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广义相加模型在乌江夏季径流预报中的应用
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摘要: 基于前期冬季海温指数,构建具有 4 个非线性指数和 9 个线性指数的广义相加模型(GAM),
对乌江流域洪家渡夏季径流进行了模拟与预测,利用 5 种评估指标,包括最小信息准则(AIC)、均
方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、概率空间线性误差(LEPS)和线性相关( r),评估 GAM 和

广义线性模型(GLM)模拟效果。 结果表明:在 AIC、RMSE 和 LEPS 评估指标上,GAM 的模拟效果

与实测值相比均小于 GLM,在线性相关系数上显著大于 GLM。 因此,GAM 的模拟效果明显优于

GLM。 利用留一法交叉验证对洪家渡夏季径流分别进行了 GAM 和 GLM 预测,结果表明,GAM 与

实测数据的相关系数提高到 0. 41,相对误差小于 30%的预测值达到 60% 以上,特别是在洪家渡典

型洪水年中,GAM 的预测误差仅在 10% 左右,在典型干旱年中,GAM 的预测误差小于 10% ,GAM
的预测结果比 GLM 明显改善。 因此,考虑了径流量与预报因子的非线性关系,在径流预报中使用

GAM 进行建模,能够有效改善线性回归模型的模拟效果和预测精度。
关键词:广义相加模型(GAM);广义线性模型(GLM);留一法交叉验证;夏季径流;海温因子

中图分类号:P338摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1000 1980(2021)02 0121 06

Application of generalized additive model in summer runoff forecasting of Wujiang Basin
RONG Yanshu1, 2, HU Yuheng1, 3, FENG Ruirui1, YIN Yuting1, LI Chonghao4

(1. College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing 210098, China;
2. Nanjing NRIET Industrial Co. , Ltd. , Nanjing 211106, China;

3. The Experimental Teaching Center of Water Resources of Hohai University, Nanjing 210098, China;
4. Power Dispatching Control Center, China Southern Power Grid, Guangzhou 510623, China)

Abstract: Based on the sea surface temperature (SST) indices in previous winters, a Generalized additive model (GAM) model was
constructed with four non鄄linear and nine linear indices, to simulate and forecast the summer runoff of Hongjiadu hydropower station on
the Wujiang Basin. Five evaluation indices were used to evaluate the simulation results of GAM and Generalized linear model (GLM),
including the Akaike information criterion (AIC), the root mean square error (RMSE), the mean absolute error (MAE), the linear
error in probability space (LEPS) and the linear correlation r. The results showed that the ratios of simulated data to real data by GAM
were smaller than those by GLM in AIC, RMSE and LEPS, while the linear correlation coefficient of GAM was obviously larger than
that of GLM, thus GAM performed better than GLM. Leave鄄one鄄out Cross validation was used to forecast the summer runoff of
Hongjiadu hydropower station with GAM and GLM, respectively. The forecast results indicated that the correlation coefficient between
the GAM result and observed data was improved to 0. 41 and predicated data with relative error less than 30% was more than 60% .
The prediction error of GAM was around 10% in the typical flood year of Hongjiadu and less than 10% in the typical dry year. It can
be concluded that the prediction accuracy was improved in GAM compared with that in GLM. Consequently, considering the the non鄄
linear relationship between runoff and prediction factors, the use of GAM in runoff forecasting can effectively improve the simulation
result and prediction accuracy than the linear regression model.

Key words: Generalized additive model (GAM); Generalized linear model (GLM); Leave鄄one鄄out cross validation; summer runoff;
SST factors
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中长期径流预测一直是水文预报的一大难题。 传统的统计水文预报模型,如时间序列分析和各种回归

模型等,由于计算简便,模型参数有一定的物理意义而被广泛地应用于水文预报工作[1]。 如,基于多种气象

因子建立的逐步回归模型、多元线性回归模型和时间序列分解模型对月、旬径流都有较好的预报效果[2鄄4]。
但是传统线性统计模型没有考虑地球气候系统中各要素与径流之间复杂的非线性关系,预测精度很难有进

一步提高[5]。 随着计算机技术的发展,人工神经网络、改进人工神经网络和小波分解等,不仅能够处理变量

之间的非线性映射关系[6],而且预测结果明显优于线性回归模型,预报精度也有明显提高[7鄄9]。 但是这些方

法存在模型物理意义不明确,模型通用性较差等缺陷[10]。 近年来涌现了一些考虑了非线性关系,或者使用多种

模型融合的技术方法,明显提高了预测水平[11鄄15]。 广义相加模型(generalized additive model,GAM)就是综合了

线性关系和非线性关系的一种复合模型,它承认预测变量与某些物理因子存在线性关系,与另外的物理因子可

能存在非线性关系,并基于线性和非线性因子建立综合模型。 这一模型在基于海温因子的降水预测、基于气温

和降水的大气污染影响分析和基于 NAO 的阿尔卑斯山冬季极端气温的预测中都得到较好的应用[16鄄18]。
乌江流域位于长江上游,流域内水电站网密布,为当地的农业灌溉、生活用水以及防洪发电带来了显著

效益。 但是,流域内径流预测准确性一直困扰着水电站网管理部门,特别是汛期季风盛行期间,降水变化显

著,径流变化更难以预测。 在这一背景下,基于广义相加模型,笔者对乌江流域的洪家渡夏季径流进行预测

研究,并对 GAM 的建立、模拟和预测进行评估和探讨,以期能为乌江流域的径流预测提供一个新途径。

1摇 研究数据与方法

1. 1摇 研究数据

以乌江流域的洪家渡夏季径流为研究对象,以多种海温指数作为预测因子,包括太平洋、大西洋和印度

洋的 26 个海温指数等(表 1)。 径流资料来自洪家渡水电站,海温指数来自国家气候中心。 由于海温与我国

夏季降水之间存在较长的滞后相关性[19],因此选取前期冬季海温指数进行研究。 冬季指数为 12 月、翌年

1—2 月 3 个月的平均值,夏季径流为 6—8 月 3 个月的平均值。 资料时间范围均为 1952—2014 年。
表 1摇 海温指数与因子代码

Table 1摇 SST index and codes of factors

因子代码 海温指数名称 因子代码 海温指数名称

x1 NINO1+2 区海表温度距平指数 x14 印度洋暖池强度指数

x2 NINO3 区海表温度距平指数 x15 西太平洋暖池面积指数

x3 NINO4 区海表温度距平指数 x16 西太平洋暖池强度指数

x4 NINO3. 4 区海表温度距平指数 x17 大西洋多年代际振荡指数

x5 NINO W 区海表温度距平指数 x18 亲潮区海温指数

x6 NINO C 区海表温度距平指数 x19 西风漂流区海温指数

x7 NINO A 区海表温度距平指数 x20 黑潮区海温指数

x8 NINO B 区海表温度距平指数 x21 类 ENSO 指数

x9 NINO Z 区海表温度距平指数 x22 暖池型 ENSO 指数

x10 热带北大西洋海温指数 x23 冷舌型 ENSO 指数

x11 热带南大西洋海温指数 x24 热带印度洋全区一致海温模态指数

x12 西半球暖池指数 x25 热带印度洋海温偶极子指数

x13 印度洋暖池面积指数 x26 副热带南印度洋偶极子指数

1. 2摇 GAM 模型

GAM 是由 Hastie 等[20]在广义线性模型(GLM) [21] 的基础上改进而来,该模型包括两部分,分别描述了

自变量与因变量的线性和非线性关系,因此 GAM 存在参数和非参数两部分,属于半参数模型。 这一改进打

破了线性模型中关于自变量与因变量线性相关的假定,使得模型应用有了进一步拓展。 GAM 可表示为

g(yi) = 茁0 + 移
n

k = 1
s(xki) + 移

m

j = 1
茁 jx ji + 着i 摇 摇 ( i = 1,2,…,l) (1)

式中:g(yi)———因变量 yi的连接函数;l———序列长度;茁0———截距;s(xki)———平滑函数,本文采用薄板样条

函数作为平滑函数;n———非线性因子的个数;xki———非线性因子;茁 j———线性部分的回归系数;m———线性因

子的个数;x ji———线性因子;着i———随机误差,服从高斯正态分布。
取 l = 63,为避免平滑过程中出现过度拟合,将薄板样条函数节点的最大个数固定为 5。 GAM 参数部分
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检验使用 t 检验,非参数部分使用 F 检验。
1. 3摇 模型模拟和预测的评估方法

1. 3. 1摇 模型模拟的评估方法

基于式(1)对洪家渡夏季径流序列进行模拟,模拟效果选用最小信息准则(Akaike information criterion,
AIC)、均方根误差(root mean square error, RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、概率空间线性

误差(linear error in probability space, LEPS) [22]和线性相关系数(correlation, r2)5 种评价指标进行评估。 根

据最小信息准则,AIC 值越小表明模型模拟效果越好;RMSE 用来衡量模拟值与观测值之间的相对偏差,其
值越小表明偏差越小;MAE 能够反映模拟值与实测值的绝对偏离程度,其值越小模拟效果越好;LEPS 使用

了 Potts 等[23]改进的 LEPS,其值越接近于 1,模拟效果越好。 r2刻画 2 个序列之间的线性相关,其值越接近 1
表明整个序列模拟值与实测值的相关性越高。
1. 3. 2 模型预测的评估方法

一般的模型都是取序列长度的一部分数据建立模型,剩余数据作为预测样本,用以评估模型的模拟能

力[24],但是这种方法存在一定的主观性以及测试样本长度的局限性,特别是当预测样本过长时,模型易出现

衰退,导致预测效果不好。
交叉验证是一个可以克服上述问题的模型预测检验方法,其主要思想是将数据样本分成两部分,一部分

作为训练集进行模型训练,另一部分作为测试集进行模型预测,但是该方法是将数据循环分组,对每个原数

据都进行模拟,这样通过多次重复试验能得到较好的模型估计结果[23]。 为了充分利用已有的样本数据得到

更可靠的预测结果,本文使用了广义交叉验证[25]确定薄板样条函数平滑自由度的取值,使用留一法交叉验

证[26]进行模型预测结果的评估。
留一法交叉验证的主要思想是从 l 个样本数据中取一个作为测试集,剩下的 l鄄1 个作为训练集,例如,对

于某时间序列的第一个样本,用 i = 2,3,…,l 个样本建立模型,获得模型参数,再对第一个样本进行模拟;对
第二个样本,则是用 i = 1 和 i = 3,4,…,l 个样本建立模型,再对第二个样本进行模拟,如此往复,共进行 l
次训练,得到 l 个预测结果。 最后,通过模拟序列和实测序列的相关性分析和预报相对误差频数统计,对
GAM 预报效果进行评价。

表 2摇 GAM 中各预报因子的线性和非线性属性

Table 2摇 Linear and Non鄄Linear relationships of
prediction factors in GAM

因子代码 edf 线性或非线性 因子代码 edf 线摇 性或非线性

x1 1. 780 非线性 x14 1. 000 线摇 性
x2 1. 000 线摇 性 x17 1. 000 线摇 性
x3 1. 000 线摇 性 x20 2. 531 非线性
x4 1. 000 线摇 性 x22 1. 000 线摇 性
x6 1. 000 线摇 性 x24 3. 469 非线性
x7 1. 000 线摇 性 x26 2. 118 非线性
x10 1. 000 线摇 性

2摇 结果与讨论

2. 1摇 模型因子挑选

本文选择前期冬季作为海温影响的关键时期,将前期冬季 26 个海温指数作为洪家渡夏季径流预测的潜

在预报因子。 同时,为了验证 GAM 模拟的效果,使用 GLM 进行对比分析。 根据逐步回归挑选因子的最小信

息准则[27](AIC)分别筛选出 GAM 和 GLM 模型的预报因子。 GAM 挑选出 13 个预报因子,分别为 x1、x2、x3、
x4、 x6、 x7、 x10、 x14、 x17、 x20、 x22、 x24、 x26;GLM 挑选出 14 个预报因子,分别为 x4、 x5、 x7、 x8、 x9、
x10、x11、 x12、 x13、x14、 x17、 x20、x22、 x24。 2 个模型共有的预报因子是 8 个,这是线性模型和非线性模型

对自变量影响因变量的物理机制存在差异的原因。
用薄板样条函数分别对 GAM 中的 13 个因子进行平滑处理,平滑自由度(用 edf 表示)的值为 1 时,表明

自变量与因变量为线性关系,超过 1 时,表明自变量与因变量为非线性关系,其值越大,表明非线性关系越明

显。 经过平滑处理,有 9 个因子与洪家渡径流是线性关系,有 4 个因子与洪家渡径流是非线性关系(表 2)。
由表 2 可见,NINO1+2 区海表温度距平指

数(x1)、黑潮海温指数(x20)、热带印度洋

全区一致海温指数(x24)和副热带南印度

洋偶极子指数(x26)均对洪家渡径流有非

线性影响,而其他指数,包括 NINO3 区

(x2)、NINO4 区( x3)、NINO3. 4 区( x4)、
NINO C 区(x6)和 NINO A 区(x7)海表温

度距平指数、 热带北大西洋海温指数

(x10)、印度洋暖池强度指数( x14)、大西
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洋多年代振荡指数(x17)和暖池型 ENSO 指数(x22)与洪家渡径流的关系可用线性关系描述。

图 1摇 x20 和 x24 与洪家渡夏季径流

偏差的相关关系

Fig. 1摇 Relations between summer runoff
deviation at Hongjiadu and
factors, x20 and for x24

以 x20 和 x24 为例,图 1 给出它们与模拟径流量偏差的相关关

系,图中实线为平滑函数值,点线之间的区域为信度 95%水平的范

围。 可以看出,x20 和 x24 与模拟值偏差的散点基本分布在信度 95%
水平之间,表明对 x20 和 x24 作为非线性因子的判定是合理的。
2. 2摇 模型模拟效果评估

由图 2 可以看出 GAM 和 GLM 对径流量模拟的趋势相似,且与

实测序列基本相一致。 从一些异常年份看,比如 1954 年、1957 年、
1967 年、1998 年、2001 年、2008 年、2012 年等几个流量异常偏多的年

份,以及 2005 年之后几个流量异常偏少的年份,均得到了较为准确的

模拟。 通过 GAM 与 GLM 的对比分析,在 1954 年、1957 年、1998 年、
2001 年、2008 年等几个流量异常偏多的年份,GAM 的模拟效果更接

近实测值。 在 2 个模型模拟值明显不一致的年份,如 1967 年、
1985 年、1994 年,GAM 的模拟值与实测值更为接近,模拟效果更好。

由表 3 可知, GAM 的 AIC 值为 733. 04,而 GLM 的 AIC 值为

752. 57,表明 GAM 的模拟拟合效果比 GLM 好。 GAM 的 RMSE 与

MAE 值均低于 GLM,说明 GAM 在整体序列上的模拟精度高于 GLM。
GAM 模拟值与实测值序列的相关性(r2)与 GLM 相比也有很大的提

升。 综合分析,GAM 模拟效果比 GLM 模拟效果有了显著提升。

图 2摇 GAM 和 GLM 模拟值与实测值比较

Fig. 2摇 Comparison between simulated values of
GAM and GLM and observed values

表 3摇 GAM 和 GLM 评价指标对比

Table 3摇 Comparison of evaluation index values for
GAM and GLM

模型 AIC RMSE LEPS MAE r2

GAM 733. 04 58. 39 0. 47 48. 35 0. 81
GLM 752. 57 73. 69 0. 31 62. 54 0. 66

图 3摇 模型残差正态概率图和残差直方图

Fig. 3摇 Normal probability plot and histogram of model residuals

由图 3(a)可以看出,模型残差的分布大致呈正态分布的

规律,而当值大于 100 以及小于-50 时,部分散点并不完

全处于 1 颐 1 直线上;图 3(b)也显示出残差分布出现了

略呈偏态的特征,这表明残差分布并不完全服从正态分

布。 采用 Shapiro 等[28] 提出的 W忆正态检验方法,计算了

统计量 W忆=0. 991,达到了统计显著性 95%信度水平,认
为 残 差 通 过 了 正 态 性 检 验, 服 从 正 态 分 布。
Montgomery[29]指出使用 GAM 时,样本低于 100 时有可

能出现类似图 3 的现象。
为进一步验证模型的适用性,探讨了模型残差散点

分布以及实测流量与模拟流量散点的拟合情况。 由图 4
(a)可知,残差大部分处于-50 ~ 50 之间,分布基本合

理。 从图 4(b)可知,其值大致呈现 1 颐 1 线性分布的趋

势,流量存在一个异常大值(>500)也得到了较为准确的

模拟,表明模型的拟合效果较好。
综上所述,可以认定 GAM 用于本文的径流模拟是合适的。

2. 3摇 模型预测效果评估

采用留一法交叉验证对 GAM
和 GLM 的预测结果进行对比分

析, 其 中 样 本 数 据 为 1952—
2014 年。根据留一法交叉验证的

原理,每次均选取其中的 62 a 作

为训练集,剩下的 1 a 作为测试

集验证模型的优劣,循环往复,共
进行 63 次模拟与预测。

图 5 为实测值与 2 种模型预
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图 4摇 残差散点图及流量的实测值和

模拟值散点分布

Fig. 4摇 Residual scatter plot and scatter plot
of observed runoff versus predicted runoff

测值的对比,其中实测值与 GLM 预测序列的相关性为 0. 267,通
过了信度 95%的显著性水平;实测值与 GAM 预测序列的相关系数

为 0. 407,通过了信度 99. 99%的显著性检验。 因此,相较于 GLM,
GAM 的预测能力也有了显著提升。 在一些流量异常年份的预测

上,如 1957 年、1968 年、2001 年、2008 年几个流量偏多年份,GAM 的

预测效果相较于 GLM 均有明显提升,而在 1985 年和 1998 年2 个

GLM 预测值误差显著偏大的年份,GAM 的预测结果也有了很大的

改善。 虽然也有部分年份 GLM 预测更接近实测值,但从整体趋势

及一些流量异常的年份看,GAM 的预测能力均高于 GLM。
从图 6 可以看到在 10%的相对误差绝对值范围内,GAM 预报

正确年份为 13 a,与 GLM 相比少1 a,而在 10% ~ 20%以及 20% ~
30%的误差范围内 GAM 预报准确的年份比 GLM 分别多 3 a 和 5 a。
而当相对误差绝对值大于 40% 时,GLM 预报的年份要明显多于

GAM。 因此,在频数分布上也可以看出,GAM 模型的预报效果明显

优于 GLM 的预报效果。
如果以预测相对误差绝对值小于等于 30% 为合格的预测结

果,GAM 和 GLM 的预测合格率分别为 85. 5% 和 79. 0% 。 表明

GAM 的预测合格率高于 GLM,预测效果更好。

图 5摇 2 种模型的预测值与实测值对比

Fig. 5摇 Comparison between prediction values
of GAM and GLM and observed values

文献[15]使用了 5 种模型(时间序列方法、周期均值叠加法、
逐步回归、岭回归和主成分回归)对 2004 年和 2005 年分别进行

了预测分析,从 6—8 月平均相对误差看,这 2 a 平均相对误差分

别是 18. 0%和 142. 0% ,而 GAM 对这两年预测的相对误差分别是

9郾 0%和 68. 8% ,预测精度均明显提高。 这也印证了考虑前期海

温因子的非线性作用后,模型模拟及预测能力均有明显提高。 因

此,GAM 能够对传统线性回归模型的预报效果加以改进。

3摇 结摇 摇 语

在前期海温因子中,挑选了 4 个非线性因子和

图 6摇 GAM 和 GLM 预测值相对误差频数分布

Fig. 6摇 Frequency distribution of prediction relative
error of GAM and GLM

9 个线性因子,构建的 GAM 对洪家渡的夏季径流

预测非常有效,通过 AIC、RMSE、MAE、LEPS、相关

性 5 种评价指标评估,GAM 都优于 GLM。
对洪家渡夏季径流的预测评估结果表明,

GAM 的预测效果比 GLM 明显提高,从相对误差绝

对值的频数、极值预报误差和预测合格率等 3 个方

面的分析表明,GAM 的误差范围更小,极值预测的

精度和预测合格率均比较高。
径流的中长期预测对水库调度和水资源管理

有重要作用,研究高精度的径流预测模型意义重

大。 本文的尝试尽管提高了洪家渡夏季径流的预测能力,但是,今后通过因子影响机理分析和消除因子之间

的共线性等问题,选取更好的预测指标,或许可以进一步提高 GAM 的模拟精度。
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