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摘要:
 

近年来,由降水量过多或过少引起的灾害日益增加,因此准确地预测降水量对人类的生活和社会的发

展具有重大意义和实际应用价值。基于郑州市1990~2019年的月降水量数据,分别利用SARIMA、Prophet、

LSTM 单 一 模 型 对 郑 州 市2020~2021年 的 月 降 水 量 进 行 预 测。为 了 提 高 月 降 水 量 的 预 测 精 度,提 出

SARIMA-EMD-LSTM、Prophet-EMD-LSTM两种组合模型,实证表明这两种组合模型预测精度更高,均方根

误差显著减少,其中Prophet-EMD-LSTM组合模型的预测效果相对较优。最后利用该模型对郑州市2022年

4~12月的月降水量进行了预测,精度较高。
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1 引言

近年来,随着人类社会的发展以及生存空间

的不断扩张,人类对大自然的过度开采和利用导

致自然环境逐渐恶劣,水资源环境也受到很大影

响。水资源包括江河、井、湖泊、降水量、地下水

等,其中降水量是水文研究过程中关注的重要因

素之一,降水量异常给人们的日常生活、社会生产

活动造成很大影响。降水量过多或过少都会对社

会生产活动造成负面影响。因此,合理准确地预

测某一地区月降水量非常重要。目前用于预测时

间序列数据的模型主要有统计学模型[1,2]
 

、机器

学习和深度学习[3-6]模型。其中统计学模型仅能

较好地提取数据中的线性特征,不能有效地处理

降水量数据中的非线性变化;深度学习模型在处

理非线性信息方面具有很大的优势。因此,本文

采用统计学模型与深度学习模型相结合的方式分

析月降水量数据,以提高模型的预测精度。实证

表明该方法有效可行。

2 研究数据与方法

2.1 数据来源与处理

基于郑州市1990年1月至2022年3月的月

降水量数据(数据来源于国家气象信息中心)进行

分析,将每日的降水量数据处理为月降水量数据,
保留 精 度 为 0.1

 

mm。由 于 2021 年 郑 州 市

“7∙20”特大暴雨事件为极端异常降水情况,导致

7月的月降水量高达902.4
 

mm。“7∙20”事件是

郑州市有气象记录以来发生的一次极端情况,如
果使用该数据进行分析及预测,则会由于降水量

数据波动极其异常,导致分析陷入歧途。因此,在
预测2022年降水量时,将其视为缺失值处理,并
用后推法填补数据。

此外,将数据集划分为两部分:①1990年1
月至2019年12月的月降水量数据作为训练集;

②2020年1月至2021年12月的月降水量数据

作为测试集。
2.2 研究方法

2.2.1 SARIMA模型

季节性差分自回归移动平均模型(SARIMA)是

ARIMA 乘 法 模 型 中 的 一 种[1],通 常 记 为

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S,其中p为季节性自回

归的阶数;q为季节性移动平均项的阶数;P 为季节

性自回归的最大阶数;Q 为季节性移动平均项的最

大阶数,具体的结构形式为:

ϕ(B)ϕ(BS)(1-B)d(1-BS)D =θ(B)θ(BS)εt (1)
其中 ϕ(B)=1-ϕ1B-ϕpBp

θ(B)=1-θ1B-θqBq



ϕ(BS)=1-ϕ1BS -ϕpBpS

θ(BS)=1-θ1BS -θqBqS

式中,B 为延迟算子;ϕ(B)、θ(B)分别为非季

节的自回归项系数、滑动平均项系数的多项式;

ϕ(BS)、θ(BS)分别为季节性自回归项系数、滑
动平均项系数的多项式;S 为季节性周期的长度;

d 为逐期差分的步数;D 为季节性差分的步数。
2.2.2 Prophet模型

Prophet模型本质上是基于时间序列可分解

思想的自加性模型,根据时间序列{Yt}中可能存

在的影响因子,将其分解为4个核心因子。模型

的结构形式[2]为:

y(t)=g(t)+s(t)+h(t)+ε(t) (2)
式中,g(t)为时间序列去除周期效应后的大概趋

势,记为趋势项;s(t)为时间序列周期性变动或

季节性变动的规律,记为周期项;h(t)为时间序

列中包含的某些周期不固定的节假日引起的波

动,记为节假日项;ε(t)为时间序列中不能被模

型解释的随机波动,记为误差项或剩余项。
2.2.3 经验模态分解

经验模态分解(EMD)可将一个高频的复杂

时间序列分解成若干个信号分量的线性和,包括

本征模函数(IMF)和趋势项(Res),其分解的表达

式[5,6]为:

Yt=∑
n

i=1
IMFi(t)+Rn(t) (3)

式中,Yt 为原始的时间序列数据;IMFi(t)为分

解出的第i个信号分量;Rn(t)为趋势项;t为时

间;n 为分解的信号分量的个数。
2.2.4 长短时记忆神经网络模型

长短时记忆(LSTM)[4]神经网络(图1)由1
个输入层、1个输出层及1个或多个隐藏层构成,
通过设计“门”结构在细胞状态中遗忘、添加或筛

选信息。
ht-1 ht ht+1

xt-1 xt xt+1

A
tanhσ σ
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σ
A

图1 长短时记忆神经网络单元结构

Fig.1 Short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

unit
 

structure

3 基于组合模型的月降水量预测研究

3.1 组合模型试验步骤

由于月降水量数据具有明显的季节效应,统
计学模型能较好地提取季节效应信息及原始数据

中的线性特征,并具有参数较少、模型简单的优

势,而深度学习模型在函数逼近方面有很大优势,
能很好地挖掘原始数据中的非线性信息。因此,
本文考虑综合统计学模型和深度学习模型,即分

别拟合SARIMA-EMD-LSTM、Prophet-EMD-LSTM
组合模型对郑州市的月降水量序列进行分析与预

测。步骤如下。
步骤1 基于训练集的数据分别拟合SARIMA、

Prophet模型并进行预测,得到统计学模型的拟

合值ŷ 及预测值ŷ1,然后用原始数据y 减去拟合

值得到模型残差ε,即:

ε=y-̂y (4)
步骤2 利用EMD对模型残差进行分解,得

到信号分量IMF1,IMF2,…,IMFk 和剩余项Res。
步骤3 对各分量进行重构。采用零均值假

设检验针对分量的统计性质进行重构,即基于零

均值假设对各分量进行单样本检验,通过检验统

计量或P 值的大小,判断是否拒绝原假设。若不

能拒绝零假设,则认为本征模函数分量属于高频

项;若拒绝零假设,则认为本征模函数分量属于低

频项。然后根据本征模函数分量的正交性及独立

性性质,直接通过线性相加的方法组合同一类的

本征模函数分量,最终将分解出的信号分量重构

为高频项 HIMF、低频项LIMF 和趋势项Res。
 

步骤4 利用归一化方法对重构后的分量及

残差进行标准化,然后基于LSTM对残差进行拟

合与预测,得到ε̂ 与̂ε1。
步骤5 将残差预测值与统计学模型预测值

相加,得到组合模型的最终预测值􀭹y,即:
􀭹y=̂y1 +̂ε1 (5)

步骤6 利用单一模型对郑州市的月降水量

数据进行拟合与预测,并以均方根误差(RRMSE)、
均方误差(M MSE)为标准,比较不同模型的预测精

度,然后利用预测精度较好的模型预测2022年4~
12月的郑州市月降水量。

实证分析流程见图2。
3.2 组合模型预测结果分析

先分别利用SARIMA和Prophet模型基于

1990年1月至2019年12月的月降水量数据拟

合模型,预测2020年1月至2021年12月的月降

水 量。其 中 SARIMA 模 型 的 预 测 结 果 见 图

3(a)。实证表明该模型能较好地拟合出郑州市月

降水量季节性变化的趋势,但将拟合值与原始数

据相比,发现模型针对具体值的拟合效果较差。

Prophet模型的预测结果见图3(b)。深色圆

点表示郑州市真实的月降水量值,红色粗线条表
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图3 SARIMA模型和Prophet模型拟合与预测图

Fig.3 SARIMA
 

model
 

and
 

Prophet
 

model
 

fitting
 

and
 

forecasting
 

graph

示Prophet模型拟合的月降水量值,蓝色细线覆

盖的范围为模型预测值的置信区间,最后两个周

期为模型的预测值。Prophet模型能准确地拟合

出模型中的季节趋势,并可较为精确地拟合一些

极小值点及变化幅度较小的中间值点,但模型对

一些突变幅度很大的极大值点的拟合精度较差,
拟合值通常低于真实值。

利用EMD分别将SARIMA、Prophet模型

的残差分解成6个本征模函数(IMF)和1个趋势

项(Res),并基于零均值假设检验的结果,把重构

后的高频项、低频项及剩余项设置为LSTM的输

入项,与之对应的SARIMA模型残差设置为输

出项,拟合出模型并进行分析。由于各分量和残

差的水平、量级不同,需先使用归一化方法对数据

进行预处理。
 

根据输入层的变量个数,依次选取12~48作

为模型的输入步长,将每20个样本数据组成一个

批量进行训练,迭代次数选取500次,并根据网格

搜索和交叉验证方法依次为不同步长的模型搜索

最佳神经元个 数。最 终 利 用 在 训 练 集 拟 合 的

LSTM模型进行预测,得到各模型残差的预测

值,并通过线性相加的方式得到月降水量的最终

预测值,见图4。由图4可看出,模型对2020年

数据的预测结果较好,波峰处偏差较小,未出现过
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图4 SARIMA-EMD-LSTM和Prophet-EMD-LSTM
预测结果拟合图

Fig.4 SARIMA-EMD-LSTM
 

and
 

Prophet-EMD-LSTM
 

forecast
 

results
 

matching
 

graph

高或过低的情况,对极大值和极小值的预测较为

准确,但随着时间的推移,模型预测的步数增加,
对于月降水量的预测精度变差,对于极其异常的

2021年7月份的预测,预测值偏差极大。
为了进一步比较单一模型与组合模型的预测

精度差异,基于原始数据拟合LSTM模型并进行

预测。分别选取12的倍数作为不同的滑动窗口

长度L 输入到网络中,设置模型的迭代次数为

1
 

000次,加入Dropout项避免出现过拟合现象。
预测结果见图5。由图5可知,该模型对非极值

点的月降水量预测较为准确,但对于极大值点

2020年6、8月的预测有较大偏差,对2021年7
月的预测值差别也极大。
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图5 LSTM预测结果拟合图

Fig.5 LSTM
 

forecast
 

results
 

matching
 

graph

3.3 模型对比分析

根据各模型实例分析结果分别算出均方误差

(M MSE)、均方根误差(RRMSE)(表1),对比分析发

现模型 的 预 测 精 度 从 高 到 低 依 次 为 Prophet-
EMD-LSTM、SARIMA-EMD-LSTM、LSTM、

Prophet、SARIMA。
表1 模型预测效果对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

model
 

prediction
 

results
模型 MMSE RRMSE

SARIMA 29
 

812.80 172.66
Prophet 26

 

851.53 163.86
LSTM 23

 

701.96 153.95
SARIMA-EMD-LSTM 22

 

331.19 149.44
Prophet-EMD-LSTM 20

 

311.03 142.52
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  与单一模型相比,组合模型结合深度学习和

统计 学 模 型,整 体 增 强 了 模 型 的 预 测 能 力。

SARIMA-EMD-LSTM组合模型的均方根误差

比SARIMA模型降低了23.22
 

mm,比LSTM模

型降低了4.51
 

mm;Prophet-EMD-LSTM 组合

模型 比 Prophet模 型 降 低 了 21.34
 

mm,比

LSTM模型降低了11.43
 

mm。因此,所提出的

组合模型显著提高了月降水量的预测精度,其中

Prophet-EMD-LSTM组合模型的预测精度最高。
 

利用预测精度最高的Prophet-EMD-LSTM
组合模型预测郑州市2022年4~12月的月降水

量,并利用2011~2020年登封、嵩山、新密地区的

月均降水量数据得到对应3个区域的月降水量预

测值进行对比分析,结果见表2。
表2 2022年4~12月月降水量预测结果

Tab.2 Forecast
 

of
 

monthly
 

precipitation
 

from
 

April
 

2022
 

to
 

December
 

2022 mm 

地区
月份

4 5 6 7 8 9 10 11 12

郑州 16.8 29.9 81.2 211.8149.3 79.8 29.6 37.4 7.9
登封 14.8 28.4 73.3 248.3116.8 74.3 27.8 14.8 28.4
嵩山 20.9 37.9 97.6 254.4158.5103.2 40.0 20.9 37.9
新密 17.3 27.4 74.9 249.8161.6 76.2 30.0 17.3 27.4

将Prophet-EMD-LSTM 组合模型预测的郑

州市未来9个月的月降水量与2022年1~3月的

月降水量真实值相加,得到预测的2022年的年降

水量为687.9
 

mm。基于历史数据计算得到1990~
2020年的郑州市年平均降水量为636.44

 

mm,由
此可得2022年年降水量的距平百分率为8.1%。

4 结论

a.基于郑州市1990~2019年的月降水量数

据分别拟合SARIMA、Prophet、LSTM 单一模

型,预测了2020~2021年的月降水量、并以均方

根误差、均方误差为标准对比单一模型与组合模

型的预测效果,结果表明所提组合模型的拟合误

差、预 测 误 差 均 低 于 单 一 模 型,其 中 Prophet-
EMD-LSTM组合模型的预测精度最高。

b.组合模型运用模态经验分解能较好地提取

残差中时间尺度上的特征,且零均值假设检验能

够保证在尽可能不损失信息的前提下降低模型的

复杂程度。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

it
 

causes
 

disasters
 

increasingly
 

by
 

too
 

much
 

or
 

too
 

little
 

precipitation.
 

Therefore,
 

accurate
 

prediction
 

of
 

precipitation
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

and
 

practical
 

application
 

value
 

to
 

human
 

life
 

and
 

social
 

development.
 

Based
 

on
 

the
 

monthly
 

precipitation
 

data
 

of
 

Zhengzhou
 

from
 

1990
 

to
 

2019,monthly
 

precipitation
 

was
 

forecasted
 

from
 

2020
 

to
 

2021
 

by
 

utilizing
 

SARIMA,
 

Prophet
 

and
 

LSTM
 

model,
 

respectively.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

monthly
 

precipitation,
 

two
 

combined
 

models
 

of
 

the
 

SARIMA-EMD-LSTM
 

and
 

Prophet-EMD-LSTM
 

were
 

pro-

posed.
 

Empirical
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

two
 

combined
 

models
 

have
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

decrease
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

significantly.
 

Furthermore,
 

Prophet-EMD-LSTM
 

model
 

has
 

comparatively
 

better
 

prediction
 

effect.
 

The
 

monthly
 

precipitations
 

in
 

Zhengzhou
 

from
 

April
 

to
 

December,
 

2022
 

were
 

forecasted
 

with
 

higher
 

precision.
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combined
 

model
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