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基于灰色关联法的月降雨量预测
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摘 要：【目的】提高降雨量预测精度，为农业、水利等相关部门提供决策依据。【方法】鉴于月降雨量时间序列具有显

著的多尺度特征，开展了数据驱动下基于模型融合的月降雨量预测研究，应用灰色EGM(1,1)模型和自适应模糊神

经网络系统（ANFIS）分别预测了年尺度与月尺度下的月降雨量，采用灰色关联法将 2个预测结果进行数据融合。

利用澳大利亚维多利亚8个站点降雨数据验证所提出方法，并将预测结果进行了与单一灰色EGM(1,1)、ANFIS、人

工神经网络（ANN）、自回归积分滑动平均模型（ARIMA）与聚类回归法（CLR）模型预测结果对比。【结果】模型融合

预测结果精度高于单一EGM(1,1)、ANFIS、ANN及ARIMA模型预测结果，并在8个站点中的5个取得了最佳预测

效果，其中中部地区（Ballarat和Cape Otway站点）及东部地区（Dookie，Wangaratta和Orbost站）预测均方根误差为

28.2～37.2 mm，西部地区（Dimboola，Edenhope和Dunkeld站点）预测均方根误差为 20.8～23.4 mm。【结论】所提出

的模型融合预测法可行，为月降雨量预测提供了新思路。
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0 引 言

降雨量是开展水资源管理、城市内涝预警以及水文分析的重要参数。对降雨量进行预测可为农业、水

利等相关部门提供决策依据[1-2]，具有重要的理论意义和实用价值。降雨量预测模型可分为物理模型和数据

驱动型模型。物理模型根据物理定律模拟与降雨相关的物理过程进行降雨量预测，数据驱动模型则通过挖

掘历史数据变化规律预测降雨量。由于降雨是极为复杂的水文过程，受海洋、大气及陆地表面特征等相互

作用影响，导致很难构建准确的物理模型，而基于数据驱动的降雨量预测模型更具适用性。

在数据驱动预测方法中，自回归移动平均模型（ARIMA）与人工神经网络（ANN）被广泛用于降雨量预

测。例如：Narayanan等[3]应用AIRMA模型对印度地区季风期降雨量进行预测，得出季风期降雨量存在增长

趋势；Kim等[4]应用ARIMA模型预测了蒙古地区季度降雨量，其预测结果与实际变化趋势基本一致。然而，

ARIMA模型只对具有自相关性、趋势性或季节性的季度降雨量有较高预测精度[5]，而对非线性、非平稳的月

降雨量预测精度较低。考虑到神经网络技术对非线性时间序列具有较高预测精度，Abbot等[6]应用神经网络

模型预测了澳大利亚昆士兰地区的月降雨量，并表明神经网络模型预测精度高于当前澳大利亚官方使用的

预测方法；Deo等[7]利用人工神经网络预测了澳大利亚东部的月平均降水量和蒸散指数。Bagirov等[8]对比了

聚类回归（CLR）、最大期望回归（CR-EM）、多元线性回归（MLR）、支持向量机回归（SVMreg）及神经网络

（ANN）5种方法对澳大利亚维多利亚8个站点的月降雨量预测精度，结果表明，针对不同降雨时间序列，不

同算法预测精度不同，其中ANN对3个城市的月降雨量表现出最佳预测精度，聚类回归对5个城市的月降

雨量有最佳预测效果，SVMreg及MLR算法分别对1个城市具有并列最佳预测效果。此外，上述5种算法预

测结果的平均绝对误差均值约20 mm，最大平均绝对误差高达28.6 mm。由此可见，虽然目前学者对月降雨

量预测开展了广泛研究，但如何进一步提高预测精度仍值得研究。

鉴于单一预测模型对非线性、非平稳时间序列预测精度偏低，许多组合预测模型[9-11]被研究人员提出。
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数据融合是一种具有代表性的组合预测技术[12]，其通过融合多源数据深入挖掘时间序列变化趋势，进而提

高预测精度。在水文研究领域，基于数据融合的预测方法被广泛用于水库日流量、月流量预测[13-14]，但在降

雨量预测方面的应用尚未见报道。鉴于此，提出一种基于数据融合的月降雨量预测方法，将月降雨量时间

序列分为月降雨量和年降雨量子序列。根据这 2个序列的不同特点，分别选取灰色模型（EGM）和自适应

模糊神经网络系统（ANFIS）进行预测，再利用灰色关联法对2个预测结果进行数据融合。为验证所提出方

法，采用文献[8]中澳大利亚维多利亚8个站点实测降雨数据，将所提出方法预测结果与其他方法预测结果

进行对比。

1 数据驱动下基于模型融合的月降雨量预测

降雨量存在显著的周期性、季节性及趋势性；同时，随机干扰和天气条件不断变化，导致降雨量在不同

时间尺度上呈现不同模式。鉴于月降雨量非线性、多尺度特征，采用数据融合方法提高降雨量预测精度，其

基本思路是在年和月时间尺度上分别预测月降雨量，然后进行数据融合。具体地，在年时间尺度上，考虑到

降雨的周期性及季节性，将历史年中相同月份降雨量组成子序列预测当前月降雨量；在月时间尺度上，考虑

降雨的趋势性及随机性，利用相邻月降雨量预测当前月降雨量，然后将2个预测值进行数据融合。基于数据

驱动的预测模型可采用下列表达式：

ì

í

î

ïï
ïï

y1( )t =F1[ ]x( )t - τ1 ,x( )t - τ1 ,⋯,x( )t - d1τ1
y2( )t =F2[ ]x( )t - τ2 ,x( )t - τ2 ,⋯,x( )t - d2τ2
y( )t =F[ ]y1( )t ,y2( )t

， （1）

式中：y1(t)、y2(t)分别为年尺度及月尺度下第 t个月降雨量预测值；x(t)为月降雨量实测值；F1[]及F2[]分别为对

应的预测模型；τ1、τ2 为时间延迟；d1、d2为嵌入维；y(t)为模型融合后月降雨量预测值；F[]为尺度归一化融合

函数。对年尺度子序列，时间延迟 τ1 = 1，嵌入维 d1 = 1。对联系月降雨量序列，考虑到水文系统普遍具有混

沌特性[15]，采用混沌相空间重构技术计算数据样本的时间延迟及嵌入维d2
[16]。

1.1 基于灰色理论的年尺度下月降雨量预测

年尺度下月降雨量预测利用历史年份中相同月降雨量构成子序列预测当前月降雨量，其出发点是基于

历史年中相同月份水文条件和气候条件大致相同，因此理论上具有准线性和准平稳的性质。考虑年尺度下

的月降雨量子序列样本数通常较少（每年仅1个样本），兹采用灰色预测EGM(1,1)模型进行预测。灰色理论

预测模型最早由邓聚龙[17]提出，在解决小样本、贫信息等问题上有其独特的优势，被广泛用于预测领域[18]。

利用每年相同月份的月降雨量构成年尺度子序列：X1 ={ }x( )t - τ1 ,x( )t - 2τ1 ,⋯,x(t - d1τ1) ，将该序列变换为

x
(0) ={ }x

( )0 ( )1 ,x( )0 ( )2 ,⋯,x( )0 (n) ，其中 n = 1,2,⋯,d1 。做 1 次累加生成序列 X
(1) ={ }x

( )1 ( )1 ,x( )1 ( )2 ,⋯,x( )1 (n) ，其中

X
( )1 ( )n =∑i = 1

n x
( )0 ( )i 。

求均值序列 z
( )1 ( )k = 0.5x( )1 ( )k + 0.5x( )0 ( )k - 1 ，其中 k = 2,3⋯,d1 ，则 Z

( )1 ( )k ={ }z
( )1 ( )2 ,z( )1 ( )3 ,⋯z

( )1 ( )n 。建立

均值GM(1,1)模型：x
( )0 ( )k + az( )1 ( )k = b ，其中a为平均发展系数，b为灰色作用量，可采用最小二乘法求得。可

得基于灰色理论的月降雨量预测模型为：

y1( )t = é
ë

ù
û

x
( )0 ( )1 - b

a
e
-a( )t - 1 + b

a
。 （2）

1.2 基于自适应神经模糊系统的月尺度下月降雨量预测

如前述，受天气条件及随机干扰因素影响，月尺度下的月降雨量呈现较强非线性特征。Akrami等[19]关

于月降雨量预测的研究表明，相较于传统神经网络，基于自适应神经模糊系统（ANFIS）的预测模型精度更

高。鉴于此，采用ANFIS模型进行月尺度下的月降雨量预测。ANFIS模型最早由 Jang等[20]提出，其将模糊

逻辑推理和神经网络有机结合，适用于处理不确定、非线性和不适定问题，具有自适应学习能力强、收敛速

度快和预测精度高等优点。采用具有 2个输入 { }x1 = x( )t - τ1 ,x2 = x( )t - 2τ1 和 1个输出 y=y1(t)的模糊推理系

统，满足如下 IF-THEN规则：
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{If x1 is A1 and x2 is B1, th en f1 = p1x1 + q1x2 + r1If x1 is A2 and x2 is B2, th en f2 = p2x1 + q2x2 + r2 ， （3）

式中：Am、Bm为特性标识（m=1、2）模糊神经网络结构及训练方法详见文献[20]。

1.3 基于灰色关联的数据融合

数据融合是将同一对象的多个预测结果关联、组合的过程，例如求均值或加权平均值。采用灰色关联

作为数据融合工具，其以几何形状为基础对不同数据源进行融合，弥补了数理统计方法导致的预测误差。

灰色绝对关联度的计算式[21]为：

ε0i = 1 + || s0 + || si
1 + || s0 + || si + || si - s0 ， （4）

式中： || s0 = |

|
||

|

|
||∑
i = 2

M - 1
x( )l + 12 x(M) ， || si = |

|
||

|

|
||∑
i = 2

M - 1
Yi( )l + 12Yi(M) ， || si - s0 = |

|
||

|

|
||∑
i = 2

M - 1(Yi( )l - x(l)) + 12 (Yi(M) - x(M)) 。其中 x(l)、x

(M)为样本序列的第 l、M项；M为预测样本数；Y(l)=x(l)-x(1)、Yi(l)=yi(l)-yi(1)、yi(l)为 i预测法的第 l个预测值（i=

1、2）。基于式（5），最终预测结果y计算式为：

y = ε01
ε01 + ε02

y1 + ε02
ε01 + ε02

y2 。 （5）

2 降雨量预测实例

2.1 预测实例

采用文献[8]中维多利亚8个站点实测降雨数据验证所提出预测方法。这些数据为1889年1月—2014

年 12月的月降雨量，可从澳大利亚气象局网站上下载得到。将前 1 392个月降雨量数据作为建模样本，后

120个月降雨量数据作为检验样本。值得注意的是，在利用EGM(1,1)模型对年尺度下月降雨量预测时，需

检验数据样本的级比 λ(k)以保证预测模型的可靠性。具体地，若所有级比都落在可容覆盖 y =（e- 2
n + 1,e 2

n + 1）
内，则表明预测模型可靠，否则需要对数据样本做变换处理。对数据进行变换处理时可将原数据叠加适

当 常 数 c，做平移变换。对 8 个站点 116 个月的降雨量数据建模 ，经平移变化后计算得出

λ(k) ∈(0.997,1.014)∈(e- 2116 + 1,e 2116 + 1) ，满足建模要求。

2.2 预测精度检验

采用均方根误差、平均绝对误差以及Nash-Sutcliffe系数（NS）作为预测精度检验标准，计算式为：

均方根误差： RMSE =（1
m∑i = 1

m (Xi - Yi)2）
12 。 （6）

平均绝对误差： MAE = 1
m∑i = 1

m

||Xi - Yi 。 （7）

Nash-Sutcliffe系数： NS = 1 -∑i = 1

m (Yi -Xi)2

∑
i = 1

m (Xi - X̄i)2
， （8）

式中：m为样本数；X为月降雨量实测值；X̄ 为实测值的平均值；Y为月降雨预测值。如表1所示，除模型融合

预测结果外，还给出了ANFIS、EGM(1,1)、ANN、ARIMA及文献[8]中CLR法等5种单一模型预测结果，其中

最佳预测结果采用粗体字标识。

从表1可以看出，除Dimboola、Dookie及Wangaratta站点外，对其他5个站点的月降雨量，模型融合法都

表现出最佳预测效果；另外，单一的ANFIS及EGM(1,1)模型预测精度都低于融合模型预测精度，这验证了

所提出方法的可行性及优越性。此外，对所有站点，EGM(1,1)与ARIMA月降雨量预测精度都低于ANFIS及

ANN预测精度，这是由于EGM(1,1)与ARIMA认为数据样本具有准线性和准平稳特征，而实际中受气候等

随机因素影响，月降雨量呈现较强的非线性特征。通过比较上述8个站点预测结果还可得出，从西部到东部

方向降雨量预测精度呈现较大差异，相对于中部地区（Ballarat和Cape Otway站点）及东部地区（Dookie，

Wangaratta和Orbost站点，预测均方根误差为 28.2～37.2 mm），西部地区预测结果更准确（Dimboola，Eden-
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hope和Dunkeld站点，预测均方根误差为20.8～23.4 mm），其中沿海城镇Orbost的预测精度最低。这是由于

东部天气比西部更多变，而沿海城镇气候变化最为复杂，导致降雨随机性更大，预测结果精度最低。限于篇

幅原因，仅给出了Orbost地区各模型的预测结果，如图 1所示。更多关于这些地区的气候特点及降雨量信

息，可参见文献[8]。
表1 基于6种方法的8个站点月降雨量预测结果

地点

Dimboola

Edenhope

Dookie

Wangaratta

Orbost

Ballarat

Dunkeld

Cape Otway

预测精度

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

RMSE/mm

MAE/mm

NS

模型融合

20.8

13.8

0.4

21.7

15.4

0.5

30.1

20.2

0.4

28.6

21.1

0.4

38.4

26.7

0.3

28.2

20.9

0.3

23.4

16.2

0.4

30.9

23.7

0.4

ANFIS

21.2

14.4

0.4

22.1

15.8

0.5

31.6

20.3

0.2

30.0

22.3

0.4

38.5

27.9

0.3

29.1

21.1

0.3

24.1

17.1

0.4

31.7

24.2

0.4

EGM(1,1)

24.7

17.5

0.1

26.8

19.2

0.3

33.2

22.8

0.2

34.3

24.0

0.2

43.2

29.3

0.2

32.5

22.9

0.2

27.4

18.7

0.2

34.2

26.2

0.3

ANN

21.6

13.9

0.3

22.5

16.7

0.5

29.5

19.5

0.4

30.2

22.4

0.3

39.3

28.6

0.4

28.8

20.7

0.3

23.6

16.8

0.4

32.2

24.5

0.3

ARIMA

24.6

17.5

0.1

27.2

19.5

0.3

31.9

20.4

0.2

32.4

23.7

0.2

43.8

31.3

0.1

32.3

22.7

0.2

26.9

20.7

0.2

32.2

24.3

0.3

CLR

19.7

12.9

0.4

23.0

17.2

0.5

29.4

19.1

0.4

27.0

19.4

0.4

39.3

28.6

0.4

28.3

22.0

0.3

23.4

16.6

0.4

33.0

24.7

0.3

（a）融合模型 （b）ANFIS模型

（c）EGM(1,1)模型 （d）ANN模型
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（e）ARIMA模型 （f）CLR模型

图1 Orbost地区实测值与预测值

3 讨 论

基于澳大利亚维多利亚 8个站点降雨数据，对比了EGM(1,1)与ANFIS耦合模型、单一EGM(1,1)、AN-

FIS、人工神经网络（ANN）、自回归积分滑动平均模型（ARIMA）与聚类回归法（CLR）模型预测性能。研究得

出，相较于其他预测模型，单一ANFIS能比较准确预测较大降雨，但对较小降雨的预测偏小。EGM(1,1)预测

结果趋于平稳，这是由于EGM假设降雨量具有周期性及季节性，故无法准确预测气候突变时的大降雨，这

与文献[13，19]结论相似。此外，由图1（d）与图1（f）可以看出，ANN模型及CLR模型对较大降雨量预测精度

较高，而ARIMA模型对较大降雨量精度预测较低，这是由于前两者具有较强的非线性映射能力，而ARIMA

模型更适用于自相关性、趋势性较高的时间序列，这与文献[8]研究结果一致。通过考虑月降雨量多尺度特

征，融合模型预测在不利用其他信息的前提下能获得与CLR预测法精度相当的结果，这表明本文所提出预

测方法是可行的。但值得注意的是，模型融合法对大降雨（如突发暴雨）的预测精度偏低，甚至不如单一模

型预测结果。这是由于在数据融合过程中，为保证整体预测精度，一定程度上降低了大降雨预测精度，如何

提高气候突变时的大降雨预测精度有待进一步研究。

4 结 论

1）EGM(1,1)模型通过对原始数据进行一次累加及均值变换，使得其对小样本、贫信息、不确定性系统的

预测具有独特优势，适用于数据样本较少的年尺度下月降雨量预测；ANFIS预测模型综合了神经网络和模

糊推理优点，具有较强的非线性映射能力，适用于非线性特征较强的月尺度下月降雨量预测。

2）模型融合预测结果精度高于单一的EGM(1,1)、ANFIS、ANN及ARIMA模型预测结果，并在8个站点

中的5个取得了最佳预测效果，聚类回归法（CLR）对Dimboola、Dookie及Wangaratta站点月降雨量具有更高

预测精度，这表明所提出的模型融合预测法可行，但如何进一步提高月降雨量预测精度仍值得研究。

3）月降雨量预测精度一方面取决于预测模型本身，另一方面受区域气候影响较大，气候稳定的内陆月

降雨量预测精度高于气候多变沿海预测精度，如何提高多变气候地区月降雨预测精度是未来研究方向。今

后工作中，还应采用我国各地月降雨量实测数据进一步验证本文所提出方法。
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Predicting Monthly Rainfall Using the Grey-correlation Method
SUN Xiaoting, REN Ganghong, DU Kun*, FENG Yan, ZHOU Ming

(Faculty of Civil Engineering and Mechanics, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China)

Abstract:【Objective】Precipitation is the main input to many catchments and ecosystems, and catchment man-

agement and design of irrigation schedule need to predict it. This paper presents a method to predict monthly pre-

cipitation.【Method】Considering that temporal change of monthly precipitation is nonlinear and multi-scale, this

paper proposed a data-driven based fusion method, in which the grey model (EGM) and the adaptive neuro-fuzzy

inference system (ANFIS) were used to predict the rainfall at yearly and monthly scales. The two predictions

were then fused by the grey correlation method. The model was evaluated against the rainfall data collected from

eight sites in Vitoria of Australia. We also compared the proposed model with the so-called sole prediction mod-

els which include EGM (1,1), ANFIS, artificial neural network (ANN) and the autoregressive integrated moving

average (ARIMA).【Result】The proposed model was more accurate than EGM(1,1), ANFIS and ANN and ARI-

MA model, giving the most accurate predication for five out of the eight sites, in which the root mean square er-

rors of the proposed model for the central region (sites at Ballarat and Cape Otway) and the eastern region (Dook-

ie, Wangaratta and Orbost stations) was 28.2 to 37.2 mm respectively, while for the western region (Dimboola,

Edenhope and Dunkeld sites) it was 20.8 to 37.2 mm.【Conclusion】The proposed model is adequate and reliable,

offering an alternative to predict monthly precipitation.

Key words: monthly rainfall prediction; data-driven; model fusion; adaptive fuzzy neural network system; grey

prediction model
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