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基于机器学习模型的兰州市月降水量预测研究
沈梓诣  班文超

（浙江海洋大学海洋工程装备学院，舟山 316000）

摘要：月降水量的精确预测对于国民生产、防灾减灾有重大意义，然而单独的模型难以完成准确预测降水的任务。本文

把自适应噪声完备集合经验模态分解（CEEMDAN）分别与误差反向传播模型（BP）和长短期记忆神经网络（LSTM）

结合起来，以兰州市降水数据为例，与单一的LSTM模型、差分整合移动平均自回归模型（ARIMA）和BP模型的性能进

行比较。结果表明，两个复合模型有效提高了观测值和预测值的拟合度，克服了峰值预测精度不高的问题，显著优于对

比模型。
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Research on Monthly Precipitation Prediction in 
Lanzhou City Based on Machine Learning Model

Shen Ziyi, Ban Wenchao
(School of Ocean Engineering Equipment, Zhejiang Ocean University, Zhoushan 316000)

Abstract: Accurate forecasting of monthly precipitation is of great significance for national production as well as disaster 
prevention and mitigation. However, it is difficult for a single model to complete the task of accurate precipitation prediction. 
We combine CEEMDAN with the error reverse communication model (BP) and with the long short-term memory neural 
network (LSTM), respectively. And we compare Lanzhou’s precipitation data with the precipitation predictions with a single 
LSTM model, ARIMA model and BP model. The research results show that the two composite models effectively improve the 
fitting of observation values and prediction values. Thus, the problem of low accuracy in peak prediction is overcomed, showing 
significantly higher performance than the comparative models. 
Keywords: Lanzhou City, monthly precipitation, prediction, CEEMDAN, LSTM, ARIMA, BP

0	 引言0	 引言
月降水量的准确预测对于国民生产有重大意

义，不论是在农业生产、水资源利用还是防灾减灾方

面[1-3]
。因为气象过程多变和随机因素复杂，导致精确

地预测出降水量的难度很大[4-8]
。最近几年，由于深度

机器学习技术的发展，给降水预测研究带来了全新的

方式[9-12]
。如支持向量机、差分整合移动平均自回归

模型（ARIMA）等开始运用在降水预报中并取得了良

好的成效。不过这些方法也很难确定与降水量数值间

的长期依赖关系，无法保证预测精度。 
方楠等 [13]于1997年首次提出长短期记忆神经网

络（LSTM）。它是在循环神经网络（RNN）的基础

上，专门针对于处理时间依赖问题而设计的。LSTM
的模型中添加了单元状态和门结构来控制信息的传

递，可以通过复杂性结构的多非线性变换处理方法对

数据分析进行高度的抽象化设计，同时支持对时间序

列信息的长短期记忆，具有良好的时间序列问题解决

功能，可应用于降水量的预测。总的来说，LSTM模

型的预报准确度超过一般模型，但因为降水的不确定

性，在有些时刻会发生极端降水现象，这个时候单

纯的LSTM模型也很难精确预报雨量序列的突变，会

有较大的误差。将自适应噪声完备集合经验模态分

解（CEEMDAN）算法[14-17]与LSTM模型结合，能够有

效解决对于突变数据的预测，得到更高精度的预测结

果。CEEMDAN算法会将信号分解成一系列IMF分量

和Res残差，显著降低降水数据的复杂性，而后使用

LSTM模型进行预测的难度会有所下降。本文拟构建

一个CEEMDAN-LSTM系统模型，对兰州市月降水量

进行预测；与此同时，为检验CEEMDAN分解算法的

可靠性，又构建了另一个BP模型结合CEEMDAN算法

的复合模型，即CEEMDAN-BP模型，并将这两个复

合模型与LSTM模型、ARIMA模型和BP神经网络模型

的预测结果进行对比，检验其优越性。
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1	 研究区概况1	 研究区概况
兰州市是甘肃省的省会城市，位于我国西北地区

的东部。兰州市属于中温带大陆性气候，由于降水大

多集中于夏季，而其余季节的降水极少，所以很容易

发生干旱灾害。本文选取兰州站1960年1月—2020年
12月的月均降水量资料，共有732组降水数据，采样

间隔为1个月，对其中前90%的降水数据进行了模拟训

练，后10%的降水数据用于检验预测结果。

兰州市月降水量序列如图1所显示，由图可见兰

州市降水量具有很大的多变性和波动性。
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图1  1960—2020年兰州市月降水量序列 
Fig. 1  Monthly precipitation series in Lanzhou during 

1960－2020

2	 研究方法2	 研究方法

2.1	 CEEMDAN算法2.1	 CEEMDAN算法
CEEMDAN算法多用于预测，它可以把原始数

据进行分解，将波动强烈的原始数据分解成数个较为

平稳的成分数据，降低数据的多变性，以此达到提

高预测精度的效果。这种算法是集合经验模态分解

（EEMD）算法和经验模态分解（EMD）算法的继续发

展算法，很好地解决了EEMD中存在的模态混叠现象。

该算法一方面增加了经过EMD分解的IMF成分，代

替了原先直接把高斯白噪声信号放到原始信号中的方

法，另一方面抛弃了原始的总体平均的计算方法，选

择在得到一阶IMF成分后就进行总体平均计算，生成

最终的一阶IMF成分，而后再对剩下部分重复以上方

法，有效解决了白噪声的转移传递问题。

设 为经过EMD分解后得到的第i个本征模态成

分；经过CEEMDAN分解后获得的第i个本征模态成分

为 ；V j表示符合标准正态分布的高斯白噪声信号，

为加入白噪声的频率；ε为标准的白噪声；

y (t)为待分解数据。CEEMDAN分解步骤如下。

1）将高斯白噪声添加到待分解信号y (t)上得到

新信号 ，其中q＝1, 2。对新信号进行

EMD分解，得到一阶本征模态成分：

。               （1）
2）把产生的第N个模态成分加以总体平衡，得出

CEEMDAN分解的第1个本征模态成分：

 。                          （2）

3）计算减去第一个模态成分后的残差：

。                           （3）
4）在 中加入正负成对的高斯白噪声的新信号，

用新信号作为媒介开始EMD分解，可以得出一阶模态

成分D1，从而生成CEEMDAN分解的第2个本征模态

成分：

。                            （4） 

5）计算结果减去第二个模态成分后的残差：

。                              （5）
6）重复以上过程，直到所获取的残差信号一直是

单调函数，并且无法进一步分解，则计算完毕。此时得

到的本征模态成分的数量为K，则原始信号被分解为：

 。                           （6）

2.2	 LSTM模型2.2	 LSTM模型
LSTM有较强的延时记忆数据的能力，在其掌握

当前内容的时候，会获取更长时间跨度数据信息间的

关系，达到长期记忆，能够对事物的发展做出比较精

准的预测。一个LSTM细胞有3个门，分别叫做遗忘门

（f），输入门（i）和输出门（O）。图2为神经元结构的

单元体。
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图2  LSTM模型的神经元结构 
Fig. 2  Neuronal structure of LSTM model

，                （7）
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式中，ft为遗忘门；σ为标准的sigmoid激活函数；ht-1表

示上一时间的单元数值；Wf为权重数值；xt为时间为t时
的输入值；bf为偏置值的向量。

，                 （8）

，             （9）

式中，it为输入门； 是目前输入的状态单元；tanh(··)

是双曲正切激活函数。

，                   （10）

式中，Ct为隐含层在t时刻的状态单元；ft为上一次遗忘

关于信息Ct-1的程度；it为要将 加入的程度，最后得到

了本细胞的状态Ct。

，                （11）
，                      （12）

式中，Ot为当前的输出门。

本文建模输入时间步为数据集前90%的数据步

长，输出时间步为10步，进行累次叠加，输出总量为

数据集后10%的数据。

本文所采用的LSTM模型层数为3层。第一、二、

三层的神经元个数分别为50、50、100，使用的优化

器类型为Adam，激活函数为relu，迭代次数是300次，

学习率为0.01。本文建模主要使用Python，学习包为

TensorFlow。

2.3	 CEEMDAN的两组复合模型2.3	 CEEMDAN的两组复合模型

因为降水量数据存在着很大的多变性和波动性，

用简单的模型很难准确地预测出降水数值。本文选

择先使用CEEMDAN算法把原本波动性很大的降水数

据分解成相对较为平稳的几个部分；再通过BP模型

和LSTM网络分别预测分解后每个部分的数值；最后

叠加求和还原成降水量的预测值。其中CEEMDAN-
LSTM模型的主要运行过程如图3所示。
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图3  CEEMDAN-LSTM模型运行流程图 
Fig. 3  Flow chart of CEEMDAN-LSTM model run

2.4	 ARIMA模型2.4	 ARIMA模型
ARIMA模型又叫做差分整合移动平均自回归模

型，是最广泛使用的需求预测模型之一。ARIMA模

型是由自回归（AR）模型和滑动平均（MA）模型所构

成。它与自回归移动平均（ARMA）模型同属于自回

归模型，但是二者对于数据的要求大相径庭。ARMA
模型适用于平稳时间序列的数据，而ARIMA模型则是

更加适用于差分后为平稳时间序列的数据。ARIMA模

型会把所需预测的原始时序数据看作一个等长随机的

数据集，然后使用数学的方法去识别这个数据集的特

征，并且用数模的方式描述它，建模完毕后便可以达

成通过已知数值预测未来数值的效果。图4为ARIMA
模型的流程图。

ARIMA(p，d，q)模型的表达式：
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，          （13）

d＝(1－Li)，                                （14）
式中，L为滞后算子；p，d，q是模型中的三个参数，p
代表ARIMA模型中原始数据的滞后数，d代表数据需

要进行几阶差分化达到稳定，d必须为正整数参数，q
代表预测模型中采用预测误差的滞后数；φ代表自回归

系数；θ代表移动平均系数；Xt代表时间t的序列值；

表示时间t的误差项。
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图4  差分整合移动平均自回归模型（ARIMA）流程图 
Fig. 4  Flow chart of autoregressive integrated moving 

average model (ARIMA) with difference

2.5	 BP模型2.5	 BP模型
BP神经网络，即误差反向传播算法，是一类使用

误差反向传播训练的多层前馈神经网络，是最常用的

神经网络架构之一。其网络结构可分为输入层、隐含

层和输出层。其实质内容是将样本数据从输入输出的

问题转化为非线性优化问题，并采用一定的方法使权

值沿着误差函数的负趋势变化。其数学表达式：

， （15）

式中，w为权重值；b为阈值； 表示该权重值为第

二层第1个节点到第三层第1个节点的权重值； 表示

这个阈值是第二层第1个节点的阈值。

2.6	 模型评价指标2.6	 模型评价指标
为简单地比较模型的参数，可以使用均方根误差

(RMSE)、均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）

和拟合度（R2）来判断模型的预测精度，表达式：

，                （16）

，                 （17）

，                  （18）

，                  （19）

式中，m为试验样本的数量；yi和zi分别为降水量的观

测值和预测值。

3	 结果与分析3	 结果与分析

3.1	 单一的LSTM模型3.1	 单一的LSTM模型
采用单一的LSTM模型的降水预测结果见图5。由

图可见，采用单独的LSTM模型可以预测出未来降水

量的基本走势，但是在波峰处会有较大的误差，尤其

是在出现极端降水的情况下，很难预测出高精度的降

水数据。
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图5  2014—2020年单一LSTM模型降水预测结果 
Fig. 5  Precipitation predictions with a single LSTM model 

during 2014-2020

3.2	 ARIMA模型3.2	 ARIMA模型
采用ARIMA模型的降水预测结果见图6。由图可

见，采用ARIMA模型同样也只能预测出未来降水数据

的基本走势，波峰处的观测值和预测值并不能很好地

拟合，对于极端降水情况无法有效预测。

3.3	 BP模型3.3	 BP模型
采用BP模型的降水预测结果见图7。由图可见，

采用BP模型同样也只能预测出未来降水数据的基本走

势，波峰处的观测值和预测值并不能很好地拟合，对
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于极端降水情况无法准确预测。

3.4	 CEEMDAN的两组复合模型3.4	 CEEMDAN的两组复合模型
首先对原始数据进行CEEMDAN分解，共得出

7个IMF成分和1个趋势项，分解信号见图8。图中

IMF1～IMF7分别为7组IMF分量，Res为残差。7个模

态成分的频率依次下降，但是波动性明显减少。和原

始降水量数据比较，建模的更为简单。特别是原始降

水量数据的峰值变化较大，分布不对称且出现了较多

的极端值，相较而言，现在各成分的分布接近于对

称，且极端数值也更少，因此能够给BP模型和LSTM
模型带来更稳定的输入。

采用CEEMDAN-BP和CEEMDAN-LSTM模型的

降水预测结果分别见图9。由图可见，CEEMDAN-BP

和CEEMDAN-LSTM可以较好地预测出未来降水量的

走势，尤其在波峰处产生的误差也很小，说明在出现

极端降水的情况下，也能比较好地预测出未来的降

水量。

3.5	 误差分析3.5	 误差分析
使用RMSE、MSE、R2和MAE作为评估模型的指

标（表1），复合模型的各项误差指标相较于单模型都

有较大的提升，其中CEEMDAN-BP模型的RMSE值较

LSTM模型、ARIMA模型和BP模型分别降低了20.2%、

20.9%和22.5%；CEEMDAN-LSTM模型的RMSE值较

LSTM模型、ARIMA模型和BP模型分别降低了15.9%、

图6  2014—2020年ARIMA模型降水预测结果 
Fig. 6  Precipitation predictions with ARIMA model during 

2014-2020

图7  2014—2020年BP模型降水预测结果 
Fig. 7  Precipitation predictions with BP model during 

2014-2020

图8  兰州市降水量CEEMDAN分解结果 
Fig. 8  CEEMDAN decomposition results of precipitation 

in Lanzhou
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表1  各模型的预测误差对比 
Table 1  Comparison of prediction errors from different models

模型 LSTM ARIMA BP CEEMDAN-BP CEEMDAN-LSTM

RMSE/mm 21.50 21.69 22.14 17.15 18.09

MSE/mm 462.25 470.46 490.18 294.13 327.25

R2 0.60 0.59 0.57 0.71 0.71

MAE/mm 14.13 14.29 14.31 12.92 12.43
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16.6%和18.3%；并且CEEMDAN的两个复合模型的R2

相较于三个单模型更接近于1，误差更小，预测结果

更精准。

4	 结论4	 结论
1）运用ARIMA模型、LSTM模型和BP模型单独

对兰州市降水进行预测时，预测结果与观测值的基本

趋势大体一致，但不能解决极端降水难以准确预测的

问题。为克服此问题，本文对兰州市的降水数据进行

了CEEMDAN算法分解，使得原本极端的数据波动性

显著减小且分布更均匀，降低了下一步进行模型预测

的难度；然后使用BP模型和LSTM模型对分解出来的

各个部分分别进行预测且叠加求和。结果表明，复合

模型提高了对极端降水预测的精度，与实际观测值之

间拟合良好，总体性能较好。

2）CEEMDAN的引入可以使得原始降水数据得到

更好的处理，有效分解出更为稳定的模态分量，从而

提高模型的预测精度，为降水预测提供了新的研究思

路和方法。未来可以考虑把CEEMDAN算法引入到更

多数据的处理中，运用更多资料验证该算法。
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图9  2014—2020年CEEMDAN-BP模型（a）和CEEMDAN-LSTM模型（b）降水预测结果 
Fig. 9  Precipitation predictions with CEEMDAN-BP model (a) and CEEMDAN-LSTM model (b) during 2014-2020
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