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基于混合模型的中长期降水量预测
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摘　要　针对中长期降水量预测精度较低的问题,提出了由改进集合经验模态分解方法、最小二乘法、核极限学习机

和改进的果蝇优化算法构成的混合模型来对区域年度降水量序列进行预测.首先,通过改进集合经验模态分解方法

将非平稳降水量时间序列分解为多个分解项.然后,根据不同分解项的特性分别采用最小二乘法和核极限学习机对

其进行预测.由于核极限学习机均存在一定的参数敏感特性,因此提出使用改进的果蝇优化算法来对核极限学习机

的相关参数搜索寻优,以提高其预测精度.最后,将各分解项的预测结果叠加,从而形成最终预测结果.以广东省７
个地市１９５１－２０１５年的年度降水量为例,对所提方法进行了验证,结果表明:相比于自回归移动平均模型和核极限学

习机模型,混合模型预测具有更高的预测精度.
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ForecastingofMediumandLongTermPrecipitationBasedonHybridModel

LIDong１　XUEHuiＧfeng１,２

(SchoolofAutomation,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi’an７１００７２,China)１

(ChinaAerospaceAcademyofSystemsScienceandEngineering,Beijing１０００４８,China)２

　

Abstract　Accurateestimationofprecipitationisanimportantissueinwaterresourcesengineering,managementand

planning．Inordertoimprovetheaccuracyofmediumandlongtermprecipitationforecasting,ahybridforecastingmodel

basedonmodifiedensembleempiricalmodedecomposition,leastsquaresmethod,kernelextremelearningmachineand

modifiedfruitflyoptimizationalgorithmwaspresented．Byusingmodifiedensembleempiricalmodedecomposition,nonＧ

stationaryprecipitationtimeseriesisdecomposedintomanyterms．Thenthedecomposedtermsarepredictedbythe

leastsquaremethodorthekernelextremelearningmachineaccordingtoitscharacteristics．Becausethekernelextreme

learningmachinehassomecharacteristicsofparametersensibility,themodifiedfruitflyoptimizationalgorithmisused

tosearchtheoptimalparameterstoimprovetheforecastingaccuracy．Finally,forecastresultsofeachdecomposedterm

areaddedtogethertoobtainthefinalforecastingresults．Themethodwastestedbyusingannualprecipitationdatafrom

sevencitiesinChina’sGuangdongprovincebetween１９５１and２０１５．ResultsshowthatcomparedwiththeautoＧregresＧ

sivemovingaveragemodelandkernelextremelearningmachinemodel,themixedmodelhashigherpredictionaccuracy．

Keywords　Prediction,Hybridmodel,Modifiedensembleempiricalmodedecomposition,Leastsquaresmethod,Kernel

extremelearningmachine,Modifiedfruitflyoptimizationalgorithm

　

１　引言

水与人类的生产、生活息息相关,是地区和国家发展的不

可或缺的基础性资源.随着我国经济的飞速发展和人口基数

的不断增长,生活用水与工业用水的需求量在不断增大,水资

源危机凸显,加强对水资源的管理已经迫在眉睫.水资源管

理涉及水资源的计划、开发与分配,而这些都与降水量预测有

着直接或者间接的关系[１].因此,正确识别降水的演变模式

并有效预测降水量,对于地区、国家开展水资源的优化配置具

有重要的意义.

长期以来,国内外学者对降水量预测进行了多角度探索,

并提出了多种预测方法,这些方法总体而言可以分为三大类:

成因预测方法、统计预测方法和机器学习方法.１)成因预测

方法主要通过对降水天气过程的研究识别其影响因素(如温

度、湿度、压力、风力等),继而构建成因模型[２Ｇ５].近年来,随

着人类活动对各地气候的影响越来越大,大气降水的影响因

子的识别难度增加,通过成因来预测中长期降水量的预测精

度难以取得满意的结果.２)统计预测方法根据降水历史数

据,利用非线性时间序列分析[６]、ARIMA[７]等方法来构建统

计模型.由于统计预测方法大多忽视了气候系统非线性、非



平稳性的特点,仅仅依靠原始数据序列来预测降水量未来的

动态变化使得预测精度普遍不高.３)机器学习方法利用神经

网络[８]等机器学习算法构建预测模型.然而,中长期降水量

的随机性和复杂性会大大降低神经网络的收敛速度和预测精

度,甚至会造成不收敛[８],从而导致预测结果不稳定且预测精

度较差.总之,传统的成因预测方法、统计预测方法以及单一

的机器学习预测方法均存在一定的局限性,难以对复杂的非

线性降水序列进行准确的预测.

近年来,一些新的数据分析技术相继出现并在气象领域

得到应用.例 如,由 Huang 等 提 出 的 经 验 模 态 分 解 方 法

(EmpiricalModeDecomposition,EMD)能将一个非平稳序列

分解为若干平稳序列,从而提高了其可预测性,目前该方法已

经在降水量预 测[６,９Ｇ１０]、气 温 分 析[１１]中 得 到 了 应 用.随 着

EMD研究的逐步深入,研究人员发现 EMD在自适应分解过

程中会不可避免地产生模态混合现象,这种模态混合不仅使

得各IMF无法准确展现,甚至导致个别IMF丧失其物理意

义.为了尽可能地降低模态混合的影响,Huang等提出在分

解过程中引入白噪声,并通过集合平均的方法降低白噪声的

影响,这个方法被称为集合经验模态分解[１２](EnsembleEmＧ

piricalModeDecomposition,EEMD)方法.EEMD 方法能够

有效降低模态混合对分解的影响,但由于在引入白噪声时,噪

声幅值无规律可循,导致在引入过程中可能会出现由白噪声

信号幅值过低而导致的无法有效抑制模态混合的情况,以及

幅值过高致使白噪声残余量过大、高频成分被污染等问题.

为此,郑旭等对EEMD方法进行了改进,提出了改进的集总

平均经验模态分解方法(ModifiedEnsembleEmpiricalMode

Decomposition,MEEMD)[１３].MEEMD在加入白噪声时,将

分别加入两组正负对称的噪声,然后各自进行 EEMD分解,

这样就可以有效避免由于加入的白噪声幅值过大而导致白噪

声残余量过大的问题,同时在分解过程中对分解得到的IMF
进行二次分解,进而确保分解得到的IMF不存在模态分裂问

题,而分解得到的IMF均为平稳信号.这就解决了非平稳时

间序列模式难以识别的根本问题,为设计预测模型建立基础,

也为中长期降水量预测提供了新的思路.

根据降水量表现出的复杂特性,结合已有的研究成果,本

文提出了中长期降水量预测的混合模型.混合模型可以对多

种方法进行综合运用,使各方法发挥各自的优势.在模型中,

首先发挥 MEEMD的优势,将非线性、非平稳的降水量时间

序列分解成一组较为平稳的、模态单一的时间序列,这样做可

以降低预测方法的预测难度,提高预测精度.接着,根据各序

列的特点选择适宜的单项预测方法进行建模.本文主要选择

两种预测方法:１)最小二乘法(LeastSquaresMethod,LSM),

通过该方法构建回归预测方程对未来值进行预测.相较于

BPNN、SVM 以及极限学习机等机器学习算法,LSM 具有原

理简单、方法成熟、计算速度快的优势,但对一些结构复杂的

曲线,预 测 精 度 不 高.２)核 极 限 学 习 机 (KernelExtreme

LearningMachine,KELM),当分解项使用 LSM 时的预测误

差过大 时,可 选 择 KELM 作 为 预 测 方 法 进 行 预 测.由 于

KELM 的学习性能和泛化能力受到相关参数的影响,为了提

高预测方法的性能,有必要对参数进行优化.为此,本文提出

使用改进的果蝇优化算法(ModifiedFruitFlyOptimization

Algorithm,MFFOA)对 KELM 中的核参数进行寻优,提高预

测方法的预测精度,进而提高混合模型整体的预测精度.为

了验证混合模型的有效性,本文选用了分布在珠三角地区、粤

东地区、粤西地区以及粤北地区的广东省的７个观测站的历

史降水资料,并对这些地区的年度降水量进行了预测,取得了

良好的预测效果,为广东省加强水资源的开发与利用提供了

有效的决策支持.

２　模型设计

２．１　改进的集总平均经验模态分解方法

降水量受大气环流、水文气象要素、自然地理等诸多物理

因子的综合作用,是一种弱相关、高复杂度的非线性动力系

统,其年际变化并不是以一种固定的周期在运动,而是包含着

各种时间尺度的变化和局部波动,这种特性导致中长期降水

量的预测难度较大、精度较低.改进的集总平均经验模态分

解方法作为一种信号分解方法,适用于分析非线性、非平稳信

号,被应用于各类信号分析中[１３Ｇ１４].本文尝试使用 MEEMD
获取降 水 量 序 列 中 的 伪 周 期 分 量,进 而 进 行 建 模 预 测.

MEEMD信号分解的具体步骤参见文献[１３].

２．２　预测方法

当降水量序列被 MEEMD分解为n个不同尺度的IMF
分量及余项后,就可以为各分解项选择预测方法进行预测.

由于各分解项的特性不同,预测方法的适应性和复杂度也有

差异,因此各分解项要选择适合其特性的预测方法,这样既可

以提高预测模型的运行效率又可以提高预测精度.通过观察

分解项时序图可以发现,部分分解项带有明显的趋势特性,是

一些有规律可循的曲线.基于此,本文提出在各分解项预测

时优先使用LSM[１５].LSM 可以通过现有的数据进行函数拟

合,从而使拟合值与真值的误差的平方和最小,同时根据拟合

曲线可以简便地求得一些未知的数据.相较于 BPNN、SVM
以及极限学习机等机器学习算法,LSM 具有原理简单、计算

速度快的优势.其原理多项式如下:

Q(x)＝c０＋c１x＋c２x２＋􀆺＋cn－１xn－１ (１)

本文使用Q(x)拟合年度降水量时间序列经 MEEMD分

解得到的F(x),这种拟合的关键是确定Q(x)中的系数向量

C＝(c０,c１,c２,􀆺,cn－１),使得目标函数Δ(c０,c１,c２,􀆺,cn－１)＝

∑
N

i＝１
(Q(xi)－F(xi))２ 达到最小,F(xi)是分解得到的第i个序

列值,Q(xi)是多项式x＝i时的值.

在使用LSM 对分解项进行拟合时,若拟合误差较大,则

说明当前分解项不适合使用LSM 进行预测,这时可以选择核

极限学习机作为预测方法进行预测.

极限学习机(ExtremeLearning Machine,ELM)[１６]是一

种单隐 层 前 馈 神 经 网 络 (SingleＧhiddenLayerFeedforward

NeuralNetworks,SLFNs)快速学习方法.其特点是只需指

定隐含层节点数即可随机生成SLFNs隐含层的节点参数,并

依据正则化最小二乘算法得到网络的输出权值,因此 ELM
能以极快的学习速度获得较好的网络泛化性能.但由于

ELM 在学习过程中其初始权值是随机设定的,没有训练优化
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过程,因此会造成算法的性能不稳定.为此,Huang等[１７]在

ELM 的基础上提出了基于核函数的极限学习机(KernelExＧ

tremeLearningMachine,KELM),将 SVM 中核函数的思想

运用到ELM 中,加快了算法的学习速度,同时提升了算法的

精度及泛化能力.

２．３　改进的果蝇优化算法

已有研究表明,KELM 对参数有一定的敏感性,为了提

高 KELM 方法的预测性能,有必要对其参数进行优化.果蝇

优化算法(FruitFlyOptimizationAlgorithm,FFOA)[１８]是由

潘文超博士于２０１１年依据果蝇觅食行为推演出的一种全新

的寻求全局优化的新方法.相较于粒子群、鱼群等群体智能

优化算法,FFOA具有参数设置少(只有种群大小和最大迭代

次数两个参数)、运算速度快且易于程序实现等优点.FFOA
的流程参见文献[１８].

根据FFOA学习机制可知,果蝇在寻优过程中只向当前

最优的果蝇个体学习,这种学习方式在迭代后期会导致果蝇

个体之间具有强烈的趋同性,造成 FFOA算法易陷入局部极

值,从而导致FFOA的早熟收敛问题,制约了FFOA算法的广

泛应用.为了弥补该缺陷,本文对FFOA进行了如下调整:

１)调整搜索机制.将全局最优值搜索过程分解为j次独

立的局部最优值搜索过程,当搜索次数达到预设值 N 后,退

出迭代循环并在j次局部最优值中选出全局最优值.通过使

用这种搜索机制弥补了经典 FFOA 算法在陷入局部最优区

域后无法跳出的缺陷.为了配合该寻优机制的实施,本文在

算法中做了如下改动:

①建立历史局部最优列表LocalBestList,该列表用于记

录在搜索过程中搜索到的局部最优值及其位置.该列表在搜

索迭代完成之后进行一次排序,最终找到全局最优值.

②设定局部最优搜索次数极限值 M.当果蝇群体在搜

索到某最优值bestSmell后,又连续搜索 M 次,但仍未找到比

bestSmell更优的值,则将搜索到的局部最优值bestSmell及

其位置记录到历史局部最优值列表LocalBestList;然后初始

化果蝇群的位置,重新计算搜索半径,在全局空间开展搜索工

作,这样可以确保果蝇群不会在一个局部区域浪费过多的时

间与精力.

２)动态调节搜索半径.在经典 FFOA 算法中果蝇的搜

索半径通常是一个固定值,这种固定值半径的设计机制使得

果蝇群在搜索时无法根据需要调整搜索范围.例如,在迭代

初期希望在更广阔的区域搜索,此时则需要更大的搜索半径,

而在迭代寻优后期,则希望在某个局部区域内展开精细搜索,

这时则需要更小的搜索半径.在具体的搜索半径的设计中,

本文对每一轮的适应度值的下降梯度与搜索半径之间建立联

系,即根据梯度下降幅度来确定搜索半径值,当梯度下降幅度

较大时,适当缩小搜索半径,避免由于搜索半径过大、果蝇群

分布较为分散而错过最优值;当梯度下降较小时,可适当加大

搜索半径.具体的搜索半径的调节方法如下:

①当局部寻优次数１≤i≤３时,有:

r(i)＝j×R(j),j∈{１,２,􀆺,＋∞} (２)

R(j)＝
Rinit, j＝１

‖PosLocal(j－１)PosOriginal‖, j＞１{ (３)

其中,j表示在总迭代次数内正在进行第几次局部最优值的

寻找,R(j)表示果蝇群的局部寻优初始半径,“×”表示乘积

运算,Rinit为一常量.PosLocal(j－１)表示第j－１次迭代得

到的局部极值所在位置的坐标,PosOriginal为果蝇群的初始

位置坐标,为了与求绝对值区分,本文使用“‖‖”表示计算两

点之间的距离,通过式(３)可以计算出果蝇已经搜索的大致范

围,通过式(２)可以使果蝇群在新的局部极值搜索迭代中扩大

搜索范围,从而增加搜索到全局最优的可能性.

②当局部寻优迭代次数i≥４时,根据适应度梯度下降的

变化情况,果蝇迭代半径的计算公式如式(４)和式(５)所示.
式中f(i)表示第i次迭代的种群的最优适应度值,BestPos(i)
表示该最优适应度值所处位置的坐标.

当f(i－１)－f(i－２)≠０并且f(i－２)－f(i－３)≠０时,
有:

r(i)＝r(i－１)∗

|f(i－２)－f(i－３)|
‖BestPos(i－２)BestPos(i－３)‖

|f(i－１)－f(i－２)|

‖BestPos(i－１)BestPos(i－２)‖

(４)

其中,i∈{４,５,􀆺,＋∞}.
当f(i－１)－f(i－２)＝＝０或者f(i－２)－f(i－３)＝＝

０时,有:

r(i)＝r(i－１),i∈{４,５,􀆺,＋∞} (５)
改进后的果蝇优化算法的流程如图１所示.

图１　改进后的果蝇优化算法的流程

Fig．１　Flowchartofimprovedfruitflyoptimizationalgorithm

２．４　混合预测模型

鉴于降水量预测的复杂性,本文将前文介绍的几种方法

进行混合,提出了降水量混合预测模型,模型的结构如图２
所示.
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图２　预测模型的结构

Fig．２　Structureofpredictionmodel

建模的具体步骤如下:

１)数据预处理.对收集到的降水量年度时间序列数据进

行修复预处理.

２)原始降水量时间序列多尺度分解.采用 MEEMD 对

已修复处理的降水量季度值时间序列进行多尺度分解,得到

Q个不同波动频率的本征模态分量(IMF１－IMFQ)和一个残

差项R.

３)LSM 预测.使用 LSM 对各个分解项数据进行拟合,

若拟合误差小于指定值,则确认LSM 可作为该分解项的预测

方法进行预测.若训练数据拟合误差大于指定值,则说明

LSM 不适合当前分解项,需改用 KELM 方法进行预测.

４)KELM 训练数据整理.分解项在采用 KELM 方法进

行预测时,首先需要确定 KELM 的输入参数.这里采用相空

间重构的方式来确定 KELM 的输入参数,分别使用互信息法

和Cao方法来确定分解项的延迟时间τq 和嵌入维数mq,并

对分解项Dq＝{Xi(j),j＝１,２,􀆺,N}进行相空间重构,得到

相空间域中的数据集Dq′＝{Xi(t),Yi(t),t＝１,２,􀆺,M},接

着对相空间数据集D′q 进行归一化处理,得到归一化后的数

据集D″q＝{Xi′(t),Yi′(t),t＝１,２,􀆺,M}.

５)KELM 参数的优化.根据 Dq″建立单隐层神经网络,

输入数据为 Xi′(t),输出数据为Yi′(t),使用 KELM 方法建

立基础预测模型.由于 KELM 的学习性能和泛化能力受到

参数的影响,因此本文使用 MFFOA对 KELM 中的参数进行

寻优,寻找最适合当前数据的参数组合.

６)KELM 预测.根据参数优化结果建立基于 KELM 的

预测模型,依据归一化之后的相空间数据进行预测,并对预测

值进行反归一化.

７)各分项预测结果的融合.记第q个分项在t时刻的实

测值为yqt(q＝１,２,􀆺,Q＋１),预测值为y
－
qt(q＝１,２,􀆺,Q＋

１),则由Q＋１项预测模型构建的混合预测模型在t时刻的预

测值为:

y－(t)＝ ∑
Q＋１

q＝１
y－qt (６)

其中,Q＋１表示原始降水量时间序列多尺度分解之后得到的

Q个IMF 分解项和１个残差项R.

８)预测结果的评价与反馈.选定预测结果评价指标,并

设定相应的指标阈值,当发现预测精度超出设定的阈值时,更

新训练集至最新数据,并跳转至步骤２)重新进行 MEEMD分

解与预测模型的训练.

３　模型验证

３．１　研究区概况

广东省地处中国大陆最南部,东邻福建,北接江西、湖南,

西连广西,南临南海,珠江口东西两侧分别与香港特别行政区、

澳门特别行政区接壤,西南部雷州半岛隔琼州海峡与海南省相

望.全境位于北纬２０°１３′~２５°３１′和东经１０９°３９′~１１７°１９′
之间,总面积为１７．９８万平方千米.广东省地貌类型复杂多

样,有山地、丘陵、台地和平原,其面积分别占全省土地总面积

的３３．７％,２４．９％,１４．２％和２１．７％.地势总体北高南低,北

部多为山地和高丘陵,南部则为平原和台地.广东省属于东

亚季风区,从北向南分别为中亚热带、南亚热带和热带气候,

是全国光、热和水资源较丰富的地区,且雨热同季,降水主要

集中在４－９月.广东省年平均降水量为１７８９．３毫米,最少

年份为１３１４．１毫米,最多年份达２２５４．１毫米.年降水量分

布不均,呈多中心分布.

３．２　数据概况

本次研究是在广东省境内１２５个降水量观测站中选择具

有代表性的７个降水量观测站作为研究对象,这７个降水量

观测站分别分布在广东省的４个区域中,其中粤东地区有汕

头,粤北地区有梅州、韶关和河源,珠江三角洲地区有广州,粤

西地 区 有 阳 江 和 湛 江.研 究 数 据 是 各 降 水 量 观 测 站 从

１９５１年－２０１５年的年降水数据,序列长度为６５列,该数据来

自于国家气候中心,数据准确且可信.

３．３　预测结果的评价

为了衡量本文模型的稳定性和适应性,选择一些具有代

表性的指标对提出的模型进行评价,具体指标有平均绝对百

分比误差(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)、均方根

误差(RootMeanSquareError,RMSE)以及可决系数R２(CoＧ

efficientofDetermination).与平均百分比误差相比,平均绝

对百分比误差能够避免正负相抵的情况,可以更好地反映预

测值误差的实际情况.均方根误差对异常大或异常小的误差

反应较为灵敏,可以较好地反映模型的预测精度.拟合优度

R２ 能够表达预测模型整体的拟合度,R２ 越接近１,表明预测

值对观测值的拟合程度越好,模型的预测性能也就越好.假

设Ti 为实际观察值,Pi 为预测值,各指标的定义如下:
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MAPE＝１
N ∑

N

i＝１
|Ti－Pi

Ti
| (７)

RMSE＝
∑
N

i＝１
(Ti－Pi)２

N
(８)

R２＝１－
∑
N

i＝１
(Ti－Pi)２

∑
N

i＝１
(Ti－T)２

(９)

３．４　预测模型的验证过程

３．４．１　降水量时间序列的 MEEMD分解

广东省各地年度降水量序列具有明显的非线性和非平稳

性,这些特性将增加预测的难度.为了更好地对降水量时间

序列进 行 局 部 分 析 以 获 得 更 高 的 预 测 精 度,本 文 利 用

MEEMD对广东省７个地区的样本数据进行分解.在分解

时,设置白噪音强度为０．２,集总平均次数为１００.各地区的

分解信息如表１所列,由表中数据可知,广州、阳江的分解项

最多为１６项;河源、汕头、韶关、梅县分解得到的分解项数次

之,均为１５项;湛江的分解项数最少,为１４项.

表１　各地 MEEMD分解的项数

Table１　MEEMDdecompositionnumbers

监测点 广州 河源 汕头 韶关 梅县 阳江 湛江

分解结果 １６ １５ １５ １５ １５ １６ １４

为了便于观察各分解项的特性,这里以广州为例给出其

年度降水量 MEEMD分解的结果.由图３可知,广州降水量

时序数据呈现出明显的多尺度特征,同时这些分解项可以反

映出不同影响因素在不同尺度上对降水量的影响.例如,

IMF２ 在１９５０－１９９０年期间,存在着准３~５年的波动周期,

这与拉尼娜现象的准周期变化较为一致,说明该地区的降水

量受到拉尼娜现象的影响;除此之外,IMF６ 也存在类似的准

３~７年的波动周期,而该波动周期与厄尔尼诺现象的准周期

变化较为符合,表明了厄尔尼诺现象与该地区的降雨量变化

存在着较为密切的关系,说明该区域降雨量的短期变化受到

厄尔尼诺现象的影响.由于当前人类对气候系统的认识还不

够深入,因此对于各IMF分解项的周期性影响因素还未完全

探明,而这需要通过未来不断深入的研究来进一步揭示.

图３　原始降水量 MEEMD分解的结果(广州)

Fig．３　DecompositionresultsoforiginalprecipitationMEEMD(Guangzhou)

３．４．２　LSM 预测

通过对图３中各分解项的观察可以发现,部分分解项随

时间变化缓慢,具有一定的趋势特性,可以尝试使用 LSM 建

立预测多项式进行预测.因此,本文首先使用LSM 对各分解

项进行拟合,并建立回归预测方程.

对各地降雨量的分解项进行LSM 拟合,并依据均方误差

指标进行筛选,然后选择出部分可以使用回归预测方程进行

预测的分解项.具体筛选结果如表２所列.以广州为例,可

以建立回归预测方程的分解项有第５,９,１３和１６项,而其余

分解项由于拟合误差较大,无法达到预定标准,将不能采用

LSM 建立回归预测方程进行预测.

表２　LSM 预测结果

Table２　LSMpredictionresults

监测点 广州 河源 汕头 韶关 梅县 阳江 湛江

分解项

编号
５,９,
１３,１６

８,１１,
１３,１５

９,１２,
１５

６,１２,
１４

５,１１,
１５

５,９,１２,
１４,１５

８,１２,
１３

３．４．３　KELM 预测

对于未被选择使用 LSM 预测的分解项,将采用 KELM
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方法对其进行预测.由于 KELM 是基于单隐层神经网络的

机器学习算法,因此在学习之前首先要确定神经网络输入层

的各项指标.本文借鉴了混沌时间序列预测中常采用的相空

间重构方法来确定神经网络的输入指标.具体地,在相空间

重构中,本文采用互信息法确定延迟时间τq,采用Cao方法并

结合试凑法确定嵌入维数m,计算结果如表３所列.

表３　相空间重构信息

Table３　Phasespacereconstructioninformation

分解项

编号

广州

延迟

时间

嵌入

维数

河源

延迟

时间

嵌入

维数

汕头

延迟

时间

嵌入

维数

韶关

延迟

时间

嵌入

维数

梅县

延迟

时间

嵌入

维数

阳江

延迟

时间

嵌入

维数

湛江

延迟

时间

嵌入

维数

１ ３ ８ ２ ７ ２ １２ ２ １１ ２ １８ ２ １８ ２ １２

２ ２ １２ ２ １１ ２ １３ ２ １３ ２ １８ ２ １１ ２ １０

３ ４ ９ ２ ８ ４ １１ ２ １０ ５ １２ ３ １０ ５ １０

４ ５ ８ ８ ６ ８ ６ ４ ７ ６ ７ ４ ８ ８ ７

５ LSM ３ ９ ２ １５ ５ ７ LSM LSM ２ １１

６ ２ １２ ２ ８ ２ １１ LSM ２ １１ ３ １１ ４ ６

７ ２ １４ ８ ７ ３ ６ ２ １２ ４ １１ ３ １２ ４ １１

８ ４ ７ LSM ８ ６ ５ ６ ３ ２０ ３ １１ LSM

９ LSM ３ ８ LSM ３ ９ ３ ７ LSM ３ １９

１０ ３ １０ ６ ８ ４ １２ ３ １１ ７ ７ ３ １０ ６ ９

１１ ２ １４ LSM ２ １１ ２ ６ LSM ４ １１ ６ ８

１２ ２ １４ ４ ６ LSM LSM ６ ７ LSM LSM

１３ LSM LSM ４ １２ ３ １０ ３ ８ ５ １０ LSM

１４ ２ １４ ２ ２０ ３ １４ LSM ３ １６ LSM ２ １７

１５ ６ ８ LSM LSM ４ １１ LSM LSM N/A

１６ LSM N/A N/A N/A N/A ４ １３ N/A

　　　　注:LSM 表示该编号分解项使用的是最小二乘法进行预测,不需要计算延迟时间和嵌入维数.N/A表示该地区降水量在分解

时未生成当前编号分解项,因此也无需计算延迟时间和嵌入维数

　　依据表３中的计算结果,分别对各分解项 Dq＝{Xi(j),

j＝１,２,􀆺,N}进行相空间重构,得到相空间域中的数据集

Dq′＝{Xi(t),Yi(t),t＝１,２,􀆺,M}.接着对相空间数据集

Dq′进行归一化处理,从而得到归一化后的数据集Dq″＝{Xi′
(t),Yi′(t),t＝１,２,􀆺,M}.依据 Dq″建立单隐层神经网络,

输入数据为 Xi′(t),输出数据为Yi′(t),使用 KELM 方法建

立基础预测模型.由于正则化系数与核参数对 KELM 的学

习性能和 泛 化 能 力 有 一 定 的 影 响,因 此 本 文 使 用 改 进 的

FFOA对 KELM 中的参数进行寻优,寻找最适合当前数据的

参数组合,进而提高预测精度,具体寻优步骤如图４所示.

图４　MFFOA参数寻优

Fig．４　ParameteroptimizationofMFFOA

依据果蝇优化算法的寻优结果建立 KELM 预测模型进

行预测,由于预测数据是经过归一化的数据,因此需要对预测

结果进行反归一化处理来得到真正的预测值.

３．４．４　降水量预测结果计算

各分解项通过LSM 或 KELM 预测可以得到各自的预测

值,将这些预测值经累加即可得到降水量预测值.这里依然

以广州为例,运算结果如表４所列.表中第１列为分解项的

具体编号,第２列为该分解项采用的预测方法,第３－７列即

各分解项在２０１１－２０１５年的预测值,表中的最后一行为当

前年度各分解项预测值的累加和,即为本模型最终的预测

结果.

表４　分解项预测结果(广州)

Table４　Forecastingresultsofeachdecompositionitem (Guangzhou)

分解项

标号

预测

方法

年度

２０１１ ２０１２ ２０１３ ２０１４ ２０１５
１ KELM －３２２．０９ ３３１．３１ ３３１．９９ －３０６．３５ ４８４．２３
２ KELM －１８．５３ －５．９５ １３．９５ ２９．６０ ２８．１９
３ KELM －１０．０４ １．２３ ９．８４ １３．５５ １０．９６
４ KELM －９５．４９ －７９．１６ －６２．３３ －４２．３４ －２３．８８
５ LSM １０３．５９ ８７．４１ ６９．０４ ４８．４０ ２５．４１
６ KELM －７６．５０ －２３．５３ ２１．９６ １９．６１ －５４．８０
７ KELM ４０．５６ －３５．２９ －８９．６５ －１０８．８８ －８４．３７
８ KELM －７．９１ －１０．６４ －１１．５７ －１０．６７ －７．９８
９ LSM －１０１．８５ －８５．６７ －６７．４６ －４７．１６ －２４．７０
１０ KELM ９７．１２ １４６．４８ ２０４．２３ ２８０．１３ ３６３．８３
１１ KELM －９９．６２ －８３．９４ －６６．８１ －４６．７４ －２５．６２
１２ KELM ４２．９１ ４４．０７ ４６．６５ ５０．５９ ５５．８４
１３ LSM ３５．７８ ３０．１３ ２３．７５ １６．６２ ８．７１
１４ KELM ５．４４ ４．２６ ２．９５ １．５１ －０．０４
１５ KELM １２５６．４２ １３５５．６０ １４４１．６１ １５５６．４７ １６３０．６９
１６ LSM ４１３．３０ ３３４．１６ ２５３．２２ １７０．５２ ８６．０９
预测结果 １２６３．０９ ２０１０．４６ ２１２１．３７ １６２４．８５ ２４７２．５８

３．４．５　预测结果的评价与分析

经过前文介绍的各步骤之后即可得到广东省各地区
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２０１１－２０１５年的年度降水量预测值,其实测值与预测值的对

比结果如图５所示.由图５可知,各地降水量的预测值和实

际值的拟合情况良好.为了进一步说明模型的预测结果,对

各地各年度预测结果的误差百分比进行了统计,统计结果如

表５所列.通过对比表５中的数据可以发现,本文模型最大

绝对百分比误差出现在广州地区２０１５年降水量的预测中,误

差值为２．２７％,究其原因发现,２０１５年广州的降水量创历史

新高;最小绝对百分比误差出现在韶关地区２０１４年的降水量

预测中,误差为０．０８％.预测模型对各地的预测表现也存在

一定差异,其中汕头的平均绝对百分比误差 MAPE最大,误

差值为１．３９％;韶关的平均绝对百分比误差 MAPE最小,误

差值为 ０．３８％.总 体 来 看,本 文 预 测 模 型 预 报 合 格 率 为

１００％(以绝对百分比误差小于２０％为合格标准[１９]).由此可

知,本文提出的混合模型是一种合适宜预测年度降水量的新

模型.

图５　降水量预测值与实测值的比较

Fig．５　Comparisonbetweenforecastingvaluesandactual

valuesofrainfall

表５　预测误差统计

Table５　Forecastingerrorstatistics
(单位:％)

广州 河源 汕头 韶关 梅县 阳江 湛江

２０１１ １．４８ １．３７ １．１５ ０．３５ ０．７２ ０．４９ ０．５３

２０１２ ０．８６ ０．８３ １．１５ ０．２９ ０．４６ ０．７１ ０．５１

２０１３ １．５１ １．２８ １．３９ ０．５２ ０．９１ ０．９１ ０．６７

２０１４ ０．５６ ０．４５ １．０２ ０．０８ ０．３４ ０．２９ ０．３６

２０１５ ２．２７ １．４９ ２．２３ ０．６８ １．５１ １．７１ １．０２

MAPE １．３４ １．０９ １．３９ ０．３８ ０．７９ ０．８２ ０．６２

为了进一步说明本文模型的有效性,将本文模型与自回

归滑动平均模型(AutoＧRegressiveandMovingAverageMoＧ

del,ARMA)以及 KELM 预测模型的预测结果进行进一步对

比,各模型的预测结果如图６所示.由图６可以直观地看出,

本文模型的预测结果更加接近真实值,也就是说混合模型具

有更好的预测精度.为更加全面地评价模型性能,表６给出

了模型性能的统计值 MAPE、RMSE、R２ 以及预报合格率.

从表６可以看出,混合模型在这４项性能评价指标上明显优

于其他两种模型.例如,河源站点混合模型的 MAPE,RMSE
由 ARMA 模 型 的 １８．０３％,３５３．２６ 以 及 KELM 模 型 的

９．２６％,１９３．２２降低到１．０９％,２３．７３;并且R２ 和预报成功率

分别由 ARMA 模型的０．２５５,６０．００％ 以及 KELM 模型的

０．７７７,８０．００％显著提高到０．９９７,１００．００％.由此可以看

出,混合预测模型具有更加准确的时序数据预测能力.纵观

表６中７个观测站点(地区)的性能评价指标数据,本文模型

均能降低MAPE和RMSE,提高R２ 和预报合格率值,这表明

本文模型具有较强的泛化能力,能够适应各地降水量的模式

变化,保 持 较 高 的 预 测 精 度. 总 之,相 较 于 AMRA 和

KELM,本文模型能够准确地预测各地年度降水量的变化趋

势,可为地区开展水资源的优化管理提供有效的指导.

(a)广州 (b)河源

(c)梅县 (d)韶关

(e)汕头 (f)阳江

(g)湛江

图６　多模型对年度降水量的预测结果时序图

Fig．６　TimeＧseriesplotsforpredictingannualprecipitation

bymultiplemodels
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表６　模型预测性能比较

Table６　Comparisionofpredictiveperformanceofmodels
监测点 模型 MAPE/％ RMSE R２ 预报合格率/％

广州

ARMA ２０．８０ ５３６．４７ －０．５５２ ６０．００
KELM ６．４０ １５７．１０ ０．８６７ １００．００

混合模型 １．３４ ３１．９７ ０．９９５ １００．００

河源

ARMA １８．０３ ３５３．２６ ０．２５５ ６０．００
KELM ９．２６ １９３．２２ ０．７７７ ８０．００

混合模型 １．０９ ２３．７３ ０．９９７ １００．００

汕头

ARMA １８．９５ ２９２．８８ ０．１０９ ６０．００
KELM ２２．０７ ３３９．７５ －０．１９８ ６０．００

混合模型 １．３９ ２２．１４ ０．９９５ １００．００

韶关

ARMA １３．９３ ３５３．５０ －０．３１５ ６０．００
KELM １３．５４ ２７２．０８ ０．２２１ １００．００

混合模型 ０．３８ ８．４１ ０．９９９ １００．００

梅县

ARMA ２０．８１ ３２９．４４ ０．０４８ ６０．００
KELM １１．９６ ２０１．５２ ０．６４４ ８０．００

混合模型 ０．７９ １５．６１ ０．９９８ １００．００

阳江

ARMA １５．４７ ４１５．４１ －０．０８４ ８０．００
KELM １１．２８ ２９３．８７ ０．４５７ ８０．００

混合模型 ０．８２ ２３．４７ ０．９９７ １００．００

湛江

ARMA １６．２０ ３５２．１８ －０．２３３ ６０．００
KELM １４．９９ ２６２．４４ ０．３１５ ８０．００

混合模型 ０．６２ １０．９６ ０．９９９ １００．００

结束语　降水量时间序列具有复杂性、层次性的特征,通
过使用 MEEMD方法可以将看似无规律的降水量时序数据

分解为多个分解项,能够有效减少各分解项之间的干扰,降低

预测的复杂程度.在分析各分解项序列时发现,部分分解项

背后的成因已经有所探明,如拉尼娜现象和厄尔尼诺现象,但
仍有很多分解项的成因依然无法得到有效解释,而这需要通

过后续的深入研究来进一步揭示.

通过 MEEMD方法分解得到的分解项的特性各有不同,

而预测方法的适应性也各不相同,因此需要为每个分解项选

用适合的预测方法,这样才能够提高整体的预测精度和预测

效率.

本文模型是将年度降水量时序数据通过 MEEMD 分解

后,再对每个分解项进行预测,与传统的 ARMA 以及 KELM
模型相比,本文模型增加了一定的计算代价.然而年度降水

量数据样本较少,并且 MEEMD分解计算简单,因此总体上

本文模型增加的运行时间有限,不会对本文模型的实践应用

产生影响.

从实验结果可以看出,本文模型对于年度降水量预测的

精度较高,尤其是在年度降水量变化幅度较大时,本文模型依

然能够表现出较高的准确性,因此可以认为年度降水量数据

经 MEEMD分解后可以较为准确地识别出降水量数据中的

层次特征,有助于研究者选择更适合的预测方法来提高整体

的预测精度.在与 ARMA 以及 KELM 预测模型的比较中,

本文模型表现出了良好的预测精度和稳定性,同时本文模型

的设计较为简单,具有一定的实用性.本文的研究结果不仅

能有效应用于地区年度降水量的时序数据预测,同时也可用

于其他时间维度降水量的时序预测研究,可为相关部门开展

水资源工程、管理和计划提供理论支持和决策依据.
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聚类算法对 FAsTＧMatch算法进行改进,对 FAsTＧMatch算

法得到的变换矩阵进行聚类,从而实现多靶位的定位.精准、
快速地定位多靶位为激光模拟设计系统的后续设计提供了极

大的便利.

１)本文所选用的参数δ＝０．３,ε＝０．２５,在实际应用中可

根据环境如摄像头远近、模板图像大小等来适当调整参数;

２)当ε＞０．３,采样点数越多时,算法的运行时间趋于相

同,但此时的定位精度降低;

３)目前设计的激光模拟射击系统靶位与摄像头是逐一对

应的,将本文方法应用到系统中可减少模拟射击系统中摄像

头的数量,从而节约摄像头成本;

４)精准、快速地定位多靶位为激光模拟设计系统的后续

设计提供了极大的便利.
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