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摘要    面雨量估算是水文预报及各类流域水文模型中的基础工作. 基于任意网格上的降

水量只与其四周网格的降水量具有不可否定的相关性, 我们提出将 Bayes 网络和 Markov 随

机场应用于面雨量估算中. 采用球面坐标系、EM 算法对区域进行插值, 从而可以估算出区

域内任一点的降水量. 以青海湖地区的 7 个降水站点为例进行了面雨量估算的实例研究, 通

过与泰森多边形法、距离平方倒数法和克里金法等常用的面雨量估算方法对比发现, 本文的

方法具备统计学的意义, 并能解决复杂环境下判断不同点降水量之间关系的问题, 模拟结果

更为合理、准确. 
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流域面雨量的估算, 是水文预报及各类流域水

文模型最基础的一个重要环节, 在分析水情变化时

应用非常广泛 [1], 其估算的精度直接影响到水文预

报等的准确性. 目前, 面雨量常用的方法有距离平

方倒数法、等雨量线法、泰森多边形法和克里金插

值法等[2~5]. 

这些算法中距离平方倒数法计算简单, 但仅适

用于面积较小, 地形起伏不大, 且站点多而分布又较

均匀的区域, 否则, 计算结果粗糙, 误差大. 泰森多

边形法的不足之处是将平面分为多个多边形后, 每

一个多边形里各个点的降水量值均相同, 这一点不

易被人接受, 另外当某测站降水量缺报时将影响面

雨量的估算精度, 因而也缺乏弹性. 等雨量线法精度

较高, 但其精度较多地依赖于专业分析技能, 而且操

作复杂, 不便于日常业务使用. 而克里金插值法是对

距离平方倒数法的改进, 但其假定整个区域的降水

量平稳或在每个漂移方向有已知的漂移函数(泛克里

金插值法), 但实际中漂移函数比较复杂且不易确定. 

文献[6]将离散的雨量值用距离平方倒数法插值到网

格点上计算得出流域平均面雨量. 文献[7, 8]在比较了

一般的面雨量处理方法, 如距离平方倒数法(IDW)、克

里金插值法(Kriging)及引入面积权重的泰森多边形

面雨量处理方法等的基础上, 认为面积权重的泰森

多边形面雨量处理方法较其它三种方法有更好的精

度, 在面雨量处理上具有一定的优势. 文献[9]对平

均面雨量估算方法进行研究, 提出了三种新方法——
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回归算法(regression algorithms)、基于卫星映像的雨量

计算方法(satellite image-based precipitation approaches)

和双光谱方法的应用 (application of the bi-spectral 

method). 文献[10~12]建立了地区减少因子曲线(areal 

reduction factor, ARF), 由点雨量的雷达数据来推测

面雨量的方法. Daly 等人[13, 14]认为高程是影响降

雨空间分布最重要的因素, 以数字高程模型(DEM)为平

台, 结合 GIS 的空间插补技术, 提出了针对复杂山地的

面雨量计算模型(precipitation–elevation reggressions on 

independent slopes model), 简称为 PRISM. 

本文基于任意网格上的降水量只与其四周网格

的降水量具有不可否定的相关性这一假设(降水量的

隐马氏性), 构建 Bayes 网络, 使整个面上的降水量形

成一个 Markov 随机场 . 并采用球面坐标系、EM 

(expectation maximum)算法对区域进行插值, 来估计

区域内任一点的降水量, 进而精确估计出面雨量.以

青海湖周边 7 个雨量站为例进行实例分析, 并对模型

的精度加以检验. 

1 Markov随机场(Markov Random Field, 

以下简称MRF) 

二维图像上的一个函数 X 能被看作一个 2 维随

机场, 如果这个随机场满足下列条件概率分布:  

   ( | , )
( | , )

s s r r

s s r r s

P X x X x s r
P X x X x r N

= = ≠

= = = ∈ > 0,
 

其中  Ns 表示像素 s 的邻居, 则其就称做随机场. 即 s

的性质完全由它的邻居所决定, 并与除邻居外的其它

点条件独立. 在这样的定义下, 一个 MRF 能由条件分

布来表示, 这个分布叫做 MRF 的局部性质. MRF 是一

个条件独立模型, 能被用来降低极大化的复杂性. 

自 1974 年 Besag 首次将 MRF 引入图像处理领域之

后, MRF 模型得到了广泛的应用, 在计算机视觉, 图像识

别、图像分类、图像存储等方面均有深入的应用[15~17]. 

但目前为止其主要应用仍集中在图像处理方面. 

2 基于隐马氏性的Bayes网络面降水量数
学模型的设计 

2.1 问题的数学描述 

已知某流域中  p 个观测点的  q 个时刻的降水量

1 2( , , , )pY Y Y Y= , 欲估计流域上任意一点 的任一

个时刻的降水量 y. 

C

2.2  构建Bayes网络 

首先对需要估计的区域进行细分, 设置插值点, 

其次构建 Bayes 网络, 算法设计如下. 

① 区域划分: 考虑到区域的大小, 采用球面坐

标系把区域分成了m×n个网格, 从左到右, 从上到下

依次记为 .  1 2 *, , , m nD D D

② 设置插值点: 将每个网格的 4 个顶点设置为

插值点 , 从左至右 , 从上至下依次记为  1 2, , ,B B

( 1)( 1)m nB + + , 相应的降水量依次记为 1 2, ,x x ( 1)( 1), m nx + + . 

③ 构建 Bayes 网络: 由于每个网格周边有 4 个

插值点, 因此每个网格内点的降水量可由本网格的

四个插值点估计得到, 即每个网格内点的降水量只

与本网格的四个插值点降水量相关. 进一步的, 由于

网格较小, 每个网格内的降水量可认为是平稳变化

的, 因此在每个网格内部运用距离平方倒数法是合

适的, 由此得到假设 1. 

假设 1.  每个网格内的点降水量可以由本网格的

四个插值点的降水量通过距离平方倒数法得到. 即若

,iC D∈  Di的四个顶点分别为 , 相应的

降水量分别为

1 2 3 4, , ,i i i iB B B B

1 2 3 4, , ,i i i i ,x x x x

1 2 3 4, , ,d d d d

 C 点到 的

距离平方分别为 , 则 

1 2, ,i iB B 3 ,i iB B 4

 

1
4 4

1 1

1 .ij
i

j jj j

x
y

d d

−

= =

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  (1) 

由于网格较小, 且每个插值点的四周各有一个

相邻插值点, 可以认为每个插值点的降水量在其相

邻插值点降水量已知的情况下, 与其他插值点的降

水量条件独立, 即如下的条件独立性成立:  

( | , ) ( | , ),s s r r s s r r sP X x X x s r P X x X x r N= = ≠ = = = ∈
 

也可以表示为 ( , )s s rX f X r N= ∈ . 这样降水量的分

布就是一个 MRF. 

进一步, 可以认为 fs 为一个线性函数, 即得到假

设 2. 

假设 2.  每个插值点的降水量可以由其相邻插

值点降水量线性表示. 

即: ,
s

s r sr r
r N

X k a X sε
∈

= + +∑  

其中 kr 和 asr 均为待定系数, εs 为白噪声, εs~N(0, σ 2). 
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记 1 2 *( , , , ),m nK k k k= = 1 2 *( , , , ),m nX X X X  A= 

*( )sr mn mna ( sra =0 当 sr ∉ N 时), 1 2 *( , , , m n ),ε ε ε ε=  则

上式可以表示成 

 X K AX ε= + + . (2) 

3  模型的计算 

3.1  方程组的确立. 

由上可知, 每个网格内的点降水量可由本网格的

四个插值点的降水量来决定, 所以只需所有插值点的

降水量即可. 由构建的 Bayes 网络可得如下方程组:  

 

1
4 4

1 1

1 , 1, 2, ,ij
i

j jj j

x
y i

d d

−

= =

⎛ ⎞
=   =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ,p  (3) 

其中 yi 为水文站 Yi 的降水量, 1 2 3 4, , ,i i i ix x x x

1 2 3, , ,d d d d

 为 Yi 所

在网格的四个插值点的降水量, 为4 A 点

到这四个插值点的距离. 

令  其中 ,( )i jW w= , 1, 2, , ,i p=

1

, ,
,

11 ,
k i

i j X Y i k
i j

w dd

−
⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
为 所在

网格的插值点

 

当 jX 为 所在网格的插值点时, 否则 . iY , 0i jw =

方程组(3)可以写成 

  (4) .Y WX=

方程组(2), (4)联立可得:  

 .
0

X A K
X

Y W
ε

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠
 (5) 

由于此方程是以 , ,X A K 为变量的非线性方程

( Y 为水文站的降水量数据, wij 为距离加权系数, 均

为已知), 直接求解几乎不可能实现, 因此考虑采用

EM 算法求解. 

3.2  EM算法[18~20] 

极大似然估计是参数估计的一种常用方法.其计

算方法大体可以分为两类: 一类是直接运用于后验

分布以得到似然函数极大值的估计, 另一类算法可

以总称为数据添加算法, 是近年来发展很快且应用

很广的一种算法, 它不是直接对复杂的似然函数进

行极大化或模拟, 而是在观察数据的基础上添加一

些“潜在数据”, 从而通过把一个复杂的极大化转化

为一系列简单的极大化来简化计算, EM 算法正是这

样一种通过添加“潜在数据”来间接求解模型参数的

极大似然估计的方法. 

由于添加的“潜在数据”是未知的, 因此该类添

加数据是不完全的. 用 EM 算法处理不完全数据时, 

先根据资料对缺失的数据进行估计和推断来补全数

据, 然后再根据补全后所得的完全数据集进行迭代

计算.如果 X 表示观察到的数据集, Y 表示缺失数据

集, 则可假设存在一完全数据集 ( , )Z X Y= 它的概率

密度函数为 

( | ) ( , | ) ( | ) ( | ,p z p x y p x p y x )θ θ θ θ= = , 

其中 pRθ ∈ 为一 p 维参数向量.基于上述概率密度函

数, 定义完全数据的似然函数为 

( | ) ( | , ) : ( , | ),L Z L X Y p X Yθ θ θ= =  

于是 EM 算法设计如下, 记 ( )iθ 为第 i+1 次迭代开始

时θ 的估计值, 则 i+1 步迭代的两步设计为  

① E步: 将 ( , | )p X Y θ 或 log ( , | )p X Y θ 关于 Y的

条件分布求期望, 即:  

( ) ( )

( )

( , ) : [log ( , | ) | , ]

          log[ ( , | )] ( | , )d .

i i

i

Q E p X Y X

p X Y p Y X Y

θ θ θ θ

θ θ

=

= ∫
 

② M 步: 将 极大化, 即找到一点( )( , )iQ θ θ ( 1)iθ + , 

使得 

( 1) ( ) ( )( , ) max ( ,i i iQ Q
θ

θ θ θ θ+ = ).  

如此形成一次迭代 , 将上述 E步和M

步进行迭代直到

( ) ( 1)i iθ θ +→
( 1) ( )i iθ θ−+

.

充分小时停止, 这种迭

代是收敛的, 而且必定会收敛到θ 的极大似然估计. 

3.3 方程组的求解 

令  ( ) ( ) ( )( , )i i iA Kθ =

初始值选取:  

令  其中 , 若在 Bayes 网络中

Bi, Bj 不相邻, 则取

(0)
,( ),i jA a=

a

, 0i ja =

1,i j = , 否则令 . (0) T(0,0, ,0)K =

① E 步:  

θ θ θ θ

θ θ

=

=

( ) ( )

( )

( , ) : [log ( , | ) | , ]

  log ( ( | , ), | ),

i i

i

Q E p X Y

p E X Y Y

Y
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而 即满足方程(3), (4)的 X 的最小二乘估

计. 由方程组(3), (4)可得 

( )( | , )iE X Yθ

ε
⎛ ⎞ ⎛ ⎞

= +⎜ ⎟ ⎜ ⎟−⎝ ⎠ ⎝ ⎠
,

W Y
X

I A K
  

因此 X 的最小二乘估计即 

( )iX =  

1T

( ) ( ) ( ) ( ) .i i i

W W W Y
I A I A I A K

−
⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛
⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜⎜ ⎟− − −⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝⎝ ⎠

T

i
⎞
⎟
⎠

)

② M 步:  

将 极大化 , 即找到一点  使得( )( , )iQ θ θ
) ( )( , )i iQ

θ

( 1) ,iθ +

( 1 ( )max ( , iQθ θ =

)

θ+

( 1iθ +

θ , 在这里即求满足方程(3)

的 的最小二乘估计 . 由方程组 (3)可得 ( )iX =  
( ) 0

0

iX
I

( , ) ,A K ε
⎛ ⎞

+⎜
⎝ ⎠

( )

0 0

i iX X

⎟

1
( ) (0 0

所以θ (i+1)的最小二乘估计θ (i+1)= 

T T)
( )0

0

i
iX

X
I I

−
⎛ ⎞⎞

⎟⎜ ⎟⎠⎝ ⎠ I
⎛ ⎞⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎛ ⎞ ⎛⎜⎜ ⎟ ⎜
⎝ ⎠ ⎝

迭代直至收

敛, 即可得到 X, A, K 的极大似然估计, 然后根据(1)

式即可求出 y 的值. 

计算程序图如图 1 所示. 

 

 
图 1  方程组求解流程图 

4  应用分析 

4.1  基本情况 

选取青海湖周边的七个水文站的降水数据, 运

用本文设计的模型对该地区进行面雨量估算, 7 个水

文站的分布见图 2. 

青海湖是我国最大的内陆咸水湖, 其流域位于青

海省东北部 , 地处北纬 36°15′~38°20′, 东经  97°50′~ 

101°20′, 海拔范围 3194~5174 m, 总面积 29623.4 km2.

青海湖流域属半干旱地区, 处于我国东部季风区、西

北部干旱区和西南部高寒区的交汇地带, 干旱少雨, 

蒸发量大, 由于受地形及湖水体影响较大, 降水分布

很不均匀. 因此, 青海湖及环湖地区的水文、生态等

问题一直是研究热点[21~24]. 

4.2 训练 

考虑到区域的大小, 采用球面坐标系把区域分

成了  3×5=15 个网格, 从左到右, 从上到下依次记为

, 在每个网格的四个顶点设置为插值点, 

从左到右, 从上到下依次记为 , 相应的

降水量依次记为

1 2 15, , ,D D D

1 2 24, , ,B B B

1 2 24, , ,x x x . 如图 3 所示. 

从 1959~2000 年中 7 个水文站的 504 组月降水记

录中选取 300 组数据(1959 年 1 月~1983 年 12 月)作

为训练样本, 以另外 204 组(1984 年 1 月~2000 年 12

月)为测试样本. 

根据上面的分析, 利用训练数据以及方程(1), (2), 

采取  EM 算法, 经过  121 次迭代, <0.001, 

停止迭代, 训练结束. 

( 1) ( )|| ||i iθ θ+ −

 

 

图 2  青海湖地区 7 个降水站的分布图 
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图 3  网格分割图 

4.3  测试 

① 方法: 利用测试样本中的 6 个水文站的数据, 

估计出另一个水文站的降水量, 通过估计值和真实

值的比较来判断模型是否准确合理. 

② 步骤: 依次利用测试样本中的其中 6 个水文

站的数据, 根据训练得到的所有插值点的值 X 以及 2

中的假设 1, 用距离平方倒数法得到另一个水文站降

水量的估计值. 

③ 结果: 依次用该方法对每个降水站的降水量

均进行了估算, 同时为了进一步检验此方法, 将基于

隐马氏性分析的 Bayes 网络方法与泰森多边形法及

距离平方倒数法等进行了比较, 同样每次用其余的 6

个站点来估计 1 个站点的降水量, 在用泰森法估算祁

连站的降水量时, 考虑到祁连站和野牛沟站非常接

近, 在划分块时, 两站在同一块内, 而天峻站被划分

在茶卡站所在块内, 刚察站被划分在祁连站所在块

内. 实验结果比较见表 1 和表 2(其中表 2 中的平均相

对误差是指(估计值-真实值)绝对值的均值/真实值的

均值). 

由表 1 和表 2 可知, Bayes 网络法的平均误差一

直非常稳定的低于 10 mm, 并且其平均相对误差不

超过 25%. 其显著优于泰森法、距离平方倒数法和克

里金法, 可见 Bayes 网络法的计算结果较其它三种常

用的算法能够更加接近实际降水量的值. 

其中祁连站、刚察站和天峻站的估计结果分别如

图 4, 5, 6 所示, 图 7 为利用其他方法对天峻站的降水

量估计结果. 

4.4  比较结果讨论 

因为泰森法是对整个区域进行分块, 对每个块

内的任意一点的降水量均认为与该块内的已知站点

相同, 因此泰森法得到的点降水量实际上是很粗糙

的. 而本文的方法是在细分网格的基础上, 对局部应

用了距离平方倒数法, 所以可认为这也是对距离平

方倒数法的一种改进, 可以预料本文的方法会比距

离平方倒数法要更好一些. 而简单的算术平均法是

对整个平面都采用了一个估计, 效果自然不会很好. 

本文的方法最主要的特点在于有效的利用了以

前的降水数据, 采用化整体为局部的方法, 更加有效

的解决了资料缺失地区上不同点降水量之间关系的

问题.尤其在对天峻站的降水量估计中, 该方法的优

势显得更加明显. 

表 1  三种方法比较精度对照表(月降水量估计平均误差, 单位: mm) 

 野牛沟站 祁连站 德令哈站 天峻站 刚察站 茶卡站 西宁站 

Bayes 网络法 7.7284 2.8889 5.0760 4.5513 5.3067 7.2247 9.9662 

泰森法 8.0335 5.9643 9.5647 41.8991 8.9759 12.7508 9.4184 

距离平方倒数法 12.3611 14.2213 15.5853 32.9878 18.7825 13.2595 10.3305 

克里金法 8.0682 6.9643 7.5485 40.4109 7.6038 8.6084 9.0856 

表 2  三种方法比较精度对照表(月降水量估计平均相对误差, %) 

 野牛沟站 祁连站 德令哈站 天峻站 刚察站 茶卡站 西宁站 

Bayes 网络法 19.01 3.94 10.56 9.26 11.34 17.79 23.18 

泰森法 18.92 16.08 26.25 103.70 22.54 32.76 22.43 

距离平方倒数法 33.80 37.93 42.43 83.04 48.01 31.91 26.03 

克里金法 17.45 18.85 22.63 98.91 15.23 23.35 20.79 
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图 4  三种方法对祁连站的降水量估计结果比较(蓝线为实际值, 绿线为估计值) 
(a) Bayes 网络法; (b) 泰森法; (c) 距离平方倒数法 

 

图 5  三种方法对刚察站的降水量估计结果比较(蓝线为实际值, 绿线为估计值) 
(a) Bayes 网络法; (b) 泰森法; (c) 距离平方倒数法 
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5.1  模型计算的复杂度 

从方程(1), (2)可以看出模型计算的本质是求最

小二乘估计, 这已经有了很成熟的算法, 其复杂度完

全由网格的数目 m×n 决定, 复杂度为  

而且由于迭代的收敛速度很快, 所以实际计算速度

是非常快的. 

3/ 2(( ) ),O m n×

5.2  模型对数据量的需求 

方程共有未知量 X, A, K, 因为 A=(ai,j)(其中 ai,j=0

若在 Bayes 网络中  i, j 之间没有边 ), 因此  A 共有

4 2 2( 2) 3 ( 1)( 1) 4m n m n× + + − × + − − ×

+ +4 2mn m

=4mm+2m+2n 个

未知量, 而X是(m+1)(n+1)q维未知向量, K 为(m+1)(n+1)

维未知向量 , 因此共有  + + +2 ( 1)( 1n m n图 6  利用 Bayes 网络法对天峻站的降水量估计结果 
(蓝线为实际值, 绿线为估计值) 

)

+ + + = + + + +( 1)( 1) 5 3 3 1 (m n q mn m n m + +1)( 1)n q 个未

知量, 而方程组(2)共有 ×p q

× + +( 1

组方程, 方程组(3)共有

(m+1)(n+1)q 组方程 , 当 + > +)( 1) 5p q m n q mn  

+ + + + +3 3 1 ( 1)( 1)m n m n q p q× >时 , 即

时, 参数是可估的, 因此当水文站点或观测次数足够

多时 , 参数可估 .这表明模型所需要的数据量不大 , 

且和网格数相关.在这个实例中, 最少只需 2 个雨量

站站, 5 组观测数据即可进行估计, 而 5 个雨量站, 10

组观测数据就能达到很好的估计效果.所以该方法很

适合于资料缺失地区的面雨量的估算. 

5 3 3mn m n+ + +

 

1

5.3  网络分割 

为了进一步减少算法的复杂度, 由图 3可知网格

实际上被中间的 3 个水文站分成了左右两边, 这可以

认为左边的降水量和右边的降水量在水文站的降水

量已知的前提下是条件独立的, 则可以分别考虑左

边的网络和右边的网络, 若所需要求的点在左边则只

需求解左边的参数, 如果是在右边则只需要求解右边

的参数, 不仅大大降低了算法的复杂度(如果将整个

Bayes 网络等分成 N 个小网络, 则计算量将是原来的

N-1/2), 而且因为网络变小准确度也会提高.在降水站更

多的情况下, 分割所带来的好处将会更加明显. 

图 7  利用其他方法对天峻站的降水量估计结果(绿线为实

际值, 蓝线为泰森法估计值, 黄线为克里金法估计值, 红线

为距离平方倒数法估计值) 

5  模型的进一步讨论与改进 

从测试的结果可以很明显的看到, 仅仅通过 7

个雨量站的数据, 就很好的估算了整个面上的降水

量, 与泰森法等常用的估算方法相比, 这种估算方

法要精确和细致的多, 更为的突出是其对突变点捕

捉的很好(见图 6 和图 7), 而在水文过程中的突变往

往意味着趋势的变化 ,  所以这是非常重要和有意 

5.4  网格细分 

为了更加细致的估计面上的降水量, 可将网格

进行加细, 这样估计将会更加准确, 却不需要额外的

观测数据, 这是非常实用的, 尤其是在对复杂度不敏

感的情况下, 可以得到很精细的估计. 

义的. 

关于该模型的复杂度以及模型对数据量的需求

作如下说明. 
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6  结论与讨论 

从上面的研究和对模型的应用及讨论中可知 , 

基于隐马氏性分析的 Bayes 网络面雨量模型实际上

是在球面网格划分的基础上对泰森多边形法、算术

平均法、距离平方倒数法的改进, 后三种方法均对

降水量的分布做了很强的假设, 如泰森多边形法和

算术平均法均假设各降水站权重为定值, 距离平方

倒数法假设权重为距离平方倒数 .克里金插值法则

假定整个区域的降水量平稳或在每个漂移方向有已

知的漂移函数(泛克里金插值法), 该法需要更多的

先验知识, 比如方向漂移函数的确定即纯粹的经验

确定, 而在没有任何信息的情况下, 克里金法就是

完全由到各个观测点的距离决定 .这些都缺乏统计

学上的基础. 

此外, 克里金法的计算过程主要是解一个线性

方程组, 将降水量表示成距离的线性函数, 不同点的

降水量之间的关系仅和它们的距离相关. 由 5 节的讨

论可知我们设计的 Bayes 方法计算过程是一个迭代

过程, 每一步迭代也是解一个线性方程组. 因此算法

复杂度是同一个量级的.在实际应用中, 由于克里金

法一次只能确定一个格点一个时点的降水量, 而我

们的方法在训练中确定好参数后, 每次都能一次性

确定所有格点的降水量, 在格点较多时我们的方法

在估算面雨量上会有更好的效率. 

PRISM 是针对复杂山地的回归统计面雨量计算

模型, 如果山地降水站点分布少, 其分布状态不足以

表征地形地貌特征时, 此时该方法有着比较显著的

优越性. PRISM 是在高程与降水呈线性相关、同一坡

面类型的网格具有相同降水分布特征的假设基础上

对克里金插值法的进一步改进. 由于降水受很多因

素的综合影响, 是一个十分复杂的过程. 近年来, 也

有不少学者针对 PRISM 做了不少改进[25~28], 推动

了 PRISM 的应用和发展. 
基于隐马氏性分析的 Bayes 网络面雨量模型仅

假设任意网格上的降水量只与其四周网格的降水量

具有不可否定的相关性, 其很好的避免了泰森多边

形法、克立金法等其他面雨量法的人为假定. 模型在

很大程度上避免了大区域内环境的复杂性对降水量

的影响, 化整体为局部, 并充分利用了时序数据, 得

到了很好的结果, 将 Markov 随机场模型成功应用到

了面雨量的估算中, 并采用 EM 算法给出了数值解法. 

尤其适合于对资料缺失地区的面雨量的估算, 能够

非常稳定的保持较高的准确性, 并且能够采用网格

细分方法自由的达到所需要的精度. 

实例分析表明本文设计的基于隐马氏性分析的

BAYES 网络面雨量模型 , 其平均相对误差不超过

25%, 显著优于泰森法、距离平方倒数法和克里金法

等, 其后的研究和算法复杂度分析进一步表明了该

模型的适用性, 这为资料缺失地区或无资料地区提

供了一种新的并具有统计学意义的面雨量估算模型, 

如将该模型嵌入新安江、SWAT 或 HIMS 等水循环综

合模拟系统[29]、也将有助于流域水文模型预报精度的

提高. 
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