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考虑遥相关因子的月降水数据偏差校正方法
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摘要：  多源降水数据校正对于缺资料地区水文规律的分析及模拟至关重要，当前校正方法对气候要素考虑不足。为

此 ， 基 于 ERA5、 ERA5-Land、MSWEP-V2和 PERSIANN-CDR多 源 降 水 数 据 集 与 遥 相 关 因 子 集 ， 结 合 XGBoost-

SHAP模型进行特征筛选与成因分析，构建基于 BiLSTM的降水数据偏差校正模型，采用贝叶斯优化（BO）策略寻求模

型的最优超参数组合，以进一步提高校正精度。选取汉江上游为研究对象，对多源降水数据进行偏差校正。结果表

明：①大气环流类因子是汉江上游降水形成的主要影响因素，北半球副高脊线位置指数的影响最大；②与传统的统

计类方法相比，BO-BiLSTM略逊色于表现最优的参数转换法，但可以更加灵活地考虑多个因子的影响；③考虑遥相

关因子后，多源降水数据校正的测试期纳什效率系数平均提升了 5.4%，均方误差平均降低了 24.6%，Kling-Gupta效率

系数平均提升了 10.5%。研究成果可为数据匮乏地区月降水的高精度估算与延长提供切实可行的技术方案。

关键词：   月降水；偏差校正；遥相关因子；多源降水数据集；BiLSTM模型

中图分类号：   P407；P333　　　文献标志码：   A              文章编号：   1001-6791（2025）01-0050-12

月降水序列对于水文模拟、径流预报和水资源评价具有重要的应用价值 [1-3]，特别是缺资料地区的水文

预测中，月降水序列作为最为关键的输入，其质量直接决定了水文模型的精度 [4]。当前中国虽然已布设了大

量雨量站网，但由于各站网之间投入使用时间不一，高一致性的月降水序列仍然较短 [5]。近年来，卫星技术

与数值模拟技术快速发展，卫星产品与再分析数据集的出现可缓解月降水的序列长度与一致性问题。

当前各类反演产品与再分析产品层出不穷，极大地丰富了降水数据资源。降水反演产品通过对遥感数据

进行反演得到，如 MSWEP-V2数据集 [6]、PERSIANN数据集 [7] 和 GPM类数据集 [8]。其中，GSMaP作为 GPM的

重要产品，提供了更高时空分辨率的降水数据 [9]。再分析产品则是深度融合了动力学模型模拟结果与观测数

据，利用一定规则所生成的具有空间均匀性和时间连续性的降水产品，如欧洲中期天气预报中心（ECMWF）

利用预报模型和同化系统对多源观测数据进行再分析而生成的 ERA5与 ERA5-Land数据集 [10]。这 2类产品时

间序列长、覆盖范围广，可在一定程度上反映区域降水的变化趋势，但其数值与实际降水数据之间仍然存

在一定偏差，不能直接用于工程计算与水文模拟 [11]。若结合实际数据对其进行偏差校正，充分发挥不同降水

数据之间的互补性，则可得到一套高精度、长序列且近乎实况的月降水系列。

常见的降水校正方法有线性回归、分布函数映射和贝叶斯方法等 [12]，它们均可在一定程度上校正降水数

据，但这类方法依赖于预设的数学或统计模型，可能与实际情况不符 [13]，机器学习模型则不需要太多假设，

模型复杂性和结构可根据数据自适应。随机森林（RF）、极端梯度提升模型（XGBoost）由于其计算效率和拟合

能力最先被广泛使用，包括降水数据的偏差校正与降尺度研究 [14-15]。近年来，随着人工智能技术的发展，长

短期记忆网络（LSTM）、卷积神经网络（CNN）等层数更多、结构更复杂的深度学习模型也逐渐用于降水的偏

差校正，结果均表明该类模型对非线性时序数据处理具有更好的性能 [16]。
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然而，以上校正方法一般考虑待校正数据集与环境变量。当降水为小时或者日尺度时，以上变量足以辅

助降水的偏差校正；但当降水为月尺度数据时，上述变量则略显不足。遥相关因子一定程度上反映了大气

的运动与状态，对全球及区域气候具有重要影响。若引入这些因子辅助降水数据的校正，某种程度上可以考

虑降水的形成机制，从而提高校正精度。沙普利加法解释模型（SHAP）可以量化每个特征因子的贡献程度，常

被用来解释机器学习模型的预测结果，目前还未有研究利用该方法进行融合遥相关因子的降水数据校正分析。

本研究采用 XGBoost-SHAP筛选降水的驱动要素，基于贝叶斯优化的双向 LSTM（BO-BiLSTM）构建多源

降水数据偏差校正模型，对各类数据集的月降水进行校正，并在汉江上游进行应用研究。 

1    研究区域与数据
 

1.1    研究区域

汉江上游流域面积近 9.5万 km2，是南水北调中线工程水源地和国家一级水源保护区。流域地貌类型复

杂，水系发达，水资源丰富，降水量充沛，整个区域属于亚热带季风气候，降水空间与年内分布不均，年

际变化较大。图 1为该区域地形和雨量站点概况图。
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图 1   汉江上游流域概况

Fig. 1    Overview of Upper Hanjiang River basin
 
 

1.2    数　据

（1）地面观测数据。汉江上游降水数据来自国家气象信息中心（http://data.cma.cn），包括流域内 15个气象

站点 1971—2020年的逐日降水数据，通过对日尺度实测降水进行累加得到月降水数据，采用泰森多边形进

行面积加权得到逐月面降水量，所选用站点的分布见图 1。

（2）多源降水数据集。本研究拟结合多个降水数据集验证所提出方法的性能，主要包括 ERA5、ERA5-

Land、MSWEP-V2和 PERSIANN-CDR数据集。其中，ERA5、ERA5-Land数据集是 ECMWF最新和最先进的全

球再分析产品，MSWEP-V2数据集是美国普林斯顿大学所研制的全球首个高分辨率长时间降水数据集 [17]，

PERSIANN-CDR数据集是基于人工神经网络算法提取的多卫星降雨数据集 [18]。以上数据集涵盖再分析产品与

卫星反演产品，各数据集详细信息见表 1。以图 1矢量区为边界，提取各数据集汉江上游月尺度面降水量。
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表  1    多源降水数据集基本信息

Table 1    Basic information of multi-source precipitation datasets
 

数据集名称 分辨率 时间范围 来源

ERA5-Land 0.1°×0.1° 1971-01/2020-12 https://cds.climate.copernicus.eu

ERA5 0.25°× 0.25° 1979-01/2019-12 https://cds.climate.copernicus.eu

MSWEP-V2 0.1°× 0.1° 1979-02/2020-12 http://gloh2o.org/

PERSIANN-CDR 0.25°× 0.25° 1983-01/2020-12 http://chrsdata.eng.uci.edu/
 

（3）遥相关因子数据集。来源于国家气候中心的百项气候系统指数集（http://cmdp.ncc-cma.net/Monitoring/

cn_index_130.php），涵盖了大气、海洋、陆地、冰冻圈等各个子系统的监测指数，反映了气候系统内部及其

相互作用的关键特征。该指数集中存在部分数据缺失情况，为减少由此带来的误差，将严重缺测的指数删

除，并对少量缺测的数据选用 KNN（K-Nearest Neighbors）算法进行插值处理 [19]。此外，该类因子对降水的影

响存在一定的时间滞后，因此需要对输入的遥相关因子进行时滞处理 [20]。时滞设置为 1～12个月，共生成遥

相关因子特征 1 368项，全部特征因子以编号形式呈现。 

2    研究方法
 

2.1    降水偏差校正方法

本研究提出一种考虑遥相关因子的降水数据偏差校正方法（图 2），其主要程序为：

（1）以流域实际降水为基准，训练 XGBoost模型，得到最优模型后将其与训练期数据输入 SHAP模型，

可完成对遥相关因子集的贡献度排序，进而确定贡献最大的前 n 个特征因子，分析这些特征因子对降水的驱

动机制。

（2）将所得的 n 个特征因子与待校正降水数据共 n+1个因子输入 BO-BiLSTM模型进行训练和测试，分析

降水数据校正结果。

由于遥相关因子需进行 1 a的时滞处理，故遥相关因子的时间序列比其他数据集多 1 a，所有多源降水数

据集训练期、验证期和测试期的划分比例均为 6∶2∶2，统计成果时，将训练期与验证期合并为新的训练集

进行分析。 

2.2    基于 XGBoost-SHAP模型的特征筛选

XGBoost模型 [21] 是大规模并行决策树运行工具，利用梯度下降框架来提升弱学习器，以实现梯度的高效

提升，与其他同类型的算法相比，XGBoost能在更短的时间内实现更优的分类、回归功能。利用网格搜索法

对 XGBoost模型超参数树的数量（n）、最大树深（d）和学习率（r）进行调优，最终确定 n=100，d=4，r=0.3。

本文选用XGBoost模型构建汉江上游面降水的特征筛选模型，将已提取的多源降水数据集的面降水与上述 1 368

项遥相关因子特征一并输入模型。由于这些因子与多源降水数据存在一定的信息冗余，这些冗余的特征会

使模型精度下降，计算时间增长。因此，需要对这些因子完成进一步筛选。

SHAP模型是一种通过计算 Shapley值、用于解释机器学习计算结果的加性解释模型，对于树模型具有更

高的效率与更好的解释性 [22]。该模型将所有的特征都视为贡献者，计算其贡献度，贡献度可能为正值，也可

能为负值，其中正值对预测结果产生正向驱动作用，负值产生负向驱动作用。贡献度的绝对值越大，表明

该特征对降水的影响越大。采用 SHAP模型计算各遥相关因子特征的贡献度，并选取排序前 n 的因子特征作

为后续降水数据偏差校正模型的输入因子。 
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2.3    基于 BO-BiLSTM的偏差校正模型

常见的偏差校正方法有累积分布函数、统计学校正和深度学习 [12,16,23]，其中深度学习具有极强的非线性

关系拟合能力，以 LSTM为代表的模型受到了广泛的认可。为此，选取 BiLSTM进行降水数据的偏差校正。

BiLSTM模型由前向 LSTM和后向 LSTM组成，相较于传统 LSTM模型，该模型可以更好地获得时序数据的

全局特征，并能够充分比较前向数据和后向数据的关联性（图 3）。

将上述筛选的前 n 个特征与多源降水数据作为模型输入，设置当前时刻实际降水为模型输出。考虑到超

参数对 BiLSTM模型性能有较大影响，采用贝叶斯优化（Bayesian optimization，BO）选取模型的超参数组合。

以降水校正值与实测值的均方误差为贝叶斯优化的目标函数，选取重点超参数（初始学习率、BiLSTM神经

元数、训练迭代次数 ）进行优化，并引入 L2正则项对整个模型进行控制，防止过拟合，运行平台为

MATLAB，所有方案均基于双 NVIDIA-4090D 48G GPU完成。待优化参数取值范围如表 2所示 [24]。 

2.4    对比方案与精度评定

为充分检验本文所提方法的优越性，以当前广泛使用的线性缩放法、参数转换法、分布映射法 [12] 为基

准，设置 5个对比方案。其中，S1—S3分别为上述 3个方法；S4采用 BO-BiLSTM模型，但不考虑遥相关因

子；S5则在 S4基础上增加了筛选出的遥相关因子。同时，选取纳什效率系数（ENS）、均方根误差（ERMS）和

Kling-Gupta效率系数（EKG）作为精度评价指标 [2]。 
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图 2    多源降水数据偏差校正方法示意

Fig. 2    Schematic of bias correction of multi-source precipitation data
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3    结果及分析
 

3.1    特征因子的选取

以 ERA5-Land降 水 数 据 为 例 ， 采 用 XGBoost-

SHAP模型计算各因子的贡献度，按贡献度从高到低

依次增加特征因子并将其与 ERA5-Land数据组合输

入 BO-BiLSTM模型中，观察不同因子组合下实测降

水与校正降水的训练期 ENS，以此确定最佳遥相关因

子数 n，确定过程可见图 4。由图 4可知，当遥相关

因子数量为 18时，训练期整体 ENS 最高，为 0.94，

若继续增加因子，对于降水数据偏差校正的结果影

响较小，故本研究确定最佳输入因子数 n=18，此时

BO-BiLSTM模型各参数分别为 rl=0.012，N=6，L2=5.89×

10−9，M=34。

整理上述所得前 18个贡献较大的特征因子，主

要含义见表 3。图 5给出了这些因子特征的平均 SHAP绝对值及散点密度图。图 5中从上至下因子特征的重

要性逐渐减小，散点颜色映射代表特征因子的值由小到大，每一个点代表一个样本的 SHAP值，该值代表了

这个特征对单个预测的贡献，而点的集合表示了特征整体对预测结果影响的方向和大小。所选取的特征因

子中大气环流因子占总数的 67%，表明大气环流因子对于汉江上游降水的驱动贡献强于海温因子和其他因子。

结合表 3与图 5，A23_5和 A23_10对汉江上游降水的贡献度最高，主要表现为负向驱动作用，该指数与

大范围环流形势的调整有密切联系。该指数异常偏高时，中国大部分地区以气温偏低为主，长江流域及其

以北地区降水偏少 [25]。其次为 A66_12，主要表现为正向驱动作用，该指数主要表现青藏高原地区的位势

场，通过调节北大西洋、印度洋对青藏高原地区的水汽输送进而影响亚洲地区降水的空间分布与强度 [26]。

A37_5、A16_1、A29_10和 A38_5对汉江上游降水分别产生正向、正向、双向和正向驱动作用，该类副高指

数均与大范围环流的形势调整密不可分 [25]。A72_1对汉江上游降水产生正向驱动作用，该指数通过调节区域

的位势高度和反气旋性环流对气温产生作用，进而影响中国的区域降水情况。A38_5和 T6_8对汉江上游降

水产生双向驱动作用，且驱动方式以分段形式呈现，这与厄尔尼诺事件发生后引起大气环流异常密不可分。
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Fig. 3    Structure of the BiLSTM model

 

表  2    待优化参数取值范围

Table 2    Value ranges of parameters to be optimized
 

参数名称 参数含义 取值范围

rl 初始学习率 [0.001,0.1]

N LSTM神经元个数 [1,100]

L2 L2正则项 [10−10,10−2]

M 训练最大迭代次数 [1,100]
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T24_7对汉江上游降水主要产生负向驱动作用，该指数则是通过影响中国以江淮地区为中心的江淮型高

温进而作用于降水 [27]。A48_1、A56_6和 A52_5对汉江上游降水均表现为负向驱动，该类极涡指数通过与南

亚高压进行协同，调整东亚大气环流的配置，进而对长江流域的降水产生影响 [28]。T16_11对汉江上游降水

主要以正向驱动为主，该指数异常偏高时，亚洲热低压减弱，西太平洋副热带高压加强，位置偏西，进一

步使得 850 hPa风场上中国东部地区为偏北风距平，东亚夏季风减弱，最终使长江流域部分地区降水偏多。

 

表  3    降水校正因子信息

Table 3    Information of precipitation correction factors
 

编号 物理含义 时间滑窗 所属类别

A23_5 北半球副高脊线位置指数 5 大气环流因子

A66_12 西藏高原-2 指数 12 大气环流因子

A37_5 印度副高北界位置指数 5 大气环流因子

A72_1 东大西洋遥相关型指数 1 大气环流因子

A16_1 西太平洋副高强度指数 1 大气环流因子

A29_10 北美副高脊线位置指数 10 大气环流因子

A38_5 西太平洋副高北界位置指数 5 大气环流因子

T8_5 NINO B区海表温度距平指数 5 海温因子

T24_7 热带印度洋全区一致海温模态指数 7 海温因子

A48_1 北美区极涡面积指数 1 大气环流因子

T16_11 西太平洋暖池强度指数 11 海温因子

T26_9 副热带南印度洋偶极子指数 9 海温因子

T6_8 NINO C区海表温度距平指数 8 海温因子

A23_10 北半球副高脊线位置指数 10 大气环流因子

A85_2 850 hPa西太平洋信风指数 2 大气环流因子

A56_6 北半球极涡中心经向位置指数 6 大气环流因子

T10_9 热带北大西洋海温指数 9 海温因子

A52_5 太平洋区极涡强度指数 5 大气环流因子
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T26_9对汉江流域上游降水主要表现为负向驱动作用，该指数与印度季风关系密切，可通过影响印度季风进

而影响中国的区域降水。A85_2对汉江流域上游降水主要表现为负向驱动作用，该指数作用于夏季中国降水

的 3条主要雨带，进而影响汉江上游区域降水。T10_9对汉江流域上游降水主要表现为正向驱动作用，该指

数异常时所激发的中纬度波列使得西路冷空气随着西风带槽脊东移，进而影响中国东部降水 [29]。 

3.2    不同降水校正方法分析

结合筛选后的特征因子，采用 S1—S5共 5种设计方案，分别对 ERA5-Land的再分析降水进行偏差校

正，校正结果见图 6（图中红色虚线用于划分训练期与测试期）。可以看出，3种传统的降水校正方法 S1、
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S2和 S3训练期的校正结果正常，但测试期的校正结果比实际明显偏小，其主要原因为：这些统计学方法预

先假定了降水数据的分布，认为数据的趋势是平稳的；S4与上述情况类似，训练期拟合良好，但测试期计

算结果明显偏大，表明不考虑遥相关因子时，深度学习模型捕捉到了降水增加的趋势，但存在显著高估。

相比较而言，S5的校正降水与实际降水曲线拟合良好，散点均匀分布在对角线附近，表明考虑遥相关因子

可以有效改善深度学习模型对降水的校正效果。

表 4进一步给出了各方案训练期与测试期的精度评价结果。当不考虑遥相关因子时，S2在训练期的效

果最好，其次是 S4和 S1，S3最差。在测试期，也是 S2最优，S4和 S3次之，S1最差。BO-BiLSTM模型虽

然略逊于参数转换法，但却可以更灵活地考虑多个因子。进一步考虑遥相关因子后，S5相对于 S4的各精度
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图 6    各方案校正降水与实测降水拟合情况

Fig. 6    Fitting of calibrated precipitation and measured precipitation in each scheme

 

表  4    各方案降水校正精度

Table 4    Precision of precipitation correction for each scheme
 

方案
训练期 测试期

ENS ERMS /mm EKG ENS ERMS /mm EKG

S1 0.91 18.70 0.84 0.86 23.88 0.70

S2 0.93 17.36 0.94 0.89 20.99 0.78

S3 0.84 25.26 0.78 0.87 22.95 0.82

S4 0.92 17.16 0.91 0.88 22.24 0.79

S5 0.94 15.84 0.89 0.94 15.83 0.91
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指标均有了较大程度提升，其测试期 ENS 提升了 6.8%，ERMS 降低了 28.8%，EKG 提升了 15.2%。整体来看，

S5相对于这 4种方法，其测试期 ENS 提升了 5.6%，ERMS 降低了 24.6%，EKG 提升了 11.0%。 

3.3    其他降水数据集的应用

将本研究所提出方法应用于其他降水数据集，校正结果可见表 5与图 7。由表 5可知，考虑遥相关因子

后，选取的 4类降水数据集的 ENS 平均提升了 5.4%，ERMS 平均降低了 24.6%，EKG 平均提升了 10.5%。由此可知，

本研究所提出的方法对于其他降水数据集具有较好的适用性。进一步地，观察图 7，可以发现，考虑遥相关

因子后，校正降水与实际降水在高值与低值处拟合更优，如 1998年 7月与 2014年 8月的高值降水以及贯穿

全时段的低值降水。特别是MSWEP-V2降水数据集，未考虑遥相关因子时，各峰值校正结果明显偏大，考虑

后得到了显著改善。以上结果进一步表明，考虑遥相关因子可有效改善多源降水数据集中极值的校正效果。
 
 

表  5    其他降水数据集校正精度

Table 5    Precision of precipitation correction for other precipitation data
 

数据集及处理
训练期 测试期

ENS ERMS /mm EKG ENS ERMS /mm EKG

ERA5 0.89 20.87 0.79 0.92 17.15 0.82

ERA5* 0.96 12.83 0.94 0.96 12.48 0.94

MSWEP-V2 0.88 21.51 0.88 0.91 17.46 0.91

MSWEP-V2* 0.95 13.68 0.94 0.95 12.83 0.98

PERSIANN-CDR 0.95 13.20 0.96 0.82 25.24 0.88

PERSIANN-CDR* 0.96 12.59 0.96 0.87 21.21 0.92

注：*表示校正该数据集时输入遥相关因子，反之则无。
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图 7   其他降水数据集的校正结果

Fig. 7    Plots of correction results for other precipitation datasets
 
 

4    结　　论

为有效应对降水数据偏差校正过程中气候影响要素考量不足及成因机制解析不深入的问题，本研究以汉

江上游为例，基于多源月降水数据与遥相关因子集，采用 XGBoost-SHAP模型进行了月降水影响因子的筛选

及成因剖析，进一步基于 BO-BiLSTM构建了降水数据偏差校正的深度学习模型。主要结论如下：

（1）  大气环流类指数对汉江上游的降水贡献强于海温因子与其他因子，其中，北半球副高脊线位置指

数、西藏高原-2指数和印度副高北界位置指数等贡献相对较高，其影响时间分别为 5个月、12个月和 5个月。

（2）  与传统偏差校正技术相比，BO-BiLSTM的校正精度略低于数据转换法，优于线性缩放法和分布函数

法，但 BO-BiLSTM可以更灵活地考虑遥相关因子的影响。

（3）  在 4个降水数据集中，所述方法具有较强的适用性。与不考虑遥相关因子相比，其训练期纳什效率

系数均在 0.9以上，测试期纳什效率系数平均提升了 5.4%，均方误差平均降低了 24.6%，Kling-Gupta效率系

数平均提升了 10.5%。

本研究所提方法有效提高了汉江上游多个数据集的降水数据偏差校正精度，可为该地区月径流模拟和预

报及水资源评价提供重要的数据支撑。今后将继续分析该方法在其他区域的适用性，并进一步探索该方法

在栅格尺度上的降水或其他水文气象要素的偏差校正研究，以提供更高精度的水文气象数据产品。
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Study on the bias correction method for monthly precipitation data considering
teleconnection factors*

YAN Baowei1 ,2 ，CHANG Jianbo1 ,2 ，SUN Mingbo1 ,2 ，GU Donglin1 ,2 ，ZHOU Xuerui1 ,2 ，YANG Dongxu1 ,2

（1.  School of Civil and Hydraulic Engineering，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China；2.  Hubei Key

Laboratory of Digital River Basin Science and Technology，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China）

Abstract：The correction  of  multi-source  precipitation  data  is  critical  for  analyzing  and  modeling  hydrological  patterns  in
data-scarce regions. However，existing correction methods often overlook the influence of climatic factors. To address this，
a  precipitation  bias  correction  model  was  developed  based  on  BiLSTM， integrating  multi-source  precipitation  datasets
(ERA5，ERA5-Land，MSWEP-V2，and PERSIANN-CDR) with teleconnection factors.  The XGBoost-SHAP model was
employed for feature selection and causality analysis，while a Bayesian Optimization (BO) strategy was applied to identify
the optimal combination of model hyperparameters to further enhance correction accuracy. Using the Upper Hanjiang River
basin as the study area，multi-source precipitation data bias correction was conducted. The results indicate: ①Atmospheric
circulation factors are the primary influences on precipitation formation in the Upper Hanjiang River basin，with the position
index of the Northern Hemisphere Subtropical High Ridge having the most significant impact. ②Compared with traditional
statistical  methods， the  BO-BiLSTM  model， while  slightly  less  effective  than  the  optimal  parameter  transformation
method， provides greater  flexibility  in  incorporating  multiple  influencing  factors.   ③After  considering  teleconnection
factors， the  Nash-Sutcliffe  efficiency  coefficient  of  the  corrected  multi-source  precipitation  data  during  the  test  period
improved by an average of 5.4%，the mean squared error decreased by 24.6% on average，and the Kling-Gupta efficiency
coefficient  increased  by  10.5%  on  average.  These  findings  offer  a  practical  technical  solution  for  high-precision  monthly
precipitation estimation and extension in data-scarce regions.

Key  words：monthly precipitation；bias correction； teleconnection factors；multi-source precipitation dataset；BiLSTM
model
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