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摘   要   开展邵阳地区月降水量的精准预报研究, 构建太阳黑子相对数年滑月均值 (RSSNy)指数, 基于该指数构

建径向基函数 (RBF)神经网络预报模型; 以 RSSNy 指数的预测结果为核心输入变量, 构建多层感知器 (MLP)月降

水量预报模型, 实现从太阳活动信号到降水量的关联建模; 定义降水量丰枯指数 (RAI), 通过该指数的构建有效克

服预报模型优化过程中局部最优与全局最优的矛盾, 进而采用 MLP模型开展 RAI预测研究. 研究结果表明, 基

于 RSSNy 指数的 RBF预报模型性能优异, 在率定期、验证期及预测期均呈现良好的稳定性与精度, 其中 t+1月预

测结果中, 93%样本的相对误差小于 10%; MLP月降水量预报模型拟合与泛化能力突出, 训练集与测试集的决定

系数 (R2)均达到 0.99, 满足高精度预报要求; 定义的 RAI指数为降水量丰枯状态的量化评估提供了有效工具, 具

有进一步深化研究与推广应用的价值; MLP月 RAI预报模型的预测精度达到满足相关规范规定的精度标准要求,

可有效实现降水量丰枯状态的提前预判. 综上研究结果, 突破了传统降水预报仅依赖局地气象因子的局限, 为月尺

度降水预报提供了新的技术路径与理论支撑.
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Abstract    The prediction  of  monthly  precipitation  is  of  great  significance  for  water  resource  utiliza-
tion and water  conservancy project  scheduling.  The core work of  this  study includes:  proposing a new

sunspot  RSSNy  index  and  constructing  an  RBF  forecasting  model;  construct  a  Multilayer-Perceptron

(MLP)  monthly  precipitation  forecast  model  based  on  the RSSNy  index  prediction  value;  construct  the

Rainfall Abundance Index (RAI) to overcome the contradiction between local and global optima, and us-

ing MLP for RAI prediction. The results show that: the Radial Basis Function network (RBF) forecast-

ing model of RSSNy index performs well in the calibration, validation, and prediction stages, with a rela-

tive error of less than 10% for 93% of the predicted values in month t+1; the training and testing sets of

the MLP monthly precipitation forecast model have good performance, with R2 values of 0.99 for both

sets;  the  defined  RAI  index  provides  an  effective  tool  for  the  quantitative  assessment  of  precipitation

abundance and scarcity states, and holds value for further research deepening and application promotion;

the MLP monthly RAI forecast model performs well and meets the accuracy requirements. The research

on monthly precipitation forecast based on sunspots has pioneering significance.

Key  words    Sunspot number, RSSNy index, Monthly precipitation, Forecasting model, Rainfall

abundance index

 0　引言

中长期降水预报是水资源优化利用、水旱灾害防

御和水利工程调度的关键前提之一[1–3]. 然而, 中长期

降水量受到多种自然因素和人为因素的影响, 例如太

阳活动[4]、气候变化[5,6] 等自然因素, 人为因素涵盖水

库调度[7]、跨区域引调水等人类活动的干扰.

已有大量观测证据表明, 年降水量与太阳黑子数

存在显著的关联性[4,5,8,9]. 诸多研究成果[4,5,8–18] 进一步

证实, 太阳活动对年降水量变化具有直接驱动作用.

例如针对 1901－2020年波兰邻近中欧区域 3条河流

的实测流量、降水及气温数据集, 相关研究采用小波

变换方法开展分析, 明确了太阳活动强度与年径流量

变化相关性的频率特征及时空分布规律, 同时揭示了

太阳活动与年径流量之间存在显著的非线性关联[18];

而径流量与降水量存在密切的水文响应关系, 该研

究结果亦间接佐证了太阳活动对降水过程存在潜在

影响.

太阳黑子的周期性演变特征表明, 太阳活动与洪

水、干旱等极端水文灾害之间存在显著的相关性[4,19].

作为水文循环系统之外的天文驱动因子[20], 太阳活动

通过对全球气候系统产生周期性调制作用, 间接影响

水文过程演变. 大量研究结果表明, 总体上太阳活动

或太阳辐射的变化确实能够影响地球的气候. 基于观

测与气候模式的模拟研究, 目前学界提出两种机制对

此予以解释, 两种机制可叠加并相互增强, 使得区域

对太阳辐射初始微小扰动的响应得到放大. 第一种机

制为自上向下机制, 即在峰值太阳年有更强的太阳紫

外辐射 (UV), 直接通过增加辐射与间接通过 O3 造成

平流层增暖. 进而引发影响热带深对流的一系列过程

链. 此外, 在太阳处于最小条件下, 热带平流层上部的

加热比平均值小, 这减弱了赤道–极地温度梯度. 该信

号可向下传播, 减弱对流层中纬西风强度, 有利于北

极涛动 (AO)或 NAO转为负位相. 第二种机理为自

下向上机制, 其涉及到热带和副热带太平洋的耦合海

–气辐射过程. 同样也影响热带内部地区的对流, 该机
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制也被认为可在更长时间尺度上 (年代—百年尺

度)上影响区域温度, 有助于解释古气候记录中的区

域温度变化. 但这种机制对全球或半球平均温度, 无

论在短期或长期时间尺度上几乎均无太大影响[21,22].

与此同时, 大气环流过程长期受下垫面自然地理特征

的制约, 不仅主导季节性气候分异, 更为不同尺度天

气系统的生成与演化提供了基础动力背景及随机扰

动条件[20].

在前期研究中 , 研究团队已基于多层感知器

(MLP)构建了年太阳黑子数与年降水量的关联模型,

并将其应用于黄河流域万家寨水库流域, 取得了理想

的预报效果 ; 同时 , 基于径向基函数神经网络

(RBF)构建了太阳黑子数平滑月均值预报模型[23], 为

月尺度太阳活动预测提供了技术支撑.

为进一步深化月尺度太阳活动与降水过程的关

联机制研究, 提升月降水量预报精度, 本文重点从以

下两方面开展研究工作: 构建太阳黑子相对数年滑月

均值 RSSNy 指数, 优化 t+1月太阳黑子指数的预报模

型, 提升短期太阳活动预测精度; 在前期研究基础上,

建立 RSSNy 指数与月降水量的关联预报模型, 并系统

评估其 t+1月降水量的预报精度.

 1　基于太阳黑子的月降水量预报方法

月径流预报问题可转化为以多层感知器 (MLP)

模型为约束条件的粒子群优化 (PSO)问题. 本文提

出一种基于太阳黑子数月径流量动态预报模型, 具体

流程如图 1所示, 分以下五个步骤实施.

步骤 1　t+1月 RSSNy 指数预测. 以历史月尺度

RSSNy 指数序列为输入数据集, 通过预设预报模型计

算得到 t+1月 RSSNy 指数预测值, 为后续月降水量关

联建模提供核心驱动参数.

步骤 2　RSSNy 指数与月降水量的 MLP(Multi-

layer-Perceptron)关联模型构建. 以实测月 RSSNy 指

数为输入变量、实测月降水量为输出变量 , 构建

MLP神经网络模型, 并完成参数率定与验证, 建立月

太阳黑子活动与月降水量之间的非线性映射关系.

步骤 3　基于 PSO算法的 t+1月降水量序列求

解. 以第二步构建的 MLP关联模型为基础, t+1月

SSNy 指数预测值作为输入, 采用粒子群优化 (PSO)

算法开展寻优计算, 求解得到 t+1月降水量序列对应

的局部最优解与全局最优解.

步骤 4　降水量丰枯指数 (RAI)定义与序列构

建. 整合第三步获取的局部最优解、全局最优解及局

部极大值, 定义形成 RAI指数序列; 结合实测月降水

量数据求解各历史月份的 RAI指数序列.

步骤 5　RAI序列拟合与预报精度评估 . 利用

MLP模型对 RAI月值序列进行拟合训练, 基于训练

完成的模型实现 t+1月降水量预报; 参照《水文情报

预报规范》(GB/T 22482－2008)[24] 中的精度评价标
 

Multi Layer Perceptron (MLP) model 
 for calibrating monthly precipitation

Measured monthly 
precipitation series

Multi Layer Perceptron (MLP) model 
 for calibrating monthly precipitation

End

Multi Layer Perceptron (MLP) 
   model for calibrating RAl

Particle Swarm Optimization (PSO) is used 
 to solve the monthly extreme value series 
 as a new Rainfall Abundance Index (RAI)
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图 1    基于太阳黑子数的月降水量预报方法

Fig. 1    Framework of monthly precipitation forecasting method based on sunspot number
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准, 对 t+1月降水量预测结果进行量化评估.

研究所用的月降水量数据为湖南省邵阳市

1960－2023年的月降水量数据, 数据来源于北京师

范大学地理科学学院 Hu等 [25] 整理发布的 CHM_

PRE V2的日降水量数据. 以研究区中心点经纬度

(N27.22°, E111.24°)为基准 , 提取对应网格 1960－

2023年的日降水量数据, 经月度汇总处理后得到研究

所需的月降水量时序数据集. 太阳黑子数的数据来源

于国际互联网公开数据.

 2　太阳黑子新指数预报

 2.1　太阳黑子相对数年滑月均值

RSSNi

太阳黑子相对数平滑月均值 RSSNy 是量化描述

太阳活动强度与演化水平的核心指标, 因其能有效削

弱短期随机扰动、凸显太阳活动的周期性特征, 被广

泛应用于长期太阳活动相关参量的预报建模中, 作为

核心输入变量支撑模型构建 . 目前国际通用的是

13个月太阳黑子相对数平滑月均值 (记为 SSN), 其

中第 i 月的 SSNi(记为 )计算式为

RSSNi
=

1

12

(
1

2

(
RSNi−6

+RSNi+6

)
+RSNi−5

+

RSNi−4
+ ...+RSNi+4

+RSNi+5

)
. (1)

RSNi
其中,  为第 i 月太阳黑子相对数月均值, 其计算

方式为对该自然月内每日太阳黑子相对数进行算术

平均得到. 由上述计算方法可知, 13个月太阳黑子相

对数平滑月均值 (SSN)的最新值获取存在 6个月的

时间延迟, 该特性使其在水文预报等业务化应用场景

中存在明显局限性.

为解决传统 SSN指数 6个月时间延迟的核心问

题, 本研究提出一种新型太阳活动水平量化指标——

太阳黑子相对数年滑月均值 (记为 RSSNy)指数. 该指

数在某一自然月结束后, 可直接通过预设公式完成计

算并获取结果, 能够即时作为输入参数应用于各类相

关预报模型, 有效规避了传统 SSN指数的时间延迟

缺陷, 进而显著提升预报模型的时效性能.

太阳黑子相对数年滑月均值的具体计算方法

为[26]

RSSNyi=
∑

(RSNi−11
+RSNi−10

+......+RSNi−1
+RSNi

)/12.

(2)

RSNi

RSNi−1

RSNi−11

其中 ,  为第 i 月的太阳黑子相对数月均值 ,

为其前一个月的太阳黑子相对数月均值, 依次

类推,  为其前第 11个月的太阳黑子相对数月

均值.

 2.2　采用 RBF方法对RSSNy进行预测

选取从 1750年 1月－1949年 12月的数据用径

向基函数 (RBF)网络进行训练, 用前三个月的观测

值 D(n–2), D(n–1), D(n)作为网络的输入向量, 分别

用其后第一个月和第二个月的观测值 D(n+1)和

D(n+2)作为输出向量对网络进行训练 . 再选取

1950年 1月至 2025年 2月的数据进行预报试验, 用

前三个月的观测值 D(n–2), D(n–1), D(n)作为网络

的输入向量, 则输出向量即为未来第一个月和第二个

月的预测值 D(n+1)和 D(n+2). 采用 RBF(Radial

Basis  Function  Network)方法开展太阳黑子指数

SSNy 预测方法的细节见参考文献 [23].

径向基函数 (RBF)网络是以函数逼近理论为基

础而构造的一类前向网络, 这类网络的学习等价于在

多维空间中寻找训练数据的最佳拟合平面. 径向基函

数网络的每个隐层神经元传递函数均构成拟合平面

的基函数, 网络也由此得名[27].

该网络避免了像 BP网络那样烦琐冗长的计算,

具有较高的运算速度和外推能力, 同时, 网络有较强

的非线性映射功能. RBF网络通过非线性基函数的

线性组合实现从输入空间 RN到输出空间 RM的非

线性转换 [28]. 而太阳黑子数是非线性较强的时间序

列, 对该序列进行预测, 即从前 N 个数据中预测出将

来的 M 个数据, 实质上就是找出从 RN到 RM的非

线性映射关系. 因此, 可以说径向基函数网络特别适

用于非线性时间序列如太阳黑子数的预测[23].

 3　基于 RSSNy 预测值采用MLP方法
预测月降水量

以 RSSNy 指数的 t+1月预报值为核心输入变量,

采用多层感知器 (MLP)方法构建月降水量预报模型,

开展 t+1月降水量的预测研究. 数据选用湖南省邵阳

市 1960年 1月至 2023年 12月的月降水量时序序列,

为保障模型构建的科学性与预报结果的可靠性, 将该

完整数据序列按比例划分为训练集、测试集与验证

集, 划分比例分别为 60%, 20%与 20%, 用于模型的
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参数训练、泛化能力检验及预报精度验证.

 3.1　SSNy指数与月降水量的关系模型

fB将 模型表达成一个优化问题, 即

Omin,L,t = |RM,t −RL,t|. (3)

Omin,L,t

RM,t

RL,t

其中,  为 t 时刻 MLP模型预测月降水量与线

性关系模型预测月降水量之差的最小化目标,  为

t 时刻MLP模型预测的月降水量,  为 t 时刻线性

关系模型预测的月降水量. 等式约束条件为:

RL,t = RSSNf,t −Df,t, (4)

RM,t = fB
(
RSSNf,t, ....RSSNo,t−1, ..., Do,t, ...

)
. (5)

Df,t

Do,t

fB

RSSNf,t

RSSNo,t

其中,  为 t 时刻月降水量与相应的太阳黑子 SS-

Ny 指数预测值之差,  为 t 时刻月降水量与相应的

太阳黑子 RSSNy 指数实测值之差,  为基于训练数据

的 MLP模型 ,  为 t 时刻 RSSNy 指数预测值 ,

为 t 时刻 RSSNy 指数实测值.

 3.2　降水量丰枯指数

fB

fB

基于已构建的 RSSNy 指数与月降水量关联 模

型, 通过数值求解获得一系列降水量极值序列, 该序

列包含模型预测过程中的局部最优解 (局部极大值、

局部极小值)与全局最优解 (全局极大值、全局极小

值). 为清晰阐释降水量丰枯指数 (RAI)的定义逻辑,

以 1960年 1月的 SSNy 指数预测值及率定后 模型

的极值求解结果为典型案例进行说明. 对上述求解得

到的极值序列按序编号, 具体编号规则与结果如图 2

所示.

由图 2可知, 编号为 5的极值为该模型预测的全

局最优解 (全局极大值), 对应降水量为 217.99 mm.

图中黑线为粒子群算法求解的月降水量预报值, 方框

值为按照月降水量预报值的极大值、极小值从小到大

的排列顺序进行编号. 但从水文气象客观规律分析,

1月份为湖南省邵阳市的传统少雨季节, 该区域当月

降水量历史实测值普遍处于低水平区间, 模型预测得

到的 217.99 mm全局极大值与实际气候背景存在显

著偏差, 难以直接用于降水量丰枯状态评估.

fB基于上述气候规律约束与实际应用需求, 将 模

型求解得到的极值序列编号定义为降水量丰枯指数

(RAI). 该定义方式通过极值序列的相对排序特征量

化降水量丰枯等级, 既解决了单一极值与区域气候背

景不符的问题, 又能反映太阳活动驱动下降水量的相

对丰枯演化规律, 具备明确的气候学意义与实用价值.

 3.3　应用MLP方法对 RAI真值序列建模

fB,RAI

基于 1960年 1月至 2023年 12月的月降水量丰

枯指数 (RAI)真值序列, 可将月降水量预测问题转化

为月 RAI值的预测问题. 该转化过程既规避了单一

降水量极值与区域气候背景不符的缺陷, 又能通过

RAI值的时序演化特征捕捉太阳活动驱动下降水量

丰枯状态的变化规律. 据此, 这里采用多层感知器

(MLP)方法 , 针对月 RAI值时序序列开展建模

分析, 通过构建 RAI值预报模型间接实现月降水量

的精准预测.

 3.4　参照对比模型——MLP常规建模方法

采用线性回归结合方差分解的方法, 定量核算太

阳黑子 11年周期活动对邵阳市降水变化的驱动贡献

度. 结果表明, 太阳黑子 11年周期活动对邵阳市降水

变化的方差解释率为 11%(p<0.01), 表明太阳活动仅

能解释该区域降水总变异的 11%, 其余降水变化主要
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fB图 2    极值系列实例 (以 1960年 1月的预测 RSSNy 指数和率定的 模型计算)

fBFig. 2    Example of extreme value series (calculated based on the RSSNy and calibrated   model for January 1960)
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受季风环流、局地地形、ENSO等大气环流与下垫面

因素共同主导.

为突出本文所提研究方法的创新性, 选取 MLP

(Multilayer Perceptron)模型作为对照基准模型, 并

统一采用常规因子输入方案, 构建最优化问题如下:

Omin,O,t = |RM,t −RO,t| . (6)

Omin,O,t

RM,t

RO,t

其中,  为 t 时刻 MLP预测的月降水量与实测

月降水量之差的最小化目标,  为 t 时刻 MLP模

型预测的月降水量,  为 t 时刻实测的月降水量.

等式约束条件为

RM,t = fM
(
RSSNf,t, ....RSSNo,t−1, ..., Ro,t, ...

)
. (7)

fM

RSSNf,t RSSNo,t

其中,  为基于常规输入因子训练数据的MLP参照

对比模型,  为 t 时刻 RSSNy 指数预测值, 

为 t 时刻 RSSNy 指数实测值.

 4　结果与分析

 4.1　太阳黑子新指数

提出一种新的太阳活动量化指标——太阳黑子

年滑月均值 RSSNy 指数 . 图 3与图 4分别给出了
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Fig. 3    One-month lead prediction, observation, and error of RSSNy index from January 1950 to May 2026
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1950年 1月至 2026年 5月期间的 RSSNy 指数未来第

一个月 (t+1月)和未来第二个月 (t+2月)预测值、

实测值的时序对比结果, 以及对应的绝对误差与相对

误差分布特征.

针对未来第一个月 (t+1月)的 RSSNy 指数预测

值 D(n+1), 基于 917个有效预测样本的统计分析结

果表明: 所有预测样本的绝对误差均控制在±12以

内, 其中 834个样本的绝对误差≤±6.0, 占总预测样

本数的 95.09%(834/917); 所有预测样本的相对误差

均处于±58%以内, 进一步细分可知, 4个样本的相对

误差分布于 30%～58%区间 , 占总预测样本数的

0.44%(4/917), 其余 855个样本的相对误差≤±10%,

占总预测样本数的 93.24%(855/917), 展现出优异的

短期预测精度.

针对未来第二个月 (t+2月)的 RSSNy 指数预测

值 D(n+2), 基于 917个有效预测样本的统计结果显

示, 所有预测样本的绝对误差均控制在±26以内, 其

中 899个样本的绝对误差≤±15.0, 占总预测样本数

的 98.04%(899/917); 所有预测样本的相对误差均处

于±86%以内, 进一步细分可知, 6个样本的相对误差

分布于 50%～86%区间, 占总预测样本数的 0.65%

(6/917), 其余 911个样本的相对误差均≤±50%, 占

比 99.35%(911/917); 其中 855个样本的相对误差≤

±20%, 占总预测样本数的 93.24%(855/917).

误差特征与太阳活动强度的关联分析表明, 在太

阳活动高年, RSSNy 指数数值偏高, 尽管预测绝对误

差相对较大, 但相对误差较小; 而在太阳活动低年,

RSSNy 指数数值偏低, 虽预测相对误差有所增大, 但绝

对误差处于较小水平. 综合来看, 该方法对未来 2个

月的 RSSNy 指数预测精度可满足业务应用需求, 具备

良好的实用性.

对比传统 SSN指数作为输入的方案, 采用 RSSNy

指数构建的太阳活动预测模型, 在预报精度相当的前

提下, 可将有效预报时效提前 5～6个月, 时效性优势

十分显著 . 例如以 2025年 3月 1日为预报基准点 ,

RSSNy 指数的最新实测数据为 2025年 2月, 而 RSSN

指数的最新实测数据仅能更新至 2024年 8月. 同样

开展未来 2个月的预报, 基于 SSN指数的预报模型

仅能输出 2024年 9月和 10月的预测结果, 对应预报

基准点前第 6个月和第 5个月的数值, 无法实现前瞻

性预报, 不能满足预报业务需求; 而基于 SSNy 指数

的预报模型可直接输出 2025年 3月和 4月的预测结

果, 覆盖预报基准点未来 1～2个月的时间范围, 精准

满足业务对未来时段的预测需求. 由此表明, 本文构

建的 RSSNy 太阳黑子年滑月均值指数, 有效解决了传

统 13个月平滑 RSSN 指数存在 6个月数据滞后的问

题, 显著延长预报窗口, 为以太阳活动为驱动的相关

参量预测提供了时效性支撑.

从预测机理逻辑层面分析, RSSNy 指数物理合理

性显著优于传统 RSSN 指数. 传统 RSSN 指数以当月前

后各 6个月数据按特定权重加权计算, 不可避免引入

当月之后未来 6个月的实测数据, 用于预测建模时会

形成“用未来数据反演过去”的逻辑悖论, 存在严重

机理缺陷与业务局限性. 而 SSNy 指数仅通过该月份

及此前 11个月共计 12个月的太阳黑子相对数月均

值算术平均计算获得. 将其作为输入因子应用于相关

参量预测时, 建模输入均为已发生时序信息, 全程不

引入任何未来数据, 严格遵循以历史信息推演未来状

态的客观预测逻辑, 从根源上规避时序逻辑矛盾, 大

幅提升太阳活动预测模型的科学性与严谨性.

 4.2　RSSNy指数与月降水量的MLP模型

RSSNy 指数与月降水量的多层感知器 (MLP)模

型输入变量包含两类: 一类为滞后 12期的月太阳黑

子数序列, 即 SSNt, SSNt-1, SSNt-2, …, SSNt-12(其中

t 表示当前月份, t-n 表示当前月份前第 n 个月); 另一

类为滞后 12期的差值序列 Dt, Dt-1, … , Dt-12(其中

Dt 定义为第 t 月实测降水量 Rt 与同期及滞后 12期

月太阳黑子数序列 [SSNt, SSNt-1, SSNt-2, …, SSNt-12]

的差值).

模型训练与验证结果显示: 训练集的决定系数

(R2)为 0.99, 平均绝对误差 (MAE)为 0.26, 均方根

误差 (RMSE)为 0.34; 测试集的决定系数 (R2)为

0.99, 平均绝对误差 (MAE)为 0.27, 均方根误差

(RMSE)为 0.38. 两类数据集的评价指标均表现优异,

表明模型具备良好的拟合精度与泛化能力.

图 5为模型在训练集与测试集上降水量预测的

相对误差分布及散点拟合结果. 整体来看, 模型训练

阶段预测相对误差整体偏低, 96.5%的样本相对误

差<8%; 测试阶段表现同样优异, 96.1% 的样本相对

误差控制在 8%以内. 散点拟合结果也表明, 模拟值

与实测值具有极强的相关性.

此处 R2 数值偏高的原因, 很可能是此处 RSSNy
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指数值与月降水量本身数值变化趋势高度相近, 同时

RSSNy 指数的月度预测精度偏高, 导致月模拟值与月

实测值偏差极小. 此处所呈现的看似过拟合现象仅体

现在训练与测试阶段, 模型实际预测效果并不理想,

因此后续引入 RAI指数开展预测研究.

PSO(Particle  Swarm  Optimization)参数需平

衡探索能力与开发效率, 既要避免早熟收敛导致解的

最优性不足, 也要兼顾计算效率以适配气候建模的工

程需求. 在相同收敛条件下 (最大迭代 200次), 测试

不同认知系数 (c1)与社会系数 (c2)组合对目标函数

(Nash-Sutcliffe效率系数 ,  NSE)的影响 . 参数结果

见表 1.

 4.3　RAI指数的物理意义

以月降水量真值为基准 , 通过寻优方法确定

1960－2023年期间与月降水量真值最匹配的降水量

丰枯指数 (RAI)整数值系列. 基于《水文情报预报规

范》(GB/T 22482－2008)[24] 标准对 RAI整数值对应

的月降水量预报结果进行精度检验, 结果显示: 满足

许可误差要求的合格率介于 71.9%～95.3%之间, 平

均合格率达 85.3%, 表明基于 RAI整数值的月降水量

预报精度可满足规范要求.

图 6及表 2给出了 1960－2023年期间各月份不

同 RAI整数值的出现频次特征, 通过统计分析可得

出以下结论: RAI=1的频次在 1－2月、7－12月均

为最高; 3月频次最高的 RAI值为 2; 4－6月频次最

高的 RAI值为 3, 该分布特征与研究区域降水的季节

分配规律高度契合; 高值 RAI(RAI=6, 7)仅出现在

5－6月, 对应区域主汛期降水集中时段.

图 7中各月份 RAI值出现频次与 RAI数值呈显

著对数相关关系 , 决定系数 (R2)达 0.976, 表明

RAI值的时序分布具有明确统计规律. 图 8重点呈

现 RAI值与降水量的线性相关特征, 图 8(a)用于表

达 RAI年值 (定义为每年 12个月 RAI月值的总

和)与年降水量的年际线性相关性, 图 8(b)用于表达

RAI月均值与月降水量均值的年内线性相关性, 二者

均值均表现出良好的线性相关关系, RAI值与降水量

在年际和年内尺度上均具有极强的线性一致性, 进一

步验证了 RAI指数的科学性与实用性. 尤为突出的

是, RAI月均值与月降水量均值的决定系数 (R2)高

达 0.985, 充分说明 RAI值能够精准、有效地量化降

水量的时空演化特征, 可作为降水量丰枯状态评估的

可靠指标.

上述系列分析结果表明, RAI指数的定义科学合

理, 能够准确反映研究区域降水量月分配的客观规

律, 为月降水量的精准预报提供了可靠的量化载体.

 4.4　RAI真值系列建模

经多组方案试算验证, 确定两种最优输入方案可

使 RAI预报模型获得理想性能, 具体如下.

RSSNf,t

Ro,t(t− i), i ∈ id1

RSSNo,t(t− i), i ∈ id1

RSSNf,t(t− i), i ∈ id1

输入方案 1. 选取滞后序列 id1=[1∶12, 27,  30,

35, 64, 67, 68, 123, 346], 输入变量包括当前时刻预

报太阳黑子数 、滞后时刻的实测降水量

、滞后时刻的实测太阳黑子数

及滞后时刻的预报太阳黑子数

.

输入方案 2. 选取滞后序列 id2=[1∶12, 27,  30,

 

y = 0.9995x+0.2128
R 

2 = 1

R
el

at
iv

e 
er

ro
r 

/ 
(%

)

160

140

120

100

  80

  60

  40

  20
    0

(a)Training set

R
el

at
iv

e 
er

ro
r 

/ 
(%

)

500

450

400

350

300

250

200

150

100

  50

    0P
re

ci
ta

ti
o
n
 o

n
 p

re
d
ic

ti
o
n
 /

 m
m

Jan. 1998    Feb. 2002    Mar. 2006    May 2010    Jun. 2014

Mar. 1959    Dec. 1968    Sept. 1978    Jun.1988     Mar.1998

Month-Year

Month-Year

0      50    100   150   200   250  300  350   400  450   500

Observed value of monthly mean precipitation / mm

100
  90
  80
  70
  60
  50
  40
  30
  20
  10
    0

(b)

(c)

Test set

fB图 5     模型降水量预测. (a)训练集的相对误差, (b)测

试集的相对误差, (c)模拟值与实测值的散点图

fBFig. 5      model-predicted precipitation.

(a) relative error (training set), (b) relative error (test

set), (c) scatter plot of simulated versus observed values
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RSSNf,t

Ro,t(t− j), j ∈ id1 RSSNo,t(t− j), j ∈ id1 RSSNf,t(t−
j), j ∈ id1

35, 64,  67,  68,  123],  输入变量与方案 1一致 , 仅

滞后序列剔除 id=346项 , 即输入变量为 ,

,  及

. 两种方案的模型输出均为当前时刻降水

量丰枯指数 RAI.

模型构建过程中, 将全时序数据集按 60%, 20%,

20%的比例划分为训练集、验证集与测试集, 分别用

于模型参数训练、结构优化与泛化能力检验. 采用固

 

表 1    PSO参数设置依据

Table 1    Basis for setting PSO parameters

参数 推荐值 设定依据 邵阳市案例适配调整

粒子数量 50～100 　文献实证: Kennedy 等研究[29]表明, 粒子数量大于
30时可有效避免早熟收敛, 保障解空间的覆盖度
　计算效率: 邵阳市降水数据采用月度尺度, 数据维
度较低, 无需过多粒子即可覆盖潜在解空间, 减少计
算冗余

　设定为60, 既满足解的精度要求, 又控制计算
成本, 单次迭代耗时控制在合理范围

惯性权重ω 0.4→0.9
线性递减

　理论基础: Shi 等提出[30], 高惯性权重可增强粒子的
全局探索能力, 帮助跳出局部最优; 低惯性权重则可
加速粒子向局部最优解收敛, 提升调优精度
　动态策略: 初始阶段采用高ω扩大搜索范围, 避免错
过全局最优解; 迭代末期采用低ω进行精细调优, 提升
解的稳定性

ωt = 0.9 − 0.5×(t/Tmax)

t Tmax

　迭代公式:  , 其中
为当前迭代次数,  为最大迭代次数, 实现

惯性权重的动态自适应调整

认知系数c1 1.5～2.0 　个体学习权重: 认知系数控制粒子对自身历史最优
位置的学习能力, >2.0时, 易导致粒子轨迹振荡, 降低
收敛效率; <1.0时, 则会使粒子学习能力不足, 收敛速
度过慢
　实验验证: 通过参数扫描实验发现, 当c1=1.7时, 目
标函数NSE较其他取值提升12%, 适配性最优

　固定为1.7, 通过网格搜索法确定, 确保粒子
个体学习能力与收敛稳定性的平衡

社会系数c2 1.5～2.0 　群体协作权重: 社会系数控制粒子对群体最优位置
的学习能力需与认知系数协同作用, 共同控制粒子轨
迹的合理性
　敏感性分析: 通过正交实验验证, 当c2=1.8时, 粒子
群多样性最优, 可有效避免早熟收敛, 同时保障收敛
速度

　固定为1.8, 经正交实验验证, 与c1=1.7组合
时, 目标函数值达到最优

速度限幅 ±20%解
空间范围

　防止粒子速度过快导致轨迹振荡, 避免粒子跳出合
理解空间; 结合邵阳市降水序列特性, 降水值域为
0～400 mm, 20%的限幅可兼顾探索性与稳定性

vmax = 0.2×(xmax − xmin)

xmax xmin

vmax = 80

　动态约束:  , 其中
,  分别为降水序列的最大值与最小值,

即  mm·month–1, 适配邵阳降水数据
范围
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图 6    1960－2023年期间最优 RAI整数值在各月的出现次数

Fig. 6    Number of occurrences of the optimal RAI value in each month during 1960－2023
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定网络结构开展模型训练, 具体结构为: 61个输入神

经元—10个神经元的第一隐藏层—5个神经元的第

二隐藏层—1个输出神经元 (61输入-10隐藏-5隐藏-

1输出).

性能评价结果显示: 基于输入方案 1的 RAI_id1

模型, 纳什效率系数 (NSE)可达 0.52以上, 显著优于

均值预测模型 (NSE=0.2895); 其训练集、验证集、测

试集及全数据集的相关系数 (R)分别为 0.83, 0.51,

0.53和 0.73. 基于输入方案 2的 RAI_id2模型, 训练

集、验证集、测试集及全数据集的相关系数 (R)分别

为 0.77, 0.32, 0.51和 0.67, 整体性能略逊于 RAI_id1

模型.

直接采用 RAI均值, 基于《水文情报预报规范》

(GB/T 22482－2008)标准, 1960－2023年每月的平

均合格率在 36%～63%, 均值为 52%. 采用 RAI_id1

模型 ,  1960－2023年每月的平均合格率在 47%～

74%, 均值为 62%. 采用 RAI_id2模型, 1960－2023

年每月的平均合格率在 48%～72%, 均值为 63%.

值得注意的是, 三种预报方法的最小合格率均出

现在 5－6月, 该时段恰好对应 RAI最大值及月降水

量最大值的集中出现期. 该现象表明, 5－6月作为研

究区域的降水峰值期, 其降水量不仅受太阳活动因素

调控, 还可能受区域气候特征、大气环流季节转换等

多重复杂气象与地理要素共同叠加影响, 5－6月正值

环流调整、对流活动多发叠加期, 气候系统不稳定度

高, 降水突发性、局地性特征显著, 是造成该时段预

报精度相对偏低的主要原因. 图 9和表 3为 RAI_id1

模型和 RAI_id2模型预测值在各月的平均合格率.

 4.5　参照对比模型——MLP常规建模方法

太阳黑子 11年周期活动仅能解释降水量变化的

 

表 2    1960－2023年期间最优 RAI整数值出现次数

Table 2    Occurrence of the RAI value in each month during 1960－2023

RAI 1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 出现次数

1 41 35 19 9 7 3 22 25 40 32 38 52 323

2 16 20 23 15 8 15 17 14 10 13 13 7 171

3 5 8 14 21 26 20 15 11 11 12 9 5 157

4 2 1 6 14 14 10 5 12 1 3 4 0 72

5 0 0 2 5 6 14 5 2 2 4 0 0 40

6 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 3

7 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 2

合格率/(%) 81.3 76.6 93.8 92.2 90.6 87.5 95.3 90.6 82.8 82.8 78.1 71.9 85.3
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图 7    1960－2023年 RAI整数值与每月出现次数的关系

Fig. 7    Relationship between the RAI and the occurrence quantity during 1960－2023
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11%, 其余变异特征主要受季风环流、地形起伏、EN-

SO 事件等综合因素主导. 采用常规建模方法进行参

数率定、模型训练与验证时, 拟合效果普遍较差, 决

定系数 R2 均低于 0.3. 相比之下, 本文所构建的模型

方法体现出良好的创新性与普适性.

 5　结论与讨论

围绕太阳活动与月降水量关联预报展开系列研

究, 核心成果之一是提出了一种新的太阳活动水平量

化指标——太阳黑子相对数年滑动月均值 RSSNy 指

数. 该指数有效解决了传统 13个月太阳黑子相对数

平滑月均值 RSSN 指数 6个月的数据获取延迟问题,

通过仅采用当月及此前 11个月的历史数据计算, 解

决了传统指数引入未来信息预测过去的逻辑悖论, 更

契合预测逻辑 . 精度验证表明 , RSSNy 指数对未来

1～2个月的预测效果优异, t+1月预测中 93%样本

的相对误差≤±10%, t+2月 93%以上样本的相对误

差≤±20%, 且在保证相同预测精度的前提下, 预报时

效较传统 RSSN 指数提前 5～6个月, 可有效满足业务

预报对时效性的需求.

在此基础上, 还可对指数进行延伸, 在年滑月均

值的基础上, 对每个月的太阳黑子相对数月均值取不

同的权重, 寻找与模型预报参量的相关性, 从而提高

模型的预报精度, 计算公式为

RSSNyci =
∑(

c11RSNi−11
+ c10RSNi−10

+ ......+

c1RSNi−1
+ c0RSNi

)
. (8)

RSSNyc

其中, c0 至 c11 为所计算月份至其之前 11个月的权重

系数,  为不同权重系数下的年滑月均值, 其余参

数与式 (2)意义相同. 通常情况下, 所计算当月的权重

系数最大, 越远离该月份其权重系数越小, 可以先给

定一组和为 1的权重系数的初值, 例如等差数列 c0～

c11, [33/264, 31/264, 29/264, 27/264, 25/264, 23/264,

21/264, 19/264, 17/264, 15/264, 13/264, 11/264], 权

重系数可以在相关参量预测模型的分析中进行调整,

寻求最佳系数组合, 以达到最优的相关性[31].

基于 RSSNy 指数构建了多套月降水量及降水量

丰枯指数 (RAI)预报模型, 明确了太阳活动与月降水

量的关联规律及有效预报路径. 以 RSSNy 指数为核心
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图 8    (a) RAI年值与年降水量的关系, (b) RAI月均值

与月降水量的关系

Fig. 8    (a) Relationship between RAI annual value

and annual precipitation, (b) relationship between RAI

monthly mean and monthly precipitation
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图 9    RAI_id1模型和 RAI_id2模型预测值各月平均合格率

Fig. 9    Average qualification rate in each month of RAI_id1 model and RAI_id2 model
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输入构建的 MLP月降水量关联模型, 拟合与泛化能

力突出, 训练集与测试集决定系数 (R2)均达 0.99; 通

过整合模型预测极值序列定义的 RAI指数, 可有效

量化降水量丰枯状态, 其分布特征与研究区域降水季

节分配规律高度契合, 且 RAI月均值与月降水量均

值的线性相关系数 (R2)达 0.985, 能准确反映降水量

月分配客观规律. 基于最优输入方案的 RAI预报模型

(RAI_id1)纳什效率系数 (NSE)达 0.52以上, 对应

月降水量预报平均合格率提升至 62%, 精度满足《水

文情报预报规范》(GB/T 22482－2008)要求.

研究建立的 RSSNy 指数构建—太阳活动–降水关

联建模—RAI指数优化预报技术框架, 为中长期月降

水量预报提供了新的技术路径与理论支撑, 突破了传

统预报仅依赖局地气象因子的局限. 但研究也发现,

5～6月降水峰值期的预报精度仍相对偏低, 表明该时

段降水受气候特征、大气环流等多因素综合影响, 太

阳活动单一驱动因子的解释力有限. 未来可进一步引

入多源气候、气象等数据, 构建多因子融合预报模型,

同时拓展研究区域至不同气候区, 验证 RSSNy 指数及

预报模型的普适性, 进一步提升中长期降水预报的精

度与可靠性.

 医学伦理　研究不涉及人体或动物实验.

 利益冲突　所有作者均声明不存在利益冲突.
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