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摘要    不确定性分析和风险分析是现代水资源管理研究的一个重要领域, 即需要对

预测方差做精确估计. 然而传统的径流模型是在方差恒定或者方差随季节变化的假设

下进行建模的. 但实际情况中, 水文过程往往存在异方差性, 通过 McLeod-Li 检验和

Engle 拉格朗日乘数检验证明了这一点 . 针对此种情况 , 本文建立了水文过程的

GARCH 模型. 首先, 对序列进行了剔除季节因素的处理; 其次, 对处理后的序列建立

了传统的 ARMA 模型; 再次, 在 ARMA 模型的基础上, 建立了 GARCH 模型对残差的

方差进行了修正. 最后, 以宜昌水文站 1949 年~2001 年日径流数据为例进行了应用验

证. 研究结果表明, 与传统 ARMA 模型相比, 在不影响信度的情况下, GARCH 模型能

够更加精确的预测置信区间, 从而为不确定性分析和风险分析提供更加可靠的基础.  
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1  前言 

随着人口的增加, 灌溉需求和工业需求的增长, 

水的需求量不断增加. 这就使得现代水资源管理需

要更有效的工具来预测河道径流量[1]. 同时, 由于在

水资源管理和现代水文学理论中, 特别是在洪水控

制中, 风险与不确定性受到越来越多的关注[2], 因而

提高方差估计的精度就显得至关重要[3]. 然而, 当使

用传统时间序列方法对水文数据建立时间序列模型

时, 通常较为关注对序列均值的模拟和预测[4, 5]. 典型

的模型如 AR 模型、ARMA 模型以及 ARIMA 模型[6]. 

这类模型都有一个共同的假设, 即要求残差是独立 

同分布的, 因而方差应该为一个常数. 但在实际中, 

水文过程几乎是不可能满足这一条件的[7, 8]. Engle 通

过对时间序列的分析发现大的残差或小的残差时常

集群出现, 这一现象说明这类序列残差的方差并不

是一个常数, 而是一个取决于前期扰动项大小的值, 

这种现象称为条件异方差, 或称为 ARCH 效应[9]. 条

件异方差是异方差的一种表现形式. 为了消除这种

异方差性, Engle 提出了 ARCH 模型, 即自回归条件

异方差模型(autoregressive conditional heteroskedasti-           

city model). 这类模型就是在已有时间序列模型的基

础上, 建立一个修正其方差的模型, 从而使得对方差

的估计更加准确[10]. Bollerslev 将这一模型进行了扩
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展, 得到了广义自回归条件异方差模型(generalized 

ARCH model), 即 GARCH 模型[11]. 

GARCH 这类对方差估计更加精确的时间序列

模型在环境、水文等研究领域中并没有得到应有的关

注. Yang 等人[12]在对潜在蒸发量进行模拟时, 提到

了序列的异方差性, 但是并没有对这种异方差性进

行处理. Oleg 等人[13]对全球月平均每小时太阳直接

辐射百分比进行了异方差检验, 在得到序列具有异

方差的情况下, 并没有使用ARCH模型或GARCH模

型对异方差性进行纠正. Luis 等人[14]在研究中尺度下, 

具有洪水和干旱特征的下垫面环流模式时, 使用了

一个非线性的广义模型来处理残差中的异方差现象. 

另外, Richard[15]使用了 GARCH 模型获取荷兰 Derbilt

夏季和冬季日平均气温的变化情况; Michael 等人[16]

在分析大气 CO2 浓度的趋势和波动时, 运用 GARCH

模型来模拟浓度变化的条件方差. 但是他们在使用

GARCH 模型时并没有对序列进行检验, 也并没有展

开进一步的探讨. 在国内, Wang 等人[7, 17]首次针对水

文过程中的条件异方差现象进行了分析, 将异方差

检验用于水文过程的时序分析中, 利用数据变换消

除异方差的方式开展塔里木河历年径流隐含周期问

题的研究. 随后又提出了将基于 BX 数据生成的灰色

Markov 预测模型与 ARCH 模型相结合的方法, 以鲇

鱼山水文站年径流量为例进行了建模及应用[10]. 但

是仍未就这种异方差性对水文过程造成的不确定性

展开讨论.  

本文将基于水文序列条件异方差存在性的检验

以及ARCH模型理论, 构建水文时序的GARCH模型

并开展应用研究.  

2  ARMA-GARCH 模型的设计 

2.1  序列的去季节化 

一般来说, 水文时序具有较强的季节变化特征, 

可采用三种方法对序列去季节化[18]: 季节性自回归

综合移动平均模型 (SARIMA); 剔除季节因素后的

ARMA 模型; 周期 ARMA 模型. 本文采用剔除季节

因素方法. 该方法可表示如下:  
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其中 r 表示年份, m 表示一年中的某一时点(若是日

数据, 则m最大可取 366, 若为月数据, m 最大为 12), 

,r mx 表示第 r 年、第m时点的原序列数据, m 表示历

年第 m个时间点的平均值, m 表示历年第 m个时间

点的标准差, ,r my 表示去季节化后 r 年、 m时点的序

列值.  

时序经去季节化后, 因季节变动引起方差变化

的因素被剔除. 故对去季节化后的序列所检验到的

ARCH 效应, 可不再考虑季节因素.  

2.2  序列相关性检验 

序列相关性的检验通常有 3 种方法: 自相关系

数、偏自相关系数和 Ljung-Box Q 统计量[19].  

对于一般的时间序列 tu , 其滞后 k 阶的自相关

系数由下式估计: 
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其中 u 是序列的样本均值. 称 kr 为时间序列 tu 的 k

阶自相关系数. 自相关系数可以表征序列 tu 的邻近

数据之间存在的部分相关程度.  

偏自相关系数是指在给定 1 2 1, , ,t t t ku u u    的条

件下, tu 与 t ku  之间的条件相关性. 其相关程度用偏

自相关系数 ,k k 度量. 在 k 阶滞后下估计偏自相关系

数的计算公式如下: 

 

1

1

1,
1,

1

1,
1

, 1,

,  1,
1

k

k k j k j
jk k

k

k j k j
j

r k

r r

k
r








 



 




   
 






 (3) 

  , 1, , 1, ,   .k j k j k k k k j k j         (4) 

Ljung-Box Q 统计量的表达式如下:  
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其中 jr 是序列的 j 阶自相关系数, T 为样本容量, p

是设定的滞后阶数. LBQ 统计量的原假设是: 序列不

存在 p 阶自相关, 它服从 2 分布. 通常 LBQ 统计量

需要大样本来保证其有效性.  

如将上述 3种方法加以综合运用, 可以对一个序
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列的相关性进行有效的判断. 

2.3  自回归移动平均模型(ARMA) 

ARMA(p,q)模型满足下面的方程: 

 1 1 1 1 ,t t p t p t t q t qu c u u                   (6) 

其中 c 是常数, 1, , p  是自回归模型系数, p 为自

回归模型阶数, 1, , q  是移动平均模型系数, q 是

移动平均模型阶数, t 是均值为 0方差为定值的白噪

声序列.  

2.4  条件异方差检验-McLeod-Li 检验和 Engle 拉
格朗日乘数检验 

对于 ARCH 效应, 一般可采用 McLeod-Li 检验

和 Engle 拉格朗日乘数检验[20]. 

McLeod-Li 检验是由 McLeod 和 Li[21]在 Ljung- 

Box 检验的基础上提出来的, 其表达式如下: 
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其中 T 为样本容量 , p 是设定的滞后阶数 ,  是模 

型残序列,  2
jr  是模型残差序列平方的 j 阶自相关

系数. 

Q 统计量的特色在于其是以序列平方后的自相

关系数为基础进行计算的. 同样的, Q 统计量也需要

大样本来保证其有效性. 其原假设为: 序列不存在 p

阶ARCH效应. 在原假设成立的条件下, Q 统计量渐

近服从  2 p 分布. McLeod-Li 检验正是基于这一点, 

对序列的 ARCH 效应进行检验.  

Engle 拉格朗日乘数检验, 又称 ARCH LM 检验. 

为检验原假设 : 残差序列中直到 p 阶都不存在

ARCH 效应, 首先需要构建一个辅助回归计算: 
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其中 ˆ
tu 是残差. 由上述回归计算可以得到一个统计

量 2T R , 这里 2R 为方程的拟合优度, T 是样本容量. 

上述统计量可简计为LM统计量. 一般情况下, LM统

计量服从  2 p 分布.  

2.5  条件异方差模型(ARCH模型与GARCH模型) 

ARCH 模型的主要思想是: 扰动项 tu 的条件方

差依赖于它的前期值 1tu  的大小[10]. 因此, ARCH 模

型事实上就是在已有时间序列模型的基础上, 再建

立一个调整其方差的模型, 从而达到精确估计方差

的目的.  

ARCH(p)模型的一般形式如下:  

   2 2 2 2
0 1 1 2 2var ,t t t t p t pu u u u             (9) 

其中 0 1, , , p   是待估参数.  

由于 2
t 是方差, 所以它应该是非负的. 为使 2

tu

协方差平稳, 进一步要求方程 

 2
1 21 0p

pz z z        (10) 

的根全部在单位圆外 [22]. 如果  1,2, ,i i p   都非

负, 上式等价与 1 1p    [23].  

考虑到(8)式是 2
t 的一个分布滞后模型, 就可以

用一个或两个 2
t 的滞后值代替许多 2

tu 的滞后值, 这

就是广义条件异方差模型(GARCH)的基本思想 [11]. 

一般的 GARCH(q,p)模型如下: 
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其中  为常数 . 由此可知 , ARCH(p) 模型就是

GARCH(0,p)模型, 即 ARCH 模型是 GARCH 模型的

一种特殊形式.  

2.6  广义自回归条件异方差模型(ARMA-GARCH

模型) 

将上述(9)式与(11)式结合起来 , 就得到本文所

需要的 ARMA-GARCH 模型. 具体表达式如下: 
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2.7  计算流程图 

计算流程设计如图 1.  

3  应用分析  

宜昌水文站位于我国湖北省宜昌市, 控制流域

面积 100.55 万 km2, 是长江上游出口控制站. 宜昌水

文站的多年平均径流量(1949~2001 年)为 14000 m3/s. 

其枯水季节一般为 1~3月, 枯水季节径流量约占年径

流量的 7%. 本文将选取该水文站 1949~2001 年的日 
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图 1  计算流程图 

 
径流数据进行拟合分析 , 并进行模拟预报 . 其中 , 

1949~2000 年的日径流数据将用于模型的建立, 2001

年的日径流数据将用于验证模型精度.  

3.1  序列的初步分析 

宜昌水文站 1949~2001 年日径流数据如图 2   

所示. 

从图 2 可以看出, 该序列具有较强的季节性. 考

虑使用 2.1 中提到的剔除季节因素的方法, 先计算出

多年的日均值和日标准差如图 3 所示.  

从图 3 可知, 汛期随着每日流量均值的上升, 每

日流量的标准差也上升. 从全年的范围来看, 标准差

的变幅很大, 最低的只有 390, 最高的超过了 10000. 

同时, 大的方差大都集中在 7, 8, 9 这 3 个月, 而在 1,  
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图 2  1949~2001 年宜昌站日径流量图 

 

 
 

图 3  宜昌站径流日均值与日标准差变动图 

 
2, 3 以及 12 月, 方差都很小. 这是一种明显的 ARCH

效应. 所以先将序列进行剔除季节因素的处理, 处理

后的数据如图 4 所示.  

3.2  传统时间序列模型的建立 

由于时间序列模型的建立一般要求序列是平稳

的, 所以需先对拟建模的序列进行平稳性检验.  

本文采用 ADF 检验和 PP检验, 这两种检验的原

假设均为: 序列不平稳. 检验结果见表 1.  

从表 1 可知, 在 95%的置信度下, 拒绝原假设,  

接受备择假设. 即在 95%的置信水平下认为序列是

平稳的. 所以可以对其建立 ARMA 模型. 建该模型一

般需要先观察其自相关图和偏自相关图, 如图 5 所示.  

图 5 中, 虚线为 95%置信区间. 从图 5 可以看出, 

自相关系数是呈拖尾状, 偏自相关系数是一个 3 阶截

尾, 因而对 1949~2000 年剔除季节因素后的数据可 

以建立 AR(3)模型(当 ARMA 模型没有 MA 项时即为

AR 模型). 如果以 tu 来表示剔除季节因素后的序列,  

 
 

图 4  剔除季节因素后的宜昌站日径流序列(1949~2001 年) 
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表 1  剔除季节因素后序列平稳性检验结果(结果保留 4 位

小数) 

Test method Statistics P-value 

ADF test 21.9637 0.0000 

PP test 19.3081 0.0000 

 
则拟合后的 AR(3)模型可表为 

 1 2 31.5744 0.8242 0.2000 .t t t tu u u u      (13) 

描述拟合效果的统计量见表 2.  

从表 2 可知, 方程的拟合效果不错, 方程的显著

性检验亦可通过, 因而建立 AR(3)模型是合理的. 拟

合值与实际值的对比如图 6 所示(因数据量太大, 有

19358 个观测值, 为便于对比, 只随机截取一段).  

从拟合值与观测值的对比来看, 结果也相当好

(见图 6).  

另外, 由于传统时间序列模型要求残差不存在

相关性, 所以还应对其相关性进行检验. 先来看残差

的自相关图与偏自相关图, 如图 7 所示.  

 
表 2  剔除季节因素后拟合结果相关系数 

Fitting goodness Adjusted fitting goodness p-value 

0.9853 0.9853 0.0003 
 

图 7 中自相关系数与偏自相关系数都在 95%置

信区间内, 即残差序列没有明显的自相关性.  

再来看 Ljung-Box Q 统计量, 如图 8 所示 

图 8 中虚线表示置信区间. 从图 8 中可以看出, 

Ljung-Box Q 统计的概率值(即 p 值)都超过了 95%置

信区间, 所以接受原假设, 即认为残差序列没有自相

关性.  

从上面两种检验方式均得出残差序列没有自相

关性的结论, 从而进一步说明模型是有效的.  

3.3  条件异方差模型的建立 

尽管由图 7 与图 8 可知残差序列没有自相关性, 

但仍不能保证残差是独立同分布的, 如图 9 所示.  

鉴于数据量过大, 为便于分析判断, 随机截取图

9 中的一段展开讨论, 如 1949~1950 年的残差, 见  

图 10. 

从图 10 可知, 残差序列有一个明显的趋势: 绝

对值大的残差多为成群出现, 绝对值小的残差亦然, 

因此判断其不是独立同分布 , 而是一种明显的

ARCH 效应.  

下面通过检验来说明 ARCH 效应的存在.  

 

 
 

图 5  剔除季节因素后序列的自相关系数(ACF)和偏自相关系数(PACF) 

 

 
 

图 6  剔除季节因素后 AR(3)模型拟合效果图(截取 1949 年) 



中国科学: 技术科学   2012 年  第 42 卷  第 9 期 
 

1075 

 
图 7  剔除季节因素后 AR(3)模型残差自相关与偏自相关图 

 

 
图 8  剔除季节因素后 AR(3)模型残差 Ljung-Box Q 统计量图 

 

    
 

图 9  剔除季节因素后 AR(3)模型拟合残差图 

 
图 10  剔除季节因素后 AR(3)模型拟合残差图(截取 1949~1950 年) 
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Granger 和 Andersen[24]发现, 即使有的残差序列

本身不存在相关性, 但是它们的平方却存在很强的

相关性(见图 11).  

从图 11 可知, 残差平方自相关系数是 2 阶截尾

的, 其偏自相关系数是 1 阶截尾的. 这就说明, 残差

的方差由其前期扰动项决定 , 因而具有较强的

ARCH 效应.  

进一步的 McLeod-Li 检验和 ARCH LM 检验见

图 12. 

图 12 中, 除了 ARCH LM 检验的 1 阶值在 95%

置信区间内, 其余值都在 95%置信区间外. 所以综合

来说, 认为残差序列存在很强的 ARCH 效应. 同时, 

由于在建模开始时, 做了剔除季节因素的处理, 然而

处理后的数据仍然出现了 ARCH 效应. 这就说明此

序列的 ARCH 效应并不能完全由季节因素来解释, 

还需要进一步建立 GARCH 模型来消除其影响.  

因为图 11 中残差平方的自相关系数 2 阶截尾, 

偏自相关系数 1 阶截尾, 所以可以建立 GARCH(2,1)

模型[11]. 建立模型结果如下:  

 

 
1 2 3

2 2
1

2 2
2

1.753233 1.081678 0.302030 ,

var 0.000421 0.532537

               0.468925 0.937480 ,

t t t t

t t t

t t

u u u u

u u

u





  





  

  

   (14) 

其中 tu 为剔除季节因素后的时间序列, t 为 tu 的标

准差. 描述拟合效果的统计量见表 3.  

从各个统计量来看, 拟合方程效果不错. 拟合值

与实际值的对比如图 13 所示.  

从图 13 可以看到拟合效果很好. 再比较相同时

段残差的情况, 见图 14.  

图 14 中, 绝对值大小不同的残差交替出现, 这

说明之前存在的 ARCH 效应得到了一定的改善. 最

后再来考虑拟合后残差的 McLeod-Li 检验和 ARCH 

LM 检验, 见图 15.  

两种检验除了极个别点外都落在了 95%置信区

间内, 即是说建立 GARCH 模型后, 序列的 ARCH 效 

 
表 3  剔除季节因素后 GARCH(2,1)拟合结果相关系数 

Fitting goodness Adjusted fitting goodness p-value 

0.9831 0.9831 0.0005 
 

 

 
 

图 11  剔除季节因素后 AR(3)模型残差平方自相关与偏自相关图 

 

 
 

图 12  剔除季节因素后 AR(3)模型残差 McLeod-Li 检验和 ARCH LM 检验结果图 



中国科学: 技术科学   2012 年  第 42 卷  第 9 期 
 

1077 

 
 

图 13  剔除季节因素后 GARCH(2,1)模型拟合效果图(截取 1949 年) 

 

 
 

图 14  剔除季节因素后 GARCH(2,1)模型拟合残差图(截取 1949~1950 年) 

 

 
 

图 15  剔除季节因素后 GARCH(2,1)模型残差 McLeod-Li 检验和 ARCH LM 检验结果图 

 
应得到了修正.  

4  模型检验与对比 

在建立 GARCH模型的初期, 本文做了剔除季节

因素的数据处理, 然后建立了传统时间序列模型和

条件异方差模型. 下面就宜昌水文站 2001 年的日  

径流为例, 利用这两种模型进行预测, 做精度对比  

分析.  

观测值与预测值的对比如图 16.  

图 16 中, 当处于枯水季节时, 这时两种模型的

预测值都较为准确. 但是, 当径流量增大后, 可以看

到两种模型都有一定程度的高估. 就两种模型的对

比来看, 它们在预测宜昌水文站日径流量值时, 表现

相当, GARCH 模型并没有显示出优越性.  

下面再看两种模型预测 95%置信区间边界的情

况, 如图 17 和图 18 所示, 两种模型预测区间宽度的

大小对比见图 19, 预测值超出置信区间的个数统计

见表 4.  

从图 17 可以看到, AR 模型预测的 95%置信区间 
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图 16  GARCH(2,1)与 AR(3)模型预测结果与观测值对比 

 

 
 

图 17  AR(3)模型预测 95%置信区间结果 

 

 
 

图 18  GARCH(2,1)模型预测 95%置信区间结果 

 
表 4  预测值超出两种模型预测的 95%置信区间的个数统计 

 AR(3) GARCH(2,1) 

The number of the point outside the confidence interval 5 6 
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图 19  两种模型预测区间宽度的比较 

 
从始至终都是一条宽度相同的区间带. 这是由 AR 模

型的前提假设决定的, 即假定残差方差是一个定值, 

而 95%的置信区间就是由预测值±1.96 倍标准差形成. 

因而当方差是定值时, 预测的置信区间宽度也就是

定值.  

但是 GARCH模型则不同. 由于考虑了残差序列

的条件异方差性, 其方差不再是定值, 而是一个也需

要预测的变量. 因而其预测的 95%置信区间的宽度

也就会随着时间点的不同而发生变化, 图 18 也说明

了这一点.  

同时, 因为序列本身是存在ARCH效应的, 即是

说, 残差的方差事实上是变化的. 当假设其不变时, 

为使得预测区间满足 95%的置信度, 只能加宽预测

区间的范围. 而 GARCH 模型由于为方差提供了更多

信息, 所以它估计的方差更加准确, 从而能够提供更

加精确的置信区间, 如在 95%的置信度下, GARCH

模型的预测区间明显小于 AR 模型的预测区间(见图

17 和图 18). 而从图 19 来看, 在 95%的置信度下, 365

天的预测期中就有 363 d 的 GARCH 模型预测区间小

于 AR 模型的预测区间, 并且经计算得出, 有 306 d

的 GARCH 模型预测区间宽度在 AR 模型预测区间宽

度的 1/5 以内, 这就充分说明 GARCH 模型极大提高

了预测的精度.  

由表4可知, 在95%的置信水平下, GARCH模型

仅有不到 2%的点在预测区间之外, 所以其提供的置 

信区间是有效的.  

5  结论与讨论 

水文序列的条件异方差性在文献中一直没有得

到较多的关注, 然而事实上却是普遍存在的. 通过对

宜昌水文站 1949~2001 年径流数据的分析 , 利用

McLeod-Li 检验和 Engle 拉格朗日乘数检验, 发现即

使在剔除季节因素的情况下, 数据序列仍然有较强

的条件异方差性. 这就说明了序列的这种异方差性

并不能完全由季节因素来解释, 需要建立 GARCH 模

型来进行修正.  

同时, 本文首次将信度区间这一统计学概念引

入到水文过程分析中, 从统计学的观点来看, 传统的

点估计是无法提供信度保证的, 只有区间估计才可

以提供置信度保证, 而具有信度的区间估计, 无疑为

水文过程分析提供了更多有用的信息.  

另外, 与传统时间序列模型相比, GARCH 模型

尽管在对均值的预测上表现相当, 但是因为其对方

差进行了更加有效的估计, 因而在不影响信度的情

况下, GARCH 模型预测的精度更高. 从图 17 和图 18

上来看, GARCH 模型预测的 95%置信区间范围更小. 

这无疑对于进一步开展不确定性分析以及水资源风

险管理更加有利. 
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