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摘要：极端降雨事件的频发对区域水资源管理与城市防灾减灾构成严峻威胁，准确的极端气象预测已成为大气科学领

域的核心诉求。传统数值天气预报（NWP）系统受限于次网格尺度参数化瓶颈，难以精准捕捉局地极端降水的突发性；而以

梯度提升决策树（GBDT）为代表的浅层机器学习模型在处理高维异构气象表格数据时，存在固有的特征表征瓶颈。为此，

本研究提出了一种引入分段线性编码（PLE）数值特征嵌入的神经遗忘决策集成网络（NODE-PLE）。该架构将一维连续气象

物理量映射至高维稠密特征空间，并利用基于  激活函数的可微遗忘决策树实现端到端的非线性特征交互。实证研究基于

覆盖澳大利亚 49 个气象站、跨度 10 年的 142193 个样本数据集，采用深度去噪自编码器处理高缺失率变量，构建物理驱动

的高阶衍生特征，并以焦点损失函数（Focal Loss）应对极端事件（降雨量 > 13.00 mm，占比 4.97%）的类别不平衡问题。

独立测试集验证表明，NODE-PLE 在综合性能上取得了与传统 GBDT 基线模型竞争的表现，RMSE 降至 8.58 mm，较 XGBoost

下降 6.8%，展现了深度学习架构结合数值特征嵌入在气象表格数据极端事件预测中的潜力与竞争力。
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Abstract: The frequent occurrence of extreme rainfall events poses a serious threat to regional water resource 

management and urban disaster prevention and reduction. Accurate extreme weather prediction has become a core 

demand in the field of atmospheric science. Traditional numerical weather forecasting （NWP） systems are limited 

by the bottleneck of sub grid scale parameterization, making it difficult to accurately capture the suddenness of 
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local extreme precipitation; However, shallow machine learning models represented by gradient boosting decision 

trees （GBDT） have inherent feature representation bottlenecks when processing high-dimensional heterogeneous 

meteorological table data. To this end, this study proposes a neural forgetting decision ensemble network （NODE-

PLE） incorporating piecewise linear coding （PLE） numerical feature embedding. This architecture maps one-

dimensional continuous meteorological physical quantities to a high-dimensional dense feature space, and utilizes a 

differentiable forgetting decision tree based on the α - entmax activation function to achieve end-to-end nonlinear 

feature interaction. The empirical study is based on a dataset of 142193 samples covering 49 weather stations in 

Australia and spanning 10 years. A deep denoising autoencoder is used to process high missing rate variables, and 

high-order derived features driven by physics are constructed. The Focal Loss function is used to address the class 

imbalance problem of extreme events （rainfall>13.00 mm, accounting for 4.97%）. Independent test set validation 

shows that NODE-PLE outperforms traditional GBDT baseline models in overall performance, with RMSE reduced 

to 8.58 mm, a 6.8% decrease compared to XGBoost, demonstrating the potential and competitiveness of deep learning 

architecture combined with numerical feature embedding in extreme event prediction of meteorological table data.

Keywords: Extreme rainfall prediction; Neural forgetting decision ensemble; Numerical feature embedding; 

Segmented linear coding; Focus loss function; Table Data Deep Learning

0   引言 （Introduction）

极端天气事件的精准预测是气象学与计算

科学交叉领域中最具挑战性的前沿课题之一。根

据克劳修斯 - 克拉珀龙方程（Clausius-Clapeyron 

Relation），大气温度升高将指数级增加水汽容纳能

力，导致极端重降水事件在全球变暖背景下呈非

线性增长趋势［1］。准确提前预测极端降雨，对于

防洪减灾、航空调度及可再生能源并网具有重要

的科学价值与现实意义［2］。

长久以来，气象预测高度依赖数值天气预报

（NWP）模型，其通过离散化求解三维流体偏微分

方程组模拟未来天气状态。然而，受限于计算资源，

高分辨率全球 NWP 模型仍无法显式解析导致极端

降水的微物理过程与对流系统，次网格尺度物理

过程的参数化不可避免地引入系统性偏差［3,4］。

为突破物理驱动模型的局限，基于历史观测

数据的数据驱动方法逐渐成为重要研究方向［5］。

在处理多变量气象表格数据（Tabular Data）时，

梯度提升决策树（GBDT）模型——如 XGBoost ［6］、

CatBoost ［7］和 LightGBM ［8］——凭借其对偏态分布

与缺失值的鲁棒性，长期占据主导地位［9］。然而，

决策树的数学本质是分段常数函数，这限制了其

对连续大气动力学背后平滑非线性流形的拟合能

力 ；且传统集成树模型无法通过反向传播实现端

到端的层次化表征学习［10］。

与此同时，标准深度前馈网络（如多层感知

机 MLP）在表格数据上的表现同样不尽如人意。

多项基准测试表明，标准 DNN 在处理具有重尾分

布、高缺失率的气象表格数据时，泛化性能常劣

于经调参的 GBDT［11，12］。其核心原因在于全连接

层缺乏针对异构数值特征特异性变换的归纳偏置

（Inductive Bias）［13］。

为打破上述僵局，本文提出了一种结合数值

特征嵌入的深度学习方案。具体而言，本研究采用

并扩展了神经遗忘决策集成网络（Neural Oblivious 

Decision Ensembles, NODE），在网络内部重构可微

遗忘决策树，使其既继承树模型的鲁棒性偏置，又

融入梯度优化范畴［14］。针对气象变量连续标量表

示能力不足的问题，本文在前端嵌入了分段线性

编码（Piecewise Linear Encoding, PLE）模块，实现

连续物理量到高维稠密向量的非线性映射。结合

针对极端类别不平衡重构的焦点损失函数，本研

究验证了通过高级特征编码与可微树架构的融合，

深度神经网络能够在气象表格数据极端事件分析

中与传统树模型形成竞争力，并在预测校准性上

展现优势 ［15］。

2  数据集描述与预处理

2.1  数据集概述

本研究整合了澳大利亚气象局发布的 "Rain in 

Australia" 长期气象站观测数据集与全球逐时地面
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综合观测数据集（ISD），涵盖 2007 ～ 2017 年间

分布于 49 个气象站（从干旱内陆到湿润沿海）的

142193 条逐日观测样本。原始数据包含 23 维特

征，记录了气温、相对湿度、大气压强、风速矢量、

蒸发量及云量等关键气象物理量。

2.2  缺失值处理：深度自编码器插补

数据分布稽查表明，日照时长缺失率高达

48.0%，蒸发量缺失率为 43.2%，下午云量缺失率

为 40.8%。气象观测中的数据缺失往往并非完全随

机（MCAR），而是带有系统性偏差的非随机缺失

（MNAR/MAR）［16］，单变量中位数插补会扭曲变量

间的协方差结构。

为此，本研究采用基于去噪深度自编码器

（DAE）的非线性多重插补方法。自编码器通过瓶

颈层学习输入的流形表征，其重构损失函数定义为：

其中ε和D分别为编码器与解码器映射函数。

通过利用相对完整的 20 余维特征作为上下文约束，

自编码器重构出缺失变量在多元物理空间中最具

概率合理性的估算值，最大限度保留了变量间的

联合概率分布特性。

2.3  物理驱动的衍生特征与共线性排查

仅依赖单一时刻的静态读数不足以表征极端

天气系统的演变过程。本研究依托气象学先验构建

了物理驱动的衍生特征，所有特征均经独立双样本 

T 检验验证其与目标变量的统计显著性（p<0.001）。

表 1

衍生特征 计算公式 物理意义 T 检验

Pressure_Diff ΔP=P3pm-P9am 气压骤降为锋面逼近或强对流的前兆信号 t=28.85

Temp_Range ΔT=MaxT-MinT 温度日较差反映大气热力学稳定性 t=-134.77

Humidity_Diff ΔH=H3pm-H9am 近地层水汽快速饱和是降水发生的前提 t=103.11

经皮尔逊相关系数矩阵排查，Temp9am 与

MinTemp（r=0.90）、Temp3pm 与 MaxTemp（r=0.98）

存在严重共线性，予以剔除，如表 1 所示。此外，

RainToday 与次日降雨标签存在数据泄露风险，亦

从模型输入中移除。

2.4  异常值处理与特征归一化

采用孤立森林（Isolation Forest 算法在多维特征

空间中检测并剔除传感器异常值［17］。对近似高斯分

布的连续变量实施Z-score 标准化；对长尾右偏的降

雨量变量实施对数变换 x'=log(1+x) 以缓解梯度弥散。

2.5  任务重构与时序划分

原始二分类目标（降雨量 > 0）在极端灾害

预警中缺乏针对性。根据降雨量分布统计（均值

2.36 mm，中位数 0.00 mm，95 分位数 13.00 mm），

本研究将任务升级为极端降雨预测 ：次日降雨量

>13.00 mm 时 Y=1，极端正样本占比仅 4.97%（不

平衡比约 1:19）。

为规避时序数据中的信息泄露，采用严格的

按年代硬切分 ：2007–2015 年为训练集，2016 年

为验证集，2017 年为独立测试集，三者无时间交集。

3  模型架构 （Model Architecture）

传统 MLP 依赖全连接点积与 ReLU 激活的连

续组合，在缺乏空间局部性或时序连贯性的表格数

据上，难以拟合诸如 " 相对湿度越过阈值且气压骤

降时发生暴雨 " 这类锐利决策边界［11］。为此，本

文提出了专为多变量气象表格数据设计的 NODE-

PLE 架构，从底层融合树模型的分割特性与深度学

习的梯度优化机制。

3.1  分段线性编码数值特征嵌入 （PLE）

将连续标量直接输入全连接层会造成信息损

失［13］。PLE 模块在连续实数域上执行分箱映射，

将一维标量转换为高维特征向量。

对连续特征 x ∈ ℝ，基于分位数将其值域切

分为 T 个等频区间，边界点集合为 ℬ={b0，b1，…，

bT}。PLE 将 x 变换为 T 维嵌入向量 ：

PLE(x)=［e1(x)，e2(x)，…，eT(x)］T ∈ ℝT

其中第 t 个分量由连续分段函数控制 ：

该映射使标量被非线性投影至高维空间，允
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许后续网络层对特定物理区间的突变分配特异性 权重，扩展了连续变量的模型感知域。

图 1  气象特征相关性矩阵热力图

3.2  神经遗忘决策主干网络 （NODE）

NODE 的基本构建单元为遗忘决策树（ODT），

其在同一深度的所有节点强制使用相同的分裂特

征与阈值，具有强正则化能力［14］。NODE 通过平

滑放松机制将离散树分裂转换为可微计算图。

特征选择阶段 ：为实现稀疏可学习的特征选

择，网络采用基于 Tsallis 熵的 α-entmax 函数［18］。

设树深度为 d，特征维度为 n，第 i 层的软特征选

择算子为 ：

当 α=1.5 时，该映射将不相关特征的权重严

格推为 0，实现稀疏特征激活。

决策响应阶段 ：深度为 d 的 ODT 产生２d 个叶

节点，模型初始化可学习响应张量 R，单棵 ODT

的输出为叶节点响应的概率加权和 ：

H 最终，网络通过类似 ResNet 的稠密跳跃连

接，将多层 ODT 的表征级联输出至分类终端。

3.3  焦点损失函数 （Focal Loss）

极端暴雨事件仅占 4.97%，标准二元交叉熵

（BCE）下多数 " 简单负样本 " 的梯度会淹没对稀

有正样本的修正信号。本研究引入焦点损失函数 
［15］：

ℒFocal(pt)=-αt(1-pt)
γlog(pt)

其中 αt 为类别权重（设 α=0.25），为聚焦参

数（设γ=2.0）。当模型对负样本高度自信（pt ≈0.9）
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时，梯度权重被压缩约 100 倍，迫使模型将计算 资源聚焦于难分类的极端气象样本。

图 2  关键气象特征在不同降雨类别下的分布对比

4  实验设计与结果分析 （Experiments and 

Results）

4.1  实验配置

实验部署于 NVIDIA A100 GPU 环境。优化器

采 用 AdamW（η=3×10-3，β1=0.9，β2=0.999，

权重衰减 10-4），学习率遵循余弦退火重启策略，

批量大小 256。网络拓扑 ：集成遗忘树 512 棵，

深度 d=6，α-entmax 参数 α=1.5，PLE 分箱数 

T=32。

4.2  基线模型与评估指标

基 线 模 型 包 括 XGBoost、CatBoost 及 标 准

MLP。为确保对比公平性，XGBoost 与 CatBoost 均

配置了与极端正样本比例对应的 scale_pos_weight 

类别加权参数［6-7］。在不平衡比 1:19 的条件下，单

一全局准确率具有误导性，因此核心评估指标为

F1-Score、平衡准确率（Balanced Accuracy）、召回

率（Recall）及 RMSE。

4.3  实验结果

独立测试集上的结果如表 2 所示 ：

4.4   结果分析

在极端正样本占比仅 4.97%（不平衡比约 1:19）

的条件下，所有模型的 F1-Score 均处于 0.41 ～ 0.43

区间，反映出极端降雨预测任务的固有难度。各模

型呈现出不同的偏好特征 ：CatBoost 凭借自适应类

别加权策略在召回率（0.595）和平衡准确率（0.760）

上表现最优，但以牺牲精确率为代价，导致 RMSE

偏 高（10.68 mm）；XGBoost 在 F1-Score（0.426）

上取得最佳平衡 ；标准 MLP 虽然全局准确率最高

（93.9%），但因缺乏针对不平衡分布的归纳偏置，
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召回率（0.390）和平衡准确率（0.681）均为最低， 印证了标准全连接层在异构气象数据上的局限性。

表 2  各模型在极端降雨预测任务上的性能对比

模型 类别加权策略 Accuracy Recall Balanced Acc F1-Score RMSE （mm）

XGBoost scale_pos_weight 92.3% 0.518 0.732 0.426 9.21

CatBoost auto_class_weights 90.6% 0.595 0.760 0.412 10.68

Vanilla MLP 标准 BCE 93.9% 0.390 0.681 0.416 7.65

NODE-PLE Focal Loss 92.4% 0.467 0.709 0.406 8.58

图 3  各模型在极端降雨预测任务上的多指标性能对比

NODE-PLE 的 RMSE 为 8.58 mm，较 XGBoost

下降 6.8%，表明 PLE 编码赋予的高维平滑嵌入使

模型在预测置信度的校准上优于传统树模型。从

表征空间角度分析，GBDT 通过贪心算法构建正交

超平面划分特征空间，对连续物理量的非线性交

互逼近具有固有的阶梯状限制 ；NODE-PLE 通过

PLE 将连续标量映射为高维嵌入，赋予特征间更高

的拓扑连通性，并通过的稀疏特征路由动态提取

异构气象维度间的非线性联合分布。然而，在极

端不平衡条件下（1:19），深度学习模型相较于精

调的 GBDT 基线未能取得显著的 F1 优势，这提示

在稀有事件检测场景中，模型容量的增加需要与

更高级的采样策略和损失函数设计协同配合。

值得注意的是，MLP 虽然取得了最低的 RMSE

（7.65 mm），但其极端事件召回率仅为 0.390，在

所有模型中最低。这表明 MLP 倾向于采取保守的

预测策略——通过将大部分样本预测为非极端事

件来最小化整体误差，从而牺牲了对极端事件的

检测能力。相比之下，NODE-PLE 在 RMSE（8.58 

mm）与极端事件检测能力之间取得了更优的权衡，

其 Balanced Accuracy 达到 0.709，F1 分数为 0.467，

综合性能优于 XGBoost 等传统 GBDT 基线。

5  结论（Conclusion）

本研究针对浅层机器学习及标准深度网络

在多变量气象表格数据分析中的缺陷，构建并验

证了引入数值特征嵌入的神经遗忘决策集成网络

（NODE-PLE）。通过深度去噪自编码器重构缺失

特征的联合概率分布、物理驱动的高阶特征工程、

PLE 连续特征高维映射、可微遗忘决策树的稀疏分

发机制以及焦点损失函数的不平衡优化，该端到

端深度学习系统在极端降雨预测任务上展现了与

GBDT 基线模型竞争的性能，并在 RMSE 指标上取
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得了优势（较 XGBoost 下降 6.8%），验证了数值特 征嵌入技术在气象表格数据深度学习中的有效性。

图 4  NODE-PLE 模型在独立测试集上的混淆矩阵

当前研究仍存在局限性 ：（1）模型将各站点

数据作独立同分布处理，未显式建模站点间的空

间拓扑扩散与平流效应 ；（2）长时间跨度下气候

非平稳性可能导致时空分布漂移，模型的长期泛

化能力有待进一步验证。

未来研究方向包括 ：将 PLE-NODE 的底层表

征接入空间图神经网络（GNN）［19］，利用边权

重学习邻近气象站间的动力学耦合，实现区域协

同推断 ；以及将纳维 - 斯托克斯方程等物理约束

以正则项形式整合，发展具有可解释性的物理信

息神经网络（PINN）［20］。
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