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摘要　 利用湖南 ９７ 个国家站的逐月降水资料、国家气候中心 １３０ 项气候指数集以及

国家气候中心和美国国家环境预报中心两套季节预测模式的降水预测资料，采用递

归特征消除法确定预测因子并使用多层前馈神经网络、支持向量回归和自然梯度提

升三种算法建立了两种湖南夏季降水统计预测方案的模型，检验了预测效果。 结果

表明：基于机器学习的预测模型对湖南夏季雨型分布有较好的预测能力，两种统计

方案提前 １ ～ ６ ｍｏｎ 起报的夏季降水平均距平相关系数分别为 ０􀆰 １５ 和 ０􀆰 １９，相比于

ＮＣＥＰ 和 ＮＣＣ 模式有较大提升，平均 ＰＳ 评分分别为 ６９􀆰 ３ 和 ６９􀆰 ２，高于 ＮＣＣ 模式的

６３􀆰 １，略低于 ＮＣＥＰ 模式的 ７１􀆰 ５；进一步分析表明，３—５ 月起报的机器学习模型的预

测技巧可能来源于前冬极地和中高纬环流，１２—２ 月起报的模型预测技巧则可能来

自海温的前兆信号。
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　 　 湖南地形具有三面环山、南高北低的特点，气候

复杂多变，夏季旱涝转换（李易芝等，２０１７），易出现

洪涝、干旱等气象灾害。 在全球变暖背景下，湖南夏

季极端降水明显增加（周莉等，２０１８），因此进一步

提升夏季降水预测水平对湖南防灾减灾具有重要现

实意义。
目前降水季节趋势预报主要分为统计学、动力

学和动力统计相结合三类方法。 统计方法充分利用

历史资料规律，选取有明确物理意义和显著相关的

因子进行建模。 范可等（２００７）通过前期因子建立

统计模型对长江中下游夏季降水年际增量进行预

测，显著提高了业务预测技巧。 杜良敏等（２０１６）针
对不同气候分区建立统计模型对我国夏季降水进行

预测。 李春晖等（２０１８）采用时空投影方法建立广

东省降水统计预测方法。 Ｙｉｍ ｅｔ ａｌ．（２０１４）使用统

计模型对中国南方夏季降水进行预测。 但由于各预

测因子相互作用过程复杂，不同时间尺度的预测信

号不一致，加大了预测的难度。 随着数值模式的发

展，动力模式成为气候预测的主要工具，许多国家建

立了数值预报模式（丁一汇，２０１１）。 近年来，我国

季节预测模式对大气环流、ＥＮＳＯ（Ｅｌ Ｎｉñｏ⁃Ｓｏｕｔｈｅｒｎ
Ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ）现象、亚洲夏季风等的预测能力已有明

显提升（吴捷等，２０１７），但对降水预测技巧依然有

限，特别是对东亚地区夏季降水的预报技巧相对较

低（王予等，２０２１）。 在这样的现实情况下，专家学

者在此基础上发展了动力和统计相结合的预测方法

（封国林等，２０１３），充分利用历史资料并考虑大气

海洋物理机制，进一步提高了降水预测准确率。 柯

宗建等（２００９）提出了最优子集回归方法。 贾小龙

等（２０１０）发展了变形典型相关分析（Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃａｎｏｎｉｃａｌ Ｃｏｒｒｅｌａ⁃
ｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＢＰ⁃ＣＣＡ）方法。 舒建川等（２０１９）在

此基础上使用 ＢＰ⁃ＣＣＡ 方法在西南地区进行了应

用。 组合统计降尺度方法（Ｌｉｕ ａｎｄ Ｆａｎ，２０１４；刘颖
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等，２０２０）也能够提升一定的降水预测技巧。 此外，
国家气候中心多模式解释应用集成预测系统

（Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｅｌ Ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ，ＭＯＤＥＳ）（刘长征等，２０１３）和动力⁃统计相结合

的季节预测系统（Ｆｏｒｅｃａｓｔ Ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ Ｄｙｎａｍｉｃ⁃Ａｎａ⁃
ｌｏｇｕｅ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｓｋｉｌｌｓ，ＦＯＤＡＳ） （王启光等，２０１１）
的研发对我国夏季降水预测业务水平提升起到了关

键作用。
机器学习强调从历史数据中学习规则，对新数

据进行推理和预测。 区别于传统统计方法，机器学

习擅长处理非线性问题，利用机器学习的优势可以

从地球系统中发现并提取新的相互关联信号（贺圣

平等，２０２１）。 近年来，机器学习在气象领域的应用

越来越广泛，常用的机器学习算法有支持向量机、贝
叶斯算法、神经网络、决策树算法等（冯汉中和陈永

义，２００４；孙照渤等，２０１３；张宇彤等，２０１３；苗春生

等，２０１７）。 随着计算能力的提高和深度学习理论

的发展，以卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和长短期时间记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）为代表的深度学习方法在气

候领域得到应用，例如 ＣＮＮ 算法对 ＥＮＳＯ 指数的

预测技巧超过了主流动力模式（Ｈａｍ ｅｔ ａｌ．，２０１９），
沈皓俊等（２０２０）采用的 ＬＳＴＭ 算法对中国夏季降

水预测评分超过了同期业务模式。
湖南夏季降水时空分布不均，影响因子复杂，当

前对其机理和预测的研究还存在短板，动力模式预

测水平与业务服务需求存在差距，有必要利用机器

学习的优势进一步提高当地预测水平。 考虑到湖南

降水观测资料年份较少，不适合深度学习方法，因此

本文采用随机森林算法进行递归特征消除来挑选预

测因子，使用多层前馈神经网络、支持向量回归和自

然梯度提升方法建模，结合动力模式降水预测结果，
建立适用于湖南本地的夏季降水统计预测方法。

１　 资料和方法

１􀆰 １　 数据来源和预处理

预报因子资料来源于国家气候中心提供的气候

系统监测指数集（下载地址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｍｄｐ． ｎｃｃ⁃ｃｍａ．
ｎｅｔ ／ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ／ ｃｎ＿ｉｎｄｅｘ＿１３０． ｐｈｐ），共包含 １３０ 项

气候系统指数的月平均值。 其中大气环流指数 ８８
项，主要包括副高、东亚槽、极涡、欧亚环流型、遥相

关、太平洋信风等大气环流指数。 海温指数 ２６ 项，
主要包括厄尔尼诺（各区及类型）、暖池、印度洋、亲
潮区、黑潮区等海温指数。 其他指数 １６ 项，主要包

括冷空气、台风、南方涛动、北太平洋年代际振荡、准
两年振荡、次表层海温等指数。 时间尺度为 １９８０ 年

１ 月—２０２０ 年 １２ 月，若出现缺测，直接将该因子

剔除。
美国国家环境预报中心 （Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｅｎｔｅｒｓ ｆｏｒ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＣＥＰ） 和国家气候中心

（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｅｎｔｅｒ，ＮＣＣ）气候预测模式数据

来自 ＭＯＤＥＳ 系统，空间分辨率均为 １°×１°，ＮＣＥＰ
模式历史回算时间范围为 １９８２—２０２０ 年 （其中

２０１１ 年资料缺失），模式气候态取 １９８２—２０１０ 年，
ＮＣＣ 模式历史回算时间范围为 １９９１—２０２０ 年，气
候态取 １９９１—２０１０ 年。 分别计算模式不同起报时

间的夏季（６—８ 月）降水距平百分率，并采用双线性

插值将网格数据插值到站点上。 实况夏季降水资料

来自湖南省 ９７ 个国家站 １９８１—２０２０ 年的观测数

据，夏季降水没有明显的线性趋势，因此未做去趋势

处理，直接处理成降水距平百分率进行分析。
样本集共包含 １９８１—２０２０ 年共 ４０ ａ、６ 个起报

时间、１０ 个模态共计 ２ ４００ 个样本（４０×６×１０）；根据

起报时间和模态划分为 ６０ 个子样本集，每个子样本

集 ４０ 个样本；训练集时间段为 １９８１—２０１０ 年，测试

集为 ２０１１—２０２０ 年。 建模时挑选对应起报时间和

模态的样本集，其中训练集 ３０ 个样本进行训练和交

叉验证，测试集 １０ 个样本进行独立检验。
１􀆰 ２　 评估方法

对湖南夏季降水评价指标采用趋势异常综合评

分 ＰＳ（ＰＳ）和空间距平相关系数 ＡＣＣ（Ａｎｏｍａｌｙ Ｃｏｒ⁃
ｒｅｌａｔｉｏｍ Ｃｏｅｆｆｉｃｅｎｔ，ＡＣＣ）。 ＰＳ 评分的计算公式为：

ＰＳ ＝
Ｎ０＋Ｐ１×Ｎ１＋Ｐ２×Ｎ２

Ｎ＋Ｐ１×Ｎ１＋Ｐ２×Ｎ２
×１００。

其中：Ｎ 为总站数，本研究中取 ９７；Ｐ１ ＝ ０􀆰 ５，Ｐ２ ＝ １􀆰 ０；
Ｎ０ 为预报与实况距平符号相同站数或符号不同但相

差只有 １ 级站数之和；Ｎ１ 为预报与实况同为 ２ 级 ５ 级

的站数，Ｎ２ 为预报与实况同为 １ 级、６ 级的站数。
表 １　 降水趋势预报分级标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｒａｄｉｎｇ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｏｍａｌｙ

级别 降水距平百分率 ／ ％

１ ∇Ｒ≤－５０

２ －５０＜∇Ｒ≤－２０

３ －２０＜∇Ｒ＜０

４ ０≤∇Ｒ＜２０

５ ２０≤∇Ｒ＜５０

６ ∇Ｒ≥５０

２９１
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　 　 ＡＣＣ 的计算公式为：

ＡＣＣ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ）（ｏｉ － 􀭰ｏ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｏｉ － 􀭰ｏ） ２

。

其中：ｎ 为站点数，ｙｉ 和 ｏｉ 分别表示预测值和观测

值；􀭰ｙ 和 􀭵ｏ 分别表示预测值和观测值的平均值。
１􀆰 ３　 建模方法

为了减少建模过程中机器学习算法的随机性影

响，本文采用多层前馈神经网络、支持向量机和决策

树集成三种不同的机器学习方法进行建模，这三种

算法均属于机器学习中的分类和回归方法，对数据

的识别和拟合过程具有一定差异。
１）多层前馈神经网络

本文使用的神经网络算法为多层前馈神经网

络，其一般包含输入层、隐含层和输出层（韩力群，
２００６；ＬｅＣｕｎ ｅｔ ａｌ．，２０１５）。 隐含层越多，模型数据

表示能力越强，更易造成过拟合，因此本文仅采用两

层隐含层，神经元个数也不超过预报因子个数。 模

型的表达式为：

Ｐｋ ＝ｇ２
é

ë
ê
ê∑

ｍ

ｊ ＝１
ｗｋｊｇ１ ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｗｊｉｘｉ ＋ ｗｊ０( ) ＋ ｗｋ０

ù

û
ú
ú。

其中：ｘｉ 为节点 ｉ 的输入值；Ｐｋ 为节点 ｋ 的输出值；
ｇ１ 为隐含层激活函数；ｇ２ 为输出层激活函数；ｍ 和 ｎ
分别为输入层和输出层神经元个数；ｗｊ０为隐含层第

ｊ 个神经元的偏差；ｗｋ０为输出层第 ｋ 个神经元的偏

差；ｗｋｊ为输出节点 ｋ 与隐含节点 ｊ 的权重；ｗｊｉ为输入

节点 ｉ 与隐含节点 ｊ 的权重。
２）支持向量回归

支持向量回归是支持向量机的拓展，算法通过

核函数在高维或有限维空间中构造一个或一组超平

面使数据与其距离最小（陈永义等，２００４），在处理

小样本、高维和非线性问题上具有优势。 本文选用

高斯核函数，因此表达式为：

ｆ（ｘ）＝ ∑
Ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａ∗

ｉ ）Ｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ。

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ ｅ－
‖ｘ－ｘｉ‖

２

２σ２ 。
其中：Ｌ 为支持向量的个数；ａｉ、ａ∗

ｉ 、ｂ 为通过训练样

本确定的最优超平面参数；ｘｉ 为预报因子；σ 为控制

高斯核参数宽度的参数。
３）决策树集成

决策树是机器学习中的分类回归算法，对于回

归问题，算法目标是尽量使划分同一类别的平方误

差最小，但也易造成过拟合，可通过决策树集成方法

克服。 本文使用的随机森林和自然梯度提升树均属

于决策树集成算法。 随机森林回归算法通过对训练

集重复随机采样进行决策树建模，取多个决策树平

均值作为预测结果（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１）；而自然梯度提

升树算法通过梯度提升方法进行预测，不断对预测

残差进行建模并集成多个决策树，从而达到减少预

测误差的目（Ｐｅｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２０）。
４）递归特征消除法

递归特征消除法是机器学习中常用的特征处理

方法，起到挑选重要因子的作用。 该方法通过反复

构建模型剔除重要程度最低的因子，并遍历所有因

子达到确定因子重要程度的目的。 本文采用的重要

性衡量方法为基尼重要性，在随机森林内部节点中

通过反复将数据集分为两个独立的集合，计算每次

分类后的集合内部方差，依据分类前后集合的方差

差值确定气候因子的重要性，方差差值越大表示因

子重要性越高。

２　 机器学习在降水预测中的应用

２􀆰 １　 湖南夏季降水预报方案

将机器学习方法应用预测因子筛选及湖南夏季

降水预测建模中，图 １ 给出了降水预测的主要流程：
１）资料处理：分为三部分，第一部分获取前期

因子集，将起报时间前 ３ ｍｏｎ 的 １３０ 项气候系统指

数作为前期因子集，例如 ５ 月起报的模型使用的是

２、３、４ 月的气候因子。 第二部分是降水数据，对
１９８１—２０１０ 年湖南夏季观测降水的距平百分率采

用经验正交函数分析方法（ＥＯＦ）进行分解，时间系

数为预测目标。 第三部分是模式预报降水场，使用

观测降水场 ＥＯＦ 分解后的空间系数对模式降水场

进行投影，得到模式预报的时间系数。
２）筛选关键因子组合：基于机器学习的递归特

征消除思想，采用随机森林算法获取重要的气候因

子，再通过交叉验证选取合适的关键因子组合。
３）建模：分为两个方案，方案一直接使用筛选

的关键因子组合与 ＥＯＦ 时间系数进行建模；方案二

将 ＮＣＥＰ 模式预报的降水场时间系数与方案一中的

因子共同作为预报因子进行建模。
４）输出预报结果：利用模型预报的时间系数和

观测降水 ＥＯＦ 分解的空间系数还原成预报降水场，
对不同机器学习模型的预报结果进行等权集合平均

作为最终的预报结果。
２􀆰 ２　 确定预测因子及 ＥＯＦ 模态个数

使用随机森林算法进行递归特征消除来筛选预
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图 １　 利用机器学习方法建立夏季湖南降水预测模型流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

测因子，随机森林算法通过计算预测因子的基尼重

要性对其进行排序，从而剔除不重要的预测因子，达
到降维的目的。 将所有候选气候因子与前 １０ 个

ＥＯＦ 模态时间系数分别进行递归特征消除（决策树

数量参数设置为 １００，持续增大后误差并无显著减

少），采用五折交叉验证进行误差分析。 图 ２ 给出

了 ５ 月起报的前 １０ 个模态通过递归特征消除法剔

除因子后均方根误差，当因子数达到某一阈值，误差

趋于平稳。 在因子重要性排序之后，选取该阈值之

前的关键性因子即能在降低模型误差的同时达到降

维的目的，依据此方法便得到提前 １～６ ｍｏｎ 起报和

不同模态的预测因子（表 ２）。
采用交叉验证方法分析不同 ＥＯＦ 模态个数对

预测结果的影响。 图 ３ 给出了利用 １９８１—２０１０ 年

湖南夏季降水数据分别截取前 １ ～ ２０ 个不同 ＥＯＦ
模态进行五折交叉验证的结果，ＡＣＣ 和 ＰＳ 评分均

为提前 １～６ ｍｏｎ 起报的平均值。 从图中可以看出，
ＥＯＦ 模态个数超过 ６ 个，ＰＳ 和 ＡＣＣ 变化趋于平稳，
当 ＥＯＦ 个数取 ８ 和 １０ 时，ＡＣＣ 和 ＰＳ 分别达到最大

值。 结合图 ３ 中所示的不同 ＥＯＦ 模态的累计方差

贡献率以及还原后降水场与观测场的相关系数来

看，ＥＯＦ 模态个数越多，越能反映降水的时空变化，
因此这里将 ＥＯＦ 模态个数定为 １０，此时累计方差贡

献率为 ８９􀆰 １％， ＡＣＣ 和 ＴＣＣ 分别达到 ０􀆰 ８６ 和

０􀆰 ９４，能够反映降水的时空分布特征。
２􀆰 ３　 参数设置及模型建立

表 ３ 中给出了多层前馈神经网络、支持向量机

回归、自然梯度提升树三种算法的参数范围，为避免
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图 ２　 机器学习算法挑选的 ５ 月起报的前 １０ 个（ａ—ｊ）ＥＯＦ 模态的因子数量对应的均方根误差

Ｆｉｇ．２　 ＲＭＳＥ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ （ａ—ｊ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＥＯＦ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｉｎ Ｍａｙ

表 ２　 不同模态提前 １～ ６ ｍｏｎ 起报的机器学习算法选取的因子个数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １０ ＥＯＦ ｍｏｄｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｄ ｔｉｍｅｓ（ｍｏｎｔｈｓ）

ＥＯＦ 模态 Ｌｅａｄ⁃１ Ｌｅａｄ⁃２ Ｌｅａｄ⁃３ Ｌｅａｄ⁃４ Ｌｅａｄ⁃５ Ｌｅａｄ⁃６

１ ７０ ５９ １５ ９ ４０ ９

２ ６ １３ ３ ４０ ４５ ３０

３ ３４ １２ １４ ４０ １０ ５

４ １５ １４ ３ ２６ ３１ ３８

５ ４２ ２６ ６３ ３９ ５０ １７

６ ６０ ４０ ４４ ３６ ４０ ５４

７ ３８ ２９ ５０ ３４ ２４ ５

８ ４９ ４０ ３０ ２ ６ １１

９ ５１ ３８ ３６ ２４ ２０ ２５

１０ ２２ ２０ ２２ ３６ １３ ２６

过拟合，参数设置尽量简单，降低模型复杂度，所有

数据进行标准化处理。 神经网络层数为 ２ 层，节点

数取 ２０ ～ ５０，激活函数使用 Ｒｅｌｕ；支持向量机使用

高斯核；自然梯度提升树的决策树数量在 ２０ ～ ５００
间取值。 建模时取训练集对参数取值范围内的不同

参数组合分别建模。 例如对 ５ 月起报的 ＥＯＦ 第一

模态时间系数使用多层前馈神经网络建模时，隐含

层数量为 ２，对应隐含层节点数分别为｛５０，５０｝、
｛４０，４０｝、｛３０，３０｝、｛２０，２０｝共 ４ 组，正则化参数分

别为 ０􀆰 ０００ １、０􀆰 ００１、０􀆰 ０１、０􀆰 １、１ 共 ５ 个，不同参数

组合共计 ２０ 个；然后采用五折交叉验证方法计算得

到 ２０ 个模型的平均均方根误差，其中隐含层节点数
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图 ３　 不同 ＥＯＦ 模态个数交叉验证评分及与观测降水的相关系数：（ａ）分别取前 １～ ２０ 个

ＥＯＦ 模态的交叉验证 ＡＣＣ 和 ＰＳ 评分；（ｂ）取前 １～１０ 个 ＥＯＦ 模态的累计方差贡献

率及其还原的降水与观测降水之间的距平相关系数（ＡＣＣ）和时间相关系数（ＴＣＣ）
Ｆｉｇ．３　 Ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＥＯＦ ｍｏｄｅｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｏｂ⁃

ｓｅｒｖｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ：（ａ） ＡＣＣ ａｎｄ ＰＳ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １ ｔｏ ２０ ＥＯＦ ｍｏｄｅｓ；（ｂ） ｃｕ⁃
ｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １ ｔｏ １０ ＥＯＦ ｍｏｄｅｓ，ａｎｄ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｔｏｒｅｄ ａｎｄ ｏｂ⁃
ｓｅｒｖｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

为｛４０，４０｝、正则化参数为 ０􀆰 ０１ 的模型误差最小，
作为最终预测模型；重复该步骤即得到 ２ 种方案 ３
种算法 １０ 个模态提前 １～６ ｍｏｎ 起报的共计 ３６０ 个

预测模型。
对比三种算法不同起报时间的平均均方根误差

（图 ４ａ），提前 １、３、４ ｍｏｎ 起报的模型中支持向量

回归误差最小，提前 ２、５、６ ｍｏｎ 起报的模型中，自
然梯度提升树误差最小；通过不同模态的平均均

方根误差来看（图 ４ｂ），预测误差主要位于前两个

模态。
表 ３　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 参数取值范围 数据标准化

隐含层数量：２

多层前馈神经网络 节点数：｛５０，４０，３０，２０｝

正则化参数：｛０􀆰 ０００ １，０􀆰 ００１，０􀆰 ０１，０􀆰 １，１｝

激活函数：Ｒｅｌｕ Ｚ⁃Ｓｏｒｅ

支持向量机回归

核：高斯核

高斯核宽度：｛０􀆰 ００１，０􀆰 ０１，０􀆰 １，１，１０，１００｝
正则化参数：｛０􀆰 ００１，０􀆰 ０１，０􀆰 １，１，１０，１００｝

自然梯度提升树 决策树数量：｛５００，４００，３００，２００，１００，５０，２０｝
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图 ４　 三种算法不同起报时间（ａ）和两种预测方案前 １０ 个模态（ｂ）的均方根误差

Ｆｉｇ．４　 ＲＭＳＥ ｏｆ （ａ） ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｌｅａｄ ｔｉｍｅｓ ｏｆ １—６ ｍｏｎ ａｎｄ （ｂ） ｆｉｒｓｔ １０ ＥＯＦ ｍｏｄｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

３　 模型的预报技巧评估

采用基于上述机器学习方法建立的湖南夏季降

图 ５　 不同方案预测的湖南夏季降水 ＡＣＣ（ａ）和 ＰＳ 评分（ｂ）
Ｆｉｇ．５　 （ａ）ＡＣＣ ａｎｄ （ｂ）ＰＳ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

水预报模型，两种统计方案分别使用 ２０１１—２０２０ 年

和 ２０１２—２０２０ 年数据进行独立样本检验，得到对应

年份 ９７ 个国家站夏季降水距平百分率数据并评估

预报技巧。 图 ５ 分别给出气候模式本身及两种方案

的统计模型提前 １ ～ ６ ｍｏｎ 起报的降水距平空间相

关系数（ＡＣＣ）和 ＰＳ 评分。 整体来看，方案一提前

１～６ ｍｏｎ 起报的 ＡＣＣ 分别为 ０􀆰 ２５、 ０􀆰 １５、 ０􀆰 ０９、
０􀆰 ２３、０􀆰 １５、０􀆰 ０５，平均为 ０􀆰 １５；方案二提前 １ ～ ６
ｍｏｎ 起报的 ＡＣＣ 分别为 ０􀆰 ２５、０􀆰 ２３、０􀆰 １９、０􀆰 ２６、
０􀆰 ２４、－０􀆰 ０１，平均为 ０􀆰 １９；ＮＣＥＰ 和 ＮＣＣ 模式预报

的平均 ＡＣＣ 分别为 ０􀆰 ０８ 和 ０􀆰 ０２，统计方案有明显

提高；两种方案提前 １ ～ ６ ｍｏｎ 起报的平均 ＰＳ 评分

分别为 ６９􀆰 ３ 和 ６９􀆰 ２，相比 ＮＣＥＰ 模式的 ７１􀆰 ５ 略低，
但优于 ＮＣＣ 模式的 ６３􀆰 １。 从不同起报时间来看，２

月起报（Ｌｅａｄ⁃４）的 ＡＣＣ 最高，４ 月起报（Ｌｅａｄ⁃２）的
ＰＳ 评分最高。 与动力模式结果相比，机器学习模型

的平均 ＡＣＣ 比 ＮＣＥＰ、ＮＣＣ 模式高，这种优势在提

前 ３～６ ｍｏｎ 起报的模型上更加明显，两套动力模式

在提前 ３ ｍｏｎ 以上预报夏季降水几乎没有技巧，但
在 ＰＳ 评分上，ＮＣＥＰ 模式则更具优势。 上述结果说

明两种基于机器学习的预测方法在降水空间分布的

预测技巧上有优势，并且方案二比方案一效果更好，
但在降水异常级的预测能力上比 ＮＣＥＰ 的动力模式

要差，可能因为统计方法更加倾向于预测平均状态，
对降水异常级的预测能力不足。

图 ６ 给出了方案一的 ２０１１—２０２０ 年和方案二

的 ２０１２—２０２０ 年逐年夏季降水预测 ＡＣＣ 和 ＰＳ 评

分，可见预测评分表现出明显的年际差异。 两种方

案的预测模型在 ２０１２、２０１３、２０１６、２０１８ 年提前 １～６
ｍｏｎ 起报的平均 ＰＳ 评分均超过 ７０，预测效果较好，
对应的 ＡＣＣ 评分在上述年份也较高。 相比之下，方
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图 ６　 方案一（ａ、ｃ）和方案二（ｂ、ｄ）不同起报时间的机器学习模型预测的历年湖南夏季降 ＡＣＣ（ａ，ｂ）和 ＰＳ（ｃ，ｄ）评分

Ｆｉｇ．６　 （ａ，ｂ）ＡＣＣ ａｎｄ （ｃ，ｄ）ＰＳ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｌｅａｄ
ｔｉｍｅｓ ｏｆ １ ｔｏ ６ ｍｏｎｔｈｓ ｉｎ （ａ，ｃ）ｓｃｈｅｍｅ Ⅰ ａｎｄ （ｂ，ｄ）ｓｃｈｅｍｅ Ⅱ

案二的平均 ＡＣＣ 除 ２０１５ 年为负值，其余年份均为

正值，整体预测技巧高于方案一。 众所周知，ＥＮＳＯ
是热带太平洋地区海气系统年际气候变率最强信号

（宗海锋等，２０１０；Ｗｅｎ ｅｌ ａｌ．，２０１５），ＥＮＳＯ 对湖南

降水预测有重要指示意义，分析机器学习模型在

ＥＮＳＯ 年的预测情况可以进一步了解其预测水平。
２０１６ 和 ２０２０ 年为典型的厄尔尼诺衰减年，两种方

案在 ２０１６ 年不同起报时间的预测均有较高的正技

巧，平均 ＡＣＣ 分别达到 ０􀆰 ３７ 和 ０􀆰 ３６，ＰＳ 评分分别

达到 ７９􀆰 ８ 和 ７５􀆰 ３，但 ２０２０ 年的预测并不稳定，３ 月

起报的降水预测为评分较低。 从拉尼娜衰减年预测

来看，２０１３ 和 ２０１８ 年的预测均有较高的正技巧；整
体来看，机器学习建模方法在一定程度上能够识别

ＥＮＳＯ 对湖南降水的影响。

４　 讨论

上述结果表明机器学习方法能够改善湖南夏季

降水空间分布的预测技巧，但机器学习算法通常属

于黑箱模型，在解决气候问题时难以给出合理的物

理过程解释，为了能够进一步了解机器学习方法预

报技巧的来源，同时考虑到相近起报月份的预测因

子相近，这里仅给出 ３ 月和 １２ 月起报的预测因子中

前 ４ 个模态通过显著性检验的因子（表 ４）。 可以看

出，３ 月起报模型的前 ３ 个模态相关显著的预测因

子以前冬极地和中高纬环流指数为主，第四个模态

中的南方涛动和赤道中东太平洋 ２００ ｈＰａ 纬向风指

数均反映与 ＥＮＳＯ 的高相关性，并且 ４ 月和 ５ 月起

报的预测因子具有相似特点。 １２ 月起报的模型因

子第一模态与前期东亚槽和西太副高位置有显著相

关，后 ３ 个模态与海温相关显著，２ 月和 １ 月起报的

预测因子也与海温显著相关。 这可能说明，３—５ 月

起报的模型预报技巧主要来自前冬极地和中高纬环

流的信号，而 １２ 月—次年 ２ 月起报的模型预报技巧

主要来自前期海温，而这些因子如何影响湖南降水

还需要进一步研究。
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表 ４　 机器学习方法挑选的 ＥＯＦ 前 ４ 个模态中相关系数通过置信度为 ９５％的显著性水平检验的预测因子

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｏｕｒ ＥＯＦ ｍｏｄｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉ⁃
ｃａｎｔ ａｔ ｔｈｅ ９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ

ＥＯＦ 模态
３ 月起报 １２ 月起报

因子名称 相关系数 因子名称 相关系数

１ 全区一致型

２ 月西藏高原－２ 指数 －０􀆰 ４３ １０ 月东亚槽位置指数 －０􀆰 ４５

２ 月太平洋区极涡面积指数 －０􀆰 ３８ １０ 月西太平洋副高西伸脊点指数 ０􀆰 ３２

１ 月太平洋区极涡面积指数 －０􀆰 ３３

１ 月北美区极涡面积指数 －０􀆰 ３１

２ 南北反向型

１２ 月东大西洋⁃西俄罗斯遥相关型指数 －０􀆰 ４０ １１ 月 Ｎｉñｏ １＋２ 区海表温度距平指数 －０􀆰 ４７

２ 月太平洋⁃北美遥相关型指数 －０􀆰 ３９ １１ 月 ８５０ ｈＰａ 东太平洋信风指数 ０􀆰 ４３

２ 月亚洲区极涡强度指数 ０􀆰 ３２ １１ 月 ８５０ ｈＰａ 中太平洋信风指数 ０􀆰 ４３

１１ 月大西洋欧洲区极涡面积指数 －０􀆰 ３７

１１ 月欧亚纬向环流指数 －０􀆰 ３６

１０ 月 ８５０ ｈＰａ 东太平洋信风指数 ０􀆰 ３１

３ 西北⁃东南

三极子型

１２ 月欧亚纬向环流指数 ０􀆰 ３６ ９ 月西风漂流区海温指数 －０􀆰 ６１

１ 月大西洋多年代际振荡指数 －０􀆰 ３４ １１ 月热带南大西洋海温指数 ０􀆰 ３６

１２ 月西藏高原－１ 指数 ０􀆰 ３４

１ 月 ５０ ｈＰａ 纬向风指数 ０􀆰 ３３

１２ 月斯堪的纳维亚遥相关型指数 －０􀆰 ３２

４ 西北⁃西南

三极子型

１ 月赤道中东太平洋 ２００ ｈＰａ 纬向风指数 ０􀆰 ３３ １０ 月北太平洋副高北界位置指数 ０􀆰 ５０

２ 月北大西洋⁃欧洲区极涡强度指数 ０􀆰 ３５ １０ 月西太平洋副高脊线位置指数 ０􀆰 ４０

２ 月南极涛动指数 ０􀆰 ３４ ９ 月类 ＥＮＳＯ 指数 －０􀆰 ３９

１０ 月黑潮区海温指数 ０􀆰 ３８

１０ 月北半球副高北界位置指数 ０􀆰 ３５

９ 月 ８５０ ｈＰａ 西太平洋信风指数 ０􀆰 ３４

１１ 月大西洋副高脊线位置指数 －０􀆰 ３４

　 　 本文仅考虑了起报时间前 ３ ｍｏｎ 的气候因子，
相关研究表明湖南夏季降水与前冬的大气海洋状态

有重要联系（李瑜等，２０１５；赵俊虎等，２０１６；高辉

等，２０１７； 余荣和翟盘茂， ２０１８； 谢傲和罗伯良，
２０２０），而 ５ 月起报模型的预测因子并未包含整个冬

季，本文尝试将预测因子时间扩大至起报时间前 ６
ｍｏｎ 的范围，结果表明 ５ 月起报的方案一和方案二

模型对于湖南夏季降水预测的平均 ＡＣＣ 分别为

０􀆰 １２ 和 ０􀆰 １５，ＰＳ 分别为 ６５􀆰 １ 和 ６８􀆰 ７，效果并不如

前者，将其他起报时间的预测因子范围也扩大至前

６ ｍｏｎ，整体来看二者的平均 ＡＣＣ 分别为 ０􀆰 １６ 和

０􀆰 １７，ＰＳ 分别为 ６８􀆰 ８ 和 ６９􀆰 １，相比前者也并没有显

著的提升，说明机器学习模型挑选的预测因子也存

在一定的局限性，通过简单增加预测因子数量的方

式对于机器学习模型的预测效果并不会有显著的提

升。 此外，地形的动力和热力作用对降水的发生有

重要影响，湖南三面环山的特殊地形是影响湖南区

域性降水的因素之一，本文基于大尺度气候信号构

建的模型没有考虑地形因素，对降水异常级预测能

力有限，如何在机器学习模型中加入地形因素的影

响还需进一步研究。

５　 结论

本文采用机器学习算法筛选预测因子并结合动

力模式的降水预报建立了湖南夏季降水预测模型。
主要结论如下：

采用随机森林算法进行递归特征消除确定预测

因子，通过交叉验证确定最优 ＥＯＦ 模态个数后，使
用多层前馈神经网络、支持向量回归以及自然梯度

提升分别建模并对预测结果进行集合平均，比较了
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两种方案的预测模型及两套动力模式对于湖南夏季

降水的预测性能。 评估结果表明基于机器学习的预

测模型对湖南夏季雨型分布有较好的预测能力，
ＡＣＣ 技巧优于动力模式，但对降水异常级的预测不

如 ＮＣＥＰ 模式，两种方案的预测模型不同起报时间

的平均 ＡＣＣ 分别为 ０􀆰 １５ 和 ０􀆰 １９，平均 ＰＳ 评分分

别为 ６９􀆰 ３ 和 ６９􀆰 ２；并且机器学习建模方法能够较

好地识别 ＥＮＳＯ 对湖南降水的影响。

进一步分析机器学习模型挑选的预测因子与降

水关联，３—５ 月起报的机器学习模型的预测技巧可

能来源于前冬极地和中高纬环流，１２ 月—次年 ２ 月

起报的模型预测技巧则可能来自海温的前兆信号，
由于机器学习的黑箱特点，很难了解这些因子之间

相互调制的物理过程，有待通过诊断分析及模式敏

感性试验等方法进一步研究。
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Ｗｅｎ Ｎ，Ｌｉｕ Ｚ Ｙ，Ｌｉｕ Ｙ Ｈ，２０１５．Ｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｅｌ Ｎｉñｏ ｏｎ Ｅａｓｔ Ａｓｉａｎ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ［Ｊ］ ．Ｃｌｉｍａｔｅ Ｄｙｎ，４４（１１ ／ １２）：２９７９⁃
２９８７．ｄｏｉ：１０􀆰 １００７ ／ ｓ００３８２⁃０１５⁃２６０５⁃２．

吴捷，任宏利，张帅，等，２０１７．ＢＣＣ 二代气候系统模式的季节预测评估和可预报性分析［ Ｊ］ ．大气科学，４１（６）：１３００⁃１３１５． 　 Ｗｕ Ｊ，Ｒｅｎ Ｈ Ｌ，
Ｚｈａｎｇ Ｓ，ｅｔ ａｌ．，２０１７．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｅａｓｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ＢＣＣ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｌｉｍａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ．Ｃｈｉｎ Ｊ Ａｔ⁃
ｍｏｓ Ｓｃｉ，４１（６）：１３００⁃１３１５．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

谢傲，罗伯良，２０２０．湖南夏季降水与前期北太平洋海温异常的关系［ Ｊ］ ．气象与环境科学，４３（ ４）：４９⁃５７． 　 Ｘｉｅ Ａ，Ｌｕｏ Ｂ Ｌ，２０２０． Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ ＳＳＴＡ ｉｎ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｐａｃｉｆｉｃ Ｏｃｅａｎ ａｎｄ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ［Ｊ］ ．Ｍｅｔｅｏｒ Ｅｎｖｉｒｏｎ Ｓｃｉ，４３（４）：４９⁃５７．ｄｏｉ：１０􀆰 １６７６５ ／ ｊ．
ｃｎｋｉ．１６７３⁃７１４８􀆰 ２０２０􀆰 ０４􀆰 ００７．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

Ｙｉｍ Ｓ Ｙ，Ｗａｎｇ Ｂ，Ｘｉｎｇ Ｗ，２０１４．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｓｕｍｍｅｒ ｒａｉｎｆａｌｌ ｏｖｅｒ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ ｂｙ ａ ｐｈｙｓｉｃａｌ⁃ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ．Ｃｌｉｍａｔｅ Ｄｙｎ，４３（７ ／ ８）：
１８８３⁃１８９１．ｄｏｉ：１０􀆰 １００７ ／ ｓ００３８２⁃０１３⁃２０１４⁃３．

余荣，翟盘茂，２０１８．厄尔尼诺对长江中下游地区夏季持续性降水结构的影响及其可能机理［ Ｊ］ ．气象学报，７６（３）：４０８⁃４１９． 　 Ｙｕ Ｒ，Ｚｈａｉ Ｐ Ｍ，
２０１８．Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｅｌ Ｎｉñｏ ｏｎ ｓｕｍｍｅｒ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］ ．Ａｃｔａ Ｍｅｔｅｏｒｏｌ Ｓｉｎ，７６（３）：４０８⁃４１９．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

张宇彤，矫梅燕，陈静，２０１３．基于模式先验信息的贝叶斯集合降水概率预报试验［ Ｊ］ ．气象，３９（１０）：１２３３⁃１２４６． 　 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｔ，Ｊｉａｏ Ｍ Ｙ，Ｃｈｅｎ Ｊ，
２０１３．Ｂａｙｅｓｉａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｉｏｒｉ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ．Ｍｅｔｅｏｒ Ｍｏｎ，３９（１０）：
１２３３⁃１２４６．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

赵俊虎，杨柳，曾宇星，等，２０１６．夏季长江中下游和华南两类雨型的环流特征及预测信号［Ｊ］ ．大气科学，４０（６）：１１８２⁃１１９８． 　 Ｚｈａｏ Ｊ Ｈ，Ｙａｎｇ Ｌ，
Ｚｅｎｇ Ｙ Ｘ，ｅｔ ａｌ．，２０１６．Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ｓｕｍｍｅｒ ｒａｉｎｆａｌｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｃｈｉｎａ［Ｊ］ ．Ｃｈｉｎ Ｊ Ａｔｍｏｓ
Ｓｃｉ，４０（６）：１１８２⁃１１９８．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

周莉，胡瑞卿，李伟，等，２０１８．湖南省夏季极端降水异常时空特征及其成因分析［ Ｊ］ ．气象科学，３８（６）：８３８⁃８４８． 　 Ｚｈｏｕ Ｌ，Ｈｕ Ｒ Ｑ，Ｌｉ Ｗ，ｅｔ ａｌ．，
２０１８．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｏｍａｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｕｓｅ ｏｆ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｏｍａｌｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］ ．Ｊ Ｍｅｔｅｏｒ Ｓｃｉ，３８
（６）：８３８⁃８４８．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

宗海锋，陈烈庭，张庆云，２０１０．ＥＮＳＯ 与中国夏季降水年际变化关系的不稳定性特征［ Ｊ］ ．大气科学，３４（１）：１８４⁃１９２． 　 Ｚｏｎｇ Ｈ Ｆ，Ｃｈｅｎ Ｌ Ｔ，
Ｚｈａｎｇ Ｑ Ｙ，２０１０．Ｔｈｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＥＮＳＯ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｍｍｅｒ ｒａｉｎｆａｌｌ ｉｎ Ｃｈｉｎａ［ Ｊ］ ．Ｃｈｉｎ Ｊ Ａｔｍｏｓ Ｓｃｉ，３４（１）：
１８４⁃１９２．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．
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Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＨＵＡＮＧ Ｃｈａｏ１，２，ＬＩ Ｑｉａｏｐｉｎｇ３，ＸＩＥ Ｙｉｊｕｎ１，２，ＰＥＮＧ Ｊｉａｄｏｎｇ１，２

１Ｈｕｎａｎ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｅｎｔｅｒ，Ｃｈａｎｇｓｈａ ４１０１１８，Ｃｈｉｎａ；
２Ｈｕｎａｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｄｉｓａｓｔｅｒ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，Ｃｈａｎｇｓｈａ ４１０１１８，Ｃｈｉｎａ；
３ＣＭＡ Ｅａｒｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｒｅ （ＣＥＭＣ），Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８１，Ｃｈｉｎａ

Ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｗａｒｍｉｎｇ，ｓｕｍｍｅｒ ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ ｈａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ⁃
ｌｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｐｒｅ⁃
ｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ．Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｎｔｈｌｙ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ
Ｈｕｎａｎ，ｔｈｅ ｃｌｉｍａｔｅ ｉｎｄｅｘ ｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｅｎｔｅｒ （ＮＣＣ） ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｈｉｎｄ⁃
ｃａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｅａｓｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＮＣＣ ａｎｄ ＮＣＥＰ （Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｅｎｔｅｒｓ ｆｏｒ Ｅｎｖｉ⁃
ｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ） ．Ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ （ＲＦＥ） ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ，ａｎｄ
ｔｗｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ ａｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＦＮＮ），ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＳＶＲ） ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ＮＧＢｏｏｓｔ） ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＭＬ） ｈａｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｈｕｎａｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｖｅｒａｇｅ ＡＣＣ ｓｋｉｌｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｓｃｈｅｍｅｓ ｗｉｔｈ ｌｅａｄ ｔｉｍｅｓ ｏｆ １ ｔｏ ６ ｍｏｎｔｈｓ ａｒｅ ０􀆰 １５ ａｎｄ ０􀆰 １９，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｇｒｅａｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｖｅｒａｇｅ ＰＳ ｓｃｏｒｅｓ ａｒｅ ６９􀆰 ３ ａｎｄ ６９􀆰 ２，ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＮＣＣ ｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅ
ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ ｗｉｎｔｅｒ ｐｏｌａｒ ａｎｄ ｍｉｄ⁃ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｌａｔｉｔｕｄｅ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ＭＬ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｌｅａｄ ｔｉｍｅｓ ｏｆ １ ｔｏ ３ ｍｏｎｔｈｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｋｉｌｌｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ
ｗｉｔｈ ｌｅａｄ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ４ ｔｏ ６ ｍｏｎｔｈｓ ａｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｃｕｒｓｏｒｙ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ．

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ｆｏｒｅｃａｓｔ
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