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基于变分模态分解和支持向量回归的混沌降水量序列预测 
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【摘要】准确的降水量预测对暴雨以及洪涝灾害的防治具有重要意义。由于传统降水量预测方法对信

息挖掘能力不足，在变分模态分解（VMD）基础上结合机器学习提出一种改进的变分模态分解和支持向量

回归（VMD-SVR）预测方法。以郑州市为例，首先分析了该城市 1979-2020 年逐月降水量序列的混沌特性；

其次对降水量序列的原始序列数据、相空间重构数据和变分模态分解数据进行预测，结果显示变分模态分

解后的数据预测性能较高；最后对比三种机器学习算法预测变分模态分解数据结果的精度，发现 VMD-SVR
模型预测精度最高。 
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【Abstract】 Accurate precipitation prediction has a great significance to the prevent and control of rainstorm 
and flood disasters. Due to the lack of information mining ability of traditional precipitation prediction methods, the 
improved Variational Mode Decomposition (VMD) and Support Vector Regression (VMD-SVR) prediction method 
was proposed. Taking Zhengzhou as an example, firstly the chaotic characteristics of monthly precipitation series in 
the city from 1979 to 2020 were analyzed. Secondly, the original series data, phase space reconstruction data and 
variational mode decomposition data of precipitation series are predicted. The results show that the data prediction 
performance after variational mode decomposition is higher. Finally, the prediction accuracy of the three machine 
learning algorithms was compared, the VMD-SVR model was found to have the highest prediction accuracy. 
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1 引言 
在气候变化影响下，全球极端气候事件越来越频繁，预测和防范极端气象事件成为一个越来越受关注

的课题。暴雨是一次短时的或连续的强降水过程，会在地势低洼、地形闭塞等不能迅速宣泄的区域造成灾

害；甚至会引起山洪暴发、江河泛滥、堤坝决口，给社会造成重大经济损失。暴雨灾害的主要评价指标是

降水量，降水量是非线性、非稳定性的时间序列，若能较精准地预测区域的降水量，对实现防灾减灾具有

十分重要的指导意义[1,2]。 

影响降水量的因素众多，降水的内部机理和形成机制比较复杂，以机理为依据的长期预测难度比较大[3]。

作者简介：作者简介：郝政（1997-）硕士，研究方向为经济社会统计； 
*通讯作者：马少娟（1979-）女，博士，教授，博导，研究方向为非线性预测 

https://aam.oajrc.org/�


郝政，马少娟，陈泓霖                                       基于变分模态分解和支持向量回归的混沌降水量序列预测 

- 14 - 

因此，国内外学者主要采取以时间序列统计学分析为主的方法对降水量的预测问题进行分析。迟道才等[4]

将 ARIMA 和蒙特卡洛方法应用于降水量的预测，提高了预测精度。Byung 等[5]选取 ARIMA 模型对蒙古地

区降水量进行季节性预测。Priya 等[6]采用 ARIMA 模型对印度西部季风前降雨数量的趋势进行分析。余霖

等[7]通过一种十字交叉选择算法，提出了一种基于降水量序列平稳性和周期性多分支的降水量预测模型。郝

慧慧等[8]提出了一种改进灰色波形预测方法对降水量进行预测。吴林川等[9]运用加权马尔科夫链模型对榆林

地区年降水量范围进行预测，并根据模糊集理论预测年降水量。由于降水量数据具有较强的周期性，关联

因素众多，不确定性高等原因，传统的统计方法不能很好的探索降水量时间序列的内部机理，对降水量的

预测有一定的偏差。 
随着机器学习的提出和发展，许多学者开始转向利用机器学习预测模型对降水量数据进行预测。贺佳

佳等[10]构建了一种多时间尺度的支持向量机降水量预测模型，该模型对局部短时降水预测有较好的效果。

贺玉琪等[11]提出了支持向量回归和贝叶斯岭回归结合对降水量预测的方法。甄亿位等[12]用随机森林模型研

究中长期降水量预测，发现随机森林模型效率高，性能优，适用于大样本的逐月降水量预测。卢维学等[13]

提出基于随机森林算法的偏最小二乘回归模型，对降水量进行预测。吴群等[14]提出了一种基于遗传算法的

RBF 神经网络模型用于降水量的预测。降水量时间序列具有较为复杂的非线性，单一的机器学习模型可能

会有一定的误差，于是舒涛[15]等将混沌理论应用于降水量时间序列进行预测。Chaitanya 等[16]和 Manlio 等[[17]

将混沌理论与神经网络相结合对降水量进行预测，来提升预测精度。由于混沌时间序列对初始值较为敏感，

进行相空间重构时，初始参数设定有细微的差异就会对预测结果产生很大的影响，变分模态分解（VMD）

能很好的解决这一问题。VMD 具有很好的去噪性能，同时可以避免模态混叠现象，能准确的区分出相似频

率的序列。孙望良等[18]提出了一种基于 VMD 和趋势波动分析的 LSTM 组合模型对日径流量进行预测，有

效提高了径流预报精度。徐冬梅等[19]运用 VMD-TCN 模型来对宽坪地区的月降水量进行预测，结论显示所

提方法预测精度较高。 
通过以上文献分析，降水量时间序列具有复杂的非线性，应用混沌时间序列对其分析时，初始值的敏

感性和时间序列的噪声会对预测结果产生较大的影响，变分模态分解的方法更加适合降水量的预测，尤其

是变分模态分解结合机器学习算法进行降水量预测会有较高的精度。现有文献提出基于 VMD 与 TCN 等神

经网络类型方法存在实现比较困难或在长时间的训练中常常出现过拟合等问题。基于此，本文提出在支持

向量回归基础上的 VMD-SVR 模型对郑州市的月降水量进行预测。 
2 降水量时间序列的非线性特性分析 
2.1 数据概述 
降水量数据是来自美国国家海洋和大气管理局每日更新的 0.5 度维度×0.5 度经度网格下载的 nc 数据文

件，用 matlab 对其进行读取并整理，得到 1979-2020 年郑州市月平均降水量，如图 1。根据收集到的数据可

知，2020 年郑州年降水量是 1107.22mm，为历年降水量最高值，1986 年郑州年降水量是 343.74mm，为历

年降水量最低值。1979-2020 年郑州市年降水量大于 800mm 的有 4 次，年降水量小于 400mm 的有 3 次。根

据月降水量可以看出，历年单月降水量大于 200mm 的有 17 次，其中历年 7 月降水量大于 200mm 的有 9 次。

郑州的降水主要集中在 5-9 月，7 月份降水最多，见图 1。 
2.2 混沌特性分析 
由特征分析可知，月降水量系统是非线性的时间序列，具有一定程度的混沌特性，因此可以应用混沌

时间序列理论进行预测。首先根据 C-C 法确定相空间重构参数时间延迟τ 和嵌入维数d ，然后对月降水量

数据进行相空间重构，最后利用 wolf 法求得 Lyapunov 指数进行混沌特征识别。 
（1）C-C 法相空间重构 
C-C 法是使用关联积分估算出时间延迟和嵌入维数，同时考虑τ 和d ，利用嵌入时间序列的关联积分

分析得到时间序列的相关性，得出统计量 ( )S τ 、 ( )corS τ 和 ( )S τ∆ ，根据 ( )S τ 、 ( )corS τ 、 ( )S τ∆ 和τ 的关

系来获得最佳延迟时间 dτ 和嵌入窗 wτ ，最后求出嵌入维数 d 。 
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图 1 1979-2020 年郑州月平均降水量 

混沌时间序列 { | 1,2,..., }ix x i N= = ，以时间延迟τ 和嵌入维数d 重构相空间 { }iX X= ， iX 为相空间

中的点，则嵌入时间序列的关联积分为： 

1
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其中 ( )ij i jd X X
∞

= − ，表示 iX 与 jX 之间的欧式距离； ( )θ  是 Heaviside 单位函数，当 0x < 时， ( ) 0xθ = ；

当 0x ≥ 时， ( ) 1xθ = 。关联积分是个累积分布函数，表示相空间中两点间的距离小于 r 的概率。 
首先，将月降水量时间序列 { | 1,2,..., }ix x i N= = 分解成τ 个子序列： 
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其中 N 是τ 的整数倍。计算τ 个子序列： 
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如果时间序列 { }| 1, 2,...,ix x i N= = 独立同分布，那么当 d ,τ 固定且 N →∞时，对于所有的 r 均有

( ), ,S d r τ 恒等于零。但降水量时间序列有限且元素之间存在一定的关性，实际得到的 ( ), ,S d r τ 不为零，

有一定的偏差，其最大偏差为： 
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其中， , 1, 2,3, 4,
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= = σ 为时间序列的标准差。 

最后求出嵌入维数d  

1,w

d

d τ
τ

= +
                                         (2) 

其中， wτ 为 ( )corS τ 最小值对应的时间延迟， dτ 为 ( )S τ∆ 第一个极小值所对应的时间延迟。 
针对 1979-2020年月降水量时间序列数据做 ( )corS τ 和 ( )S τ∆ 统计量图，从图 2和图 3可以看出 ( )S τ∆ 第

一个极小值对应的时延为 3， ( )corS τ 最小值对应的时延为 24，则 3dτ = 、 24wτ = ，根据式(2)计算嵌入维

数 9d = ，得出郑州市 1979-2020 年月降水量时间序列相空间重构的 2 个重构参数时间延迟为 3，嵌入维数

为 9。 

                    

图 2 ( )S τ∆ 值                                                图 3 ( )corS τ 值 

（2）混沌识别 
本文根据 C-C 算法求出郑州市 1979-2020 年月降水量时间序列的时间延迟τ 和嵌入维数d ，运用 wolf

法[20]求 Lyapunov 指数得到 0.0605λ = ，说明郑州 1979-2020 年月降水量时间序列存在混沌特性，该序列为

混沌时间序列，可以做短期预测。 
3 降水量预测模型构建 
3.1 变分模态分解 
变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）是以 Hibert 变换、Wiener 滤波和频率混合为基

础的自适应、完全非递归的信号处理方法，VMD 的目的是将初始信号分解为具有固定带宽和中心频率的本

征模态函数（Intrinsic Mode Function，IMF），它具有很好的去噪效果，避免了频谱混叠现象，能够准确区

分相似频率的序列。该方法的优点是可以确定模态分解的数量。假设原始信号分解为 K 个分量，对应的约

束变分问题如下： 
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其中 ( )ku t 为第 k 个模态， kω 为每个模态的第 k 个中心频率， ( )tδ 为狄拉克分布。 
为求解上述问题，引入二次惩罚因子α 和拉格朗日乘子 ( )tλ ，通过 ( )tλ 保持约束的严格性，将约束

问题转化为非约束问题进行求解。 
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α 能有效降低高斯白噪声的影响，其值越小分解得到 IMF 的带宽越大，反之越小。为了不断求解 ku 和 kω ，

将式(3)问题转化为求解极小值问题： 
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式(4)中的问题可用交替方向乘子法求解，模态 ku 和中心频率 kω 的最优解表示如下： 
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，
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，
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的傅里叶变换。 

ku 和 kω 更新后，拉格朗日乘子也依据式(5)进行更新： 
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重复上述过程直至满足下列条件： 
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3.2 支持向量回归 
支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）[21]是一种基于有限样本统计学理论的机器学习方法。

SVR 依据结构风险最小化原则，在高维特征空间中寻找一个最优超平面，可以准确无误的将训练样本

( ) ( ), , 1, 2,...,i ix y i n= 分开，其中 ix 为样本输入值， iy 为样本输出值。设超平面的表达式为： 

( ) 0,iw x bφ + =  

其中，w为权重矢量，b 为偏置项， ( )φ  为目标函数。 
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将寻找最优超平面问题归结为求解如下约束优化问题， 
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其中，γ 为惩罚因子， ke 为松弛因子。 
对γ 寻优，进行一系列求解得到最优回归函数： 
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其中， kα 为最优拉格朗日乘子， x 表示不同于 kx 的样本点。 ( , )kK x x 为核函数， 

{ }2 2( , ) exp / 2 .k kK x x x x σ= − −  

3.3 预测评价模型 
为了对模型的预测结果进行评价，本文选取四个指标如下：均方根误差（RMSE）、相对均方误差（ERE）、

归一化绝对误差（ENAE）、均等系数（EC，拟合度）。4 个评价指标公式为： 
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式(6)-(9)中 ( )ŷ t 是在 t 月降水量的预测值， ( )y t 是在 t 月降水量的实际值， N 为预测时长。RMSE 反

映预测值对实际值的偏离程度，取值越小预测精度越高；ERE 反映预测值对实际值的平均相对偏离程度，

取值越小预测精度越高；ENAE 将预测的平均绝对误差对实际的均值归一化，取值越小预测精度越高；EC
反映预测值与真实值之间的拟合程度，取值越大预测精度越高，通常情况下，若 0.9EC > ，则说明该预测

模型有较高的预测精度。 
4 实例分析 
选取郑州市 1979-2020 年逐月降水量数据作为研究对象，按 85：15 的比例划分训练集和测试集，前 85%

的数据用于模型训练，后 15%的数据用于模型测试。 
（1）基于 VMD-SVR 的预测 
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利用 VMD 将原始时间序列分解为 8 个子序列，分解结果如图 4 所示。 
用 SVR 模型将分解出来的各分量进行预测，并将各分量的预测结果叠加得到最终预测值，其预测值与

真实值对比结果如图 5 所示，预测值和实际值较为一致。 
（2）不同数据不同方法的对比预测 
对原始时间序列进行基于支持向量机（SVM）、RBF 神经网络及随机森林（RF）预测，其预测值与真

实值对比结果如图 6 所示，预测值与实际值相差较大。 
通过 C-C 法计算得到混沌时间序列重构参数时间延迟为 3 和嵌入维数为 9，根据重构参数将时间序列重

构得输入变量为 9 维，对相空间重构后的时间序列进行基于支持向量机（SVM）、RBF 神经网络及随机森

林（RF）的预测，其预测值与真实值对比结果如图 7 所示，预测值与实际值较原始时间序列相似，但是整

体相差较大。 
计算三种数据类型对应的 SVR、RBF 神经网络和 RF 模型的预测精度得表 1，由表可知相空间重构数据

整体预测精度较原始时间序列的预测有所提升，但提升不大。预测模型 RMSE 较高，ERE 和 ENAE 较大，

模型拟合度 EC 均小于 0.8，模型预测精度较低。经 VMD 分解后的预测精度比原始序列数据和相空间重构

数据有明显提升，RMSE 较低，ERE 和 ENAE 值较小，模型拟合度 EC 均大于 0.9，预测精度较高。 
经过 VMD 分解的数据，使用 RBF 神经网络和 RF 预测并与 VMD-SVR 对比，由表 1 可知，VMD-SVR

模型的 RMSE 和 EC 表现优于 VMD-RBF 和 VMD-RF，在降水量时间序列预测模型中精度更高，三种方法

对比结果如图 8 所示。 

 

图 4 变分模态分解结果 
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图 5 基于 VMD-SVR 算法预测 

 

图 6 基于原始时间序列的机器学习算法预测 

 

图 7 基于相空间重构时间序列预测图 
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表 1 不同数据类型预测精度 

数据类型 预测模型 RMSE ERE ENAE EC 

变分模态分解数据 

VMD-SVR 9.41023 0.014438 0.123999 0.938852 

VMD-RBF 10.2251 0.017047 0.130240 0.933499 

VMD-RF 12.6487 0.026086 0.162565 0.917324 

原始序列数据 

SVR 41.5312 0.281235 0.539854 0.708398 

RBF 47.0583 0.361071 0.603961 0.659424 

RF 43.9981 0.315636 0.554241 0.686589 

相空间重构数据 

SVR 40.2471 0.264112 0.522076 0.720776 

RBF 40.4689 0.267032 0.503904 0.709380 

RF 42.1748 0.290018 0.501571 0.702684 

 

图 8 基于 VMD 的机器学习算法预测 

5 结论 
本文在 SVR 的基础上，构建了 VMD-SVR 降水量预测模型并应用于郑州市 1979-2020 年逐月降水量的

预测。同时，运用机器学习算法对降水量原始数据、相空间重构数据和变分模态分解数据进行预测，研究

发现，对原始降水量时间序列进行预测时，SVR、RBF 神经网络和 RF 的 RMSE 较高，ERE 和 ENAE 值偏

大，EC 小于 0.7，模型预测精度较低；对混沌时间序列相空间重构的降水量数据预测，较原始降水量时间

序列预测精度有所提高，但预测结果精度仍有待提高；对变分模态分解的降水量时间预测时，三种预测模

型 RMSE 明显降低，ERE 和 ENAE 值偏小，EC 均大于 0.9，说明变分模态分解更适合降水量序列的预测。

基于变分模态分解后的 SVR 预测方法 EC=0.9388，RMSE=9.41023，较 VMD-RBF 和 VMD-RF 预测方法误

差小，预测精度高，说明本文构建的 VMD-SVR 模型应用到降水量预测时有较好的预测效果，该方法可以

进一步拓展到其他非线性序列的预测应用中。 
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