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ＳＶＭ方法在降水预报中的应用及改进

熊秋芬１　曾晓青２

（１．中国气象局培训中心，北京１０００８１；２．兰州大学大气科学学院）

提　要：以Ｔ２１３数值模式输出产品为基础，结合常规观测的降水资料，利用ＳＶＭ方

法，进行了大量多因子的随机交叉验证，从而选出最优参数，建立了全国７２个站点的

降水预报模型，并用独立的样本对预报模型进行了检验。再通过计算正、负样本的贴

近度来分析预报因子，实现了预报因子的筛选和降水预报模型的改进；检验结果表

明：改进后的降水模型的预报结果优于改进前的。实时业务试运行的结果也显示

ＳＶＭ模型的降水预报效果好于Ｔ２１３模式直接输出的降水预报。
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引　言

降水是各种尺度的天气系统共同作用的

结果，其形成机制非常复杂，具有非线性的特

点，ＭＯＳ、卡尔曼滤波、神经元网络等方法被

广泛应用到降水预报中，以提高降水预报准

确率。近年来，能处理非线性问题的ＳＶＭ

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）方法
［１２］被引入非

线性特征十分明显的大气科学领域，已取得

了初步的成果［３８］。但已有的关于ＳＶＭ 方

法在降水预报的应用中，主要是该方法在某

一地区的局部应用［３，７８］，能否推广应用到全

国、如何推广应用到全国，需要进一步的探

讨。

本文基于 Ｔ２１３数值模式预报产品，在

全国范围内选取了７２个站点的降水作为预

报对象，利用ＳＶＭ 方法，进行大量交叉验

证，选出最优的参数，建立降水预报模型，并

用独立的样本对模型进行了检验；再通过分

析样本的贴近度来分析预报因子，改进预报

模型，以提高模型的预报效果。

１　资料选取及处理

在全国选取７２个气象站的日降水量作

为预报对象，并读取这７２个站２００３—２００５

年４—９月以及２００６年４月１日至７月３１

日逐日０８—０８时观测的降水量。选取了对

应段内Ｔ２１３数值预报产品作为主要的预报

因子，将Ｔ２１３的基本要素及其通过动力诊

断得出的反映降水的扩充物理量，用双线形

插值的方法插值到对应的７２个站点上，建立

起所需要的站点因子库；再通过计算相关系

数，在不同层次、不同时次的因子中选出一批

与实况降水量相关系数较大的因子，然后按

相关系数由大到小的顺序排列，选取１００个

左右的预报因子，这些因子中包含有从００、

１２、２４到４８小时预报时效的因子。

这样就形成了７２站２００３—２００５年４—

９月、２００６年４月１日至７月３１日共６００个

左右的历史学习训练样本集。

另外以２００６年８月１日至９月３０日共

６０个样本作为独立检验样本集。

２　降水预报模型的建立及模型的检验

ＳＶＭ方法的基本思想
［１２］是升维和线性

化，通过非线性映射（核函数），把样本空间映

射到一个高维乃至于无穷维的特征空间，在

特征空间中，应用线性学习机的方法解决样

本空间中的高度非线性问题。在整个求解过

程中不需要知道非线性映射的显式表达式，

而是通过支持向量（关键样本）来表达预报因

子与预报对象的关系。

　　这里用ＳＶＭ 两类分类方法
［２］，在建模

之前，先对预报对象进行分类：

由于西北地区降水较少，因此将西北９

站（乌鲁木齐、克拉玛依、酒泉、民勤、兰州、呼

和浩特、盐池、太原、银川）日降水量≥１ｍｍ

标定为正样本（＋１类）、日降水量＜１ｍｍ 标

定为负样本（－１类）；其余站６３站日降水量

≥１０ｍｍ标定为正样本（＋１类）、日降水量

＜１０ｍｍ 标定为负样本（－１类）。再对每个

站全部样本的每一个因子按公式（１）分别做

归一化处理，使每个因子的数据在［０，１］之

间，这样避免了预报因子之间量级的差异。

犪＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（１）

　　式（１）中狓ｍａｘ和狓ｍｉｎ分别为因子的最大

和最小值。

选取最常用的径向基核函数，即犓（狓，

狔）＝ｅ
－犵 ∑

狀

犻＝１

（狓犻－狔犻
）２，通过调整核参数犵和惩

罚系数犆 的值，进行大量随机交叉验证，分

析比较所建模型犜狊评分的高低，从而选择出

最优模型对应的参数ｇ和Ｃ。
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从全部６００个样本中随机抽取的１０％

样本作为检验样本，其余样本作为建模样本，

Ｃ、ｇ给定的初值分别为１００和０．００５，再按

一定的步长递增（分别为５和０．００５），对每

个站进行１０００次随机交叉验证，从中选出最

高犜狊 评分值对应的参数 Ｃ、ｇ。然后以

２００３—２００５年４—９月、２００６年４月１日至

７月３１日共６００个左右的训练样本集分别

建立各站的降水预报模型，再用６０个独立的

样本来检验预报模型的预报能力，即预报

２００６年８月１日至９月３０日期间逐日的降

水，部分站预报评分结果见表１；Ｔ２１３模式

的直接输出的降水预报（简记ＤＭＯ）评分检

验也在表１中。

表１　部分站ＳＶＭ预报和Ｔ２１３ＤＭＯ的犜犛 评分对比

站名 ＳＶＭ预报 Ｔ２１３ＤＭＯ

民勤 ０．３０８ ０．２０７

兰州 ０．４６２ ０．２８６

太原 ０．４４４ ０．３９４

哈尔滨 ０．５００ ０．３３３

漠河 ０．５７１ ０．３３３

呼和浩特 ０．３７５ ０．３２０

平凉 ０．３６７ ０．２５０

本溪 ０．４００ ０．３６４

北京 ０．５００ ０．０６７

济南 ０．５００ ０．２８６

泰山 ０．４４０ ０．３０８

昌都 ０．３３３ ０

略阳 ０．３３３ ０．０７７

汉中 ０．５４５ ０．４４４

安康 ０．６００ ０．３６４

遵义 ０．３３３ ０

安庆 ０．５００ ０

河池 ０．４２９ ０．４００

漳州 ０．５５６ ０．２１７

厦门 ０．３７５ ０．１７６

广州 ０．３１６ ０．２８６

海口 ０．５００ ０．２９４

三亚 ０．３３３ ０．２３１

　　独立样本检验的结果（表１）表明，ＳＶＭ

建立的模型对降水有较好的预报能力，且比

Ｔ２１３模式直接输出的降水预报的犜狊 评分

高，这些站的降水预报模型可以投入业务试

运行。

３　贴近度分析及模型的改进

贴近度是在训练样本数据集中引入的一

种相似性度量函数，它刻画两个训练样本之

间的相似或贴近的程度。它是分析训练数据

集的一种方法。

设样本向量为狓犻＝（狓犻１，…，狓犻狀）和狓犼＝

（狓犼１，…，狓犼狀），且经过了归一化处理，则它们

在样本空间的贴近度为：

犖（狓犻，狓犼）＝
２（狓犻·狓犼）

（狓犻·狓犻）＋（狓犼·狓犼）
（２）

　　这里通过经向基核函数 犓（狓，狔）＝

犲－犵 ∑
狀

犻＝１

（狓犻－狔犻
）２的非性线映射，在特征空间中

狓犻和狓犼分别变为ψ（狓犻）和ψ（狓犼），则它们在

特征空间的贴近度为：

犖（狓犻，狓犼）＝
２（ψ（狓犻）·ψ（狓犼））

（ψ（狓犻）·ψ（狓犻））＋（ψ（狓犼）·ψ（狓犼））

（３）

　　式（３）表示在特征空间中两个训练样本

的相似或贴近的程度，完全相同的两个样本

的贴近度为１，区别最大的两个样本的贴近

度为０，一般两个训练样本的贴近度介于０

和１之间。

由于７２站中正、负样本数不同，组成样

本的因子也各不相同，所以经计算所得到的

样本间的贴近度也不同，表２给出了各站贴

近度的变化范围（在最小值和最大值之间）。

表１与表２对比分析发现，表１中ＳＶＭ 模

型预报犜狊评分较高的站对应着表２中该站

同类样本（正样本与正样本、负样本与负样

本）之间的样本的贴近度较大、正负样本间的

贴近度较小。而ＳＶＭ 模型预报犜狊 评分低

（表３中改进前）的站同类样本之间的样本的

贴近度小、正负样本间的贴近度大。
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表２　７２站样本贴近度的变化范围

站名 正样本与正样本 负样本与负样本 正样本与负样本 站名 正样本与正样本 负样本与负样本 正样本与负样本

乌鲁木齐 ０．３７１－０．９７０ ０．３７２－０．９９３ ０．２７５－０．９７６ 西宁 ０．６７５－０．９６２ ０．４３５－０．９８８ ０．４２６－０．９７９

克拉玛依 ０．６５４－０．９７２ ０．５１４－０．９８７ ０．４８１－０．９８３ 延俺 ０．３９８－０．９６７ ０．３２１－０．９７８ ０．２５３－０．９６１

民勤 ０．４９４－０．９５１ ０．４１４－０．９８７ ０．４１５－０．９７９ 沈阳 ０．５４１－０．９６３ ０．４３３－０．９８２ ０．３６６－０．９７３

酒泉 ０．３３７－０．９６２ ０．３７５－０．９８８ ０．４０６－０．９７７ 天津 ０．５４２－０．９４９ ０．３５７－０．９７９ ０．３０６－０．９６２

兰州 ０．５９７－０．９７１ ０．５２２－０．９８８ ０．３８３－０．９７５ 大连 ０．５４７－０．９６０ ０．４８３－０．９８５ ０．３４８－０．９７１

呼和浩特 ０．５１９－０．９６７ ０．５７１－０．９９１ ０．３２６－０．９７６ 青岛 ０．６６２－０．９７４ ０．５４５－０．９９０ ０．５２１－０．９８１

盐池 ０．５２６－０．９６２ ０．３８４－０．９８４ ０．３５６－０．９７６ 丽江 ０．６９１－０．９８５ ０．５４０－０．９９０ ０．５１８－０．９９０

太原 ０．５２７－０．９５６ ０．４９１－０．９８２ ０．３４６－０．９７１ 郑州 ０．３２４－０．９８１ ０．３９３－０．９８７ ０．４２６－０．９７８

银川 ０．３５７－０．９５０ ０．３２５－０．９８０ ０．２３７－０．９６１ 宜昌 ０．５５９－０．９８８ ０．４０６－０．９９２ ０．３４５－０．９７５

漠河 ０．５４６－０．９６２ ０．５５８－０．９８１ ０．３８９－０．９７４ 武汉 ０．２６７－０．９４２ ０．２４３－０．９８１ ０．１１９－０．９６９

哈尔滨 ０．７１１－０．９８１ ０．５０１－０．９８９ ０．４７５－０．９８９ 重庆 ０．６０１－０．９７８ ０．５０２－０．９９０ ０．４３６－０．９８８

平凉 ０．５０８－０．９５９ ０．５７７－０．９８７ ０．４３１－０．９７８ 岳阳 ０．５９０－０．９８１ ０．４８６－０．９８５ ０．４３２－０．９６３

本溪 ０．５７１－０．９７８ ０．５１８－０．９８７ ０．４２５－０．９７７ 长沙 ０．１３７－０．９４２ ０．２０４－０．９８７ ０．１０３－０．９６４

北京 ０．７３４－０．９８１ ０．６３３－０．９８９ ０．５６２－０．９８９ 郴州 ０．１４７－０．９３３ ０．１７９－０．９７０ ０．０７６－０．９６８

济南 ０．５０２－０．９６０ ０．５４９－０．９８１ ０．３３１－０．９７１ 赣州 ０．８１２－０．９９５ ０．８３９－０．９９８ ０．７７５－０．９９６

泰山 ０．５１４－０．９７７ ０．５１９－０．９８４ ０．４６５－０．９７６ 徐州 ０．３０９－０．９７８ ０．２９８－０．９８５ ０．３２１－０．９７９

昌都 ０．４３９－０．９４５ ０．５２０－０．９７７ ０．２３３－０．９７４ 蚌埠 ０．４７１－０．９６６ ０．４３４－０．９８６ ０．３２９－０．９８２

略阳 ０．５５２－０．９７５ ０．５１４－０．９８９ ０．３０９－０．９７９ 六安 ０．６６４－０．９８９ ０．６５０－０．９９４ ０．５６４－０．９９１

汉中 ０．６９７－０．９８１ ０．６０２－０．９８９ ０．４２１－０．９８７ 合肥 ０．３０８－０．９６７ ０．３９６－０．９６８ ０．０８２－０．９６７

安康 ０．５２１－０．９７５ ０．５５４－０．９８９ ０．２８３－０．９８６ 常州 ０．２６７－０．９３９ ０．０９６－０．９６７ ０．０８２－０．９６７

遵义 ０．６１３－０．９７９ ０．４６５－０．９９０ ０．３６３－０．９８０ 上海 ０．１０７－０．９１２ ０．１２３－０．９７６ ０．０３８－０．９５７

安庆 ０．５６３－０．９７６ ０．５７１－０．９９２ ０．３４９－０．９８５ 黄山 ０．３７８－０．９８１ ０．４２６－０．９９３ ０．２６３－０．９８０

河池 ０．５９２－０．９８５ ０．５７５－０．９８８ ０．３９９－０．９８５ 庐山 ０．４３９－０．９６８ ０．４０８－０．９８６ ０．３１９－０．９７４

漳州 ０．４９５－０．９７４ ０．５１９－０．９８９ ０．２０２－０．９７９ 杭州 ０．３４５－０．９６６ ０．３５３－０．９９０ ０．２３０－０．９７７

厦门 ０．５１８－０．９７４ ０．５５６－０．９８３ ０．０７９－０．９７３ 南昌 ０．２９２－０．９５９ ０．２１８－０．９８８ ０．１７７－０．９８６

海口 ０．５６２－０．９７７ ０．５２０－０．９８７ ０．２２１－０．９８４ 韶关 ０．４４８－０．９７５ ０．４８３－０．９８９ ０．３９９－０．９８６

三亚 ０．５５７－０．９７６ ０．５９１－０．９８８ ０．３１５－０．９８４ 梧州 ０．１４７－０．９３３ ０．１７９－０．９７０ ０．０７６－０．９６７

石家庄 ０．３５９－０．９６３ ０．３４２－０．９８５ ０．４９９－０．９７５ 广州 ０．６８９－０．９９３ ０．７４０－０．９９４ ０．４３０－０．９９２

长春 ０．４０１－０．９７７ ０．３２２－０．９９１ ０．５７１－０．９８９ 深圳 ０．４５５－０．９７７ ０．４５８－０．９８９ ０．３８０－０．９８５

拉萨 ０．３６１－０．９６０ ０．２４１－０．９８２ ０．４１３－０．９８１ 湛江 ０．３４２－０．９８４ ０．３６７－０．９８７ ０．４１１－０．９８６

贵阳 ０．３３１－０．９８４ ０．４５４－０．９８６ ０．４５９－０．９７９ 西沙 ０．３１８－０．９７４ ０．４０５－０．９８８ ０．２２３－０．９８４

井冈山 ０．４１３－０．９７９ ０．３７３－０．９８７ ０．３１７－０．９８６ 珊瑚岛 ０．０２９－０．９５８ ０．２１５－０．９６８ ０．１００－０．９４８

南京 ０．２４８－０．９４４ ０．１７３－０．９７４ ０．１４０－０．９５９ 桂林 ０．３６８－０．９８４ ０．４７０－０．９８８ ０．４３６－０．９８５

福州 ０．３５５－０．９６９ ０．４４６－０．９９１ ０．３０２－０．９７３ 汕头 ０．０２９－０．９５８ ０．２４７－０．９８２ ０．０１８－０．９６３

九仙山 ０．２１８－０．９７２ ０．２６６－０．９８１ ０．０８９－０．９７８ 北海 ０．３６６－０．９８３ ０．４０６－０．９９２ ０．４４４－０．８５８

南宁 ０．１９２－０．９６８ ０．３５７－０．９８３ ０．１２４－０．９７９ 武夷山 ０．３８０－０．９８７ ０．３３７－０．９８８ ０．２５１－０．９８２

　　这里重点对比分析ＳＶＭ 模型在独立检

验时犜狊评分较低、同类样本之间的样本的贴

近度小、正负样本间的贴近度大的站，从而实

现预报因子的筛选。

ＳＶＭ方法要求同类样本的贴近度尽可

能大，不同类样本的贴近度尽可能小。以下

是对２０站中同类样本贴近度小、不同类样本

贴近度较大的样本中各因子分析的结果，这

些因子在样本中应该剔出。它们大致可以分

为下面６类：

（１）一些较复杂的热力、动力因子。如

螺旋度、犙矢量、动力综合因子、锋生函数、位

涡及湿位涡有关的量、风的垂直切变、风向、

犓 指数、犛犐指数、犓狔指数、温度的指数、比

湿的指数、犝、犞 的指数等。

　　（２）层次高的因子。如２００ｈＰａ相当位
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温、假相当位温的垂直切变、５０ｈＰａ的犝、犞，

１５０ｈＰａ的温度及其梯度。

　　（３）近地层因子（特别是热带地区）。如

２米的温度、湿度，海平面气压、地面气压及

变压，１０米的风，１０００ｈＰａ的变温、变高等。

　　（４）高低层差值和累积量。如２００ｈＰａ

与８５０ｈＰａ的高度差，４００、３００、２００ｈＰａ垂直

速度的累积量，７００、６００、５００ｈＰａ温度的累计

量，地面到６００ｈＰａ水汽通量及水汽通量散

度等。

（５）同一层次、同一要素、同一性质的因

子太多。如７００ｈＰａ温度的平方、立方和ｅ指

数，相对湿度、比湿的平方、立方和ｅ指数被

同时选作因子等。

（６）海拔高度以下的因子，如高山站海平

面气压、地面气压、８５０ｈＰａ的风等。

　　用贴近度计算分析后，去掉一些因子，各

站筛选后的预报因子个数各不相同（表略），

用筛选后的因子重新组成新的训练建模样本

表３　２０站ＳＶＭ模型改进后、改进前预报

和Ｔ２１３ＤＭＯ的犜狊 评分对比

站名 ＳＶＭ模型改进后 ＳＶＭ模型改进前 Ｔ２１３ＤＭＯ

乌鲁木齐 ０．２２２ ０．１６７ ０．１６７

银川 ０．６２５ ０．２００ ０．２５０

石家庄 ０．７１４ ０．２５０ ０．５００

长春 ０．３７５ ０．２００ ０．３３３

拉萨 ０．２５０ ０ ０

贵阳 ０．３３３ ０．２２２ ０．１８２

井冈山 ０．２００ ０．１４３ ０．１５４

南京 ０．２５０ ０．２００ ０．１１１

福州 ０．４００ ０．１２５ ０．２２７

九仙山 ０．３５７ ０．２１４ ０．１６７

南宁 ０．２８６ ０．２００ ０．２７３

北海 ０．２６７ ０．１５４ ０．２５０

汕头 ０．３３３ ０．２１４ ０．２５０

桂林 ０．２８６ ０．１４３ ０．１４３

酒泉 ０．２００ ０．２００ ０．１４３

郑州 ０．１４３ ０．１２５ ０．２５０

徐州 ０．２００ ０ ０．１１１

杭州 ０．１６７ ０ ０．１６７

武夷山 ０．１４３ ０．１４３ ０．１３３

湛江 ０．１６７ ０．０９０ ０．１１１

集，再进行１０００次随机交叉验证，得到最优

的参数Ｃ、ｇ，从而得到改进后的预报模型。

改进后的预报模型对２００６年８月１日至９

月３０日逐日降水的预报效果的检验见表３，

表３也给出了同一时段内ＳＶＭ 模型改进前

降水预报、Ｔ２１３模式直接输出的降水预报

（ＤＭＯ）结果的检验。

　　由表３可知，改进后模型的犜狊评分基本

上比改进前的犜狊 评分和Ｔ２１３模式直接输

出的降水预报犜狊评分高，表明改进后的模型

对降水有一定的预报能力，但仍有少数站的

预报效果较差。

４　实时预报试验效果的检验

２００７年８月１日开始，ＳＶＭ 方法建立

的降水预报模型在国家气象中心投入业务试

运行，对于犜狊评分＞０．２５的站，用原来的预

报因子（１００个左右）组成的样本集建模；对

于犜狊评分≤０．２５的站，则用贴近度分析后

筛选的因子组成的样本集建模。为了增强所

建模型的稳定性，实时业务运行时，增加了建

模样本的长度，这里使用了２００３—２００５年

４—９月、２００６年４月１日至７月３１日共６００

个左右的原训练样本集和２００６年８月１日

至９月３０日独立检验的６０个的样本，即建

模训练样本的长度为２００３—２００６年４—９月

６６０个样本的历史资料。共有７２个站的降

水预报模型在２００７年７月３１日至９月３０

日进行了业务试运行，部分站预报检验结果

见表４，表４也给出了同一时段内Ｔ２１３模式

直接的降水预报（ＤＭＯ）结果的检验。

　　实时业务试运行的结果（表４）也表明

ＳＶＭ 建立的模型对降水具有预报能力，其

犜狊评分和预报准确率也基本上高于Ｔ２１３模

式直接输出的降水预报，相对而言，ＳＶＭ 方

法的漏报较多，而Ｔ２１３模式的空报较多。
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表４　预报试验中部分站ＳＶＭ／Ｔ２１３ＤＭＯ的检验结果

站名 正样本犜狊评分 正样本正确次数 正样本空报次数 正样本漏报次数 负样本正确次数 正样本个数 全样本准确率

乌鲁木齐 ０．３３３／０．２８６ ３／６ ２／１４ ４／１ ５２／４０ ７／７ ０．９０２／０．７５４

兰州 ０．４２９／０．２９３ ６／１２ ２／２９ ６／０ ４７／２０ １２／１２ ０．８６９／０．５２５

盐池 ０．４１２／０．４０７ ７／１１ ４／１４ ６／２ ４４／３４ １３／１３ ０．８３６／０．７３８

太原 ０．４１２／０．３８１ １４／８ １８／５ ２／８ ２７／４０ １６／１６ ０．６７２／０．７８７

长春 ０．６００／０．３７５ ３／３ ２／５ ０／０ ５６／５３ ３／３ ０．９６７／０．９１８

沈阳 ０．３０８／０．３０８ ４／４ ７／７ ２／２ ４８／４８ ６／６ ０．８５２／０．８５２

北京 ０．２５０／０．１２５ １／１ ０／４ ３／３ ５７／５３ ４／４ ０．９５１／０．８８５

大连 ０．３６４／０．３５３ ４／６ ２／８ ５／３ ５０／４４ ９／９ ０．８８５／０．８２０

泰山 ０．４２１／０．２１１ ８／４ ９／９ ２／６ ４２／４２ １０／１０ ０．８２０／０．７５４

宜昌 ０．２３１／０．１９０ ３／４ ３／１１ ７／６ ４８／４０ １０／１０ ０．８３６／０．７２１

重庆 ０．５５６／０．４００ ５／４ ４／５ ０／１ ５２／５１ ５／５ ０．９３４／０．９０２

郴州 ０．３０８／０．２３１ ４／３ ６／６ ３／４ ４８／４８ ７／７ ０．８５２／０．８３６

徐州 ０．２５０／０．１９０ ３／４ ３／１２ ６／１２ ４９／４０ ９／９ ０．８５２／０．７２１

庐山 ０．４２９／０．３３３ ６／６ １／５ ７／７ ４７／４３ １３／１３ ０．８６９／０．８０３

福州 ０．２００／０．１９２ ３／５ ８／１９ ４／２ ４６／３５ ７／７ ０．８０３／０．６５６

九仙山 ０．５００／０．５１５ １３／１７ ５／１２ ８／４ ３５／２８ ２１／２１ ０．７８７／０．７３８

河池 ０．４６０／０．３００ ７／６ ７／９ ４／５ ４６／４１ １１／１１ ０．８６９／０．７７０

漳州 ０．２７３／０．２３５ ６／８ ８／２０ ８／６ ３９／２７ １４／１４ ０．７３８／０．５７４

厦门 ０．３１３／０．２５８ ５／８ ８／２３ ３／０ ４５／３０ ８／８ ０．８２０／０．６２３

汕头 ０．４７１／０．３８５ ８／１０ ４／１３ ５／３ ４４／３５ １３／１３ ０．８５２／０．７３８

北海 ０．３０８／０．２７３ ４／６ １／１０ ８／６ ４８／３９ １２／１２ ０．８５２／０．７３８

三亚 ０．２８６／０．２００ ４／６ ３／１９ ７／５ ４７／３１ １１／１１ ０．８３６／０．６０７

珊瑚岛 ０．３５７／０．３０４ ５／７ ４／１３ ５／３ ４７／３８ １０／１１ ０．８５２／０．７３８

　　由表１、表３及表４可知，ＳＶＭ 对降水

有一定的预报能力，特别是东北和华南地区，

即对于建模、独立检验、预报试验时犜狊 评分

较高的站，预报模型可以投入业务试运行。

５　讨论

对２００６—２００７年８—９月预报检验可

知，ＳＶＭ建立的模型在在东北和华南预报效

果较好。但仍存在以下问题：

（１）从建模和预报检验的情况来看，有些

地区（如西部地区、沿长江流域等）犜狊 评分一

直很低，如何筛选因子，提高预报准确率需要

进一步探讨。当然也可能与Ｔ２１３模式本身

在这些地区预报误差较大有关。

（２）模型稳定性问题。２００６年预报检验

时犜狊评分较高，２００７年预报试验时却不高，

表明模型稳定性差，需要增加更多的建模样

本资料。
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