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基于流域日降水量图的相似性搜索方法

余宇峰1,贺新固1,张摇 潇2,万定生1,杨永杰1

(1. 河海大学计算机与软件学院,江苏 南京摇 211100; 2. 长江水利委员会水文局,湖北 武汉摇 443010)

摘要: 为了提升降水量图相似性分析的精确度,提出了一种基于流域日降水量图的相似性搜索方

法,该方法从降雨图像中提取日降水量、降雨空间分布和降雨中心特征,并分别计算各特征的相似

距离,同时通过提出的归一化折旧累积增益改进粒子群优化的集合加权方法对 3 个特征的相似距

离进行加权融合,作为降雨图像的相似性度量。 嘉陵江流域实例验证表明:该方法能够更好地表征

降水量图的时空特征,可快速地从降水量图中检索出相似的降雨过程。
关键词:降水量图;特征提取;相似性分析;多元特征距离融合;改进粒子群算法

中图分类号:TP39摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1000 1980(2024)02 0019 09

A rainfall similarity search method based on daily precipitation images of watershed
YU Yufeng1, HE Xingu1, ZHANG Xiao2, WAN Dingsheng1, YANG Yongjie1

(1. College of Computer Science and Software, Hohai University, Nanjing 211100, China;
2. Bureau of Hydrology, Changjiang Water Resources Commission, Wuhan 443010, China)

Abstract: In order to improve the accuracy of similarity analysis of precipitation images, a rainfall similarity search method based on
daily precipitation images of watershed is proposed. The algorithm first extracts the daily precipitation, precipitation distribution,
precipitation center characteristics of the precipitation images, and calculates the similarity distance of each characteristic respectively.
Then, an ensemble weighting method of normalized discounted cumulative gain鄄improved particle swarm optimization is proposed to
weight and fuse the three extracted features as the similarity measure of precipitation image. The similarity search experiments of daily
precipitation images on the Jialing River Basin illustrate that the method proposed in this paper can better characterize the
spatiotemporal characteristics of the precipitation image and quickly discover similar rainfall processes from precipitation images.
Key words: precipitation image; feature extraction; similarity analysis; multivariate feature fusion; improved particle swarm
optimization

近年来,极端降雨引起的山洪暴发已造成严重的社会和经济损失[1]。 受强度、分布等降雨因素的影响,
洪水发生的时间、地点、级别、过程等都存在很大的不确定性,这给洪水的早期预警和预防造成了很大的困

难。 因此,从历史降雨事件中提取降雨 径流过程的时空特征,识别和分类降雨 径流过程,发现相似的降雨

洪水模式,从而为水文预报和水资源利用提供指导和技术支持,已成为水文水资源应用领域的迫切任务[2]。
降雨 洪水相似度分析采用模糊数学、数据挖掘和机器学习方法,通过定义相似性度量方法,从历史水文

时间序列模式中识别与当前实时降雨 洪水序列相似(最接近)的序列对。 降雨 洪水相似度分析最直接的应

用是确定当前的水文过程是否与历史时期的过程相似[3]。 因此,相似度搜索方法研究在降雨 径流过程预

测、环境演变分析和水文规律发现等方面具有重要的潜力[4鄄8]。
降雨相似度分析是洪水风险评估的重要组成部分,它不仅可以发现历史上相似降雨 洪水模式的发生规

律,而且可以为降雨 洪水预报提供新的思路和技术支持。 章龙飞等[9] 利用基于 Davies鄄Bouldin 指数的 K鄄
means 聚类算法建立降雨站点相似模型,再采用单降雨类型直方图相似模型对聚类结果进行分析,得到相似
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站点,对水资源管理具有重要价值。 Xiao 等[3] 提出了一种基于多尺度的降雨事件相似度分析模型,该模型

从数量相似度、模式相似度、陆地移动距离和暴雨空间分布相似度等多个角度对两次暴雨事件进行相似度评

价,结果表明,基于相似度分析的洪水预报方法是有效可行的。 Ohno 等[10] 开发了基于天气预报降水量图的

深度学习方法判断水位是否会超过“洪水冶阈值的预报新技术,为利用天气预报降水量图延长洪水预报周期

提供了新思路。
近些年来,随着信息技术的发展,降雨数据类型从传统的时间序列扩展到半结构化和非结构化。 随着时

间尺度和空间尺度的积累,从这些数据集中搜索类似的降雨过程变得越来越困难。 因此,如何利用最新的机

器学习和人工智能算法对积累的降雨图像大数据进行特征提取和快速相似度分析,为相似雨洪过程的识别

和防洪提供技术支持,正成为一个有意义和热点的研究问题[11鄄14]。
降雨是一个连续的过程,一场降雨过程可能包含着多个单日降雨,研究相似单日降雨是研究相似场次降

雨的基础,能为场次降雨过程的相似性度量提供理论基础,并回答当前日降雨和历史上哪天的降雨相似的问

题。 因此,本文提出了一种基于流域日降水量图的相似性搜索方法(以下简称 NDCG鄄IPSO 方法),以期能为

气象预报、洪水预警和水文模型校准等领域提供参考。

1摇 研究方法

1. 1摇 图像特征提取

特征提取(feature extraction, FE)是模式识别、数字图像处理和机器视觉等研究的重要步骤[15]。 图像特

征提取是用来提取图像数据集中呈现的最独特、最有用的信息,形成一个用低维特征空间表示和描述的图

像,供搜索、浏览或检索使用。 一般来说,图像特征大致分为一般特征(general features, GF)和领域特定特征

(domain鄄specific features, DSF)。 GF 是应用程序自主的特征,如颜色、形状和纹理[16],而 DSF 是应用程序依

赖的特征,包括概念特征和人脸特征。
图像的颜色特征通常采用基于 RGB、HMMD、HSV 和 LUV 等颜色空间的方法来定义[17],如颜色直方图

(CH) [18]、颜色矩(CM) [19]和颜色相关图[20] 等。 图像的纹理特征是一种反映图像中同质现象的视觉特征,
只能从一组像素中测量,如基于 Gabor 滤波器的方法[21] 是用于提取图像纹理特征的一种技术。 此外,图像

的形状特征也是人类识别不同对象的关键要素。

图 1摇 嘉陵江流域日降水量实况

Fig. 1摇 Actual precipitation image in
the Jialing River Basin

对于图 1 所示的日降水量图像,同一区域不同日期

的降水量具有相似的形状和纹理特征,仅需提取颜色特

征即可表征不同的降雨特征。 因此,本文研究基于颜色

直方图的降雨图像的颜色特征提取方法,并根据每种颜

色的实际意义计算流域的区域降雨。 为更好地描述降水

量图,本文将图像划分为 m伊n 个网格,提取降雨空间分

布、降雨中心等详细信息。
1. 2摇 相似度搜索

相似度搜索(又称最近邻搜索)是指从搜索(参考)数
据集中搜索与待查询的项最近的数据项,是聚类、分类等

数据挖掘任务的基础,已被应用于时间序列预测、图像检

索等领域。 通常,相似度搜索依赖于量化两个元素在特

征空间中的距离度量。 元素越接近,它们之间的相似性

越高。 常用的距离度量包括欧氏距离、闵可夫斯基距离

(Minkowski distance,又称 Lh 距离) [22]、动态时间弯曲距离(dynamic time warp distance, DTW) [23]、编辑距

离[24]等,本文采用 Lh 距离。
Lh 距离定义时间序列 Q忆={q1,q2,…,qn}和 C={c忆1,c忆2,…,c忆n}间的距离 DQ忆,C为

DQ忆,C (= 移
n

i = 1
qi - c忆i )h

1
h

(1)

式中 h 为一个变参数,为任意实数。
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h 常见的取值有 3 个:淤h=1,Lh 距离简化为曼哈顿距离;于h = 2, Lh 距离简化为欧氏距离,是时间序列

相似性研究中应用最广泛的距离度量;盂h=肄 ,Lh 距离简化为切比雪夫距离。
1. 3摇 粒子群优化算法

粒子群优化 (particle swarm optimization,PSO)算法是一种灵感来自鸟群朝着未知目的地(适应度函数)
搜索食物资源的深度学习优化算法[25]。 PSO 算法用具有特定位置和速度的随机粒子(鸟)进行初始化,以计

算优化问题的目标函数。 PSO 算法的每一次迭代中,均计算出最佳的个人和全局适应度位置。 根据计算出

的适应度函数更新每只鸟的位置和速度,直到得到最优解[26]。

2摇 NDCG鄄IPSO 方法

2. 1摇 整体流程

图像搜索系统的性能很大程度上取决于特征表示和相似性度量。 因此,降水量图相似度搜索的过程主

要包括两个步骤:淤从历史降水量图中提取日降水量特征、降雨空间分布特征和降雨中心特征并存储在降雨

特征库中;于从待查询的降水量图中提取这 3 个特征,与降雨特征库中存储的降雨特征进行相似性匹配,并
根据相似度进行排序。 降水量图匹配的流程如图 2 所示。

图 2摇 降水量图搜索的处理流程

Fig. 2摇 Process flow of precipitation image searching

2. 2摇 特征提取

2. 2. 1摇 日降水量

日降水量代表某一特定时间内某一特定地区的降雨总量。 在降水量图中,每个颜色对应一个降水量范

围。 因此,对颜色直方图进行加权,可以得到区域降雨特征。
设降雨图像对应的颜色直方图包含 K 种颜色,即 C1、C2、…、CK,图像中每种颜色的出现次数为 TCt

(1臆
t臆K),每种颜色对应的降水量为 pCt

(单位:mm),则给定区域内的日降水量为

P = 移
K

t = 1
TCt

pCt
(2)

摇 摇 假设两幅降水量图中提取出来的流域日降水量分别为 P1 和 P2,则两幅降水量图的日降水量之间距离

DP 可表示为

DP = P1 - P2 (3)
2. 2. 2摇 降雨空间分布

日降水量可以大致代表某一区域内的降雨总量,但难以反映降雨的空间分布特征。 因此,采用基于分块

的颜色直方图,在截断冗余标注后,将流域最大外接矩形分割为如图 3 所示的 m伊n 矩形块,即将降雨图像划

12



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 52 卷

图 3摇 降雨分布矩阵

Fig. 3摇 Precipitation distribution matrix

分为 m伊n 个小网格,各小格网的区域降雨可分别按式(2)计算。 设 Ps,z为第 s 行第 z 列网格的区域降雨,采
用降雨分布矩阵 R 表征降雨图像的空间分布特征:

R =
P1,1 … P1,n

左 左
Pm,1 … Pm,

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

n

(4)

摇 摇 如图 4 所示,设 RB(a,b)是图像 B 中 R( s,z)周围的一个块(图 4 中橙色对应的 8 个相邻网格),其中 a Î{ s-
1,s,s+1},b Î{ z-1,z,z+1}。 设 DAB ( s,z)为降雨分布矩阵 RA和 RB 第 s 行第 z 列的元素之间的距离,将 RA( s,z)

到 RB ( s,z)的距离记为 D1,将 RA( s,z) 到 RB(a,b) 的距离的最小值记为 D2,如果 D1 <D2,DAB( s,z) 以 D1 表示,否则

DAB ( s,z)以 D1 和 D2 的均值表示。

图 4摇 DAB (s,z)距离的计算方法

Fig. 4摇 Calculation method of DAB(s,z) distance

因此,两幅降水量图的降雨空间分布特征间的距离 DR 为

DR = 移
m

s = 1
移

n

z = 1
DAB( s,z) (5)

2. 2. 3摇 降雨中心

降雨中心对洪水过程具有重要影响,因此将降雨中心作为降雨图像相似度研究的一个主要特征十分必

要。 结合实际降雨情况和图像相似度检索要求,将降雨图像分块后降水量最大的块作为降雨中心。
设 P( s,z)是降雨图像中各块的最大降水量,则降雨中心 C( s,z) 可以表示为第 s 行第 z 列的网格位置。 设

C( s1,z1)和 C( s2,z2)为两幅降雨图像的降雨中心。 欧氏距离 DC 定义为两个降雨中心的距离:

DC = ( s1 - s2 ) 2 + ( z1 - z2 ) 2 (6)
2. 3摇 相似性搜索

降雨图像具有不同的特征,如果采用单一特征表示和度量降雨图像的相似度,可能会丢失其他特征信

22
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息,降低相似度检索的精度。 因此,需要融合多个特征的距离来表示两幅降雨图像之间的综合距离:
D = 酌1DP + 酌2DR + 酌3DC (7)

式中 酌1、酌2、酌3分别为日降水量距离、降雨空间分布距离和降雨中心距离的待定权重系数。
确定待定系数有主观权重法、客观权重法和主客观综合权重法 3 种方法。 主客观综合权重法可以将客

观统计特征与主观经验相结合,成为解决多因素综合评价问题的首选方案[27]。
NDCG(normalized discounted cumulative gain)鄄IPSO 是为提高降雨图像相似度搜索效率而提出的一种新

的主客观综合权重方法,该方法利用 IPSO 调整多个指标的权重,使评价结果更接近专家根据主观经验得出

的评价结果,再以 NDCG 为指标对多特征加权的图像搜索结果进行评价。 该方法结合了客观加权法和主观

加权法的优点,通过拟合和逼近的方式使加权结果满足要求。
2. 3. 1摇 评价指标

NDCG 作为评价图像搜索结果的指标,由多个特征加权代表归一化折扣累计收益。 假设某批次相似性

搜索任务是针对实体E1、E2、…、En的,对实体E l的搜索结果为el,1、el,2、…、el,j。 结果中的每一项el,f都是搜索

系统认为与实体E l相似的其他实体,且都有一个与E l相似程度的真实得分,分值越小代表与E l真实相似程度

越低,搜索结果中的每一项与实体E l的相似程度得分分别为rl,1、rl,2、…、rl,j。 实体E l的搜索结果前 Q 项的累

计增益 CQ 为

CQ = 移
Q

f = 1
rl,f (8)

摇 摇 折损累计增益 (discounted cumulative gain,DCG)是指考虑排序顺序的因素,使得搜索结果列表中排名

靠前的项对增益影响更大,即对排名靠后的项进行增益折损。 实体E l 的搜索结果前 Q 项的折损累计增

益 DQ 为

DQ = 移
Q

f = 1

rl,f
log2( f + 1) (9)

摇 摇 由于每一个实体的真实搜索结果增益通常并不相同,累计折损增益指标并不能用于对不同实体搜索结

果的比较。 这就需要对折损累计增益进行归一化处理。
NDCG 归一化折损累计增益就是对折损累计增益进行归一化后的指标。 归一化相关系数为理想搜索结

果的 DQ 值,记作 IQ。 实体E l的搜索结果前 Q 项的归一化折损累计增益 NQ 为

NQ =
DQ

IQ
(10)

2. 3. 2摇 参数优化

通过改变原始 PSO 算法中的惯性权重 w、学习因子 c1 和 c2,调整式(7)中的权重系数 酌1、酌2 和 酌3,从而

找到用于降雨图像检索的最优权重。 IPSO 随着迭代次数的增加自适应地改变 w、c1 和 c2,避免算法陷入部

分最优解。 IPSO 的改进主要包括对惯性权重 w 的改进、对学习因子 c1 和 c2 的改进。
2. 3. 2. 1摇 对 w 的改进

w 表示粒子对上一次迭代时速度的保留程度,能够调节算法的全局和局部搜索能力,w 越大,算法的全

局搜索能力越强而局部搜索能力越弱;反之则局部搜索能力越强而全局搜索能力越弱。 因此,w 往往取值为

一个接近 1 的适中值以兼顾算法全局和局部的搜索能力。 基于 Shi 等[28]w 迭代次数线性递减方法,优化 w:

wk = wmax - (wmax - wmin)
kmax - k
kmax

(11)

式中:wmax为初始最大惯性权重;wmin为迭代至最大代数时的最小惯性权重;kmax为最大迭代次数;wk 为迭代 k
次时的惯性权重值。
2. 3. 2. 2摇 对 c1 和 c2 的改进

c1、c2 分别表示粒子向个体最优解和群体最优解学习的能力,其取值通常依据经验取[0,4]上的相同值。
在算法的前期,c1 取较大值、c2 取较小值,可以强化粒子对个体最优解学习能力,弱化粒子对群体最优解学

习能力,增强粒子的全局搜索能力;在进化后期,c1 取较小值、c2 取较大值,可以强化粒子对群体最优解的学

习能力,弱化粒子对个体最优解学习能力,增强粒子的局部搜索能力。 采用对称线性变化思想[29] 对 c1 和 c2
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进行改进 ,使得 c1 和 c2 均以某一固定值为中间值,在初始值和终止值之间随着迭代次数进行线性变换,具
体改进如下:

c1. begin = c2. end = cmid + 驻c (12)
c2. begin = c1. end = cmid - 驻c (13)

c1k = c1. begin - k
kmax

(c1. begin - c1. end) = cmid + 驻c 1 - 2 k
k( )
max

(14)

c2k = c2. begin - k
kmax

(c2. end - c2. begin) = cmid - 驻c 1 - 2 k
k( )
max

(15)

式中:c1. begin、c2. begin分别为 c1、c2 初始值;c1. end、c2. end分别为 c1 和 c2 的终止值;驻c 为调节量,表示 c1 和 c2 可变

动的最大长度,取为 0. 625;cmid为 c1、c2 的中间值,取 1. 875;c1k、c2k为第 k 次迭代的 c1、c2。
随着迭代次数 k 递增,c1 由 2. 5 线性递减为 1. 25,c2 由 1. 25 线性递增为 2. 5。 在算法过程的前期,由于

c1>c2,粒子的运动趋势受个体最优位置影响较大,此时全局搜索能力较强;随着迭代次数的增加,c1 逐渐减

小,而 c2 逐渐增大并大于 c1,粒子的运动趋势受全局最优位置影响更大,此时局部搜索能力增强。

3摇 实例验证

3. 1摇 数据准备和处理

嘉陵江是长江最大的支流,长约 1120 km。 嘉陵盆地位于北纬 29毅17忆30冶 ~ 34毅28忆11冶和东经 102毅35忆36冶 ~
109毅01忆08冶范围内,面积约 16 万 km2。 属于湿润季风气候区,年平均降水量 931 mm。 在正常年份,流域降雨

引发的洪水多集中在 7 月和 8 月,具有波动快、持续时间短、流量快、洪峰高的特点,对沿江居民的生命财产

构成了极大的威胁。
为了验证 NDCG鄄IPSO 方法用于图像相似度搜索的有效性,利用嘉陵江流域 2010 年 1 月 1 日至 2019 年

12 月 12 日的逐日降雨图像进行训练和验证。 此外,为了评价基于 NDCG鄄IPSO 方法的图像相似度搜索的效

率,还需要标记一些样本作为数据预处理。 因此,选取了 30 幅不同降雨等级的降雨图像(6 幅小雨图像、9 幅

中雨图像、15 幅大雨图像)作为查询样本,并从历史降雨图像中选择每个查询样本对应 10 个匹配样本。 并

根据专家经验给每个匹配样本从 0(完全不相似)到 2(非常相似)的相似度评分,以衡量查询样本与匹配样

本之间的相似程度。 查询样本按 2 颐 1 的比例分为训练样本集和测试样本集。
3. 2摇 结果分析

使用 NDCG鄄IPSO 方法对嘉陵江流域日降水量图进行单日降雨相似性搜索,其中改进的粒子群算法

(IPSO 算法)中粒子数设为 30,迭代次数设为 80,根据训练样本获得降水量图多特征距离的最优权重。 其

中,流域日降水量距离的权重系数为 0. 46,降雨空间分布距离为 0. 12,降雨中心距离为 0. 42。 因此,设定

酌1 =0. 46、酌2 =0. 12、酌3 =0. 42计算降水量图之间的综合距离。 通过测试样本验证使用该权重进行降雨相似

性搜索的效果(以 N5 和 N10作为评判)。 其中训练样本的平均 N5 为 0. 984,平均 N10为 0. 978;测试样本的平

均 N5 为 0. 978,平均 N10为 0. 964。 可以看出,NDCG鄄IPSO 方法在训练样本和测试样本都能够获得较高的指

标值。 该方法在测试样本上的指标都非常接近 1。 结果表明:淤选取的 3 个降雨特征一定程度上能够代表

专家对降雨的关注点,这 3 个降雨特征的距离可以作为评判降雨相似程度的指标;于使用 NDCG鄄IPSO 方法

对 3 个降雨特征距离加权的效果很好,可以快速地从降水量图中检索相似的图像。
图 5 展示了基于 NDCG鄄IPSO 方法的降雨图像相似度搜索结果。 根据设定的待搜索图像日期,查询结果

数等条件,显示搜索结果。 结果展示区第一行是待查询的降水量图,第 2 行和第 3 行是最相似的 10 幅图像。
对降水量图和降雨时间序列数据的分析结果表明,查询结果与待查询图像在日降水量、降雨空间分布、降雨

中心等方面非常相似,证明本文方法能快速有效地检索出相似日降水量图像,为相似水文过程的分析提供技

术支持。
3. 3摇 对比分析

为了进一步说明 NDCG鄄IPSO 方法的有效性,将 NDCG鄄IPSO 方法的图像搜索结果与 Global CH[30]、Block
CH[31]、主成分分析(PCA) [32]、BORDA[33]和 NDCG鄄PSO 方法进行了比较,结果见表 1。
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图 5摇 NDCG鄄IPSO 方法搜索结果

Fig. 5摇 Search results of NDCG鄄IPSO method

表 1摇 基于不同方法的图像搜索结果

Table 1摇 Image search results based on
different methods

方法 N5 N10

NDCG鄄IPSO 0. 978 0. 964
Global CH 0. 721 0. 662
Block CH 0. 834 0. 803

PCA 0. 702 0. 623
BORDA 0. 836 0. 796

NDCG鄄PSO 0. 959 0. 923

摇 摇 颜色直方图在图像检索系统中具有广泛应用,它通过提

取图像中的颜色直方图计算直方图之间的距离来搜索相似的

图像。 降雨图像主要采用颜色特征来表示不同的降雨信息,
因此颜色直方图是最适合降雨图像相似度搜索的方法。 使用

Global CH 和 3伊3 的 Block CH 搜索降雨图像的相似图像,结
果如表 1 所示。 由表 1 可知,Global CH 虽然可以很好地表征

降雨图像的颜色特征,但它忽略了颜色特征的空间信息,导致

相似度检索精度较低。 Block CH 考虑了部分空间信息,搜索

精度优于 Global CH,但 Block CH 没有考虑降雨图像上不同

颜色的物理意义,导致搜索精度低于 NDCG鄄IPSO 方法。

图 6摇 NDCG鄄PSO 方法和 NDCG鄄IPSO 方法

结果对比

Fig. 6摇 Comparison of experimental results
between NDCG鄄PSO method and

NDCG鄄IPSO method

PCA 和 BORDA 是两种常用的多指标综合评价方法,也被广泛应用于多元水文相似度的挖掘。 PCA 对

3 个特征距离进行主成分分析,将累计方差贡献率大于 85%的特征作为主成分,根据方差贡献率对特征进行

加权,排序后得到搜索结果。 BORDA 对特征距离进行一次排序,通过 BORDA 综合这些特征距离的相似度

搜索结果,得到最终的查询结果。 虽然 PCA、BORDA 和 NDCG鄄
IPSO 方法均提取降雨空间分布、降雨中心和日降水量,并综合

考虑 3 个特征距离对降雨图像进行相似图像搜索,但 NDCG鄄
IPSO 方法同时考虑了图像的物理意义,并使用机器学习算法进

行参数优化,从而获得了比 PCA 和 BORDA 更好的结果。
NDCG鄄PSO 方法与 NDCG鄄IPSO 方法的唯一不同之处在于,

NDCG鄄IPSO 方法改变了 PSO 算法中的惯性权值和两个学习因

子,使其能够随着迭代次数的增加而自适应变化,从而提高了

NDCG鄄IPSO 方法的搜索性能和精度。 图 6 显示了 NDCG鄄PSO
方法和 NDCG鄄IPSO 方法的适应度函数值 N5 随迭代次数的变

化。 由图 6 可以看出,NDCG鄄IPSO 方法经过 18 次迭代,得到最

优的粒子适应度 0. 984;而 NDCG鄄PSO 方法在 27 次迭代后陷入

局部最优 0. 959。 这表明 IPSO 算法可以提高图像相似度搜索
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的搜索精度和优化速度,为提高相似度降雨图像检索提供支持。

4摇 结摇 摇 语

本文提出了一种基于流域日降水量图的相似性搜索方法,该方法能有效检索出相似日降水量图像,其训

练样本的平均 N5 为 0. 984,平均 N10为 0. 978;测试样本的平均 N5 为 0. 978,平均 N10为 0. 964。 可以看出,使
用 NDCG鄄IPSO 方法在训练样本和测试样本都能够获得较高的指标值。 但场次降雨过程一般由多个单日降

水量图组成。 因此,如何基于 NDCG鄄IPSO 方法的相似度量方法进行降雨过程相似度搜索,从而构建降雨 洪

水相似模式库,为水文预报和水资源利用提供指导和技术支持,是我们未来研究的方向。
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