分区 RMSE分布如图 4b所示。对

比双线性插值降尺度的 RMSE（图 4a），分区随机森林回归模型降尺度的 RMSE明显减

小，分区 RMSE最大值降至 2.3 m s-1，分区 RMSE降幅最大达 3.2 m s-1（距离湄洲湾起始

点北侧 33 km、东侧 15 km），同时不同分区 RMSE之间的差异也明显减小。上述回算评

估结果表明，分区随机森林回归模型能有效地将 CMA-GD 模拟的近地面 10m风速场由千

米尺度降尺度至百米尺度，降尺度后的结果与 WRF-LES 模拟风速之间的 RMSE可以控制

在 0.65 ~2.3 m s-1范围内。
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图 4湄洲湾 2019~2022年 7次冷空气过程 CMA-GD模拟的近地面 10m风速逐分区采用

（a）双线性插值，（b）分区随机森林回归模型降尺度至 111m后的结果相对WRF-LES 模

拟风速的 RMSE空间分布（单位：m s-1）。

Fig. 4. Spatial distributions of RMSE (units: m s-1) between the 10m above ground wind speeds
(111m resolution) of WRF-LES simulated and of CMA-GD downscaled via (a) bilinear

interpolation and via (b) zoned RF regression models in Meizhou Bay during cold air processes
from 2019 to 2022.

4.2分区随机森林回归模型降尺度效果的测试集评估

以 2023年 2月 24日至 26日冷空气过程为测试集（共 48个时次），应用分区随机森

林回归模型对 CMA-GD模拟的近地面 10m风速进行统计降尺度，并对统计降尺度结果进

行检验分析，包括空间分布特征、时间序列变化分析和误差定量评估。

4.2.1空间分布特征

图 5展示了 2023年 2月 25日 09:00 UTC和 26日 03:00 UTC的风速场空间分布特征，

其中，图 5c、5d为WRF-LES模拟风速，图 5a、5b和图 5e、5f分别为 CMA-GD模拟风速
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的双线性插值降尺度和分区随机森林回归模型降尺度，图中红色风羽为区域自动站的 10m
风观测。从两个时次的红色风羽分布可以看出近地面风速随湄洲湾地形变化的局地特征，

即湾区北部陆地风速相对较小（4~8 m s-1），湾区海面风速相对较大（12~18 m s-1），至湾

区南部陆地风速再次减小（6~8 m s-1），湾区内部海上小岛及湾区西部的内陆地区受复杂

地形影响，风速明显比湾区外部海岛地区小。

CMA-GD模拟双线性插值降尺度风速场虽能体现湄洲湾地区由东南向西北方向风速逐

渐下降的空间分布趋势，但难以捕捉湄洲湾湾区内近距离自动站之间的风速差异。例如图

5b中 B点及其北部相邻站点的实际风速差异达 8 m s-1，而在 CMA-GD模拟双线性插值降

尺度风速场中两者差异近似为 0。与之相比，WRF-LES由于采用大涡模拟技术对边界层过

程进行细致模拟，显著提升了对湍流结构的解析能力，从而能够精确描述湄洲湾近地面

10m风速场的空间异质性，反映出复杂湾区地形对近地面 10m风场空间分布的影响，能较

好地捕捉到湄洲湾湾区内近距离自动站风速的精细变化，图 5d中 B点及其北部相邻站点

的 WRF-LES模拟风速值及其差值均接近于实况。与双线性插值降尺度结果相比，CMA-
GD模拟分区随机森林回归模型降尺度风速场与实况及 WRF-LES模拟风速场的空间分布更

为吻合，能更准确地捕捉到风速空间变化的精细特征。如图 5f中 CMA-GD模拟分区随机

森林回归模型降尺度风速场中 B点及其北部相邻站点风速值分别为 8.5 m s-1和 16.7 m s-1，
与实况及WRF-LES模拟风速相近，明显优于 CMA-GD模拟风速场双线性插值的降尺度结

果。
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图 5 近地面 10m风速场（阴影， m s-1）和实测风（风杆，m s-1）。（a，b）CMA-GD模

拟双线性插值降尺度结果，（c，d）WRF-LES模拟结果和（e，f）CMA-GD模拟分区随机

森林回归模型降尺度结果。（a，c，e）2023年 2月 25日 09:00（UTC），（b，d，f）
2023年 2月 26日 03:00（UTC）.

Fig. 5. 10m above ground wind speeds (shaded, m s-1) and AWS wind observations (wind barbs,
m s-1). (a, b) CMA-GD simulations downscaled via bilinear interpolation, (c, d) WRF-LES

simulations, and (e, f) CMA-GD simulations downscaled using zoned RF regression models. (a, c,
e) 09 UTC 25 February 2023, (b, d, f) 03 UTC 26 February 2023.

4.2.2时间变化特征

选取湄洲湾内四个具有代表性的气象自动站（图 5a以 A~D标注，依次对应图 6a~d的
区域自动气象站），分析了 WRF-LES模拟风速、CMA-GD模拟风速经双线性插值与经分

区随机森林回归模型降尺度的结果在这些站点位置的时间变化及其与实测风速时间变化的

差异。图 6给出的是 2023年 2月 24日 08:00 UTC至 26日 07:00 UTC的对比结果，可以看
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出，与实测风速相比，WRF-LES模拟风速高低起伏变化趋势一致，风速峰值期、低谷期的

时间段也基本一致，仅对个别站点的风速峰值存在一定的高估。图 6还显示，相较于双线

性插值降尺度结果，经分区随机森林回归模型降尺度至 111m后的 CMA-GD模拟风速不仅

风速值更接近于实测风速和 WRF-LES 模拟风速，风速随时间演变的趋势和特征也更相

似。

图 6 2023年 2月 24日 08:00（UTC）至 26日 07:00（UTC）湄洲湾四个区域气象自动站所

在位置（图 5a用 A-D标注）的近地面 10 m风速（单位：m s-1）的时间演变。黑线、蓝

线、红线和紫线分别代表自动站观测、WRF-LES模拟、CMA-GD模拟双线性插值降尺度

结果和 CMA-GD模拟分区随机森林回归模型降尺度结果。

Fig. 6. Temporal evolutions of 10 m above ground wind speed (units: m s-1) at the locations
(indicated by A-D in Figure 5) of four regional automatic weather stations in Meizhou Bay from
08 UTC 24 February 2023 to 07 UTC 26 February 2023. The black, blue, red and purple lines

represent the observations, WRF-LES simulations, CMA-GD simulations downscaled via bilinear
interpolation, and CMA-GD simulations downscaled using zoned RF regression models,

respectively.
4.2.3降尺度误差

采用 ME、MAE和 RMSE等评估指标定量分析 CMA-GD模拟风速分区随机森林回归

模型降尺度结果与 WRF-LES模拟风速之间的差异。为了比较不同降尺度方法的效果，采

用相同检验方法定量评估 CMA-GD模拟风速经双线性插值的降尺度结果。图 7为评估结

果。
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如图 7所示，CMA-GD模拟风速双线性插值降尺度结果在湄洲湾海区具有负偏差，其

中 25.15°N以北的湄洲湾北部区域负偏差尤为明显，达-5～-3 m s-1，而在湄洲湾东侧的湄

洲岛及其邻近的陆地区域则为正偏差，范围在 3～5 m s-1之间（图 7a），而 CMA-GD模拟

风速分区随机森林回归模型降尺度结果在大部分地区的偏差控制在±1.5 m s-1以内（图

7b）。双线性插值降尺度结果的 MAE较高，在湄洲湾北部海区及东侧海岛和陆地，MAE
达 3～5 m s-1，湄洲湾南部海区部分地区的 MAE也达到 2 m s-1或以上（图 7c）。分区随机

森林回归模型降尺度结果的 MAE则相对较低，大部分地区MAE低于 2 m s-1（图 7d）。此

外，双线性插值降尺度结果的 RMSE在多数地区超过 2.5 m s-1，尤其是在 MAE较高的区

域，RMSE 值均大于 3.5 m s-1，其空间分布与 MAE 一致性较高（图 7e）。相比之下，

CMA-GD模拟风速分区随机森林回归模型降尺度结果的 RMSE在绝大多数地区低于 2.5 m
s-1（图 7f），显示出更优的降尺度效果。

图 7 2023年 2月 24日 08:00（UTC）至 26日 07:00（UTC） CMA-GD模拟的近地面 10m
风速场采用 （a，c，e）双线性插值和（b，d，f） 分区随机森林回归模型的降尺度结果相
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对WRF-LES模拟风速的误差空间分布（单位：m s-1）。（a，b）ME， （c，d）MAE，
（e，f）RMSE。

Fig. 7. Spatial distributions of the errors (units: m s-1) between the 10m above ground wind
speeds of WRF-LES simulated and of CMA-GD downscaled via (a, c, e) bilinear interpolation and
via (b, d, f) zoned RF regression models from 08 UTC 24 February 2023 to 07 UTC 26 February

2023. (a, b) ME, (c, d) MAE, (e, f) RMSE.
需要指出的是，在海陆交界的部分地区，经过分区随机森林回归模型降尺度的结果与

WRF-LES模拟风速之间存在一定的误差，这可能和地形分布有关。由于误差主要出现在清

晨至中午时段，因此与湍流活动存在联系。以 2023年 2月 24日至 26日冷空气过程为例，

选取海陆分界点（119.02°E，25.05°N）分析了WRF-LES模拟风速与 CMA-GD模拟风速

分区随机森林回归模型降尺度结果的绝对误差（AE）和 WRF-LES 近地面湍流动能

（TKE）的时间演变情况，结果如图 8所示，AE超过 1.5 m s-1的时段确实主要集中在 24
日 23:00 UTC至 25日 05:00 UTC、26日 01:00 UTC至 06:00 UTC，相应时段的 TKE均超

过 0.5 m-2 s-2。

图 8 2023年 2月 24日 08:00（UTC）到 26日 07:00（UTC）湄洲湾海陆分界（119.02°E，
25.05°N）所在位置的WRF-LES模拟的近地面 10 m风速与 CMA-GD模拟分区随机森林

回归模型降尺度结果的绝对误差（AE，单位：m s-1，蓝线）以及WRF-LES模拟的近地面

10 m湍流动能（TKE，单位：m-2 s-2，红线）的时间演变。.
Fig. 8. Temporal evolutions of absolute error (AE, unit: m s-1, blue line) of CMA-GD-downscaled
10 m above ground wind speeds using zoned RF regression models with respect to WRF-LES

simulations, and WRF-LES-simulated 10 m turbulent kinetic energy (TKE, unit: m-2 s-2, red line)
at the land-sea interface (119.02°E, 25.05°N) in Meizhou Bay from 08 UTC 24 February 2023

to 07 UTC 26 February 2023.
综上所述，CMA-GD模拟采用分区随机森林回归模型降尺度至 111m后的近地面 10m

风速与 WRF-LES 模拟风速的空间分布特征吻合，风速时序变化趋势较双线性插值降尺度

结果更接近实况和WRF-LES模拟，相对WRF-LES 模拟风速的误差也较双线性插值降尺度

结果有明显的减小。

5. 结论与讨论

本文提出一种融合动力降尺度与统计降尺度两种方法优势、适用于复杂地形百米级降

尺度的动力-统计降尺度方法，并以复杂海湾——福建湄洲湾的近地面 10m风速模式预报
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场的降尺度进行示例应用。首先，基于 WRF模式和大涡模拟（LES）构建动力降尺度框架

WRF-LES，并利用 WRF-LES建立 2019-2023年冬季冷空气大风过程的百米级超高分辨率

近地面风场模拟数据集，同时利用 CMA-GD模式建立相应时段的公里级气象要素模拟数据

集；然后，将 2019-2022年的模拟数据集作为训练集，运用随机森林回归算法分区域建立

CMA-GD公里级气象要素与WRF-LES百米级近地面风速的映射关系，构建分区统计降尺

度模型；最后，以 2023年冷空气大风过程为测试个例，验证统计降尺度模型对 CMA-GD
近地面风速场的降尺度效果。主要结论如下：

（1）与 CMA-GD模式公里级近地面风速场相比，百米级 WRF-LES近地面风速场更

能捕捉到近地面风速脉动的时空跳跃性和更好地刻画湍流的脉动特征，并且相对观测风速

的误差明显更小，可作为 CMA-GD模式降尺度至百米级的目标变量场。

（2）2023年冬季冷空气大风过程的测试表明，CMA-GD近地面风速场经分区随机森

林回归模型统计降尺度至百米级后，空间分布特征与 WRF-LES百米级近地面风速场和地

面自动站观测吻合，风速时序变化趋势也基本一致，并且相对 WRF-LES百米级近地面风

速的 RMSE 明显小于 CMA-GD 近地面风速场的双线性插值降尺度结果，大部分地区的

RMSE控制在 0~2.5 m s-1范围内。联合大涡模拟和机器学习的动力-统计降尺度模型能够有

效地将复杂地形的公里级地面风速降尺度至百米级。

本研究是对复杂海湾百米级动力-统计降尺度技术的初步探索，在 WRF-LES模拟精

度、WRF-LES模拟数据集样本数量、随机森林统计降尺度模型的特征变量筛选等方面还存

在不足。此外，对模式模拟和降尺度效果进行评估时采用的插值方法未考虑地形高度与海

陆分布，并且研究的海湾缺乏海面的实测风，这些都可能影响评估结果。在未来的工作

中，一方面可以通过边界层过程、海陆精细地形等敏感性试验来寻找更优的模式模拟配

置，改进 WRF-LES模拟效果，另一方面可以适当增加冷空气过程的模拟个例和特征变量

（如地表粗糙度、海拔等），扩充机器学习训练集，进一步提高统计降尺度模型的降尺度

性能。 在此基础上，进一步变换模拟区域，探索此动力-统计降尺度技术在不同区域的适

用性。
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