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摘　 要:随着气候诊断、气候变化、天气预报等学科的深入开展,对探空温度传感器的测量精度提升到了 0. 1
 

℃ 的量级要求,而
由于太阳辐射、升空速度、入云出云等因素的干扰,引起的测量误差可达 3℃甚至更高,已成为制约气象探测精度提升的主要障

碍。 针对此问题,首先通过三维建模及流体力学分析,得到了温度传感器最优的设计方案,从传感器形态设计上实现了测量误

差最小化。 然后对历史气象探测数据进行分析和汇总,构造出国内首个基于真实环境的、包含 900
 

000 条探测记录的高空气象

探测数据集,以解决仿真环境与真实环境存在偏差的问题。 最后,将 Morlet 小波作为深度神经网络的激活函数,并将支持向量

机、XGBoost、深度神经网络、线性回归相融合,构造出一个针对探空温度传感器测量误差的预测模型。 经过本文所提出的误差

预测模型,平均误差从 0. 817 降低到了 0. 008,均方误差从 0. 878 降低到了 0. 068,标准差从 0. 458 降低到了 0. 204,拟合系数 R2

为 0. 93,使温度传感器的测量精度得到显著提升,更有利于气象学科相关内容的展开。
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Abstract:With
 

the
 

development
 

of
 

disciplines
 

such
 

as
 

climate
 

diagnosis,
 

climate
 

change
 

and
 

weather
 

forecasting,
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

the
 

sounding
 

temperature
 

sensor
 

has
 

increased
 

to
 

the
 

order
 

of
 

0. 1℃ .
 

Due
 

to
 

the
 

interference
 

of
 

factors
 

such
 

as
 

solar
 

radiation,
 

lift-off
 

speed,
 

cloud
 

in
 

and
 

out
 

of
 

the
 

cloud,
 

the
 

sensor
 

measurement
 

error
 

can
 

reach
 

3℃
 

or
 

even
 

higher,
 

which
 

has
 

become
 

the
 

main
 

obstacle
 

restricting
 

the
 

improvement
 

of
 

meteorological
 

detection
 

accuracy.
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem,
 

firstly,
 

the
 

optimal
 

design
 

scheme
 

of
 

the
 

temperature
 

sensor
 

is
 

obtained
 

through
 

three-dimensional
 

modeling
 

and
 

fluid
 

mechanics
 

analysis.
 

The
 

measurement
 

error
 

is
 

minimized
 

from
 

the
 

sensor
 

morphology
 

design.
 

Then,
 

by
 

analyzing
 

and
 

summarizing
 

historical
 

meteorological
 

observation
 

data,
 

the
 

first
 

domestic
 

high-altitude
 

observation
 

dataset
 

containing
 

900
 

000
 

detection
 

records
 

based
 

on
 

the
 

real
 

environment
 

was
 

constructed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

deviation
 

between
 

the
 

simulated
 

environment
 

and
 

the
 

real
 

environment.
 

Finally,
 

Morlet
 

wavelet
 

is
 

used
 

as
 

the
 

activation
 

function
 

of
 

the
 

deep
 

neural
 

network.
 

The
 

support
 

vector
 

machine,
 

XGBoost,
 

deep
 

neural
 

network,
 

and
 

linear
 

regression
 

are
 

combined
 

to
 

construct
 

a
 

prediction
 

model
 

for
 

the
 

measurement
 

error
 

of
 

the
 

sounding
 

temperature
 

sensor.
 

After
 

the
 

error
 

prediction
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

the
 

average
 

error
 

is
 

reduced
 

from
 

0. 817
 

to
 

0. 008,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

from
 

0. 878
 

to
 

0. 068,
 

the
 

standard
 

deviation
 

is
 

reduced
 

from
 

0. 458
 

to
 

0. 204,
 

and
 

the
 

fitting
 

coefficient
 

R2
 

is
 

0. 93.
 

The
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

the
 

temperature
 

sensor
 

has
 

been
 

significantly
 

improved,
 

which
 

is
 

more
 

conducive
 

to
 

the
 

development
 

of
 

relevant
 

content
 

of
 

the
 

meteorological
 

discipline.
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0　 引　 言

　 　 近年来,随着全球工业化进程的加快,对环境的污染

也显著增加,由此造成了雾霾、酸雨、全球变暖等极端现

象频发。 根据世界气象组织、联合国减灾署和世界银行

集团等 16 个国际机构联合发布的《2020 年气候服务状

况报告》,在近 50 年里,全球共发生 1. 1 万多起由于天

气、气候和降水导致的自然灾害,造成了约 200 万人死亡

和 3. 6 万亿美元的损失[1] 。 同时报告指出,由于气候变

化的复杂性,极端天气现象发生的频率、程度以及严重性

均有所增加,预计到 2030 年,全球因自然灾害而需要救

援的人数将比 2018 年多 50%,每年因此造成的开销约为

200 亿美元。 世界气象组织指出,准确地气象预警系统

可以有效地减少灾害风险,若在正确的时间、正确的地点

做出相应的措施,可减少财产损失,保护生命安全。
进行气象预警系统构建时,各海拔下的温度数据能

够反映大气热力过程,是进行气候预测、气候变化估计和

自然灾害判断等方面的研究基础[2] 。 高空温度、湿度、气
压等气象数据的精确测量,可以有效地提升天气种类的

预测精度,特别是对于局部地区的天气预测,可以提升到

小时的预测精度[3] ;进一步,相关数据的综合分析可以揭

示上空云的种类、雾的结构,从而对大气的状态进行推

断,以预测空气中存在的云状及云量,预测雾、霜等天气

产生及消退时间[4] 。
为确保探空仪测量数据的准确性及探测过程的通风

性,温度传感器通常直接暴露在探空仪主体上方,使温度

传感器直接受到外界因素的干扰。 当太阳光照射到温度

传感器表面时,其表面材料会吸收相应的辐射能量,从而

使温度传感器表面温度上升,其效果相当于给温度传

感器加热,使其测量值高于大气的温度数值[5-7] 。 因

此,为了获得真实的大气温度数值,有必要研究各个外

部环境对温度传感器测量结果的影响,以对探空仪测

量的数据进行修正,从而最大限度地获取高空中真实

的大气温度。
在 1986 年,美国航天局率先公布了在温度传感器模

型构建方面的研究成果,实现了对探空仪热敏电阻误差

的初步估计[8] 。 在所构建的模型中,通过使用参数 H 来

表示热敏电阻的对流传热系数,以此来计算探空仪温度

传感器所受到的环境干扰误差。 在气象探测过程中,探
空仪所遭受的气流方向、热敏电阻材料、引线粗细等因素

均会对温度传感器测量结果造成影响,并且所构建的模

型也只针对特定型号、特定尺寸、特定安装方式的温度传

感器,适用面较为狭窄,很难推广到不同场景、不同类别

下的探空传感器中[9] 。
在 2003 年,Ruffieux 等[10] 在真空实验箱内利用压力

泵和隔热板搭建了一个简易的低气压辐射风洞,通过控

制光源的亮度实现了探空仪温度传感器辐射误差研究。
进一步,根据相关实验数据,构建了温度传感器误差预测

方程,实现了传感器误差修正。
实际操作过程中,在仪器内部设计和产生 1

 

000 ~
10

 

hPa 的风洞具有一定的难度,在气压低于 1
 

hPa 时更

是存在许多技术难点。 在太阳辐射仿真方面也存在很大

的困难,要在风洞中仿真出太阳辐射的真实情况,不仅需

要寻找光谱特性逼真、稳定性强、均匀性高的光源,同时

也要避免仪器内壁对光源能量反射所造成的影响,否则

可能会造成其他辐射误差[11] 。 风洞实验在技术、场地、
经济等方面的投入巨大,目前尚无成熟的、可靠的、经济

实用的测试设备提供给相关人员使用。
随着计算机科学的发展,通过流体动力学对探空温

度传感器进行建模,成为了目前传感器误差预测方面的

主要研究方法。 刘清惓等人针对太阳辐射导致温度传感

器测量结果存在偏差的问题,通过计算流体动力学方法

对传感器从地面到 32
 

km 高空进行了热数值模拟分

析[12] 。 在仿真分析过程中,充分考虑了外部环境对传感

器测量误差的影响并通过构建对流———太阳辐射耦合边

界条件,得出了不同涂层反射率、不同电阻尺寸、不同海

拔高度下太阳辐射强度与温度传感器测量误差之间的关

系曲线。
通过流体力学仿真得到的实验数据与实际测量结果

之间的准确性未得到验证,所得结论也只是保留在理论

阶段,由仿真数据得到的传感器形态设计方案、测量误差

预测方程并未在实际中得到应用,还需进一步在实际环

境中对仿真结果进行检验。
本文结合探空仪放飞过程中采集到的真实数据,开

展高空动态环境下温度传感器测量误差预测方法研究。
1)

 

探空仪温度传感器误差分析

从探空传感器形态设计和高空环境两个方面对传感

器测量误差进行分析。 在传感器形态设计方面,利用流

体动力学仿真方法建立起传感器涂层反射率、传感器尺

寸、传感器引线夹角与传感器测量误差之间的关系,以此

来指导设计最佳的传感器结构

2)
 

高空探测数据集构建

与传统探空传感器误差预测方法不同,本文实验数

据与探空仪制造商合作,对探空仪放飞过程中采集到的

时间、气压、温度、湿度、风速、经度、纬度等 15 个与高空

气象探测相关的特征数据作为基础。 通过对采集到的原

始数据进行分析,在相关理论的基础上利用特征工程方

法构造出未能直接采集的、与温度传感器测量误差有关

的特征变量,实现气象探测数据集的扩充,从而完成气象

探测数据的构建,为温度传感器误差预测构建提供数据

基础。
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3)
 

高空综合修正模型设计

为实现±0. 01
 

℃ 的温度传感器测量精度,将深度神

经网络(DNN)、小波函数、支持向量机( SVM)、XGBoost、
线性回归相融合,设计了一个针对高空探测温度传感器

测量误差的综合预测模型。 进一步,以实际气象探测过

程中采集的数据为基础,对所提出的方法进行评估以验

证模型的有效性。

1　 探空传感器测量误差仿真分析

1. 1　 温度传感器仿真模型构建

　 　 为在不同的结构和参数下量化温度传感器的测量误

差,通过使用三维实体建模软件 Pro / Engineer 建立珠状

热敏电阻传感器的物理模型,其模型如图 1 所示。

图 1　 热敏电阻物理模型

Fig. 1　 Physical
 

model
 

of
 

thermistor

进一步,通过计算流体动力学方法对所建立的温度

传感器模型进行四面体网格划分,并进行相应的多物理

场耦合传热分析[13] 。 最终建立的数值计算模型如图 2
所示。

图 2　 数值计算模型

Fig. 2　 Numerical
 

calculation
 

model

在图 2 的数值计算模型中,长方体的左侧部分为输

入气流,来模拟探空仪的上方大气状态;右侧部分为输出

气流,来模拟探空仪的下方大气环境;中间部分将温度传

感器置于其中,代表探空仪所处的大气状态,并辅助以太

阳辐射来模拟太阳光照射对温度传感器测量结果的影

响。 仿真过程中,珠状热敏电阻在太阳辐射和大气热交

换环境中的温度场分布如图 3 所示。

图 3　 传感器温度场分布

Fig. 3　 Sensor
 

temperature
 

field
 

distribution

由图 3 可以看出,在太阳光照射下,珠状热敏电阻的

温度环境高于周围空气中的温度,由此产生的温度差值

即为太阳辐射误差[14] 。 随着空气尾流的流动,温度传感

器周围的温度已逐步接近大气温度,与实际情况相符,证
明了仿真环境搭建的有效性与真实性。

为了量化传感器在不同形态设计方面对测量结果的

影响,本文从珠状热敏电阻的体积、引线夹角、引线直径

三方面进行了相关仿真分析。
1. 2　 传感器体积与辐射误差的关系

　 　 通过对珠状热敏电阻从地面到 40
 

km 高空进行数值

仿真分析,并将传感器体积设计为 0. 6 ~ 1. 6
 

mm3,步长为

0. 2
 

mm3,得到了不同电阻下的辐射误差对应关系[10] ,仿
真结果如图 4 所示。

图 4　 体积与辐射误差关系

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

volume
 

and
 

radiation
 

error

由图 4 可以看出,在近地面,不同电阻尺寸之间的测

量误差差距较小。 随着海拔高度的增加,不同尺寸电阻

间的测量误差显著增大,最大可相差 1. 5
 

℃ 。 由图 4 可

知,电阻尺寸越小所带来的的辐射误差也就越小,同时对

传感器的制造流程、制造工艺要求也就越高。
1. 3　 传感器体积与辐射误差的关系

　 　 为获得探空仪在气象探测过程中由于引线夹角的不
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同而对传感器测量结果的影响,通过将引线夹角设置为

0°、60°、120°、180°四种状态,来进行珠状热敏电阻数值

仿真分析,得出了引线夹角与温度场分布如图 5 所示。

图 5　 引线夹角与温度场分布

Fig. 5　 Distribution
 

of
 

angle
 

diameter
 

and
 

temperature
 

field

　 　 图 5 中,不同的颜色代表了不同的温度值,对比图

5(a) ~ (d)可以发现,引线夹角越大,太阳辐射造成的影

响也越来越大,其尾部带来的温度变化区域也显著增多。
当引线夹角为 0° 时, 对应的太阳辐射误差最小为

1. 009
 

K,当引线夹角为 180°时对应的太阳辐射误差最大

为 1. 398
 

K,不同引线夹角引起的误差可达 0. 389
 

K。
1. 4　 引线直径与辐射误差的关系

　 　 在引线设计方面,温度传感器的测量误差不仅与其

夹角有关还与所使用的引线直径有关。 为探索引线直径

对测量误差的影响,设计了引线直径为 0. 1、0. 2、0. 3
 

mm
的 3 种引线状态,不同引线直径下的温度传感器温度场

分布如图 6 所示。
对比图 6(a) ~ (c)可以看出,随着引线直径的增加,

传感器周围的温度也越来越高,对周围的影响也越来越

大。 所以,在进行探空仪引线焊接时,在保证供电电流的

情况下,应使用尽可能细的引线,以减少引线带来的测量

误差。

2　 传感器数据处理与数据集构建

2. 1　 数据来源

　 　 本文实验数据依托于国家重点研发计划———高精度

高空多参数监测传感器研发及应用,在实际环境中开展

了探空仪系统对比实验。 在某次放飞过程中,探空仪飞

行路线如图 7 所示。 探空仪从湖南省长沙市(28. 109
 

23,
112. 786

 

40)飞行到湖南省娄底市(27. 997
 

8,111. 832
 

5),
飞行距离 100

 

km 左右,飞行时间约 1. 5
 

h。 探空仪数据

传输系统每秒向地面接收站发送一次传感器采集数

　 　 　 　

图 6　 引线直径与温度场分布图

Fig. 6　 Distribution
 

of
 

wire
 

diameter
 

and
 

temperature
 

field
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图 7　 探空仪飞行轨迹图

Fig. 7　 Radiosonde
 

flight
 

trajectory
 

diagram

据,在一次飞行过程中可以收集到 6
 

000 左右条实验

数据。
探空仪回传的数据如表 1 所示,共有时间、气压、温

度、湿度等 15 个与大气观测相关的特征数据,并附有对

应条件下气压、温度、湿度的标准值。
表 1　 探空仪数据表

Table
 

1　 Radiosonde
 

data
参数 示例 参数 示例

时间 18:58:05 经度 112. 787
 

9°
测量气压 992. 59

 

hPa 纬度 28. 109
 

5°
测量温度 30. 94℃ 方位角 76. 4°
测量湿度 68% 仰角 1. 6°

露点 24. 34℃ 标准时 39
 

483
海拔 119. 3

 

m 辐射 0. 02
 

Wh
风速 5. 35

 

m / s 标准气压 992. 5
 

hPa
风向 128. 1° 标准温度 31. 2℃
距离 0. 148

 

m 标准湿度 65%

　 　 与历史实验数据汇总后发现,总计有 150 次放飞记

录,每次放飞平均可以采集到 6
 

000 条 15 个维度的气象

数据。 在此基础上,本文构建了一个基于真实观测数据

的探空传感器数据集,该数据集共有 900
 

000 条气象观

测数据,其中每一条都有 15 个与气象探测有关的特征变

量。 本文后续研究内容将在此数据集中展开,通过对采

集的各个气象特征数据进行分析与建模,来实现温度传

感器测量误差的预测,从而提升探空温度传感器的测量

精度,以便为后续的天气预测、气候诊断提供准确的数据

支撑。
2. 2　 气象探测特征构建

　 　 为实现探空温度传感器的误差预测,特征工程是关

键且不可缺少的一步。 探空仪所测量的高空环境数据往

往不够全面,不能全方位地反映与温度传感器测量误差

相关的全部因素[15] 。 为实现高精度地误差预测,需要利

用数据挖掘方法对原始数据进行分析,以构造出与温度

传感器测量误差相关的环境因素。 特征工程的作用就是

在原始数据中提取和构造出与传感器测量误差相关的变

量,这些变量对模型最终的预测效果有着至关重要的

作用。
本文在原始数据的基础上,通过气象学、地理学相关

知识,构建出太阳高度角、湿球效应、升空速度等特征来

进一步刻画温度传感器的测量误差。
1)太阳高度角

太阳高度角是影响传感器测量结果的原因之一,但
探空仪并不能实现对太阳高度角的测量,因此需要通过

特征工程的方法来对太阳高度角进行计算。 太阳高度角

与所处的时间、经度、纬度有关,其计算公式如式 ( 1)
所示[16] 。

sinφ = sinα × sinδ + cosα × cosδ × cost (1)
式中: φ 为太阳高度角。

经过计算后,在 11:52 时进行气象探测时,太阳高度

角变化如图 8 所示。

图 8　 太阳高度角变化

Fig. 8　 Variation
 

of
 

solar
 

altitude
 

angle

由图 8 可以看出,在 12:00 左右,太阳高度角先增加

再减少,变化趋势与实际情况相一致,从而验证了计算的

有效性。
2)湿球效应

由氢气球携带的探空仪从地面升至 40
 

km 的高空进

行气象要素测量,由于云层处在 3 ~ 6
 

km,在上升过程中

会不断地穿入、穿出各级云层[17] 。 云是漂浮在大气中小

水滴的聚合体,在云层穿越过程中,会使温度传感器表面

粘有水滴。 水滴在蒸发时会吸收温度传感器表面的热

量,从而导致温度传感器测量值偏低,此种现象在气象学

中称为湿球效应,所带来的误差叫做水污染误差。
在某次探测过程中,海拔高度与温度传感器测量误

差、湿度传感器测量值关系如图 9 所示。 图 9 中下坐标

轴为温度传感器测量误差,上坐标轴为湿度传感器测量

值,纵轴为海拔高度。
从图 9 可以看出,在海拔 2

 

000
 

m 处,湿度传感器先

变高后降低,说明探空仪穿越了云层,而此之后,温度传

感器的测量误差也发生了巨大地变化,从而验证湿球效

应对温度传感器的测量误差有着显著的影响。
本文试图通过构建穿云特征来解决湿球效应带来的

传感器测量误差,当探空仪未穿云时,所测量的湿度值在

短时间内不会有大幅度的变化;当探空仪穿云时,所测量
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图 9　 湿球效应

Fig. 9　 Wet
 

bulb
 

effect

的湿度值在短时间内会发生很大的改变。 通过对数据的

分析与汇总可以发现,在无云情况下,5
 

s 内湿度值变化

幅度小于 6%。 因此可以通过判断湿度值的变换幅度来

对是否穿云进行判断,从而对温度传感器测量误差的预

测提供决策依据[18] 。
3)升空速度

升空速度是与温度传感器测量误差相关的另一因

素,探空仪升空速度计算公式如式(2)所示。

v = Δs
Δt

(2)

式中:Δt 为时间间隔;Δs 为对应的距离。 为了反映探空

仪飞行过程中的实际情况,Δt 应取的尽可能小,以接近

瞬时速度[19] 。
经计算后,探空仪升空速度与海拔高度如图 10 所

示。 从图 10 可以看出,在气象探测过程中,由于各种环

境因素的干扰,升空速度较为分散,且在短时间内变化剧

烈,当以此信息作为输入时,可能被误认为是噪声干扰,
从而不能充分地利用此特征信息。

鉴于图 10 升空速度较为分散的情况,可以对其进行

数据分桶操作,将一段范围内的升空速度都统一为一个

固定值,使模型进一步获取相关信息。 根据数据分布情

况,本文将升空速度以 2
 

m / s 为一个单位进行数据分桶,
分桶后结果如图 11 所示。

从图 11 可以看出,数据分桶操作相当于对数据进行

了离散化操作,连续变化的升速值变为 2、4、6 等几个离

散数值,其数值结果不仅更加方便存储,而且增加了数据

的鲁棒性。 误差预测模型也可以更好地捕捉特征的变化

趋势,有助于传感器测量误差的提升。

图 10　 升空速度

Fig. 10　 lift-off
 

velocity

图 11　 升空速度分组

Fig. 11　 Blast
 

off
 

velocity
 

grouping

3　 误差预测模型构建与实验结果分析

3. 1　 模型融合误差预测方法

　 　 为进一步提升误差的预测精度,可以将多个单一模

型进行整合,采用集成学习的方法来获得更加准确的预

测结果。 在集成学习中,模型融合是一种被广泛应用且

行之有效的方法。 由于单一预测模型实现的原理不尽相

同,其在数据空间分布上的学习也略有差异,当模型之间

差异越大时,通过模型融合方法对单一预测模型进行组

合就有可能会产生更优的预测结果。
本文设计的传感器误差预测模型如图 12 所示,在模

型设计时使用了基于不同原理的预测模型,有基于特征

加权的线性回归模型,基于超平面的回归向量机( SVR)
模型、基于神经元的深度神经网络模型以及基于决策树

的 XGBoost 模型[20] 。 不同原理的预测模型会学习不同

的数据特征以及数据之间的交叉关系,但也会忽略部分
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数据特征。 通过模型融合的方法对多个单一模型的预测

值进行整合,可以把各个模型提取较好的特征部分给抓

取出来,同时舍弃它们各自表现不好的部分,以有效地优

化预测结果[21] 。

图 12　 融合模型设计

Fig. 12　 Fusion
 

model
 

design

　 　 模型训练时,首先采用 3 折交叉验证将数据集中

900
 

000 条训练数据划分为训练集 1、训练集 2 和训练集

3,将其中的两部分作为训练集,另外一部分作为测试

集。 通过对训练数据进行无重复的三次划分,分别对

其中每一部分进行一次预测,而预测的模型就是由其

余两部分训练得到的,最终预测的结果还是完整的数

据集数据,并将此部分数据送入到第二次预测模型中

去进行预测。
3. 2　 误差预测模型参数调优

　 　 1)LR 参数调优

为使所构造的线性回归模型在训练集和测试集上都

能实现相似地误差预测能力,防止过拟合的发生。 在模

型训练时采用了 5 折交叉验证的方法,其原理如图 13
所示[22] 。

图 13　 五折交叉验证示意图

Fig. 13　 Five
 

fold
 

cross
 

validation
 

schematic
 

diagram

 

五折交叉验证即将训练集中 630
 

000 条数据平均分

成 5 份,选取其中的 4 份做训练集,对模型参数进行调

整,选取其中的 1 份做测试集,对构建出的模型进行检

验,以此来重复进行 5 次。 在这 5 次划分中,每次具有不

同的训练集和验证集,实现了训练数据的充分利用。 在

线性回归模型训练过程中,每折验证数据所对应的均方

根误差如表 2 所示。

表 2　 LR 模型交叉验证得分

Table
 

2　 Table
 

of
 

LR
 

model
 

cross
 

validation
 

score

cv1 cv2 cv3 cv4 cv5
MSE / hPa 0. 41 0. 35 0. 47 0. 49 0. 52

　 　 从表 2 可以看出,在 5 折交叉验证中,每折对应的均

方误差(MSE)极为接近,平均均方误差为 0. 448,说明线

性回归模型对数据进行了准确地预测,并没有造成预测

结果偏差较大的过拟合现象。
在构建上述线性回归模型时,损失函数采用的是均

方根误差函数,为了进一步提高模型的泛化能力,在均方

根误差的基础上引入了正则化项。 常用的有 L1 和 L2 正

则化,L1 正则化将权值向量 w 中各个元素的绝对值相

加,L2 正则化将权值向量中各个元素进行平方相加,再
求出对应的平方根。

将两种正则化方法加入到线性回归模型中,当训练

完成后,通过测试集数据对训练结果进行检验,最终结果

如表 3 所示。 进一步,为了对所构造的线性回归模型进

行可视化展示,各特征变量权重系数对比如图 4 所示。
表 3　 正则化得分对比

Table
 

3　 Comparison
 

table
 

of
 

regularization
 

scores

LR LR+L1 LR+L2
MSE / hPa 0. 448 0. 521 0. 973

　 　 从表 3 可以看出,在均方误差这一指标上,预测精度

LR>
 

LR+L1>
 

LR+L2,从图 14 各模型特征权重对比可以

发现,LR +L1 模型对数据集中各个特征数据进行了筛

选,将气压值赋予很高的权重。 相比之下,LR +L2 模型

充分使用了各个特征的数据,使最终的预测结果不是由

某一两个特征来决定的,增强了模型的泛化能力和抗干

扰能力。 因此,在 LR 模型构建上,选择了 LR+L2 模型用

作温度传感器误差值预测。
2)SVR 参数调优

当使用 SVR 模型进行温度传感器误差预测时,需调
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图 14　 LR 正则化模型权值对比

Fig. 14　 Comparison
 

diagram
 

of
 

LR
 

regularization
 

model
 

weight

整的超参数有 Kernel、Gamma 和 C 三个变量,各超参数含

义及备选项如表 4 所示[23] 。
表 4　 SVR 模型超参数表

Table
 

4　 Hyper
 

parameter
 

table
 

of
 

SVR
 

model
超参数 备选项

Kernel 核函数,可选 Linear、Poly、RBF 等

Gamma 核函数系数

C 惩罚系数

　 　 为了找出 SVR 模型的最优参数值,采用网格搜索法

对上述 3 个参数值进行求解。 所谓网格搜索法即通过循

环遍历,对每一种参数组合进行尝试,以获得最高地误差

预测精度。 在进行网格搜索时, 核函数待搜索项为

Linear、Poly 以及 RBF,核函数系数 Gamma 范围为 0 ~ 10,
惩罚系数 C 范围为 0 ~ 100。

经网格搜索后,模型的最优参数如表 5 所示。 在此

参数下,训练集 MSE= 0. 315,测试集 MSE = 0. 323。 训练

集与训练集接近,所训练的模型不仅保证了传感器误差

预测的精度而且预防了过拟合现象。
表 5　 SVR 模型最优参数表

Table
 

5　 Table
 

of
 

optimal
 

parameters
 

of
 

SVR
 

model
Kernel Gamma C
RBF 0. 1 30

　 　 3)DNN 参数调优

根据 DNN 网络基本结构,选用 5 层网络进行训练,
一个输入层、3 个隐藏层、一个输出层[24] 。 由数据集中的

数据可知,所用到的特征有时间、经度、纬度、海拔高度等

19 个与传感器测量误差相关的特征,所以输入层有 19
个神经元。 为了能实现较好的误差修正能力,隐含层设

计为 20—30—10。 经过深度神经网络预测后,使其输出

对应的预测误差,所以输出层有 1 个神经元,即网络结构

为 19—20—30—10—1。
对于探空温度传感器误差预测,由于其有较高的预

测精度需求,传统的 Sigmoid 函数无法高精度地进行预

测。 因此,本文将 Morlet 小波作为网络隐藏层的激活函

数,以构造出一种增强型深度神经网络误差预测模型,以
实现更好地获取特征值之间的作用关系,从而进一步提

升温度传感器测量误差的预测精度[25] 。
为验证不同激活函数对 DNN 模型的影响,将相同的

数据输入到模型中,经过训练使网络达到最终收敛,统计

其在测试集上的表现,实验结果如表 6 所示。
表 6　 激活函数均方误差对比

Table
 

6　 Table
 

of
 

activation
 

function
 

MSE
修正前 DNN DNN+Morlet

MSE / hPa 0. 879 0. 297 0. 215

　 　 从表 6 可以看出,两种深度神经网络模型都能有效

地对温度传感器测量误差进行预测,使 MSE 显著降低。
相比之下,采用小波函数作为激活函数比传统 Sigmoid 函

数预测精度更高,MSE 进一步降低了 0. 082,使温度传感

器达到了更高的测量精度。
4)XGBoost 参数调优

XGBoost 是基于树的集成学习算法,通过构建多个

决策树来实现模型的整体预测。 在 XGBoost 模型构建过

程中,每次新增一颗决策树来拟合之前预测的残差值,通
过此种方式迭代,使模型最终预测值不断地接近于真

实值[26] 。
XGBoost 在训练过程中需调整的参数有分类器个

数、最大树深、最小节点权重、正则化系数等诸多变量。
为了找出上述参数的具体数值,可以通过网格搜索法对

不同参数进行测试,并通过交叉验证的方式对不同的参

数值进行判断,从而找出适应于传感器误差预测的模型

参数值,实现温度传感器测量误差的准确预测。
在网格搜索法中,首先对分类器数目与最大树深进

行探索。 在分类器数目上,搜索范围为 10 ~ 1
 

000,在最

大树深上,搜索范围为 1 ~ 5。 在网格搜索过程中通过 5
折交叉验证方法来对待搜索参数进行验证。 网格搜索结

束后,分类器数目、最大树深与 MSE 的热力图如图 15
所示。
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图 15　 分类器数据与最大树深热力图

Fig. 15　 The
 

heat
 

map
 

of
 

classifier
 

data
and

 

maximum
 

tree
 

deep

　 　 图 15 中,x 轴为最大树深,y 轴为分类器数目,不同

的颜色代表了不同的预测误差。 从图 15 可以看出,当分

类器数目为固定值时,MSE 随最大树深的增加而减少。
通过网格搜索结果可以发现,当分类器数目为 400、最大

树深为 5 时,对应的 MSE 最小。
3. 3　 气象特征贡献度分析

　 　 为了比较不同模型对不同特征的选择情况,将各个

模型的特征权重进行了归一化处理,特征重要性对比如

图 16 所示。
在 LR 模型中,各特征的重要性可用其对应的权重

来表示;在 SVR、XGBoost 模型中,可用通过特征变量的

使用次数或带来的总增益来进行排序;而在 DNN 模型

中,并没有分裂次数、信息增益等衡量指标,可以在训练

前对每个特征进行随机数填充,训练完成后观测 MSE 变

化,将 MSE 的变化率作为特征重要性因素;在融合模型

中,由于 采 用 了 多 个 模 型 级 联 预 测, 可 以 将 SVR、
XGBoost、DNN 模型的权重按 LR 模型权重系数进行加权

相加,即可当做融合模型的特征权重。

图 16　 模型特征重要性对比

Fig. 16　 Comparison
 

diagram
 

of
 

the
 

importance
 

of
 

model
 

features

　 　 从图 16 可以看出,在 LR 模型中,最重要的前 3 个特

征为升空速度、太阳高度角、升空距离;在 SVR 模型中,
最重要的前 3 个特征为升空距离、温度、升速分组;在

DNN 模型中,最重要的前 3 个特征为海拔、太阳辐射强

度、太阳高度角;在 XGBoost 模型中,最重要的前 3 个特

征为气压、纬度、方位角;在融合模型中,最重要的前 3 个

特征为升速、太阳高度角、纬度。 对比各个模型的重要性

分布可以得出,基于不同预测原理的模型对数据特征有

不同的侧重,而融合模型方法可以充分地综合各特征数

据间的影响,从而实现更加准确地预测。
本文所使用的数据集共有 19 个特征变量,其中通过

特征工程的方法构造出了太阳高度角、升空速度、升空速

度分组、穿云 4 个特征变量。 从图 16 所示的特征重要性

分布可得,在所提出的融合模型中,升速、太阳高度角分

别占据了第 1、第 2 重要性特征。 通过特征工程所构造的

4 个特征,排序最低的为穿云。 与其他影响因素相比,穿
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云在整个气象探测过程中占据了很小一部分的比例,只
有在特定的海拔高度范围下才会出现,从而在整体的特

征重要性排序上处于靠后位置。
3. 4　 各误差预测模型结果对比

　 　 1)评价指标对比

为了对比不同模型在温度传感器误差预测上的效

果,从平均误差、标准差、均方误差、R2 四个方面进行评

价,其结果如表 7 所示。 从表 7 可以看出,在衡量预测误

差均值的平均误差上,LR 模型获得了最佳的效果,说明

LR 模型可以找到一条直线,使分布在两侧的误差值相互

抵消;在衡量预测误差离散程度的标准差、衡量误差整体

情况的均方根误差上,XGBoost 模型获得了最好的效果,
说明 XGBoost 可以通过多次树结构划分,使模型预测值

充分接近于真实值。
　 　 通过对比各个弱学习器与本文提出的融合模型在各

个评价指标上的数值可以发现,通过模型融合方法,使平

均误差、标准偏差、MSE 在预测数据中均得到了降低,同
时 R2 也得到了提升,说明了融合模型对传感器误差的预

表 7　 预测误差对比

Table
 

7　 Comparison
 

table
 

of
 

prediction
 

errors
平均误差 / hPa 标准差 / hPa MSE / hPa R2

预测前 0. 817 0. 458 0. 878
LR 0. 074 0. 364 0. 573 0. 80

SVR 0. 126 0. 351 0. 315 0. 81
DNN 0. 104 0. 336 0. 215 0. 83

XGBoost 0. 115 0. 229 0. 178 0. 88
融合模型 0. 008 0. 204 0. 068 0. 93

测精度更高,可以获得更加准确地气象探测数据,从而有

助于后续的气候诊断、天气预测。
2)图形可视化对比

为了进一步揭示不同模型的预测效果,选取了某次

气象观测过程中的数据,传感器预测误差分布对比如图

17 所示。 图 17 中 x 轴为传感器的测量误差,y 轴为对应

的海拔高度,紫色为传感器测量误差值,蓝色为模型对应

的预测值。

图 17　 各模型预测效果对比

Fig. 17　 Comparison
 

diagram
 

of
 

prediction
 

effect
 

of
 

each
 

model

　 　 从图 17 的预测值与真实值的分布情况可以看出,基
于不同原理的模型所带来的预测值分布较为不同。 在基

于超平面的 SVR 模型中,其预测分布近似为一条直线;
在基于多层感知机的 DNN 模型中,其预测值可以刻画出

误差分布的大体趋势;在基于决策树原理的 XGBoost 模

型中,其预测值分布较为分散,可以充分地接近真实值所

处的位置。 从各图 17 对比中可以看出,本文所提出的融

合模型在预测值与真实值的分布上最为接近,可以在结

合各个模型预测的基础上实现更为精确的传感器误差

预测[27] 。
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4　 结　 论

　 　 各海拔下的温度数据能够反映大气热力过程和运动

轨迹,是进行气候预测、气候变化估计和自然灾害判断等

方面的基础。 如何准确高效地实现温度传感器的误差预

测是气象探测领域研究的重点和难点。 本文针对温度传

感器误差预测模型展开研究,摒弃了传统的计算机仿真

的方法,以国际探空仪系统对比大赛为基准,构造出了一

个包含 900
 

000 条数据的高空气象探测数据集。 在每一

条数据中,共有温度、湿度、太阳高度角、升空速度等 19
个与气象观测有关的测量数据,解决了仿真环境与实际

环境存在偏差的问题,更有利于实际工程应用。 鉴于传

感器误差预测问题中深度神经网络预测精度低的问题,
提出了一种适应于传感器测量误差的增强型深度神经网

络预测模型。 在该模型中,将 Morlet 小波作为隐藏层的

激活函数,从而使模型的非线性映射能力显著增加。 经

过训练对比,可以发现在各个评价指标上所提出的增强

型深度神经网络模型均优于传统模型,并在预测结果可

视化中可以明显观察到两者的预测差别。 基于残差思想

设计并实现了融合误差预测模型,以最大限度地提升传

感器测量误差的预测精度。 在支持向量机、深度神经网

络、XGBoost 预测的基础上,通过线性回归模型对各个预

测器的结果进行加权,将特征较好的部分给抓取出来,同
时舍弃它们各自表现不好的部分。 由实验结果可以看

出,所提出的融合模型在各个评价指标上均优于单一预

测模型。 经模型预测后,MSE 从 0. 878 降低到了 0. 068,
标准差从 0. 458 降低到了 0. 204,不仅使传感器测量误差

得到了显著降低而且误差分布也进一步集中。
本文针对气象探测过程中温度传感器测量误差问题

展开了研究,在目前研究成果的基础上,未来工作可以从

以下 3 点展开。
1)

 

所构造的数据集仅为部分气象观测站、部分观测

时间下的测量数据。 对于不同区域的传感器测量数据,
由于高空环境的不同,造成的特征权重可能会略有差异,
可以进一步构建一个全国各个气象站,以实现各个观测

时间下的探空数据,完成对数据集的补充。
2)

 

所提出的融合模型仅实现了温度传感器的误差

修正,在气象探测过程中,湿度传感器、气压传感器的测

量值也存在一定的误差,可以进一步对模型优化,引入预

测能力更强的深度学习模型来实现温度、湿度、气压传感

器的综合同步修正。
3)

 

在系统设计方面,可以在现有传感器误差预测

系统上进行升级,设计一个基于 B / S 架构的应用平台。
各个气象观测站均在此平台上接收存储数据,从而构

造出一个气象大数据平台,来进一步指导相关学科的

开展。
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