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基于小波包分解的ＬＳＳＶＭＡＲＩＭＡ组合降水预测

徐冬梅，张一多，王文川

（华北水利水电大学 水资源学院，郑州４５００４６）

摘要：针对降水量影响因素众多，是一种复杂的非平稳、非线性且存在噪声问题的时间序列的特点，提出一种基于小

波包分解的ＬＳＳＶＭ与ＡＲＩＭＡ组合模型的年降水量预测方法。利用小波包将降水序列分解成低频趋势序列和高

频细节序列；应用ＬＳＳＶＭ模型预测低频趋势序列，ＡＲＩＭＡ模型预测高频细节序列；将两个模型的预测结果叠加，

得到年降水量的预测值。实例验证表明：小波包对时间序列的分解比小波分解更精细，组合模型预测能够全面的提

取降水序列中所包含的信息，更好地反映年降水量随时间变化规律，提高了年降水量预测的精准度，为降水量预测

提供一种新方法。
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　　降水是地区水资源的重要补给方式，对地区生

活、生产有重要影响。降水量异常是很多洪涝灾害

的直接原因，准确预测降水量具有重要意义。降水

量预测的相关研究受到国内外众多学者重视。近年

来，众多学者在降水量预测研究中采用回归分析

法［１２］、时间序列预测法［３４］、人工神经网络［５］、随机

森林模型［６］、最小支持二乘向量机［７］等方法均取得

了较好的效果，但缺少对降水序列的时序特征分析，

不能充分挖掘、提取降水序列所包含的信息。事实

上降水形成的物理过程极其复杂，具有周期性、复杂

性、非线性等特点，降水量波动受多种变化趋势交叉

影响，需要对其进行细致分析，才能使降水预测精度

更高。

一些学者将小波分析与不同预测方法耦合进行

降水量预测：徐淑琴等［８］将小波分析与时间序列组

合对虎林市８５３农场进行年降水量预测；李红亚

等［９］提出了一种基于小波分析和多细胞基因表达式

编程的降水预测算法；陈沪生等［１０］将小波分析与

ＡＲＩＭＡ模型组合并对黄山市年降水量进行预测；

Ｐａｎｄｅｙ等
［１１］用小波与回归分析法分析印度的降水

长期变化趋势。小波能够有效提取序列不同频段

的信息，在一定程度上解决传统预测方法缺乏对

降水序列时序特征分析的问题。而降水序列复杂

多变，包含大量细节信息，小波分解对数据高频细

节部分分解程度低，细节信息提取不够充分。本

文采用能全面提取数据信息的小波包将年降水量

分解为４个低频趋势序列、４个高频细节序列，并

针对低频趋势序列、高频细节序列的特点，选用

ＡＲＩＭＡ模型对高频细节序列建模、ＬＳＳＶＭ模型

对低频趋势序列建模。ＡＲＩＭＡ结构简单、可解释

强，在降水预测中已有广泛应用，选择ＡＲＩＭＡ模

型预测具有线性特征的高频细节序列能够以较低

的运算复杂度获得理想的预测结果。但ＡＲＩＭＡ

模型只能预测线性、确定的变化过程，而低频趋势

序列代表降水序列的长期趋势具有非线性特点，

ＬＳＳＶＭ模型可以以任意精度逼近非线性函数，能

够较好拟合降水序列的非线性变化趋势而且避免了

ＳＶＭ模型的复杂计算量，因此选择ＬＳＳＶＭ模型

预测低频趋势序列。

１　研究方法

１．１　小波包分解

小波包分解（ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＷＰＤ）是在小波基础上发展的一种更精细的信号分

解方法，本质上是在对小波分解所得到的高频信号

进行进一步分解，对信号的高频部分的分辨率要好

于小波分解［１２］（ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ），而且这种分解

既无冗余，也无疏漏。理论上信号被小波包分解为

３层就能够提取信号中有效信息，逼近任意非线性

函数，从而解决实际问题［１３］。

对于本文要进行的降水预测研究，信号犢（０，０）

即为历史降水数据，经小波包３层分解映射到各子

空间中，从左至右频率由低到高，见图１。

图１　小波包分解层次结构

Ｆｉｇ．１　Ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｙｄｉａｇｒａｍ

１．２　ＬＳＳＶＭ模型

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）是标准支持向

量机（ＳＶＭ）的简化与改进模型，规避了复杂的二次

规划求解，计算复杂程度更小，收敛速度更快［１４］。

原理［１５］为

假设有狀组数据点，样本集犛＝｛（狓１，狔１），…，

（狓犾，狔犾），狓犾∈犚
狀，狔犻∈犚｝犻＝１，２，３，…，犾。其中：犾为

样本数量；狓犻为输入向量；狔犻为相应的输出值。接

着构造样本集的线性回归函数

犳（狓）＝狑ＴΦ（狓）＋犫 （１）

式中：狑为权值向量；狑犻∈犚狀；偏置常量犫∈犚；Φ（·）

为解决非线性问题的核函数。

基于结构风险最小化的原则，定义优化问题为

ｍｉｎ犑ＬＳ（狑，ξ）＝
１
２
‖狑‖

２＋
１
２
γ

犾

犻＝１
ξ
２
犻 （２）

式中：‖狑‖２代表模型复杂度；γ为正规化参数；ξｉ

为误差项的第ｉ个分量。

根据 ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ条件和 Ｍｅｒｃｅｒ条

件将ＬＳＳＶＭ的优化问题转化为求解线性方程，

得到狓时刻的ＬＳＳＶＭ预测模型的非线性回归

方程

犳（狓）＝
犾

犻＝１
α犻犓（狓，狓犻）＋犫 （３）

式中：α犻（犻＝１，２，…，犾）为拉格朗日乘子；狓为支持向

量；狓犻为第犻个支持向量的输入；犳（狓）为预测输出

值；犓（狓，狓犻）为把样本映射到特征向量的核函数，核

函数采用径向基ＲＢＦ公式为

·２７·

第１８卷 第６期　南水北调与水利科技（中英文）　２０２０年１２月　



南
水
北
调
与
水
利
科
技
（
中
英
文
）

水文水资源

犓（狓犻，狓犻）＝犲－
‖狓犻－狓犻‖

２

２σ （４）

式中：σ为径向基函数核的超参数。

１．３　ＰＳＯ算法

ＬＳＳＶＭ预测精度主要受径向基函数核的超

参数σ以及正规化参数γ的取值影响。采用粒子群

优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）对其

进行优选［１６］。

算法原理：首先初始化一群随机粒子，即优化问

题随机解，用位置、速度和适应度值等３项指标表示

该粒子特征。粒子根据式（５）和式（６）来更新自己的

速度和位置，将其代入优化目标函数计算出相应的

适应值来衡量犡犽犻 的优劣。在每一次迭代中，粒子

通过个体极值犘ｂｅｓｔ和群体极值犌ｂｅｓｔ来更新自己

犞犽＋１犻 ＝狑犞犽犻＋犮１ｒａｎｄ（）（犘ｂｅｓｔ犽犻－犡犽犻）＋

　　　犮２ｒａｎｄ（）（犌ｂｅｓｔ犽犻－犡犽犻） （５）

犡犽＋１犻 ＝犡犽犻＋犞
犽＋１
犻 （６）

式中：犻＝０，１，…，犖，犖为粒子总个数；犽＝０，１，…，犕，

犕为最大迭代次数；犞犽犻 为第犻个粒子犽次迭代时的

速度；犡犽犻 为第犻个粒子犽次迭代时的位置；狑为惯性

因子；ｒａｎｄ（）为（０，１）之间的随机数；犮１和犮２为学习因子。

１．４　ＡＲＩＭＡ模型

差分整合移动平均自回归模型简称ＡＲＩＭＡ模

型，该模型可靠性高，模型简单，只需要考虑内生变

量，但模型要求输入的时间序列数据必须是稳定

的［１７］，基本思想是：将预测对象随时间推移而形成

的数据序列视为一个随机序列，并假定序列是平稳

且线性变化，用一定的数学模型来近似描述这个序

列，从时间序列的过去值及现在值来预测未来值。

通用数学表达式［１８］为

狔^狋＝φ１狔狋－１＋φ２狔狋－２＋…＋φ狆狔狋－狆＋ε狋－

　　（θ１ε狋－１＋θ２ε狋－２＋…＋θ狇ε狋－狇） （７）

式中：^狔狋为狋时刻时间序列；φ１，φ２，…，φ狆 为自回归

系数；θ１，θ２，…，θ狆为滑动平均阶数；ε狋为狋时刻残差

序列；狆为自回归阶数；狇为滑动平均阶数。

２　实例应用

金沙县位于贵州省西北部，地质环境脆弱［１９２０］。

丰水年汛期（５—９月）常出现暴雨、大暴雨，导致山

洪爆发并诱发泥石流、滑坡等山洪地质灾害。枯水

年常出现干旱现象且多发生在春季、夏季上旬，直接

影响人民饮水安全和农作物产量［２１］。因此，对金沙

县年降水量进行预测对该区域防洪、抗旱、农业生产

等工作开展具有现实指导意义。

２．１　小波包分解降水时序数据

１９５８—２０１８年金沙县的年降水量数据见图２，

可以看出年降水量数据为非平稳序列，波动较大。

利用ｄｂ４小波将１９５８—２０１８年的年降水量数据进

行３层小波包分解，得到８个分解空间的年降水量

数据，其中［３，０］、［３，１］、［３，２］、［３，３］等４个低频空

间的数据及波形见图３，［３，４］、［３，５］、［３，６］、［３，７］

等４个高频空间的数据及波形见图４。

图２　１９５８—２０１８年降水量序列

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｆｒｏｍ１９５８ｔｏ２０１８

２．２　低频趋势序列建模

在ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ软件中导入分解后的［３，

０］、［３，１］、［３，２］、［３，３］等４个低频空间的数据，用

ＰＳＯ算法进行参数的全局寻优计算，确定参数最优

解后利用ＬＳＳＶＭ模型建模，其步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：确定模型输入值。利用模型的阶数来

确定前多少年的降水量对当年降水量有影响，以预

测结果均方差最小作为是否继续扩阶的标准。即假

设ＬＳＳＶＭ（狀）为拓阶狀次后的模型，ＬＳＳＶＭ（狀＋

１）为拓阶（狀＋１）次后的模型，根据两模型ＲＭＳＥ指

标进行判定，若ＲＭＳＥ（狀）＞ＲＭＳＥ（狀＋１），则继续

拓阶，反之，若ＲＭＳＥ（狀）＜ＲＭＳＥ（狀＋１），则停止拓

阶，并取ＬＳＳＶＭ（狀）为最终模型。通过计算，模型

的最终阶数为４，说明降水序列中当前数据与前４

年数据密切相关，因此把前４年的数据作为ＬＳ

ＳＶＭ的输入值来预测当前值
［２２］。

Ｓｔｅｐ２：选定优化参数确定寻优区间。利用

ＰＳＯ算法对模型径向基函数核的超参数σ、正规化

参数γ进行参数寻优，将两参数的搜索范围均设

定为１０－４～１０
４。

·３７·
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　　Ｓｔｅｐ３：确立目标函数并优化参数。本文采用

真实值与预测值的均方根误差（ＲＭＳＥ）作为目标函

数，均方根误差公式为

犳（狔）＝

狀

犻＝１
（狔犻－^狔犻）２

槡 狀
（８）

式中：狔犻为预测样本的真实值；^狔犻为预测样本的预

测值；犻＝１，２，３，４，５。

确立目标函数后，对两参数进行寻优计算，经过

不断优化，当适应度值不再变化时得到结果为径向

基函数核的超参数σ、正规化参数γ的最优参数组

合。经计算得到的最优参数见表１。

图３　年降水序列低频趋势序列分解

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｔｒｅｎｄｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆａｎｎｕａｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｓｅｒｉｅｓ

图４　年降水序列高频细节序列分解

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｅｔａｉｌｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆａｎｎｕａｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ

·４７·
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　　Ｓｔｅｐ４：建立ＬＳＳＶＭ预测模型。以［３，０］、［３，１］、

［３，２］、［３，３］时段序列１９５８—２０１３年的数据作为训

练样本。导入计算得到的各序列参数最优组合，建

立预测模型，得出各时段的２０１４—２０１８年预测值。

表１　低频趋势序列参数寻优结果

Ｔａｂ．１　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｔｒｅｎｄｓｅｑｕｅｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

分解序列 超参数σ 正规化参数γ

［３，０］ ５３８５．０ 　１０６．４３１０

［３，１］ ６９８２．８ １３６６．５０００

［３，２］ ８１９４．７ ０．０００１

［３，３］ ８１８１．９ ６８３８．００００

２．３　高频细节序列建模

利用ＥＶｉｅｗｓ１０．０、ＳＰＳＳ２５软件，导入分解后

的［３，４］、［３，５］、［３，６］、［３，７］这４个高频空间的数

据，建立ＡＲＩＭＡ模型，其步骤（图５）
［２３］如下。

图５　犃犚犐犕犃模型建模步骤

Ｆｉｇ．５　ＡＲＩＭＡｍｏｄｅｌｍｏｄｅｌｉｎｇｓｔｅｐｓ

Ｓｔｅｐ１：序列平稳化。将数据导入ＥＶｉｅｗｓ１０．０

软件，选择ＡＤＦ单位根检验法对各时段序列进行

单位根检验，验证序列是否平稳。

Ｓｔｅｐ２：确定狆、狇值，建立模型。利用ＳＰＳＳ２５

软件得到各序列自相关（ＡＦ）和偏相关系数（ＰＡＦ）

图。观察狆、狇取值确定建立ＡＲ、ＭＡ、ＡＲＭＡ（狆，犱，

狇）模型哪一种通过施瓦茨准则（ＳＢＩＣ）最小和平稳犚２

最大，选取初步合适的模型，进行下一步残差检验。

Ｓｔｅｐ３：模型检验。利用ＳＰＳＳ２５软件检验模型

残差显著性，若模型的残差序列不存在自相关，为白

噪声序列，表明模型是合理的，若存在自相关返回第

二步再次选取模型。

Ｓｔｅｐ４：模型预测。根据建立的模型，对各序列

进行拟合，得各序列的预测值。

［３，５］时段序列差分后仍不稳定，不适用于

ＡＲＩＭＡ模型。使用ＬＳＳＶＭ模型对［３，５］时段序

列建模，步骤同低频趋势序列建模流程。ＰＳＯ优化

后的超参数σ、正规化参数γ分别为４４８１和２８．６５。

依上述步骤对［３，４］、［３，６］、［３，７］各时段序列

建立的ＡＲＩＭＡ模型（狆，犱，狇）各参数值见表２。

表２　［３，４］、［３，６］、［３，７］犃犚犐犕犃模型参数

Ｔａｂ．２　ＡＲＩＭＡｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒ［３，４］，［３，６］，［３，７］

分解序列 ＡＲＩＭＡ模型参数

［３，４］ ＡＲＩＭＡ（２，０，０）

［３，６］ ＡＲＩＭＡ（５，０，３）

［３，７］ ＡＲＩＭＡ（７，０，２）

２．４　组合模型建立

分别对分解后各时段序列建立模型（图６），得

出各序列预测值，见表３。金沙县降水序列的最终

预测值是各分解序列预测值的线性叠加，见式（９）。

狔^＝^狔［３，０］＋^狔［３，１］＋^狔［３，２］＋^狔［３，３］＋^狔［３，４］＋

狔^［３，５］＋^狔［３，６］＋^狔［３，７］ （９）

式中：^狔为组合模型降水序列预测值；^狔［３，犻］为［３，犻］

时段序列数据。

相对误差

δ＝
｜狔犻－^狔犻｜
狔^犻

×１００％ （１０）

式中：狔犻为预测结果对应年份的真实值；^狔犻为预测

值；犻＝１，２，３，４，５。

图６　组合模型建模步骤

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｍｏｄｅｌｍｏｄｅｌｉｎｇｓｔｅｐｓ

表３　组合模型年降水量预测结果

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

年份 真实值／ｍｍ ［３，０］ ［３，１］ ［３，２］ ［３，３］ ［３，４］ ［３，５］ ［３，６］ ［３，７］ 预测值／ｍｍ 相对误差／％

２０１４ ９７２．９ ９８２．６９ －９．６５ －４５．１３ 　１９．０１ 　７４．４７ 　４３．７８ －１４．２６ －６８．８７ 　９８２．０５ ０．９４

２０１５ １１３６．１ ９８６．４６ ６４．８８ ４６．５５ －３．３８ －６５．４７ ３８．３５ ２１．０７ ３７．１２ １１２５．５７ ０．９３

２０１６ １０６１．７ ９８８．３０ １０２．９６ ４２．８７ －１０．０６ ５５．１７ －７９．４０ －１３．６０ －１７．３５ １０６８．８９ ０．６８

２０１７ １０４６．２ ９８８．９５ ７５．５６ －３０．８４ －９．９９ －４３．９７ １０３．４６ －２８．３３ －２８．３７ １０２６．４７ １．８９

２０１８ １００３．６ ９９６．８２ ３２．６２ －３５．２５ ２．２７ ３２．１７ －６９．２２ ３２．１０ ２９．８４ １０２１．３６ １．７７

·５７·
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　　为了验证基于小波包分解的ＬＳＳＶＭＡＲＩＭＡ

组合模型对降水序列预测的优势，将该组合模型与

基于小波分解的ＡＲＩＭＡ模型以及基于小波分解的

ＡＲＩＭＡＬＳＳＶＭ模型的预测结果进行比对。

对比模型采用ｄｂ４小波对原始数据进行４层

小波分解［２４］，通过 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ软件的小波工

具箱分解为趋势序列ａ和细节序列ｄ１、ｄ２、ｄ３、ｄ４，

对细节序列建立ＡＲＩＭＡ模型，将趋势序列ａ分别

用ＡＲＩＭＡ模型和ＬＳＳＶＭ模型建模。详细结果

见表４、５。

表４　小波分析犃犚犐犕犃模型年降水量预测结果

Ｔａｂ．４　ＷａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓＡＲＩＭＡｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

年份 真实值／ｍｍ ｄ１ 　ｄ２ 　ｄ３ 　ｄ４ ａ（ＡＲＩＭＡ） 预测值／ｍｍ 相对误差／％

２０１４ ９７２．９ ４９．８２ －１７．０２ －１０．８７ －７．６７ ９９７．２６ １０１１．５２ ３．９７

２０１５ １１３６．１ －１４．５３ ３５．３５ ７７．８９ －２．７６ ９９９．２３ １０９５．１８ ３．６０

２０１６ １０６１．７ －１３．５４ ３．３２ １１２．０６ １．６６ １００２．１０ １１０５．６１ ４．１４

２０１７ １０４６．２ －９．６３ －３０．８２ ７４．２６ ５．２８ １００５．７８ １０４４．８７ ０．１３

２０１８ １００３．６ ３７．１３ ２．０７ ２０．６１ ７．８０ １０１０．１４ １０７７．７５ ７．３９

表５　小波犃犚犐犕犃犔犛犛犞犕模型年降水量预测结果

Ｔａｂ．５　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｌｅｔＡＲＩＭＡＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌ

年份 真实值／ｍｍ ｄ１ 　ｄ２ 　ｄ３ 　ｄ４ ａ（ＬＳＳＶＭ） 预测值／ｍｍ 相对误差／％

２０１４ ９７２．９ ４９．８２ －１７．０２ －１０．８７ －７．６７ ９９３．８２ １００８．０８ ３．６２

２０１５ １１３６．１ －１４．５３ ３５．３５ ７７．８９ －２．７６ ９９２．１４ １０８８．０８ ４．２３

２０１６ １０６１．７ －１３．５４ ３．３２ １１２．０６ １．６６ ９９０．６１ １０９４．１１ ３．０５

２０１７ １０４６．２ －９．６３ －３０．８２ ７４．２６ ５．２８ ９８９．４３ １０２８．５３ １．６９

２０１８ １００３．６ ３７．１３ ２．０７ ２０．６１ ７．８０ ９８８．６９ １０５６．３０ ５．２５

　　引入均方根误差、平均绝对误差和平均绝对百

分比误差作为评价指标，衡量各模型年降水量预测

的优劣。均方根误差（ＲＭＳＥ）公式见式（８），平均绝

对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）公

式［２５］为

ＭＡＥ＝

狀

犻＝１
｜狔犻－^狔犻｜

狀
（１１）

ＭＡＰＥ＝
１
狀
｜
狔犻－^狔犻
狔^犻
｜ （１２）

式中：狔犻为预测结果对应年份的真实值；^狔犻为预测

值；犻＝１，２，３，４，５。

表６　不同模型预测结果对比

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

评价指标
小波ＡＲＩＭＡ

模型

小波ＬＳＳＶＭ

ＡＲＩＭＡ模型

小波包ＬＳＳＶＭ

ＡＲＩＭＡ模型

ＭＡＥ ５３．５６ ３７．２０ １２．８７

ＲＭＳＥ ７０．０８ ３９．２０ １３．７９

ＭＡＰＥ／％ ４．９４ ３．５７ １．２４

　　表６计算出３种模型的平均均绝对误差

（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对百分比误

差（ＭＡＰＥ），可以看出：小波包分解的ＬＳＳＶＭ

ＡＲＩＭＡ模型的３项评价指标均为最小，预测精度

最高；小波ＬＳＳＶＭＡＲＩＭＡ模型的精度次之；小

波ＡＲＩＭＡ模型的精度最低。其原因在于降水序

列中包含非线性特征和线性特征，而ＡＲＩＭＡ模型

用于预测时假定序列是线性变化的，有局限性，难以

预测序列的非线性变化，用ＡＲＩＭＡ模型预测高频

细节序列、ＬＳＳＶＭ模型预测低频趋势序列可以充

分提取降水序列的线性变化和非线性变化的特点，

有效提高预测精度；同时小波包分解相比小波分解

能够更全面的分解降水数据，提取降水数据中包含

的细节信息，在完整保留降水序列信息的同时，降低

了序列的随机性导致的误差，使得年降水量的预测

精度更高，结果更为可靠。

３　结论与建议

（１）针对降水序列波动呈现多种变化趋势，使用

小波分析不能有效提取降水数据中的全部信息，尤

其是细节信息；单一模型进行降水预测也不能考虑

其变动的全部趋势，往往只是侧重线性变化和非线

性变化中的一种。提出了通过小波包分解降水序列

得到８个不同频段的变化趋势，应用ＬＳＳＶＭ模型

拟合降水量的高频细节序列，ＡＲＩＭＡ模型拟合降

水量的低频趋势序列，得到组合预测的结果。

（２）提出的小波包ＬＳＳＶＭＡＲＩＭＡ组合模型

与小波ＡＲＩＭＡ模型相比，平均绝对误差（ＭＡＥ）、

·６７·
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均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ）分别减少了７５．９７％、８０．３２％和７４．８８％。

（３）提出的小波包ＬＳＳＶＭＡＲＩＭＡ组合模型与

小波ＬＳＳＶＭＡＲＩＭＡ模型相比，平均绝对误差

（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ）分别减少了６５．３９％、６４．８２％和６５．２４％。

（４）提出的模型有效地提高了年降水量的预测

精度，但在研究中未考虑其他因素对降水的影响。

未来降水预测方法应进一步引入影响降水量的相关

因素作为自变量，建立多因素与数理统计方法耦合

的预测模型。
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