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河道洪水演算的径向基函数神经网络模型

黄国如，芮孝芳

（河海大学水资源环境学院，江苏 南京 !#""$*）

摘要：将径向基函数神经网络方法应用于河道洪水演算中，并利用最小二乘法来确定模型参数 )结
合河道洪水演算的具体方式，分别构建基于马斯京根方法和具有预见期的洪水演算方法的径向基

函数神经网络模型 )将该模型应用于两条天然河道的洪水演算中，计算结果表明，该模型运算快速，
精度较高，具有较大的应用价值 )
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河道洪水演算以马斯京根方法为代表，其计算过程比较简便，精度较高，在实际洪水演算中应用得最为

广泛 )文献［#，!］利用运动波数值扩散模拟扩散波物理扩散的概念，导出了具有预见期的洪水演算方法 )这两
类洪水演算方法均需要首先确定其演算系数，但有时难以确定，尤其当河道洪水波运动为非线性时，洪水演

算系数的率定就更加困难 )近年来发展起来的人工神经网络技术具有自学习、自适应和容错性等优点，在水
文预报中已得到了广泛的应用，其中 /0神经网络应用得较为广泛［’ 1 (］)但是，/0网络的学习一般基于梯度
法等非线性优化方法，学习过程中往往会使其优化准则函数陷入局部极小 )尽管可以采用遗传算法、模拟退
火法等来避免局部最小，但一般会增加大量的工作量 )而径向基函数人工神经网络方法（234536 /3757
89:;<5=:，2/8 > -??）可以有效地解决以上问题，它为多层前向神经网络的学习提供了一种新颖而有效的方
法［&］)本文利用径向基函数人工神经网络方法，以马斯京根方法和具有预见期的洪水演算方法为基础，建立
基于径向基函数神经网络的河道洪水演算模型 )

! 径向基函数神经网络模型及其算法

图 ! 径向基函数人工神经网络结构
"#$%! &’(#’) *’+#+ ,-./0#1. ’20#,#/#’)
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! )! &7"89::的结构
2/8@-??网络的结构如图 #所示，它通常是一种 ’层前

向式网络，由输入层、隐层和输出层组成 !输入层有 " 个单元
!!""，! A（ ##，#!，⋯，#"）+；隐层有 $ 个单元 #!"$，# A
（%#，%!，⋯，%$）

+；输出层有 & 个单元 $!"&，$ A（ ’#，’!，
⋯，’&）+ !隐层单元基函数的中心为 %( A（ )# (，)! (，⋯，)"(）+（ (
A #，!，⋯，$），宽度为!(（ ( A #，!，⋯，$）；隐层单元与输出层
单元之间的连接权重为 *(+（ ( A #，!，⋯，$；+ A #，!，⋯，&）!
下标 ,，( 和 + 分别表示输入单元、隐层单元和输出单元，"，$
和& 分别为输入单元、隐层单元和输出单元的数量 ! " 和& 同实际问题的输入维数和输出维数一致，而隐层
单元 $ 的选择则是一个较为复杂的问题，直到现在还没有适宜的方法来确定 !
! !; 径向基函数

0=BC66于 #$*.年提出了多变量插值的径向基函数方法，/D==EFC34等人成功地将该方法应用于模式识
别［&］)对于图 #所示的 2/8@-??结构，假设样本集中有 - 个学习样本，其输入模式为 !. A（#.#，#.!，⋯，#.

"）
+，

则有如下结果［& 1 #"］：
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隐层单元的输出为
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式中：%"
#———隐层径向基函数，它与数理统计中的高斯正态分布函数形式相同，具有以 ! ) "# 为中心的径向

对称性质，这也正是径向基函数这一名称的由来；!"
#———归一化的隐层径向基函数 .

输出单元的输出为

/"
0 $ !

’

# $ !
1#0!"

# （" $ !，"，⋯(； 0 $ !，"，⋯，2） （*）

从式（!）和式（*）可以看出，在 +,-./00网络中，隐层执行的是一种非线性变换，将输入空间映射到一个
新的空间，输出层在该新的空间中实现线性组合，可以调节的是该线性组合的权重 1由于输出单元的输出值
为隐层输出值，其隐层到输出层之间连接权重的线性组合只有一个参数可供优化，因此，可用最小二乘方法

来确定这些参数，这样就不会存在局部极小问题，这正是 +,-和 ,2神经网络的根本区别所在 1
一般认为，+,-网络所利用的非线性激励函数形式对网络性能的影响并非至关重要，关键因素是基函数

中心的选取［3］.
! ." #$%&’((网络训练算法
在式（!）和式（*）中，需要通过网络学习得到的参数为隐层基函数的中心 "#、宽度!# 以及隐层到输出层

的权重 1#0 .一般可以根据以下 *个步骤分别进行 .
)* 隐层基函数中心 "#

在多变量插值的 +,-方法中，中心 "# 的确定通常对应于所有的输入模式!(，这样有多少对输入数据就

有多少个隐单元 .但是，由于输入数据可能具有类聚性，此时会有许多隐层单元其中心相距很近，导致许多冗
余单元，使得不必要地加长了训练时间，而且容易造成“过度拟合”，降低网络的推广能力 .为此通常先采用聚
类分析技术，对输入数据进行预处理，找出有代表性的数据点（这些数据点不一定位于原始数据点）作为隐层

基函数的中心，从而极大地减少隐层的单元数目，降低了网络的复杂性［!&］.
+,-网络学习常用的聚类分析技术是 4.均值算法，其具体过程如下：
第一步，通常将样本集中 ( 个学习样本的前 ’ 个样本分别赋值给隐层基函数中心 "#，即 -+# ) ,"+（ + ) !，"，

⋯，*；# ) !，"，⋯，’；" ) #），使得基函数中心 "# 初始化 .所以隐含层单元的数目不能大于样本数目，即 !"( .
第二步，将所有学习样本 !" 按照最近的基函数中心分组 .对于每个基函数中心 "# 以及所有学习样本

!"，计算每个学习样本 !" 与每个基函数中心"# 之间的差值!
*

+ $ !
（,"

+ ) -+#）"，并且统计出每个学习样本 !" 在

所有基函数中心 "# 内的最小值 567
’

# $ !!
*

+ $ !
（,"

+ ) -+#）"，并记满足567
’

# $ !!
*

+ $ !
（,"

+ ) -+#）"时的样本 !" 属于"#的子样本

集"# .

第三步，重新计算 -+# . -+# $ !
3#!"#"#

,"
+，3# 为子样本集"# 中的样本模式数目 .

第四步，若基函数中心不再变化，则停止训练，其基函数中心 "# 的稳定值即为所求；否则转向第 "步继
续计算直至稳定为止 .

+* 隐层基函数宽度!#

在确定基函数中心 "# 后，可以求得基函数的宽度!#，它可以采用很多方法确定 .这里令它等于基函数中
心与子样本集"# 中样本模式之间的平均距离，即

!# $ !
3#!"#"#
!

*

+ $ !
（,"

+ ) -+#）$
" （8）

,* 隐层到输出层权重 1#0

由式（*）可看出，在基函数的参数 "# 和!# 确定后，输出层的输出仅是权重 1#0的函数，故此可利用最小二
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乘法确定权重系数［!］!假设对第 " 个样本而言，输入层为 !#，输出层为 "# "（$"#，$"$，⋯，$"%），期望输出为 #"

"（ &"#，&"$，⋯，&"%），则取平方误差最小为优化准则函数，即
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式中 ’ 为误差 !式（(）可写为
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为了以示区别，将上式中两个 ."
,之中的一个改写为 ."

/，即为
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+
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令 0/, ( !
#

" ( #
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则有 !
+

, ( #
0/,-,) ( 1/)

写成矩阵形式为

$% & ’ （+）

$ (（0/,）(

0## ⋯ 0#+

0+# ⋯ 0++

% (（-,)）(

-## ⋯ -#%

-+# ⋯ -+%

’ (（ 1/)）(

1## ⋯ 1#%

1+# ⋯ 1+%
实际上，式（+）是由 + 个% 元未知数组成的线性代数方程组，并且系数矩阵 $ "（ 0/,）为对称矩阵，用解

对称阵的常用方法就可以得到 + , % 个权重系数 -,) !

! 实 例 研 究

! !" 径向基函数神经网络模型结构
在实际洪水演算中，马斯京根方法是使用最为广泛的方法，另外，近年来芮孝芳等［#，$］提出了具有预见

期的洪水演算方法 !马斯京根洪水演算方法为［#，$］

2$（ & 3 #）( 4#2#（ &）3 4$2#（ & 3 #）3 4-2$（ &） （.）
式中：2#（ &），2$（ &）———河道上、下断面的流量过程；&———时间；4#，4$，4-———系数 !
类似地，具有预见期的洪水演算方法为［#，$］

2$（ & 3 #）( 4#2#（ &）3 4$2#（ & * #）3 4-2$（ &） （!）
模仿式（.）和（!），分别建立马斯京根和具有预见期的径向基函数神经网络模型，网络结构见表 # !人工

神经网络的学习过程就是识别表 #中的函数关系 5，相当于求得式（.）和（!）中的系数 4#，4$和 4-，只不过求

出来的这些系数只能用一组神经网络结构来表达，而不能显式地表示 !
表 " 马斯京根方法和具有预见期方法的人工神经网络结构

#$%&’ " ()) $*+,-.’+./*’ 01* 2/34-56/7 7’.,18
$58 .,’ 7’.,18 9-., $ 01*’+$3. :’*-18

方法 函数关系 网络结构

马斯京根 2$（ & / #）" 5［2#（ &），2#（ & / #），2$（ &）］ - 0 . 0 #
具有预见期 2$（ & / #）" 5［2#（ &），2#（ & 0 #），2$（ &）］ - 0 . 0 #

! !! 基本资料及其处理
现以汉江上襄阳—皇庄河段的 )场次洪水和西江上梧州—高要河段的 .场次洪水来验证径向基函数神

经网络方法 !其中襄阳—皇庄河段的前 1场次洪水以及梧州—高要河段的前 )场次洪水用于神经网络学习，
其余场次洪水用于校核 !根据洪水过程的涨落情况，两个河段的计算时段均取为 ) 2 !
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由于径向基函数的值位于［!，"］之间，需要将输入和输出流量数据进行规格化处理，即

!" #
$" % $#$%

$#&’ % $#$%!
&" （"!）

式中：$"，!"———处理前后的变量；$#&’，$#$%———变量 $ 的最大和最小值；!，"———参数，一般取值分别为 !()
和 !(!* ’
! ’" 计算结果
洪水演算过程按照表 "的网络结构进行 ’由表 "的网络结构输入输入层和输出层的流量数据，计算得到

的结果见表 + ’从表 +可以看出，不论是用于学习的若干场次洪水，还是用于校核的那几场次洪水，基于马斯
京根方法和具有预见期方法所得到的精度均较高 ’同时还可以看出，这两个演算方法所得到的计算结果非常
接近，这是由于这两种洪水演算方法都是扩散波方程的二阶精度数值解［"，+］，精度相仿 ’

表 ! 马斯京根方法和具有预见期方法的洪水演算结果

#$%&’ ! ()*+&$,’- .’/+&,/ 01 1&00- 20&+*’ %$/’- 03 4+/5)36+* *’,70- $3- ,7’ *’,70- 8),7 $ 10.’9$/, :’.)0-

类型 站名 洪号

马斯京根方法

洪峰

实测流量

,（#-·./ "）

计算流量

,（#-·./ "）

误差

, 0

峰现误差

（时段）

确定性

系数

具有预见期方法

洪峰

实测流量

,（#-·./ "）

计算流量

,（#-·./ "）

误差

, 0

峰现误差

（时段）

确定性

系数

学

习

校

核

皇庄

高要

皇庄

高要
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" 结 语

河道洪水演算是一个由来已久的研究课题，而马斯京根方法是应用最为广泛的方法之一，具有预见期的

洪水演算方法是近些年来提出并加以研究的一类方法 5本文基于这两种洪水演算方法，构建洪水演算的径向
基函数神经网络模型，并且采用最小二乘算法来确定神经网络参数 5两条天然河道的洪水演算实例表明，该
模型计算简便、快速，精度令人满意 5
径向基函数神经网络方法不仅具有良好的推广能力，而且避免了像 67网络那样繁琐、冗长的计算，使

得学习过程可以比通常的 67方法快很多 5但也不难看出，和传统的洪水演算方法相比，径向基函数神经网
络的建模过程同样也是一个非常繁杂的过程，隐层数目的确定在很大程度上建立在试错的基础之上，隐层单

元参数的确定方法经验性较强，这些还有待深入研究 5
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·简讯·

国际水文科学协会主席竹内邦良先生被聘为河海大学名誉教授

$%%,年 ’月 $- 日河海大学举行仪式，聘任国际水文科学协会主席竹内邦良（G9:4H=7/4
.2@09;/4）先生为河海大学名誉教授 "聘任仪式由水资源环境学院董增川院长主持，严以新副校
长为竹内邦良先生颁发证书 "竹内邦良先生 &’(&年出生，&’*$年获美国卡罗琳娜大学哲学博
士，&’)$年获东京大学工学博士，日本山梨大学水文学教授，先后在多个国际学术组织任职，如
&’’) I $%%%年担任国际水资源协会副主席及 JKLMNO国际水文计划（DPQ）政府间理事会主席，
$%%&年起任国际水文科学协会主席，在该学术领域有较高声望和影响，曾 ,次访问河海大学 "
竹内邦良先生对河海大学聘任他为名誉教授感到非常高兴 "他认为，中国在近几年取得了

很大的进步，但中国是个自然灾害频发的国家，洪涝灾害尤其严重 "另外现在不仅是中国、日本
以及其他很多国家都存在严重的水资源问题，因此大家应该加强交流与合作 "他表示希望以他
在国际学术组织工作的经验和影响来帮助河海大学进一步加强与国际学术组织的交流，并愿

意在水资源问题上与中国有更多的合作 "
仪式结束后，竹内邦良名誉教授以亚太地区的水问题和全球水资源的开发利用为主题，给

学校师生作了一个精彩的学术报告 "

河海大学水资源环境学院 陈元芳
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