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基于极端梯度提升回归模型的日间边界层湍流耗散率估计
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摘 要：大气中的湍流耗散是指湍动能受分子黏性作用转化为热能的过程 . 湍流耗散率是量化湍流强度、混合和输运特

性的关键参数，也是航空安全、风能发电等工程应用的重要指标 . 无线电探空是大气风、温、湿垂直观测的常用手段，但因

湍流耗散发生在大气的最小连续性尺度（毫米和毫秒级），探空无法提供耗散率观测 . 为了突破这一限制，丰富湍流耗散

率的垂直廓线观测，采用深度学习方法，基于大涡模拟获得的日间对流边界层高分辨率数据，训练 XGBRegressor 模型，

以风、温、压等关键气象要素的垂直廓线及其垂直梯度为输入，诊断耗散率的垂直廓线，研究了该算法在特征提取和泛化

能力方面的表现 . 结果表明，所提出的模型具有良好的诊断效果，优于传统的 Thorpe 耗散率诊断方法，且在不同的垂直

分辨率数据集中表现出泛化能力 . 模型为依据探空廓线观测诊断湍流耗散率提供新的途径，也为数值模式中湍流耗散率

的参数化提供新的机器学习思路 .
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Extreme gradient boosting regressor model⁃based estimation of daytime 
convective boundary layer turbulence dissipation rates
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Abstract: Atmospheric turbulence dissipation refers to the conversion of turbulence kinetic energy into thermal energy. The 
turbulent dissipation rate is a crucial parameter for quantifying turbulence intensity，mixing，and transport characteristics，and it 
is also an important indicator in engineering applications such as aviation safety and wind power generation. Radiosonde 
observation sare widely used for vertical atmospheric profiles of wind，temperature，and humidity. However，because 
turbulence dissipation occurs at the smallest continuous scales of the atmosphere (millimeter and millisecond scales)，
radiosondes cannot directly observe the dissipation rate. To overcome this limitation and enrich the vertical profile 
observations of turbulent dissipation rates，a deep learning approach is developed based on large eddy simulation data of the 
convective boundary layer. An XGBRegressor model is trained to predict dissipation based on the vertical profiles of key 
meteorological variables including wind，potential temperature and pressure，as well as their vertical gradients. Model 
performance is evaluated in terms of feature extraction，nonlinear modeling，and generalization capability. The results 
demonstrate that the proposed model exhibits decent diagnostic skills that outperform the classic Thorpe diagnostic model for 
dissipation rates. Furthermore，the model demonstrates good generalization capabilities to process different vertical 
resolutions other than the training datasets. This machine ⁃ learning model provides an alternative approach for profiling 
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turbulence dissipation rates based on radiosonde data，and can be potentially used for the parameterization of turbulence 
dissipation rates in PBL schemes.
Keywords: turbulence dissipation rate，radiosonde profiles，deep learning

大气边界层是大气圈的重要组成部分，包含

地面以上约 1 km 高度范围内的大气，是人类活动

的主要场所 . 它也是大气圈与水圈、陆圈与生物

圈进行能量和物质交换的主要介质，对天气和气

候都具有重要影响 . 湍流是大气边界层的定义性

特征，边界层中的湍流主要由地表加热和水平风

的垂直切变驱动，而湍流耗散是将湍动能转化为

热能的主要湍流能量汇［1］. 湍流耗散率（ε）是量化

湍流强度、混合和输运特性的关键参数，也是航空

安全、风能发电等工程应用的重要指标 .
目前，人们对大气中的湍流耗散及其变化情

况了解较少，主要原因是缺乏观测数据 . 在大气

边界中，取典型 ε （~10-3 m2·s-3）、耗散涡尺度 η 
（~10-3 m）. 如采用常规的定点时间序列观测，需

要利用泰勒冰冻假设进行时空转换 . 那么即使在

平均风速 U （~1 m·s-1）的弱风条件下，有效观测

也需要 η/U （~1 ms）的时间间隔（即 1000 Hz 的

超高频率）才能展开 . 千赫兹量级的热线风速仪

虽可以实现直接观测［2］，但由于其精细的设计及

对环境的要求，无法成为野外观测的常规手段 .
目前，大气边界层耗散率观测主要是基于相

对低频的湍流脉动展开，而后通过经典的 Kol⁃
mogorov 湍流能谱加以推算［3］. 湍流脉动往往通

过地基/塔基的超声风速仪（观测频率一般为 10~
20 Hz）［2］，风廓线雷达及激光雷达等的遥感仪

器［4-6］以及有限的机载超声观测展开 . 但由于地

基超声的测量高度有限，多数只能对近地层耗散

率进行测量；激光雷达虽能突破高度限制，但并未

广泛部署；飞机观测主要受限于个例，无法提供足

以支撑统计分析的数据量 . 因此，目前尚无法针

对大气湍流耗散率的垂直廓线开展持续、稳定的

观测 .
通过无线电探空仪进行大气垂直结构及湍流

观测，是当今气象业务中最经典、使用最广泛的探

测手段 . 通过无线电探空可以获得风、温、湿等大

气基本要素的垂直廓线，单次探测中较高的时间

分辨率（1 s）使得无线电探空能够捕捉更加精细

的大气结构，进而可以被应用在重力波、边界层等

更多方面的研究当中［7］. 同时，无线电探空站点分

布广泛，在全球范围约有 800 多个站点，采用每日

两次（00UTC 和 12UTC）的模式进行持续、稳定

的垂直廓线观测［8］.
尽管无线电探空能够提供相对精细的垂直分

辨率，但仍然无法直接计算湍流耗散率 . 且因为

探空气球的持续上升特性，亦无法通过构建湍流

功率谱来推算 ε. 目前利用探空资料对耗散率廓

线的获取，主要是基于 Thorpe［9］提出的一种在稳

定层结条件下，以垂直温度廓线估算海洋湍流耗

散率的参数化方法（详见 2. 1）. 该方法被 Luce et 
al［10］和 Clayson and Kantha［11］引入高分辨率探空仪

的数据处理，并据此诊断具有物理合理性的湍流

耗散率廓线 . 针对 Thorpe 分析对仪器噪声敏感，

易产生虚假湍流层判识的缺陷［12-14］，研究者开发

了基于统计学的噪声过滤技术［15-16］，并通过与扫

描雷达［17-18］、数值模拟［19-20］等多源数据对比验证

了其可靠性 . 基于 Thorpe 分析，全球多个地区已

建立大气湍流气候特征数据库，包括印度季风

区［21］、美国［22-23］和中国［24］. 在 Kantha［25］的工作中，

将 Thorpe 分析推广至对流条件，验证了其对日间

对流边界层湍流耗散率诊断的可行性 .
然而，Thorpe 分析也存在诸多缺陷 . 首先，

Thorpe 方法中的关键系数 CT 是一个经验型常

数，不同研究中 CT 的值差异巨大（从 0. 0625 到

16），导致其诊断的 ε 存在数量级的不确定性［17］.
更关键的是，Thorpe 方法本质上诊断的是在稳定

层结环境中，由湍流引起的静力不稳定度（Thor⁃
pe 位移）所造成的湍流耗散，仅仅考虑浮力驱动

的湍流，无法对切变、对流、重力波破碎或其他动

力机制引起的不稳定进行解释 . 同时，Thorpe 方

法 假 设 干 大 气 ，因 此 也 不 适 用 于 云 区 或 饱 和

大气 .
随着机器学习技术的快速发展，机器学习在
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数值天气预报模式中的应用以及基于机器学习的

气象大模型已成为热门的研究方向 . 针对复杂的

大气湍流过程，研究人员利用机器学习方法在处

理高维非线性问题方面的独特优势［26］，基于观测

和模拟数据训练机器学习模型，在多个湍流相关

的参数化领域取得了成功 . 例如，McCandless et 
al［27］利用大量的地表通量和梯度观测数据，训练

了基于人工神经网络（Neutral Network）和随机森

林（Random Forest，RF）的地表通量参数化方案，

以此取代经典的 Monin⁃Obukhov 相似性理论，实

现对非定常条件下的通量估计 . Wang and Tan［28］

基于高分辨率大涡模拟的热带气旋数据，以神经

网络为框架，训练了一个机器学习的边界层参数

化方案，并将其嵌入数值预报模式 WRF，完成了

热带气旋的数值模拟 . Bodini et al［29］基于超声风

速仪提供的多个单点数据，通过 RF 与多项式回

归开展了湍流耗散参数化的工作 . 基于机器学习

的模型和参数化方案还在雷暴预测［30］、对流系统

模拟［31］和航空湍流预警［32］等场景得到应用，为发

展数据⁃物理融合的湍流参数化方案指明了方向 .
Bodini et al［29］的开创性研究展示了机器学习

在改进 ε 参数化方面的潜力，然而相关工作受限

于观测点的空间代表性与测量误差，难以把握湍

流的空间结构 . 相较于并行训练多个独立决策树

的 RF 算法，本文利用先进的 XGBRegressor 算

法，串行训练多个弱学习器，以大涡模拟高分辨率

数据为参照真值，构建基于风、温、压等关键气象

要素垂直廓线及垂直梯度的湍流耗散率机器学习

参数化模型，实现利用探空数据获取湍流耗散率

廓线，同时，为数值模式中的湍流耗散率参数化提

供新的机器学习模型 .

1 实验方法及模式设置  
1. 1　Thorpe方法　Thorpe 方法基于高分辨率探

空仪数据，诊断晴空条件下的自由大气湍流耗散

率，其所需的输入仅为位温 θ ( z ) 的垂直廓线 .
Thorpe 方法假设自由大气具有稳定的背景层结，

并 假 设 探 空 廓 线 中 任 何 的 局 地 不 稳 定 性（即

∂ z θ < 0）皆由湍流造成的气块上下移动所致，湍

流越强，则造成的局地不稳定区域厚度越大［25］.
因此，可依据位温廓线中不稳定区域发生的位置

和厚度，结合背景环境的层结稳定度，推算局地湍

流的强度［33］. 从湍流强度到湍流耗散率的推算则

是基于自由大气中湍流的局地平衡特征，即湍流

的生成和耗散在层结稳定条件下，多发生在相同

高度，而几乎不受湍流的垂直传输影响［34］. 简而

言之，就是湍流在哪里发生，就在哪里消亡 . 湍流

造成的局地不稳定势能将全部通过湍流耗散，在

相同的高度释放 . 由此，则可诊断局地的耗散率，

并获得耗散率的垂直廓线 .
以下介绍 Thorpe 方法的操作步骤 .
首先，对 θ ( z )按照随高度单调递增的规律重

新排序，还原未受湍流扰动影响的背景位温廓线

θ* ( z )，从而确定背景环境的层结稳定度 N，即

Brunt–Väisälä 频率：

N = g
θ * ( )dθ *

dz

其中，θ * 表示排序后的位温，g 为重力加速度，z 表

示高度 .
然后，通过比较排序前后的位温廓线（即 θ 和

θ *）来确定局地不稳定层的厚度，具体如下 . 假设

在高度 zn 处的样本需要移动到高度 zm 处才能形

成稳定层，由此产生的位移 d=zm − zn 被称为

Thorpe 位移（LD），LD 的均方根值被定义为 Thor⁃
pe 长度（LT）. 通常，当 LD 同时满足以下公式时，

即认为发生了局地不稳定：

∑
i = 1

n

LD ( )i = 0 (1a) 

∑
i = 1

k

LD ( )i < 0 (1b)

其中，k小于 n［12］.
最后，假设 Thorpe 长度 LT 与估算稳定层结

条件下湍流尺度的 Ozmidov 尺度 LO 呈线性关

系［35］，即：

LO = CT LT (2) 

其中， CT 为经验常数 . LO 的定义为：

LO = ( ε
N 3 ) 1/2

代表了在层结稳定度为 N 的环境中，最大的具备

各项同性性质的湍涡大小 . 将 LO 的定义与式（2）
相结合，可推导出 ε的诊断表达式：

ε = CT L 2
T N 3 (3) 
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1. 2　大涡模拟　

1. 2. 1　大涡模拟简介与个例介绍　大涡模拟

（Large⁃Eddy Simulation，LES）是一种用于模拟湍

流的高阶数值技术，其核心思想是直接解析湍流

中携带大部分能量和动量的大尺度涡，对尺度小

于网格分辨率的小尺度涡的效应则通过次网格尺

度（Subgrid⁃Scale，SGS）模型进行参数化［36］. 由于

LES 能够解析含能区的大部分湍流运动，其对湍

流统计量的预测具有很高的可信度，因此常被用

作基准真值来开发和检验湍流参数化方案［37］.
本 研 究 使 用 Advanced Regional Prediction 

System （ARPS）［38-39］模式进行大涡模拟 . ARPS
是一种非静力中小尺度有限差分数值天气预报模

型，它在空间上采用基于广义高度的地形跟随坐

标系，并在 Arakawa C 网格上运行，时间上采用模

式分裂时间积分方案 . 采用的日间对流边界层

（Convective Boundary Layer，CBL）个 例 使 用

（1008，1008，328）个网格点在（x，y，z）方向上进

行，水平网格间距为 10 m. 在 1. 3 km 以下高度采

用均匀的 4 m 垂直网格间距，以确保 CBL 的高分

辨率 . 所有模拟均采用水平周期性边界条件，并

在模式域的上四分之一处（即 1. 5~2 km）应用瑞

利阻尼以吸收上传的重力波 .
大涡模拟初始场在 925 m以下设为中性 300 K

位温，并在 925~1075 m 设置一个强逆温层，以限

制边界层的发展高度 . 初始风廓线为地转风，科

氏力参数 f 为 10−4 s−1，地表粗糙度长度 z0为 0. 1 m.
如表 1 所示，在三个 CBL 个例中，BF 和 SW 分别

由 0. 2 K·ms⁻1 和 0. 05 K·ms⁻1 的恒定地表感热通

量作为热力驱动 . BF1 个例受 1 m·s-1的正压地转

风 U g 驱动，BF 和 SW 个例的地转风为 10 m·s-1.
个例的稳定度由无量纲整体稳定度参数-zi L 量

化，该参数代表热力强迫与机械强迫的比例，其

中，zi（m）为边界层深度，L（m）为奥布霍夫长度 .

BF1 个例接近自由对流极限，边界层内湍流主要

由强烈的地表加热驱动的热对流主导，机械剪切

的作用非常微弱；SW 个例模拟的湍流主要由风

剪切产生，接近中性边界层的特征；BF 个例由中

等强度的风剪切使得湍流的产生由浮力和剪切共

同作用，代表了典型的对流与剪切混合驱动的边

界层 .
1. 2. 2　基于大涡模拟的湍流耗散率计算　采用

Moeng［40］的 1. 5 阶 湍 流 动 能（Turbulent Kinetic 
Energy，TKE）闭合方案作为 SGS 模型求解次网

格湍流动能（Subgrid ⁃Scale TKE，简写为“SGS ⁃
TKE”）的预报方程，并据此计算涡流扩散系数：

K = Ck l ē ，其中，Ck 为模型常数，l = (Δ x Δ y Δ z) 1 3

为次网格混合长度，ē 为 SGS⁃TKE. 在 ē 的预报方

程中，湍动能耗散率采用经典的湍流耗散标度率

表达［41］，即：

ε = ē3 2

Cε Lε
(4)

其中，Cε 为湍流耗散系数，在模式的第一层设为

3. 9，其他层则设为 0. 93；Lε 为耗散尺度，在中性

和对流条件下 Lε = l，在稳定条件下（如夹卷层和

自由大气中）Lε = 0. 76ē/N.
1. 3　XGBRegressor 算法　本研究所构造的机

器学习模型基于 XGBRegressor算法实现，该算法

框架来源于 Chen and Guestrin［42］于 2016 年提出的

一种可扩展的、高效的机器学习算法，其流程图如

图 1 所示 . XGBRegressor 算法的基础是梯度提升

决 策 树（Gradient Boosting Decision Tree，GB⁃
DT）. GBDT 是一种集成模型，它通过加法模型

（Additive Model）和 前 向 分 步 算 法（Forward 
Stagewise Algorithm），以原始训练集为输入，训

练第一棵 CART 回归树（模型 1），并计算其预测

偏差，迭代地训练一系列弱学习器（模型 2、模型 3
等），每一棵树的学习目标都是拟合前序树组合的

残差 . 在此基础上，XGBRegressor 引入了一个更

复杂的目标函数，对损失函数进行二阶泰勒展开，

同时显式地加入正则化项用于控制模型复杂度，

从而防止过拟合，提升其泛化能力，最终训练获取

多棵具有互补性的基回归树 . 详细算法见 Chen 
and Guestrin［42］的相关研究 .

基于 1. 2 中的三个 LES 个例数据构建包含高

表 1　对流边界层个例介绍

Table 1　Convective boundary layer cases

个例

BF1

BF

SW

- -----
ω'θ ' (K·ms-1)

0. 20

0. 20

0. 05

U g (m·s-1)

1

10

10

-zi L

1. 5×103

19

5. 5
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度（z）、气压（p）、三维风场（u，v，w）、位温（θ）场及

后三者的垂直梯度（∂ z p，∂ z u，∂ z v，∂ z w，∂ z θ）共 11
个变量作为输入，并以耗散率 ε 作为输出的机器

学习模型 . 输入变量的选择主要参照常规探空的

廓线观测（即高度、气压、水平风和位温），为完整

起见，也添加了垂直速度 . 梯度变量的输入是出

于物理过程的考虑，这是因为水平风和位温的垂

直梯度分别是湍流动能以及湍流势能生成项中的

一部分［34］，对湍流耗散过程有重要影响，而气压的

垂直梯度是对流（垂直速度）的重要强迫项 . 增加

风、温、压的垂度梯度作为学习变量，有可能帮助

机器学习模型增强对物理过程的考虑，从而提升

其对 ε的诊断效果 .
本研究采用 XGBRegressor 算法构建 ε 的拟

合模型，首先对训练集进行了 Z⁃score 标准化，并

针对目标变量空间分布不均衡问题采用欠采样方

法进行数据平衡［43］. 数据集按 3∶1 的比例划分为

训练集和测试集，通过网格搜索对学习率、子采样

比例等超参数进行系统调优 . 模型特别针对低 ε
值区域在训练集上单独设计了分段梯度加权损失

函数，尤其是通过弱化对流边界层上层（z>1110 m）

低 ε 样本的损失权重，限制了低耗散区域对整体

拟合精度的影响，从而提升预测精度 . 训练过程

同时采用早停法和 L2 正则化对过拟合进行控

制 . 模型训练完成后，基于特征重要性分析（Gain
和 Weight 指标）对特征集进行进一步优化［44］，最

终将训练完成的模型应用于同一个例不同时次及

不同个例数据集上，对拟合的结果进行比较，以验

证模型的鲁棒性与泛化能力 .

本研究的所有训练过程均在中尺度灾害性天

气教育部重点实验室的高性能计算集群上完成，

用 于 算 法 实 现 的 计 算 平 台 为 8×NVIDIA 
RTX4090 24 GB 显存，每块 GPU 分配 6 CPU 物

理核及 60 GB 内存，计算集群资源能够满足训练

需求 . 所应用的主要算法框架包括 XGboost 与
Scikit⁃learn，两种框架均支持分布式计算，可扩展

性强 .

2 结果与讨论  

2. 1　湍流耗散率的平均廓线与空间分布特征

首先基于 LES 数据，分析对流边界层中湍动能耗

散率的特征 . 图 2 展示了三个 CBL 个例中的湍动

能耗散率 ε 在各个高度的雷诺平均值 ε 、偏度 Sϵ

和峰度 Kε 廓线，其中， 代表水平平均 . 由于研

究区域水平范围足够大，具备充足的样本量，因此

该平均可有效表征雷诺平均，适用于边界层湍流

结构的统计分析 . 在图 2a 中，ε的均值廓线在边界

层内呈现三层化的垂直结构：近地层内的 ε 值

最大，并随高度增加而迅速减小 . 此区域紧邻下

垫面，在风剪切和地表热通量共同作用下，产生了

最大的湍流源项，并且具有极高的能量耗散率 .
其上的混合层中，位温接近均匀，浮力的贡献呈线

性减小，但湍流输送将从近地层产生的高 TKE 向

上输送，并在混合层中部和上部进行重新分配和

耗散，使湍流能量和耗散率在混合层内分布相对

均匀，ε 的垂直梯度变得非常平缓 . 在热力主导

的 BF1 和 BF 个例中，ε 在约 0. 3zi 至 0. 9zi 的高

度范围内近乎常数 . 从夹卷层底部，约 0. 8zi 附近

图 1　XGBRegressor算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the XGBRegressor algorithm
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开始，ε 向边界层顶 zi 急剧减小 . 这是由于在对

流边界层顶部的逆温层附近，浮力频率迅速增大，

强烈地抑制了湍流，导致 ε 急剧衰减 .
从图 2 中 ε的高阶统计量看，方差的垂直变化

与均值的变化趋势高度同步，近地层的湍流耗散

活跃，并随高度逐渐减弱 . ε 的偏度都远大于 0，而
其峰度远大于 3，这说明耗散率的概率分布呈现

显著的右偏（图 2c）及超高斯特征（图 2d）. 结合

图 3 中所展示的 BF1 个例中 ε的水平分布，可见对

流边界层中湍流耗散的空间分布与边界层内的组

织化对流结构有很好的对应关系（未展示）：强的

耗散过程主要发生在相对狭窄的上升流区域，而

更为广阔的下沉环境区域对应较小的 ε. 由图 3 可

见，随着高度增加，上升流合并，耗散大值区也更

加集中 . 这对应着图 2c 和图 2d 中 Sε 和 Kε 随高度

增加的廓线特征 .
2. 2　基于 Thorpe方法诊断的湍流耗散率廓线　

由图 2 和图 3 可知，湍流耗散率 ε 具有复杂的空间

分布特征，ε 的水平平均廓线是对流边界层内部

不同物理过程（剪切、浮力、输送）相互作用的体

现，而 ε 在单个格点的廓线更为复杂 . 如图 4 蓝色

廓线所示，从 BF 个例的输出中，随机选取三个时

次（分别是 160，190 和 220 min），又随机选取每个

时次三维场中的一个水平格点作为代表，在图 4

图 2　湍动能耗散率的平均值（a）、方差（b）、偏度（c）和峰度（d）的垂直廓线

Fig. 2　Vertical profiles of the mean turbulence dissipation rate (a), its variance (b), skewness (c) and kurtosis (d)
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中绘制了 ε 的单点垂直廓线 . 若忽略迄止时间上

的差异，则可将此类的瞬时单点廓线类比于真实

的探空气球升空测量所得的廓线 . 相比于图 2，
瞬时单点廓线的空间扰动显著增强，且廓线间的

差异明显，这与廓线是否经过对流上升区域密切

相关（见图 3）.
接下来，以大涡模拟为参照真值，评估 2. 1 中

的 Thorpe 方法所诊断的湍流耗散率 . 图 4 中黄色

实线给出了 Thorpe 方法所诊断的 ε 廓线示例，而

表 2 给出了 Thorpe 方法对 BF 个例中所有格点的

统计数据，其计算高度区间为 0~900 m，接近边

界层顶 . 通过 MSE 及拟合优度（R2）对 Thorpe 方

法的效果进行评估 .

R2 = 1 -
∑
i = 1

n ( )εi - εi

2

∑
i = 1

n

( )εi - ε̄
2

(5)

其中，εi 为第 i 个诊断值，εi 为第 i 个参考真值，ε̄ 为

参考真值的均值 .
由图 4 可见，Thorpe 方法的诊断廓线与参照

真值具有基本一致的形态，即 ε 在近地层中较大，

并随高度增加而减小 . Thorpe 的诊断廓线虽具备

与参照真值相当振幅的扰动，但峰值的位置存在

较大的偏差，这导致了 Thorpe 方法在 MSE 及 R2

两个关键统计数据上表现不佳 . 图 4 所示不同空

表 2　基于 Thorpe 方法诊断的 BF 个例三个时次的湍流

耗散率MSE和 R2数据

Table 2　 MSE and R2 statistics of ε diagnosed by the 
Thorpe method's for case BF at three snapshots in time

时次（min）

160

190

220

MSE (W2·kg-2）

0. 252

0. 190

0. 238

R2

0. 00

0. 00

0. 00

For ease of interpretation， the R2 values are pre⁃multiplied by 10⁶. Data is from case BF at 160， 190， and 220 min of the simulation.
图 4　三个随机水平格点（a, b, c）上的湍动能耗散率垂直廓线，蓝色为 LES参照值，黄色为 Thorpe方法所诊断的廓线，

图例给出了 0~900 m 高度区间内计算的均方误差（Mean Squared Error, MSE）和拟合优度 R2

Fig. 4　Vertical profiles of the turbulence dissipation rate at three random grid point (a, b, c) from the LES (blue lines) 
and the Thorpe analysis (yellow lines), the legend shows mean square error (MSE) and the goodness⁃of⁃fit R2

Data is from case BF at hour 4 of the simulation.
图 3　湍动能耗散率在(a) 10 m, (b) 610 m 和(c) 1110 m 高度的水平空间分布

Fig. 3　Horizontal cross⁃sections of the turbulence dissipation rate at (a) 10 m, (b) 610 m, and (c) 1110 m
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间点 上 ε 垂 直 廓 线 的 R² 均 低 于 0. 20，表 2 中

Thorpe 方法的总体 R²则趋近于 0，而 MSE 量级达

到 100 W2·kg-2（注意到图 2 所示的 ε 量级通常在

10-1 W·kg-1 以下）. 这表明 Thorpe 方法难以捕捉

ε 的整体空间分布特征，仅在部分格点的垂直方

向上能够捕捉到一定规律 . 基于 Thorpe 方法诊

断的 ε 廓线评估欠佳，主要是由于 Thorpe 方法仅

考虑浮力驱动的湍流（位温廓线是 Thorpe 方法的

唯一输入），在同样受风切影响的实际对流边界层

中，无法包含由切变生成所致的湍流源项，因而也

无法有效捕捉真实的湍流耗散过程 .
2. 3　基于机器学习方法诊断的湍流耗散率廓线　

2. 2中的评估结果揭示了Thorpe方法在诊断日间对

流边界层中的耗散率垂直廓线中的缺陷，无法准确

重现 ε的扰动和局地的峰值位置 . 针对传统方法的

不足，引入 XGBRegressor机器学习模型，预期该模

型能够通过学习包含风、温、压等多要素（非单一的

位温廓线）与 ε之间的复杂映射关系，克服Thorpe方

法对单一物理假设或特定层结条件的过度依赖，在

边界层大气，特别是在传统方法失效的复杂区域，提

供一种更稳健、更精确的湍流耗散率估算方案 .
首先，图 5 展示了针对 BF 个例所训练的机器

学习模型，在与图 4 同样的三个时次中，各随机选

取一条诊断所得的格点 ε 垂直廓线 . 对于该机器

学习模型，这三个时次数据皆属于验证集，不曾参

与训练 . 相比于大涡模拟的参照真值（蓝线），诊

断值（黄线）在整体趋势上与真值基本一致，尤其

在 ε 峰值区域的拟合效果较好，拟合优度 R2 均达

到 0. 69 以上 . 与图 4 中的 Thorpe 方法相比，MSE
有多个数量级的显著提升 . 表 3 给出的三个时次

所有格点 ε 廓线的统计数据，进一步证实了机器

学习模型对 ε 廓线的良好诊断效果 . 与表 2 相比，

MSE 有六个数量级的下降，而 R2 都达到了 0. 60
以上，这主要是因为机器学习模型能更好地复现

耗散率的大值 .

接下来，为了明确各气象要素对湍流耗散率

（ε）预测的贡献程度，开展了 XGBRegressor 模型

的特征重要性评估 . 如表 4 所示，为评估不同预测

因子在模型训练过程中的相对重要性，本研究提

取了增益（Gain）和权重（Weight）两个指标 . 增益

反映了特征作为划分属性时损失（Loss）平均的降

低量，其值越高，表明该特征对提升模型整体预测

精度的贡献越大 . 权重则指特征在所有树中作为

划分属性的次数，它描述了特征在模型决策结构

中的参与频次，可间接反映特征在数据空间中的

图 5　如图 4，但黄线代表针对 BF个例训练的机器学习模型所诊断的湍流耗散率

Fig. 5　As Fig. 4, but with the yellow lines representing ε diagnosed with a machine learning model trained with case BF

表 3　基于机器学习方法诊断的 BF 个例三个时次的湍流

耗散率MSE和 R2数据

Table 3　 MSE and R2 statistics of ε diagnosed by the 
machine learning model for case BF at three snapshots 
in time

时次（min）

160

190

220

MSE (W2·kg-2）

2. 89×10-6

2. 45×10-6

2. 62×10-6

R2

0. 65

0. 70

0. 62
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覆盖广度与稳定性 .
气压 p 和高度 z 是最关键的预测因子，贡献了

最大的权重，增益也相对最高 . 考虑到边界层内

的 ε 廓线具有相同的背景态，即 ε = ε + ε'，其
中，ε'为雷诺扰动值 . 如图 2a所示，ε 随高度增加

而递减，具有很强的高度依赖特征，因此，p 和 z 的

重要性很可能是体现了机器学习对平均廓线 ε
的把握 . 表 4 中位温 θ 的权重排在第三位，而风速

分量（u，v）的权重排名较低 . 值得注意的是，θ，u，
v 在模型中的权重均低于 10%，但其增益系数较

高，三者增益之和超过 40%，这说明三者虽然被

模型用于划分样本的频率不高，但每次使用都能

较大地提升模型性能，对耗散率廓线扰动的诊断

具有一定的影响 . 最后，风、温、压的梯度项的排

名在 θ 之后，其增益和权重都相对较小 .
2. 4　机器学习模型的敏感性试验及泛化性测试　

梯度信息对于耗散率具有重要的物理意义，但在

机器学习模型中的增益和权重都相对较小 . 为了

深入探究垂直梯度信息在模型训练中发挥的具体

作用，评估模型学习到的物理关系是否合理，针对

BF 个例开展了敏感性试验 . 在原始训练模型（记

为 BF⁃CTRL）的基础上，构建了一个新的对比模

型（记为 BF⁃NG，即 No Gradients）. BF⁃NG 的训

练集删除了所有五个梯度特征，而仅保留基本气

象要素（u，v，w，p，θ）和高度（z）. 模型除特征集不

同外，仅调整了超参数设置以确保最优训练，其数

据预处理方式与训练验证方式均保持完全一致，

以确保性能差异完全由特征的选择产生 .
敏感性验证的统计结果如表 5 所示，相对于

控制试验，无梯度机器学习模型在 MSE 和 R2 上

皆有一定的退化，MSE 增加了几乎一倍，而 R2则

减小至 0. 52. 为直观验证 BF⁃NG 模型的效果，我

们同样抓取图 5 中所展示的三条廓线进行分析 .
对比图 5 和图 6，可见 BF⁃NG 模型对 ε廓线中局地

极大值的捕捉能力明显下降，这在图 6c 的廓线个

例中尤为明显 . 敏感性试验表明，垂直梯度信息

的模型权重虽然不高，但是模型实现高精度估算

ε 的关键因子，其信息含量无法由要素的瞬时值

完全替代 . 梯度特征的缺失，极大地削弱了模型

捕捉与湍流耗散密切相关的湍动能切变生成过程

的能力，进而导致模型性能下降 .
BF⁃CTRL 模型对于空间分辨率的变化同样

敏感 . 将模型应用到一系列更粗垂直分辨率 Δz=
8，12，16，…，40 m 的测试集上，观察到模型 R2 随

Δz 增加而下降，而 MSE 相应增加 . 模型性能在

8~20 m 分辨率区间下降最快 . 当 Δz>20 m 时，

性能下降速度变缓，最终在 Δz 超过 28 m 后趋于

稳定 . 这是由于我们的模型训练过程中引入了垂

直梯度作为特征，当垂直分辨率超出边界层内剪

切的最大梯度区时，垂直梯度信息对模型性能的

贡献将会逐步退化，直至收敛到 BF⁃NG 模型性能

（R2=0. 52）.
由于大涡模拟的计算成本较高，训练数据往

往有限，无法对重要的参数空间实现全覆盖，因而

机器学习模型的泛化性能就尤为重要 . 在本研究

中，边界层的整体稳定度是决定对流边界层性质

的关键参数，对湍流耗散率的廓线起重要作用 .
因此，接下检验针对某个边界层整体稳定度条件

表 4　训练集特征重要性，按权重由高到低排序

Table 4　 Feature importance in the training set, pre⁃
sented in descending order of the weight

特征

p

z

θ

∂z p

∂z θ

∂z w

∂z u

w

u

v

∂z v

权重

36. 01%

34. 49%

9. 71%

6. 91%

5. 40%

3. 19%

1. 73%

1. 11%

0. 84%

0. 61%

0. 00%

增益

16. 81%

15. 64%

12. 92%

6. 25%

4. 65%

1. 83%

2. 10%

9. 52%

13. 73%

13. 62%

4. 65%

表 5　敏感性试验和泛化性评价指标

Table 5　 MSE and R2 statistics of the sensitivity tests 
and the extension experiments

试验

BF⁃CTRL

BF⁃NG

BF1

SW

MSE (W2·kg-2）

3. 42×10-6

6. 57×10-6

2. 44×10-6

0. 90×10-6

R2

0. 75

0. 52

0. 53

0. 65
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所训练的模型，是否能用于诊断其他整体稳定度

条件下的耗散率廓线 . 为此，选择将 BF⁃CTRL 模

型用于 BF1 和 SW 个例，这是因为在 BF 个例中地

表加热和风切对湍流生成的作用相当，而 BF1 和

SW 分别由加热主导和风切主导 . 在有限的计算

资源条件下，选择 BF 个例开展大涡模拟，并由此

训练机器学习模型，显然是更为合理的选择 .
在泛化能力的体现上，BF⁃CTRL 模型在独

立测试集上达到 R²=0. 62~0. 70（见表 3），模型

在 BF1 和 SW 个例的测试集上达到 R²=0. 53~
0. 75（见表 5），MSE 保持在 10⁻⁶量级 . 尽管性能

在跨个例的预测中有所下降，但对湍流动能耗散

率的波动趋势预测仍表现 出 较 好 的 准 确 性，如

图 7 中 BF⁃CTRL 模型跨个例诊断的 ε 廓线所示 .
对比 LES 的参照真值可见，对于具有相同下垫面

加热率的 BF1 个例，BF⁃CTRL 模型诊断值与真

实值的大小与变化趋势在多数区段高度吻合，尤

其在 ε 高值区域（边界层低层的强湍流耗散率区）

匹配度更佳 . 对于具有相同地转风驱动的 SW 个

例，BF⁃CTRL 模型表现出良好的诊断效果，但对

混合层中上层的耗散率出现了较为明显的高估 .

4 结论  

本研究基于大涡模拟高分辨率数据，开发并

验证了一个基于 XGBRegressor 算法来诊断湍流

动能耗散率的机器学习模型 . 通过对风场、气压、

位温的垂直廓线及其垂直梯度等特征的学习，模

型实现了对湍流动能耗散率的准确估算 .
主要结论如下 .

（1）通过与高精度 LES 数据的对比，本研究

揭示了传统 Thorpe 方法在不同个例中的应用局

限 . 该方法虽能给出耗散率的基本廓线形态及与

参照真值相当的振幅，但无法准确描述耗散率大

值出现的位置，导致其统计 MSE 和 R2均不佳 .
（2）通过 LES 数据训练的 XGBRegressor 算

法的机器学习模型，实现以瞬时探空廓线为输入，

图 6　如图 4，但黄线代表 BF⁃NG 模型的廓线

Fig. 6　As Fig. 4, but with the yellow lines representing ε diagnosed from the BF⁃NG model

图 7　BF⁃CTRL机器学习模型用于（a） BF个例、（b） BF1个例和（c） SW 个例的 ε廓线

Fig. 7　Machine learning model trained based on BF applied to BF (a), BF1 (b) and SW (c) cases
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诊断输出湍流耗散率廓线，其 MSE 和 R2 相比

Thorpe 方法实现大幅提升 . 通过特征重要性分析

发现，气压和高度是预测 ε 的最重要特征，三维风

场和位温场的贡献度虽不高，但增益较大 . 通过

剔除垂直梯度的敏感性试验还发现，气象要素的

垂直梯度为 ε 的诊断提供了基于物理过程的参

考，有助于机器学习模型更准确地描述耗散率的

大值 .
（3）该模型在基于热力和风切变作用相当的

对流边界层个例训练后，能够有效地推广至不同

热力和风切变条件个例 . 这说明该模型具有一定

的鲁棒性和泛化能力，为解决湍流参数化中直接

观测数据匮乏的问题提供了一种有效的机器学习

方案 .
未来，拟将本文开发的机器学习模型用于真

实的探空廓线，同时利用超声和激光雷达原位观

测的耗散率加以检验，以期将该方法推广至探空

廓线，获得可用耗散率廓线产品，同时也将尝试将

该模型引入数值预报模式，以改善边界层方案中

湍流耗散率的参数化 .
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