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基于机器学习模型的塔里木河流域卫星降水融合校正
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摘  要： ［目的］ 为识别多源数据融合方法在区域高精度降水数据构建中的适用性。 ［方法］ 以塔里木河流域

为研究区，对比了 4种机器学习方法（随机森林、支持向量机、XGBoost及回归树）对区域多源融合降水模拟的

效果差异，探讨不同卫星降水融合源（GPM IMERG-v06（简称 GPMv06）和 GPM IMERG-v07（简称 GPMv07））
及考虑 NDVI对降水响应的滞后性对融合模型精度的影响。 ［结果］ GPMv06和 GPMv07均呈高估低海拔降

水、低估高海拔降水的特征。与 GPMv06相比，GPMv07夏冬季节的降水精度均有提升，尤其冬季降水的纳什

效率系数提高 0.58。4种融合模型中 XGBoost方法的月降水精度最高。与 GPMv07相比，XGBoost方法得到的

融合月降水均方根误差减小 2.01 mm，纳什系数不低于 0.6 的站点占比及纳什系数平均值分别提升 33% 和

0.23。卫星降水输入误差对降水融合模型 XGBoost的精度影响较小。在春夏季节的部分月份考虑 NDVI对降

水的滞后性有利于提升 XGBoost融合模型的精度，而考虑 NDVI对降水的滞后性对秋冬季节多数月份融合降

水精度的影响较小。 ［结论］ XGBoost方法在塔里木河流域 GPMv07卫星降水校正中有较大优势，校正后的卫

星降水精度有较大提升。研究结果可为区域水资源管理及水土流失预防研究提供数据参考。
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Correction of Satellite Precipitation Product Based on Machine 
Learning Models in Tarim River Basin
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Abstract: ［Objective］ To assess the applicability of a multi-source data fusion approach for constructing high-
precision regional precipitation datasets. ［Methods］ Taking the Tarim River basin as the study area， the study 
compared the performance of four machine learning methods （random forest， support vector machine， XGBoost， 
and regression tree） in simulating regional precipitation using multi-source data fusion. It further discussed the 
effects of different satellite precipitation products （GPM IMERG-v06 （GPMv06） and GPM IMERG-v07 
（GPMv07）） and incorporating the lagged response of the normalized difference vegetation index （NDVI） to 
precipitation on fusion model accuracy. ［Results］ Both GPMv06 and GPMv07 overestimated the precipitation in 
low-elevation zones and underestimated it in high-elevation zones. Compared with GPMv06， GPMv07 
demonstrated improved precipitation prediction accuracy in both summer and winter， with the Nash-Sutcliffe 
efficiency （NSE） coefficient for winter precipitation increasing by 0.58 in particular. Among the four fusion 
models， XGBoost model achieved the highest accuracy in monthly precipitation simulation. Compared to 
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GPMv07， the XGBoost model reduced the root-mean-square error （RMSE） by 2.01 mm， increased the 
percentage of sites with NSE coefficient no less than 0.6 by 33%， and raised the mean NSE coefficient by 0.23. 
The input error of satellite precipitation had a relatively minor influence on the accuracy of XGBoost model. 
Incorporating the lagged response of NDVI to precipitation improved the model's accuracy in some spring and 
summer months but had limited effect for most autumn and winter months. ［Conclusion］ The XGBoost model 
demonstrates significant advantages in correcting the GPMv07 satellite precipitation data in the Tarim River basin， 
achieving substantial improvements in satellite precipitation prediction accuracy. This research provides data 
references for studies in regional water resource management and soil erosion prevention.
Keywords: satellite precipitation； fusion correction； machine learning； Tarim River basin； GPM IMERGE
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降水在全球水循环、气候系统和生态系统中扮

演着重要的角色［1］。由于降水具有较高的空间异质

性，获取高质量的降水数据极具挑战性［2］。目前常用

的降水估算方法包括站点观测、雷达观测及遥感观

测［3］。站点实测数据被认为是降水真值，但当站点稀

少或空间分布不均时，观测降水难以描绘流域降水

的空间分布，卫星遥感数据由于其可以大范围地监

测，已成为研究降水空间分布特征的重要手段［4-5］。

但受反演算法、气象环境等的影响，卫星遥感产品存

在随机误差和系统误差［6-7］。因此，如何获取高质量

的降水产品已成为当前研究的热点和难点。

降水数据融合是用于整合不同类型降水数据优势

的常用方法［8］，可对区域降水特征形成全面的刻画。

近年来，国内外学者已进行了大量星地降水数据融合

的研究，卢新玉等［9］利用概率密度匹配与最优插值 2步

融合校正方法成功提高新疆地区 GPM IMERG 卫星

降水数据的精度；潘旸等［10］基于贝叶斯融合方法对高

分辨率的雷达估测降水、卫星反演降水与地面站点观

测降水 3 种降水数据进行融合，得到的多源融合产品

精度优于任意单一来源的降水产品。以上研究仅聚焦

于降水数据本身，未考虑地形、空间位置等信息对降水

融合精度的提升。基于此，石羽佳等［11］基于站点观测

数据、卫星降水数据（GPM）及地理数据，结合人工神

经网络方法进行多源数据融合校正，生成能更好捕捉

降水空间分布的海河流域融合降水数据集；阮惠华

等［12］提出了一种基于 XGBoost 算法和地统计学理论

的地面观测-雷达-卫星遥感多源降水融合方法，通过

考虑降水的时间相关性，显著提高广东省北部山区逐

时降水数据的精度；在天山地区，LU 等［13］采用逐步回

归 、地 理 加 权 回 归 及 随 机 森 林 3 种 方 法 对 GPM 
IMERG 降水产品进行校正发现，3种方法均可提高产

品精度，但在低海拔区域随机森林法表现最佳。相较

于传统的回归方法，机器学习方法因具有处理非线性

问题的能力、融合精度较高等优势，已被广大学者［11-13］

关注和使用。然而，目前的星地降水数据融合研究仍

存在一定的不足，从数据方面，针对卫星数据 GPM 
IMERGE（v06）融合校正方面的研究成果较多，而最新

一代 GPM IMERGE（v07）卫星降水于 2023—2024 年

陆续发布，目前基于 GPM IMERGE v07 的降水融合

研究较少，基于 GPM IMERGE v06和 v07版本的降水

融合模型的精度差异尚未揭示。从方法方面，已有研

究［14］指出，NDVI是降水的重要影响因素，且 NDVI可
能对降水的响应存在滞后效益，但这种滞后性是否对

降水融合模型精度产生影响的研究较缺乏。

西北地区是中国干旱、半干旱范围最大的地区，也

是“一带一路”倡议的关键节点。降水在西北地区的生

态环境和社会经济发展中起着重要作用。但西北地区

地形地貌复杂多样，降水量空间差异大、局地性强，站点

稀疏，难以获取准确的降水空间数据［15］，阻碍区域水资

源管理和生态环境保护等领域的精细化研究。鉴于此，

本文选择西北地区典型流域塔里木河流域为研究区，基

于 GPM IMERGE v06和 v07及站点观测降水、地理时

空数据等，采用随机森林、支持向量机、回归树及

XGBoost 4种机器学习模型进行多源数据融合，对比分

析不同融合方法的效果差异，探讨不同版本卫星降水数

据及考虑 NDVI对降水响应的滞后性对融合方法精度

的影响，研究成果可为塔里木河流域水资源管理和水土

保持预防研究提供可靠的降水数据基础。

1　研究区域与数据来源
1.1　研究区概况

塔里木河流域（图 1）是中国面积最大的内陆河

流域，位于新疆维吾尔自治区南部。整个流域由塔

里木盆地的九大水系、塔里木河干流、塔克拉玛干沙

漠和库姆塔格沙漠组成。塔里木河源自喀喇昆仑山，

沿塔克拉玛干沙漠的北缘流向罗布泊，总长度达到

2 327 km。流域内的水资源主要依赖于四周山区的冰
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雪融水和降水，每年的径流量约为 398.3 亿 m3［16］。塔

里木河流域属于典型的干旱大陆性气候，具有降水

稀少、蒸发强烈、风沙浮尘多和日照时间长等特征。

多年平均气温为 12.3 ℃，年平均气温最高为 12.9 ℃，

最低为 11.5 ℃。多年平均降水量为 68 mm［17］。

1.2　数据来源

1.2.1　地面观测数据　本研究所使用的观测降水数

据包括塔里木河流域 2001—2017 年 25 个气象站和

2001—2010 年 5 个水文站的逐月降水数据，前者来源

于中国气象局国家气候中心气象数据网（https：//
data.cma.cn/），后者来源于新疆塔里木河流域管理

局。站点空间分布见图 1。

1.2.2　 卫 星 降 水 产 品　 全 球 降 水 测 量（global 
precipitation measurement，简称 GPM）是由美国国家

航空航天局（NASA）和日本宇宙航空研究开发机构

（JAXA）联合发起的一项国际卫星任务，旨在提供高

精度、高分辨率的全球降水数据［18］。本研究使用 2 种

GPM 降 水 产 品 ，分 别 为 Integrated Multi-satellitE 
Retrievals for Global Precipitation Measurement Final 
Run v06 （GPM IMERG-v06）和 Integrated Multi-
satellitE Retrievals for Global Precipitation Measurement 
Final Run v07 （GPM IMERG-v07），时间为 2001—
2017 年，时间分辨率为月，空间分辨率为 0.1°×0.1°，
数据来源于美国国家航空航天局官方网站（https：//
pmm.nasa.gov/）。下文中 GPM IMERG-v06和 GPM 
IMERG-v07 分别简称为 GPMv06 和 GPMv07。
1.2.3　其他数据　由于海拔、坡度、NDVI 等都与降

水有着密切的联系［19］，本文使用的其他数据包括

DEM 数据和 NDVI 数据，DEM 数据（90 m）来源于地

理空间数据云（https：//www.gscloud.cn），用于制作

流域的坡度、坡向数据。NDVI 月数据来源于国家青

藏高原科学数据中心（https：//data.tpdc.ac.cn/home），
空间分辨率为 250 m，时间为 2001—2017 年。这些数

据均作为降水融合模型的输入数据。

2　研究方法
2.1　机器学习方法

1）支持向量回归法

支 持 向 量 回 归（support vector regression，简 称

SVR）：是一种用于回归分析的机器学习模型，是支持向

量机（SVM）的扩展。SVR的目标是找到一个回归函数

f ( x )，使大多数数据点落在该函数的不敏感带内，同时

尽量保持模型的复杂度（使权重向量的范数最小）。

f ( x )= w，x + b （1）
式中： w 为权重向量；b 为偏置项；x 为自变量。

SVR 能够处理非线性回归问题，在小样本数据

集中表现良好［20］。然而，对于大规模数据集，SVR 的

训练时间较长。

2）回归树法

回归树（regression tree，简称 RT）：是一种用于

回归分析的决策树模型。它通过将数据集划分成多

个区域，并在每个区域内拟合一个简单的模型（通常

是常数值），来进行预测。回归树的目标是通过递归

分割数据空间，找到最优的分割点，以最小化每个区

域内的预测误差。该模型能够处理非线性关系和高

维数据，易于理解和解释，结构直观，且对缺失值和

噪声数据具有鲁棒性［21］。

3）随机森林法

随机森林法（random forest，简称 RF）：是一种集

成学习方法，通过构建多个决策树并结合其预测结果

来提高模型的准确性和稳定性，适用于分类和回归任

务［22］。随机森林法通过引入随机性生成多样化的树，

从而减少过拟合并提高泛化能力。在随机森林中，使

用引导法（Bootstrap）从原始数据集中抽取多个子集，

每个子集都用来训练一棵决策树。为了增加树的多样

性，在每棵树的节点分裂过程中，只考虑部分特征。这

种方法被称为特征随机性。具体地，对于每一棵决策

树，执行的步骤为：①从原始数据集中有放回地随机抽

取 n 个样本，构建训练集；②在每个节点分裂时，随机

选择 m 个特征（m ≤ d，其中 d 是总特征数）；③选择这

m个特征中能最大化分裂效果的特征进行节点分裂。

回归任务中，随机森林法的预测值是所有树预

测值的平均值：

ŷ = 1
T ∑

t = 1

T

ft ( x ) （2）

式中：T 为决策树的数量；ft ( x )为第 t棵树的预测值。

随机森林法的优点包括能够处理高维数据和大

量特征，对缺失值和噪声数据具有鲁棒性，通过集成

多个树减少单一决策树的过拟合问题，且具有较高

的准确性和稳定性。

4）XGBoost法
XGBoost（extreme gradient boosting，简称 XGB）：

是一种基于梯度提升（gradient boosting）的集成学习

方法，专为提高模型性能和效率而设计［23］。它通过

图 1　塔里木河流域概况

Fig. 1　Overview of Tarim River Basin
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构建多个弱学习器（通常是决策树），逐步优化模型

的预测误差，实现高精度的预测。XGBoost在许多机

器学习竞赛中表现优异，广泛应用于分类和回归任

务。在 XGBoost中，目标是最小化损失函数：

L ( θ )= ∑
i = 1

n

l ( yi，ŷ i )+ ∑
k = 1

K

Ω ( fk ) （3）

式中：l 为损失函数；Ω 为正则化项，用于控制模型复

杂度；fk 为第 k个弱学习器；ŷ i 为模型的预测值。

XGBoost 在 构 建 决 策 树 时 ，引 入 了 列 抽 样

（column subsampling）和行抽样（row subsampling）的
方法，进一步增加模型的随机性和稳定性。该方法

提高计算效率并减少过拟合。其优点包括：高效的

计算性能，支持并行计算，通过正则化项控制模型复

杂度，减少过拟合，支持处理缺失值和噪声数据，提

供特征重要性分析，便于解释模型［24］。

2.2　融合模型的构建及评价

本研究结合不同机器学习方法，考虑气象要素、

地形要素、植被因子等，构建降水融合模型。研究采

用点对网格匹配的方法，融合模型以所有站点降水

数据为目标值，输入变量包括降水站点相应位置栅

格的卫星降水量、NDVI 值、高程、坡度、坡向、经度和

纬度，利用机器学习方法进行关系挖掘。考虑到不

同输入数据空间分辨率的差异，文中统一将各输入

数据的空间分辨率转化为 0.1°×0.1°。值得注意的

是，由于水文站点的观测降水数据时段为 2001—

2010 年，则站点相应位置栅格的卫星降水量、NDVI
值的时段也仅取 2001—2010 年。而气象站观测降水

及站点相应网格的卫星降水量、NDVI 值的时段均取

2001—2017 年。模型最优参数采用粒子群优化算

法［25］进行确定。为定量评估构建的降水融合模型的

性能，使用空间 5 折交叉验证法用于参数验证，最终

以站点降水观测为基准进行站点降水融合模型的评

估。评估标准选择相对误差（BIAS）、均方根误差

（RMSE）、相关系数（CC）及纳什效率系数（NSE）。

3　结果与分析
3.1　GPM 降水精度的评估

GPMv06 和 GPMv07 在不同季节降水精度评估

指标见表 1，可见不同版本的 GPM 均可以再现多数

季节降水的平均值和变化趋势，冬季外的其他季节

降水相关系数均达到 0.65 以上，相对偏差的绝对值

低于 0.15。但冬季降水与观测降水的相关系数低于

0.4，相对偏差为−0.43~−0.37。GPMv07 夏季和冬

季降水的精度高于 GPMv06，均方根误差均分别减小

4.42、2.08 mm， 纳什效率系数分别增大 0.12 和 0.58；
二者在春秋季节的均方根误差和纳什效率系数相

近。总之，不同版本的 GPM 对冬季降水的平均值和

变化趋势的再现能力低于其他季节。与 GPMv06 相

比，GPMv07 夏冬季节的降水精度均有提升，尤其冬

季的提升幅度更显著，纳什效率系数提高 0.58，但仍

存在冬季降水量显著低估的不足。

图 2 为 GPMv06 和 GPMv07 在不同月份降水精

度评估指标，不同版本 GPM 在 5—9 月的月降水精度

高于其他月份，相关系数达到 0.65 以上，相对误差的

绝对值在 0.20 以内，纳什效率系数高于 0.40。与

GPMv06 相比，GPMv07 月降水的精度在多数月份均

有提升，相关系数和纳什系数提升最高的月份均为

1 月，分别提升 0.10 和 0.48；均方根误差减幅最大的

为 8 月。但在 10—12 月，GPMv07 月降水精度略低于

GPMv06。可见，不同版本的 GPM 在多雨期（5—9
月）的降水精度高于其他月份，与 GPMv06 相比， 
GPMv07显著提升多数冬季月份的降水精度，尤其对

于 1 月降水精度的提升幅度最高。

为进一步评估 GPM 降水在不同海拔区的精度差

异，以 2 000 m 作为阈值，将站点分为高海拔和低海拔

站点 2类。图 3为 GPM 在不同海拔区月降水的性能评

估。总体来看，不同版本 GPM 均呈现高估低海拔降

水、低估高海拔降水的特征，尤其显著高估低海拔区降

水量，平均相对误差为 0.29~0.34。结合各统计指标

可知，GPM 低海拔月降水的精度高于高海拔区，呈现

较高的相关系数（>0.8）和较小的均方根误差（7.60~
8.60 mm）。例外的是，GPMv06 在低海拔的纳什效率

系数平均值低于高海拔站点，可能与 GPMv06在低海

拔处有更大的相对偏差（>0.20）有关。与 GPMv06相

比，GPMv07在不同海拔区的精度均有提升，如均方根

误差在高低海拔区分别减小 0.40、1.00 mm，纳什效率

系数在高海拔区提升约 0.1。

表 1　GPM 卫星降水数据逐季节精度

Table 1　Seasonal accuracy of GPM satellite precipitation data

季节

春季
夏季
秋季
冬季

CC
GPMv06

0.70
0.67
0.75
0.31

GPMv07
0.70
0.75
0.76
0.37

BIAS
GPMv06

0.04
0.12
0.10

−0.37

GPMv07
0.08
0.13

−0.09
−0.43

GPMv06
17.06
40.52
15.20
10.56

RMSE/mm
GPMv07

17.03
36.10
15.07

8.48

GPMv06
0.47
0.41
0.56

−0.63

NSE
GPMv07

0.47
0.53
0.57

−0.05
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3.2　不同降水融合方法的精度评价

图 4为年尺度和季节尺度各融合模型（卫星融合源

为 GPMv07）精度评价指标（CC、BIAS、RMSE 和 NSE）
的箱线图。从相关系数来看，各类数据均表现出冬季相

关系数低于其他季节及年尺度的现象。在冬季以外的

季节，各方法得到的融合降水的 CC 平均值略低于

GPMv07，但在冬季多数方法得到的融合降水的 CC 平

均值均高于 GPMv07，其中随机森林法提升幅度最多
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图 3　GPM 降水在不同海拔区月降水的性能评估

Fig. 3　Performance evaluation of GPM satellite for monthly precipitation at different elevation zones
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图 2　GPM 卫星降水数据逐月精度

Fig. 2　Monthly accuracy of GPM satellite precipitation data
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（0.11），其 次 为 XGBoost 方 法 。 从 相 对 误 差 来 看 ，

GPMv07 在不同时间尺度的相对误差绝对值均高于

0.20，且高估春夏秋季的降水，而低估冬季降水。各方

法得到的融合降水相对误差的季节平均值均减小到

0.20以内。均方根误差均呈现出年尺度值高于季节值，

夏季均方根误差高于其他季节的特征，主要是由于

RMSE的表现受降水量大小的影响，研究区夏季降水量

多，则RMSE也表现为较大。不同时间尺度下各方法得

到的融合降水均方根误差较GPMv07减小，减幅最高的

为 XGBoost 方法，在春、夏、秋、冬季节分别减少 3.52、

15.98、3.07、1.55 mm。GPMv07在不同时间尺度下的纳

什系数平均值为−1.38~0.10，说明 GPMv07 对年季尺

度降水的再现能力较差。各方法得到的融合降水纳什

系数均高于 GPMv07，增幅最高的为 XGBoost模型，在

不同季节的增幅为 0.35~1.74。总之，GPMv7虽然能较

好地呈现多数季节降水的变化趋势，但高估冬季外其他

季节的降水，且对冬季降水的变化趋势和平均值的再现

能力低于其他季节，可能与冬季降雪难以模拟有关。各

方法得到的融合季节降水的精度均高于 GPMv7，其中

XGBoost方法得到的融合降水精度最高。

图 4　GPMv07及各融合降水精度评价指标

Fig. 4　Accuracy evaluation indexes for GPMv07 and precipitation fusion methods
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为了从不同角度验证各降水融合方法的有效

性，本研究计算了各种方法模拟的融合降水在塔

里木河流域 30 个站点的精度评价指标值。由图 5
可知，从相关系数的角度来看，GPMv07 与多数站

点月降水的相关系数在 0.60 以上，相关系数平均

值为 0.82，SVR、RF 及 XGBoost 方法计算的融合降

水 的 相 关 系 数 平 均 值 与 GPMv07 相 近 。 此 外 ，

GPMv07 和不同方法计算的融合降水均呈现东南

部站点的降水相关系数（>0.8）高于其他区域的特

征。从相对误差来看，GPMv07 高估多数区域的降

水量，月降水平均误差为 0.21。仅在 20% 站点处

的相对误差绝对值低于 0.20，在北部个别站点的月

降水相对误差甚至高于 0.80。与 GPMv07 相比，不

同融合方法均显著降低月降水误差，其中精度最

高的模型为 XGBoost，其在 97% 站点处的相对误

差绝对值低于 0.20，站点平均相对误差为 0.02；精
度最低的融合模型为 RT，其在 70% 站点处的相对

误差绝对值在 0.20 以内，站点平均误差为 0.04。从

均方根误差来看，GPMv07 的均方根误差平均值为

9.30 mm，仅 在 27% 的 站 点 处 的 均 方 根 误 差 低 于

7.5 mm，在西部和北部站点的均方根误差较大 。

不同方法得出的融合降水误差较 GPMv07 有所减

小，其中均方根误差平均值最小的模型为 XGBoost，
比 GPMv07 均方根误差减小 2.01 mm，且均方根误差

低于 7.50 mm 的站点占比升高至 53%，RT 模型计

算的融合降水的均方根误差平均值为 8.30 mm，高

于其他方法得到的融合降水的均方根误差。从纳

什效率系数来看，GPMv07 指标平均值为 0.41，仅
在 37% 的站点处月降水纳什系数不低于 0.6，指标

较低区位于西部和北部。 XGBoost 方法的精度最

高，指标平均值较 GPMv07 提升约 0.23，站点纳什

系数不低于 0.60 的站点占比提升至 70%。其次为

RF 法，精度最低的方法为 RT 法，指标平均值较

GPMv07 仅提升 0.10。总之，GPMv07 高估多数区

域的月降水量，尤其在西部和北部站点的均方根

误差较大，甚至部分站点难以较好地呈现月降水

的变化趋势。 XGBoost 方法得到的融合月降水精

度 最 高 ，与 GPMv07 相 比 ，其 相 对 误 差 绝 对 值 在

0.20 以内的站点占比提升约 77%，均方根误差减

小 2.01 mm，站点纳什系数不低于 0.60 的站点占比

及纳什系数均值分别提升 33% 和 0.23，而 RT 法得

到的融合月降水精度最低。

注：图中每列包含 4 个子图，分别表示 GPMv07 和不同降水融合方法计算的月降水在 CC、RMSE、BIAS 和 NSE 指标方面的表现，每图的右

上角数值为研究区所有站点相应统计指标的平均值。

图 5　GPMv07及各融合降水精度评价指标的空间分布

Fig. 5 Spatial distribution of accuracy evaluation indexes for GPMv07 and precipitation fusion methods
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3.3　不同卫星降水数据集对降水融合模型精度的

影响

为评估不同卫星降水数据集作为融合源对融

合 模 型 精 度 的 影 响 ，本 文 分 别 采 用 GPMv07 和

GPMv06 作为卫星降水融合源构建 XGBoost 模型，

不同融合模型评价结果见图 6。与 GPMv06 相比，

基于 GPMv07 的融合降水能更好地再现年降水的

变化趋势及平均值，相关系数和纳什效率系数均高

于 0.91，相对误差约 0.02。相似地，在多数季节基于

GPMv07 的融合降水较 GPMv06 的融合降水的精度

略有提升，相关系数提高 0.01~0.02，均方根误差减

小 0.59~2.34 mm，纳什效率系数提升幅度为 0.03~
0.04。而在冬季，基于 GPMv07 和 GPMv06 的融合

降水的精度相近。考虑到 GPMv07 的冬季降水精

度显著高于 GPMv06（表 1），纳什效率系数甚至提

高 0.58，而基于二者的融合降水的精度相近，可推

断出冬季降水融合模型精度对卫星降水数据误差

的敏感性很小。而对于夏秋季节，GPMv07 降水的

纳什效率系数比 GPMv06 提升 0.10~0.15，而基于

不同版本 GPM 的融合降水的纳什效率系数差别仅

为 0.03，进一步说明卫星降水输入误差对融合模型

XGBoost 的精度影响较小。与 TYSON 等［26］的研究

结果是一致，TYSON 等［26］关注输入的不确定性对

基于数据驱动模型的径流模拟精度的影响，结果表

明，尽管输入数据精度有较大差异，但模拟径流的

精度相近。

3.4　考虑 NDVI对降水响应的滞后性对融合模型精

度的影响

已有研究［14］表明，NDVI 可能对降水有 3 个月的

滞后性。为验证 NDVI 滞后性是否对降水融合方法

的精度产生影响，文中设置 NDVI 无滞后、滞后 1~4
月共 5 种情景，分别计算不同情景下 XGBoost融合方

法 的 精 度 。 由 图 7 可 知 ，无 论 以 GPMv07 还 是

GPMv06 作为卫星降水融合源时，考虑 NDVI 滞后

3 月或 4 月的融合方法在春夏季节的部分月份呈现更

高的精度，如对于以 GPMv06 作为卫星降水融合源

的 XGBoost 方法，考虑 NDVI 滞后 3 个月情景下的融

合降水精度在 4 月、6—8 月高于其他情景下的降水，

与未考虑 NDVI滞后的情景相比，其纳什效率系数升

高 0.03，均方根误差减小 0.16~0.81 mm。而在秋冬

季节月份（2 月除外），无 NDVI 滞后情景下的融合降

水精度最高，可见考虑 NDVI的滞后对秋冬季节融合

降水精度的影响很小。

4　讨  论
最新一代 GPM 降水数据产品（V07）于 2023—

2024 年 陆 续 发 布 ，已 有 研 究［27］关 注 GPMv06 和

GPM v07 产品间的精度差异，Aksu 评估 GPMv07 在

土耳其的降水精度，指出 GPM v07 较 GPM v06 的

降水精度有显著改进，但仍然存在低估高海拔降水

的不足，与本研究的结论类似。本文对比 2 个版本

GPM 降 水 产 品 在 不 同 季 节 的 精 度 差 异 发 现 ，

GPMv07 冬季的降水精度显著高于 GPMv06，尤其

在冬季纳什效率系数提高 0.58，冬季降水精度的提

升归因于 GPMv07 中算法的升级［28］，如 GPROF 算

法的改进有助于增强对降雪事件的追踪，且地理位

置的偏移也被修正。分析发现，春夏季节的部分月

份考虑 NDVI 对降水的滞后性对融合模型的精度提

升是正效应，而考虑 NDVI 对降水的滞后性对秋冬

季节多数月份融合降水精度的影响较小，原因可能

是积雪覆盖、秋冬季的植被落叶特征影响 NDVI 与
降水之间的关系［14］。

本文对比 4 种机器学习方法（随机森林、支持向

量机、XGBoost 及回归树）对区域卫星降水校正模拟

的效果差异发现，XGBoost 方法表现出最高的精度，

表明 XGBoost 方法能更好捕捉地面降水、卫星降水

及其他辅助变量间的非线性关系。这主要归因于模

型自身引入稀疏感知和正则化算法，通过约束树结

构，降低模型方差［2 9］。为进一步验证 XGBoost 方法

（GPM v07 作为卫星降水融合源）得到的融合降水数
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图 6　基于不同卫星降水融合源构建的 XGboost融合模型的性能评估

Fig. 6　Performance evaluation of XGboost fusion models based on different satellite precipitation products
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据的优势，本研究将其与可公开下载的 GPM 卫星观

测融合产品AIM ERG［3 0］（GPM数据与APHRODITE
数据的融合产品）进行对比，评估结果见图 8。在月

尺度及春冬季节，XGBoost 方法融合模型计算的降

水相关性略低于 AIM ERG 数据。但 XGBoost 方法

得到的融合降水在季月尺度下较 AIM ERG 均表现

出更高的纳什效率系数，月尺度下的效率系数增幅

为 0.44，季节尺度下效率系数增幅为 0.97~ 3.57，其
中夏季效率系数增幅最大。由误差指标（均方根误

差和相对误差）精度对比可知，XGBoost 方法得出的

融 合 降 水 在 月 季 尺 度 下 均 呈 现 更 小 的 相 对 误 差

（− 0.02~ 0.07），而 AIM ERG 数据严重低估多数站

点冬季降水量（BIAS= − 0.45），而高估其他季节的

降水量（BIAS 为 0.46~ 0.60）。与 AIM ERG 数据相

比，XGBoost 方法得出的融合降水在月尺度下的相

对误差减小 0.44，季节尺度下相对误差减小幅度为

0.40~ 0.59。总之，XGBoost 方法得到的融合降水

在月和季节尺度下有更大的优势。
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Fig. 7　Accuracy evaluation of precipitation fusion methods under different scenarios incorporating lagged response of NDVI 
to precipitation
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5　结  论
1）GPMv07 在夏季和冬季的降水精度显著高于

GPMv06，尤其在冬季纳什效率系数提高 0.58，但冬

季降水仍存在低估现象，可能与冬季降雪难以模拟

有关。

2）在融合模型的评估中，XGBoost方法表现出最

高的精度，其在月尺度下的相对误差绝对值在 20%
以内的站点占比提升约 77%，纳什系数不低于 0.6 的

站点占比及纳什系数平均值分别提升 33% 和 0.23，
显著优于其他融合方法。

3）在春夏季节的部分月份考虑 NDVI 对降水的

滞后性有利于提升 XGBoost 融合模型的精度，而考

虑 NDVI 对降水的滞后性对秋冬季节多数月份融合

降水精度的影响较小。

本研究成果丰富了卫星降水融合校正方法的研

究，还可为区域水资源管理及水土流失预防研究提

供数据参考。
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