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广西暴雨集中度智能气候预测方法研究

覃卫坚，何莉阳，蔡悦幸

（广西壮族自治区气候中心，南宁 530022）

摘要：利用 1961—2023年广西 79个气象观测站逐日降水和国家气候中心大气环流、海温指数资料，构建广西

暴雨集中度计算方法，基于逐步回归方法、粒子群-神经网络、随机森林算法，建立暴雨集中度气候预测模型。结果

表明，广西存在以桂林和柳州两市北部为中心的桂东北地区、以“东兰、巴马、凤山”为中心的桂西山区和沿海地区

三个暴雨集中度高值区，暴雨集中度异常大小基本反映发生洪涝和干旱灾害的严重程度。经过 2020—2023年气候

预测试验，粒子群-神经网络算法预测效果最好，其次为随机森林算法，第三是逐步回归方法。
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在年度气候趋势预测中，人们除了关注气温、

降水气候趋势预测外，更加关注当年是否出现旱涝

灾害，而暴雨集中期和集中度指标，正好可以大致

反映暴雨发生的时间、暴雨集中程度等旱涝分布情

况，通常暴雨集中度越大，洪涝灾害可能越严重，而

集中度越小，则可能发生干旱。如何表达降水年内

逐日变化的集中程度，一些专家把一年的时间按顺

序排列成一个圆周，把降水事件发生的时间当成矢

量方向，降水事件作为模，用正弦和余弦三角函数

分别对矢量方向的角度进行计算，分别乘以模，然

后相加，最后再除以降水量（或暴雨降水量，或极端

降水量累加值），即得到的值用来表征降水年内非

均匀分布程度［1-5］。假设降水发生事件分布均匀，那

么计算得到的矢量累计值等于零，表示降水在年内

分布很均匀，否则不均匀，矢量累计值越大、不均匀

程度越大。这种计算方法让集中度既能反映暴雨

集中程度，又能体现出洪涝灾害程度，这在以往研

究中常常被忽视。

海洋和大气因子往往会影响年内暴雨气候异

常，如Karori 等［6］指出厄尔尼诺中部型对华南夏季

降水影响显著；Zhu 等［7］认为热带太平洋海温西暖

东冷模态使海洋性大陆地区对流旺盛，通过哈德莱

环流使华南地区春季降水偏少，夏季热带印度洋暖

海温使海洋性大陆地区对流受到抑制，通过哈德莱

环流有利于东亚季风槽偏强，导致华南地区降水偏

多；Nguyen-Le 等［8］发现 La Nina年中南半岛夏季雨

季开始期偏早；章开美等［9］研究得到前汛期类 La
Nina型时，有利于华南前汛期发生极端强降水，而

类El Nino型时，则不利于华南前汛期极端强降水发

生；王彦明等［10］研究指出 PDO冷位相年，华南前汛

期发生典型持续性暴雨过程的概率比暖位相大，且

暴雨强度偏强，持续时间长；覃卫坚等［11］研究发现

PDO冷位相年广西大范围暴雨日数偏多；蔡学湛［12］

研究发现前冬春青藏高原雪盖多（少）雪年有利于

华南前汛期雨涝（干旱）；Wang等［13］研究发现青藏

高原南部积雪偏多不利于华南夏季降水，而青藏高

原西部和北部积雪偏多分别有利于中国华南和东

南部地区夏季降水发生。可见，可以通过前期海温

等信号预测年暴雨气候异常情况。

机器学习方法具有较强的处理非线性问题的
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能力，在气象预报中有很好的应用效果，如陆虹

等［14］把粒子群-神经网络方法应用在广西冷湿天气

预报中，预报效果明显；覃卫坚等［15-16］使用机器学习

预测方法提高寒露风气候预测准确率；孔庆燕

等［17］、吴建生等［18］使用支持向量机等机器学习算法

提高降水量预报效果；田心如等［19］把机器学习算法

在夏季空调负荷预报中应用，预报准确度有明显

提高；Kim and Kim［20］把随机森林方法应用于城市洪

水灾害等级预测中，提高预测准确率。可见，机器

学习算法在各种气象预报中取得很好的应用效果，

在广西暴雨集中度气候预测中应用值得尝试。本

研究拟构建暴雨集中度、集中期指标计算方法，建

立基于机器学习算法的气候预测模型，尝试开展暴

雨非均匀性分布的气候预测，为气候预测服务提供

参考。

1 资料与方法

1.1 资料

使用 1961—2023年广西 79个国家气象观测站

逐日降水资料、国家气候中心整理的 88项环流特征

量和26项海温指数。

1.2 暴雨集中度计算方法

暴雨集中度（RCD）计算公式为：

RCDi = R2xi + R2yi /Ri （1）
暴雨集中期（RCP）计算公式为：

RCPi = arctan (Rxi /Ryi ) （2）
其中

Rxi =∑
j = 1

N

rij × sin θj （3）
Ryi =∑

j = 1

N

rij × cos θj （4）
其中 x，y指矢量分解后相互垂直的两个方向，

rij某日 20:00至次日 20:00降水量≥50 mm的降水量，

Ri为研究时段中雨量级以上总降水量，θj为研究时

段内对应的方位角，i为年份，j为研究时段内的日序。

在模和降水量累加值的选择方面考虑降水的

量级，在矢量方向选择上，使用暴雨发生日对应的

角度。在模和降水累加值选择上，由于小雨对洪涝

灾害的影响小，因此使用中雨以上的总降水量作为

模，计算得到的集中度和洪涝灾害面积的相关系数

达到 0.5左右为最大，而使用大雨、暴雨量级以上总

降水量计算得到的相关系数略低。因此（1）式 采用

研究时段中雨量级以上的总降水量，这样计算得到

的集中度与暴雨灾害严重程度关系更加密切。

1.3 粒子群-神经网络方法

粒子群-神经网络计算［14，21-22］步骤为：

第一步：输入训练样本，计算每个粒子的适应值

F (w,v,θ,γ ) = 1
1 + min E (w,v,θ,γ ) （5）

并且初始化个体经历最好位置Pbest(f)，以及群体

经历的最好位置Pgbest(f)。
第二步：计算调校粒子的适应值与所经历的最

好位置的适应值达到较好，则将其作为每个粒子当

前的最好位置；同样，计算调校其适应值与全局所

经历的最好位置的适应值到较好，则将其作为当前

的全局最优位置。

第三步：粒子的速度进化方程为:
vij ( f + 1) = ω·vij ( f ) = c1r1 (Pbest ( f ) - xij ( f ) ) +

c2r2 (Pgbest ( f ) - xij ( f ) ) （6）
ω ( t ) = ωmax - ωmax - ωmin

itermax
× I （7）

其中ωmax、ωmin分别是惯性权重的最大值和最小

值，I、itermax分别是当前迭代次数和最大的迭代次

数，c1、c2为记忆因子，r1、r2为（0，1）间的随机数。

第四步：位置权重系数进化方程［23-24］：

xij ( t + 1) = x ( t ) + vij ( t + 1) （8）
第五步：位置矩阵中的结构矩阵 S的进化方程

为［25］：

Sij ( t + 1) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0, r ≥ 1
1 + exp (-vij ( t + 1) )

1, r < 1
1 + exp (-vij ( t + 1) )

（9）

其中 r，为［0，1］均匀分布的随机数。

反复第一步到第五步计算，优化粒子速度和位

置，直到适应值满足或达到总的进化代数。

1.4 随机森林算法

使用多棵决策树对样本进行训练和预测的分

类器，由不完全相同的单棵决策树组成，利用多棵

决策树投票机制来决定最终的分类，这是随机森林

算法。设定含有N个样本的原始样本集，从原始样

本集中随机抽样，组成多个训练集，建立N棵决策

树［26-27］：
{ }h ( x,θn ),n = 1,2,…,N ) （10）
为输入的自变量和因变量，为服从独立同分布

随机向量。
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在训练决策树模型的节点时，随机从节点上所

有样本特征中选择一部分样本特征，以其中最优的

一个特征来划分决策树的左右子树，训练结束后进

行投票得到所有模态的平均值作为输出：

h ( x ) = 1N∑n = 1
N

h ( x,θn ) （11）

2 暴雨集中度气候特征

利用 1961—2023年全区逐日降水资料统计得

到广西暴雨集中度，全区平均暴雨集中度为 0.25，呈
现出桂北及沿海地区大于桂中地区的分布特征（图

1a）。广西存在三个暴雨集中度高值区：一是以桂林

和柳州二市北部为中心的桂东北地区，二是以“东

兰、巴马、凤山”为中心的桂西山区，三是沿海地区。

这三个暴雨高值区集中度均在 0.25以上，其中位于

沿海地区的东兴市暴雨集中度最大，达到 0.42，其次

是北海达到 0.41，可见沿海地区暴雨发生比较集中，

容易形成暴雨洪涝和次生灾害，为暴雨洪涝灾害高

发区。

计算广西逐年暴雨集中度，得到历年变化曲线

图（图 1b），从一元回归方程可看出，广西暴雨集中

度总体呈逐年增大的趋势，总体趋势变化不显著，

但年际变化波动大，最大值是最小值的两倍。1994
和 1998年暴雨集中度最大，分别高达 0.31，广西均

发生严重的暴雨洪涝灾害。暴雨集中度最小的年

份为 1963年，当年暴雨集中度为 0.16，广西发生严

重的干旱灾害。可见暴雨集中度异常年份对应着

严重的旱涝灾害。

3 暴雨集中度气候预测方法

3.1 计算暴雨集中度预测因子

对 1961—2019年广西 79站暴雨集中度进行

EOF分解，得到主要空间模态和各模态的时间系

数。各特征向量能够反映出暴雨集中度变化的空

间结构，第一模态是暴雨集中度变化最具有代表性

的分布场，其次为第二模态、第三模态等，前五个模

态的方差贡献率分别为 16.7%、9.8%、4.9%、4.7%、

4.5%，为了减少计算量，只计算前五个模态的时间

系数。

计算暴雨集中度前五个模态时间系数与前一

年大气、海温指数资料的相关系数，相关显著的指

数进入因子集。利用逐步回归方法对因子进行计

算，建立逐步回归方程。

第一模态时间系数逐步回归预报方程：

y=-1.527+0.001x1+0.082x3+0.072x5+0.034x8-
0.051x12+0.068x16 （12）

（F=2，σ=0.287，R=0.657）
第二模态时间系数逐步回归预报方程：

y=-0.307-0.072x2+0.033x13-0.040x16-0.004x24+
0.442x25-0.130x27-0.150x39 （13）

（F=2，σ=0.183，R=0.785）
第三模态时间系数逐步回归预报方程：

y= 6.25 - 0.003x8 - 0.05x10 - 0.038x11 + 0.008x15 -
0.001x16+ 0.021x37+0.066x42 （14）

（F=2，σ=0.132，R=0.774）
第四模态时间系数逐步回归预报方程：

y=-1.22959 +0.00010x9+0.00625x11+0.03296x12-
0.00105x14 + 0.00513x15 - 0.00271x16 + 0.11176x22 +
0.01731x28-0.20522x 34+0.16184x36-0.06126x45 （15）

（F=2，σ=0.112，R=0.851）
第五模态时间系数逐步回归预报方程：

y=3.75649 + 0.17734x1 - 0.01512x4 + 0.03345x9 -
0.00052x12 - 0.00041x13 - 0.00052x14 - 0.03989x15 -
0.00546x16-0.00511x17-0.00833x22-0.02061x26 （16）

（F=2，σ=0.116，R=0.83）
通过逐步回归方法再次筛选，得到第一模态 6

个因子，第二、三模态各 7个因子，第四、五模态各 11
个因子，具体因子如表1所示。图1 广西暴雨集中度空间分布（a）和年际变化图（b）
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表1 经逐步回归方法筛选得到的预报因子

模态

第一模态

第二模态

第三模态

第四模态

第五模态

因子序号

X1
X3
X5
X8
X12
X16
X2
X13
X16
X24
X25
X27
X39
X8
X10
X11
X15
X16
X37
X42
X9
X11
X12
X14
X15
X16
X22
X28
X34
X36
X45
X1
X4
X9
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X22
X26

因子名称

9月北半球极涡中心经向位置指数

8月欧亚纬向环流指数

2月亚洲经向环流指数

5月赤道中东太平洋200 hPa纬向风指数

5月850 hPa中太平洋信风指数

9月850 hPa东太平洋信风指数

5月东太平洋副高面积指数

6月大西洋欧洲区极涡面积指数

6月欧亚经向环流指数

4月南极涛动指数

3月太平洋-北美遥相关型指数

2月极地-欧亚遥相关型指数

1月副热带南印度洋偶极子指数

3月南海副高强度指数

12月北美区极涡面积指数

11月大西洋欧洲区极涡面积指数

8月北半球极涡中心纬向位置指数

8月北半球极涡中心强度指数

7月西太平洋暖池面积指数

11月类ENSO指数

5月北大西洋-欧洲区极涡强度指数

5月北半球极涡中心纬向位置指数

1月亚洲经向环流指数

2月印缅槽强度指数

6月北极涛动指数

9月南极涛动指数

1月北太平洋遥相关型指数

5月北大西洋-欧洲环流W型指数

5月热带南大西洋海温指数

7月热带南大西洋海温指数

12月副热带南印度洋偶极子指数

1月北大西洋副高面积指数

10月西太平洋副高脊线位置指数

5月北美区极涡面积指数

1月北半球极涡中心经向位置指数

12月北半球极涡中心经向位置指数

9月北半球极涡中心强度指数

5月欧亚经向环流指数

1月东亚槽位置指数

6月北极涛动指数

6月赤道中东太平洋200 hPa纬向风指数

6月850 hPa西太平洋信风指数

3.2 基于逐步回归方法的暴雨集中度预测和检验

利用暴雨集中度前五个模态时间系数与前一

年大气、海温指数的相关显著的因子集，使用逐步

回归方法建立预报方程，对 2020—2023年逐年暴雨

集中度距平值进行预测试验，结果和实况距平值对

比如图 2所示。从预报结果来看，逐步回归方法预

测基本上能够把异常偏大、偏小区域预报出来。4 a
预报与实况距平对比符号相同率和均方根误差

（RMSE）如表2所示，同号率平均为64.557%，均方根

误差平均为0.101（表2）。
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图2 逐步回归方法暴雨集中度气候预测图（a、c、e、g）和实况距平图（b、d、f、h）
（a-b）2020年；（c-d）2021年；（e-f）2022年；（g-h）2023年
表2 各方法预测和实况距平的相同符号率及RMSE

2020
2021
2022
2023
平均

逐步回归方法

同号率/%
73.418
67.089
62.025
55.696
64.557

RMSE
0.086
0.102
0.116
0.099
0.101

粒子群-神经网络

同号率/%
73.418
82.278
60.759
68.354
71.202

RMSE
0.082
0.079
0.113
0.088
0.091

随机森林算法

同号率/%
77.215
82.278
56.962
67.089
70.886

RMSE
0.085
0.083
0.116
0.087
0.093
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3.3 基于粒子群-神经网络算法的暴雨集中度预测

和检验

通过逐步回归方程筛选得到预测因子，使用粒子

群-神经网络算法建立预报模型。粒子群-神经网络

预报模型输出节点个数为1，隐节点下限为0.3，隐节

点上限为1.5，目标误差为0.01，学习速率为0.5，动量

因子为 0.75，训练次数为 200，个体最优导向系数为

2，全局最优导向系数为 2，粒子位置下限为-3，粒子

位置上限为3，种群规模为50，最大迭代次数为100。

对 2020—2023年逐年暴雨集中度距平值进行

预测试验，预测结果和实况距平对比如图 3所示。

从预报结果来看，粒子群-神经网络方法预测基本

上能够把异常区域预报出来，预测效果好于逐步回归

方法，不足是2022年桂东北预测相反。4 a预报与实

况距平对比符号相同率和均方根误差如表2所示，同

号率平均为 71.202%，比逐步回归方法高 6.645%，比

随机森林算法高 0.316%；均方根误差平均为 0.091，
比逐步回归小0.01，比随机森林小0.002。

图3 粒子群-神经网络（a、c、e、g）暴雨集中度气候预测图和实况距平图（b、d、f、h）
（a-b）2020年；（c-d）2021年；（e-f）2022年；（g-h）2023年

25°N

23°

25°N

23°

25°N

23°

25°N

23°

25°N

23°

25°N

23°

25°N

23°

25°N

23°

112°E110°108°106°

112°E110°108°106°

112°E110°108°106°

112°E110°108°106° 112°E110°108°106°

112°E110°108°106°

112°E110°108°106°

112°E110°108°106°

0.1
0.05
0
-0.05
-0.1
-0.15

0.15
0.05
0
-0.05
-0.15
-0.2

0.2

0.10.050-0.05-0.1-0.15

0.1
0
-0.1

0.050

-0.05-0.01

-0.05-0.01

0

（a） （b）

（c） （d）

（e） （f）

（g） （h）

覃卫坚，何莉阳，蔡悦幸 .广西暴雨集中度智能气候预测方法研究 17



气象研究与应用 45卷

3.4 基于随机森林算法的暴雨集中度预测和检验

随机森林算法策略树的数量为 50，构建决策树

时对于节点数量和计算量没有限制，利用最大资源

建模直到得到最优解。对 2020—2023年逐年暴雨

集中度距平值进行预测试验，结果和实况距平对比

如图 4所示。从预报结果来看，随机森林方法预测

基本上能把大部趋势预报出来，但 2022年桂东北偏

大、2023年部分偏大没有预测出来。4 a预报与实况

距平对比符号相同率和均方根误差如表 2所示，同

号率平均为 70.886%，比逐步回归方法高 6.329%，比

粒子群-神经网络低 0.316%；均方根误差平均为

0.093，大于粒子群-神经网络，小于逐步回归（表 2）。

可见，利用机器学习算法等人工智能方法建模预测，

能够明显的提高暴雨集中度气候预测能力。

图4 随机森林算法暴雨集中度气候预测图（a、c、e、g）和实况距平图（b、d、f、h）
（a-b）2020年；（c-d）2021年；（e-f）2022年；（g-h）2023年
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4 结论和讨论

本研究利用广西气象观测站逐日降水和国家

气候中心大气环流、海温指数资料，构建广西暴雨

集中度计算方法，建立基于逐步回归和机器学习算

法的暴雨集中度气候预测模型，并进行预测试验。

得到以下结论：

（1）广西存在三个暴雨集中度高值区：以桂林

和柳州二市北部为中心的桂东北地区、以“东兰、巴

马、凤山”为中心的桂西山区及沿海地区。1994、
1998年暴雨集中度最大，广西均发生严重的暴雨洪

涝灾害；暴雨集中度最小的年份为 1963年，发生严

重的干旱灾害。

（2）建立基于逐步回归方法、粒子群-神经网

络、随机森林算法的暴雨集中度气候预测模型，对

2020—2023年暴雨集中度距平值进行气候预测试

验，粒子群-神经网络算法预测效果最好，其次为随

机森林算法，最差是逐步回归方法。

本研究构建暴雨年内非均匀性分布的指标，尝

试开展智能气候预测，结果表明智能方法的预测与

实况距平同号率达到七成以上，预测效果良好，具

有很好的参考价值，解决有关这方面气候预测技术

从无到有的问题。使用的因子仅限于国家气候中

心下发的大气环流和海温指数，预测因子范围和数

量有些偏少，一定程度影响预测效果，以后加入高

原积雪、北极海冰等资料深入开展相关研究。
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Research on intelligent climate prediction methods of rainstorm
concentration in Guangxi

QIN Weijian，HE Liyang，CAI Yuexing
(Guangxi Climate Center, Nanning 530022, China）

Abstract：：In this study, using the daily precipitation of 79 meteorological observation stations in Guangxi
and the data of the atmospheric circulation indices and sea surface temperature indices data of the National
Climate Center from 1961 to 2023, we constructed a method for calculating the rainstorm concentration in
Guangxi, and established a climate prediction model for the concentration of rainstorm based on the stepwise
regression method, the particle swarm neural network, and random forest algorithm. The results showed that
there are three areas of high rainstorm concentration in Guangxi, namely, the northeastern part of Guangxi
centered on the northern part of Guilin and Liuzhou, the mountainous area in the western part of Guangxi
centered on“Donglan, Bama, Fengshan”area , as well as the coastal area. The anomaly of rainstorm
concentration basically reflects the severity of flooding and drought disasters. The climate prediction model of
rainstorm concentration based on the stepwise regression method, particle swarm optimization neural network
and random forest algorithm is established. According to the climate prediction experiments in 2020—2023,
the most effective prediction was made by the particle swarm-neural network algorithm, followed by the
random forest algorithm, and finally by the stepwise regression method.

Key words: rainstorm; concentration degree; concentration period; particle swarm neural network;
random forest algorithm
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