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摘 要：中长期降水预报一直以来是研究水文气象变化的热点，其精度与可靠性不高的问题亟待解决。以东江

流域为研究对象，通过距平相关系数ACC、标准化均方根误差NRMSE、平均绝对误差MAE和多模型稳定性指

数MSI评估CFSv2模式产品在月尺度的预测精度与稳定性，采用CFSv2模式降水预报、CFSv2模式预报因子结

合机器学习模型预报 2种方法预测未来降水。结果表明，不同预见期下，CFSv2模式降水预测与实测降水量具有

较高的相关性，对于枯水期的预测效果好于汛期，但随着起报时间发生改变，降水预测的差异性较大，模型稳

定性较差；CFSv2模式预报因子结合机器学习模型提高了预测的稳定性，相较于 CFSv2模式降水预测，MSI从

0.45降低到 0.25，在很大程度上减小了由于起报时间改变产生的预报随机性。研究成果可为中长期降水预测提供

一种新的思路，并为中长期水文预报和水资源管理提供决策依据。
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Monthly precipitation forecast in the Dongjiang Basin 

based on CFSv2 products and machine learning
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Abstract： Mid to long-term precipitation forecasting has always been a hot topic in hydro-

meteorological research，with the issue of low accuracy and reliability needing urgent solutions. This 

study focuses on the Dongjiang Basin and evaluates the prediction accuracy and stability of CFSv2 

model products at the monthly scale using the anomaly coefficient of correlation （ACC），normalized 

root mean square error （NRMSE），mean absolute error （MAE），and the multi-model stability index 

（MSI）. Two methods，namely the CFSv2 model precipitation forecast and the machine learning model 

forecast combined with CFSv2 model predictors，are employed to predict future precipitation. The 

results show that under different lead times，the CFSv2 model precipitation forecast exhibits a high 

correlation with observed precipitation，performing better during the dry season compared to the flood 

season. However，there is significant variability in precipitation forecasts and poor model stability with 
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changes in the initial time. Combining CFSv2 model predictors with machine learning models improves 

the forecast stability，reducing the MSI from 0.45 to 0.25 and effectively reducing the randomness in 

forecasts caused by changes in the initial time. The findings contribute to providing a new approach for 

mid to long-term precipitation forecasting and offer decision-making support for mid to long-term 

hydrological forecasting and water resource management.

Key words：CFSv2； mid to long-term forecast； machine learning； product evaluation

降水作为水文循环的重要组成部分，一直是

世界各国科学家们关注的焦点，暴雨带来的灾害

对人类生活产生着重大的影响（甄亿位等，2015），

降水的准确预报对水资源管理、水安全、旱涝灾

害预警预防以及粮食管理安全等十分重要（冯志

州，2017）。在全球变暖的背景下，极端气候事件

的强度和频率不断增加（Guo et al.，2020），根据中

长期水文预报做好水量调度工作以及水资源的调

配管理是应对重大干旱洪涝事件的重要手段（刘金

凤等，2018），提高中长期水文预报效果的关键在

于改善中长期降水预报的质量和稳定性。

然而，中长期降水预报一直是气象预测的重

点和难点。目前，降水预报主要参考数值预报模

型和基于数据驱动的预报模型（马浩等，2022），但

这两种方法均在一定程度上存在不足。由于大气

运动的高度非线性和机理认识的限制，数值模式

预报存在误差（Wang et al.，2011）；数据驱动模型，

则无法体现降水影响因子与降水的关系，随着气

候条件发生改变，某些高相关影响因子的相关

性会显著降低，甚至变得不相关（赵俊虎等，

2015；谢舜等，2022）。近年来，全球气候模式

（GCM，global climate model）已经成为气候模拟和

预测的重要工具，但对降水的量级预测仍然存在

不足（Lee et al.，2011），随着气候模式预测产品的

日益丰富，CFSv2（coupled forecast system model 

version 2）、 GEFSv12（global ensemble forecast 

system version 12）等动力模式结果逐渐成为降水预

报的重要参考（黄赛男等，2022）。美国国家环境预

测中心（NCEP， national centers for environmental 

prediction）最新的全耦合业务预报系统 CFSv2，于

2011 年进入业务化运行，在我国各级气象部门得

到广泛应用（Luo et al.，2013），给出的月、季预测

结果具有一定可信度。Guo et al.（2020）通过CFSv2

模式降水预报对中国东部夏季降水进行评估，发

现其对华南地区短历时强降水预报效果较差，主

要偏差来源有海气耦合模式以及预报分辨率过粗

的因素；马浩等（2022）通过评估 CFSv2 对 2018 年

浙江梅雨降水多尺度预测的性能，发现 CFSv2 预

报产品表现出显著的系统性干偏差，在延伸期尺

度上，随着预报时效的缩短，预报效果并非逐步

提升，而是存在一个最佳预报时效； Li et al.

（2022）通过CFSv2模型输出数据对中国南方地区 5

月降水进行预测评估，发现由于 CFSv2 对相关异

常环流的捕捉能力较差，导致模型在预测降水及

环流因子年际变化方面表现不佳；张东方等

（2021）通过 CFSv2 模式对成都市的延伸期降水预

测进行测试，并通过改进的消除偏差一元线性回

归方法进行订正，使得预测技巧得到提高。

CFSv2模式降水预报已广泛应用于季节性降水

预报，短临降水预报，极端降水预报等多个领域

（Lang et al.，2020）。然而，对于月尺度中长期预报

的评估仍然较少，且较少的研究关注大气环流因

子的预报效果以及不同起报时间对预报因子稳定

性的影响，这些都对未来降水的预测起着重要的

作用。因此，本研究不仅评估 CFSv2 模式月尺度

降水和预报因子的预报效果，同时聚焦于不同起

报时间对各预报因子以及降水的影响，通过建立

预报因子与降水之间的非线性关系，从直接预报

与间接预报两方面探究降水的中长期预报效果，

结合标准化均方根误差（NRMSE，normalized root 

mean square error）、距平相关系数（ACC，anomaly 

coefficient of correlation）、平均绝对误差（MAE，

mean absolute error）、多模型稳定性指数（MSI，

multi-model stability index）等评价指标，客观描述

不同预测方式的优劣，得到更具科学性的中长期

降水预报结果。

1 研究区域、数据与方法

1. 1　研究区域

东江为珠江的一级支流，流域总面积约3.5万km2，

其干流全长约 560 km，流域属亚热带季风气候，

年均气温约为 21 ℃，年均降雨约为 1 800 mm（董

满宇等，2013；冯志州，2017）。东江承担香港、广

州、深圳、东莞、惠州、河源近 5 000万人口的供

10



第 4 期 庄胜杰，等：基于CFSv2产品和机器学习的东江流域月降水预报

水任务，同时兼有防洪、发电、航运、压咸、纳

污等多种任务（吴裕珍，2018）。从 2008年开始实施

的水量调度对发挥东江流域水资源综合效益、保

障供水安全、保护生态环境起到了重要作用。然

而，受限于降水来水预报的精度，水量调度的效

果仍有大幅提升的空间。因此，探索东江流域的中

长期降水预报方法，可为开发东江流域降水和来水

业务预报模型提供理论基础，有利于进一步提升水

量调度效果，更好地保障区域水安全。

1. 2　数据

采用东江流域雨量站的降水观测数据，ERA5

再分析数据以及 CFSv2 模式预报数据进行模型搭

建与分析。雨量站降水观测数据来源于惠州水文局

整编后的东江流域内共73个降水站点，1979年1月

至2023年4月逐月降水资料，雨量站分布见图1。

ERA5 是由欧洲中期天气预报中心（ECMWF，

European centre for medium-range weather forecasts）

发布的一套再分析数据集，时间跨度为 1950 年 1

月至今，空间分辨率为 0.25°×0.25°，用于对CFSv2

模式与降水相关的预报因子进行评估（陈柯兵

等 ，2020）。预报因子选取 1979 年 1 月至 2023

年 3 月 925、850、700、500 和 200 hPa 共 5 个高

度层的经向风（uw，u-component of wind）、纬向风

（vw，v-component of wind）、相对湿度（rhu，relative 

humidity）、位势高（geo，geopotential）以及温度

（tem， temperature）和海平面气压（sp，surface pres‐

sure）共 26个变量，分别用“变量_高度层”（如 rhu_

500）形式表示。模式预报数据来自 CFSv2 实时预

报产品，分别为月尺度气象因子预报和降水率预

报，资料由 CFSv2 实时预报网站提供（https://no‐

mads.ncep.noaa.gov/pub/data/nccf/com/cfs/prod），时

间跨度为 2011 年 4 月至今，空间分辨率为 1°×1°。

CFSv2通过将历史观测数据同化到CFS模式后，得

到 CFSR（coupled forecast system reanalysis）再分析

产品，确保了气候记录的连续性，时间跨度为

1979年 1月至 2011年 3月，空间分辨率为 0.5°×0.5°

（Suranjana et al.，2014）。CFSv2共有 24个成员的集

合预报系统，预报成员预见期均达到 9个月（肖颖

等，2023）。

通过泰森多边形方法将雨量站数据处理成东

江流域面平均逐月降水序列，其中 1979 年 1 月至

2021年 12月降水序列作为历史降水模拟的评估值，

2022年 4月至 2023年 3月降水序列作为未来降水模

拟的评估值。由于月尺度时间跨度较大，暂未考

虑各气象因子与研究区降水序列之间的遥相关关

系以及空间异质性。通过区域裁剪方式，将ERA5

气象因子与 CFSv2 模式预报因子处理为研究区域

的面平均序列，共 26 个特征变量。为评估不同预

见期下的模式预测情况，历史评估阶段研究选取

月尺度气象因子预报和降水率预报的起报时间均

为每月 1日。将模式预测的大气环流因子与降水率

分别处理成当月预报（M0）和预见期为 1~9 月的

预报序列 （M1-M9），共 10 组；未来降水模拟阶

段，从实际业务需要的角度出发，起报时间分别

定为每月 1、11 和 21 日。其中降水率处理成月降

水总量，作为后续研究的基础数据。

1. 3　方法

1. 3. 1　建模方法　由于月尺度的降水时间序列样

本量较少，且各特征贡献值无法评定，为减少建

模过程中机器学习算法的随机性影响，采用支持

向量机和决策树集成两种不同的机器学习方法建

立预报因子与降水之间的非线性关系，以此作为

和产品预估的结果进行比较。

支持向量回归（SVR，support vector regression）

是一种基于支持向量机的回归方法，在处理小样

本、高维和非线性问题上具有优势。它通过构造

一个或一组超平面来使数据与其距离最小化，从

而进行回归预测（刘雅云，2018）。决策树是一种常

用的分类和回归算法，但在某些情况下容易出现

过拟合的问题（Breiman，2001），随机森林（RF，ran‐

dom forest）回归算法通过采用随机采样和随机特征
图 1　东江流域研究区概况

Fig. 1　Overview of the Dongjiang Basin
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选择的决策树集成算法，对训练集进行重复随机

采样建立多个决策树，并将多个决策树的预测结

果取平均作为最终预测结果，从而达到减少预测

误差的目的（Peng et al.，2020）。

1. 3. 2　评价方法　为评判模型预测的优劣，采用

距平相关系数（ACC）、标准化均方根误差（NRMSE）

以及平均绝对误差（MAE）作为预报评价指标。通

过计算预测值和观测值之间的 ACC，可以确定预

测模型是否能够准确地反映出观测数据的变化趋

势，NRMSE 用于评估预测结果的相对误差大小，

通过标准化消除不同观测结果之间的量纲差异，

MAE用于评估预测结果的绝对误差大小，确定预

测模型的平均预测误差。具体公式为

ACC = ∑
i = 1

n ( )Δyi - ------Δy ( )Δxi - ------Δx

∑
i = 1

n

( )Δyi - Δȳ 2 ∑
i = 1

n ( )Δxi - ------Δx 2
，

MAE = 1n∑i = 1
n

|| xi - yi ，

NRMSE =
1
n∑i = 1

n

( )xi - yi 2

ymax - ymin ，

式中 Δxi = xi - x̄；Δyi = yi - ȳ；xi 为模型预测值；

yi 为实测值； x̄为预测值均值； ȳ为实测值均值；

ymax 为实测最大值；ymin 为实测最小值；n 为总样

本数。

对于不同模型预测的稳定性分析，采用多模

型稳定性指数（MSI）衡量多个模型对同一预报因子

同一时间点预测的一致性程度。多模型定义为不

同起报时间对同一时间序列的预测模型。设有 k个

模型，每个模型对于某个时间点的预测结果为

xi，t( i = 1，…，k)，首先，通过给定的某个时间点 t的

预测结果，得到该时间点预测结果的多模型均值

mu t =∑i = 1
k xi，t k .

模型在时间 t的变异系数CVt（coefficient of variation）

CV t = ∑i = 1
k ( )xi，t - mu t 2

k mu t .
在实际计算过程中，由于预报经向风速与纬

向风速方向的不稳定性，mu t值可能趋近于 0，会

导致CV t异常偏大，因此我们计算所有时间点上的

CV值并对标准差大于 5 倍均值的数据进行剔除；

最后，对剩下时间点上CV求取平均值，得到多模

型稳定性指数

MSI = 1m∑t = 1
m CV t ，

式中m为剔除异常值后的样本数。

该指标考虑多模型对时间序列单个时间点预

测值的差异，并结合了变异系数的概念，可以评

估多个模型的预测结果的一致性和稳定性。

2 研究结果

2. 1　历史时期产品预测技巧分析

考虑 CFSv2产品的发布时间与最长预报时效，

选取 2012年 1月至 2021年 12月作为历史时期产品

预测技巧分析的时段，通过对回报值的分析，评

估产品的预测技巧。图 2 显示了不同预见期的

CFSv2 模式降水回报结果，对于东江流域全区降

水，CFSv2 对整个流域的变化趋势有着较好的预

估，不同预见期的降水回报值均在一定程度上反

图2　不同预见期CFSv2模式降水回报结果

Fig. 2　CFSv2 model precipitation forecast results with different lead times
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映出东江流域的汛枯状况，但对于同一时间点的

预估，不同预见期的回报值存在较大的差异。整

体上，随着预见期变长，模式降水预测能力略降，

但 NRMSE 与 ACC 的变化不大，对预见期的变化

不敏感。

结合东江水量调度工作的实际需求，从水文

年（4月~次年 3月）、汛期（4~9月）、枯水期（10月~

次年 3 月）3 个时间尺度进行分析（刘金凤等，

2018）。由 CFSv2模式降水不同预见期回报结果在

汛期与枯水期的表现可知（图 3），在枯水期，

CFSv2模式降水回报值较实测值偏大，整体上存在

一定的高估现象；在汛期，多数时段的降水回报

值较实测值偏低，且随着预见期的延长，模式预

测的偏差略微增大，M0降水回报值与实测降水量

最为相似。图 4表明了不同预见期CFSv2模式降水

对于不同时间尺度的回报效果，枯水期平均

NRMSE=0.2， ACC=0.68； 汛 期 NRMSE=0.24，

ACC=0.50，对于整个水文年的预测效果均好于分

期预测。

上述结果表明，对于不同的预见期 CFSv2 模

式降水回报值相关性变化不敏感，从时间尺度上

来说，枯水期的回报效果略好于汛期，预测技巧

略高，这可能是因为汛期不同月份的降水差异较

大，导致预测的MAE普遍较大。

进一步分析 CFSv2 模式对气象因子的预测技

巧表现，结果如图 5所示，各预报因子均显出较好

的回报水平。M0 预报的各气象因子平均 NRMSE

为 0.16，平均 ACC 为 0.84，回报效果均好于较长

预见期；对于不同预报因子，表现较好的有 geo、

tem、 sp 与 uw，只有 rhu_500 与 vw_500、vw_700

的预测水平较差。进一步分析可得，不同预见期

的回报效果在时间尺度上拟合趋势并未产生很大

的差异，但不同起报时间对同一时间点的回报值

却有很大的差异，导致在不同时间运行模型产生

的不确定性较大。

对于所有变量，从不同预见期以及不同预报

变量两个角度，分别计算平均ACC、NRMSE以及

MSI值，结果见表 1和表 2。从预见期来看，M0回

报效果最好，其平均 NRMSE、ACC 分别为 0.16、

0.84；对于不同预报变量，位势、温度以及海平面

气压的回报效果较好，NRMSE、ACC均较其他变

图3　不同预见期枯水期与汛期回报与观测的差值箱形图（黑色菱形点代表超过95%分位数值）

Fig. 3　Boxplots of the difference between forecast with different lead times and observed precipitation 

during dry and flood season (black diamond points represent values exceeding the 95th percentile)

图4　水文年、汛期、枯水期的指标评价

Fig. 4　Evaluation results for hydrological year, flood season, and dry season
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量较好，MSI趋近于 0，不同起报时间模型的稳定

性也较为出色；从模型预测精度指标来看，各气

象因子的 NRMSE、ACC 大多好于降水回报结果，

仅 rhu_700、vw_500、vw_700 三个指标相对较差；

从模型预测稳定性指标来看，相对湿度、经向风

速表现略差，MSI 略高但整体上小于降水预报

MSI，纬向风速稳定性效果最差，其MSI值均大于

0.5。图 6 为部分变量对于不同起报时间回报结果

的敏感性分析，对于纬向风速，大多时间点的CV

值超过 0.5，受不同起报时间影响最大，降水影响

略好于纬向风速，但低于经向风速以及相对湿度，

其受不同起报时间的影响也较大。

综上所述，通过历史时期产品预测技巧分析，

CFSv2 模型在预测东江流域降水趋势方面表现较

好。M0、M1 的回报效果最佳，随着预见期的延

长，降水回报能力有所下降，枯水期的拟合效果

表1　不同预见期所有变量平均值

Table 1　Averaged values of statistics NRMSE 

and ACC for all variables at different lead time

预见期

M0

M1

M2

M3

M4

NRMSE

0. 16

0. 18

0. 20

0. 19

0. 21

ACC

0. 84

0. 80

0. 75

0. 78

0. 75

预见期

M5

M6

M7

M8

M9

NRMSE

0. 22

0. 19

0. 20

0. 19

0. 22

ACC

0. 65

0. 79

0. 76

0. 79

0. 72

图5　CFSv2模式对26个气象因子的预测技巧评价

Fig. 5　Evaluation of the forecasting skill for 26 meteorological variables by the CFSv2 model
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稍好于汛期。此外，不同起报时间对于同一时间

点的回报值有着显著差异，这带来了一定的不确

定性。总体而言，CFSv2模式的预报结果具有一定

的可信度，但在具体应用中仍需考虑其局限性和

不确定性。

2. 2　结合机器学习方法的降水预测分析

结合历史阶段 CFSv2 对各气象因子以及降水

的预测技巧评估结果，对于各气压层温度、位势

高和低气压层的相对湿度、经向风速、纬向风速

以及海平面气压的回报效果好于直接的降水预报，

表2　不同变量所有预见期平均值

Table 2　Averaged values of statistics NRMSE and ACC for different variables across all lead time

变量

geo_200

geo_500

geo_700

geo_850

geo_925

rhu_200

rhu_500

rhu_700

rhu_850

rhu_925

sp

tem_200

tem_500

tem_700

MSI

0. 00

0. 00

0. 00

0. 01

0. 01

0. 22

0. 27

0. 12

0. 07

0. 07

0. 00

0. 00

0. 00

0. 00

NRMSE

0. 22

0. 17

0. 24

0. 13

0. 10

0. 15

0. 20

0. 29

0. 25

0. 26

0. 20

0. 21

0. 10

0. 10

ACC

0. 92

0. 87

0. 65

0. 88

0. 93

0. 83

0. 77

0. 31

0. 50

0. 50

0. 95

0. 82

0. 90

0. 95

变量

tem_850

tem_925

uw_200

uw_500

uw_700

uw_850

uw_925

vw_200

vw_500

vw_700

vw_850

vw_925

pr

MSI

0. 00

0. 00

0. 33

0. 30

0. 40

0. 48

0. 35

0. 63

0. 69

0. 60

0. 51

0. 52

0. 47

NRMSE

0. 10

0. 13

0. 12

0. 22

0. 17

0. 22

0. 26

0. 28

0. 30

0. 24

0. 24

0. 22

0. 20

ACC

0. 95

0. 96

0. 95

0. 95

0. 87

0. 75

0. 76

0. 61

0. 32

0. 45

0. 66

0. 77

0. 57

图6　部分变量对于不同起报时间预测结果的敏感性分析

Fig. 6　Sensitivity analysis of selected variables with respect to forecast results at different initial times
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且这些气象因子的预测值随起报时间不同而产生

的波动范围小于降水预报的波动范围。因此，在

CFSv2在气象因子预报的基础上，引入机器学习模

型，把预报的气象因子作为模型输入进行降水预

报，是降水预报一个新思路。根据对气象因子的

预测效果评价，所挑选的 26 个气象因子在不同预

见期下的预测能力有所差异，其中 rhu_700、vw_

500 以及 vw_700 的 ACC 分别为 0.31、0.32 和 0.45，

距平相关系数较低，因此，将剩下 23 个气象变量

作为输入进行模型搭建。鉴于月尺度降水数据时

间序列长度较短，暂不考虑时间滞后相关性与空

间异质性，且预报因子的挑选较少，采用随机森

林模型（RF）与支持向量回归模型（SVR）作为降水

预测模型，模型训练期为 1979年 1月至 2011年 12

月，验证期为 2012年 1月至 2021年 12月，模型参

数设置见表3。

图 7 揭示了结合预报因子的机器学习模型与

CFSv2模式降水预报（以M0为例）在历史时期上的

模拟结果，RF 模型在训练期 NRMSE 的平均值为

0.06，验证期为 0.13，SVR 模型在训练期 NRMSE

的平均值为 0.06，验证期为 0.15，模型具有较好的

泛化性。对于距平较大的月份，M0模拟效果略优

于 RF 模型与 SVM 模型，对极端降水值的预测较

好，但在验证期其NRMSE的平均值为 0.17，模拟

效果略逊于机器学习模型。

为深入研究CFSv2模式降水预报（CFS模型）以

及预报因子结合 RF 模型（RF-CFS 模型）与 SVR 模

型（SVR-CFS 模型）对汛期以及枯水期预报效果之

间的差异与优劣，选取 2022 年 4 月至 2023 年 3 月

作为模型评价阶段，其中汛期起报月份为 2022年 2

和 3 月，枯水期起报月份为 2022 年 8 和 9 月。图 8

为不同起报时间不同模型对汛期以及枯水期的预

报效果。

对于 2022 年 4~9 月汛期预测，起报时间为

2022 年 2 月 21 日的 CFS 降水模式预报效果最好，

其NRMSE与MAE分别为 0.20、72 mm，均表现为

最低水平，与实际降水偏差较少，但 2月 1日起报

模式预测效果最差，NRMSE 达到 0.4，MAE 高达

164 mm；对于 RF-CFS 模型预报效果来说，其

NRMSE 为 0.25~0.36，MAE 为 91~140 mm，ACC

图7　机器学习模型历史降水模拟情况（红色竖虚线之前为训练期，之后为验证期）

Fig. 7　Historical precipitation simulation of the machine learning model 

(The red dashed line represents the training period, and the subsequent period represents the test period. )

表3　模型参数设置

Tabel 3　Model parameter setting

模型

随机森林模型

支持向量回归模型

参数范围

决策树个数：｛10，20，30，40，50，60，70，80，90，100｝

决策树深度：｛3，4，5，6，7，8，9，10｝

叶子节点的最小样本数量：｛1，3，5，7，9｝

分支节点的最小样本数量：｛2，4，6，8，10｝

核函数：｛Linear，Rbf｝

惩罚系数：｛0. 25，0. 5，1，2，4，8，16，32，64，128，256｝

核函数系数：｛0. 1，0. 2，0. 3，0. 4，0. 5，0. 6，0. 7，0. 8｝

容忍系数：｛0. 1，0. 2，0. 3，0. 4，0. 5，0. 6，0. 7，0. 8｝

参数取值

90

9

9

2

Rbf

128

0. 1

0. 8

16



第 4 期 庄胜杰，等：基于CFSv2产品和机器学习的东江流域月降水预报

最大为 0.89，最小值仅为 0.01，除 3 月 1 日起报时

间预报效果较差，其余起报时间预报效果趋于平

稳；SVR-CFS 模型在 3 种预报方式里表现最为平

稳。对于枯水期的预报情况与汛期情况表现形势

差别不大，CFS降水模式预报起伏最大，起报时间

为 9 月 1 日的预报效果在所有模型里表现最好，

NRMSE 仅 为 0.18， MAE 为 21 mm， ACC 达 到

0.91，但起报时间为 9月 11日的预报效果与实际情

况相差最大，NRMSE 与 MAE 为所有模型中的最

高值，ACC 仅 0.18；在预报稳定性方面，预报因

子结合机器学习模型预测的效果均较 CFS 降水模

式预报效果稳定。

由不同预报方式对于 2022 年水文年的整体预

报情况可知（图9），CFS降水模式预报MSI为0.45，

而 RF-CFS 与 SVR-CFS 模型降水预报 MSI 分别为

0.31与 0.25，对于不同起报时间各模型的平均值在

一定程度上能够预测实测降水情况，但 CFS 降水

模式预报的 95% 置信区间较 RF-CFS 与 SVR-CFS

有着明显的偏大，其预测波动范围较大，而 RF-

CFS 与 SVR-CFS 的置信区间较小，起报时间不同

带来的影响较小。

综上表明，仅通过 CFS 降水模式预报结果具

有很大的不确定性，各项评价指标的波动范围较

大，预报效果随起报时间改变的规律难以发掘；

通过构建大气环流因子与降水之间的非线性关系

在一定程度上削减了由起报时间不同带来的预报

结果的不稳定性，但模型的预报精度还有待提高。

3 结 论

本文对 CFSv2 模式降水预报在东江流域预报

效果进行评估，通过统计水文年、汛期以及枯水

期的 ACC、NRMSE 和 MAE 评估不同预见期模式

预报效果的好坏。对于不同预见期，模式预报与

实测降水之间的相关性并无太大差异，但不同起

报时间对于同一时间点的降水量预测有着较大的

差异，因此提出 MSI 指标衡量不同起报时间预测

降水量的差异性。同时，发现 CFSv2 模式对于大

气环流因子的预报效果好于降水预报，因此建立

大气环流因子与降水之间的非线性关系从而进行

间接预报，以此减少对于不同起报时间预测降水

量的差异性。本文得出以下主要结论：

1） 随着预见期的变化，CFSv2 模式降水预测

与实测降水之间的相关性变化不敏感，ACC 最小

为 0.17，最大为 0.22。从分期来看，枯水期的预报

图8　不同模型对2022年汛期和枯水期的预测指标评价

Fig. 8　Evaluation of indicators for the flood and dry season of the 2022 by different models

图9　不同预报方式对于2022年水文年的整体拟合情况

Fig. 9　Overall fitting of different forecasting methods

 for the hydrological year of 2022
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效果较好，相应的 NRMSE 为 0.2，ACC 为 0.68；

汛期预报效果相对较差，预报值的 NRMSE 为

0.24，ACC为0.50。

2） CFSv2 模式对多数大气环流因子预报效果

好于降水预报，且对于不同起报时间，多数大气

环流因子的稳定性更高。位势、温度、经向风速

以及海平面气压的预测效果均优于降水预测效果，

不仅体现在时间上高度相关，而且不同起报时间

产生的波动也较小。模式降水预报虽然有着较高

的时间相关性，但对于起报时间的变化较为敏感，

不同起报时间对同一时间的预报值相差较大。

3） 构建大气环流因子与降水之间的非线性关

系在一定程度上降低了由起报时间不同带来的预

报结果的不稳定性。2022年 4月至 2023年 3月，预

报因子结合机器学习模型的降水预报置信区间远

远小于CFSv2模式的降水预报置信区间。
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