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摘要　　提出了利用系统聚类 、自相关趋势图和径向基函数神经网络对水文过程的均值遍历性特

征进行研究 , 并以黄河流域的兰州降水站 、 汉江流域的安康降水站为例 , 进行了具体的计算和分

析 , 结果表明:兰州站和安康站的 8月份降水历时过程具有均值遍历性特征的趋势.最后利用离

差系数印证和解释了所得结论的合理性.同理 , 也可以将这一研究思路应用于径流 、 蒸发等其他

水文过程的遍历特征分析.

关键词　　水文过程　遍历性　平稳性　自相关趋势图　神经网络

1　问题的提出

水文现象随时间而变化 , 称之为水文过程 , 水

文过程具有随机性的特点[ 1] .平稳过程则是指概率

特性不随时间而变化的随机过程 , 由于水文数据在

其获得过程中特有的不确定性 , 故所得为随机过程

的一个现实.如果所研究的水文过程是平稳的 , 而

且能够用一个现实去求统计特征(如均值 、 方差

等), 则会是很有意义的 , 并给水文预报等工作带

来很大的方便.由于水文变量随时间变化是极为错

综复杂的 , 普遍受到随机因素的影响.要用随机过

程理论处理或描述这一系统 , 必须要知道它的统计

特征 , 如相均值函数 m(t)=E{ξ(t)}, 相关函数

R(s , t)=Cov(ξ(s), ξ(t))等.但在现实中 , 通常

只是知道过程的一个样本函数 , 亦即 , 若考虑的是

随机序列{ξ(t)}, 只有它的一个有限的时间记录

{ξ(t);t=1 , 2 , …, N}.能否用有限的资料估计总

体过程的统计特征 ?这在统计学中首先被提出 , 并

表为相平均(总体均值)与时间平均(样本均值)最终

趋于一致.这种性质称作系统的各态历经性或遍历

性(e rg odic)[ 2 , 3] .由于遍历性的研究不易入手 , 在

水文研究领域 , 鲜有涉及对遍历存在性的探讨.刘

昌明认为水量交换系统中的水量要素的空间分布与

时间分配之间 , 存在着遍历性 , 即受制于各态历经

性规律 , 这一规律说明自然界的时间和空间特性上

的相似性[ 4] .近年 , 有个别学者用指数权 Мaрков

链探索梅雨强度的预测问题 , 得出梅雨强度状态有

遍历性的结果
[ 5]

.但是 , 这种有限状态相互转化的

Мaрков链的遍历性并不同于多数学者研究时间序

列中的遍历性.通常 , 时间序列中的遍历性指的是

平稳过程遍历性 , 解决随机过程在时间上取平均与

在空间上取平均是相等的.目前 , 专门探讨水文过

程时间序列遍历性的文章尚未推出.然而 , 作为研

究许多时序问题的假设基础 , 对于遍历性问题本身

的研究 , 很多学者认为是很有意义 , 并且是必不可

少的
[ 4 , 6—10]

.本文在系统聚类的基础上 、 利用自相

关趋势图和神经网络提出一种具有普适性特点的均

值遍历性分析方法.

1.1　各态历经性(遍历性)定义

各态历经性(遍历性)理论中说明 , 若随机过程

(或序列)的均值和协方差函数都有遍历性 , 则称此

随机过程有遍历性.但是关于协方差函数的遍历

性 , 往往涉及过程的 4阶矩 , 一般很难验证 , 因此
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本文只讨论随机过程(或序列)的均值遍历性
[ 11]

.

1.2　均值遍历性定义

设{ξ(t);t =1 , 2 , …}是一随机序列 , 考虑样本

均值序列{M T , T =1 ,2 , …},其中M T = 1
T ∑

T

t=1
ξ(t),

如果 lim
T ※∞

D(M T)=0 ,则样本均值序列是遍历的 , 即

过程{ξ(t)}具有均值遍历性.

2　降水时间序列的遍历特征分析

选取黄河流域兰州降水站点和汉江流域安康站

的降水资料 , 两个降水站点降水资料记录十分完

备 、序列长 , 其中 , 兰州站(103.70°, 35.90°)有历

时51年(1951年1月 —2001年 12月)的数据 , 安康

站(109.03°, 32.72°)有 70 年(1929 年 7 月 —1998

年 6月)的降水记录数据 , 进行时间序列的均值遍历

性质分析.

2.1　数据的初步分析

降水量是随降水季节的变化而变化的 , 不同降

水季节的降水量是有显著差异的.在此视历年相同

月份的降水数据来自同一母体.

从数据形态分析来看 , 兰州站和安康站的降水

量随降水季节的变化而呈现出不同的变化 , 夏季的

降水最多 , 春秋季的降水则相对较少 , 冬季的降水

量是最少的.安康站的降水量明显高于兰州站.

2.2　历时降水数据的聚类分析

视每一个月份作为一个变量 , 采用系统聚类的

方法对历时 12 个月份的降水量进行聚类 , 分别研

究具有相同降水特征的月份的遍历性质.由于系统

聚类法的聚类原则决定于样品间的距离(或相似系

数), 通过 R
2
统计量 、 半偏 R

2
统计量 、 伪 F 统计

量 、伪 t
2
统计量来决定类个数 , 由此反映每一步聚

类的前后类内离差平方和的变化情况 , 从而表明聚

类效果的优劣.

聚类结果如下:

兰州站 12个月份降水量聚类结果:

1 ,2 ,3 ,4 ,10 ,11 ,12月

5 ,6 ,9月

7月

8月

　　安康地区 12个月份降水量聚类结果:

1 ,2 ,3 , 11 ,12月

4 ,5 ,6 , 7 ,10月

8月

9月

　　两个地区12个月份均分为4类 , 由于降水特征

不同 , 分类结果亦不同.

2.3　平稳性与遍历性分析

由于逐月的降水序列可能存在周期性的影响 ,

而不能满足平稳过程要求其均值函数是常数的要

求 , 因此将具有相同降水特征的月份作为一个随机

过程 , 考察其平稳性与遍历性.所以 , 上述的聚类

结果正好为 8个需研究的随机过程.

2.3.1　分析方法

(1)分析样本序列的自相关函数 , 判断序列是

否平稳的.

(2)考虑样本均值序列{MT , T =1 ,2 , …},MT

= 1
T ∑

T

t=1
ξ(t),及均值M T的方差序列D(MT),并做出

MT 、D(MT)的曲线图.

(3)运用径向基神经网络模型对 D(M T)函数进

行仿真与预测 , 确定 D(M T)随 T 的增长逐渐趋于

∞的变化趋势 , 从而检验原序列{ξ(t)}是否具有均

值遍历性.

2.3.2　兰州站降水过程平稳性与遍历性分析

(1)自相关与平稳性分析

依据平稳过程的基本定义 , 对一过程序列作出

是否平稳的判断是十分困难的 , 在此利用构成时间

序列的每个序列值ξt , ξt-1 , … , ξt-k之间的相关关

系形成自相关.

rk =
∑

n-k

t=1(ξt -ξ)(ξt+k -ξ)

∑
n

t=1(ξt -ξ)2
(1)

　　序列的平稳性可以用自相关分析图来判断:如

果序列的自相关系数快速的趋于 0 , 即落入随机区

间 , 时序是平稳的 , 反之则是非平稳的[ 12 , 13] .

图 1为兰州站四个过程降水序列的自相关函数图.
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图 1　兰州站各类月份序列自相关图

(a){兰州站 1 , 2 , 3 , 4 , 10 , 11 , 12月};(b){兰州站 5 , 6 , 9月};(c){兰州站 7月};(d){兰州站 8月}

由图 1可以看出:

{兰州站 1 , 2 , 3 , 4 , 10 , 11 , 12 月}序列是

非平稳的;

{兰州站5 , 6 , 9月}序列 , {兰州站7月}序列 ,

{兰州站 8月}序列是平稳的 , 即后 3个时间序列具

备继续考察遍历性特征的条件.

(2)遍历性分析

遍历特征计算公式如下:

M T = 1
T ∑

T

t=1
ξ(t) (2)

D(MT)=
∑

T

t=1
(Mt -Mt)2

T
(3)

　　如果 lim
T ※∞

D(MT)=0 , 则样本均值序列是遍历

的 , 过程{ξ(t)}具有均值遍历性.

图 2为{兰州站 5 , 6 , 9 月}, {兰州站 7 月},

{兰州站 8月}三个样本序列的 MT , D(MT)随 T 变

化的曲线图.

由图 2可以看出 , 由于样本量的有限性 , 不能

保证 T※∞, 所以 D(M T)的变化趋势不能够完全确

定 , 于是需对D(M T)拟合并进行预测.

由于 D(M T)曲线是非线性的 , 在此采用径向基

函数 RBF 神经网络进行模拟[ 14 , 15] .径向基函数

RBF 神经网络(即径向基网络 , 或者 RBF 网络)具

有较高的运算速度和外推能力 , 并且能使网络具有

较强的非线性映射功能.因此 , RBF 网络特别适合

于非线性较强的序列.

模拟过程如下:

(1)将原始数据 x 做归一化处理
[ 16 , 17]

, 得到新

的数据 x1 , x1 =x/max(x).

(2)建立一个 3层的 RBF 网络[ 18] , 输入层的神

经元为 n1个 , 输出层的神经元为 m 个;
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图 2　兰州站各类月份序列MT , D(MT)随 T变化的曲线图

(a){兰州站 5 , 6 , 9月};(b){兰州站 7月};(c){兰州站 8月}

　　(3)利用 RBF 网络建立前 n1个数据与第 n1 +1

个数据之间的关系 , 使这种关系和原始数据具备很

高的拟合度;

(4)连续地作前向预测 , 并判断这个序列最终

能否达到 0.

模拟及预测结果见图 3.

需特别指出的是 , 图 3中细线为原始序列加进

预测序列后的拓展序列 , 粗线为预测序列 , 并向左

平移 k 个单位 , k 为原始序列长度.

由图 3 可以看出 , 只有{兰州站 8 月}序列的

D(M T)曲线函数在 t =320时达到零 , 因此得出结

论:{兰州站 8月}降雨序列具有均值遍历性特征.

2.3.3　安康站降水过程平稳性与遍历性分析　同

理 , 对安康站的降水进行遍历特征分析.

(1)自相关与平稳性分析

采用类似于 2.3.2(1)的分析可知 ,

{安康站 1 , 2 , 3 , 11 , 12月}序列是非平稳的;

{安康站 4 , 5 , 6 , 7 , 10月}序列 , {安康站 8

月}序列 , {安康站 9 月}序列是平稳的 , 即具有研

究遍历性的前提.

(2)遍历性分析

安康站三个样本序列的M T , D(MT)随 T 变化

的曲线图如图 4所示.
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图 3　兰州站各类月份序列 D(MT)预测曲线

(a){兰州站 5 , 6 , 9月};(b){兰州站 7月};

(c){兰州站 8月}

　　由图 4可以看出 , 由于样本量的限制 , 同样仍

不能判断解D(M T)在 T ※∞时的变化趋势 , 所以仍

利用径向基函数 RBF 神经网络对 D(MT)进行仿真

模拟并预测 , 计算结果如图 5所示.

由图 5可以看出 , {安康站 8月}序列的 D(MT)

曲线函数在 t =337 时达到零 , 因此得出结论:{安

康站 8月}降水序列具有均值遍历性特征.

3　印证性分析

由于随机变量分布愈是集中 , 其规律性应愈明

显 , 反之 , 则较差.利用水文过程分析中常用的离

差系数
[ 3 , 4]

(一种用于衡量随机变量离散程度的指

标)作印证讨论.

以降水量样本的均值表示降水序列随机变量的

数学期望 , 用其样本标准差表示该随机变量的均方

差 , 分别计算兰州站与安康站各类月份的变差系

数 , 结果见表 1.

表 1　兰州站与安康站各类月份降水量离差系数表

兰州站 离差系数 安康站 离差系数

1 , 2 , 3 , 4 , 10 , 11 , 12月 1.4636 1 , 2 , 3 , 11 , 12月 1.0384

5 , 6 , 9月 0.6112 4 , 5 , 6 , 7 , 10月 0.6554

7月 0.4938 8月 0.5938

8月 0.5627 9月 0.6357

由表 1可以看出 , 两站有平稳性的各类月份 ,

较无平稳性的月份有更小的离差系数 , 其离差系数

主要集中在 0.45—0.65 的范围内.而无平稳性各

类月份的离差系数值均大于 1.0.由此说明 , 离差

系数小的各类月份更可能具有平稳性 , 即具有更好

的规律性 , 这与我们预先的猜想不谋而合.然而 ,

另外值得注意的是:虽 {兰州站 7 月}离差系数小

于 {兰州站 8月}, 但 {兰州站7月}降水均值却不

具有遍历性特征;而具有遍历性的 {安康站 8 月}

降水均值的离差系数并不显著小于其他平稳月份的

离差系数.由此反映 , 水文序列离差系数所体现的

序列规律性并不能完全涵盖遍历性所反映的规律.

因此 , 基于离差系数讨论的均值遍历性研究是对水

文时序规律更深刻的挖掘.这进一步佐证遍历性研

究的深刻性和重要性.

4　讨论与结论

对水文过程开展各态历经性(遍历性)分析是一

个值得探索的课题 , 也是十分困难的 , 仅在个别文

献上提到水文过程可能存在遍历性特征
[ 4 , 19—21]

, 但

从未有正式关于遍历性报道的研究成果.

利用兰州 、 安康两个降水站逐月的历时降水序

列作为研究对象 , 作者尝试开展了这一方面的研究

工作 , 由于降水历时序列具有有限性 、 单轨迹和较

强的准周期性特点 , 无法满足遍历特征的平稳性前

提 , 因此 , 在研究过程中 , 本文提出了一些新的思

路.(1)利用系统聚类将每个月份作为一个变量 ,
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根据降水量对其进行聚类 , 将具有相同降水特征的

月份视作一个整体 , 根据时序排定样本 , 构成连续

时间序列 , 讨论它的平稳性和均值遍历性问题 , 从

水文过程的角度来看 , 亦是十分合理的.(2)提出

利用自相关趋势图确定降水时序的平稳性 , 避开了

利用平稳过程基本定义检验时间序列平稳性的困

难.(3)提出利用径向基函数(RBF)神经网络 , 来

模拟并预测样本均值的方差序列 , 克服了降水序列

有限性的缺陷.(4)利用各类月份的离差系数作印

证性分析.

图 4　安康站各类月份序列MT 、 D(MT)随 T变化的曲线图

(a){安康站 4 , 5 , 6 , 7 , 10月};(b){安康站 8月};(c){安康站 9月}

　　另外 , 需要说明的是径向基函数(RBF)神经网

络是一种性能良好的前向神经网络模型 , 只要中心

选取得当 , 仅需要很少的神经元就能获得很好的逼

近效果 , 而且计算量小 , 学习速度快
[ 22]

.若遇到更

少数据量的情况 , 研究者更应慎重选取 RBF 神经网

络的中心 , 求得更好的逼近效果.由于具有遍历性

特征的数据不太可能出现强烈的波动[ 23] , 因此 , 用

RBF 神经网络来预测遍历性的后续变化 , 是很好的

选择.

从水文学与统计学的角度来说 , 兰州站和安康

站历年 8月份的降水过程的均值具有很强的规律性

和稳定性.

利用相同的思路与模型 , 也可以对径流 , 蒸发

等其他水文过程的均值平稳性 、 遍历性特征进行研
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图 5　安康站各类月份图序列 D(MT)预测曲线

(a){安康站 4, 5, 6 , 7 , 10月};(b){安康站 8月};(c){安康站 9月}

究.如果能对某一水文过程的自协方差进行遍历性

分析 , 从而探讨该水文过程的遍历性特征 , 将是更

有意义但同时也是难度更大的工作.
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