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摘　 要: 【目的】 气候变化背景下复合干热灾害呈加剧趋势, 对社会与生态系统构成了严重威胁。 为

提升复合干热灾害的预警与防范能力, 亟须建立高精度复合干热事件预报模型。 【方法】 基于不同时

期的海温构建前期海温波动模式(PSFP)作为预报因子, 采用 Loess 季节趋势分解方法进行数据处理,
结合支持向量机(SVM)、 随机森林(RF)和极限学习机(ELM), 建立了具备确定、 集合与概率预报的

复合干热灾害预报模型(PSFP-SVM、 PSFP-RF 和 PSFP-ELM)。 以珠江流域为研究区, 选取 1989 年、
1991 年、 1999 年、 2011 年夏季的典型复合干热事件进行模型检验。 【结果】 结果表明: 1 和 3 个月预

见期下模型能有效预报珠江流域夏季复合干热事件时空分布特征, 其中 PSFP-ELM 效果最佳, 其 R2

高于 0. 5, 准确率高于 0. 8, 预报结果与实测值高度一致, 且在三个月预见期下表现更优。 PSFP 模型

预报精度显著高于基于环流因子的传统预报模型, 效果提升可达十倍以上。 【结论】 研究成果可为干

热灾害的风险预警和防灾减灾决策提供科学支撑。
关键词: 复合干热灾害; 预报; 机器学习; 前期海温波动; STL 分解; 珠江流域;
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Abstract:
 

[Objective]In
 

the
 

context
 

of
 

climate
 

change,
 

compound
 

dry-hot
 

events
 

(CDHEs)
 

have
 

shown
 

an
 

increasing
 

trend
 

in
 

both
 

frequency
 

and
 

intensity,
 

posing
 

severe
 

threats
 

to
 

social
 

and
 

ecological
 

systems.
 

To
 

enhance
 

the
 

early
 

warning
 

and
 

prevention
 

capability
 

for
 

CDHEs,
 

it
 

is
 

imperative
 

to
 

establish
 

a
 

high-precision
 

forecasting
 

model. [ Methods ] Preceding
 

sea
 

surface
 

temperature
 

fluctuation
 

patterns
 

(PSFP)
 

were
 

constructed
 

as
 

predictors
 

based
 

on
 

SST
 

variations
 

during
 

different
 

periods.
 

The
 

data
 

were
 

processed
 

using
 

the
 

Loess
 

seasonal-trend
 

decomposition
 

method.
 

Three
 

machine
 

learning
 

models—support
 

vector
 

machine
 

(SVM),
 

random
 

forest
 

( RF),
 

and
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( ELM)—were
 

employed
 

to
 

develop
 

deterministic,
 

ensemble,
 

and
 

probabilistic
 

forecasting
 

models
 

(PSFP-SVM,
 

PSFP-RF,
 

and
 

PSFP-ELM)
 

for
 

CDHEs.
 

Taking
 

the
 

Pearl
 

River
 

Basin
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

four
 

representative
 

summer
 

CDHEs
 

in
 

1989,
 

1991,
 

1999,
 

and
 

2011
 

were
 

selected
 

for
 

model
 

validation.
[Results] The

 

result
  

showed
 

that
 

the
 

models
 

could
 

effectively
 

predict
 

the
 

spatiotemporal
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

summer
 

CDHEs
 

in
 

the
 

Pearl
 

River
 

Basin
 

with
 

1-and
 

3-month
 

lead
 

time.
 

Among
 

them,
 

the
 

PSFP-ELM
 

model
 

performed
 

best,
 

achieving
 

an
 

R2
 

higher
 

than
 

0. 5
 

and
 

an
 

accuracy
 

exceeding
 

0. 8.
 

Its
 

forecast
 

result
  

showed
 

strong
 

agreement
 

with
 

observations
 

and
 

superior
 

performance
 

at
 

the
 

3-month
 

lead
 

time.
 

The
 

forecasting
 

accuracy
 

of
 

the
 

PSFP-based
 

models
 

was
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

traditional
 

circulation
 

factors-based
 

models,
 

with
 

performance
 

improvements
 

exceeding
 

tenfold. [ Conclusion ] The
 

findings
 

provide
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

risk
 

early
 

warning
 

and
 

decision-making
 

of
 

disaster
 

prevention
 

and
 

mitigation
 

regarding
 

CDHEs.
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0　 引　 言

　 　 IPCC 第六次评估报告指出, 随着全球气候持续

变暖, 全球干旱、 高温等极端气候事件的空间范围、
频率及强度均呈显著上升趋势[1-2] 。 相较于单一灾

害, 干旱与高温的时空耦合效应会进一步引发破坏性

更强 的 复 合 干 热 事 件 ( Compound
 

Dry-Hot
 

Event,
CDHE) [3] 。 以 2003 年欧洲的 CDHE 为例, 事件导致

约 7 万人死亡, 造成经济损失高达 79 亿美元; 2022
年我国长江流域发生了严重的 CDHE, 其覆盖范围达

8
 

000
 

hm2, 对水资源、 生态环境和农业生产造成了

严重冲击[3-4] 。 现有文献表明, 1951 至 2012 年间,
全球陆地 CDHE 的频率、 严重程度、 持续时间和规

模都随时间显著增长[5] 。 频发的 CDHE 对全球农业、
生态、 水资源及公共健康造成多维度危害, 且预计未

来将随着气候变暖持续加剧[6] 。 我国水旱灾害防御

体系的完善, 需坚持 “预字当先、 以防为主”, 凸显

了当下加强水旱灾害预防技术研究的紧迫性[7-8] 。 因

此, 探究 CDHE 高效预报技术, 对于复合灾害的防

灾减灾工作具有重要现实意义。
学者们对 CDHE 的发生机制进行了全面的探究,

发现 CDHE 通常与海表温度(Sea
 

Surface
 

Temperature,
SST)驱动的大尺度大气环流模式持续异常相关[9-10] 。
太平洋和大西洋 SST 异常通过调节大气环流模式和位

势高度场调控暖湿空气和降水的空间分布, 进而影响

CDHE 的频率和强度[11] 。 FENG 等[12] 进一步的研究

发现 ENSO 会导致暖季 CDHE 发生风险提高约 60%。
因此, 海温异常是分析和预测区域 CDHE 演变特征

的重要因素。 尽管近年来 CDHE 的演变特征分析与

致灾机制研究已取得显著进展, 但有关其预报方法的

研究却相对较少[13] 。 HAO 等[14] 基于 ENSO 与 CDHE
的显著相关性, 建立了一种用于预报非洲南部夏季

CDHE 强度的联合统计模型, 并证明了其良好的预报

性能。 HAO 等[15]基于 NINO3. 4 区指数, 采用有序回

归模型对东北夏季不同类别的 CDHEs 进行概率预测,
该方法在东北大部分地区有着较高的预报精度, 尤其

是在 8 月表现突出。 但此类预报方法往往仅依赖于一

种或数种特定的海温环流因子, 而未能充分考虑其他

区域海温与地区 CDHE 间的潜在联系, 从而影响预

报精度。 因此发展适用于多地区、 多气候条件的

CDHE 通用预报模型仍面临着严峻挑战。
动力模型和统计模型是当前水文气象预报的两大

主流方法[16] 。 动力模型物理机制明确, 结果可靠,
其通过数值模拟, 全面考虑大气、 海洋、 陆地等系统

的物理过程, 能够反映气候系统内部的耦合反馈机

制, 因此在理论研究和气候变化情景分析中具有重要

作用。 目前如全球气候模型等动力学方法已用于预测

未来气候变化情景下 CDHE 的时空变化[17] 。 但同时

此类模型依赖高性能计算资源, 模型参数设置复杂,
且对初始和边界条件敏感, 导致在区域尺度应用时面

临较大挑战, 特别是在数据匮乏或技术条件有限的地

区, 动力模型的实际推广受到较大限制。 相比之下,
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统计模型凭借算法简约、 性能可靠的优点, 成为具有

大规模应用潜力的重要预报工具[18] 。 统计模型主要

通过分析历史气象数据与灾害事件间的统计规律, 建

立输入因子与预报对象之间的经验关系, 具有实现简

单、 计算效率高、 易于大规模推广的优势。 统计模型

在实际预报业务中广泛应用, 能够快速响应和适应不

同区域、 不同气候背景的需求。 但现有统计模型大多

基于线性关系假设, 难以捕捉气象数据中复杂的非线

性特征。 近年来, 机器学习算法的引入有效弥补了这

一局限。 机器学习方法能够自动挖掘气象数据中的潜

在规律, 建模过程中无需预设复杂的物理机制, 且对

数据的非线性分布具有良好适应性, 因此在极端气候

事件 预 报 领 域 展 现 出 广 阔 应 用 前 景[19] 。 例 如,
BELAYNEH 等[20]利用 SVR 和神经网络预测标准化降

雨指数。 LI 等[21] 利用 SST 数据构建支持向量机

(SVM)、 随机森林(RF)和极限学习机( ELM)模型以

预测气象干旱。 QIN 等[22] 基于轻量梯度提升机

(LightGBM), RF 和极端梯度提升( XGBoost) 捕捉东

北地区干旱时空变化模式并进行预测。 在极端气象事

件预报研究中, 相较于其他如 KNN、 XGBoost 等模

型, SVM、 RF 和 ELM 三种模型更受青睐[23-24] 。 SVM
模型在处理高维、 小样本、 非线性问题方面表现优

异, 能够有效应对气象数据的复杂分布特性; RF 模

型作为集成学习方法, 具备较强的鲁棒性和抗过拟合

能力, 适合捕捉气象因子间的非线性关系及特征重要

性; ELM 模型则以极快的训练速度和良好的泛化性

能见长, 能在大规模数据预报任务中实现高效计算。
SVM、 RF 和 ELM 分别在非线性建模、 特征集成与高

效计算等方面具有明显优势, 有助于充分挖掘气象水

文数据复杂的信息特征, 并已广泛应用于如极端洪涝

与降雨预测等任务中[21] 。
尽管机器学习在统计预报中展现出巨大潜力, 当

前 CDHE 的统计模型预报研究仍存在明显局限。 针

对气象序列非平稳性特征的预处理技术应用不足, 如

小波变换和基于 Loess 的季节趋势分解( STL)等信号

分解技术在 CDHE 预报中的应用相对缺乏[19,25] 。 若

未对非平稳序列数据进行预处理, 原始数据的内在属

性会因将预报对象 / 预报因子作为一个整体建模而被

覆盖, 从而降低预报精度[20] 。 此外, 预报结果的不

确定性量化方法存在局限。 集合和概率预报可量化极

端事件发生的不确定性, 为风险决策提供科学依据,
而鲜有 CDHE 预报研究能有效整合确定性、 集合和

概率预报方法。 发展融合多种数据处理方法与预报结

果的技术体系, 对于提升 CDHE 预报能力、 深化对

其发生发展机理的认识以及优化灾害风险防控策略,
均具有关键意义。

为进一步提升 CDHE 的预报效率与精度, 本文提

出了一种新型 CDHE 预报模型。 该模型融合集合预报、
概率预报及确定预报方法, 以前期海温波动模式

(Preceding
 

SST
 

Fluctuation
 

Pattern, PSFP)为预报因子,
结合基于 Loess 的季节趋势分解方法, 以及随机森林

(RF)、 极限学习机(ELM)和支持向量机(SVM)三种机

器学习算法, 实现网格尺度的 CDHE 高效预报。 以珠

江流域为研究区, 选取 1989 年、 1991 年、 1999 年、
2011 年夏季的典型灾害事件进行模型的预报应用与综

合性能评估, 以期为 CDHE 风险管理提供科学工具。

1　 数据与方法

1. 1　 研究区概况与数据

　 　 珠江流域作为中国第三大河流域, 由西江、 北

江、 东江及珠江三角洲诸河等四大水系构成, 涵盖广

东、 湖南等八省, 总面积约 45. 4 万 km2, 水系纵横、
地形多样。 珠江流域地处热带-亚热带季风气候区,
降水时空分布差异显著, 暴雨、 洪涝与干旱、 高温等

极端气象灾害频发。 流域内人口稠密, 经济活动活

跃, 是中国重要的经济带和淡水资源供给区; 珠江三

角洲更是全球制造业和出口贸易的重要枢纽, 对区域

水资源及生态安全要求极高。 近年来, 受全球气候变

暖及区域人类活动影响, 珠江流域极端气候事件呈现

多发态势。 流域干旱与高温复合灾害频率与强度不断

攀升, 导致水库蓄水能力下降、 水资源短缺加剧, 影

响了农业灌溉、 城市供水、 生态健康及能源安全。 同

时, 流域生态系统多样性丰富但也极易受气候异常扰

动, 水环境承载力面临挑战。 社会经济高度敏感, 极

端气候事件对人口健康、 工业生产及区域可持续发展

构成直接威胁。 基于珠江流域典型的气候矛盾性与社

会经济高敏感性, 选定该区域开展 CDHE 预报模型

的适用性评估, 具有重要理论和应用价值, 其流域地

理概况及空间分布如图 1 所示。
本文气候数据采用英国气候中心提供的 1901—

2018 年月尺度数据集 CRU
 

TS
 

v. 4. 03( http: / / www.
 

cru. uea. ac. uk / data), 其原始空间分辨率为 0. 5°×0. 5°。
STI 序列基于 CRU 数据集的温度序列计算, 时间尺度

为 3 个月, 并采用正态分布进行拟合, 空间分辨率为

0. 5°×0. 5°。 SPEI 序列则选自西班牙高等科学研究委

员 会 CSIC 公 开 数 据 库 ( https: / / digital. csic. es /
handle / 10261 / 268088), 时间尺度同为 3 个月, 采用

Logistic 分布拟合, 空间分辨率为 0. 5°×0. 5°, 其中潜
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图 1　 珠江流域地理概况
Fig. 1　 Geographical

 

overview
 

of
 

Pearl
 

River
 

Basin

在蒸散发(PET)采用 Penman-Monteith 方法进行估算。
利用双线性插值法对上述数据集进行重采样至 1° ×
1°, 基于该分辨率构建预报模型。 SST 数据采用美国

国 家海 洋 和 大 气 管 理 局 的 COBE-SST 数 据 集

(https: / / www. psl. noaa. gov / data / gridded / ), 时间跨度

为 1901—2018 年, 空间分辨率为 1° × 1°。 26 个海洋

环流指数数据来自中国气象数据网 CMDN 数据集

(https: / / cmdp. ncc-cma. net / cn / monitoring. htm # enso),
均已完成去趋势与标准化等预处理, 具体名称如表 1
所列。

表 1　 26 项海洋环流因子

Table
 

1　 26
 

ocean
 

circulation
 

factors

26 项海洋环流因子

NINO
 

1+2
 

SSTA 指数 印度洋暖池强度指数

NINO
 

3
 

SSTA 指数 西太平洋暖池面积指数

NINO
 

4
 

SSTA 指数 西太平洋暖池强度指数

NINO
 

3. 4
 

SSTA 指数 大西洋多年代际振荡指数

NINO
 

W
 

SSTA 指数 亲潮区海表温度指数

NINO
 

C
 

SSTA 指数 西风漂流区海表温度指数

NINO
 

A
 

SSTA 指数 黑潮区海表温度指数

NINO
 

B
 

SSTA 指数 ENSO
 

Modoki 指数

NINO
 

Z
 

SSTA 指数 暖池 ENSO 指数

热带北大西洋海表温度指数 冷舌 ENSO 指数

热带南大西洋海表温度指数 印度洋盆地指数

西半球暖池指数 热带印度洋偶极子指数

印度洋暖池面积指数 南印度洋偶极子指数

1. 2　 复合干热指数

　 　 多元随机变量的联合概率是评估 CDHE 的有效

方法[26-27] 。 HAO 等[14] 提出了标准化复合事件指标

(Standardized
 

Compound
 

Event
 

Indicator, SCEI), 通

过标准化干旱和高温指数的联合概率来量化 CDHE
的严重程度, 该指数在监测和刻画全球 CDHE 特征

方面表现良好。 原 SCEI 计算公式采用标准化降水指

数 SPI 和标准化温度指数 STI 作边际概率分布, 但考

虑到 SPI 仅基于降水数据, 未涵盖与干旱相关的其他

气候因子(如温度、 潜在蒸散发), 本文选用 SCEI 为

衡量 CDHE 程度的指标, 由标准化降水蒸散发指数

(SPEI)和标准化温度指数(STI)二者通过 Copula 联合

分布函数构建。 根据已有研究, 通过 AIC、 BIC、 KS
检验后选择了 Frank

 

Copula 以计算联合分布概率, 并

采用极大似然估计求解 Copula 参数[26] 。 设有 SPEI
(X)和 STI(Y), CDHE 的联合概率可表示为

p = P(X ≤ x, Y ≥ y) = u - c(u, v) (1)
式中, u 为 X 的边缘分布; c(u,

 

v)为联合分布。 通

过拟合分布 F, 将联合概率 p 转化为均匀分布, 再将

其标准化, 以作为表征 CDHE 的指标。 将序列 p 通过

Copula 函数拟合后转换为标准化单位, 则 SCEI 可通

过联合累积概率(p)的倒数来计算, 具体为

SCEI = φ -1{F[P(X ≤ x, Y ≥ y)]} (2)
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式中, φ 为标准正态分布函数, 该分布通过 R 语言

“ bestNormalize” 包的最佳归一化变换计算。 基于

SCEI 的计算结果将 CDHE 的严重程度划分为 4 类,
如表 2 所列。

表 2　 基于 SCEI的复合高温干旱事件分类

Table
 

2　 Classification
 

of
 

CDHE
 

based
 

on
 

SCEI

CDHE 严重程度 数值区间

轻　 度 -1. 3<
 

SCEI
 

≤-0. 8
中　 度 -1. 6<

 

SCEI
 

≤-1. 3
重　 度 -2. 0<

 

SCEI
 

≤-1. 6
极　 端 SCEI

 

≤-2. 0

1. 3　 前期海温波动模式

　 　 不同时期或区域之间的海温波动引起季节性气候

变化, 区域水文气象变化可能与不同时期或区域之间

海温的叠加或相减有密切关系[28] 。 鉴于利用提前数

月的气候信号有助于规避因滞后时间过长在复杂气候

情景下带来的预报不确定性, 本文以 1 ~ 3 个月为预

见期构建前期海温波动模式 PSFP, 具体定义如下。
类型 I 包含前期 1 个月海温信号为

PSFP1 = SST1 (3)
　 　 类型Ⅱ包含前期 2 个月海温信号为

PSFP2 = SST1 + SST2

PSFP3 = SST1 - SST2

PSFP4 = SST1 - SST3

PSFP5 = SST1 + SST3

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(4)

　 　 类型 III 包含前期 3 个月海温信号为

PSFP6 = SST1 + SST2 + SST3

PSFP7 = SST1 - SST2 - SST3

PSFP8 = SST1 + SST2 - SST3

PSFP9 = SST1 - SST2 - SST3

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

式中, SST1、 SST2 和 SST3 分别为前期 1 ~ 3 个月的

SST。
1. 4　 模型构建与性能评估

1. 4. 1　 预报因子筛选与数据分解

考虑到非平稳序列预测效果的局限性[20] , 采用

基于 Loess 的季节趋势分解方法( Seasonal-Trend
 

De-
composition

 

Procedure
 

Based
 

on
 

Loess, STL)。 STL 分

解的核心是具有迭代结构的局部加权回归( LOESS),
是一种灵活的非参数回归方法, 其通过对时序数据点

进行多次加权回归拟合, 连接各局部回归线形成平滑

曲线, 进而揭示序列的整体趋势[19] 。 此方法因其对

数据局部特征的敏感性和适应性, 适用于提取复杂序

列中的非线性关系, 并可分离出稳健的分量子序

列[29] 。 利用 STL 将 PSFP(预报因子)和 SCEI(预报对

象)分解为三个子序列: 趋势项、 季节项和残差项,
对每个分解分量分别建立预报模型, 最终将预测结果

叠加得到预报结果。 STL 分解基于 R 语言 stl 程序包

运行。 其 窗 口 参 数 s. window 选 用 程 序 包 中 的

“periodic”, 周期参数设置为 12(对应月度数据), 以

反映海温序列的稳定季节性规律, t. window 设置为

NULL, robust
 

设置为 FALSE, 其他参数均采用默认

设置, 由程序自动确定。 STL 分解仅在训练窗口上进

行参数拟合与分解, 分解所得季节性与趋势分量应用

于训练集和验证集, 以保证评估过程中的数据独

立性。
为提高预报精度与模型的可解释性, 需预先筛选

高相关性的预报因子[14] 。 相关系数分析是筛选潜在

预报因子的常用方法[30] 。 鉴于本模型采用 STL 分解

和时间窗口移动处理长序列, 选用非线性方法将显著

增加计算成本, 故采用相关系数法筛选与 CDHE 相

关程度较大的海温格点( p<0. 05), 提取该海洋区域

PSFP 作为预报因子。 具体步骤为: 计算每个窗口下

子预报因子和预报对象的相关关系。 对相关性显著

(p<0. 05)的网格点, 以其为起点遍历相邻网格, 将

符合条件的网格数据归入当前预报因子, 直至没有网

格符合要求为止, 最终提取该区域 PSFP 作为预报因

子。 为预防模型过拟合, 仅选取面积大于 5×106
 

km2

的预报因子区块。
1. 4. 2　 机器学习模型

基于支持向量机( SVM)、 随机森林( RF)和极限

学习机(ELM)三种机器学习模型捕捉预报因子和预

报对象之间的非线性关系。 SVM 是一种基于统计学

习理论的监督学习算法, 兼具分类与回归功能。 其核

心思想是通过在特征空间中构建最优超平面, 实现样

本的最大间隔分离, 从而提升泛化能力。 RF 是集成

学习方法的代表, 主要由多个决策树组成。 RF 利用

自助法(Bootstrap)从原始数据中随机抽取样本, 生成

多个训练子集, 每个子集用于训练一棵回归树或分类

树, 所有树的预测结果通过集成策略(投票或平均)
进行汇总, 从而增强模型的稳定性和泛化能力。 ELM
是一种单隐层前馈神经网络, 其结构简洁, 计算高

效。 其在训练过程中对输入层到隐层的权重和偏置进

行随机初始化, 无需迭代优化。 隐层输出与目标值之

间的参数通过 Moore-Penrose 广义逆直接求解, 极大

提升了训练速度。 由于无需复杂的梯度下降过程,
ELM 避免了传统神经网络中的收敛缓慢和局部极值

问题, 适用于大规模数据快速建模。
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采用上述三种机器学习模型分别对 STL 分解得

到的分量子序列构建滑动窗口预报模型, 记为 PSFP-
RF、 PSFP-SVM 和 PSFP-ELM。 在气象预报中, 30

 

a
周期被视为具有相对代表性和稳定气候模式的时间跨

度[31] , 故选择 30
 

a 为滑动窗口 ( 1901—1988, …,
1930—2017)进行模型训练, 则对应共有 30 组验证预

报输出(1989—2018)。 各分解分量预测结果由预测

输出相加集成, 九种 PSFP 的预报结果构成集合预报

( Ensemble
 

Forecast ), 概 率 预 报 ( Probabilistic
 

Forecast)与确定预报( Deterministic
 

Forecast)。 其中,
概率预报基于贝叶斯模型平均法 ( Bayesian

 

Model
 

Averaging, BMA), 该方法基于最大似然法估算各子

模型的动态权重, 实现基于概率框架的各分量加权平

均融合[32] 。 为论证本文预报模型的优势, 另外采用

26 项海洋环流指数作为预报因子分别构建多元线性

回归(MLR)、 RF 和 XGBoost 模型进行预报效果对比。
1. 4. 3　 精度评价

采用布莱尔分数(Brier
 

Score,
 

BS)和布莱尔技能

分数(Brier
 

Skill
 

Score,
 

BSS) 进行集合预报与概率预

　 　 　 　

报评估。 BS 越接近于 0 表示预报越精确; BSS 为正

表示预报效果较好。 确定性预报评估基于归一化均方

根误差( nRMSE) 与列联表法进行。 当 nRMSE 低于

10%则认为模型性能极佳; 高于 10%但低于 20. 0%为

良好; 高于 20%但低于 30
 

%为一般; 高于 30%则为

较差[33] 。 根据列联表法可得出准确率(AC)、 检测率

(POD)、 误报率(FAR)、 偏差分数(BIAS) 和公正预

报分数(ETS)。 AC、 POD、 BIAS 和 ETS 以 1 为最佳

预报效果, FAR 以 0 为最佳[34] 。 此外, 本文选取了

1989 年、 1991 年、 1999 年和 2011 年夏季典型 CDHE
的实测数据, 对模型结果进行实用性检验。 本文技术

路线如图 2 所示。

2　 结果与讨论

2. 1　 集合预报与概率预报效果评价

　 　 构建 PSFP-RF、 PSFP-SVM 与 PSFP-ELM 三种模

型, 对 1989—2018 年珠江流域 SCEI 进行 1 个月与

3 个月预见期下的 CDHE 预报, 并基于 BS 和 BSS 评

估集合预报性能, 结果如图 3 所示。 可知, 概率预报

　 　 　 　

图 2　 CDHE预报流程框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

CDHE
 

forecasting
 

process
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图 3　 珠江流域 SCEI集合预报与概率预报效果评价

Fig. 3　 Evaluation
 

of
 

ensemble
 

and
 

probabilistic
 

forecasting
 

results
 

of
 

SCEI
 

in
 

Pearl
 

River
 

Basin

与集合预报在性能上接近。 在 1 个月预见期下,
PSFP-ELM 表现最优, 其 BS 约为 0. 14, BSS 约为

0. 4; 而 PSFP-RF 和 PSFP-SVM 的 BS 则介于 0. 18 ~
0. 27, BSS 低于 0. 1。 3 个月预见期下也呈现出相似

结果, PSFP-ELM 的 BS 略有上升但仍低于 0. 17,
BSS 依然稳定在约 0. 40, PSFP-RF 和 PSFP-SVM 的性

能有所提高, BS 介于 0. 18 ~ 0. 3, BSS 保持在 0. 1 上

下, 但劣于 PSFP-ELM。 BS 与 BSS 结果经检验具有

统计意义, 但鉴于篇幅及展示的简洁性, 置信区间和

可靠度图未详细列出。
2. 2　 确定预报效果评价

　 　 基于 1989—2018 年的确定预报结果, 根据

nRMSE、 AC、 POD、 FAR、 BIAS 和 ETS 对 3 种模型

进行深入评估, 如图 4 所示。 其中, PSFP-ELM 的

nRMSE 范围为 0. 11 ~ 0. 16, 且集中于 0. 13 上下, 显

著优于 PSFP-RF 和 PSFP-SVM ( nRMSE 为 0. 15 ~
0. 22)。 PSFP-ELM 的 AC 高于 0. 8, POD 超过 0. 6,
FAR 低于 0. 3, 显示出较强的识别能力与较低的误报

倾向; 而 PSFP-RF 和 PSFP-SVM 的 AC 介于 0. 55 ~
0. 75, POD 普遍低于 0. 4, FAR 则超过 0. 3。 PSFP-
ELM 的 BIAS 分数介于 0. 7 ~ 1. 1 之间, 预报偏差较

小, 而其他两种模型的 BIAS 均低于 0. 6, 倾向于低

估 CDHE。 PSFP-ELM 的 ETS 范围在 0. 32 ~ 0. 48, 显

著优于随机预报, 而 PSFP-RF 和 PSFP-SVM 的 ETS

较低, 仅为 0. 08 ~ 0. 2。 3 个月预见期下, PSFP-ELM
的 nRMSE 较低, 集中在 0. 15 之下, AC 高于 0. 75,
POD 高于 0. 6, FAR 低于 0. 3, BIAS 范围为 0. 8 ~
1. 1, ETS 范围为 0. 3 ~ 0. 5; 而 PSFP-RF 和 PSFP-
SVM 的 nRMSE 范围为 0. 15 ~ 0. 22, AC 则大多低于

0. 75, POD 低于 0. 5, FAR 高于 0. 2, 集中于 0. 3,
BIAS 范围为 0. 2 ~ 0. 6, ETS 范围为 0 ~ 0. 2。

采用 26 种海洋因子构建 MLR、 RF 和 XGBoost 传
统 CDHE 预报模型, 并与 PSFP 预报模型进行精度对

比分析, 如图 5 所示。 其中, PSFP-ELM 的 R2 最高,
普遍超过 0. 5, PSFP-RF 和 PSFP-SVM 的 R2 则在 0. 2
上下波动。 MLR 的 R2 小于 0. 02, RF 和 XGBoost 的

R2 大多小于 0. 01, 在 1 个月和 3 个月预见期下均明

显劣于三种基于 PSFP 构建的预报模型。 因此, 本文

构建的新预报模型优于传统模型, 且 ELM-PSFP 表现

最佳。
2. 3　 典型 CDHE 演变过程预报效果检验

　 　 前述证明 PSFP-ELM 具有最优预报效果, 故选取

该模型进行典型 CDHE 事件预报效果评价。 选取该

流域 1989 年、 1991 年、 1999 年和 2011 年夏季的典

型 CDHE 事件, 分别对模型的概率预报、 确定预报

与实测数据进行对比分析, 如图 6 所示。 1989 年灾

害事件中, 4 月流域东部出现 CDHE, 6—7 月西部地

区 CDHE 加剧, 而东部则逐步减轻至消退。 1991 年

861



童宏福, 等 / / 基于前期海温波动与机器学习的复合干热灾害预报: 以珠江流域为例

水利水电技术(中英文)　 第 57卷　 2026年第 8期

　 　 　 　

图 4　 珠江流域三种预报模型的六项性能评估指标
Fig. 4　 Six

 

performance
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

three
 

forecasting
 

models
 

in
 

Pearl
 

River
 

Basin

灾害事件中, 5—7 月极端 CDHE 覆盖了大部分流域,
并随时间由南向北逐渐缓解, 至 8 月南部 CDHE 基本

消退。 1999 年灾害事件中, 5 月大部分地区出现了严

重 CDHE, 6 月略有缓解, 7—8 月 CDHE 再次大范围

蔓延并加剧, 尤以东部地区最为严重。 2011 年灾害

事件中, 4 月全流域均受严重影响, 北部尤甚, 5 月

CDHE 重心转移至东部, 6—7 月间东部逐渐缓解,
重心再次回归中部。 此外, 1 个月与 3 个月预见期的

预报结果在空间演变趋势上与实测结果高度一致, 证

明 PSFP-ELM 模型在预报该地区 CDHE 时空变化方面

表现出良好的性能, 可有效预测 CDHE 的发生、 发

展与消退过程。

2. 4　 讨　 论

2. 4. 1　 PSFP 对 CDHE 的影响机制
 

PSFP 作为表征海表温度在短期内快速变化的指

标, 其本质反映的是海-气界面热通量的剧烈变化,
这种变化通过调节大气环流结构、 水汽输送及大气热

力稳定性, 主导了珠江流域 CDHE 的发生、 发展与

消退过程。 WU 等[28] 的研究表明, 海温波动异常区

域与 500 mb 位势高度异常区域存在大范围重叠, 二

者在一定程度上相关。 PSFP 异常的快速变化构成了

对低层大气的加热或冷却源, 进而影响流域上空气流

的分布。 这种位于热带的异常热源能够激发准定常的

遥相关波列, 该波列向中高纬度传播并影响沿途的大

气环流系统[35] 。 例如当特定 PSFP 表现为赤道中东
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图 5　 基于 PSFP的预报模型与基于 26 海洋环流指数的预报模型精度比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

forecasting
 

accuracies
 

between
 

PSFP-based
 

models
 

and
 

26
 

oceanic
 

circulation
 

factors-based
 

models

太平洋海温快速上升时, 会激发一个异常上升运动气

流, 并通过大气桥向东扩散能量, 最终可导致副热带

高压异常增强并控制珠江流域, 从而加剧该地区下沉

气流, 使大气层结更为稳定, 对流活动受抑, 地表温

度升高, 空气相对湿度下降, 为 CDHE 的形成提供

有利条件。 此外珠江流域附近海域 PSFP 异常导致的

反气旋环流可减少来自南海等区域的水汽输送, 进一

步降低流域的大气湿度, 加剧高温背景下的干旱效

应。 同时大气层结稳定度增强(如逆温层加厚)使地

表热量难以通过对流释放, 增加高温与干旱叠加的风

险[36] 。 珠江流域作为季风气候影响显著的区域, 其

大气环流结构易受海温异常驱动的遥相关机制影响。
PSFP 不仅作用于局地环流, 还通过类 ENSO 等遥相

关过程调整远距离大气环流格局, 导致流域内 CDHE

的强度呈现动态变化并发生空间转移。 如赤道太平洋

及印度洋海温异常可通过影响风场结构和涡度分布,
激发西太平洋副热带高压的反气旋性异常和偏西偏

强, 具体机制包括 El
 

Niño 及其衰减过程引发西风异

常和能量积累, 以及印度洋 “电容器效应” 在后期

继续维持反气旋环流异常, 从而增强区域高温事件的

发生与持续性[37] 。 进一步研究指出, 赤道太平洋东

部和印度洋整体主导影响珠江流域上中游的干旱形

成, 而赤道东太平洋和南太平洋地区则主要影响流域

下游的干旱过程[16] 。 因此 PSFP 通过激发从源海区

到目标区的遥相关波列, 在特定时段内重塑了珠江流

域上空的环流格局和水汽输送通道, 并改变了局地大

气的热力结构, 这一系列级联效应共同决定了 CDHE
的最终时空分布与强度。
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图 6　 珠江流域典型 CDHE时空演变过程预报效果评价

Fig. 6　 Evaluation
 

of
 

forecasting
 

performance
 

of
 

spatiotemporal
 

evolution
 

of
 

typical
 

CDHE
 

in
 

Pearl
 

River
 

Basin

171



童宏福, 等 / / 基于前期海温波动与机器学习的复合干热灾害预报: 以珠江流域为例

水利水电技术(中英文)　 第 57卷　 2026年第 8期

2. 4. 2　 CDHE 预报模型的潜在应用价值

本文提出的 CDHE 预报模型可为农业防灾和干

旱应急调度提供科学理论依据。 在珠江流域旱季来临

前, 模型可通过预测特定预见期内 CDHE 的发生与

消退概率, 实现对潜在极端灾害的提前预警, 指导地

方部门合理调整水库蓄水策略和灌溉规划, 针对

CDHE 最严重时段实施精准防护, 降低因突发干旱造

成的粮食减产和用水短缺风险, 并避免因过度蓄水导

致的水资源浪费。 模型预警结果亦可作为制定抗旱预

案的重要参考。 不同区域预报中 CDHE 严重程度及

其空间分布差异, 有助于相关部门开展灾害风险分区

管理, 针对流域内高风险地区提前制定调水和限水等

应急措施, 提升灾害响应的精准性。 此外, 模型还可

用于优化种植结构, 根据灾害风险评估结果选择抗旱

性强的作物品种或调整耕作计划, 从而降低灾害损失

风险。
2. 4. 3　 展　 望

尽管本文提出的方法在 CDHE 预报方面展现出

良好性能, 但仍存在若干局限性。 首先, 预报模型仅

考虑了海表温度的变化影响, 而未引入大气指标与地

表指标(如植被覆盖与人类活动)等相关信息, 较难

反映大气-海洋-陆面交互耦合过程, 同时由于篇幅

和数据处理复杂性, 相关合成及遥相关路径的定量化

分析未在本文详述; 其次, 尽管未涉及复杂的气象动

力学机制计算, 本文提出的预报模型依赖于大范围的

海表温度数据与再分析数据, 在实际应用中仍可能带

来较大的计算负担与一定的计算误差。 本模型构建过

程步骤较为繁杂, 并且多次进行的序列分解与合成可

能会导致分量间的信号泄露与误差的累积; 另外, 在

基础设施建设薄弱、 算力资源有限的欠发达地区, 大

范围海温数据的提取与模型训练面临较大技术挑战,
可能难以满足高时效性和高精度的预报需求, 实际应

用中需在预报结果的时效性与精度之间做出权衡。 本

研究选取了四种代表性年份的夏季 CDHE 事件进行

分析, 目的是突出不同气候背景下的主要特征, 但由

于数据和分析篇幅限制, 未能涵盖所有年份, 可能存

在样本选择偏倚的局限。 后续研究可从以下几个方面

展 开: 一 是 结 合 SHAP ( Shapley
 

Additive
 

Explanations )、 LIME ( Local
 

Interpretable
 

Model-
agnostic

 

Explanations) 等可解释性技术与水汽通量、
位势高度等数据, 定量分析 PSFP 与其影响区域

CDHE 间的遥相关等潜在物理机制, 深入揭示影响当

地 CDHE 的关键驱动海温网格; 二是引入气象、 大

气环流、 地表过程等多源异构数据, 构建多源耦合的

复合灾害预报模型, 以提升模型对复杂灾害过程的刻

画能力并降低数据导致的不确定性; 三是针对算力受

限和数据稀缺的地区, 对计算流程进行简化以降低模

型复杂程度, 提升其通用性与时效性。

3　 结　 论

　 　 本研究构建了以 SCEI 为表征指标、 PSFP 为预报

因子的 CDHE 预报框架, 并以珠江流域为例进行应

用评估, 结果表明: ( 1) 相较于 PSFP-RF 和 PSFP-
SVR 模型, 1 个月和 3 个月预见期下 PSFP-ELM 模型

更优, 其 R2 整体高于 0. 5, nRMSE 约为 0. 16, 对

CDHE 的检出率高于 0. 6, 准确率高于 0. 8, 同时误

报率低于 0. 3; (2)模型在较长预见期下表现出更高

的可靠性, 对于概率预报、 集合预报与确定性预报

3 个月预见期的整体精度均略优于 1 个月预见期;
(3)预报模型在 1 个月和 3 个月预见期下的预报结果

与观测值高度吻合, 可准确捕捉珠江流域夏季的

CDHE 时空演变模式; (4)与基于环流因子的传统预

报模型相比, 基于 PSFP 的预报模型精度更高, 其 R2

可达前者的十倍以上, 具有更好的实际应用价值。 本

文所提出的模型为珠江流域提供了一个有效的 CDHE
预报方案, 同时可以推广至其他流域, 协助水资源综

合管理和流域极端灾害预防工作。
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