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摘要： 为了提高降雨量插值精度，充分挖掘降雨变量信息，利用模糊熵聚类分析算法，对流域内雨

量站进行模糊熵聚类研究，通过基于可能性分布和距离判定的聚类有效性函数确定模糊熵系数和

聚类数，从而得到模糊聚类结果，改进原有的插值方法。 以淮河流域蚌埠站以上区域 ９９ 个雨量站

雨量数据，分别在一般情况下和模糊熵聚类情况下做交叉验证，结果显示，模糊熵聚类分析在反距

离平方插值法中对降雨精度有所提升。
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降雨量是水文模型中径流模拟最基本、最主要的一个输入项，是研究其他水文问题的基础。 其空间分布

特征是影响产汇流模拟及其他一系列水文问题的重要控制因素［１］。 随着研究的深入，水文模型对降雨数据

精度和广度的要求越来越高。 理论上获取高精度降雨数据的方法是建立高密度的雨量站网，但是由于经济

条件和技术手段的约束，大部分地区气象观测站点数量不足，分布密度有限。 因此，利用现有气象观测站的

数据，通过空间插值对观测数据进行补充尤为重要，孔云峰等［２］通过多种插值方法探究了美国德州的空间

雨量数据。 然而，大尺度流域上的降雨空间具有很强的时空分布不均匀性和复杂性，对此，在区域内对已有

站点作聚类分区处理，即将复杂的降雨测量站点系统划分成不同的子系统，减少不确定性因素的影响，是一

种切实有效的研究方法［３］。 李生辰等［４］在 ２００７ 年研究了青藏高原降雨分区问题。 杨绚等［５］在 ２００８ 年通

过降雨变化特征对中国干旱地区进行了聚类划分；郑永宏等［６］２０１２年研究了湖北省的降雨分区问题。
聚类分区主要分硬聚类和模糊聚类。 相对于硬聚类，模糊聚类方法能够对类与类之间有交叉的数据样
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本集进行有效的聚类，所得的聚类结果明显优于硬聚类方法。 由于模糊聚类建立了数据样本对于类别的不

确定性的描述，表达了样本类属的模糊性，因此能够更客观地反映实际情况［７］，并被广泛应用于水文研究

中［８⁃９］。 本文根据模糊熵聚类算法，将淮河流域蚌埠站以上的 ９９个雨量站进行模糊划分，并研究模糊聚类分

析在降雨量插值精度中的应用，为流域内雨量建模分析、水文循环研究、灾害预报等提供理论依据。

１　 模糊熵聚类

１􀆰 １　 模糊熵目标函数

Ｔｒａｎ等提出的模糊熵聚类算法（ ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ） ［１０］是在模糊 Ｃ 均值聚类算法（ ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）基础上，引入熵的概念，对隶属度值分布进行了算法优化。

对有 Ｔ 个成员的Ｄ 维空间中的数据集 Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘＴ{ }∈ＲＲＤ进行聚类分析，得到隶属度矩阵Ｕ＝ ｕｉｔ[ ] 和聚类

Ｃｉ中心 θｉ ＝ θｉ１，θｉ２，…，θｉＤ{ } ，ｉ＝１，２，…，Ｃ，其中 ｕｉｔ表示成员 Ｘｔ ＝ ｘｔ１，ｘｔ１，…，ｘｔＤ{ }对于聚类 Ｃｉ的隶属度，满足：

０ ＜ ｕｉｔ ＜ １　 　 　 ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｔ ＝ １　 　 　 ０ ＜ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ ＜ １ （１）

　 　 在聚类过程中，数据隶属度表征了聚类的模糊程度。 数据对聚类的隶属度差异越大即聚类的信息熵越

大，聚类的效果越好，由此，在目标函数中引入熵函数 Ｅ（Ｕ） ＝－∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ ｌｇｕｉｔ，得到新的聚类目标函数：

Ｈｎ（Ｕ，θ，Ｘ ） ＝∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ ｄ２（ｘｔ，θｉ） ＋ ｎ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ ｌｇｕｉｔ （２）

式中：Ｃ———聚类数；Ｔ———样本数；ｕｉｔ———成员 ｘｔ 对聚类 Ｃ ｉ 的隶属度；ｎ———模糊熵系数；θｉ———聚类中心；
ｄ（ｘｔ，θｉ）———样本 ｘｔ与 θｉ的差异距离。

利用拉格朗日算子对目标函数求极值可以得到模糊熵聚类算法隶属度矩阵和聚类中心的更新方程（推
导过程见文献［１０］）：

ｕｉｔ ＝ {∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｅｄ２（ｘｔ，θ ｉ） ｅｄ２（ｘｔ，θ ｊ）[ ]

１
ｎ }

－１

θ ｉ ＝∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ ｘｔ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（３）

（４）

１􀆰 ２　 聚类数的确定

Ｂｅｚｄｅｋ［１１］基于香农信息熵公式定义了模糊划分的划分熵： Ｈ（Ｕ；Ｃ） ＝ － １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｔ ｌｎｕｉｔ，用于表示每个

样本点对 Ｃ 个聚类中心可能性分布（即隶属度函数）对应的香农信息熵平均值。
相应地，每一个聚类中心对 Ｔ 个样本构成的可能性分布也有一个香农信息熵，由此定义可能性划分熵为

Ｈ∗（Ｕ；Ｃ） ＝ － １
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １

ｕｉｔ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ

ｌｎ
ｕｉｔ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｕｉｔ

（５）

　 　 范九伦［１２］根据 Ｂｅｚｄｅｋ划分熵和可能性划分熵定义了基于可能性分布的聚类有效性函数（式（６）），并提

出当 ＨＰ（Ｕ；Ｃ）取得最大值的时候，Ｕ 为最佳聚类隶属度矩阵、Ｃ 为最佳聚类数。
ＨＰ（Ｕ；Ｃ） ＝ Ｈ（Ｕ；Ｃ） － Ｈ∗（Ｕ；Ｃ） ＋ ｌｎｎ － ｌｎＣ （６）

　 　 因此，在模糊熵聚类算法过程中，可以拟定多个聚类数和模糊熵系数，当（Ｕ∗，Ｃ∗）满足 ＨＰ（Ｕ∗；Ｃ∗）＝
ｍａｘ

ｃ
（ｍａｘ
Ωｃ
（Ｕ，Ｃ））时，Ｃ∗则是最优聚类数。

１􀆰 ３　 模糊熵系数的确定

聚类分析是按照一定要求对事物进行分类的过程，其核心是差异越大的样本区分程度越大，即对于样本

Ｘ ｉ ＝ ｘｉ（１），ｘｉ（２），…，ｘｉ（Ｄ）{ } ，Ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ（１），ｘ ｊ（２），…，ｘ ｊ（Ｄ）{ }∈ＲＲ Ｄ，样本距离 ｄ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ）越大，则希望其隶属度

向量 ｕｉ、ｕ ｊ的差异越大。 其中 ｕｉ ＝（ｕ１ｉ，ｕ２ｉ，…，ｕＣｉ），（ ｉ＝ １，２，…，Ｔ）表示样本 Ｘ ｉ对各聚类的隶属度。
在已知数据样本中选取 Ｘ ｉ、Ｘ ｊ、Ｘｋ、Ｘ ｌ（ ｉ、ｊ、ｋ、ｌ＝ １，２，…，Ｔ）４个样本作为样本空间 Ω，其隶属度向量为 ｕｉ、

４５３
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ｕ ｊ、ｕｋ、ｕｌ，定义基于距离判定的模糊聚类有效函数为

Ｅ（Ｕ） ＝ Ｐ { ［ｄ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ） － ｄ（Ｘｋ，Ｘ ｌ）］［ｄ（ｕｉ，ｕ ｊ） － ｄ（ｕｋ，ｕｌ）］ ＞ ０ } （７）

式中：Ｐ｛∗｝———事件∗发生占总样本空间 Ω的比例。
在聚类数为 Ｃ∗的情况下，根据模糊熵聚类算法，模糊熵系数 ｎ 决定了隶属度矩阵。 因此，Ｅ（Ｕ） ＝

Ｅ′（ｎ）。当 ｎ∗满足 Ｅ′（ｎ∗）＝ ｍａｘ
ｎ
（Ｅ′（ｎ））时，ｎ∗为最优模糊熵系数。

１􀆰 ４　 研究步骤

根据实际数据规模与研究要求，拟定多个聚类数 Ｃ、模糊熵系数 ｎ 和停止阈值 ε。 随机选择 Ｃ 个样本数

据作为初始聚类中心 θ０ ＝（θ１，…，θＣ）。 根据式（３）、式（４）更新样本隶属度矩阵 Ｕｍ
Ｃ×Ｄ和聚类中心 θｍ（ｍ 为迭

代次数）。 当满足迭代停止条件（ θｍ－θｍ－１ ≤ε）时，停止迭代，得到隶属度矩阵 Ｕｍ
Ｃ×Ｄ。 对多个聚类数和模

糊系数组合进行模糊熵聚类算法得到相应的雨量站聚类隶属度矩阵，通过式（６）、式（７）计算相应的聚类有

效性值 ＨＰ和距离判定有效性值 Ｅ，并以此确定最优聚类数和最优模糊熵系数，从而得到最优模糊聚类结果。
１􀆰 ５　 聚类合理性验证

对于 Ｔ 个已知站点，每个站点有 Ｄ 个月降雨量数据，其降雨量矩阵为 Ｚ ＝ （Ｚ ｉｊ） Ｔ×Ｄ。 分别假设某个站点

为未知站点，通过反距离平方插值法得到反距离平方插值下的站点计算降雨量矩阵 Ｚ′ ＝ （Ｚ′ｉｊ） Ｔ×Ｄ，其中

Ｚ′ｉｊ ＝∑
Ｔ－１

ｋ ＝ １

ｚｋｊ
ｄ２ｋ
∑
Ｔ－１

ｋ ＝ １

１
ｄ２ｋ
。

同样分别假设一个站点 ｐ为未知站点，对其他站点进行模糊熵聚类算法分析，得到剩余站点的隶属度矩

阵 Ｕｐ ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕＴ－１）＝ （ｕｉｊ） Ｃ×（Ｔ－１）。 通过反距离平方插值得到假设的未知站点对各聚类的隶属度向量

ｕ′ｐ ＝ （ｕ１ｐ，ｕ２ｐ，…，ｕＣｐ），ｕｉｐ ＝∑
Ｔ－１

ｋ ＝ １

ｕｋｊ

ｄ２ｋ
∑
Ｔ－１

ｋ ＝ １

１
ｄ２ｋ
。 做归一化处理： ｕ∗ｐ ＝ （ｕ∗１ｐ，ｕ∗２ｐ，…，ｕ∗Ｃｐ） Ｔ，ｕ∗ｉｐ ＝ ｕ∗ｉｐ ∑

Ｃ

ｊ ＝ １
ｕ ｊｐ，ｉ ＝ １，

２，…，Ｃ。 利用隶属度和反距离平方插值法，计算模糊熵聚类后的计算降雨量矩阵 Ｚ∗ ＝ （ ｚ∗ｉｊ ） Ｔ×Ｄ，ｚ∗ｉｊ ＝

∑
Ｔ－１

ｋ ＝ １

ｕ′ｉｕ∗ｐ ｚｋｊ
ｄ２ｋ
∑
Ｔ－１

ｋ ＝ １

ｕ′ｉｕ∗ｐ
ｄ２ｋ
。

通过真实降雨量矩阵 Ｚ、一般情况下的插值雨量矩阵 Ｚ′和模糊熵聚类情况下的插值雨量矩阵 Ｚ∗计算多

个交叉统计量［１３］。 记 Ｘｏ，Ｘｅ分别是已知降雨量数据和交叉检验的插值计算降雨量数据，Ｎ 为数据个数，各统

计量（相关系数 Ｒ、平均相对误差 ＲＭＡＥ、均方根误差 ＲＭＳＥ、复合相对误差 ＣＲＥ）计算公式如下：

Ｒ ＝
∑
Ｎ

ｔ ＝ １
[Ｘｏ（ ｔ） － Ｘｏ ] [Ｘｅ（ ｔ） － Ｘｅ ]

[Ｘｏ（ ｔ） － Ｘｏ ]
２

Ｘｅ（ ｔ） － Ｘｅ[ ] ２
　 　 ＲＭＡＥ ＝

∑
Ｎ

ｔ ＝ １
Ｘｅ（ ｔ） － Ｘｏ（ ｔ）

∑
Ｎ

ｔ ＝ １
Ｘｏ（ ｔ）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
[Ｘｅ（ ｔ） － Ｘｏ（ ｔ） ]

２
ＣＲＥ ＝
∑
Ｎ

ｔ ＝ １
[Ｘｅ（ ｔ） － Ｘｏ（ ｔ） ]

２

∑
Ｎ

ｔ ＝ １
[Ｘｏ（ ｔ） － Ｘｏ ]

２
× １００％

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（８）

　 　 相关系数除去了偏差和方差的影响，考虑了插值估计数据与实际数据变化的同步性，表示了插值估计序

列替代实际观测序列的潜在能力。 平均相对误差和均方根误差反映了插值估计序列与实际序列比较得到的

误差平均情况。 复合相对误差是描述插值序列与实际序列的相似性指标，该统计量对大误差数据十分敏感。

２　 研 究 实 例

２􀆰 １　 数据来源及相似度计算

研究数据来自淮河流域蚌埠站以上区域 ９９ 个雨量站 １９５３—２０１３ 年 ７３２ 个月的降雨量数据，站点基本

情况见文献［１４］。
淮河流域位于东经 １１２° ～ １１８°、北纬 ３１° ～ ３５°的区域内，介于长江和黄河两大流域之间。 在气候上，它

处于南北气候过渡带，降水时空分布严重不均，差异较大。 淮河又是我国南北方的一条自然分界线。 因此，

５５３
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研究淮河流域的降水时空不确定性具有较高的科学价值。
对于降雨量数据 Ｘ ｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉ ７３２{ } ，Ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊ７３２{ } ，其欧氏距离为

ｄｉｊ ＝ ∑
７３２

ｋ ＝ １
（ｘｉｋ － ｘ ｊｋ） ２ （９）

　 　 计算所有已知站点间的距离，获取最大值 ｄｍａｘ ＝ ｍａｘｌ≤ｉ，ｊ≤Ｄ
（ｄｉｊ），并定义标准欧氏差异距离 ｄ∗ｉｊ 作为站点 Ｘ ｉ、Ｘ ｊ

的差异距离。

ｄ∗ｉｊ ＝
ｄｉｊ

ｄｍａｘ
（１０）

２􀆰 ２　 聚类结果

研究发现，当聚类数过大时，出现聚类中心彼此靠近并有重合现象；模糊熵系数小于 ０􀆰 ０２时聚类划分过

于分明，近似硬聚类，当系数大于 ０􀆰 ０３ 时聚类间过于模糊。 因此，拟定聚类数 Ｃ ＝ ２、３、４、５，模糊熵系数 ｎ ＝
０􀆰 ０２、０􀆰 ０２２、０􀆰 ０２４、０􀆰 ０２６、０􀆰 ０２８、０􀆰 ０３和停止阈值 ε＝ ０􀆰 ０００ １。 计算相应的聚类有效性值 ＨＰ，当 Ｃ＝ ２、３、４、
５时，ＨＰ ＝ ０􀆰 ０００ ４、０􀆰 １０１ １、０􀆰 ０５８ ４、０􀆰 ０３２ ６。 比较可得，当 Ｃ ＝ ３ 时，ＨＰ取得最大值，因此选取最优聚类数

Ｃ∗ ＝ ３。
在 Ｃ∗ ＝ ３的情况下分别计算各模糊熵系数对应隶属度矩阵的距离判定有效性值 Ｅ，当 ｎ ＝ ０􀆰 ０２、０􀆰 ０２２、

０􀆰 ０２４、０􀆰 ０２６、０􀆰 ０２８、０􀆰 ０３时， Ｅ＝ ０􀆰 ７６１８、０􀆰 ７６３２、０􀆰 ７６４０、０􀆰 ７６４２、０􀆰 ７６２５、０􀆰 ７６４１。 比较可得，在 Ｃ∗ ＝ ３的
情况下，当 ｎ∗ ＝ ０􀆰 ０２６时 Ｅ 取得最大值。 从而得到相应的最优隶属度矩阵 Ｕ∗。 聚类结果如图 １ 所示（图中

所示星点表示已知雨量站位置）。

图 １　 聚类隶属度分布

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｉｎ ＥＦＣ

图 １中 ３幅图分别表示 ３个聚类的隶属度分布，其中颜色越浅表示该区域对此聚类的隶属度越高，反之

越低。 中部雨量站集中在第一聚类中，南部雨量站集中在第二聚类中，北部雨量站集中在第三聚类中。 可以

看出，算法得到的聚类结果有明显的地理位置聚拢性，十分符合实际情况，即地理位置较近的地方，降雨量差

异性较小。 此外，分区多以纬度划分为主，说明降雨量在纬度变化中的差异变化大，符合我国淮河流域基本

６５３



第 ４期 张继国，等　 降雨空间分布的模糊熵聚类分析

自然情况，即南北降雨量差异大、东西降雨量差异小。
表 １　 交叉验证统计量对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

统计方法 Ｒ ＲＭＡＥ ＲＭＳＥ ＣＲＥ ／ ％

模糊熵聚类 ０􀆰 ８０３ ８ ０􀆰 ３９９ ４ ５４􀆰 ２４５ ２ ３７􀆰 ５７

一般情况 ０􀆰 ７８１ ４ ０􀆰 ４１６ ２ ５５􀆰 ２８３ １ ３９􀆰 ０２

２􀆰 ３　 验证结果

模糊熵聚类情况下和一般情况下反距离平方加权插值法

各交叉统计量如表 １所示。
可以看出，与一般情况相比，模糊熵聚类分析情况下，站

点雨量插值与测量值相关系数有所提高，各类误差都有所下

降，表明模糊熵聚类方法具有一定的优越性。

３　 结　 　 语

通过模糊熵聚类分析，可以深入挖掘降雨信息在流域内的分布，有利于更加深入地探究降雨系统内部的

关系，以及多种不确定因素。 本文对淮河流域蚌埠站以上区域降雨量数据进行了模糊熵聚类分析，获得模糊

熵聚类结果。 同时，通过交叉验证法，说明了模糊熵聚类算法在反距离平方加权插值中的实用性。
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