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受季风气候影响，我国降水主要集中在夏季汛期。特别是近年来，极端降

水事件越发严重[1]，并多发生在7月[2-5]。因此，对针对7月的次月降水预报是十

分重要的。根据1990-2021年的历史数据，我们利用梁氏信息流因果理论和人工

智能算法对我国7月降水展开预报。 

预报采用中/美国家气候中心的130项/40项每月气候检测监测指数、26项

NSSTC的海温指数等，基于NCEP再分析数据计算的各类土壤指数（约200余项）

和NOAA的海温数据计算的16个海区的海温指数，结合国家气候中心提供的2288

观测站月降水数据。其中各类指数共计411项，这些指数之间往往高度共线性并

且有很高的相关性。因此需要采用一种合适的方法来筛选真正能够用于预报的

因子。 

不同于其他半经验性的统计学因果推断方法，基于梁氏信息流的因果分析

是由第一性原理出发严格推导的一套近乎无任何假设的因果推断工具[6]–[8]，这

套源自动力气象的理论因其严谨性已大量应用于不同的学科领域，尤其是最近

的量子信息领域[9]。对于一个包含d个节点(𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑑) ≡ 𝑿的网络,其演化可由
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𝑑维系统𝑑𝑿 𝑑𝑡⁄ = 𝑭(𝑿, 𝑡) + 𝑩(𝐗, 𝐭) 𝐖̇ 描述，其中 𝐖̇ 为噪声，𝑩 = (𝑏)𝒊𝒋为随机

扰动振幅矩阵。Liang[10]证明了由𝑋𝑗至𝑋𝑖的信息流为： 
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其中，𝐹𝑖为𝑭的分量，𝑔𝑖𝑖 = ∑ 𝑏𝑖𝑘𝑏𝑖𝑘𝑘 ，𝜌为概率密度函数，𝐸为数学期望算子，

其余的符号含义参见[10]。Liang[10]还证明了若控制𝑋𝑖演变的𝐹𝑖和𝑔𝑖𝑖不依赖于𝑋𝑗，

即𝑋𝑗不是𝑋𝑖的因，那么𝑋𝑗对𝑋𝑖的信息流严格为零。在（1）式中，这一特性是在

不需要任何约束条件的情况下，作为定理被证明出来，这也是量化因果中最重

要的零因果准则。在实际应用中，为方便起见，通常对（1）采用其线性化的估

计[11]： 
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其中𝐶𝑖𝑗表示 𝑥𝑖和𝑥𝑗之间的协方差，𝐶𝑖,𝑑𝑗表示 𝑥𝑖和𝑥̇𝑗之间的协方差，𝑥̇𝑗是𝑑𝑥𝑗 𝑑𝑡⁄ 的

欧拉前差近似，∆𝑖𝑗是矩阵𝑪 = (𝐶𝑖,𝑗)的代数余子式。这样,利用各气候因子的时

间序列即可以快速得到它们对降水的信息流，从而判断各个因子对降水的定量

因果。 

 考虑到我国观测站点分布不均，在沿海地区远大于西部地区，为了尽可能

捕捉到数据的空间特征，本文采用Rong 和 Liang[12]提出的因果人工智能方法，

利用主成分分析，得到预报的主成分时序，再利用因果推断得到主成分时序的

重要因子，最后代入机器学习中训练模型。类似地，对于降水站点数据，取前

90%方差贡献率的主成分的时序用于模型训练。这样，次月降水预报问题由对站

点数据的预报转化成对各个主成分的降水预报。由于不同主成分的影响因子不

同，我们对每个主成分的序列单独建立预报模型。 

 

 

表 1: 2021-2022 年 7 月降水预报的距平符号一致率（AS），距平相关系数（ACC）和

平均方差技巧（MSSS）。第 1 行是我们的因果人工智能方法（IF-AI）；第 2 到 4 行分

别是欧洲中心（EC）、美国国家环境预报中心（ NCEP）和中国气象局（CMA）的

次季节-季节预测模型结果。 

 
2021 2022 

AS ACC MSSS AS ACC MSSS 

IF-AI 0.64  0.48  -0.64  0.62  0.40  0.17  

EC 0.58  0.08  -1.65  0.53  0.07  -0.72  

NCEP 0.60  0.19  -1.63  0.48  0.02  -1.70  

CMA 0.59  0.16  -2.21  0.60  0.27  -1.06  
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 以对7月降水第一主成分的预报为例，利用梁氏信息流诊断各个气候因子对

第一主成分的因果。注意到，我们降水数据是月尺度的，以全年完整的时序来

计算得到的因果将是在全部时段上，各个因子对降水的影响。而这很可能掩盖

掉气候因子单单对7月降水的因果。因此，本文采用面板数据形式下的估计方式
[13]来讨论对7月的降水影响。那么以探讨6月Niño 3.4区海温指数对7月降水第一

主成分的影响为例，将每年6-7月的海温数据和降水第一主成分的时序分别依序

排列，得到两条序列，并记录海温序列每个序号对应的自然年月份。这样形式

的数据带入至[13]提供的算法，就可以得到对特定月份降水主成分的定量因果。 

 

根据定量因果的结果，我们使用随机森林算法训练1990-2019年的降水数据，

 
图1: 2021-2022年7月降水量的观测（a）和基于因果人工智能方法的预测（b）;c,d 同a

和b但为降水距平百分比。 
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并使用2020年为验证集，最后得到预报模型。图1给出了2021-2022年7月的因果

人工智能模型预报和站点观测。从降水异常百分比中（图1c和1d）可以看出，

我们的模型能够大体正确成功预报各个月份的降水的正负异常（AS评分大于0.5，

表1），并且降水的空间分布与实际过程相似（ACC评分较高，表1），不确定性最

小（MSSS评分最高，表1）。包括21年7月河南暴雨事件[15-17]在内的极端降水都能

被模型正确捕捉。特别对于今年长江中下游的罕见干旱，我们的模型也能够稳

定地表征该地区持续性的降水负异常。相较于中国气象局（CMA）、欧洲中心(EC)

和美国国家环境预报中心（NCEP）的模式预报，我们模型的效果均有明显提升。

这显示了我们因果人工智能模型在次月降水预报中的巨大潜力。考虑到总体降

水强度仍然显著低于实际观测，特别是对极端降水事件的预报强度和范围仍不

及实际观测，未来将使用更精细的时空数据对该问题继续深入研究。 
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