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摘  要 

可靠的次季节温度预测对极端温度事件的防灾减灾至关重要。然而，现有的次季节温度预测动力模型常

受到初值问题和边值问题的影响，导致其预报能力相对薄弱。尽管近年来机器学习模型在次季节预测中

逐渐展示出超越动力模型的潜力，但中国次季节温度预测仍主要依赖于动力学模型。鉴于此，本研究基

于Lasso (Multi-task Lasso)机器学习算法，构建了覆盖中国所有格点的次季节温度预测模型，并采用余

弦相似度指标评估Lasso和CFSv2 (The Climate Forecast System version 2)动力模型在2018~2022年测

试期内的预测性能表现。结果表明：Lasso在整体预测技能上显著优于CFSv2，其在未来3~4周和5~6周
的平均余弦相似度较CFSv2分别提升了0.33和0.34；并且，在常规温度情景下，Lasso能够更精准地捕捉

温度变化的规律，80%以上月份的平均CS高于CFSv2；其仅在极端低温情景下存在一定局限性，预测技

能略逊于CFSv2。 
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Abstract 
Reliable subseasonal temperature forecasting plays an important part in extreme temperature 
events prevention and mitigation. However, current dynamical models for subseasonal tempera-
ture forecasting are often influenced by initial value and boundary value problems, resulting in rel-
atively weak forecasting performance. Although machine learning models have shown potential in 
surpassing dynamical models for subseasonal forecasting in recent years, subseasonal temperature 
forecasting in China still mainly relies on dynamical models. Under this background, the study con-
structs a subseasonal temperature forecasting model covering 957 grid points across China based 
on the Lasso (Multi-task Lasso) machine learning algorithm and uses the cosine similarity metric to 
evaluate the performance between the Lasso and CFSv2 (The Climate Forecast System version 2) 
dynamic model during the test period from 2018 to 2022. The results show that the Lasso signifi-
cantly outperforms CFSv2 in overall forecasting performance. The average cosine similarity of the 
Lasso is 0.33 and 0.34 higher than the CFSv2 at the forecast horizon of weeks 3~4 and 5~6, respec-
tively. Moreover, in normal temperature scenarios, the Lasso can more accurately capture temper-
ature variation patterns with the average cosine similarity for over 80% of the months higher than 
that of the CFSv2. However, the Lasso has some limitations in forecasting extreme low temperature 
scenarios, where its forecasting skill is slightly inferior to that of the CFSv2. 
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1. 引言 

全球变暖的背景下，寒潮和热浪等极端温度事件发生的频率显著增加[1]。此类事件不仅会造成巨大

的社会经济损失[2]，还会对人类健康造成影响[3]。提前期介于 2 周到两个月之间的次季节温度预测能为

各行业和社会应对极端温度事件提供充分的准备时间，从而减轻此类事件带来的危害和损失[4]。中国作

为世界上人口最多的国家之一，频发的极端温度事件更容易对社会经济发展和自然生态环境造成严重的

影响[5]。因此，构建可靠的中国次季节温度预测对于减轻极端冷热事件所造成的危害至关重要。 
尽管在过去几十年中，一周内的天气预报，以及两个月至九个月的气候预测都取得了显著进展[6]-

[10]，但提前期为两周至两个月的次季节预测研究仍处于初级阶段。为了填补短期天气预报到长期气候预

测之间的缝隙，2014 年由世界天气研究计划和世界气候研究计划共同发起了次季节–季节研究计划，以

期提高两周到两个月时间尺度的预测精度[4]。目前，欧洲中期天气预报中心(European Centre for Medium-
Range Weather Forecasts, ECMWF)、美国国家环境预报中心(National Centers for Environmental Prediction, 
NCEP)、英国气象局(Met Office)等都发布各自的季节–次季节模型输出数据。然而，次季节预测位于具

有初值问题的短期天气预报与具有边值问题的长期气候预测二者之间[11]，常同时面临两类问题的挑战。

一方面，初始误差随时间迅速增长，在超过两周后，达到最大可预测时效，误差的增大致使预报失去参

考价值；另一方面，大气虽然开始受到外界强迫影响，但尚未完全被外界条件所主导[12]。初边值问题的

交织导致当今的业务动力数值模式对次季节的预报能力相对薄弱。此外，由于大气的混沌性、非线性和

复杂性，导致气温变化的物理过程尚不完全清晰，通过动力模型模拟气温变化实际物理过程存在显著局
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限性。因此，基于上述原因，动力模型在次季节温度业务预报中的实际效用仍有待进一步验证[13]。 
近年来随着人工智能的发展，数据驱动模型在气象预测上取得了显著的进展[9] [14] [15]，此类模型

通过数据统计或者机器学习等方法，利用历史数据去预测未来气象变量，展现出较高的预测精度和效率。

此外，多项研究表明，厄尔尼诺与南方涛动(ENSO)、马登–朱利安振荡(MJO)、土壤湿度的大尺度异常和

位势高度等是次季节时间尺度上重要的可预测性来源[16] [17]，但这些可预测性来源在现有天气和气候模

型中的表征仍不够完善，因此，利用数据驱动方法来建模这些重要预测来源与次季节温度之间的关系，

为进一步改进次季节预测提供了可能[16]。目前，数据驱动模型已经被应用于美国[13]、泰国[18]和欧洲

中部[19]的次季节变量预测，并被证明具有可行性。He 等人的研究进一步指出[20]，数据驱动的机器学习

模型 Lasso 在美国次温度预测中的整体预测性能显著优于动力模型。然而，中国次季节温度预测仍主要

依赖于动力模型。针对这一现状，本研究将 Lasso 算法引入中国次季节温度预测任务，构建了覆盖中国

所有格点的次季节温度预测模型，并选择了 CFSv2 动力模型与 Lasso 进行对比，以探究 Lasso 在中国次

季节温度预测中性能优势和局限性，从而为提升中国次季节温度预测能力提供科学依据和技术支持。 

2. 研究区概况与数据 

2.1. 研究区概况 

中国地域辽阔，气候多样，温度特征因地域差异而显著不同，涵盖了热带，亚热带，温带和寒带等

多种气候类型。而且，中国地处东亚季风区，在季风影响下极端温度事件频发[21]，其中，北方地区是寒

潮易发区，南方地区是夏季热浪高发区[22]。 

2.2. 数据描述 

本研究参考 He 等人为美国次季节预测构建数据集的方法[13]，统一格式整合了多源数据的多个变

量，构建了适用于中国次季节温度预测的数据集。该数据集可以被分为时空数据和时间数据两类，以下

分别介绍了这两类数据的组成和来源。 
对于时空数据，两米处的日气温(tm)、日降水(precip)和月土壤湿度(sm)数据分别来自于 NOAA 的

Global Unified Temperature 数据集、Soil Moisture V2 数据集和 Unified Gauge-Based Analysis of Daily Pre-
cipitation 数据集(https://psl.noaa.gov/)。这些数据的空间覆盖范围与研究区保持一致。此外，日海平面气压

(slp)、日相对湿度(rhum)、日 10 hpa 和 500 hpa 高度的位势高度(hgt10 和 hgt500)数据来源于 NOAA 的

National Centers for Environmental Prediction (NCEP)/National Center for Atmospheric Research (NCAR) Re-
analysis 1 数据集(https://psl.noaa.gov/)。这些数据的空间覆盖范围为赤道至北纬 60˚、东经 70˚至 250˚。小

时的海表温度(sst)数据来源于 Medium-Range Weather Forecast Reanalysis 5 (ERA5)，由气候数据存储平台

提供(https://cds.climate.copernicus.eu/)，覆盖范围为南纬 20˚至北纬 65˚、东经 150˚至 250˚。 
对于时间数据，于日 MJO 相位和振幅[23]，以及双月的多变量厄尔尼诺南方涛动指数(MEI) [24]分别

来自于澳大利亚气象局(http://www.bom.gov.au/)和美国国家海洋和大气管理局地球系统研究实验室

(http://pls.noaa.gov/enso/mei/)。此外，每周的 Niño 1 + 2, 3, 3.4 [25]和日北大西洋震荡指数(NAO) [26]来自

美国国家气象局(https://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/)。 

2.3. 数据预处理 

首先，为统一数据的时间分辨率，本研究将每周、每月和每两个月的数据拆分为每日数据，并将每小

时的数据平均为每日数据，从而生成日尺度的数据集。其次，对于预测量日均温度被插值到 1˚的经纬度格

网中，并转化为随后两周的平均温度。第三，由于时空数据维度较高，大多机器学习模型无法直接使用这
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些数据。因此，本研究采用主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)，根据 1986 年至 2017 年时空变

量的主成分载荷，分别提取对应时空变量的主成分(PCs)。在确定各变量的主成分数量时，本研究遵循以下

准则：首先计算前五个主成分的累计方差贡献率，若其超过 85%，则选取前五个主成分；否则，逐步增加

主成分数量直至累计方差贡献率达到 85%以上。通过该方法，我们初步确定了各变量的主成分数量。然而，

在模型训练过程中发现，sm 和 precip 采用前五个主成分会导致模型性能下降。因此，我们基于训练集的预

测精度，通过系统性的尝试与调整，最终确定了各变量的最优主成分数量：sm 为 3 个，tm 为 1 个，sst 为
1 个，rhum 为 5 个，slp 为 5 个，hgt10 为 2 个，hgt500 为 5 个，precip 为 4 个。最后，预测量和预测因子

的 PCs 都通过每年的每一天进行 Z-score 标准化，而时间变量则直接使用原始数据，不进行标准化处理。 

3. 研究方法与评价指标 

3.1. 机器学习模型 

3.1.1. Multitask Lasso 
根据 He 等人的研究，机器学习模型在次季节的应用普遍存在过拟合的问题[13]。Multitask Lasso 

(Lasso)通过一个共同的正则化项进行约束，可以有效减少过拟合，提高模型的泛化能力[27]。He 等人已

经证明 Lasso 在美国次季节温度预测任务中的可行性[13]，因此本研究使用 Lasso 开展中国次季节温度预

测。Lasso 的输入是预测初始日期的时空变量的各个主成分分量以及时间变量，输出是预测初始日期未来

第三至四周或第五至六周的两周的平均温度。 

3.1.2. 评估准则 
本研究为 2018~2022 年测试期内的每个月，分别独立地建立预测模型。为了模拟实时系统，生成了

261 个测试日(2018~2022 年期间，每周 1 天)，并根据其年月将其划分为 60 个测试集。每个测试集包含 4
或 5 个测试日。每个测试集的评估流程包括两个部分：(1) 使用滑动窗口策略为时间序列数据创建 5 重训

练–验证集，以进行超参数优化。每个验证集的数据与测试集的月份相同，并利用过去五年(2013~2017)
的数据形成 5 个验证集。相应的训练集则包括每个验证集之前的 10 年数据。(2) 构建一个用于训练–测

试的训练集，其中训练集包含前 24 年的数据。为了避免训练集和测试集之间的重叠，测试集开始的日期

必须在训练集结束日期之后 28 天，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Evaluation pipeline to test in May 2018 
图 1. 2018 年 5 月的测试评估准则 
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3.2. 动力模型 

气候预报系统(The Climate Forecast System, CFS)是一个综合模型，集成了海洋、陆地和大气之间的相

互作用，由 NECP 于 2004 年 8 月实施。CFS 的新版，即 CFSv2 [28]，整合了多个新的物理包，涵盖云–

气溶胶辐射、大气地表、海洋和海冰过程，并且在更高的分辨率下运行。CFSv2 的温度预测在亚洲夏季

季风区域的预测技能与 ECMWF 最新的模型相当[29]。目前，NCEP 将 CFSv2 作为主要的次季节温度预

测产品公开发布。因此，本研究使用 CFSv2 作为与机器学习模型进行比较的动力模型。 

3.3. 评估指标 

模型的性能可以通过多种统计指标进行评估。本研究使用余弦相似度(Cosine Similarity, CS)评估模型

的预测准确性。CS 是次季节气候预测牛仔竞赛中使用的唯一评价指标[30]，其定义如下： 

( ) 22

ˆ,
ˆcos ,

ˆ

∗
∗

∗
=

y y
y y

y y
                              (1) 

其中， ŷ 是测试日预测异常值的向量， ∗y 是对应的实际值， ˆ, ∗y y 表示两个向量的内积， y 表示向量

y 的模长。CS 的值越接近 1，代表模型的预测性能越好。 

4. 结果与讨论 

为了探究 Lasso 和 CFSv2 在中国次季节温度的预测效果，本研究计算了两个模型在测试期间(预测延

伸期为第 3~4 周和 5~6 周)所有格点上取得的平均 CS。对于预测延伸期为第 3~4 周，Lasso 取得的平均

CS 为 0.30，CFSv2 为−0.03。对于预测延伸期为 5~6 周，Lasso 取得的平均 CS 为 0.30，CFSv2 为−0.04。
基于此，可以得出 Lasso 的整体预测技能显著高于动力模型 CFSv2。为了进一步去细化比较两个模型在

预测期的预测能力，图 2 展示了两个模型在全国所有格点预测结果评价指标的占比直方图。对于 Lasso 的

预测结果，在预测延伸期为第 3~4 (5~6)周中，有 73.3% (70.7%)的格点 CS > 0.2，31.3% (31.7%)的格点

CS > 0.4；对于 CFSv2 的预测结果，仅有 20.7% (20.3%)的格点 CS > 0.2，7.6% (8.2%)的格点 CS > 0.4。
这一结果表明，Lasso 方法显著提升了中国次季节温度预测精度。 
 

 
Figure 2. Percentage of grid points for five different ranges of CS values from four two models at the forecast horizons of 
weeks 3~4 (a) and weeks 5~6 (b) 
图 2. 两种模型在预测延伸期为第 3~4 周(a)和第 5~6 周(b)的在五个不同范围的 CS 值所占网格点的百分比 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2025.152015


薛翔海 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2025.152015 181 数据挖掘 
 

虽然 Lasso 在整体上的预测技能高于 CFSv2，但由于不同建模范式的模型在不同温度情景下的预测

性能有所差异，因此仅评估模型在整个测试期间的性能是不充分的。基于此，本研究计算了测试期内每

个月，Lasso 和 CFSv2 在所有格点上的平均 CS，以及两周的温度异常平均值，并展示在图 3 和图 4，分

别对应预测延伸期为第 3~4 周和第 5~6 周。图 3 显示，对于预测延伸期为第 3~4 周，Lasso 在 81.7%月份

取得的平均 CS 高于 CFSv2；图 4 表明，对于预测延伸期为第 5~6 周，Lasso 在 88.3%月份取得的平均 CS
高于 CFSv2，这表明机器学习模型的整体预测能力显著优于动力模型。 
 

 
Figure 3. Average CS of two models (a), and average temperature anomalies (b) in each month of the test period for the 
forecast horizon of weeks 3~4 
图 3. 在预测延伸期为第 3~4 周中，两种模型在测试期间内每个月的平均 CS 值(a)以及温度异常平均(b) 
 

 
Figure 4. Average CS of two models (a), and average temperature anomalies (b) in each month of the test period for the 
forecast horizon of weeks 5~6 
图 4. 在预测延伸期为第 5~6 周中，两种模型在测试期间内每个月的平均 CS 值(a)以及温度异常平均(b) 
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尽管 Lasso 模型在大多数月份的平均 CS 显著高于 CFSv2，但是 Lasso 模型也存在某些不足。具体来

说，在温度异常值呈现出显著负异常的月份(图 3(b)和图 4(b))，CFSv2 的平均 CS 却更高。类似的结果也

He 等人指出[20]。他们发现，在 2019 年美国大寒潮期间，SubX 多集合平均的动力模型的预测性能显著

高于机器学习模型。这一现象的可能原因在于，极端天气事件的稀有性导致数据驱动的机器学习模型往

往缺乏足够的训练数据去捕捉极端气温与各预测因子之间关系。研究表明，土壤湿度 sm 是次季节温度预

测的重要可预测性来源[31]。Boenson [24]等学者的研究指出，sm 对次季节温度预测的贡献在高温条件下

尤为显著。这一发现也解释了 Lasso 回归模型在极端低温条件下预测性能相对较低的原因：由于 sm 在低

温环境中的预测贡献度减弱，导致模型在极端低温情况下的预测能力受到限制。但是，由于动力模型遵

循物理规律，因而能够较好地模拟和预测极端天气事件的发生。 
为了进一步探究 Lasso 和 CFSv2 预测性能的差异，我们计算了 Lasso 和 CFSv2 在全国所有格点上预

测结果的 CS 之间的差值。具体来说，对于预测延伸期为第 3~4 和第 5~6 周，Lasso 分别在大约 91%和

81%的格点上表现出优于 CFSv2 的预测性能。这进一步表明了，Lasso 在中国次季节温度预测上的预测技

能优于 CFSv2。 

5. 结论 

为了提升中国次季节温度预测能力并探索机器学习方法的应用潜力，本研究基于经典机器学习算法

Lasso，构建了覆盖中国所有格点的次季节温度预测模型，并采用余弦相似度指标评估 Lasso 和 CFSv2 动

力模型在 2018~2022 年测试期内的预测性能表现。结果表明，Lasso 在测试期上的整体预测性能优于

CFSv2，其在所有格点上的平均 CS 值相比于 CFSv2 提高了 0.33 (预测延伸期为第 3~4 周)和 0.34 (预测延

伸期为第 5~6 周)。Lasso 模型在全国多数格点上的预测结果 CS 值都高于 CFSv2。此外，Lasso 模型在极

端低温情景下的预测技巧略低于 CFSv2，揭示了机器学习模型在物理机制表征方面仍存在一定局限性。

因此，考虑将动力模型和机器学习模型混合建模或通过数据增强和模型融合等方法提高 Lasso 模型在极

端低温情景下的预测能力。 
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