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基于随机森林模型的长江流域分区多源融合
降水模拟方法研究
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江苏 南京摇 210024; 5. 水利部水利大数据重点实验室,江苏 南京摇 210098)

摘要:基于 3 种卫星降水产品,提出了一种基于随机森林模型的长江流域分区多源融合降水模拟算

法(FCM-RF 算法)。 采用模糊 C 均值算法,结合地面观测站点资料对长江流域进行降水区域划

分,引入降水比降刻画降水空间性,进一步通过普通克里金插值法优化融合结果,得到一套长江流

域空间分辨率为 0. 25毅伊0. 25毅的多源融合降水产品,并对其进行了评估。 结果表明:FCM鄄RF 算法

在长江流域具有良好的表现,可以有效提高原始卫星降水产品对于降水事件的捕捉能力,在验证站

点模拟降水量与实测降水量的相关系数可达到 0. 76;FCM鄄RF 算法在年际上具有相似变化特征,对
于春秋季降水的敏感性较高,在夏季由于强降水影响表现欠佳,冬季由于雨量稀少、存在固态降水,
呈现出误差小、相关系数较低的特点;FCM鄄RF 算法在东南地区具有较强的降水捕捉能力,在青藏

高原地区的准确性较低。
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Research on zoning multi鄄source fusion precipitation simulation method of the Yangtze River Basin based on
random forest model / / SONG Leiyue1,2, ZHANG Ke1,2,3,4,5, CHAO Lijun1,2, LI Xi1,2, NIU Jiefan1,2, HUANG Yiming1
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Abstract: A multi鄄source fusion precipitation simulation method for the Yangtze River Basin based on the random forest
model (FCM鄄RF algorithm) was proposed using three types of satellite precipitation products. Using the fuzzy C鄄means
algorithm and ground observation station data, the precipitation regions in the Yangtze River Basin were divided. The
precipitation ratio was introduced to characterize the spatial distribution of precipitation. The fusion results were further
optimized using the ordinary Kriging interpolation method. A set of multi鄄source fusion precipitation products with a spatial
resolution of 0. 25 毅伊0. 25 毅 in the Yangtze River Basin were obtained and evaluated. The results show that the FCM鄄RF
algorithm has good performance in the Yangtze River Basin, which can effectively improve the capture ability of original
satellite precipitation products for precipitation events. The correlation coefficient between simulated precipitation and
measured precipitation at the validation stations can reach 0. 76. The FCM鄄RF algorithm has similar interannual variation
characteristics and is highly sensitive to precipitation in spring and autumn. It performs poorly in summer due to heavy
rainfall, and exhibits small errors and low correlation coefficients in winter due to sparse rainfall and solid precipitation.
The FCM鄄RF algorithm has strong precipitation capture ability in the southeast region, but its accuracy is low in the Qinghai
Tibet Plateau region.
Key words: precipitation simulation; fuzzy C鄄means algorithm; random forest model; zoning multi鄄source fusion method;
FCM鄄RF algorithm; Yangtze River Basin

·521·



摇 摇 随着全球气候变暖,水文循环加剧,全球的降水

差异性更加明显[1鄄4]。 降水的量化估测对于气候监

测以及水资源科学规划与管理起着至关重要的作

用[5]。 目前,降水估测主要有地面雨量站、雷达测

雨和卫星遥测 3 种手段[6]。 地面雨量站可以提供直

接、准确性高的观测数据,但受地形等条件限制,无
法获得大范围精确降水数据;天气雷达可以捕捉降

水的空间分布,却要克服山区波束阻塞、异常传播误

差和不精确的后向散射与降水率的关系[7]。 利用

卫星观测可以捕获大尺度降水的时空变化,提供具

有实时性的降水数据[5,8鄄9]。 利用现有降水捕捉手

段与卫星产品进行融合开发出具有更高空间以及时

间尺度的降水数据集,对不同地区的水文研究具有

重要意义。 多源集合降水数据,如 MSWEP (multi鄄
source weighted鄄ensemble precipitation) [10],为水文建

模应用等提供了支持。 目前,贝叶斯方法、最优插值

法、卡尔曼滤波法等方法已经广泛应用于国内外降

水融合研究[11鄄15]。 此外,克里金插值法作为一种常

见的地统计方法,具有灵活处理不规则空间分布的

优点,在海拔与降水关系较为密切的区域的模拟精

度较高[16鄄17]。
随着信息技术的进一步发展,机器学习方法由

于其更强的学习泛化能力,在水文学研究中也得到

了广泛关注[18]。 Wu 等[19] 利 用 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural networks, CNN)与长短期记忆

(long short鄄term memory,LSTM)神经网络相结合,将
中国 地 区 热 带 降 雨 测 量 任 务 ( tropical rainfall
measuring mission, TRMM) 原始相关系数提升至

0. 72。 而随机森林模型作为一种可以处理复杂变量

之间的非线性关系的机器学习方法,能够较好地避

免过拟合问题的出现,广泛运用于多源卫星融

合[20]。 然而利用随机森林模型进行空间上的具体

预测时,往往难以厘清观测值之间可能存在的空间

相关性,将经纬度、到最近干网格的距离、到海岸线

的距离作为表征观测值地理联系的特征值结合随机

森林模型使用是目前采用的解决方法[21鄄22]。
过往研究多着眼于单个观测点的地理特征而鲜

少注重降水区域相似性对于降水融合的影响,通过

对降水区域的划分可以考虑到不同区域的气候、植
被、地形等差异,将具有类似降水特征的区域划分为

同一区域,可以使降水融合更具有针对性。 本文提

出了一种基于随机森林的分区融合( fuzzy C鄄means
and random forests,FCM鄄RF)算法,利用 3 种卫星降

水产品协同地面站点资料进行长时段的逐日降水模

拟研究,选择表征降水空间连续性的降水比降作为

影响因子,获得长江流域 2009—2019 年逐日融合降

水产品,以期更准确地捕捉降水的时空分布特征,为
防洪抗旱和应急响应提供重要支持。

1摇 研究区概况与数据来源

1. 1摇 研究区概况

长江流域是世界第三大流域, 流域总面积

180 万 km2,位于 24毅 27忆 N ~ 35毅 54忆 N、 90毅33忆E ~
122毅19忆E。 流域整体呈现出东高西低的特点,横跨

我国的三大阶梯,流经青藏高原、横断山区、云贵高

原、四川盆地以及长江中下游平原[23鄄25]。 流域内气

候类型多变,以亚热带季风气候为主。 由于长江流

域地形复杂及其典型的季风气候,流域内降水时空

分布 呈 现 不 均 匀 性, 流 域 多 年 平 均 降 水 量 为

1 022. 3 mm[26]。 长江流域大部分区域属于湿润带,
干旱带、半湿润带、特别湿润带都在流域内有所分

布,水文气象要素的空间差异性显著,流域雨量站分

布如图 1 所示。

图 1摇 长江流域雨量站分布

Fig. 1摇 Distribution of rainfall stations in the Yangtze
River Basin

1. 2摇 数据来源

本文所用的地面降水资料来自中国气象数据网

中的中国地面气候资料日值数据集 V3. 0(http: 椅
data. cma. cn),选用长江流域内198 个站点 2009—
2019 年逐日降水数据。 选用的卫星数据包括

CMORPH ( climate prediction center morphing
technique)、IMERG(integrated multi鄄satellite retrievals
for GPM) 以及 PERSIANN ( precipitation estimation
from remotely sensed information using artificial neural
networks)。 CMORPH 是一种利用地球同步卫星红

外图像的运动矢量来传播被动微波数据中降水估计

数 据[27]。 全 球 降 水 观 测 ( global precipitation
measurement,GPM)是继 TRMM 之后由 NASA 和日

本宇宙航空研究开发机构的合作任务,GPM 包括了

一个核心卫星、GPM 微波成像仪、双波长降水雷达、
Ku 降水雷达以及 Ka 降水雷达[5,7]。 集成多卫星反

演产品 IMERG 是 GPM 生成的三级降水产品。
PERSIANN 是由亚利桑那大学开发的基于人工神经

网络估测降水的系统,主要利用地球静止红外图像
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以及地面信息进行反演[28]。 本文采用的 CMORPH_
V1. 0_BLD 日降水数据具有 0. 25毅伊0. 25毅的空间分

辨率;IMERG鄄F 日降水数据具有 0. 1毅伊0. 1毅的空间

分辨率, 数据由 NASA 官网获得 ( https: / / www.
nasa. gov);PERSIANN鄄CDR 日降水数据具有 0. 25毅伊
0. 25毅的空间分辨率。 分别选取了 3 种卫星 2009—
2019 年的降水资料,对 IMERG 数据使用双线性插

值方法统一空间分辨率至 0. 25毅 伊0. 25毅,构建模型

时所需的卫星产品月降水总量数据通过逐日数据累

加获得。
地形高程数据采用了 NASA SRTM 数据,分辨

率为 90 m,对长江流域海拔、坡度、坡向进行计算并

提取至 0. 25毅伊0. 25毅的栅格像元。 归一化植被指数

(normalized difference vegetation index, NDVI)数据

来源于 MODIS 土地覆盖类型产品 MOD13A2,本文

采用的 NDVI 数据时间分辨率为 16 d,空间分辨率

为 1 km。 地表温度数据来源于国家青藏高原科学

数据中心(http: / / data. tpdc. ac. cn),采用中国陆域

及周边逐日 1km 全天候地表温度数据集长江流域

2009—2019 年的逐日温度数据。 利用时间插值方

法将 NDVI 数据插值至时间分辨率为 1 d,同时地表

温度数据及 NDVI 数据均重采样至0. 25毅伊0. 25毅的
空间分辨率。 构建模型时所需的 NDVI、地表温度月

均值数据由逐日数据计算所得。

2摇 研究方法

2. 1摇 分区多源融合方法

利用 FCM鄄RF 算法进行降水融合的步骤为:
淤根据海拔、经纬度、年均降水量对长江流域进行降

水分区;于利用随机森林模型,协同气象地形因子以

及 3 种卫星降水数据,对长江流域月降水进行估计;
盂根据普通克里金方法优化后的降水日占比获得空

间分辨率为 0. 25毅的长江流域日模拟数据。
此外,采用不分区的随机森林 克里金( random

forests and ordinary Kriging,RF鄄OK)算法和原始随机

森林(original random forests,Ori鄄RF)算法对长江流

域的降水进行预估,作为对照组与 FCM鄄RF 算法结

果进行对比。 RF鄄OK 算法以长江流域整个区域的

海拔、坡度、坡向、NDVI 值、地表温度值、降水比降

以及 3 种卫星降水产品逐月数据为输入数据,建立

随机森林模型,模拟出整个区域的月降水总量,再进

一步使用普通克里金插值优化得出最终模拟结果;
Ori鄄RF 算法以地形、气象和卫星降水产品的逐日数

据为输入数据,构建随机森林模型进行预测,直接获

得流域整体的逐日模拟结果。

2. 1. 1摇 模糊 C 均值算法

模糊 C 均值算法是通过不断优化目标函数来

获得样本对于聚类中心的隶属度矩阵,从而实现数

据分类的模糊聚类算法。 模糊 C 均值方法的目标

函数需要获得各样本点到聚类中心的欧式距离的最

小值,计算公式为

Jmin(U,V) = 移
n

i = 1
移

k

j = 1
uM
ij 椰x j - ci椰2 (1)

式中:Jmin(U,V)为目标函数;U 为代表聚类结果的

模糊矩阵;V 为聚类中心;M 为控制聚类模糊程度的

参数;uij为样本 x j对于第 k 类的隶属度;椰x j -ci椰2

为样本 x j与样本中心 ci的欧氏距离。 误差平方和函

数可以对聚类数进行选择,衡量数据点与聚类中心

的距离。 本文误差平方和函数值在聚类数取值为 6
之后下降程度变缓,因此选择划分为 6 个区域,这与

Chen 等[29]对长江流域的分区数目一致。
2. 1. 2摇 降水比降计算

基于地理空间上的自相关原则,附近的观测点

往往会呈现出相似的降水量。 He 等[21] 利用了距离

最近干网格的距离来描述降水在空间上的特征。 在

构建随机森林模型的过程中,为了展现降水的空间

连续性,加入了降水比降作为新的协变量。 降水比

降为空间上两点的降水差值与两点的距离之比,这
也是通过不同观测点之间的降水变量值来量化降水

的空间相关性。 当降水比降较小时,相邻站点间降

水差异较小,即降水具有较强的空间自相关性,变化

趋势较为平缓。 降水比降计算公式为

v0 =
pxi - px0

椰xi - x0椰2 (2)

式中:v0为 x0点的降水比降值;pxi为距离 x0点最近的

站点 xi的降水量;px0为站点 x0的降水量;椰xi-x0椰2

为站点 xi与 x0点的欧氏距离。 在经纬网格中,pxi取

目标网格上、下、左、右侧相邻网格的降水量均值。
2. 1. 3摇 随机森林模型

随机森林算法是由 Breiman[20] 于 2001 年提出

的集成学习算法,该算法是基于决策树的集成算法。
随机森林模型采用了 Bagging 法从原始训练样本中

抽取数据[30],Bagging 法是一种有放回的抽样方法,
可以建立独立的原始数据子集,并且子集中可以出

现重复的元素,再利用被抽取的样本构建出多个决

策树。 在每轮随机采样过程中,未被抽样的数据被

称为袋外数据,随机森林模型可以通过袋外数据对

模型的泛化能力进行评估。 而 Bagging 法的集合策

略对于回归问题采用了平均的方法,得出模型的结

果。 随机森林算法具有实现简单、泛化能力强的特

点,并且可以通过基尼系数得到特征重要性[31]。
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利用海拔、坡度、坡向、NDVI 值、地表温度值、
降水比降,协同 3 种卫星的降水逐月数据作为输入,
根据分区结果建立多个独立随机森林模型。 在进行

随机森林建模时,测试集和训练集的划分有多种方

式,本文为了具体探究每个区域的降水特征,在每个

分区中随机抽选 5 个站点作为测试集,剩下的站点

数据作为训练样本,利用贝叶斯优化方法对模型进

行调参。
2. 1. 4摇 普通克里金插值法

克里金插值法是一种利用已知点的加权值来对

未知点进行预测的插值方法,权重值通过广义最小

二乘法进行最优估计来得到。 克里金插值法分为普

通克里金插值法和协同克里金插值法。 普通克里金

插值法假设空间上属性值是平稳的,属性值在各个

空间位置的数学期望都是同一个常数,计算公式为

Ẑ(x0) = 移
n

i = 1
姿 iZ(xi) (3)

式中:Ẑ(x0)为 x0点的预测值;姿 i为 i 位置测量值的

权重;Z(xi)为 i 位置的测量值;n 为数据点个数。
根据卫星的日降水与月降水总量的占比可以得

到卫星的月降水具体分配,而 CMORPH、 IMERG、
PERSIANN 3 种降水产品在站点位置处的降水日占

比与站点实际降水日占比相关性均不高,本文选择

CMORPH 产品的降水日占比进行优化。 将随机森

林模型训练样本中的站点实际降水日占比与

CMORPH 降水日占比在站点尺度上的差值利用普

通克里金插值法进行插值统一至 0. 25毅伊0. 25毅经纬

度网格,与原始 CMORPH 的降水日占比求和,得到

优化后的网格化降水日占比。 随机森林模型模拟得

到的月降水总量值与降水日占比的乘积即生成最终

的 FCM鄄RF 算法数据集。
2. 2摇 精度评定方法和指标

将每个分区内随机抽取的站点作为随机森林模

型测试集,利用未参加随机森林模型构建的普通克

里金插值法的站点对最终生成的日降水融合产品进

行验证。 使用相关系数(R)、平均绝对误差(MAE)
和均方根误差(RMSE)对融合产品进行评价。

3摇 结果与分析

3. 1摇 分区结果

图 2 为利用模糊 C 均值算法对长江流域进行

降水分区的结果。 与以往按照水系分区不同,本文

将长江流域分为 6 个区域,分别为西部青藏高原区

(玉区)、西南部山区(域区)、中北部山地丘陵区(芋
区)、中南部山区(郁区)、长三角平原区(吁区)、鄱
阳湖平原区(遇区)。 图 3 为各分区年均降水量箱

型图,可见域区、芋区、遇区的箱体上限下限范围之

外出现了离群值,即该站点具有与区域内其余站点

明显不同的极端降水值,其他分区的站点群未出现

极端异常值。 由图 2 可见,玉区位于高海拔的青藏

高原地区,站点分布较为稀疏,年均降水量为500 ~
700 mm,是所有区域年均降水量最少的区域;域区

属于西南山区,包括了部分云南地区,区域内山地

多,地形起伏,区域年均降水量为 800 ~ 1000 mm,有
1 个站点出现超出箱体上限的异常值,其年均降水

量远高于其他站点,这可能是由西南部多山区短时

强降水的发生导致。 芋区主要包括嘉陵江水系以及

汉江水系,区域内站点年均降水量的分布与域区相

似,该区域内存在年均降水量约为 500 mm 和

1 400 mm的异常站点。 郁区主要包括乌江水系以及

洞庭湖水系,年均降水量为1 100 ~ 1 400 mm,郁区与

吁区的年均降水量分布相似。 遇区是年均降水量最

高的区域,主要包括鄱阳湖平原,年均降水量为

1 500 ~ 1 800 mm,存在年均降水量超过2 500 mm的

异常站点。 总体各分区内站点分布比较均匀,各分

区年均降水量呈现由东南向西北逐渐减少的特点。
该分区结果与 Chen 等[29]的研究成果一致。

图 2摇 长江流域降水分区结果

Fig. 2摇 Results of precipitation zoning in the Yangtze
River Basin

图 3摇 各分区年均降水量箱型图

Fig. 3摇 Box plots of annual average precipitation for
each division

3. 2摇 降水量月尺度模拟结果评价

图 4 为 FCM鄄RF 算法分区与 RF鄄OK 算法整体
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图 4摇 FCM鄄RF 算法分区与 RF鄄OK 算法整体降水量

月均值模拟评价结果

Fig. 4摇 Evaluation results of monthly average precipitation
simulacion from zoning of FCM鄄RF algorithm and

whole of RF鄄OK algorithm

降水量月均值模拟评价结果,可见 FCM鄄RF 算法的

分区预测结果以及 RF鄄OK 算法的整体预测结果的

相关系数均大于 0. 9。 玉区预测结果相关系数达到

了 0. 96,且具有较低的标准差,预测结果离散程度

较低;域区、芋区、郁区、吁区以及整体预测结果相关

系数均在 0. 95 左右;遇区的预测结果的相关系数稍

图 5摇 不同方法日尺度模拟结果与站点实测降水量拟合情况

Fig. 5摇 Fitting of daily scale simulation results using different methods with measured precipitation at stations

低于其他组,标准差大于 100mm,RMSE 在 50mm 左

右,预测结果与真实值有较大误差,可能由于遇区是

流域内年降水量最丰沛的区域,受东南季风以及海

洋环流的显著影响,随机森林模型对于该区域降水

量的捕捉存在着不确定性。 除遇区外,其他分区的

随机森林模型中,卫星降水重要性都占据了重要性

值的 80%以上。 在玉区、域区、遇区的随机森林模

型中,最重要的特征为 CMORPH 降水,其特征重要

度分别为67. 2% 、58. 0% 、53. 6% ;在芋区、郁区、吁
区的随机森林模型中,最重要的特征为 IMERG 降

水,其特征重要度分别为 79. 3% 、46. 1% 、50. 8% 。
3. 3摇 降水量日尺度模拟结果评价

3. 3. 1摇 站点结果评价

图 5 为 CMORPH、PERSIANN、IMERG 原始卫星

降水产品和 Ori鄄RF 算法、RF鄄OK 算法、FCM鄄RF 算

法等不同方法日尺度模拟结果与站点实测降水量拟

合情况。 由图 5 可见,CMORPH、PERSIANN、IMERG
3 种原始卫星降水产品与站点实测降水量的相关系

数均处于较低水平,且 RMSE、MAE 较大。 CMORPH
精度略高于 PERSIANN 和 IMERG,与站点实测降水

量的相关系数超过了 0. 5。 3 种原始卫星降水产品

中,PERSIANN 产品在长江流域的精度最低,与站点

实测降水量的相关系数只达到了 0. 34。 Ori鄄RF 算

法、RF鄄OK 算法、FCM鄄RF 算法模拟结果较 3 种原始

卫星降水产品的精度都有所提高。 Ori鄄RF 算法模

拟结果的 RMSE 提升较大,模拟结果与站点实测降

水量的相关系数提高不大,为 0. 5 左右。 RF鄄OK 算

法与 FCM鄄RF 算法模拟的效果相似,FCM鄄RF 算法

模拟结果与站点实测降水量的相关系数略高于 RF鄄
OK 算 法, 达 到 了 0. 76, 同 时 RMSE 降 低 到 了

5. 87 mm,说明分区可以将地形气候等较为相似的

地区归为一类进行模拟,有利于模拟精度的提升。
RF鄄OK 算法、FCM鄄RF 算法模拟精度相近的原因可

能是研究区范围较大,气候、地形等影响降水的因素

变化性强且复杂,估测逐日降水量较为精细,模型捕

捉难度较大。
3. 3. 2摇 时间尺度分析

图 6 为 FCM鄄RF 算法评估指标变化情况。 由
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图 6摇 FCM鄄RF 算法评估指标变化情况

Fig. 6摇 Changing of FCM鄄RF algorithm evaluation indexes

图 6可见,整体上 FCM鄄RF 算法模拟结果与降水量

实测值具有较高的相关性,RMSE、MAE 的变化趋势

相似。 冬季 RMSE、MAE 值都处于较低水平,夏季

降水误差增大,出现这种现象的主要原因是夏季受

到对流、水汽输送等复杂因素影响,具有较小时空尺

度的强降水事件时有发生,因此对于夏季降水量的

准确估测难度也增大。 2016 年 7 月,FCM鄄RF 算法

模拟结果与实测降水量的 MAE、RMSE 同时出现了

极大值,RMSE 超过了 40mm,MAE 超过了 20mm, R
最大值为 0. 9 左右,这与当时长江流域受强降雨影

响,在中下游发生区域性大洪水的事实相符。 FCM鄄
RF 算法与站点实测降水量的 R 值在大部分时间内

都处于 0. 75 以上,没有明显随季节变化。 2010 年

7 月、2014 年 7 月、2016 年 7 月、2017 年 7 月的 R 值

最大值较其他时间有明显的下降,与对应时间的

RMSE、MAE 变化趋势吻合。 由此可见,FCM鄄RF 算

法整体上对于长江流域降水的预测具有较低的误差

以及良好的相关性,可以对长江流域降水较好地估

测,但对于夏季暴雨的预测还存在偏差,对于短时强

降水的捕捉能力需要进一步提高。
3. 3. 3摇 空间尺度分析

图 7 为 FCM鄄RF 算法在验证站点不同季节模拟

结果的相关系数空间分布。 FCM鄄RF 算法的模拟结

果在多数站点全年都具有较高的相关性,R 值都在

0. 7 以上。 位于玉区的站点大多分布于青藏高原,
全年的 R 值都呈现出一个较低的水平,为 0. 4 ~
0. 6,这是由于青藏高原地区海拔差异明显,存在大

规模的山脉和高原地形,受到复杂的局地效应和地

形扰动的影响,算法对于降水事件的模拟精度会降

低,可见 FCM鄄RF 算法在面临地形气候条件复杂的

地区仍具有较大的不确定性。 而对于东南沿海地

区,R 值处于较高的水平,夏季、冬季的 R 值较春秋

季节略低,一部分站点 R 值为 0. 7 ~ 0. 8,春秋季节

R 值均在0. 8以上,这可能是由于夏季短时强降水具

有不确定性,而冬季可能出现的固体降水对于卫星

来说更难观测到,加大了融合降水产品对于降水的

捕捉难度。 对于长江流域中部地区(芋区、郁区)
FCM鄄RF 算法的表现也有夏季精度略低、冬季次之、
春秋季较好的特点。 而从 R 值的空间分布来看,东
南沿海地区 FCM鄄RF 算法模拟结果与实测降水量具

有较好的一致性,R 值可以达到 0. 9。 在 FCM鄄RF 算

法月尺度模拟结果的分析中,东南沿海地区较其他

地区具有略大的误差;在 FCM鄄RF 算法日尺度模拟

的过程中,降水日占比以及月尺度模拟结果的优劣

共同主导了最终日尺度模拟结果的精度,造成这一

现象的原因可能是东南沿海地区的日降水占比与其

他地区相比准确度较低。 西北地区与东南沿海地区

相比,呈现出较低的 R 值,并且全年都存在由东南

沿海向西北地区递减的趋势。

图 7摇 FCM鄄RF 算法在验证站点不同季节模拟结果的

相关系数空间分布

Fig. 7摇 Correlation coefficient spatial distribution
of FCM鄄RF algorithm simulation results of different

seasons at verification stations

图 8 为 CMORPH、PERSIANN、IMERG 原始卫星

降水产品和 Ori鄄RF 算法、RF鄄OK 算法、FCM鄄RF 算

法等不同方法 2009 年 6 月 29 日模拟降水量空间分

布。 在原始卫星降水产品中,CMROPH 可以捕捉到

降雨中心,IMERG 对于降雨中心的捕捉能力略弱,
但也可以大致捕捉到降水事件发生的范围,相较之

下,PERSIANN 对于降水量的描述能力较弱。 Ori鄄
RF 算法可以捕捉到流域东北部降水事件发生的范
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围,但对于降水量的预测能力弱,难以捕捉到降水中

心的位置及实际降水。 RF鄄OK 算法及 FCM鄄RF 算

法在该日期都观测到了两个局部地区具有较大的降

水量,FCM鄄RF 算法呈现出的降水中心位置的范围

略大于 RF鄄OK 算法,且在青藏高原对于中雨事件的

捕捉更为敏锐。 对于日尺度降水的空间分布,FCM鄄
RF 算法可以较完整地描述出降水事件的发生,并准

确地捕捉到降水中心点位置,能够为一些无资料地

区的降水勘测提供数据支持。

图 8摇 不同方法 2009 年 6 月 29 日模拟降水量空间分布

Fig. 8摇 Spatial distribution of simulated precipitation
using different methods on June 29, 2009

4摇 结摇 论

a. 采用模糊 C 均值法对长江流域进行降水分

区,共划分为 6 个区,分区内的站点具有较为相似的

年均降水量,而分区结果也体现了我国因受东南季

风影响所表现出来的降水量分布不均,并且从东南

沿海向西北内陆递减的特点。
b. 验证站点的模拟结果表明,与 CMORPH、

PERSIANN、IMERG 3 种原始卫星降水产品相比,多
源融合降水产品在日尺度上的降水模拟精度都有较

大的提升,相关系数可以达到 0. 76,FCM鄄RF 算法模

拟结果略优于 RF鄄OK 算法模拟结果。
c. 时间尺度上,FCM鄄RF 算法的模拟精度在长

江流域降水每年呈现出相同的变化趋势,与实测降

水有良好的相关性。 夏季分区降水模拟结果与实测

降水量之间有一定误差,表明在遭遇强降水事件时

FCM鄄RF 算法具有较大的不确定性;春秋季降水模

拟结果与实测降水量具有较高的相关系数,冬季相

对较低。
d. 空间尺度上,FCM鄄RF 算法在东南沿海地区

的降水量预测更加准确,且全年精度都维持在较高水

平,在青藏高原地区的降水捕捉能力较其他地区弱。
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