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提　要：近年来支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）在气象领域得到了广泛应用，在该类应用中单一建模是目前普

遍采用的一种思路，单一建模方法寻找的是大而泛的预测模型，预测的目标以面降雨为主。本研究针对每个气象站点进行单

独动态建模，建模方法为多时间尺度ＳＶＭ，探索建立一种动态ＳＶＭ短时临近降水预测模型，充分考虑不同站点、不同时刻的

气象要素差异，初步解决了单一建模过于注重整体规律、建立固定的整体预测函数模型而忽略不同站点、不同时刻局部气象

变化的不足，并尝试提高短时临近降水预报的准确率。初步实现了地理空间上更高密度、更精细化的降雨预测，时间分辨率

为１ｈ，ＴＳ评分始终保持在较高的水平，对１ｈ预测的ＴＳ评分平均可达４０％以上，部分站点接近５０％，且模型预测准确率具

有一定的稳定性和参考价值。
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引　言

短时临近强降雨是指在局部范围内较短时间里

降水强度比较大，其降雨量达到或超过某一标准的

常见天气现象（段鹤等，２０１４；何斌等，２０１５；张小玲

等，２０１４；张庆云和郭恒，２０１４；宇如聪等，２０１４）。针

对城市小尺度短时临近降雨（田付友等，２０１５；孙继

松等，２０１５；闵晶晶，２０１４；刘娜和李双林，２０１５；洪伟

等，２０１５），广东省在国内第一个建立了较为完善的

精细化数字网格天气预报业务（陈元昭等，２０１６），提

供精细化数字网格预报产品，满足公众对气象预报

服务的定时、定点、定量的需求。珠三角地处亚热带

且靠近太平洋，在全球气候异常增多的背景下，加上

珠三角城市化进程加速的共同作用（陈子遷等，

２０１５），珠三角城市群地区短时对流天气突发呈现出

了局部差异与变化的特点，短时临近降雨事件发生

的频率和强度不断增大，且预报难度比较大，导致城

市内涝问题越来越严重（陈子遷等，２０１５）。

短时临近降雨比较常规的模式预报方法（王改

利等，２００７）主要是基于卫星云图（林奕桐等，２０１５；

李冠林等，２０１６；汪亚萍等，２０１５）和雷达回波进行外

推（韩雷等，２００７），在数值模式临近预报技术还不成

熟的情况下（陈明轩等，２０１０），专家系统基本代表了

当今国际上临近预报业务的主流发展（段鹤等，

２０１４；勾亚彬等，２０１４；高郁东等，２０１５；曾明剑等，

２０１５）。深圳市精细化网格预报系统以数值预报为

基础，采用最优集成预报技术进行客观化模式的解

释应用，预报员对数值预报进行主观订正，生成文

字、图形、表格和语音等预报产品，而主观订正因人

而异，存在不确定性，对预报员的专家经验存在依

赖，预测准确率较低且不稳定。深圳市气象台从

２０１２年起逐时动态更新发布各分区天气预报，根据

张蕾等（２０１５）的研究，在深圳市平均２００ｋｍ２ 的预

报范围内，定时、定点、定量预报短时强降水等小概

率事件的预报能力较为有限，如果严格按ＴＳ标准

评分，第一小时的准确率在１０％以下，往后第二小

时、第三小时的准确率下降很明显，使用价值有待提

高。

近年来支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ ）在气象领域得到了广泛应用，陈永义等

（２００４）分析了ＳＶＭ 在气象研究业务中的应用前

景，冯汉中和陈永义（２００４）将ＳＶＭ 应用于气象预

报试验显示出该方法具有一定的预报能力，张乐坚

等（２０１０）则比较了人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）与ＳＶＭ 的１和３ｈ降雨预报效

果，汪春秀（２０１１）利用ＳＶＭ 研究了灾害天气小概

率事件的分类预测，王在文等（２０１２）利用ＳＶＭ 和

ＭＯＳ方法分析北京奥运气象要素后得出了整体预

报效果ＳＶＭ 略优于 ＭＯＳ的推断。但对于ＳＶＭ

算法在气象预报中的应用，单一建模是目前普遍存

在的一种思路，单一建模方法寻找的是大而泛的预

测模型，预测的目标以面降雨为主，而本研究针对每

个站点单独动态建模，充分考虑了不同站点、不同时

刻的气象要素差异，可以解决单一建模过于注重整

体规律、建立固定的整体预测函数模型而忽略不同

站点、不同时刻局部气象变化的不足。同样是ＳＶＭ

建模，本文提出一种新的建模方法，该方法基于“受

制于城市的局部环境因素，不同站点、不同时刻的气

象变化不一样，对于每一时刻的降雨预测，其与临近

的前一时间段的气象条件相关性更大”这一科学认

识，这也正是本文思路的出发点。

本文立足于深圳市对于更高精度降水短时预报

的实际需求，利用ＳＶＭ在模式识别、分类和预测中

解决非线性问题的能力和深圳市近两年多（２０１３年

１月至２０１５年９月）的气象要素数据，建模方法为

多时间尺度ＳＶＭ，探索建立一种动态ＳＶＭ 短时临

近降水预测模型，充分考虑不同站点、不同时刻的气

象要素变化差异，并尝试提高短时临近降水预报的

准确率。本方法属于探索性的研究，相比现有的数

值预报方法（沈澄等，２０１６），本方法从纯数据的角度

以一种简化的思路进行预测，比复杂的数值预报方

法更具有计算成本上的优势。

１　资料和方法

１．１　研究区资料概况

深圳地处华南沿海，暴雨、台风等灾害性天气频

发，容易出现局地性的洪涝灾害和短时雷雨大风天

气，在深圳经常可以看到全市范围多地局部出现不

同的天气，天气突变的时间尺度和空间尺度都很小，
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而传统的基于雷达（龙清怡等，２０１４）和卫星云图的

临近预报方法主要解决大尺度降雨预测问题。

深圳市全市范围内有大约１００个自动气象站并

且积累了５年以上的高密度气象数据（含雨量数据）

（李磊等，２０１５）。深圳市气象自动站网平均探测密

度为３．８ｋｍ×３．８ｋｍ（１９８８．２ｋｍ２），深圳市区（福

田、罗湖、南山、盐田、前海）平均探测密度２．８ｋｍ×

２．８ｋｍ（４１１．１ｋｍ２），市区外平均探测密度４．２ｋｍ

×４．２ｋｍ（１５７７ｋｍ２）。本研究所采用２０１３年１月

至２０１５年９月时间段内的自动站数据的时间分辨

率为１ｈ，主要特征要素包括：风向、风速、温度、湿

度、气压和降雨，在实际处理数据时发现，部分站点

存在一定的数据缺失，缺失的数据主要是气压数据

和湿度数据，在剔除掉部分数据缺失的站点后，选取

数据质量比较好的站点（共４４个）形成短时临近降

雨样本集。

１．２　犛犞犕原理和方法

ＳＶＭ是一种有效的小样本机器学习方法（丁世

飞等，２０１１），１９９５年Ｖａｐｎｉｋ（１９９５）在统计学习理论

的基础上提出ＳＶＭ（Ｖａｐｎｉｋｅｔａｌ，１９９５）作为模式识

别的新方法之后，ＳＶＭ 一直倍受关注。１９９６年，

Ｖａｐｎｉｋ等（１９９６）又提出支持向量回归 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）的方法用于解决拟合问题。

支持向量机的基本思想为：在线性可分情况下，

在特征空间寻找两类样本的最优分类超平面，使得

该超平面在保证分类精度的同时，能够使分类间隔

最大化。理论上，支持向量机能够实现对线性可分

数据的最优分类，所谓最优分类面要求分类面不但

能将两类正确分开，而且使分类间隔最大。因此，支

持向量机被认为是目前针对小样本的分类、回归等

问题的最佳理论。

设线性可分样本集为：（狓犻，狔犻），犻＝１，…，狀，狓∈

犚犱，狔∈｛±１｝，狔是类别符号，犱为样本空间维数。

支持向量机分类的目标函数为：

ｍｉｎ狑，犫，ζ
１

２
狑Ｔ狑＋犆∑

狀

犻＝１
ζ犻　 　　 （１）

狔犻［狑
Ｔ

（狓犻）＋犫］≥１－ζ犻，ζ犻≥０，

犻＝１，２，…，狀 （２）

式（１）为目标函数，式（２）为约束条件，式（１）和式（２）

可以等价转化为式（３）、式（４）、式（５）和式（６），α犻 为

Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数，其中式（６）为将训练样本映射到高

维空间的核函数，如下：

ｍｉｎα
１

２
α
Ｔ犙α－ｅ

Ｔ
α　　　　　　　　　　 （３）

狔
Ｔ
α＝０，０≤α犻≤犆，犻＝１，２，…，狀 （４）

犙犻，犼 ＝狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼） （５）

犓（狓犻，狓狔）＝（狓犻）
Ｔ

（狓犼）

　　 　　 ＝ｅｘｐ（－γ‖狓犻－狓犼‖
２），γ＞０（６）

式（７）为最终的分类决策函数，如下：

犳（狓）＝ｓｇｎ｛（狑·狓）＋犫｝　　　　　

＝ｓｇｎ｛∑
狀

犻＝１

α

犻 ·狔犻·犓（狓，狓犻）＋犫

｝（７）

　　样本数据训练建立的ＳＶＭ 模型的最终回归函

数形式为：

犚（狓）＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α

犻 ）犓（狓，狓犻）＋犫

 （８）

　　对于非线性问题，ＳＶＭ 可以通过非线性变换

（核函数）转化为某个高维空间中的线性问题，在变

换空间求最优分类超平面。ＳＶＭ 核函数有线性核

函数、多项式核函数、径向基核函数，考虑到本研究

样本集中各数据之间并不是完全线性独立，样本变

量中存在多重共线性问题，因此选择径向基核函数

（冯汉中和陈永义，２００４）（高斯核函数），见式（６）。

ＳＶＣ在建模过程中有两个主要参数，分别是核

函数中的Ｇａｍｍａ和目标函数中的惩罚系数犆，参

数Ｇａｍｍａ（默认１／犱，犱为样本空间维数）表示单个

训练样本的影响距离，惩罚系数犆的引入主要是为

了平滑分类界面，使得结构风险最小化，增强模型的

泛化能力。

１．３　短时临近降雨的评价

本研究主要基于自动站的空间分布实现精细化

的临近降雨预报，根据广东省精细化网格天气预报

质量检验方法中关于短时临近预报检验的要求，地

面气象要素降水检验标准采用所有观测站（国家站

和选定的区域自动站）收录的降水实况资料，对于单

站统计检验参数，检验统计量有：ＴＳ评分、命中率、

空报率、预报偏差和预报效率。在本研究中采用的

检验统计量主要为ＴＳ评分和预报效率，因为ＴＳ评

分指标的好坏也同时反映了漏报率和空报率的高

低，而预报效率则反映了预报的整体准确率（包括不

降雨）情况。本研究的目的在于检验本方法的预测

准确率，因此重点分析ＴＳ评分、命中率、空报率和

预报效率（犈犎），降水预报检验分类见表１。ＴＳ评

分的计算公式如下：
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犜犛＝
犖犃

犖犃＋犖犅＋犖犆
×１００％ （９）

　　命中率的计算公式如下：

犘犗犇 ＝
犖犃

犖犃＋犖犆
×１００％ （１０）

　　空报率的计算公式如下：

犉犃犚 ＝
犖犅

犖犃＋犖犅
×１００％ （１１）

　　预报效率的计算公式如下：

犈犎 ＝
犖犃＋犖犇

犖犃＋犖犅＋犖犆＋犖犇
×１００％ （１２）

式中，犖犃为预报正确站（次）数，犖犅为空报站（次）

数，犖犆为漏报站（次）数，见表１；犜犛为降水预报的

ＴＳ评分，犈犎 为预报效率，整体准确率（包括不降

雨）等于犈犎。

表１　降水预报检验分类表

犜犪犫犾犲１　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅犳狉犪犻狀犳犪犾犾犳狅狉犲犮犪狊狋狋犲狊狋

预报

有 无

实况
有 ＮＡ ＮＣ

无 ＮＢ ＮＤ

２　本文建模方法

针对ＳＶＭ 处理小样本的特点和优势，建立多

时间尺度ＳＶＭ模型处理４４个自动站数据，模型的

输入为每个自动站的风向、风速、温度、气压和湿度。

对于每一时刻的降雨概率预测和雨量峰值时间点预

测，考虑到降雨预测模型在时间序列上与临近的前

一时间段的气象条件相关性更大，虽然离预测时间

点更远的历史数据中也包含了一定的未来降雨信

息，但是我们认为该信息也体现了在离预测时间点

比较近的气象数据中，因此使用较小间隔的多时间

尺度ＳＶＭ处理临近气象数据也能在一定程度上反

映降雨时间序列的变化，降雨预测处理方法见图１。

　　本研究方法基于简单气象条件进行降雨预测，

其特点在于将当前时刻的气象条件与未来时刻的气

象条件错位建模训练，建立当前气象条件与未来降

雨的关系，解决了常规模型预测方法需要对训练样

本中其他特征也同时进行预测的二次预测问题。多

时间尺度ＳＶＭ降雨预测的建模如下：

犢狋－１ ＝犚

狋－１（犡狋－１）　　　　　　　　　 （１３）

犡狋－１ ＝ ［狓狋－犺－犱，狓狋－犺－犱＋１，…，狓狋－犱－１］
Ｔ，

犱∈ ［０，５］，犺＝３，６，８，１２，２４，４８，７２ （１４）

犢狋－１ ＝ ［狔狋－犺，狔狋－犺＋１，…，狔狋－１］
Ｔ，

犱∈ ［０，５］，犺＝３，６，８，１２，２４，４８，７２ （１５）

狔

狋 ＝犚


狋－１（狓狋－犱） （１６）

式中，犡狋－１，犢狋－１为训练样本；犚

狋－１为根据训练样本

所建立的模型；狋为待预测时刻；犺为训练样本的容

量（时间尺度）；犱为预测时间间隔；狔狋 ，狓狋－犱分别为

降雨预测值、待预测降雨的输入。

此处设置输入变量的时间尺度，时间尺度分别

设置为：３，６，８，１２，２４，４８，７２ｈ，表示用３，６，８，１２，

２４，４８，７２ｈ内的站点气象条件预测后续降雨。同

时也设置预测时间间隔分别为：０，１，２，３，４，５ｈ，表

示预测未来０，１，２，３，４，５ｈ的降雨，在建模、预测的

检验过程中，对各特征变量进行标准化处理，消除量

纲的影响。

以时间尺度６ｈ西丽自动站２０１４年４月６日

１１时的预测为例，此处犱＝１，犺＝６。

第一步，预处理并准备训练数据：

犡
（１１）
＝ ［狓

（８），狓
（９），狓

（１０），狓
（１１），狓

（１２），狓
（１３）］Ｔ

式中，狓
（８），狓

（９），狓
（１０），狓

（１１），狓
（１２），狓

（１３）分别为０８、

０９、１０、１１、１２和１３时的气象条件。

犢
（１１）
＝ ［狔

（９），狔
（１０），狔

（１１），狔
（１２），狔

（１３），狔
（１４）］Ｔ

式中，狔
（９），狔

（１０），狔
（１１），狔

（１２），狔
（１３），狔

（１４）分别为０９、

１０、１１、１２、１３和１４时的降雨特征，犡
（１１）与犢

（１１）错位

匹配形成训练样本。

图１　时间尺度为犺小时ＳＶＭ未来犱小时降雨预测处理方法示意图

Ｆｉｇ．１　Ｍｅｔｈｏｄｓｏｆ犺ｈｏｕｒｓｔｉｍｅｓｃａｌｅＳＶＭｆｏｒｆｕｔｕｒｅ

犱ｈｏｕｒｓｒａｉｎｆａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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　　第二步，设置参数并训练模型：

利用ＳＶＭ训练犢
（１１）＝犚

１１犡
（１１）得到模型犚１１

。

　　第三步，模型预测：

利用得到模型犚
１１，则１２时（在１１时预测未来

１ｈ，即 １２ 时）的 降 雨 预 测 结 果 为：狔
（１２）＝

犚
１１（狓

（１１）），其中狓
（１１）为１１时的气象条件，狔

（１２）为

预测得到的１２时的降雨情况。

第四步，检验评价：

根据实际降雨情况，计算 ＴＳ评分指标和预报

效率ＥＨ。

在本研究中对有无降水两类天气进行了定性预

报和分析，而在实际的天气预报中公众更关心未来

可能出现多大强度的降水，因此对于降水量的预报

采取如下方法，在预报出有降水的基础上，针对每个

站点、每个季度的历史降雨类样本，单独建立各特征

要素与降雨之间的多元回归关系，利用该多元回归

模型进行降雨预测，该多元回归模型充分考虑到了

不同站点、不同季节的特征差异，同时也避免了大而

泛模型的局限。但是针对降雨量的分级预报将会是

我们下一阶段的研究内容。

３　结果与分析

３．１　降水概率准确率比较

表２和表３进一步说明本研究方法的预测效

果。从各自动站２０１３年１月至２０１５年９月的降雨

时间序列来看，降雨主要集中每年的春、夏季，在这

个时间段内，降雨的密度和强度都比较大，对于是否

降雨和降雨时间点的预测，时间尺度为３ｈＳＶＭ模

型都给出了较好的预测结果。特别是该预测结果基

于自动站的气象数据，而自动站的地理分布位置不

一样，由于深圳的气候特征，每个自动站所处位置的

气象条件和降雨情况都存在明显的差异，而常规的

气象预报往往针对的是深圳全市范围内的天气变化

（如降雨），难以做到小尺度、精细化的降雨预报，因

此该预测结果能够较好地反映更精细化的未来降雨

趋势，为自动站周边范围内的社会经济生活提供气

象保障，具备一定的实用价值。而且从表２和表３

可以看出，不论是预测未来１ｈ，还是未来２ｈ的降

雨预测，模型在降雨时间点上表现出了较好的准确

率和吻合度。从表２和表３可以看出，随着时间尺

度增大，命中率犘犗犇 和空报率犉犃犚 增大，当时间

尺度较大时，表面上命中率犘犗犇 很高，其实预报效

果比较差，从表５的ＴＳ评分可以看出，主要因为时

间尺度较大时，多了很多空报，也就是模型盲目的预

报会产生降雨从而导致命中率犘犗犇 较高，同时我

们可以看到空报率犉犃犚 也很高，这与时间尺度较

大时ＴＳ评分较低相符。

图２所示的时间尺度３ｈＳＶＭ未来１ｈ降雨预

测的预报效率，其计算基于整个样本空间，表示各站

点预测准确的降雨和无降雨时刻总数与样本容量的

比值，可以明显看出各站点的整体预测准确率都比

表２　不同时间尺度犛犞犕短时临近降雨预测的命中率犘犗犇均值（单位：％）

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犘犗犇犪狏犲狉犪犵犲犻狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋狋犻犿犲狊犮犪犾犲犛犞犕犳狅狉狀狅狑犮犪狊狋犻狀犵狉犪犻狀犳犪犾犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀（狌狀犻狋：％）

预测时间／ｈ
时间尺度／ｈ

３ ６ ８ １２ ２４ ４８ ７２

１ ６１．９８ ７７．７７ ７８．９５ ８０．８１ ８４．２３ ８７．０９ ８８．７３

２ ６２．５４ ７８．４９ ７９．７０ ８１．５７ ８４．５４ ８７．６４ ８９．３４

３ ６３．１４ ７６．５４ ７７．９０ ８０．２５ ８３．８３ ８７．０７ ８９．１５

４ ６３．００ ７２．６３ ７４．６４ ７７．２０ ８１．８８ ８５．９０ ８８．７７

５ ６３．１２ ６９．３４ ７１．１６ ７４．２５ ８０．２３ ８４．９９ ８７．９０

表３　同表２，但为空报率犉犃犚

犜犪犫犾犲３　犛犪犿犲犪狊犜犪犫犾犲２，犫狌狋犳狅狉犉犃犚

预测时间／ｈ
时间尺度／ｈ

３ ６ ８ １２ ２４ ４８ ７２

１ ４８．５２ ５８．０４ ６１．７６ ６６．７３ ７３．７７ ７９．４２ ８２．１６

２ ４８．２７ ５９．３０ ６２．４７ ６７．２０ ７４．０６ ７９．８４ ８２．６６

３ ４８．１４ ６１．１７ ６３．７１ ６７．９１ ７４．４０ ８０．０６ ８２．８７

４ ４７．９０ ６３．２８ ６５．６７ ６９．０８ ７５．１１ ８０．５１ ８３．１７

５ ４７．６９ ６４．４０ ６７．３２ ７０．３０ ７５．８１ ８０．８５ ８３．３５
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图２　时间尺度３ｈＳＶＭ未来１～５ｈ降雨预测预报效率（整体准确率）

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆ３ｈｔｉｍｅｓｃａｌｅＳＶＭｆｏｒｆｕｔｕｒｅ１－５ｈｒａｉｎｆａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

较好，除海山站点外，不论是当前时刻的预测，还是

未来１～５ｈ的降雨预测，大多数站点的整体预测准

确率都在９０％以上，且不同预测时刻的准确率相差

不大，石龙仔站点的整体预测率在９４％以上。其中

海山站点的整体预测效果比较差，根据分析，部分站

点的数据质量不够好，数据连续性较差，这影响到了

模型的预测结果。因此，好的数据质量是提高模型

预测准确率的良好保证。

　　在实验中发现，本文方法对于预测降雨开始与

结束的时刻存在一定的误差，原因在于气象数据存

在非平衡分布的特点，即训练集中两类样本（降雨类

和非降雨类）的数量差别较大，降雨类样本与非降雨

类样本的数量比值往往小于１１０，也就是说样本

集中降雨时刻数远远小于非降雨时刻数，如果训练

样本比较大，容易导致模型训练过程中的过拟合，使

得分类超平面向降雨类倾斜，将真正的降雨样本点

错误划分为非降雨类，同时模型的预测也会受到更

长历史时间段内与当前预测相关性更低的样本的影

响，导致预测效果较差；而如果训练样本比较小，容

易导致训练集缺少正例（降雨）较难有效预测降雨突

变和训练中缺少负例（晴天）较难有效预测降雨结

束。但是这些时刻的误差对预测效率的影响不大，

该不足的问题可以通过过采样降雨类和欠采样非降

雨类得到平衡样本集来解决，这也是下一步的研究

重点。

３．２　降水预测结果犜犛检验

表４给出了本研究所采用的时间尺度为３ｈ的

预测结果的ＴＳ评分值，针对不同的预报时刻要求

（１，２，３，４，５ｈ），计算预测结果的ＴＳ评分值。

表４　时间尺度为３犺的犛犞犕短时临近降雨概率预测犜犛评分值（单位：％）

犜犪犫犾犲４　犜犛狊犮狅狉犲狊狅犳３犺狋犻犿犲狊犮犪犾犲犛犞犕犳狅狉犳狌狋狌狉犲狀狅狑犮犪狊狋犻狀犵狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀（狌狀犻狋：％）

预测时间／ｈ
站点

福永 蔡屋围基地１ 桂园 罗芳 龙岐 …… 洲岛

１ ３８．０２ ３９．３８ ３９．２０ ４０．５８ ４０．１９ …… ３５．８９

２ ３８．３５ ３９．５３ ４０．８１ ４２．２６ ３９．７０ …… ３６．０５

３ ３８．２２ ４０．３７ ３９．７９ ４１．６８ ４０．２５ …… ３６．５９

４ ３８．３７ ４０．７０ ４０．５１ ４２．１４ ４０．１３ …… ３６．７６

５ ３８．４１ ４０．８６ ４０．７７ ４１．３６ ４０．１１ …… ３５．９７

　　总体来说，各站点的ＴＳ评分相对比较高，预测

效果良好，不同站点的预测结果也不一样，可能特定

位置站点的降雨受其他因素的影响也不一样，且不

难看出，当预测时间后延时，ＴＳ评分有所降低，所有

站点的各预测时段的ＴＳ评分值如表５所示。

在表５中，我们可以看到不同时间尺度短时临

近降雨预测的ＴＳ评分均值结果，明显各站点的ＴＳ

评分中，根据前３ｈ的气象数据对当前时刻降雨预

测的ＴＳ评分最高，也就是降雨准确率最高。这也

说明了与前３ｈ的气象数据越近的时间点，其降雨

与前３ｈ的气象条件相关性越大。在本研究的分析

中，在４４个气象自动站中，部分自动站的ＴＳ评分
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较高，当前时刻的降雨预测ＴＳ评分接近５０％，也有

部分自动站的ＴＳ评分较低，当前时刻的降雨预测

也有４０％以上。随着预测时间点的后延，ＴＳ评分

不断降低，也就是短时临近降雨预测的准确率有所

下降。由表可知，在时间尺度为３ｈＳＶＭ降雨预测

中，即使预测时间点为后延５ｈ，ＴＳ评分也可以达

到３５％以上，模型并没有出现 ＴＳ评分（预测准确

率）迅速降低的情况，即模型对于后延５ｈ以内的降

雨也具有一定的预测价值。同时，在表５中可以看

到除了当前时刻的降雨预测外，其他时刻的降雨预

测ＴＳ评分非常接近，差异并不大，因此模型也具有

一定的稳定性。

表５　不同时间尺度犛犞犕短时临近降雨预测的犜犛评分均值（单位：％）

犜犪犫犾犲５　犜犺犲犪狏犲狉犪犵犲狅犳犜犛犻狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋狋犻犿犲狊犮犪犾犲犛犞犕犳狅狉狀狅狑犮犪狊狋犻狀犵狉犪犻狀犳犪犾犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀（狌狀犻狋：％）

预测时间／ｈ
时间尺度／ｈ

３ ６ ８ １２ ２４ ４８ ７２

１ ３９．１４ ３７．４８ ３４．７１ ３０．８５ ２５．０１ １９．９７ １７．４５

２ ３９．５１ ３６．６２ ３４．２６ ３０．５４ ２４．７７ １９．６０ １６．９９

３ ３９．８２ ３４．７２ ３２．９２ ２９．７５ ２４．３９ １９．３７ １６．７９

４ ３９．９０ ３２．２７ ３０．７５ ２８．３５ ２３．５９ １８．８９ １６．４８

５ ３９．０７ ３０．７７ ２８．８７ ２６．９３ ２２．８４ １８．５２ １６．２８

　　表５中还可以看出时间尺度为６ｈＳＶＭ 降雨

预测ＴＳ评分结果相比３ｈ的模型预测有所下降，且

其他预测时刻的 ＴＳ评分随着时间的后延逐渐降

低，未来５ｈ的降雨预测ＴＳ评分最低，大多数站点

未来５ｈ降雨预测的 ＴＳ评分都只能达到３０％左

右。

表５中所示时间尺度为１２ｈＳＶＭ 降雨预测

ＴＳ评分相比３，６，８ｈ时间尺度出现了较大幅度的

下降，ＴＳ评分下降幅度约为８％。而对未来其他时

刻的降雨预测则表现出了更低的ＴＳ评分，预测准

确率下降明显。同样，我们分析时间尺度为２４、４８

和７２ｈ的ＳＶＭ降雨预测ＴＳ评分结果，发现随着

时间尺度的增大，降雨预测ＴＳ评分不断降低，预测

的准确率也逐步降低，当时间尺度为７２ｈ时，未来１

ｈ的降雨预测ＴＳ评分不到２０％。已经远远低于时

间尺度为３ｈＳＶＭ降雨预测的ＴＳ评分结果，且其

他时刻的降雨预测ＴＳ评分也只有１５％左右，该ＴＳ

评分水平的降雨预测准确率已经比较低，在短时临

近降雨预报中已经不具备实际应用价值。

根据表５的ＴＳ评分结果可以看出，针对ＳＶＭ

小样本处理的特点，时间尺度越大，也就是训练样本

的容量越大，模型预测的ＴＳ评分越低，反过来，时

间尺度越小，即训练样本的容量越小，模型预测的

ＴＳ评分越高。另外，也说明某一时刻的降雨与其临

近的历史气象条件相关性更大，当历史时刻的气象

条件与降雨发生的时间点相距较远时（如７２ｈ），该

气象条件所包含的未来较远时刻的降雨信息比较有

限，难以有效地对未来较远时刻的降雨预测提供出

有价值的参考，也可以说未来时刻的临近历史数据

中已经包含了气象条件发生变化的信息，该信息对

未来降雨的预测更有价值。因此，由表可知，时间尺

度为３ｈ时，训练后的ＳＶＭ模型降雨预测的ＴＳ评

分最高，不管是预测未来１、２ｈ还是５ｈ，ＴＳ评分均

接近或超过３０％，具有一定的参考价值。

３．３　模型的稳定性

模型的稳定性决定了模型能否持续有效地进行

预测。本文计算多个时间尺度多个站点的ＴＳ平均

值和标准差，用于描述模型的稳定性，多个站点的均

值越接近，标准差越小，表明模型给出的预测结果越

稳定。

图３描述了本研究所采用的全部４４个气象自

动站点的不同时间尺度ＳＶＭ 降雨预测ＴＳ评分均

值，从图中的统计可以看出，时间尺度为３ｈ的降雨

预测ＴＳ评分均值最高，其当前时刻的降雨预测ＴＳ

评分均值超过４０％，未来１ｈ的降雨预测ＴＳ评分

均值接近４０％，未来２～５ｈ的ＴＳ评分均值也都接

近４０％，这反映了各个站点的降雨预测ＴＳ评分的

总体集中趋势。由图还可以看出，时间尺度为６ｈ

时的降雨预测ＴＳ评分均值有所降低，且随着预测

时间间隔的增大，下降幅度也在增大，当预测时间间

隔为０ｈ（即当前时刻）时，所有站点ＴＳ评分均值下

降到３８％，而当预测时间间隔为５ｈ时，所有站点

ＴＳ评分均值下降到３０％左右。其次，时间尺度为

８，１２，２４，４８，７２ｈ的降雨预测ＴＳ评分均值都呈现

出了随着时间尺度和预测时间间隔的增大而逐步降

８０４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４３卷　



低的趋势，这表明随着降雨预测模型的训练样本增

大，模型中引入了较多的与未来降雨无关的气象因

素，增加了模型的复杂度和不确定性。

图４所示为不同时间尺度ＳＶＭ 降雨预测 ＴＳ

评分标准差，ＴＳ评分标准差表达了所有站点降雨预

测ＴＳ评分偏离均值的程度，时间尺度为３，６，８，１２，

２４，４８，７２ｈ时不同预测时间间隔的ＴＳ评分标准差

均比较小，只有０．０１５左右。通过该图的统计分析

可以进一步看出，ＴＳ评分标准差反映了所有站点

ＴＳ评分结果的离散程度，是该ＴＳ评分结果相对于

ＴＳ评分均值的不确定性的一种测量，较小的标准

差，代表大多数站点降雨预测的ＴＳ评分结果都比

较接近整体平均值，而由图３可知，整体ＴＳ评分平

均值最好可达４０％以上，而ＴＳ评分结果标准差较

小为好，这样代表比较稳定，也表示不同站点的ＴＳ

评分结果的数值波动比较小，反之，则波动较大。

　　考虑到深圳的天气特点，在本节的稳定性讨论

中，我们还将冬、夏两个半年的降雨预测结果进行了

对比分析，以此验证本研究提出的方法在不同的季

节均具有一定的适用性。夏半年是４—９月，而冬半

年是１０月到次年３月，预测效率（整体准确率）、３ｈ

尺度预测未来１ｈ降雨的ＴＳ评分、ＴＳ评分均值和

方差分别为图５、图６、图７所示。

从图５和图６可以看出，冬、夏半年的降雨预测

效率（整体准确率）和ＴＳ评分都存在一些差异，冬

半年的降雨预测效率（整体准确率）和 ＴＳ评分较

高，分别为９６％和４５％左右，夏半年的预测效率（整

体准确率）略低，分别为９０％和４１％左右，出现这种

差异的主要原因在于：深圳地处华南沿海，夏半年的

强对流天气比较多，天气突变的频率更大，小范围阵

雨特别多，降雨预测的难度很大；而冬半年这类天气

突变比较少，天气相对稳定，且降雨明显减少，降雨

预测的难度较小。同时从图７可以看出，冬、夏半年

的ＴＳ评分均值也呈现出了夏低冬高的特点，但差

别不大，而ＴＳ评分标准差都很小，说明冬、夏半年

该模型方法对于不同站点的预测准确率很接近。虽

然在冬、夏半年的预测结果会有一定的差异，但总体

而言，考虑到深圳市的气候特点，这些差异是可以接

受的。因此，可以认为本文提出的方法对季节不太

敏感，能够较好地适用于深圳的各季节的气候环境。

图３　不同时间尺度ＳＶＭ降雨预测ＴＳ评分均值

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｍｅａｎｏｆＴＳｓｃｏｒｅｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅＳＶＭｆｏｒｒａｉｎｆａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图４　同图３，但为ＴＳ评分标准差

Ｆｉｇ．４　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．３，ｂｕｔｆｏｒｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＴＳｓｃｏｒｅｓ
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图５　时间尺度３ｈＳＶＭ未来１ｈ冬、夏半年降雨预测效率（整体准确率）

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆ３ｈｏｕｒｓｔｉｍｅｓｃａｌｅＳＶＭｆｏｒｆｕｔｕｒｅ１ｈ

ｒａｉｎｆａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｗｉｎｔｅｒａｎｄｓｕｍｍｅｒ

图６　同图５，但为ＴＳ评分结果

Ｆｉｇ．６　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．５，ｂｕｔｆｏｒＴＳｓｃｏｒｅｓ

图７　冬、夏季节时间尺度３ｈＳＶＭ降雨预测ＴＳ评分均值（ａ）和标准差（ｂ）

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｍｅａｎ（ａ）ａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ（ｂ）ｏｆＴＳｓｃｏｒｅｓａｂｏｕｔ３ｈｔｉｍｅｓｃａｌｅ

ＳＶＭｆｏｒｒａｉｎｆａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｗｉｎｔｅｒａｎｄｓｕｍｍｅｒ

　　综上所述，该方法建立的模型稳定性较好，不受

站点位置和环境的影响，对于不同地理位置、地理社

会环境的自动站点的降雨均具有一定的预测参考价

值，同时对于站点的未来不同预测时间间隔的降雨

也具有一定的效果。

４　结　论

本研究使用深圳市气象自动站（共４４个自动

站）２０１３年１月至２０１５年９月时间段内的每小时
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气象观测资料作为样本数据，针对ＳＶＭ 处理小样

本的特点和优势，结合降雨数据进行多时间尺度

ＳＶＭ建模，并进行验证、优化和完善，得到了以下结

论：

（１）本文利用站点的空间分布，初步研究了地

理空间上更高密度、更精细化的降雨预测，降雨预测

的时间分辨率为１ｈ，作为城市临近降雨精细预测

的一种方法探索，对于深圳市频发性的小区域降雨

异常和短时临近降雨的局部差异有一定的参考价

值。

（２）常规的气象预报主要借助数值预报系统和

气象雷达来估计形势场，再结合专家经验进行降雨

预报，也就是说在预报过程中要首先对与降雨相关

的形势场进行预测，再利用预测的形势场预报降雨，

实际上有两次预测过程，一次为预测形势场，一次为

预测降雨。本文尝试建立上一时刻气象形势场（输

入特征）与当前时刻降雨（预测输出）的非线性关系，

并建立动态模型，无需预测当前时刻气象形势场的

情况下，考虑到当前时刻降雨在时间序列上与上一

时刻的气象条件更相关这一科学认识，可以避免二

次预测过程中的随机误差及误差放大。

（３）本研究提出的动态方法同时考虑了华南地

区全年气候变化呈现冬夏两季的特点，分开建模与

检验，针对目前ＳＶＭ 在气象预报中单一建模的普

遍思路，本文认为，即使输入特征与降雨存在非线性

关系，该非线性关系也不是固定的，而是随时间和地

点动态变化，即在不同位置、不同时间段呈现出不同

的非线性关系，基于这一点，本模型避免了单一建模

方法寻找大而泛的预测模型的不足。

（４）本研究针对每个站点建模的输入与输出特

点，以及单一建模过于注重整体规律而忽略不同站

点、不同时刻数据差异的现状，本方法从纯数据的角

度以一种简化的思路进行预测，虽然使用的字段信

息比较少，但是本方法的预测结果也有一定的参考

价值。在多时间尺度ＳＶＭ 模型中，时间尺度越大，

也就是训练样本的容量越大，模型预测的ＴＳ评分

越低，反之模型预测的ＴＳ评分越高。发现随着时

间尺度的增大，降雨预测ＴＳ评分不断降低，预测的

准确率也逐步降低，说明某一时刻的降雨与其临近

的历史气象条件相关性更大，临近历史数据中包含

了气象条件发生变化的可能信息，因此选择时间尺

度为３ｈＳＶＭ降雨预测，１ｈ预测的ＴＳ评分可以

达到４０％以上，部分站点ＴＳ评分可以达到５０％。

且时间尺度越小，训练样本容量越小，模型计算的时

间消耗更低。

下一步的研究计划包括继续改进本文的预测方

法，进一步优化训练样本结构，引入云顶高度、云顶

温度、云光学厚度、云粒子有效半径、辐射亮温、、辐

射亮温梯度、亮温差异、总云量、云类型、对流层中上

层水汽含量、云液水含量的垂直廓线及整层液水路

径等气象参数及风云卫星等遥感数据，结合气象数

据非平衡性的特点，改进现有模型，解决训练中缺少

正例（降雨）无法预测降雨突变和训练中缺少负例

（晴天）无法预测降雨结束的问题，解决气象突变预

测问题，对降雨进行分级预测和降雨量的预测。这

也是我们下一步的研究重点，期望进一步提高降水

预测的准确度。
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