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基于机器学习算法构建新疆积雪覆盖率
预测模型

邓文彬ꎬ　 侯雪晴
(新疆大学建筑工程学院ꎬ新疆 乌鲁木齐 ８３００４６)

摘要:积雪作为宝贵的淡水资源ꎬ其覆盖率的变动对农牧业经济的发展具有深远

影响.当前对积雪覆盖率的预测研究较少ꎬ为提升积雪覆盖率预测的准确性ꎬ基
于机器学习算法ꎬ构建支持向量回归(ＳＶＲ)、粒子群(ＰＳＯ)优化 ＳＶＲ、随机森林

(ＲＦ)、ＸＧＢｏｏｓｔ 及优化后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型对新疆积雪覆盖率进行预测研究ꎬ
并对模型预测精度进行对比分析.研究结果表明:ＲＦ 和优化后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

的 Ｒ２ 均大于 ０.９ꎻ传统 ＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 均小于 ０.８ꎬ而 ＰＳＯ 算法优化后的 ＳＶＲ 模

型的 Ｒ２ 均大于 ０.８ꎬ部分大于 ０.９ꎻＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 Ｒ２ 均低于 ０.４.说明 ＲＦ、优化

后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 及 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型在积雪覆盖率预测研究中呈现出较高精度ꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测结果最差ꎬ且利用不同算法对传统模型进行优化在研究中

十分必要.
关键词:积雪覆盖率ꎻＳＶＲꎻ粒子群优化算法ꎻＲＦꎻＸＧＢｏｏｓｔꎻ参数寻优

积雪作为冰冻圈的关键组成部分ꎬ其累积与消融的动态过程深刻影响着能量循环和

水资源的合理分配ꎬ同时在调节地表辐射平衡方面发挥着不可忽视的作用[１] .作为丰富的

淡水资源ꎬ积雪对于农业灌溉和畜牧业发展至关重要ꎬ为地区径流提供了稳定的补给[２] .
新疆地处我国西北地区ꎬ不仅是我国陆地上积雪覆盖面积最大的区域[３]ꎬ也是中亚地区

典型的干旱与半干旱气候代表区.山地冰川和季节性积雪提供了宝贵的淡水资源ꎬ也带来

了雪灾和融雪型洪水等潜在风险ꎬ对牧区生态环境构成了严重威胁.积雪覆盖率的变化将

直接作用于地区径流的形成和水资源循环的维持ꎬ进而对区域气候产生显著影响.因此ꎬ
对新疆积雪覆盖率进行持续监测和精准预测ꎬ对保障水资源安全、防范自然灾害以及促进

区域可持续发展具有重要意义.积雪覆盖率的变化受多种复杂因素共同作用ꎬ对其进行精

确预测是一项极具挑战性的任务.
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近年来ꎬ国内外学者开展了对不同地区积雪预测的研究.时兴合等[４]对前期累积雪量

与 ５~９ 月份 ７４ 个环流因子之间的相关性进行了统计ꎬ得出 １８ 个具有显著意义的检验因

子ꎬ并利用最优子集进行仿真ꎬ得到最优预测公式ꎬ其准确率达 ８５.１％ꎬ但受个别因素影

响ꎬ某些年的预报结果并不理想ꎻ成菲等[５]采用 ＢＣＣ—ＣＳＭ１.１ｍ 模型ꎬ利用 １９８４~２０１９ 年

的历史回算资料ꎬ对欧亚地区 １ 月份和 ４ 月份的降雪过程进行了较为客观的评价ꎬ并对模

型预测的误差成因进行了分析ꎻ郝靖宇等[６] 利用气象数据构建支持向量回归(ＳＶＲ)模

型ꎬ预测了天山山区的积雪覆盖率ꎬ结果表明积雪覆盖率受多种气象因素综合影响ꎬ而单

一因素的影响较为有限.目前对新疆积雪覆盖率的预测研究较少ꎬ且存在预测数据不全

面、算法不够丰富、预测精度有待提升等问题.
随着科学技术不断发展ꎬ机器学习发展迅速、种类繁多ꎬ其应用范围十分广泛ꎬ但各模

型均存在各自的优缺点.如:支持向量机(ＳＶＭ)具备严谨的数学逻辑ꎬ在小型数据样本的

预测方面有着较高精度ꎬ其强大的学习和泛化能力使其在回归问题的发展中形成的支持

向量回归(ＳＶＲ)预测模型在气象、建筑等领域获得了广泛应用[７￣９]ꎻ传统 ＳＶＲ 模型存在参

数选取时间过长且必须依赖人工经验ꎬ难以将损失降到较低水准ꎻ粒子群算法(ＰＳＯ)可有

效减少搜索时间ꎬ以较快速度得到 ＳＶＲ 模型的最优参数ꎬ从而提高预测精度.近年来ꎬ学
者们将 ＰＳＯ 算法与机器学习相结合ꎬ在不同领域取得了丰富的成果[１０￣１１]ꎻ随机森林(ＲＦ)
模型采用 ｂａｇｇｉｎｇ 算法ꎬ通过有放回的抽样构建多棵决策树ꎬ以多棵树的集成得到最终结

果ꎬ因其具有较高的准确性也被广泛应用于生态研究、材料和采矿领域[１２￣１４]ꎬ但在小型或

高维度数据样本的预测中容易产生过拟合现象ꎻ极限梯度提升回归(ＸＧＢｏｏｓｔ)是通过多

个弱学习器来构建一个强大的模型ꎬ预测精度较高ꎬ被广泛应用于电力和灾害研究等领

域[１５￣１６]ꎬ但其对参数较为敏感ꎬ参数不适宜容易导致结果过拟合或欠拟合.基于上述研究ꎬ
以气象因子作为特征参数建立了不同的积雪覆盖率预测模型ꎬ为机器学习在不同领域的

发展及对新疆地区积雪资源的预测方面提供一定的理论支持.该研究的主要贡献及创新

点包括:①参考相关文献选取 １５ 个气象因素作为特征参数ꎬ以新疆 ２０００ 年 ３ 月至 ２０２２
年 ６ 月的积雪覆盖率为样本数据ꎬ建立了不同的积雪覆盖率预测模型ꎬ反映出机器学习算

法在新疆积雪覆盖率预测方面的可行性及必要性.②基于机器学习的发展现状ꎬ结合各模

型的优缺点ꎬ分别建立了 ＳＶＲ、ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型ꎬ并对 ＳＶＲ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行参

数优化ꎬ对比分析各模型的预测精度ꎬ进一步展示出不同机器学习算法在积雪预测领域的

强大作用ꎬ也反映出对传统算法进行优化的必要性.

１　 基本理论与研究方法

１.１　 支持向量机回归(ＳＶＲ)
支持向量机作为一种监督学习模型[１７]ꎬ由 Ｃｏｒｉｎｎａ Ｃｏｒｔｅｓ 等[１８] 于 １９９５ 年提出ꎬ旨在

应用于数据分类、回归分析及孤立点监测等领域.该算法的核心目标在于在 ｎ 维空间中寻

找一个能够清晰划分数据点的超平面[１９] .在回归问题中被进一步发展为 ＳＶＲ[２０] .其目标

是使回归超平面尽可能平滑ꎬ超平面越平滑ꎬ表示 ＳＶＲ 模型的泛化能力越强[２１] .
ＳＶＲ 模型具有稀疏性ꎬ当样本点接近于回归模型时ꎬ损失可忽略.此时损失函数为不

敏感损失函数 Ｌ( ｚ)＝ ｍａｘ(０ꎬ ｜ ｚ ｜ －ε) .该损失函数与 ＳＶＭ 中的铰链损失函数相似[２２]ꎬ原点
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附近值固定为 ０.ＳＶＲ 通过添加松弛变量来表示样本偏离“管道”程度ꎬ而“管道”是指为确

保回归模型与预测值的偏差在特定范围内ꎬ对间隔加以限制.据此ꎬＳＶＲ 优化问题可表达为

ｍａｘ
ωꎬｂ

１
２

ω２ ＋ Ｃ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ξｉ ＋ ξ∗

ｉ ) (１)

ｓ.ｔ.　 ｙｉ － ｆ(ｘ) ≤ ε ＋ ξｉ
ｆ(ｘ) － ｙｉ ≤ ε ＋ ξ∗

ｉ

ξ ≥ ０ꎬξ∗≥ ０
式中:Ｃ 为惩罚因子ꎻξｉ 和 ξ∗

ｉ 均为松弛变量.
类似于软间隔 ＳＶＭꎬ引入拉格朗日乘子ꎬ可得到拉格朗日函数和对偶问题

Ｌ(ωꎬｂꎬξꎬξ∗ꎬαꎬα∗ꎬμꎬμ∗) ＝ １
２

ω ２ ＋ Ｃ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ξｉ ＋ ξ∗

ｉ ) － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
μｉξｉ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
μ∗

ｉ ξ∗
ｉ ＋

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ[ ｆ(ｘｉ) ｉ － ｙｉ － ε － ξｉ] ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ [ ｆ(ｘｉ) ｉ － ｙｉ － ε － ξ∗
ｉ ] (２)

ｍａｘ
αꎬα∗

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
[ｙｉ(α∗

ｉ － αｉ) － ε(α∗
ｉ ＋ αｉ)] － １

２ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
[(α∗

ｉ － αｉ)(ｘｉ) Ｔ(ｘ ｊ)(α∗
ｊ － α ｊ)]

ｓ.ｔ.　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(α∗

ｉ － αｉ) ＝ ０ꎬ ０ ≤ αｉꎬα∗
ｉ ≤ Ｃ

式中:α、α∗、μ、μ∗均为拉格朗日乘子.
其中ꎬ对偶问题符合如下 ＫＫＴ 条件[２３]

αｉα∗
ｉ ＝ ０ꎬξｉξ∗

ｉ ＝ ０

(Ｃ － αｉ)ξｉ ＝ ０ꎬ(Ｃ － α∗
ｉ )ξ∗

ｉ ＝ ０
αｉ[ ｆ(ｘ) － ｙｉ － ε － ξｉ] ＝ ０

α∗
ｉ [ｙｉ － ｆ(ｘ) － ε － ξ∗

ｉ ] ＝ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(３)

　 　 对该对偶问题进行求解ꎬ得到 ＳＶＲ 的形式为

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(α∗

ｉ － αｉ)ｘＴ
ｉ ｘ ＋ ｂ (４)

　 　 支持向量回归的核函数有多项式函数、径向基核函数 (ＲＢＦ)、线性核函数以及

ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数[２４] .径向基函数可有效地处理高维数据ꎬ有着良好的非线性表达能力ꎬ同时

其具有较强的泛化能力及鲁棒性[２５]ꎬ因此在建立 ＳＶＲ 模型时选择径向基核函数.惩罚因

子 Ｃ 值过大或过小会导致预测结果过拟合或欠拟合ꎬ而核函数参数 ｇ 值的选择会对算法

的预测精度产生直接影响.采取 ＰＳＯ 算法进行 ＳＶＲ 模型优化ꎬ以提高预测精度.
１.２　 粒子群优化算法

粒子群算法(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)是在 １９９５ 年由美国 Ｊａｍｅｓ Ｋｅｎｎｅｄｙ 和

Ｒｕｓｓｅｌｌ Ｅｂｅｒｈａｒｔ 共同提出的ꎬ并运用了 Ｈｅｐｐｅｒ 的生物群体行为模式[２６]ꎬ即对鸟群中的个

体找寻附近食物规律的研究[２７] .粒子群算法的基本思想是模拟鸟类通过自己的经验和群

体之间的沟通来调节飞行路线ꎬ以找到食物的行为.该算法是一种基于粒子之间的协同作

用ꎬ在多维空间中寻找最优解的一种方法[２８] .在 ＰＳＯ 算法中ꎬ粒子是优化问题的关键ꎬ其
用特征位置和速度来描述ꎬ首先初始化所有粒子的位置和速度ꎬ然后根据粒子的适应度函
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数值ꎬ通过迭代搜索来获取最优解[２９] .
粒子群算法的原理:假设有 Ｎ 个粒子在一个 Ｄ 维空间进行搜索ꎬ所有的粒子存在一

个由适应度函数确定的适应值ꎬ用于判断当前位置的好坏ꎬ各粒子均能记忆搜索过的最佳

位置ꎬ且速度可依据自身及种群飞行经验进行动态调整.
粒子 ｉ 的位置:ｘｉ ＝(ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉＤ)ꎬ将 Ｘ ｉ 带入适应度函数中求得适应值ꎻ
粒子 ｉ 的速度:ｖｉ ＝(ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉＤ)ꎻ
粒子 ｉ 个体经过的最佳位置:ｐｂｅｓｔｉ ＝(ｐｉ１ꎬｐｉ２ꎬ􀆺ꎬｐｉＤ)ꎻ
种群经过的最佳位置:ｇｂｅｓｔ＝(ｇ１ꎬｇ２ꎬ􀆺ꎬｇＤ) .
在第 ｄ(１<ｄ<Ｄ)维中ꎬ位置变化在[ｘｍｉｎꎬｄꎬｘｍａｘꎬｄ]范围内ꎬ速度变化在[ ｖｍｉｎꎬｄꎬｖｍａｘꎬｄ]范

围内.
则有粒子 ｉ 在 ｄ 维速度的更新公式为

ｖｋ
ｉｄ ＝ ωｖｋ－１

ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔｉｄ － ｘｋ－１
ｉｄ ) ＋ ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｄ － ｘｋ－１

ｉｄ ) (５)
　 　 粒子 ｉ 在 ｄ 维位置的更新公式为

ｘｋ
ｉｄ ＝ ｘｋ－１

ｉｄ ＋ ｖｋ－１ｉｄ (６)
式(５)、式(６)中:ｖｋ

ｉｄ为粒子 ｉ 在第 ｋ 次迭代后飞行速度矢量的第 ｄ 维分量ꎻｘｋ
ｉｄ为粒子 ｉ 在

第 ｋ 次迭代后位置矢量的第 ｄ 维分量ꎻｃ１、ｃ２ 为加速度常数ꎬ即调节学习的最大步长ꎻｒ１、ｒ２
为[０ꎬ１]范围内的随机数ꎻω 为惯性权重因子ꎬ是一个非负数.

从公式(５)可以看出ꎬ每个粒子速度的更新受 ３ 方面影响:①粒子的初始速度ꎬ作用

于平衡全局和局部搜索ꎻ②粒子本身的记忆ꎬ使其具有全局搜索的能力ꎻ③群体信息ꎬ使得

粒子间能够进行信息共享[３０] .三方面共同作用ꎬ使各粒子可以根据自身飞行经验及粒子

间的信息共享不断调整更新自己的位置ꎬ以此来获取最优解.

图 １　 随机森林回归模型示意

Ｆｉｇ.１　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１.３　 随机森林回归(ＲＦ)
随机森林算法(Ｒａｎｄｏｍ ＦｏｒｅｓｔꎬＲＦ)是一种创新的机器学习技术ꎬ基于分类树构建ꎬ由

Ｌｅｏ Ｂｒｅｉｍａｎ 提出[３１] .该方法以传统决策树为基础ꎬ在延续其优势的基础上ꎬ融入了集成学

习理念ꎬ有效应对复杂且高度相关的特征分析[３２] .在处理包含缺失值的数据时ꎬ随机森林

算法展现出卓越的鲁棒性[３３]ꎬ同时有效规避了过度拟合的风险.
ＲＦ 模型采用 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法ꎬ即通过随机采样的

方式获取各决策树的训练样本和构建决策树的特

征ꎬ通过对多个决策树投票得到最终的预测结果.随
机森林回归模型如图 １ 所示.
１.４　 极限梯度提升回归(ＸＧＢｏｏｓｔ)

极限梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)算法是另一种集成学

习算法[３４]ꎬ其核心思想在于运用梯度提升技术ꎬ逐步

训练多个弱学习器ꎬ在每一轮迭代中修正上一轮模

型的残差ꎬ采用加权学习和梯度下降的方式优化各

弱学习器ꎬ从而构建一个高效的集成学习模型[３５] .对
损失函数采用二阶泰勒级数展开ꎬ同时加入正则项ꎬ
可有效避免模型的过拟合.
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ＸＧＢｏｏｓｔ 是由 ｋ 个基模型组成的一个加法运算式ꎬ其预测结果通式为

ｙ^ｉ ＝ ϕ(ｘｉ) ＝ ∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ(ｘ)ꎬ ｆｋ ∈ Ｆ (７)

式中:ｙ^ｉ 为预测结果ꎻϕ(ｘｉ)为样本 ｘｉ 的预测分数ꎻｋ 为树的总棵数ꎻｆｋ 为第 ｋ 棵决策树ꎻＦ
为决策树对应的函数空间.

定义损失函数为

Ｏｂｊ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ(ｙｉꎬｙ^ｉ) ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ １
Ω( ｆｉ)ꎬ ｆｉ ∈ ｆ (８)

式中:∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ(ｙｉꎬｙ^ｉ) 为样本 ｘｉ 的训练误差ꎻΩ( ｆｉ)为第 ｊ 棵树的正则项.

二阶泰勒级数展开的优化后的目标函数和 Ｇａｉｎ 函数分别为

Ｏｂｊ(ｘ) ＝ － １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

Ｇ２
ｊ

Ｈ ｊ ＋ λ
＋ γＴ (９)

Ｇａｉｎ ＝ １
２

Ｇ２
Ｌ

ＨＬ ＋ λ
＋

Ｇ２
Ｒ

ＨＲ ＋ λ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

式中:Ｇａｉｎ 为树分裂后目标函数的损失值ꎻＧ ｊ 为损失函数的一阶导数之和ꎻＨ ｊ 为损失函数

的二阶导数之和ꎻγＴ 为惩罚项ꎻＧＬ、ＧＲ 分别为左、右损失函数一阶导数之和ꎻＨＬ、ＨＲ 为分

别为左、右损失函数二阶导数之和ꎻλ 为惩罚系数.

２　 数据及来源

２.１　 目标数据

积雪覆盖率的变化与气象因素密切相关ꎬ是多种因素综合影响产生的变化[３６] .利用

美国国家冰雪数据中心(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｎｏｗ ａｎｄ Ｉｃｅ Ｄａｔａ ＣｅｎｔｅꎬＮＳＩＤＣ)提供的 Ｔｅｒｒａ 卫星监测

的月合成积雪覆盖产品ꎬ反映当月最大的积雪覆盖范围ꎬ空间分辨率为 ５００ｍꎬ数据格式为

ｈｄｆꎬ覆盖研究区的有 ６ 幅ꎬ轨道号分别为 ｈ２３ｖ０４、 ｈ２３ｖ０５、 ｈ２４ｖ０４、 ｈ２４ｖ０５、 ｈ２５ｖ０４ 和

ｈ２５ｖ０５ꎬ利用 ＭＲＴ 软件进行数据的拼接、投影与格式转换ꎬ最终形成逐月积雪覆盖栅格数

据.利用 ｍａｔｌａｂ 软件提取逐月积雪覆盖率数据ꎬ以表格形式存储ꎬ去除 ４ 个月份的数据缺

失ꎬ共有样本数据 ２６４ 个(数据展示见图 ２(ａ)).
新疆地处我国西北边陲ꎬ山脉与盆地相间排列ꎬ有着“三山夹两盆”的独特地形ꎬ北部

的阿尔泰山、南部的昆仑山、中部的天山是永久积雪分布的主要区域.鉴于单一气象站点

数据在构建预测模型时可能存在的非确定性以及由此引发的偶然性风险ꎬ为确保预测结

果的准确性及稳定性ꎬ选取分布于这三大山脉附近的 ９ 个关键气象站点的气象数据作为

特征值纳入考量范畴ꎬ包括阿勒泰、哈巴河、富蕴、和静、达坂城、拜城、莎车、皮山以及乌恰

地区(站点分布与积雪覆盖情况见图 ２(ｂ)).
结合机器学习算法的发展ꎬ分别建立各站点及 ９ 个站点均值的 ＳＶＲ 模型、ＲＦ 模型、

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型、优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型对新疆积雪覆盖率开展预测研究ꎬ并对

各模型进行精度分析ꎬ避免了单一站点带来的偶然性ꎬ使得对新疆地区的积雪覆盖率预测

更加科学、精准.

８６６１ 应用基础与工程科学学报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ.３２



图 ２　 各年积雪覆盖率与气象点分布

Ｆｉｇ.２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｎｏｗ ｃｏｖｅｒ ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｂｙ ｙｅａｒ

２.２　 特征参数的选择

积雪的积累与消融受多种气象因素影响ꎬ如气温低、降水充足、日照时长较短ꎬ积雪消

融速度缓慢ꎬ从而导致积雪覆盖面积增加ꎻ太阳辐射通过直接影响热力与水文过程而间接

影响积雪的消融[３７]ꎻ大风伴随着气温降低ꎬ使得积雪难以消融[３８] .综合考虑ꎬ选取以下

１５ 个气象因素作为特征因子:距地表 ２ｍ 的气温、地表温度、露点温度、海平面气压、地面

气压、潜在蒸发量、净日照强度、日照时数、蒸发量、总日照强度、直接辐射、相对湿度、风
速、降雪量以及积雪深度.

图 ３　 目标值与特征因子间的皮尔逊相关系数

Ｆｉｇ.３　 Ｐｅａｒｓｏｎ’ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄｅｉｇｅｎｆａｃｔｏｒｓ

本文所引用的气象数据均源自美国国家海洋和大气管理局(ＮＯＡＡ)气候预测中心

(ＣＰＣ)(ＮＯＡＡ￣Ｃｌｉｍａｔｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒꎬｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｃｐｃ.ｎｃｅｐ.ｎｏａａ.ｇｏｖ / ) .
为了降低弱相关因子对预测模型精度的不良影响ꎬ首先计算各站点特征因子与预测

目标间的皮尔逊相关系数 Ｐ(图 ３).
将皮尔逊相关系数的绝对值按大小依次分为极强相关、强相关、中等相关、弱相关和
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极弱相关 ５ 个等级.由图 ３ 可知ꎬ积雪覆盖率与距地表 ２ｍ 的气温、地表温度、露点温度、海
平面气压、潜在蒸发量和净日照强度在各站点均呈现极强的相关性ꎻ与日照时数、总日照

强度和直接辐射在和静、拜城站点呈现出强相关性ꎬ在其他站点呈现出极强的相关性ꎻ仅在

达坂城和乌恰站点ꎬ积雪覆盖率与降雪量呈现出极弱的相关性.综合判定ꎬ各气象指标与积

雪覆盖率之间存在较强的相关性ꎬ可将其视为有效的特征因子ꎬ用于构建精确的预测模型.

图 ４　 技术路线

Ｆｉｇ.４　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

２.３　 模型评价指标

对各模型的预测精度进行量化评估ꎬ选取均方误差(ＭＳＥ)、决定系数(Ｒ２)、平均绝对

误差(ＭＡＥ)和平均绝对误差百分比(ＭＡＰＥ)来评价模型的预测精度.其中ꎬＭＳＥ、ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ 越接近于 ０、Ｒ２ 越接近 １ꎬ说明模型预测的准确性越高.具体的研究路线及流程见图 ４.

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
[ｙｉ － ｙ^ｉ] ２ (１１)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ－ ｉ) ２

(１２)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ (１３)

０７６１ 应用基础与工程科学学报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ.３２



ＭＡＰＥ ＝ １００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

(１４)

式中:ｎ 为样本总量ꎻｙｉ 为第 ｉ 个样本的真实值ꎻｙ^ｉ 为第 ｉ 个样本的预测值ꎻｙ－ ｉ 为样本真实

值的平均值.

３　 模型的建立与精度分析

３.１　 ＳＶＲ 及 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型的建立

基于 Ａｎａｃｏｎｄａ 平台ꎬ在 Ｐｙｔｈｏｎ３.８ 环境建立各积雪覆盖率的预测模型.首先建立 ＳＶＲ
模型ꎬ后利用 ＰＳＯ 算法优化 ＳＶＲ 模型ꎬ寻找最优惩罚因子 Ｃ 和核函数参数 ｇꎬ建立 ＰＳＯ￣
ＳＶＲ 积雪覆盖率预测模型ꎬ主要流程如下:

(１)建立模型选用的特征值为气象站点的气温、气压、风速和日照时数等气象因素ꎬ
因其单位不一致ꎬ首先进行特征值归一化处理ꎻ

(２)划分训练集(７０％)和测试集(３０％).以径向基核函数为默认参数ꎬ建立 ＳＶＲ 模

型ꎬ得到预测结果ꎻ
(３)利用 ＰＳＯ 算法优化 ＳＶＲ 模型ꎬ首先将算法参数初始化:设定最大迭代次数为 １００

次ꎬ粒子种群数目为 ２０ꎬ惩罚因子 Ｃ∈[０.１ꎬ１００]ꎬ核函数参数 ｇ∈[０.０１ꎬ１００]ꎬ局部搜索

能力 ｃ１ ＝ ２ꎬ全局搜索能力 ｃ２ ＝ ２ꎬ惯性权重因子 ω＝ ０.４ꎬ同时初始化种群粒子速度和位置ꎻ
(４)计算每个粒子的适应度.将初始化后的粒子位置向量(Ｃꎬｇ)作为默认参数ꎬ建立

ＳＶＲ 模型ꎬ预测结果的均方误差为粒子的适应度ꎻ
(５)以 ２０ 个粒子中适应值最小的位置作为群体最优的位置ꎻ
(６)按照公式(５)、公式(６)分别更新种群粒子的速度和位置ꎬ并重复此步骤ꎬ更新优

化选出种群的最小适应值ꎬ其对应粒子的(Ｃꎬｇ)就是最优位置向量ꎬ即最优 ＳＶＲ 参数ꎻ
(７)将优化后得到的最优参数赋值于 ＳＶＲ 模型ꎬ建立积雪覆盖率 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 预测模

型ꎬ得到预测结果.
将训练样本的预测结果的均方误差作为适应度函数ꎬ通过优化更新粒子的速度和位

置ꎬ精准确定最优惩罚因子 Ｃ 与核函数参数 ｇꎬ构建基于 ＰＳＯ 算法与 ＳＶＲ 的积雪覆盖率

预测模型ꎬ提升预测精度与稳定性.
３.２　 ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的建立

３.２.１　 ＲＦ 模型的建立

(１)设定参数.以 Ｎ 表示子集训练样本的数量ꎬ以 Ｍ 表示特征的总数ꎻ
(２)特征子集的选择.确定每棵决策树节点所使用的特征数目 ｍꎬ其中 ｍ 应显著小于Ｍꎻ
(３)划分训练集(７０％)和测试集(３０％).通过有 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样方式(即有放回抽样)

从数据集中抽取 Ｎ 个不同的训练子集ꎻ以未被抽取的样本为验证集ꎬ用以评估模型误差ꎻ
(４)决策树的构建与分裂.对每个节点随机选取 ｍ 个特征ꎻ基于这 ｍ 个特征确定最佳

分裂方式ꎬ以构建决策树ꎻ允许每棵树完整生长ꎬ不进行剪枝操作ꎻ
(５)集成预测.通过将多棵决策树的预测结果进行平均或加权平均ꎬ得到最终的回归

结果.
３.２.２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的建立

(１)初始化.构建一棵新的回归树作为起点ꎻ
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(２)计算梯度.根据最优目标函数公式ꎬ计算每个样本训练时的一阶导数和二阶导数

的初始值ꎻ
(３)树生长与分割点的选择.采用近似贪心算法ꎬ寻找能够最大程度提升目标函数增

益的分割点并生成新的回归树 ｆｔ(ｘ)ꎻ
(４)模型集成与更新.将新生成的回归树 ｆｔ(ｘ)加入到最终的模型中ꎻ重复执行树构

建、梯度计算和模型集成的步骤ꎬ直至满足预设的收敛条件ꎬ得到 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型.
３.２.３　 优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的建立

(１)定义网格参数.指定在网格搜索中需要调整的参数(最大深度(ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ)、树的

数量(ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ)、学习率( ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ)、子样本比例( ｓｕｂｓａｍｐｌｅ)、每棵树使用的特征比

例(ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ))ꎻ
(２)创建 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型.设置目标函数为平方误差最小化ꎬ并设置随机种子以确保结

果的可重复性ꎻ
(３)创建网格搜索对象.配置估算器(ＸＧＢｏｏｓｔ 模型)、参数网格、交叉验证折数、评分

机制以及详细输出级别ꎬ使用 ３ 折交叉验证来评估每一组参数的性能ꎻ
(４)执行网格搜索.对每一组参数组合进行模型训练和评估ꎬ以找到在交叉验证中表

现最佳的参数组合.搜索完成后ꎬ以最优参数进行模型建立ꎬ得到预测结果.其中ꎬ阿勒泰

站点的最优参数:ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ 为 ０.７、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 为 ０.０５、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 为 ３、ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
为 ２００、ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 为 ０.９.

图 ５　 阿勒泰站点各模型预测结果

Ｆｉｇ.５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｔｈｅ Ａｌｔａｉ ｓｉｔｅ

３.３　 预测结果与精度分析对比

由于选取站点较多ꎬ且各站点预测结果相差不大ꎬ仅展示阿勒泰站点(图 ５)的各模型
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预测结果.
(１)ＸＧＢｏｏｓｔ 模型所呈现的预测结果欠佳ꎬ预测值与真实值存在显著的误差ꎬ反映出

该模型在拟合真实数据时存在局限性ꎻ
(２)ＲＦ 模型和利用网格搜索算法进行参数寻优后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型ꎬ预测数据更接近

于真实数据ꎬ预测偏差较小ꎬ有着较高的预测精度ꎻ
(３)ＳＶＲ 模型的预测结果虽优于 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ但其预测值与真实值仍存在一定的误差ꎻ

利用 ＰＳＯ 算法对 ＳＶＲ 模型进行优化后ꎬ模型预测结果更为准确ꎬ但预测值与真实值的拟

合程度仍低于 ＲＦ 模型与优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型.为便于更直观地对比各模型的预测准确度ꎬ
绘制出各站点及 ９ 个站点均值的 ５ 个模型预测结果的ＭＳＥ、Ｒ２、ＭＡＥ 及ＭＡＰＥ 评价指标(图 ６).

图 ６　 不同站点各预测模型的评价指标

Ｆｉｇ.６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｔｅｓ

①相较于其他模型ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 为最大ꎬＲ２ 为最小ꎬ说明

ＸＧＢｏｏｓｔ 在新疆积雪覆盖率的预测方面精度较低ꎻ
②ＲＦ 模型和优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在各站点均为 Ｒ２>０.９、ＭＳＥ≤０.００３、ＭＡＥ<０.０４、ＭＡＰＥ

<０.１１ꎬ说明 ＲＦ、优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在新疆积雪覆盖率的预测方面呈现出较高的精度ꎻ
③ＳＶＲ 模型在各站点均为 ＭＳＥ>０.００４、ＭＡＥ>０.０５、ＭＡＰＥ≥０.２２ꎬ除和静、拜城、乌恰

站点的 Ｒ２ 略大于 ０.８ 外ꎬ其余站点 Ｒ２ 均小于 ０.８ꎬ说明 ＳＶＲ 模型在新疆积雪覆盖率的预
测方面呈现出较高精度ꎬ但低于 ＲＦ、优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型ꎻ
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④ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型较 ＳＶＲ 模型的 ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 均有所减小ꎬＲ２ 有所增大.但各站

点 Ｒ２ 仍小于 ＲＦ、优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型.综合判断ꎬ５ 种预测模型的精度高低等级为 ＲＦ 模型

≈优化后 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型>ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型>ＳＶＲ 模型>ＸＧＢｏｏｓｔ 模型.

４　 结论

基于机器学习算法ꎬ结合新疆地势特点ꎬ分别构建各站的 ＳＶＲ、 ＰＳＯ￣ＳＶＲ、 ＲＦ、
ＸＧＢｏｏｓｔ 和优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型ꎬ对新疆积雪覆盖率开展预测ꎬ并对各模型进行精度分析.利
用 ＰＳＯ 对 ＳＶＲ 进行参数寻优、利用网格搜索算法对 ＸＧＢｏｏｓｔ 进行参数寻优ꎬ分别提高了

传统 ＳＶＲ 与 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测精度ꎬ为积雪覆盖率预测领域提供了一种更加精确且便

捷的新方法.得出主要结论如下:
(１)ＲＦ 与优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在积雪覆盖率预测方面均展现出较高的预测精度ꎻＰＳＯ￣

ＳＶＲ 模型的预测精度略逊于前二者ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测精度最差ꎻＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ 模型优

化后ꎬ对积雪覆盖率的预测准确度有所提升.这也进一步表明对传统预测模型进行参数优

化是提升预测精度的重要途径ꎻ
(２)所构建的各种积雪覆盖率预测模型ꎬ其基础架构以气象因素作为主要特征因素

进行考量.在实际应用中ꎬ积雪覆盖率的变化不仅仅受气象因素单一影响ꎬ而是受多种因

素综合作用.其中ꎬ植被的郁闭度、种类、分布以及生长状况ꎬ通过地表遮阴、林冠截留、改
变风场等方式间接影响着积雪的分配格局ꎬ太阳辐射收支平衡的影响也对积雪的消融产

生影响[３９]ꎻ地形地势的不同对地表积雪的积累、分布和融化速度也会产生影响ꎬ海拔通过

影响温度和降水ꎬ从而影响积雪的消融与积累ꎻ坡向通过影响太阳辐射而影响积雪的消融

与积累[４０] .此外ꎬ作为积雪的重要参数ꎬ雪深和雪线的变化不仅影响着生态系统的平衡和

气候的演变ꎬ还对农业生产、交通等领域有着深远影响.在后续研究中ꎬ应考虑加入植被、
地形地势等因素作为特征因子构建积雪覆盖率预测模型ꎬ以提高模型的预测能力.同时ꎬ
构建雪深和雪线变化的预测模型ꎬ更好地了解积雪的变化规律ꎬ为相关领域的决策提供科

学依据.
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