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基于机器学习模型的短期降雨多模式集成预报
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（１．大连理工大学 建设工程学部，辽宁 大连１１６０２４；

２．国电电力发展股份有限公司和禹水电开发公司，辽宁 桓仁１１７２０１）

摘要：短期降雨预报对洪水预报和水库调度极为重要，提高短期降雨预报精度有着重要的意义。以ＴＩＧＧＥ资料中

心的ＥＣＭＷＦ、ＣＭＡ及ＮＣＥＰ三个集合预报中心发布的桓仁水库流域预报降雨数据为基础，利用ＡＮＮ、ＥＬＭ以及

ＳＶＭ模型对桓仁水库流域未来１～３ｄ降雨进行多模式集成预报，以期提高预报精度，并从绝对平均误差、均方根

误差、相对误差、纳什系数、预报准确率等多个方面分析了集成预报的效果。试验结果表明，基于ＳＶＭ和ＥＬＭ的

多模式集成预报模型预报效果均优于单一模式，基于ＡＮＮ的集成预报模型在输入因子选择合适的情况下，其预报

效果也优于单一模式，三种模型中，ＳＶＭ模型对降雨预报精度改善最为明显。说明基于机器学习模型的多模式降

雨集成预报方法可行且能够提高短期预报降雨精度。
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水文水资源

　　在水库防洪和兴利过程中，短期降雨预报的作

用十分重要。高精度短期降雨预报不仅有助于未来

洪水的准确预警，为防洪决策提供可靠的依据，而且

能为水库发电决策提供科学指导，避免水库弃水或

放空，保证发电效益。随着数值天气预报技术的发

展，越来越多的水文工作者开始将降雨预报信息用于

洪水预报［１４］。此外，ＴＩＧＧＥ资料中心的建成也使得

更多用户可以获得不同模式的降雨集合预报数据。

然而，这些不同预报模式的预报精度存在一定差异，

如何科学选择最优预报结果成为难题［５］。因此，多模

式集成预报技术成为综合利用不同模式预报产品的

一个有效途径［６］。Ｃａｒｔｗｒｉｇｈｔ
［７］、Ｗｕ等

［８］利用多元线

性回归方法建立了多模式降雨集成预报模型，并获得

了较好的预报效果。Ｌｉｍ等
［９］也提出了一种基于正

则回归的多模式降雨集成预报方法。在国内，王海霞

等［１０］利用消除偏差的集合平均方法对多个中心的预

报降雨进行了集成，获得了更高准确性的预报值。赵

成武等［６］利用消除偏差、集合平均、超级集合等方法

对短期强降水进行了多模式集成预报。黄威等［１１］对

淮河流域及其以南地区的中期强降雨展开了集成预

报和对比。尽管多模式集成预报技术在提高降雨预

报精度方面已取得较多的成果，但这些方法大多集中

在对线性方法的使用。随着人工智能的发展，极限学

习机、人工神经网络等机器学习模型越来越多的被应

用于水文预测并取得较好的效果［１２１３］。有研究表

明，机器学习模型能够很好的模拟水文系统的非线

性关系［１４１５］。基于以上分析，本文尝试将集成预报

思想与机器学习模型相结合，以欧洲中期天气预报

中心（ＥＣＭＷＦ）、中国气象局（ＣＭＡ）以及美国国家

环境预报中心（ＮＣＥＰ）三个模式每日及前期发布的

预报降雨信息为输入，对桓仁水库流域未来１～３ｄ

降雨进行集成预报，探索基于机器学习模型的多模

式集成预报方法在桓仁水库流域的可利用性。

１　预报模型原理

１．１　人工神经网络

人工神经网络 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＡＮＮ）是一种模拟人脑结构及其功能的线性动力系

统，具有自组织、自学习以及较强容错性等特点，对

模糊信息或非线性关系能很好地进行处理［１６］。

ＡＮＮ的形式较多，本文选用ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎ）神经网络作为ＡＮＮ建模的基本网络。

ＢＰ神经网络结构简单，是一种利用反向传递来

修正误差的多层映射网络，具有输入层、隐含层和输

出层，各层内的神经元没有连接，层间神经元通过网

络权重系数相互联系，具体算法详见文献［１２］。参

数合适时，ＢＰ神经网络能够收敛到较小的模拟误

差，因此参数及结构的设计是ＢＰ神经网络模型是

否成功的关键，本文使用试错法确定ＢＰ神经网络

结构和参数，根据训练期模拟精度而定［１７］。

１．２　支持向量机

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

由ＶａｐｎｉｋＶｌａｄｉｍｉｒ和ＣｏｒｉｎｎａＣｏｒｔｅｓ等人
［１８］于

１９９５年提出的一种学习方法。ＳＶＭ以ＶＣ维理论

和结构风险最小原理为基础，在有限样本中寻求模

型学习能力与复杂性的最佳折衷，能有效地避免传

统学习方法中过学习、维数灾、局部最优等问题［１９］。

ＳＶＭ模型的数学原理详见文献［２０］。要获得ＳＶＭ

的回归方程，需要确定几个因素：惩罚系数犆、不敏

感损失系数ε、核函数及其所含参数，这些因数决定

了ＳＶＭ的模拟和预测性能。本文中，核函数类型

采用试错法确定，惩罚系数犆和核函数参数犵采用

网格搜索法进行优化［２１］。

１．３　极限学习机

极限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）

是由Ｈｕａｎｇ等
［２２２３］２００６年提出的一种单层前馈神

经网络，它克服了传统神经网络训练速度慢、容易陷

入局部最优等缺点［２４］。ＥＬＭ基于经验风险最小化

理论，其训练过程只需要一次迭代，与其它神经网络

相比具有更好的鲁棒性和泛化能力［２５］。目前ＥＬＭ

被广泛用于各种分类和回归等问题研究，其核心是

随机设置输入权值和偏差，通过最小化训练误差来

优化输出层的权值，主要算法步骤详见文献［２６］。

利用ＥＬＭ构建降雨预报模型，需要确定隐含层神

经元个数犽和激活函数犵（狓），本文采用试错法确

定激活函数类型和隐含层神经元个数，根据训练期

模拟精度而定。

２　多模式降雨集成预报研究

２．１　研究流域和资料处理

桓仁水库位于浑江中游。浑江发源于长白山系

龙岗山脉的老爷岭南麓，是鸭绿江右侧的最大支流，

全长４３２ｋｍ，已自上而下先后建成了桓仁、回龙山、

太平哨等水库。首级龙头桓仁水库具有不完全年调

节性能，回龙山及太平哨均为日调节水库。桓仁水库

流域面积为１．０４万ｋｍ２，占整个浑江流域面积的

７０％，多年平均流量为１４２ｍ３／ｓ。流域多年平均年降

水量８６０ｍｍ，５—１０月降雨量占全年降雨量的７５％

以上。流域内共有１０个雨量站，分别为三岔子、八道

·３４·
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江、八里哨、通化、三棵树、八道沟、东村、业主沟、花

甸、桓仁。

所用预报降雨资料由ＴＩＧＧＥ资料中心的ＥＣ

ＭＷＦ、ＣＭＡ 以及 ＮＣＥＰ 三个预报中心提供。

ＴＩＧＧＥ是全球交互式大集合ＴＨＯＲＰＥＸＩｎｔｅｒａｃ

ｔｉｖｅＧｒａｎｄＧｌｏｂａｌＥｎｓｅｍｂｌｅ的简称，目前全球共有

欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）、中国气象局

（ＣＭＡ）和美国国家大气研究中心（ＮＣＡＲ）三个资

料交换中心，这三个资料交换中心收集来自全球十多

个预报中心的集合预报产品［２７］。本文选取ＥＣＭＷＦ、

ＣＭＡ及ＮＣＥＰ２０１１年１月１日至２０１７年１２月３１日

每天北京时间８点和２０点发布的降雨预报格点数

据，并根据格点平均法转化为流域面雨量，预报区域

为１２４°２５′～１２６°５０′Ｅ，４０°２５′～４２°２５′Ｎ，水平分辨率

为０．２５°×０．２５°；实测降雨为桓仁水库流域１０个雨

量站实测降雨数据，并按照面积加权法转化为面雨

量，由桓仁水库管理局提供。将桓仁流域预报降雨

资料和实测降雨资料划分为训练期（２０１１－２０１４

年）和验证期（２０１５－２０１７年）两个部分，其中训练

期用于预报模型建立，验证期用于模型检验。

２．２　预报因子选择

输入因子的选择对数据驱动模型十分重要。若

输入因子过多，则输入信息冗余，模型复杂度提升，

模型预报精度降低；若输入因子过少，则输入信息无

法充分解释输出变量的变化机理，同样影响模型预

报效果。因此，为了减小输入因子选择带来的偶然

性和不确定性，本文将设置８种不同的输入因子组

合方案作为数据驱动模型的输入，即耦合三个集合

预报中心近狀天（狀＝１，２，３，…，８，不同的输入因子

组合方案狀取值不同）发布的预报值作为输入因子。

表１列出了狀＝１，２，３时模型输入因子的详细情况。

当狀＝１（即方案１），采用近１ｄ的预报降雨作为输

入因子。预报未来第１天时，输入因子为各中心

（ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ和ＣＭＡ）当天发布的预见期为

１ｄ的预报降雨，共计３个；预报未来第２天时，输入

因子为各中心当天发布的预见期为２ｄ的预报降

雨，共计３个。当狀＝２（即方案２），采用近２ｄ预报

降雨作为输入因子。预报未来第１天时，输入因子

为各中心当天发布的预见期为１ｄ的预报降雨以及

１ｄ前发布的预见期为２ｄ的预报降雨，共计６个；

预报未来第２天时，输入因子为各中心当天发布的

预见期为２ｄ的预报降雨以及１ｄ前发布的预见期

为３ｄ的预报降雨，共计６个。依此类推，当狀＝８

时，模型输入因子个数为２４个。

表１　狀＝１，２，３时，各方案输入因子

Ｔａｂ．１　Ｉｎｐｕｔｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｅａｃｈｓｃｈｅｍｅｗｈｅｎ狀ｉｓ１，２ｏｒ３

方案号 预报对象 输入因子名称 输入因子个数

１

未来第１天

未来第２天

未来第３天

犉Ｅ０．１，犉Ｎ０．１，犉Ｃ０．１

犉Ｅ０．２，犉Ｎ０．２，犉Ｃ０．２

犉Ｅ０．３，犉Ｎ０．３，犉Ｃ０．３

３

３

３

２

未来第１天

未来第２天

未来第３天

犉Ｅ１．２，犉Ｎ１．２，犉Ｃ１．２，犉Ｅ０．１，犉Ｎ０．１，犉Ｃ０．１

犉Ｅ１．３，犉Ｎ１．３，犉Ｃ１．３，犉Ｅ０．２，犉Ｎ０．２，犉Ｃ０．２

犉Ｅ１．４，犉Ｎ１．４，犉Ｃ１．４，犉Ｅ０．３，犉Ｎ０．３，犉Ｃ０．３

６

６

６

３

未来第１天

未来第２天

未来第３天

犉Ｅ２．３，犉Ｎ２．３，犉Ｃ２．３，犉Ｅ１．２，犉Ｎ１．２，犉Ｃ１．２犉Ｅ０．１，犉Ｎ０．１，犉Ｃ０．１

犉Ｅ２．４，犉Ｎ２．４，犉Ｃ２．４，犉Ｅ１．３，犉Ｎ１．３，犉Ｃ１．３犉Ｅ０．２，犉Ｎ０．２，犉Ｃ０．２

犉Ｅ２．５，犉Ｎ２．５，犉Ｃ２．５，犉Ｅ１．４，犉Ｎ１．４，犉Ｃ１．４犉Ｅ０．３，犉Ｎ０．３，犉Ｃ０．３

９

９

９

　注：表中犉犽犻，犼为预报降雨值；犽表示不同预报中心；犽＝犈表示ＥＣＭＷＦ；犽＝犖表示ＮＣＥＰ；犽＝犆表示ＣＭＡ；犻表示发布时间；犻＝０表示当天

发布；犻＝１表示前１ｄ发布；犼表示预见期；犼＝１表示预见期为１ｄ；犼＝２表示预见期为２ｄ。

２．３　模型评价指标

为了定量评估模型的预报精度，本文采用绝对

平均误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、相对误差（Ｂｉａｓ）

和纳什系数（ｎａｓｈｓｕｔｃｌｉｆｆｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，

ＮＳＥ）评价模型计算结果与实测值之间的误差以及

一致性，计算公式为

ＭＡＥ＝
１
犖
∑
犖

犻＝１
｜ｓｉｍ犻－ｏｂｓ犻｜ （１）

ＲＭＳＥ＝
１
犖
∑
犖

犻＝１
（ｏｂｓ犻－ｓｉｍ犻）槡

２ （２）

Ｂｉａｓ＝
∑
犖

犻＝１
｜ｓｉｍ犻－ｏｂｓ犻｜

∑
犖

犻＝１
ｏｂｓ犻

×１００％ （３）

ＮＳＥ＝
∑
犖

犻＝１
（ｏｂｓ犻－ｓｉｍ犻）２

∑
犖

犻＝１
（ｏｂｓ犻－ｏｂｓ）２

（４）

式中：ｏｂｓ犻为第犻时段的实测值；ｓｉｍ犻为第犻时段的

·４４·
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模型预报值；ｏｂｓ为整个系列中实测值的平均值；犖

为数据样本数量。ＭＡＥ、ＲＭＳＥ及Ｂｉａｓ越小，模型

预报误差越小；ＮＳＥ越接近１，模拟效果越好。

为了进一步评价降多模式降雨集成预报方法的

预报效果，本文对集成前后不同量级降雨预报的准

确率进行了比较，预报准确率的计算公式为

η＝
犿
狋
×１００％ （５）

式中：狋为发布预报总次数；犿为实际值位于预报等

级区间内的次数，预报降雨等级分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ共

四级，各级降雨区间分别为：［０，０．１）、［０．１，１０．１）、

［１０．１，２５．１）、≥２５．１ｍｍ。

２．４　模型建立与结果分析

以不同输入因子组合作为模型输入，以被预报

日的实测降雨犘作为输出，建立多模式降雨集成预

报模型；对未来（验证期）从ＴＩＧＧＥ资料中心获取

的不同模式预报降雨数据，将其作为输入因子驱动

模型，实现对未来降雨的预报。

按照上述方法，本文建立了ＡＮＮ、ＥＬＭ以及

ＳＶＭ三种模型，对未来１～３ｄ降雨进行预报，并

对各集成模型的预报效果进行分析，结果见图１

至图３。

图１　单一模式和集成预报模型验证期未来第１天降雨预报精度对比

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｄａｙｂｅｔｗｅｅｎｓｉｎｇｌｅｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔｃｅｎｔｅｒａｎｄ

ｔｈｒｅｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓｉｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

图２　单一模式和集成预报模型验证期未来第２天降雨预报精度对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｓｅｃｏｎｄｄａｙｂｅｔｗｅｅｎｓｉｎｇｌｅｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔ

ｃｅｎｔｅｒａｎｄｔｈｒｅｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓｉｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

·５４·
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图３　单一模式和集成预报模型验证期未来第３天降雨预报精度对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｔｈｉｒｄｄａｙｂｅｔｗｅｅｎｓｉｎｇｌｅｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔ

ｃｅｎｔｅｒａｎｄｔｈｒｅｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓｉｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｓ

２．４．１　预报精度分析

图１至图３给出了验证期内各单一模式和集成

预报模型未来１～３ｄ预报降雨与实测降雨之间的

绝对平均误差ＭＡＥ、均方根误差ＲＭＳＥ、相对误差

Ｂｉａｓ以及纳什系数 ＮＳＥ。可以看出，对于未来

１～３ｄ，在不同的输入因子组合下，ＳＶＭ和ＥＬＭ

模型的预报效果明显优于各单一预报中心，预报

效果比较稳定，且通过比较各指标可以发现，ＳＶＭ

的预报效果优于ＥＬＭ。对于ＡＮＮ模型，预报未

来第１天降雨时，其预报效果表现出了一定的不

稳定性，从图１中可以看出，当方案号为２，３，４，５

时，其预报效果各项指标均优于单一模式，其它方

案号时则出现了评价指标劣于单一模式的情况；预

报未来第２、３天降雨时（图２、图３），当输入因子数

量较少时，其各项指标均优于各单一模式，当输入因

子数量增加到一定数量时，部分指标将出现劣于单

一模式的情况（如图２中方案８以及图３中方案

６），且各项指标波动较大。这是因为ＡＮＮ模型对

输入因子的影响较为敏感，当优质输入因子被引入

时，预报效果将得到改善，当劣质输入因子被引入

时，预报效果将受到破坏，随着狀的增加，优质因子

和劣质因子被随机引入模型，预报效果呈现出一定

的波动性。因此，输入因子选择合适时，ＡＮＮ模型

仍然可以提高降雨预报精度。

２．４．２　预报准确率分析
上述结果表明，集成预报与单一模式相比，其预

报精度更高。在实际应用中，调度人员同时关心各

量级降雨的预报准确率。因此，本文进一步对集成

预报方法预报结果进行准确率分析，表２给出了验

证期内各单一模式未来１～３ｄ各级预报降雨准确

率，表３至５给出了验证期内集成预报模型各方案

的预报准确率。从表２至表５中可以看出，对于未

来１～３ｄ内Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ预报降雨，ＳＶＭ和ＥＬＭ模型

相对于各单一模式，其预报准确率提高较为明显，例

如就未来第１天的ＩＩＩ级降雨而言，单一模式最大准

确率为４１％（见表２），而ＳＶＭ模型各方案中，准确

率最小值为５７％，最大为６５％，平均值为６１％；

ＥＬＭ模型各方案中，准确率最小值为５１％，最大值

为５８％，平均值为５４％，均大于４１％（见表３）。就

未来第３天的Ⅳ级降雨而言，单一模式的最大准确

率为３４％（见表２），而ＳＶＭ和ＥＬＭ模型的最小准

确率分别为５０％和４０％（见表５），均大于单一模式

的最大准确率。对于未来１～３ｄ内Ⅰ级预报降雨，

ＳＶＭ和ＥＬＭ模型与各单一模式的预报准确率水

平相当，甚至出现下降的情况，例如针对未来第１天

的Ⅰ级降雨，单一模式的预报准确率最大值和最小

值分别为９２％和８７％，而ＳＶＭ模型各方案的最大

值和最小值分别为８９％和８８％；ＥＬＭ模型的最大

值和最小值分别为９１％和８２％，这是因为对于各单

一模式而言，Ⅰ级降雨预报准确率已经很高，不同预

报中心预报信息的集成反而使训练数据更加复杂，

模型模拟难度增加，预报效果很难继续改善。

对于ＡＮＮ模型，其预报准确率多数情况下优

于单一模式，但也呈现出一定的不稳定性。随着方案

·６４·
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表２　各单一模式未来１～３犱各级降雨预报准确率

Ｔａｂ．２　Ｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌａｔａｌｌｌｅｖｅｌｓｏｖｅｒｔｈｅｎｅｘｔ１３ｄａｙｓｆｏｒｅａｃｈｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌ 单位：％

降雨等级
未来第１天 未来第２天 未来第３天

ＥＣＭＷＦ ＣＭＡ ＮＣＥＰ ＥＣＭＷＦ ＣＭＡ ＮＣＥＰ ＥＣＭＷＦ ＣＭＡ ＮＣＥＰ

Ⅰ ９１ ８７ ９２ ８９ ８４ ９１ ８８ ８３ ８８

Ⅱ ５６ ５２ ５５ ５６ ４９ ５３ ５５ ４７ ５２

Ⅲ ４１ ３１ ３７ ４０ ２９ ３０ ２９ ３０ ２５

Ⅳ ４４ ３９ ３１ ３３ ４４ ５０ ２６ ３４ ３３

表３　集成预报模型在验证期未来第１天的各级降雨预报准确率

　　Ｔａｂ．３　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｔａｌｌｌｅｖｅｌｓｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｄａｙｉｎｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｕｓｉｎｇｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ 单位：％

模型 降雨等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ 最大 最小 平均

ＡＮＮ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９０

６０

４６

４１

８７

６４

４８

５９

９０

６０

５１

５０

９２

５７

４７

３０

８９

６１

５４

５６

９２

５６

４７

２９

９０

６１

５８

４２

９０

６３

４３

１６

９２

６４

５８

５９

８７

５６

４３

１６

９０

６０

４９

４０

ＳＶＭ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

８８

６６

５９

６０

８８

６６

５９

６０

８８

６６

６０

６０

８９

６８

５７

６０

８８

６１

５８

５０

８９

６０

６３

４４

８８

６１

６３

５０

８８

７１

６５

６０

８９

７１

６５

６０

８８

６０

５７

４４

８８

６５

６１

５６

ＥＬＭ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９１

６０

５１

４４

９０

６１

５３

５５

８７

６６

５２

５６

８８

７１

５１

６３

８５

６６

５５

５０

８６

６７

５８

５０

８２

６１

５８

６０

８７

６９

５５

６７

９１

７１

５８

６７

８２

６０

５１

４４

８７

６５

５４

５６

　注：表中加粗部分为出现集成预报模型准确率小于单一模式准确率的情况。

表４　集成预报模型在验证期未来第２天的各级降雨预报准确率

Ｔａｂ．４　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｔａｌｌｌｅｖｅｌｓｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｓｅｃｏｎｄｄａｙｉｎｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｕｓｉｎｇｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

单位：％

模型 降雨等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ 最大 最小 平均

ＡＮＮ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９１

５２

５０

６０

８７

６２

４６

６０

８７

５６

４７

５０

８９

５３

４９

５８

８８

５７

４４

５０

８３

６１

５４

２９

８６

６４

４１

１７

９０

５６

４３

１２

９１

６４

５４

６０

８３

５２

４１

１２

８８

５７

４７

４２

ＳＶＭ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９１

５６

５２

７１

９１

５７

５１

６３

８８

６１

５０

６０

９１

５７

６０

７１

８９

５８

６０

５０

９１

５６

６８

７１

８７

６５

７０

５０

８５

６０

５９

５７

９１

６５

７０

７１

８５

５６

５０

５０

８９

５９

５９

６２

ＥＬＭ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９０

５６

４８

６３

９０

５９

４８

７１

８８

６１

４７

６０

８７

５８

５５

６７

８９

５６

５７

５６

８７

５９

５６

６３

８６

６３

６０

５０

８６

６４

６８

５０

９０

６４

６８

７１

８６

５６

４７

５０

８８

６０

５５

６０

　注：表中加粗部分为出现集成预报模型准确率小于单一模式准确率的情况。

号的增加，Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ级降雨预报准确率出现了小于

单一模式的少数情况（表３至５中加粗部分），例如

表３中方案号为４时，ＡＮＮ模型ＩＶ级预报降雨的

准确率为３０％，小于ＥＣＭＷＦ、ＣＭＡ和 ＮＣＥＰ的

４４％、３９％和３１％。这是由于输入因子对模型预报效

果的影响，一方面，随着方案号的增加，输入因子越来

越多，输入信息的冗余使得ＡＮＮ模型的模拟和预报

精度有所降低，另一方面，劣质输入因子的引入也会

降低模型预报效果，与２．４．１中分析原因一致。因此

在选择ＡＮＮ模型进行集成预报时，需要注意输入因

子的选择。

为了更加直观地比较集成模型与单一模式的预

报准确率水平，表６给出了单一模式和集成模型在不

同预见期、不同降雨等级条件下的预报准确率最大值

与平均值。从表６中可以直观地看出，对于Ｉ级预报

降雨，集成预报模型与单一模式预报准确率差别不

大，预见期为１ｄ时，单一模式和集成模型准确率最

大值均为９２％，平均值分别为９０％和８８％，预见期为

·７４·
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表５　集成预报模型在验证期未来第３天的各级降雨预报准确率

　Ｔａｂ．５　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒａｉｎｆａｌｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｔａｌｌｌｅｖｅｌｓｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｔｈｉｒｄｄａｙｉｎｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｕｓｉｎｇｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ单位：％

模型 降雨等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ 最大 最小 平均值

ＡＮＮ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９０

５５

４３

５０

８７

６０

３６

６０

８１

６６

３３

６３

８７

５８

４７

７５

６３

３９

５０

５０

８４

５５

３８

２９

８１

６３

４２

２９

７９

４１

４４

２４

９０

６６

５０

７５

６３

３９

３３

２４

８１

５５

４２

４７

ＳＶＭ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

８８

５９

３６

５０

８９

５８

３９

５０

９０

５７

３３

５０

９０

５５

５３

５０

８９

５４

５７

５０

９０

５４

６２

５０

８９

５７

６４

５０

９０

５９

７０

５０

９０

５９

７０

５０

８８

５４

３３

５０

８９

５７

５２

５０

ＥＬＭ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９０

５７

３７

４０

９１

５８

３９

５０

８７

５９

３５

５７

８５

５５

４２

６７

８３

５６

４６

６０

８５

５６

４０

５０

８５

６０

６０

４０

８４

５６

５５

５０

９１

６０

６０

６７

８３

５５

３５

４０

８６

５７

４４

５２

　注：表中加粗部分为出现集成预报模型准确率小于单一模式准确率的情况。

表６　集成预报模型各方案准确率平均值和最大值

与单一预报模式比较

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｎｄｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅｏｆ

ａｃｃｕｒａｃｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

ａｎｄｔｈｅｓｉｎｇｌｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ 单位：％

预见期 降雨等级
最大值 平均值

单一模式 集成模型 单一模式 集成模型

１

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９２

５６

４１

４４

９２

７１

６５

６７

９０

５４

３６

３８

８８

６３

５５

５１

２

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

９１

５６

４０

５０

９１

６５

７０

７１

８８

５３

３３

４２

８８

５９

５４

５５

３

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

８８

５５

３０

３４

９１

６６

７０

７５

８６

５１

２８

３１

８５

５６

４６

５０

　注：单一模式的准确率最大值和平均值指的是在预见期和降雨等

级相同的条件下，ＥＣＭＷＦ、ＣＭＡ和ＮＣＥＰ三个单一模式中，预报准

确率的最大值和平均值；集成模型的准确率最大值和平均值指的是

在预见期和降雨等级相同的条件下，ＥＬＭ、ＡＮＮ和ＳＶＭ模型各方

案中，预报准确率的最大值和平均值。

２ｄ时，单一模式和集成模型准确率最大值均为

９１％，平均值均为８８％。对于Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ级预报降

雨，集成预报方法预报准确率要显著高于各单一预

报中心，就ＩＶ级降雨而言，预见期为１ｄ时，单一模

式和集成模型准确率最大值分别为４４％和６７％，平

均值分别为３８％和５１％，预见期为２ｄ时，单一模

式和集成模型准确率最大值分别为５０％和７１％，平

均值分别为４２％和５５％。由此可见，基于机器学习

模型的多模式集成预报技术可行，能够提高桓仁水

库流域短期预报降雨准确率。

３　结　论

为了研究基于机器学习模型的多模式降雨集成

预报技术的可利用性，本文以ＥＣＭＷＦ、ＣＭＡ以及

ＮＣＥＰ三个单一集合预报中心２０１１年１月１日至

２０１７年１２月３１日每日及前期发布的预报降雨为

输入因子，驱动ＥＬＭ、ＡＮＮ以及ＳＶＭ 模型，对

桓仁流域未来１～３ｄ降雨进行集成预报，并从预

报精度和预报准确率角度分析了预报效果，初步

得出以下结论。

（１）对于不同的输入因子组合方案，ＳＶＭ 和

ＥＬＭ模型预报效果均优于单一模式，即各项精度评

价指标和各级降雨预报准确率均优于单一模式；

ＡＮＮ模型则在多数情况下（输入因子选择合适时）

优于单一模式，说明基于机器学习模型的多模式降

雨集成预报技术在桓仁流域可行，能够减小未来

１～３ｄ内降雨预报误差。

（２）就预报效果而言，不同模型预报效果不尽相

同，其中ＳＶＭ 模型在三种模型中效果最优、ＥＬＭ

次之，ＡＮＮ模型最差。因此，模型的选择会影响集

成预报方法的效果，推荐使用ＳＶＭ模型。

（３）各集成预报模型的预报效果对于输入因子

具有一定的依赖性，即相同的模型在不同的输入因

子组合条件下会有不同的预报效果，特别是ＡＮＮ

模型，对输入因子最为敏感。因此在进行多模式降

雨集成预报时，输入因子需要科学的选择。
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·科普知识·

谈黄河的防洪问题

黄河中游暴雨频繁、强度大、历时短，洪水具有洪峰高、历时短、陡涨陡落的特点。目前黄河流域

建成水利工程总库容达９００亿ｍ３，有效库容超过４５０亿ｍ３，形成了比较完整的防洪工程体系，但是

洪水问题不可能彻底解决。１８４３年黄河花园口站洪峰流量达到３３０００ｍ３／ｓ，目前花园口过流能力

最大为２２０００ｍ３／ｓ，黄河下游最窄处过流能力只有１１０００ｍ３／ｓ。所以未来下游城市群发展、滩区治

理等都得考虑未来遭遇超标准洪水的可能性，做好防洪预案，建立洪水预报预警系统，保护好人民群

众的生命财产安全。

———节选自韩宇平《专家学者谈黄河·多维调控是解决黄河水问题的重要方略》，南水北调与水

利科技微信公众平台，２０１９年１１月。

·０５·
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