
 

基于多模型比选耦合的降水预测
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摘要：变化环境下水文时间序列的模拟预测难度不断加大，以往研究大多聚焦在模型的不同组合尝试与应用探索，

但缺乏针对不同组合模型适用性与稳定性的系统研究。选择经验模态分解（empirical mode decomposition，EMD）、

总体平均经验模态分解（ensemble empirical mode decomposition，EEMD）、改进的总体平均经验模态分解（modified

ensemble empirical mode decomposition，MEEMD）和变分模态分解（variational mode decomposition，VMD）4种常用

的分解算法，与多元线性回归（multivariable linear regression，MLR）、随机森林（random forest，RF）、BP神经网络

（back propagation，BP）、卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）和长短期记忆神经网络（long short-term

memory，LSTM）5种具有代表性的模型结合，构建 20种基于“分解-预测-重构”模式的组合模型，并以华北地区密

云、官厅两流域年和汛期降水为例，进行模型适用性与稳定性综合对比分析。结果表明：单一模型对密云流域年

降水和汛期降水的预测结果优于官厅流域，但整体预测结果均不理想；结合分解算法后的组合模型预测结果明显

优于单一模型，且该预测结果存在正负误差抵消现象，因此有助于进一步提高组合模型的整体预测精度；与基于

EMD系列的分解算法相比，VMD算法对模型预测精度提升效果最显著，组合模型适用性和稳定性整体上表现为

VMD-MLR＞VMD-LSTM＞VMD-BP＞VMD-CNN。
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揭示流域水文过程的复杂变化规律，掌握未来

水文演变情势，是研究解决实际水文水资源问题的

基本依据和必要前提[1]。由于受到诸多因素的共同

作用和影响，实际水文过程复杂多变，实测水文时

间序列也呈现出十分复杂的变化特征，对其精准预

测十分困难[2-3]。为掌握水文过程的未来演变情势，

水文学者相继提出了许多模拟预测模型，其大致可

分为过程驱动模型和数据驱动模型。过程驱动模

型需考虑水循环物理过程及其影响因素，且对数据

的数量和质量均有较高要求，因此在实际应用中时

常受限。与过程驱动模型相比，数据驱动模型以气

象水文要素之间的相互关系为基础，仅简单考虑流

域水文循环的物理过程，通过对数据进行训练和拟

合形成最优化的决策模型，具有较好的稳定性和泛

化能力，因此在中长期水文模拟预测中得到较好的

应用[4-6]。

受到气候变化和人类活动的持续影响，降水序

列逐渐呈现出明显的非平稳性、非线性等复杂变化

特征，单一模型在很多情况下已经无法取得理想的

模拟预测效果[7-8]。众多研究 [9-10] 证明，基于“分解-

预测-重构”模式的组合模型较单一模型模拟效果

有明显优势。此类组合模型将分解算法与预测模

型结合，处理水文时间序列的非平稳性之后再进行

预测，以进一步提高模拟预测精度[11]。自 Bates等
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1969年提出组合预测理论后，许多学者[12-14] 在分解

算法和组合模式等方面进行了深入探讨与应用尝

试，基于“分解-预测-重构”模式的组合模型研究取

得了诸多成果。目前组合模型的相关研究已成为

水文模拟预测的研究热点，但大多数研究集中在模

型的不同组合尝试与应用探索等方面；针对不同组

合模型的适用性评估与模拟优选等问题，当前缺乏

系统性的研究与科学认识。

为此，在考虑分解算法和预测模型代表性的

基 础 上 ， 选 用 经 验 模 态 分 解 （empirical  mode

decomposition， EMD） 、总体平均经验模态分解

（ensemble  empirical  mode  decomposition， EEMD） 、

改进的总体平均经验模态分解（modified ensemble

empirical mode decomposition，MEEMD）和变分模态

分解（variational  mode decomposition，VMD）4种分

解算法，并与基于回归分析的多元线性回归

（multivariable  linear  regression， MLR） 、 基 于

Bagging算法的随机森林（random forest，RF）、BP神

经 网 络 （back  propagation， BP） 、 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural networks，CNN）和长短期记忆

神经网络（long short-term memory，LSTM）5种数据

驱动模型进行组合，构建多种“分解-预测-重构”组

合模型，并以降水非平稳特征显著的华北地区密云、

官厅两流域为例，对流域年降水和汛期降水进行模

拟预测。通过综合对比不同单一模型和组合模型，

分析各类模型适用性和稳定性的差异，以期为合理

构建基于“分解-预测-重构”模式的组合模型，以及

提高变化环境下的降水预测精度提供有效的方法

参考。

  1    研究方法

  1.1    分解算法

y (t)

作为一种自适应的时频局部化分析算法，EMD

依据序列自身时间尺度特征、本征模态函数

（intrinsic mode function，IMF）概念，将复杂的时间序

列自适应地分解为多个包含时间尺度局部信息的

本征模态分量和一个趋势项[15]。相较于目前较常用

的其他分解算法（如小波分解等），EMD无须定义基

函数，操作简单，且处理非平稳、非线性时间序列时

具有明显优势。EMD分解原序列 可表示为

y (t) =
n∑

i=1

ri (t)+q (t) （1）

ri (t) i = 1,2, · · · ,n
q (t)

式中： 为本征模态分量， ；n 表示分量

个数； 为趋势项。

y (t) m n j (t) ( j = 1,2, · · · ,m)

m

z j (t)

为克服 EMD分解过程中出现的模态混叠现象，

Wu等[16] 在待分析时间序列中加入白噪声，使不同

时间尺度的时间序列可以自动分离到与其相适应

的参考尺度上，进而提出了 EEMD。该算法在原始

序列 中加入了 组白噪声序列 ，

要求 组白噪声的均值为零。待分析序列变为

：

z j (t) = y (t)+n j (t) （2）

z j (t)然后对 分别进行 EMD分解，对得到的

IMF求平均后作为最终序列分解结果。

EEMD虽然能够在一定程度上抑制模态混淆，

但计算量较大，添加的白噪声有时不能被完全中和。

MEEMD通过结合 EEMD和基于排列熵的序列随

机性检测，在检测出 EEMD的异常分量之后，直接

进行 EMD分解，不仅抑制了 EMD分解过程中的模

态混淆问题，而且能够减小计算量，缩小重构误差[17]。

VMD 是一种新型自适应、完全非递归的序列

分解算法，能够有效降低复杂序列的非线性和非平

稳性[18]。相对于经验模态分解和小波分解，VMD能

够更好地还原原始序列，具有更好的噪声鲁棒性。

使用该算法可以根据需要将时间序列分解为多个

不同频段且相对平稳的子序列，每个子序列都具有

局部化的时间和频率特性，可以更好地反映时间序

列的局部特征[19]。

  1.2    预测模型

MLR 善于拟合多个自变量和因变量之间的线

性关系，通过数据样本训练得到模型参数，从而确

定具体的MLR方程进行预测[20]。MLR可解释性强，

运行速度快，对小数据集尤为适用，但处理特征冗

余的数据集时结果并不稳定。MLR模型的一般形

式为

y = β0+β1x1+β2x2+ · · ·+βk xk +ε （3）

y βi i = 0,1,2, · · · ,k xi

i = 1,2, · · · ,k ε ε ∼ N(0,σ2)

βi

式中： 为因变量； 为待定参数； ； 为

自变量， ； 为随机变量， 。根

据最小二乘法，求解回归系数 ，使误差项的平方和

最小。

RF是一种基于集成学习的监督式机器学习算

法，在不同或相同类型算法的集成下，模型预测能

力更加强大。RF模型基于 Bootstrap抽样生成决策

树，可以克服多重共线性、数据噪声的影响，能良好
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规避输入因子间的相关性或不符合正态分布等问

题，从而对影响因子重要性进行无偏估计[21]。

BP神经网络模型具有较高的非线性拟合精度、

较强的自适应能力和一定的容错性[22]。多层结构

的 BP神经网络可以对任意非线性连续函数进行精

确拟合，很好地解决模型内部规律未知的多输入多

输出拟合与模拟问题[23]。

CNN 是一种常见的前馈神经网络。在深度学

习的背景下，CNN的平移不变性使其具有较强的模

型泛化能力，同时避免了梯度爆炸或消失、缺乏内

存保留等缺陷。此外，CNN还可以进行并行计算输

出，很大程度上提高了模型计算效率。

LSTM作为一种为解决长时间序列训练过程中

的梯度消失和梯度爆炸问题而优化设计的深度学

习网络，LSTM模型对序列数据拥有优异的处理能

力，已在不同领域的模拟预测中得到广泛应用[24]。

LSTM作为循环神经网络的发展，拥有同样的自循

环反馈的全连接神经网络结构。此外，LSTM在神

经元中被加入了 3个独特的“门”结构，使得模型结

构状态可以随序列流动，从而达到长期记忆的目的。

  1.3    模型组合方案

为综合对比分析不同组合模型的模拟预测性能，

收集密云、官厅两流域的年降水和汛期降水数据，

首先采用 M-K趋势检验、水文变异诊断系统等算

法对降水序列进行非平稳特征分析；在此基础上，

将 4种常用分解算法与 5种典型预测模型结合，共

构建 20种“分解-预测-重构”组合模型（图 1），并对

不同组合模型的适用性和稳定性进行综合对比

分析。
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图 1　利用不同组合模型的降水预测方案框架

Fig. 1　Prediction scheme of precipitation by different combined models
 

  2    实例分析

  2.1    研究区基本概况

密云、官厅两水库地处华北半湿润半干旱地区，

控制流域面积分别为 15 788 km2、43 402 km2。两流

域均属于温带季风气候，降水丰枯变化明显且主要

集中于夏季[25-26]。受气候变异和人类活动的共同影

响，两流域水文过程复杂多变，降水序列非平稳特

性显著，模拟预测难度较高。

收集密云流域内小坝子、上黄旗、五道营、大

阁、石人沟、安纯沟门、虎什哈、云州水库、雕鄂、

黑龙山、白草、东万口、三道营、千家店、喇叭沟门

共 15个气象站 1960−2021年的逐月降水序列，以

及官厅流域及周边地区张北、右玉、集宁、大同、五

台山、蔚县、五寨、原平、张家口、怀来、北京共 11

个气象站 1960−2019年的逐月降水序列，通过泰

森多边形处理后得到流域汛期（6−9月）降水量及

年降水量序列，见图 2。

利用 M-K趋势检验法对密云、官厅两流域降

水进行趋势分析，结果显示：密云流域年降水和汛

期降水趋势统计量均为−0.7，官厅流域年降水和汛

期降水趋势统计量分别为−0.4和−0.7，均未通过

5% 置信水平的显著性检验，表明两流域降水下降

趋势不显著。经水文变异诊断系统与标准化离散

小波谱方法综合诊断，密云、官厅两流域降水序列

均未诊断出显著变异点和显著周期特征，结果表明

降水序列表现为较强的随机变化特征。进一步分

析降水序列的自相关特性，结果表明密云流域、官

厅流域年和汛期降水序列均存在 t=5年的时间滞后

效应，因此在对研究区进行降水预测时，需要重点

考虑降水的自相关特性。
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图 2　年和汛期降水时间序列

Fig. 2　Time series of the annual and flood season precipitation
 

  2.2    单一模型降水预测

考虑降水时间序列的自相关特性，利用 5种单

一模型分别对密云、官厅两流域的年和汛期降水进

行预测。数据处理方面，当以某年降水作为目标因

子时，以其对应的前 5年降水数据作为模型输入因

子，以此类推将降水序列划分为模型输入集和目标

集，最终以 1960−2004年降水序列作为率定期数

据，以 2005−2021年（官厅 2005−2019年）降水序

列作为验证期数据。模型处理方面，对各模型进行

参数率定：BP模型为 3层、最大训练次数 800次、

学习率 0.01、误差阈值 10−6；CNN模型最大训练次

数为 200次、学习率下降周期 100、学习率下降因

子 0.6；LSTM模型默认隐含层数为 1、隐含层神经

元数量 20、最大训练次数为 800次、学习率下降周

期 400、学习率下降因子 0.2；RF模型决策树数目和

最小叶子数分别为 200、5；MLR模型的参数估计在

要求误差平方和为最小的前提下，用最小二乘法求

解参数。此外，选用均方根误差（ERMS）、纳什效率系

数（ENS）和平均绝对百分比误差（EMAP）作为评价指

标，对各单一模型的降水预测结果进行评价。基于

不同单一模型得到的降水预测结果见表 1。
 

 
表 1　单一模型得到的降水预测结果

Tab. 1　Prediction results of precipitation by single models

项目
率定期 验证期

ERMS/mm ENS EMAP ERMS/mm ENS EMAP

MLR

密云年 77.1 0.162 0.146 89.6     0.081 0.160

密云汛期 74.5 0.121 0.182 77.7     0.131 0.166

官厅年 81.7 0.101 0.154 69.5   −0.426 0.126

官厅汛期 75.9 0.081 0.183 62.3   −0.561 0.172

BP

密云年 66.4 0.378 0.123 87.4     0.125 0.154

密云汛期 55.5 0.513 0.101 78.5     0.111 0.182

官厅年 73.7 0.267 0.143 73.6   −0.601 0.121

官厅汛期 60.8 0.410 0.144 59.8   −0.438 0.152

CNN
密云年 39.5 0.780 0.077 79.0     0.284 0.136

密云汛期 37.4 0.779 0.091 74.4     0.202 0.169
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表 1（续）

Tab. 1 (Continued)

项目
率定期 验证期

ERMS/mm ENS EMAP ERMS/mm ENS EMAP

CNN 官厅年 48.4 0.685 0.086 68.7   −0.395 0.133

官厅汛期 39.5 0.751 0.095 63.8   −0.639 0.156

LSTM

密云年 44.2 0.724 0.077 86.0     0.152 0.148

密云汛期 32.6 0.831 0.069 58.5     0.506 0.139

官厅年 49.8 0.666 0.084 60.1   −0.066 0.098

官厅汛期 32.4 0.833 0.068 60.1   −0.452 0.147

RF

密云年 33.8 0.839 0.066 76.0     0.338 0.131

密云汛期 31.8 0.840 0.078 77.8     0.127 0.180

官厅年 35.9 0.826 0.067 69.7   −0.433 0.126

官厅汛期 31.6 0.841 0.072 64.8 －0.691 0.172
 

表 1结果显示：模型整体降水预测精度依MLR、

BP、CNN、LSTM、RF次序递增，且密云流域降水预

测结果普遍优于官厅流域，汛期降水预测普遍优于

年降水。各单一模型率定期的预测结果较好，但验

证期均不理想。基于上述预测结果，采用麻雀搜索

算法和粒子群优化算法对模型参数作进一步优化，

并再次进行预测。结果发现：参数优化并不能明显

改善各单一模型的降水预测结果，即单一模型的降

水预测结果均不理想。

  2.3    组合模型降水预测

  2.3.1    基于不同分解算法的 CNN组合模型
降水预测

考虑到降水时间序列蕴含的复杂信息，分别采

用 EMD、EEMD、MEEMD、VMD算法对降水数据

进行分解处理，并结合单一模型构建 20种基于“分

解-预测-重构”模式的组合模型，将分解后得到的具

有规律性的降水子序列分别作为模型输入进行预

测，最后求和计算得到最终的降水预测结果。利用

20种组合模型分别对 4组降水序列模拟预测，结果

显示基于不同分解算法的 CNN组合模型的结果最

为稳定。因此，以 CNN组合模型得到的官厅流域

汛期降水的预测结果为例进行分析，结果见图 3和

表 2。

对比官厅流域汛期降水各子序列组的预测结果，

经 EMD和 MEEMD分解后，CNN模型的预测误差

均主要集中在高频项 IMF1和低频项 IMF3，其余子

序列的预测误差较小，趋势项预测结果最好。利用

EEMD分解后得到更多的降水子序列，但 CNN模

型的预测结果并未因此得到较大改善，模型对加入

的白噪声序列 IMF1和 IMF7的预测误差较大，进而

影响了整体预测结果的精度。

此外，图 3中分析结果显示模型结合分解算法

后预测结果存在正负误差抵消现象。例如：EEMD-

CNN模型对 IMF1的预测值偏高，与对应年份段

IMF7预测值偏低抵消；MEEMD-CNN模型对 IMF2、

IMF3整体预测误差为负，但与其余项的正误差相互

抵消。需要指出的是，利用各分解算法同其他单一

模型组合对降水进行预测时，同样存在不同子序列

的正负误差抵消现象。

相比单一的 CNN模型，结合分解算法后的

CNN组合模型的降水预测结果得到明显改善。

EMD、EEMD、MEEMD、VMD等分解算法结合的

CNN组合模型的预测精度依次提升，但基于 EMD

的分解算法的提升效果并不明显；而降水序列经过

VMD分解后，模型预测结果达到最优，验证期 ENS

为 0.879、EMAP 为 0.043。

  2.3.2    基于 VMD的不同组合模型降水预测
基于上述不同分解算法得到的降水预测结果，

选择在本研究区适用性最佳的 VMD算法，通过与

各单一模型结合建立组合模型进行降水预测，结果

见表 3和图 4。经过 VMD分解再进行降水预测，各

模型的预测效果均取得了极大改善，率定期 ENS 均

在 0.919以上、EMAP 最大为 0.045，验证期平均 ENS

为 0.849、EMAP 最小仅为 0.020。

对比不同组合模型的降水预测结果发现：VMD-

MLR对 4组降水序列的整体预测结果最优，验证

期 ENS 平均高达 0.936、EMAP 平均为 0.037；VMD-BP、

VMD-LSTM和 VMD-CNN预测结果差距不明显；

武少振， 等　基于多模型比选耦合的降水预测
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此前预测效果较理想的 RF模型在降水序列分解后

的结果改善幅度较小，预测结果最差，ENS 平均值仅

为 0.677、EMAP 平均值为 0.074。
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Fig. 3　Prediction results of precipitation by CNN-combined models based on different decomposition algorithms
 
 

表 2　基于不同分解算法的 CNN组合模型得到的降水预测结果

Tab. 2　Prediction results of precipitation by CNN-combined models based on different decomposition algorithms

CNN组合模型
率定期 验证

ERMS/mm ENS EMAP ERMS/mm ENS EMAP

CNN 39.5 0.751 0.095 63.8 −0.639 0.156

EMD-CNN 33.7 0.819 0.070 44.6   0.199 0.106

EEMD-CNN 35.2 0.803 0.078 39.6   0.369 0.098

MEEMD-CNN 29.9 0.858 0.061 38.7   0.397 0.097

VMD-CNN 18.7 0.944 0.045 17.3   0.879 0.043
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表 3　基于 VMD的不同组合模型得到的降水预测结果

Tab. 3　Prediction results of precipitation by different VMD-combined models

VMD组合模型
率定期 验证期

ERMS/mm ENS EMAP ERMS/mm ENS EMAP

VMD-MLR

密云年 13.8 0.973 0.023 24.5 0.931 0.047

密云汛期 15.9 0.960 0.035 22.7 0.926 0.052

官厅年 16.6 0.963 0.033 12.1 0.957 0.020

官厅汛期 18.3 0.947 0.045 13.1 0.931 0.029

VMD-BP

密云年 18.0 0.954 0.032 38.7 0.828 0.063

密云汛期 15.8 0.960 0.039 27.8 0.889 0.054

官厅年 15.8 0.966 0.030 15.3 0.931 0.025

官厅汛期 17.7 0.950 0.043 13.8 0.923 0.035

VMD-CNN

密云年 14.8 0.969 0.026 35.9 0.852 0.069

密云汛期 18.4 0.946 0.043 35.7 0.816 0.088

官厅年 24.5 0.919 0.045 22.0 0.856 0.039

官厅汛期 18.7 0.944 0.045 17.3 0.879 0.043

VMD-LSTM

密云年 14.9 0.969 0.025 39.4 0.822 0.056

密云汛期 14.5 0.967 0.032 31.6 0.856 0.062

官厅年 14.9 0.970 0.028 14.9 0.935 0.027

官厅汛期 18.9 0.943 0.045 11.9 0.943 0.025

VMD-RF

密云年 17.7 0.956 0.034 54.0 0.665 0.078

密云汛期 14.7 0.966 0.033 52.0 0.610 0.116

官厅年 18.9 0.952 0.036 18.9 0.894 0.032

官厅汛期 16.3 0.958 0.039 33.9 0.537 0.069
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图 4　基于 VMD的不同组合模型验证期 ENS 结果

Fig. 4　ENS results obtained from different VMD-combined models
during the validation period

 

  2.3.3    组合模型对比检验
选择性能较好的 VMD-MLR、VMD-BP、VMD-

CNN和 VMD-LSTM进行模型适用性与稳定性检

验。以预测中反应较灵敏的 NSE 作为模型评价指标，

利用各模型分别进行 100次模拟预测，计算验证期

ENS 的均值和离散系数，结果见表 4。
表 4结果显示：VMD-MLR对密云、官厅两流

域的年和汛期降水预测效果最优，ENS 整体均值为

0.938，离散系数整体均值为 0.005；VMD-CNN模型

的适用性最差，ENS 整体均值为 0.807；VMD-BP稳

定性最差，离散系数整体均值为 0.106。模型适用性

以 VMD-CNN、 VMD-BP、 VMD-LSTM、 VMD-

MLR次序递增，稳定性按 VMD-BP、VMD-CNN、

VMD-LSTM、VMD-MLR顺序递增。模型预测效果

整 体 表 现为 VMD-MLR>VMD-LSTM>VMD-BP>

VMD-CNN。VMD-MLR、VMD-LSTM模型得到的

验证期降水预测结果见图 5。

  2.4    结果讨论

采用 MLR、BP、CNN、LSTM和 RF模型对华

北地区密云、官厅两流域年降水和汛期降水序列进

行模拟预测，结果表明模型整体预测效果以 MLR、

BP、CNN、LSTM、RF次序依次递增，对密云流域年

和汛期降水的预测效果优于官厅流域，但整体预测

结果均不理想。经分析认为主要原因是：本研究中

降水序列长度较短且随机特征强，导致单一模型难

以对降水的复杂变化规律进行有效把握。
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表 4　不同组合模型验证期的 ENS 检验结果

Tab. 4　ENS results obtained from different combined models during the validation period

验证期
均值 离散系数

VMD-MLR VMD-BP VMD-CNN VMD-LSTM VMD-MLR VMD-BP VMD-CNN VMD-LSTM

密云年 0.938 0.841 0.837 0.826 0.012 0.070 0.059 0.078

密云汛期 0.926 0.739 0.753 0.839 0        0.167 0.080 0.090

官厅年 0.956 0.900 0.869 0.940 0.009 0.069 0.070 0.037

官厅汛期 0.931 0.823 0.769 0.884 0        0.118 0.093 0.070

整体均值 0.938 0.826 0.807 0.872 0.005 0.106 0.075 0.069
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图 5　不同组合模型验证期的降水预测结果

Fig. 5　Prediction results of precipitation by using different combined models during the validation periods
 

相较单一模型，结合分解算法后的组合模型的

预测效果明显改善，整体以 EMD、EEMD、MEEMD
和 VMD次序逐渐提升。相较于 EMD及其改进分

解算法存在的模态混淆和端点效应等问题，具有更

好数学理论依据的 VMD方法具有更强的抗模态混

淆能力和更好的噪声鲁棒性。基于 VMD算法的组

合模型适用性和稳定性整体上表现为 VMD-MLR>
VMD-LSTM>VMD-BP>VMD-CNN。本研究中降水

序列长度较短，导致需要大量数据训练支撑的深度

学习模型的强大数据处理能力的优势并未充分体

现，而基于最小二乘法的 MLR模型对 VMD分解后

得到的相对平稳的周期性降水子序列具有更好的

模拟性能。

组合模型的降水预测性能改善效果显著。对降

水序列进行分解处理可有效降低数据区域化特征

和非平稳特征，使得模型具有更高的预测精度以及

更强的稳定性和泛化能力。此外，模型结合分解算

法后对各子序列的预测结果重构时存在正负误差

抵消现象，该现象在以“分解-预测-重构”模式的组

合模型预测中普遍存在，因此有助于进一步提高重

构后模型整体的预测精度。

  3    结 论

以华北地区密云流域、官厅流域为例，对基于

4种分解算法和 5个预测模型的 20个组合模型进

行了综合对比分析。研究结果表明：在所选研究区

内，单一模型难以对降水序列的复杂变化规律做出

精准把握，而基于分解算法的组合模型可以有效改

善模型预测结果；通过引入优化算法对模型参数优

化可以在一定程度上提高预测精度，但在本文所选

研究区内效果并不明显；在组合模型中，分解算法

对原序列的分解效果直接影响模型预测结果，如
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EMD、VMD等不同分解算法下，模型预测结果存在

明显差异；结合分解算法后，模型性能改善效果显

著，适用性和稳定性增强，即使使用简单的模型（如

MLR）对变化规律复杂的降水序列同样能够准确

预测。

基于分解算法的组合模型预测效果明显优于单

一模型，对于不同分解算法或预测模型的组合模型，

其模拟预测效果也存在差异。为此，未来研究过程

中还应考虑更多物理影响因子（如气候因子、大气

环流因子、海温指标等）和更为复杂的“分解-预测-
重构”模式的组合模型（如引入数据降维算法等），

进一步提高模拟预测过程的物理依据，优化预测模

型和预测过程，以进一步提高该区域降水的模拟预

测精度与合理可靠性。
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Abstract: Prediction  of  hydrological  time  series  is  a  challenging  issue  due  to  complicated  hydrologic  processes,
which  would  greatly  impact  the  water  resources  management  and  hydraulic  engineering  design.  Related  studies
indicated  that  combined  models,  which  are  based  on  the  decomposition-prediction-reconstruction  mode  usually
perform much better  for  the  prediction  of  hydrological  time series  than  single  models.  A great  number  of  studies
have  been  conducted  on  diverse  combinations  and  applications  of  combined  models,  however,  a  comprehensive
evaluation of the applicability and stability of different combined models is lacking, leaving a research gap for this
important issue.
      Four  commonly  used  decomposition  methods  were  applied,  namely  empirical  mode  decomposition  (EMD),
ensemble empirical  mode decomposition (EEMD),  modified ensemble empirical  mode decomposition (MEEMD),
and  variational mode  decomposition  (VMD).  The  four  decomposition  methods  were  further  combined  with  five
representative  prediction  models,  namely  multivariable linear  regression  (MLR),  random  forest  (RF),  back
propagation (BP), convolutional neural networks (CNN), and long short-term memory (LSTM), to establish a total
of 20 combined models. These 20 combined models were used to predict the annual precipitation and flood season
precipitation and conducted a comparative analysis of the models in the Miyun basin and Guanting basin in North
China.in North China.
      Results  showed that:  (1)  The  single  models  predicted  both  annual  precipitation  and  flood  season  precipitation
more accurately in the Miyun basin than in the Guanting basin, but the single model’s performances were overall
poor  in  the  two  basins.  (2)  The  prediction  results  from  the  combined  models  after  coupling  with  decomposition
algorithms  become much  better  than  those  from the  single  models,  and  the  positive  errors  could  be  offset  by  the
negative errors during the prediction processes when using the combined models, which could improve the overall
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prediction accuracy of precipitation. (3) Compared with the EMD and other algorithms, the VMD algorithm has the
most significant effect on improving the prediction accuracy of precipitation, and the applicability and stability of
the combined models is VMD-MLR> VMD-LSTM> VMD-BP> VMD-CNN.
      Moreover,  the  results  indicated  a  single  model  can  not  accurately  grasp  the  complex  characteristics  of  the
precipitation  time  series.  The  prediction  accuracy  of  a  single  model  could  be  approved  through  parameters
optimization,  however,  the  effect  is  not  obvious.  Compared  with  a  single  model,  the  combined  models  based  on
decomposition algorithms can effectively improve the prediction results. In the combined models, the effectiveness
of decomposition algorithms (such as EMD and VMD) in decomposing the original time series directly affects the
models'  prediction  results.  After  combining  with  the  decomposition  algorithm,  the  models'  performance  improves
significantly,  and  their  applicability  and  stability  are  greatly  enhanced.  After  combining  with  the  decomposition
algorithm, even some simple models (such as MLR) can be used to accurately predict precipitation time series with
complex variability  patterns.  Different  model  combinations and predictors  lead to differences in  prediction results
among  combined  models.  Therefore,  more  influencing  factors  (such  as  climate  indicators)  and  more  complex
combined models based on the decomposition-prediction-reconstruction mode should be explored in future research
to optimize the prediction model and prediction process, to further improve the prediction accuracy and reliability of
the precipitation in this study area.

Key words: medium-to-long-term prediction；data-driven model；combined models；time series decomposition；non-
stationarity characteristics
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