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几种典型机器学习算法在短临降雨预报分析研究

池钦，赵兴旺，陈健
( 安徽理工大学 空间信息与测绘工程学院, 安徽 淮南 232001 )

摘      要：  针对降雨过程中大气可降水量 (PWV) 和气象参数 (温度 (T)、湿度 (U)、露点温度

(Td)、气压 (P)) 特征变化情况，提出基于机器学习算法的短临降雨预报模型 . 以北京 (BJFS) 站和

武汉 (WUH2) 站 2020 年的 3 h 天顶对流层延迟 (ZTD) 和气象数据为例，构建随机森林 (RF)、支持

向量机 (SVM)、K 近邻 (KNN)、朴素贝叶斯分类器 (NBC) 4 种算法的预报模型，并引入各自时刻

的降雨情况作为新的特征向量，分别采用 70% 和 80% 训练集的分割方式，降雨情况作为模型输

出，并利用准确性、精确率和假负率评价模型的适用性 . 在取得准确性约 0.92，精确率约 80%，假

负率约 20% 的结果下 ， 进一步以时间序列年积日为第 150—200 天的数据为样本 ， 对 200—

250 天的降雨情况进行预报 . 实验结果表明：基于机器学习的短临降雨预报模型可以预报未来

3 h 80% 以上的降雨情况，且假负率在 20% 以下，其中 SVM模型的综合性能更优 . 与传统的阈值

模型相比，准确率相当，假负率降低约 50%.
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0     引　言

大气可降水量 (PWV) 是监控气候变化的重要一

环. 以全球卫星导航系统 (GNSS) 技术为代表的水汽

反演 PWV 方法在时间、空间、速度上占有优势，在气

象学领域中逐渐发挥作用 [1]. 而降雨情况与 PWV 的

动态特征变化关系，让不少学者开始利用机器学习模

型对降雨进行预报.

降雨预报模型包括降雨信息录入和气象参数因

子获取、测试训练集规划确定、降雨预报模型的选

择、模型参数的确定、降雨模型训练和建模结果分析

等步骤 [2]. 在获取准确的降雨信息和气象参数因子等

关键数据后，模型的选择问题是影响降雨预报结果的

一个重要因素. 适用的预报模型能够模拟降雨与气象

参数因子的数据关系，利用线性或非线性函数构建两

者之间的联系，这种方法不需要再深入了解降雨发生

背后的物理规律，只需要通过挖掘历史数据 (气象参

数、降水信息等) 的变化规律 [3].

机器学习模型在降雨预报中表现出了良好的效

果 [4-5].  LIU 等 [6] 基于一种新的空间框架，将改进的

K 近邻 (KNN) 算法在遥感影像上分析了强降雨下影

像的范围. HUANG 等 [7] 利用改进的 KNN，在降雨数

据分布不均匀的情况下，在降雨预报中取得了不错的

效果. BOJANG 等 [8] 将奇异谱分析与最小二乘支持

向量机和随机森林 (RF) 结合，可用于月降雨量的研究.

SHI 等 [9] 利用长短期记忆神经网络 (LSTM) 模型引

入卫星遥感云图以时间序列建立降雨预报模型，也取

得不错的效果. 然而，这些研究主要把机器学习算法

应用在遥感影像和雷达图像. 因此，另一批学者在

GNSS PWV 与机器学习的融合应用上进行探索，尝

试利用 GNSS 解算出来的天顶对流层延迟 (ZTD) 通

过机器学习算法建立降雨预报模型. 周永江等 [10] 利

用 BP 神经网络融合气象参数、PWV 和 PM2.5 数据

建立时间序列和回归的雾霾预测模型，时效性达到 3
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h. 刘洋等 [11] 利用反向传播神经网络结合多种气象参

数和 PWV 进行短临降雨预报，比 BP 神经网络拥有

更好的性能，赵庆志等 [12] 利用最小二乘支持向量机

(SVM) 对短临降雨进行预测，相对传统降雨预测算

法具有显著提升.
为了验证机器学习算法在降雨预报中的可靠性

能，本文在上述研究的基础上，以几种典型机器学习

算法构建短临降雨预报模型，融合 PWV 和气象参数

数据，定量分析和比较这些机器学习算法在相同背景

下的降雨预测性能，研究和评价模型的可行性. 

1     理论和数据
 

1.1     GNSS 获取 PWV
GNSS 信号在传播过程中会受到对流层延迟的

干扰，利用对流层延迟不仅可以改进 GNSS 定位的精

度，同时对水汽的研究有着重要作用. ZTD 可由斜路

径方向上的对流层延迟通过映射函数投影在天顶方

向上得到. GAMIT 解算的对流层延迟与国际 GNSS
服务 (IGS) 提供的对流层延迟产品具有很好的一致

性 [13]. 本文使用 IGS ZTD 产品代替 GAMIT 处理的

ZTD 延迟.
ZTD 由天顶对流层静力延迟 (ZHD) 和天顶对流

层湿延迟 (ZWD) 两部分组成，前者是 ZTD 中的主要

成分，可以通过 Saastamoinen 公式求得；后者通过

ZTD 与 ZHD 之间作差求得. PWV 与 ZWD 之间的转

换系数 (π) 由 Bevis 提出，通过 ZWD 和 π 的乘积可

以得到 PWV. 综上，PWV 的计算公式为  

ZHD =
0.002277P0

1−0.00266cos(2ϕ)−0.00028H
ZHD = ZTD−ZHD

π =
106(

k3

Tm
+ k′2

)
RVρ

PWV = π ZHD

. (1)

ϕ

k′2
k3=3.739×105 K2 ·g ·hPa−1 k′2= 16.48 K ·hPa−1

RV RV=461
(
J ·kg−1 ·K−1

)
ρ

ρ=103 kg ·m−3

式中：P0 为地表气压，单位为 hPa；    为测站纬度，单

位为度；H 为测站高程，单位为 km；k3 和    表示经验

常 数 ，    ，    ；

 表示水汽比气体常数，    ；    表

示液态水的密度，   .
 

1.2     模型和算法 

1.2.1     KNN算法

KNN 算法是一种通过特征空间中的输入样本寻

找 k 个距离最近邻的样本并依据所属类别投票表决

的方法 [14]. 距离的计算函数有欧几里得距离、巴氏距

离和马氏距离等. 常用的欧几里得距离计算的是两个

点距离之间的平方差之和的平方根，计算公式为 

D (x,y) =

√√
n∑

i=1

(xi− yi)2. (2)

式中，i 表示点 x 和 y 的第 i 个坐标. 通过 KNN 算法

对目标进行分类，输出值是 k 个最近邻样本类别中占

比最大的一类. 可以通过手动设置或使用交叉验证结

果较为准确的 k 值. 

1.2.2     随机森林

随机森林 (RF) 在 Bagging 算法的基础上，随机

选取部分特征向量组成 CART (classification and re-
gression tree) 决策树，流程如图 1 所示，重复 m 次建

立 m 个决策树模型，通过多颗决策树联合对结果进

行预测. 

 
 

m个样本
训练集

m个样本
采样集1

m个样本
采样集1

随机采样

弱学习器1 弱学习器2 弱学习器n

结合策略

强学习器n

m个样本
采样集1

图 1    随机森林示意图
 

1.2.3     朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯分类器 (NBC) 是贝叶斯分类器中常

用的模型之一. 这种分类器假设特征向量之间独立，

降低了运算的逻辑性和复杂性. 在特征向量为 x 的情

况下，对目标进行归类时，计算公式为 

p
(
y = c j|x

)
=

p
(
y = c j

)
p
(
x|y = c j

)
p (x)

. (3)

对于特征向量的属性是连续性分布的二分类问

题，计算出变量正态分布的均值和方差，可将公式转

换为 

p (y = +1|x)= p (y = +1)
1
Z

n∏
j=1

1
√

2πσ j

exp
− (

x j−µ j
)2

2σ2
j

.
(4)
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µ j

σ j

式中：Z 表示归归一化因子；    表示第 j 个特征向量

的均值；   表示第 j 个特征向量的标准差；y =+1 表示

样本归为正类的标签. 

1.2.4     SVM
SVM 的目的通过寻找一个最具鲁棒性的超平面

来将样本进行分类. 这个超平面让不同的样本类别分

布在平面两侧，同时让两侧距离决策边界最近的样本

类别有一个极大值. 这个超平面用下面的式子表示： 

y = wT · x+b. (5)

式中：x 为特征向量；w 表示超平面的归一化方向向

量；b 表示阈值.
SVM 可以利用核函数将原始特征向量映射到新

空间. 常用的核函数有线性核函数、多项式核函数和

高斯核函数等. 在本次实验中，使用了高斯核函数 [15]，

如下式所示： 

k
(
xi, x j

)
= exp

(
−γ · ∥xi− x j∥2

)
. (6)

γ
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2
式中：   表示高斯核的参数；   表示特征向量的

欧几里得距离. 

1.3     数据资料

数据选取位于北京 (BJFS) 和武汉 (WUH2) 2 个

GNSS 测站，其中 ZTD 数据来自 IGS 提供的对流层

延迟产品，PWV 由式 (1) 计算得到. 气象数据来自气

象网站 rp5.ru，由英国气象局制作并根据相关资质发

布在该网站上，提供的气象数据有温度 (T)、气压

(P)、相对湿度 (U)、露点温度 (Td)、每 3 h 降雨量. 

2     气象参数特征分析

降雨的发生往往伴随着复杂参数的变化，研究降

水形成过程中 PWV 和多尺度气象参数时间序列的

周期性、敏感性等特征，挖掘降雨的形成机理是有必

要的. 图 2~3 分别为 BJFS 站和 WUH2 站降雨及相关

其气象参数的时间序列变化. 由图可知，降雨的发生

与 PWV 及其气象参数的变化基本是一致的，有比较

强的相关性. 从全年的数据变化看，在 PWV 的峰值

到来时，会伴随着降雨的发生；结合气象资料选择降

雨较为集中的 180—210 天，在降雨发生前，通常伴随

着 PWV、Td 及 U 的上升，T 的下降，P 的陡峭上升；

在降雨发生时，通常伴随着 PWV、P、Td 及 U 的下

降，T 的上升.
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图 2    BJFS 站 2020 年降雨量与 PWV 关系以及 7 月 (年积日

第 180—210 天) 降雨量与相关气象参数关系
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3     基于机器学习的预报模型构建
 

3.1     预报流程设计

图 4 展示了区域短临降雨的一般预报框架.
  

数据处理

预报模型

RF

KNN

NBC

SVM

结果评估

准确性

精确性 假负率

结果对比

数据归一化数据清理切割降雨数据
获取和生成

图 4    降雨预报模型流程
 

以 BJFS 站 2020 年 的 实 验 数 据 为 例 ， 首 先 对

PWV 和气象参数进行归一化处理. 模型的参数对预

报的精度起到重要作用，RF 模型的参数有树的数目

和深度，KNN 的参数有权重和距离，SVM 的参数有

正则化参数和惩罚参数，本文利用网格搜索法和交叉

验证的方式来确定模型的最优参数. 接着将预报因

子 (PWV、T、P、Td、U) 与降雨情况作为数据集输入

模型中，分别随机将数据集中的 70% 和 80% 作为训

练集进行模型训练，剩下的数据作为测试集进行模型

验证，得到 BJFS 站 2020 年的降雨预报模拟结果 .
WUH2 站的模拟实验流程与上述流程基本一致. 

3.2     结果评价

本文使用准确性 (Accuracy)、精确率 (Precision)
和假负率 (FNR) 来评价降雨预报模型的精度  

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN

Precision =
TP

TP+FP

FNR =
FN

TP+FN

. (7)

式中：将降雨预报的分类情况表示为混淆距阵，具体

如表 1 所示. TP 为实际情况降雨，预报情况为降雨的

样本数；TN 为实际情况不降雨，预报情况为不降雨

的样本数；FP 为实际情况不降雨，预报情况为降雨的样本

数；FN 为实际情况降雨，预报情况为不降雨的样本数. 

表 1    降雨预报混淆矩阵

实际值
预报值

降雨 不降雨

降雨 TP FN

不降雨 FP TN
 
 

图 5~7 为 BJFS 站和 WUH2 站 2020 年 100 次的

降雨模拟结果，由图可见，2 个测站的降雨预报模拟

都有不错的效果. BJFS 站 4 种模型不同百分比训练

集准确性的平均值均约为 0.96，精确率的平均值约

为 80%，假负率的平均值约为 21%；WUH2 站 4 种模

型不同百分比训练集准确性的平均值约为 0.92，精确

率的平均值约为 86%，假负率的平均值约为 13%. 而
在 4 种模型中，RF 的模型在准确性和精确率上比其

他 3 种模型更优一点，SVM 的模型在假负率上比其

他 3 种模型更低一点.
传统的阈值方法利用降雨前的 PWV 的变化量

和变化率进行短临降雨预报 [16]，表 2 对 BJFS 站和

WUH2 站的 PWV 变化量和变化率进行分析并确定

合适的阈值，模拟 2 个测站的降雨预报效果.
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表 2    BJFS 站和 WUH2 站降雨预报的统计结果

测站名PWV变化量/mmPWV变化率/(mm·h−1)精确率/%假负率/%

BJFS 2.5 0.6 79.2 66.1

WUH2 3.0 0.8 83.3 63.2
 
 

由表 2 可以看出，选择合适的 PWV 变化量和变

化率并利用阈值方法对降雨进行预报，其精确率和假

负率约在 80% 和 60%，说明该方法在一定程度上能

对未来短时间进行降雨预报，但却有着不低的假负

率，对预报的应用存在一定的影响.
综上所述，4 种模型在 BJFS 站和 WUH2 站的降

雨预报都起到了不错的效果，且漏报率低于传统的阈

值方法判断降雨模型. 

3.3     预报实验

以 BJFS 站为例，按时间序列的方式选取年积日

为第 150—200 天的数据作为训练集数据，对数据集

进行归一化处理输入预报模型中进行训练，以 200—
250 天的数据作为测试集数据，预报下一时间段的短

临降雨情况. 利用接收器操作特性 (ROC) 曲线和查

准率一查全齐 (PR) 曲线对结果进行评估. WUH2 站

的预报流程与上述流程基本一致.
图 8~11 为 BJFS 站和 WUH2 站的降雨预报结

果. 由图可见，2 个测站的降雨预报都取得不错的效

果 ，BJFS 站 的 ROC 曲 线 下 与 坐 标 轴 围 成 的 面 积

(AUC) 值最好的是 SVM 模型的 0.923 80，平均准确

率 (AP) 值最好的是 SVM 模型的 0.790 92；WUH2 站

的 AUC 值最好的是 SVM 模型的 0.924 30, AP 值最

好的是 RF 模型的 0.821 86. 综上所述，SVM 模型的

分类器性能略优于 RF 模型，而 KNN 模型和 NBC 模

型也能取得不错的效果. 因此，本文基于机器学习的

短临降雨预报模型对未来 3 h 的降雨预报能达到一

个不错的效果，可以达到 80% 以上的降雨情况，而假

负率在 20% 以下. 相对于传统的阈值预报模型，在正

确率相当的情况下 (其正确率约为为 80%)，假负率降

低了 50% 左右 (其假负率约为 70%).
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4     结　论

1) 通过分析降雨发生前后与 PWV 和多种气象

参数 (T、P、Td、U) 的一种非线性变化关系得出，在降

雨发生前，会有 PWV、Td、U 和 P 的上升过程，T 的下

降，而在降雨发生时，这些参数发生相反的态势.
2) 利用不同的机器学习算法，分别对测站整年

的降雨数据划分不同的训练集构建短临降雨预报模

型，结果表明 4 种模型均能取得不错的效果，准确性

在 0.9 以上，精确率在 80% 以上，假负率在 25% 以

下，而 RF 模型在准确性和精确率上更优，SVM 的模

型在假负率上更优.
3) 以时间序列构建的短临降雨预报模型的结果

表明，4 种模型对未来 3 h 的 80% 以上降雨情况可以

很好的预报，假负率在 20% 以下，相较传统的阈值方

法，假负率降低了约 50%，有了很大的改进 . 其中

SVM 模型的综合性能略优，在 BJFS 和 WUH2 测站

上的 AUC 最好，BJFS 的 AP 最好，其次是 RF 模型，

最后 KNN 模型和 NBC 模型也能取得不错的效果.
综上，4 种典型机器学习构建的短临降雨预报模型具

有不错的可行性.
致谢：感谢 IGS提供的 GNSS数据，感谢 rp5.ru

网站提供的气象数据.
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Short-term rainfall forecast by several typical machine learning algorithm

CHI Qin，ZHAO Xingwang，CHEN Jian

( School of Spatial Informatics and Geomatics Engineering, Anhui University of Science and Technology,
Huainan 232001, China)

Abstract： According  to  the  characteristic  changes  of  precipitable  water  vapor  and  meteorological

parameters  (temperature  (T),  humidity  (U),  dew  point  temperature  (Td),  surface  pressure  (P))  during  the

rainfall  process,  it  is  possible  to  establish  a  short-term  rainfall  forecast  model  based  on  machine  learning

algorithms. This paper uses the 3-hour zenith tropospheric delay and meteorological data of the bjfs station

and wuh2 station in 2020 as examples to construct the prediction model of the four algorithms: random forest

(RF),  support  vector  machine  (SVM), K-nearest  neighbor  (KNN),  and  naive  bayes  classifier  (NBC),  and

introduces the rainfall events at each time as the new feature vector, adopts the segmentation method of 70%

and 80% training sets respectively, takes the rainfall events as the model output, and the applicability of the

model  is  evaluated  by  the  accuracy,  precision  rate  and  false  negative  rate.  After  obtaining  the  accuracy  is

about 0.92, the precision rate is about 80%, and the false negative rate is about 20%, the data of 150—200

days  in  the  time  series  are  further  used  as  samples  to  predict  the  rainfall  of  200—250  days.  The  results

indicate that The short-term rainfall forecast model based on machine learning can predict more than 80% of

the rainfall events in the next 3 hours, and the false negative rate is below 20%, among which the SVM model

has better  comprehensive performance.  Compared with the traditional  threshold model,  the accuracy rate is

equivalent, and the false negative rate is decreased by about 50%.

Keywords：machine learning; zenith tropospheric delay; Precipitable Water Vapor (PWV); meteorolo-
gical data; short-term rainfall

128 全    球    定    位    系    统 第 47 卷


	0 引　言
	1 理论和数据
	1.1 GNSS获取PWV
	1.2 模型和算法
	1.2.1 KNN算法
	1.2.2 随机森林
	1.2.3 朴素贝叶斯分类器
	1.2.4 SVM

	1.3 数据资料

	2 气象参数特征分析
	3 基于机器学习的预报模型构建
	3.1 预报流程设计
	3.2 结果评价
	3.3 预报实验

	4 结　论
	参考文献

