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基于TVF-EMD与SVR组合的月降水量预测
赖奇风，曾九汉

（赣州市水利电力勘测设计研究院有限公司，江西 赣州 341000）

摘 要：准确的月降水预测对水资源优化配置与科学管理具有重要意义。但受气候变化与人类活动的影响，月降

水序列具有非线性和非平稳性特征，使得传统的线性统计模型或单一机器学习模型对月降水序列进行预测具有较

大的误差。为进一步提升月降水预测精度，文章提出一种结合时变滤波经验模态分解（Time Varying Filter-based 
Empirical Mode Decomposition， TVF-EMD）与支持向量机回归（Support Vector Regression， SVR）的组合预测模型。

以江西省赣州市赣县气象站月降水序列为研究对象开展实例研究，结果表明：基于“分解-预测-重构”框架的 TVF-
EMD-SVR 组合模型的月降水预测结果纳什效率系数达 0. 93。所提出的组合模型预测性能显著优于多元线性回

归、SVR 等单一模型以及 EMD-SVR 组合模型，验证了 TVF-EMD-SVR 组合模型为月降水预测的有效方法，可为区

域水库调度及农业生产等决策环节，提供精度更高、可靠性更强的月降水预测结果。
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江西赣州是赣江的发源地，同时也是珠江支流

东江的重要源头之一。该地区河网密布，水系发

达，降水的时空变化直接决定着流域内水库蓄泄调

度及农业灌溉保障，是影响区域水资源安全的关键

因素［1-2］。赣州属亚热带季风性湿润气候，四季分

明，降水总量充沛，但年内分配高度不均，汛期降水

集中，且易发洪涝，非汛期则水资源紧张，供需矛盾

突出。与此同时，年际降水波动显著，进一步加剧

了水资源供给的不确定性，不仅对以降水为主要补

给来源的中小型水库调度构成持续压力，也严重制

约了农业生产中的水资源利用效率。因此，发展高

精度的月降水预测技术，不仅是优化水库兴利除害

调度、提升农业用水配置效率的迫切需求，更是保

障区域水资源安全与粮食生产稳定的关键支撑［3］。

传统的降水预测模型，如自回归模型、滑动平

均 模 型 和 多 元 线 性 回 归（Multivariable Linear 
Regression，MLR）等，通常基于时间序列满足线性与

平稳性的假设构建。然而，在气候变化及人类活动

的双重作用下，月降水序列普遍呈现非线性与非平

稳特征，导致传统模型在实际预测中适用性较差，

预测精度有限［4］。为捕捉月降水序列中的非线性特

征，以人工神经网络、支持向量机回归（Support 
Vector Regression，SVR）为代表的机器学习方法被

广泛应用于水文预测中［5］。其中，SVR 模型通过核

函数映射将低维非线性问题转化为高维线性问题

求解，在小样本条件下展现出比人工神经网络更好

的性能［6］。同时，其在计算复杂度上显著低于长短

期记忆网络等深度学习模型，在训练与预测速度上

具有明显优势［7］。

然而，SVR等单一预测模型在面对非平稳水文

序列时，预测能力仍存在明显局限［8］。为进一步提

升对非平稳序列的建模能力，采用“分解-预测-重
构”的两阶段框架已成为当前主流研究范式。该框

架核心在于，先通过模态分解方法对原始序列进行

平稳化预处理，再将得到的相对平稳的子序列输入

预 测 模 型［9］。 在 此 框 架 下 ，以 经 验 模 态 分 解
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（Empirical Mode Decomposition，EMD）为代表的自适

应分解方法因其无需预设基函数、在水文时间序列

平稳化预处理中得到了广泛的应用［10］。然而，EMD
存在模态混叠、端点效应等固有缺陷［11］。为此，一

系列基于EMD的改进方法被相继应用于水文领域，

例如互补集合经验模态分解（Complete Ensemble 
Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise，
CEEMDAN）通过添加自适应白噪声有效抑制了模

态混叠，但 CEEMDAN 在处理水文序列时仍可能产

生残余噪声，为后续预测模型的输入引入干扰［12-13］。

时变滤波经验模态分解（Time Varying Filter 
based Empirical Mode Decomposition，TVF-EMD）通

过引入基于局部截止频率的自适应时变滤波器实

现序列分解，在理论上能更有效地抑制模态混

叠［14-15］。在处理非平稳水文序列时，TVF-EMD相较

于EMD、CEEMDAN等方法，能够为后续预测模型提

供质量更高的输入。然而，目前将 TVF-EMD 与

SVR相结合，并系统评估其在月降水预测中综合性

能的研究仍较为缺乏［16］。

因此，本研究旨在结合 TVF-EMD 处理非平稳

序列的能力与 SVR在非线性序列中的建模优势，构

建 TVF-EMD-SVR 组合预测模型。将该模型应用

于江西省赣州月降水序列预测中，通过与 MLR、

SVR单一预测模型以及EMD-SVR组合预测模型进

行对比，验证 TVF-EMD-SVR 组合模型在提升月降

水预测精度的适用性及有效性，以期为非平稳、非

线性月降水序列的精准预测提供新方法。

1　研究方法

1. 1　模态分解方法

1. 1. 1　EMD
EMD 将时间序列分解为一系列固有模态分量

（Intrinsic Mode Function，IMF）和 一 个 残 余 项

（Residual，RES）。这些 IMF反映了时间序列中不同

尺度的波动特征，每个 IMF都是一种包含单一频率

成分的函数。EMD 实现月降水序列分解的具体步

骤如下［11］：

a）提取月降水序列 P ( t ) 的极大值点和极小值

点，并分别连接形成上、下包络线，求得上下包络线

均值。

α ( t ) = eup ( t ) + e low ( t )
2 （1）

式中：eup ( t )、e low ( t ) 为上、下包络线；α ( t ) 为上、下包

络线均值。

b）原始月降水序列 P ( t ) 减去 α ( t )，得到新序列

ω ( t )。若ω ( t ) 满足极值点和过零点数目相差不超过

一个，且任意时刻，局部极大值点构成的上包络线

和局部极小值点构成的下包络线的均值应为零这

两个条件，则 ω ( t ) 即作为分解后的第一个子序列

IMF1；若不满足，将ω ( t ) 作为原始序列，重复上述步

骤（1）、（2），直 到 ω ( t ) 满 足 条 件 。 ω ( t ) 计 算

见式（2）：

ω ( t ) = P ( t ) - α ( t ) （2）
c）通过上述步骤得到 IMF1，利用P ( t ) 减去 IMF1，得
到剩余分量R ( t )

R ( t ) = P ( t ) - IMF1 （3）
d）将剩余分量 R ( t ) 作为新原始序列 P ( t ) 重复

步骤 a—d，当满足剩余分量小于预定值或为单调函

数时，分解结束。最终分解结果为：

P ( t ) = ∑
i = 1

n IMFi + R ( t ) （4）
1. 1. 2　TVF-EMD

TVF-EMD 利用瞬时幅值和瞬时频率，自适应

设计局部截止频率，对给定序列进行时变滤波，将

其分为局部高频分量和局部低频分量，得到 IMF。
TVF-EMD计算过程如下［14-15］：

a）对月降水序列 P ( t ) 进行希尔伯特变换，得到

S ( t )。由P ( t ) 和 S ( t ) 计算瞬时幅值Amp ( t ) 和瞬时相

位λ( t )：
Amp ( t ) = P ( t ) 2 + S ( t ) 2 （5）
λ( t ) = arctan P ( t )

S ( t ) （6）
b）确 定 瞬 时 幅 值 Amp ( t ) 的 局 部 最 大 值

Ampmax ( t ) 和 局 部 最 小 值 Ampmin ( t )。 然 后 对

Ampmax ( t ) B样条插值，对 Ampmin ( t ) 插值出最大点集

及最小点集，得到曲线 cur1 ( t ) 和 cur2 ( t )，计算 η1 ( t )
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和η2 ( t )：
η1 ( t ) = cur 1 ( t ) + cur2 ( t )

2 （7）
η2 ( t ) = cur 1 ( t ) - cur2 ( t )

2 （8）
c）对 λ′ ( tmax )Amp2 ( tmax ) 进行插值得到 β1 ( t )、对

λ′ ( tmin )Amp2 ( tmin ) 进行插值得到 β2 ( t )。计算瞬时频

率分量λ′1 ( t )、λ′2 ( t )：
λ′1 ( t ) = β1 ( t )

2η21 ( t ) - 2η1 ( t )η2 ( t ) +
β2 ( t )

2η21 ( t ) + 2η1 ( t )η2 ( t ) （9）

λ′2 ( t ) = β1 ( t )
2η2 ( t ) - 2η1 ( t )η2 ( t ) +

β2 ( t )
2η2 ( t ) + 2η1 ( t )η2 ( t ) （10）

d）为解决间歇问题，重新调整区域截止频率λ′bis ( t )
λ′bis ( t ) = λ′1 ( t ) + λ′2 ( t )

2 （11）
e）计算 δ ( t ) = cos é

ë
êêêê∫λ′bis ( t )d ( t )ù

û
úúúú，以 δ ( t ) 的极值

点为节点，构造B样条曲线作为近似滤波器，利用该

滤波器对月降水序列 P ( t ) 进行滤波，逼近结果

为m ( t )。
f）根据停止准则 σ ( t )，判断 σ ( t ) 是否满足

σ ( t ) < r，若满足则 S ( t ) 为 IMF。若不满足，重复步

骤（1）—（5）。停止准则σ ( t ) 计算公式为：

σ ( t ) = BLoughlin ( t )
λavg ( t ) （12）

式中：BLoughlin ( t ) 为双分量序列的 Loughlin瞬时带宽；

λavg ( t ) 为单分量瞬时频率的加权平均值；r 为带宽

阈值。

1. 2　预测模型

1. 2. 1　MLR
MLR 是一种基于最小二乘法原理构建的经典

的线性预测模型，模型一般形式为式（13）：

y = β0 + β1 x1 + β2 x2 + ⋯ + βn x n + ε （13）
式中：y 为因变量，在本研究为月降水量；β0 为偏置

项；βi 为权重项；xi 为自变量，即模型的输入；ε为模

型误差项。

1. 2. 2　SVR
SVR 是通过非线性映射将月降水序列映射到

高维空间，然后在高维空间中进行线性回归［17］。

SVR的回归函数表示为式（14）：

f ( x) = w × ϕ ( x) + b （14）
式中：w 为权重向量；b 为偏置项，ϕ ( x)为将输入向

量 x 投影到高维特征空间的函数，从而可以在高维

空间中进行线性建模。

为了得到合适的 SVR函数，可以将回归问题看

作如下的凸优化问题：

min  w 2

2 + C ∑
i = t + 1

n

( )ξ + ξ* （15）
式中：C为惩罚因子；ξ、ξ*为松弛变量。

SVR提供了使用各种核函数的灵活性，包括多

项 式 核 、线 性 核 和 径 向 基 函 数（Radial Basis 
Function，RBF）。本研究选择RBF内核，因为它与其

他核函数相比具有更低的预测误差。

K ( xi，xj) = exp ( - xi - xj

2

2g2 ) （16）

式中，g为高斯核的宽度。

1. 2. 3　组合预测模型的构建

“分解-预测-重构”建模策略首先应用 EMD 与

TVF-EMD 对原始月降水序列进行分解，得到一系

列相对平稳的子序列（IMF1、IMF2. . .）。其次，分别

构建独立的 SVR模型，得到各子序列预测结果。最

后，对所有子序列的预测结果进行加和，重构得到

EMD-SVR 与 TVF-EMD-SVR 两种组合模型的最终

月降水量预测结果。本文所构建的月降水组合预

测模型具体流程见图1。
1. 2. 4　模型输入的确定

采 用 自 相 关 函 数（Autocorrelation Function，
ACF）和 偏 自 相 关 函 数（Partial Autocorrelation 
Function，PACF）对月降水序列的滞后阶数进行分

析，确定模型的输入。ACF是检验序列的自相关系

数，当月降水序列为 P ( t ) = {t1，t2，. . .，tn}，ACF检验

的是 P ( t ) 与 P ( t - h ) 间的相关性，其中 h 为滞后阶

3



人民珠江

数。滞后h阶后ACF计算公式为式（17）：

ACF (h) = ∑
i = h + 1

n ( ti - -t ) ( ti - h - -t )
∑
i = 1

n ( ti - -t ) 2
（17）

式中，
-t为月降水序列的均值。

在控制中间滞后项（P ( t - 1)，P ( t - 2)，. . . ，
P ( t - h + 1)）的影响后，度量 P ( t ) 与 P ( t - h ) 的直

接相关性，即为PACF结果。

图 2 展示了月降水序列 ACF、PACF 计算结果。

ACF在滞后 12、24、36个月处出现显著峰值，揭示了

月降水序列存在 12 个月的周期。PACF 在滞后 12
个月后迅速衰减并基本落入 95%置信区间内，这表

明当前月的降水主要受过去 12个月内（尤其是前 12
个月）降水状态的影响［18-19］。因此选择前 12个月降

水作为输入，预测第13个月的降水。

1. 3　模型评价指标

为定量评价所提出的组合模型的预测性能，本

文采用纳什效率系数（Nash-Sutcliffe Efficiency，
NSE）平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）和

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）3 个评

价指标对各模型的预测结果进行检验［20-21］。各指标

的计算式见式（18）—（20）：

NSE = 1 - ∑
i = 1

n ( )Po，i - Pp，i

2

∑
i = 1

n

( )Po，i - -Po

2 （18）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| Po，i - Pp，i （19）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( )Po，i - Pp，i

2
（20）

式中：Po，i 为实测值，mm；Pp，i 为预测值，mm；
-Po 为实

测值的平均值，mm；n为月降水序列长度。

2　实例分析

2. 1　月降水序列及其特征分析

赣县气象站（编号 57993）是赣州市重要的气象

点，站点 1951—2020年月降水序列如图 3所示。由

图 3 可得，月降水序列呈现出明显的非线性。图 4
进一步展示了该时段内月降水的年内分配特征与

年际变化趋势。分析表明，研究区月降水量在年内

分配上极不均衡，降水主要集中于汛期（4—9 月），

图1　组合预测模型建模流程

Fig.  1　Modeling process of the combined forecasting model

图2　月降水序列ACF、PACF计算结果

Fig.  2　The ACF and PACF calculation results of the monthly precipitation series

4
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该时期降水量约占全年总量的 65. 78%；非汛期

（1—3 月 及 10—12 月）降 水 相 对 稀 少 ，仅 占

34. 22%［22］。这种季节性的集中分布构成了月降水

序列重要的非平稳特征之一。在年际尺度上，月降

水的滚动均值与滚动方差（24 个月窗口）呈现出明

显的动态变化。多年平均月降水量为 120. 30 mm，

而滚动均值在 81. 10~167. 00 mm 波动，总体呈下降

趋势，变化率为-0. 38 mm/10 a。月降水序列的方差

为 8. 48×10³mm²，滚动方差的最大值与最小值分别

较均值变化+111. 28%和-63. 23%，其长期变化趋势

线的斜率为-2. 06 mm²/月。两个统计量的非恒定共

同 证 实 了 月 降 水 序 列 具 有 典 型 的 非 平 稳 性

特征［23］。

2. 2　月降水序列分解结果

为验证 TVF-EMD 方法的有效性，本研究分别

采用 EMD 与 TVF-EMD 方法对月降水序列进行分

解。其中，EMD 为一种自适应分解方法，其分解得

到的分量数量无需预设。月降水序列经 EMD 分解

后的结果见图 5a，由结果可得，月降水序列被分解

为 8个 IMF和 1个RES。TVF-EMD方法需自定义子

序列的分解数量，为保持方法间可对比性，避免因

分解数量差异影响预测结果，本研究将 TVF-EMD
的分解数量设置为与EMD一致，即同样分解为 8个

IMF 和 1 个 RES，其分解结果见图 5b。由图 5 可得，

从 IMF1到RES，各分量的振动频率依次递减。

2. 3　月降水预测结果分析

本研究构建了 MLR 和 SVR 两种单一月降水预

测模型，以及 EMD-SVR 和 TVF-EMD-SVR 两种组

合月降水预测模型。其中 1951-1999 年为训练期，

图3　1951—2020年逐月降水序列

Fig.  3　Monthly precipitation series from 1951 to 2020

图4　月降水年内分配特征及均值、方差变化趋势

Fig.  4　Intra-annual distribution characteristics and trends in mean and variance of monthly precipitation
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2000-2020年为测试期，各模型的预测结果如图6所

示。结果表明，TVF-EMD-SVR 组合模型在月降水

预测中能够更准确地反映实际降水的变化过程，其

预测结果与实测值最为接近，尤其在月降水序列峰

值处的预测误差最小。图 7给出了各模型月降水量

预测结果的散点图。当预测结果的皮尔逊相关系

数（Pearson Correlation Coefficient，PCC）越接近于 1，
说明模型的预测精度越高。由 4个模型的预测结果

可得，在训练期 SVR、EMD-SVR、TVF-EMD-SVR模

型相较于 MLR 模型，PCC 分别提升了 10. 17%、

37. 29%、67. 80%；在测试期各模型相较于 MLR 模

型，PCC 分别提升了 54. 76%、92. 86%、133. 33%。

因此，各模型预测结果的拟合效果从优到劣排序

为：TVF-EMD-SVR 模型>EMD-SVR 模型>SVR 模

型>MLR模型。

表 1进一步给出了各模型月降水预测精度的评

估结果。对比单一模型 MLR 与 SVR 的预测表现可

以看出，SVR 模型的预测精度更高，其 NSE 在训练

期和测试期均有提升，而MAE和RMSE则均有所降

图5　月降水序列分解结果

Fig.  5　Decomposition results of the monthly precipitation series

图6　不同模型月降水序列预测结果

Fig.  6　Prediction results of monthly precipitation series from different models
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低。这是因为月降水序列具有显著的非线性特征，

MLR模型主要局限于捕捉序列中的线性关系，在处

理非线性降雨序列时存在不足，因此预测精度最

低。而 SVR 模型通过核函数将原始降水序列映射

到高维空间，能够有效捕捉非线性关系，从而在预

测精度上较MLR有所提高。

然而，单一 SVR 模型的预测精度仍不理想，其

NSE 仅为 0. 19。这是由于月降水序列受气候变化

等因素影响，表现出明显的非平稳性，使得单一预

测模型难以实现高精度预测。为此，EMD-SVR 模

型在 SVR基础上引入EMD方法，将月降水序列分解

为多个相对平稳的子序列，通过为各子序列建立独

立的预测模型，最终重构得到优化后的预测结果。

预测结果显示，与单一 SVR模型相比，EMD-SVR在

训 练 期 和 测 试 期 的 NSE 分 别 提 升 289. 47%、

92. 50%，MAE和RMSE在训练期分别降低 22. 35%、

24. 46%；在测试期分别降低 25. 76%、29. 39%，表明

“分解-预测-重构”的组合模型有效提高预测精度。

尽管EMD-SVR模型在一定程度上改善了预测

性能，但其仍受EMD方法自身存在的模态混叠现象

限制，制约了精度的进一步提升。TVF-EMD 方法

相较于EMD能够缓解该问题，因此TVF-EMD-SVR
模型在训练期和测试期的 NSE 继续提高 23. 38%、

25. 68%，MAE与RMSE在训练期分别降低 73. 95%、

74. 83%，在测试期分别降低 67. 83%、67. 67%，显示

出最优的综合预测能力。

进一步讨论 EMD-SVR 与 TVF-EMD-SVR 模型

预测误差来源，对比结果差异，图 8 给出了 EMD-
SVR 与 TVF-EMD-SVR 模型对分解后所得各子序

列独立预测误差。由图 8可得，EMD-SVR模型的预

测误差主要来源于 IMF1、IMF2的预测。这是因为，

由图 5 月降水序列分解结果可得，IMF1-IMF4 振动

频率较高，子序列特征较为复杂。TVF-EMD-SVR
模型主要预测优势主要来源于对子序列 IMF1-
IMF4预测误差显著降低，相较于 EMD-SVR 模型的

IMF1-IMF4的预测，测试期MAE分别降低 92. 18%、

图7　不同模型预测结果散点图

Fig.  7　Scatter plots of prediction results from different models

表1　不同模型预测性能评估结果

Tab.  1　Performance evaluation of predictions from 

different models

模型

MLR
SVR

EMD-SVR
TVF-EMD-SVR

NSE
训练

期

0. 35
0. 40
0. 77
0. 95

测试

期

0. 15
0. 19
0. 74
0. 93

MAE/mm
训练

期

58. 21
51. 90
40. 30
10. 50

测试

期

61. 40
59. 62
44. 26
14. 24

RMSE/mm
训练

期

75. 22
72. 11
54. 47
13. 71

测试

期

81. 56
79. 68
56. 26
18. 19
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62. 91%、20. 50%、67. 06%，RMSE 分 别 降 低

91. 86%、61. 97%、41. 34%、74. 96%。产生上述现象

的原因在于这一显著改进的原因在于 TVF-EMD方

法本身的核心优势。与传统的 EMD 方法使用固定

筛选准则不同，TVF-EMD引入了时变滤波技术，能

够自适应地根据序列局部特征来分离分量。这种

机制使其能更精准地界定高频成分（如 IMF1-
IMF4），有效缓解了 EMD 中常见的模态混叠问题。

因此，经 TVF-EMD 分解得到的高频序列特征更平

稳，从而显著降低了 SVR模型对高频分量进行拟合

和预测的难度，最终大幅提升了预测精度。

但 TVF-EMD-SVR 模型对 IMF5 至 RES 等低频

分量的预测误差略高于EMD-SVR模型。这主要归

因于两种方法在分解低频信号时的特性差异：EMD
所获得的低频子序列（如 IMF8 与 RES）振动频率更

低，且多数呈现单调或近似单调的特征，其平缓的

变化趋势更易于 SVR模型捕捉与拟合。相比之下，

TVF-EMD 在分解过程中通过时变滤波保留了更多

的局部波动信息，使得其低频分量仍具有一定的高

频振荡，序列复杂度相对较高，从而对 SVR 模型的

预测能力提出了更高要求，在一定程度上增加了拟

合难度。

3　结论

本研究针对月降水序列的非线性、非平稳特

征，构建了 TVF-EMD-SVR 组合预测模型，以江西

省赣州市赣县气象站的长时序月降水序列为研究

对象进行实例分析与性能评估，主要结论如下：

a）针对非平稳月降水序列，“分解-预测-重构”

框架展现出明确的优越性。研究表明，SVR等单一

模型虽能捕捉月降水序列中的非线性关系，但其预

测性能受序列非平稳性的制约仍存在明显局限。

通过引入模态分解方法对原始序列进行平稳化预

处理，可提升模型预测精度。

b）通过对不同模态分解方法的应用对比分析

可知，TVF-EMD 的性能显著优于传统 EMD 方法。

TVF-EMD 通过自适应时变滤波机制，能够为后续

预测模型提供更高质量的输入。预测结果表明，基

于 TVF-EMD 分解的 SVR 模型 NSE 高达 0. 93，其预

测精度显著优于 EMD-SVR 模型及其他对照模型，

验证了 TVF-EMD在月尺度降水预测中的优越性与

有效性。

c）本研究提出的 TVF-EMD-SVR 组合预测模

型，在月尺度降水预测中显著提升了预测精度。该

模型有效耦合了 TVF-EMD在处理非平稳序列方面

的优势与 SVR在非线性序列中的建模优势，能够为

区域水资源管理提供更为可靠的科学依据与技术

支撑。

图8　各子序列预测误差

Fig.  8　Prediction errors of each subseries
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A Hybrid Monthly Precipitation Prediction Model Based on TVF-EMD and SVR

LAI Qifeng, ZENG Jiuhan
(Ganzhou Water Conservancy and Electric Power Survey Design and Research Institute Co., Ltd.,Ganzhou Jiangxi,341000)

Abstract: Accurate monthly precipitation forecasting is crucial for the scientific management and optimal allocation of water resources, 
with significant implications for reservoir operation and agricultural irrigation.  However, under the combined influence of climate 
change and human activities, monthly precipitation series often exhibit complex nonlinear and non-stationary characteristics.  
Traditional linear statistical models and single machine learning approaches frequently fail to capture their dynamic evolution patterns, 
leading to limited prediction accuracy.  To address this challenge, this study proposes a hybrid forecasting model that integrates Time-
Varying Filtering-based Empirical Mode Decomposition (TVF-EMD) with Support Vector Regression (SVR).  TVF-EMD, an adaptive 
signal decomposition technique, effectively mitigates the mode-mixing problem inherent in conventional Empirical Mode 
Decomposition (EMD) by decomposing the non-stationary precipitation series into relatively stable subcomponents.  Independent SVR 
models are then developed to predict each subcomponent, and the final monthly precipitation forecast is obtained by aggregating these 
predictions.  Using monthly precipitation data from 1951 to 2020 collected at the Ganxian Meteorological Station in Ganzhou City, 
Jiangxi Province, China, we evaluate and compare the predictive performance of four models: Multiple Linear Regression (MLR), SVR, 
EMD-SVR, and the proposed TVF-EMD-SVR.  The results demonstrate that SVR significantly outperforms MLR in characterizing the 
nonlinear features of monthly precipitation.  By introducing the "decomposition-prediction-reconstruction" framework, the EMD-SVR 
model achieves a 92. 50% improvement in the Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) coefficient compared to the standalone SVR model.  
Furthermore, by employing TVF-EMD for decomposition, the TVF-EMD-SVR hybrid model yields a further substantial reduction in 
prediction error.  Specifically, compared to the EMD-SVR model, TVF-EMD-SVR reduces the Mean Absolute Error and Root Mean 
Square Error by 67. 83% and 67. 67%, respectively, attaining an NSE value of 0. 93.  These findings confirm that SVR exhibits strong 
adaptability for nonlinear monthly precipitation prediction, while TVF-EMD more effectively alleviates the adverse impacts of non-
stationarity.  The integration of these two methods significantly enhances prediction accuracy.  The proposed TVF-EMD-SVR hybrid 
model provides a reliable methodological framework for monthly precipitation forecasting under complex climatic conditions and can 
deliver more accurate forecasts to support decision-making in regional reservoir operation and agricultural production.
Keywords: Monthly precipitation series; TVF-EMD; SVR; Hybrid prediction model; Ganzhou, Jiangxi Province
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