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摘要:为提高流域中长期径流预测精度,提出一种基于信息熵与改进极限学习机的中长期径流预测

方法。 首先,基于不同水文站点的流域控制面积构造径流综合指数,在较宏观层面表征流域水情丰

枯变化;其次,采用偏互信息法计算影响对象与径流综合指数之间的相关性,获得径流过程变化的

关键因子集,形成预测模型输入;最后,结合 K 折交叉验证与改进粒子群算法优化极限学习机

(ELM)参数,构建 IPSO鄄ELM 模型,用于中长期径流预测。 以雅砻江流域为例,将所建模型与 BP 神

经网络(BPNN)、支持向量机(SVM)、ELM 和 PSO鄄ELM 等预测模型进行对比分析。 结果表明:所提

模型的 Emape、Ermse、Edc、Eqr和 Ere等性能评价指标明显优于上述 4 种模型;5 种预测模型在 D1 数据

集上的预测效果整体上胜于 D2。
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Medium鄄long term runoff forecasting based on information entropy and improved extreme learning machine / / YUE
Zhaoxin1,2, AI Ping1,3, XIONG Chuansheng3, SONG Yanhong1, HONG Min3, YU Jiarui3(1. College of Computer and
Information, Hohai University, Nanjing 211100, China; 2. School of Computer and Software,Nanjing Vocational University
of Industry Technology,Nanjing 210023,China; 3. College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing
210098, China)
Abstract: To improve the accuracy of the medium鄄long term runoff forecasting of the whole watershed, a combined method
integrating information entropy and improved extreme learning machine (ELM) is proposed. Firstly, the comprehensive
runoff index is constructed based on the controlling area of different hydrological stations to characterize the abundance and
drought in the basin. Secondly, the partial mutual information ( PMI) approach is applied to calculate the correlation
between multiple factors and the comprehensive runoff index for inputs of the forecasting model. Finally, an improved ELM
model by combining K鄄fold cross validation with improved particle swarm optimization ( IPSO) is proposed to optimize
parameters of ELM, together denoted as IPSO鄄ELM, for medium鄄long term forecasting. In a case study of the Yalong River
basin, the proposed model was compared with classical forecasting models, i. e. , backpropagation neural networks
(BPNN), support vector machines ( SVM), ELM and PSO鄄ELM models. The results shows that the performance
evaluation indexes of the proposed model perform much better than the above four data鄄driven models in terms of Emape,
Ermse, Edc, Eqr ,and Ere . The five forecasting models demonstrate better results for the D1 dataset compared to that of the D2
dataset.
Key words: medium鄄long term runoff forecasting; comprehensive runoff index; partial mutual information; particle swarm;
extreme learning machine; forecasting model

摇 摇 水文中长期预报是指基于水文现象演化的客观

规律,根据前期和历史水文、气象等信息,运用成因

分析和数学建模等方法,对未来较长时间内水文情

势做出定性或定量预报[1鄄2]。 及时、准确的中长期水

文预报可为水资源高效利用、水利工程建设与运行,
以及防汛抗旱指挥决策等提供重要的基础数据和科

学的决策依据。 当前,中长期水文预报仍然处于探

索、发展阶段,预报精度还不能满足各生产部门的实

际需求。 中长期径流预测是中长期水文预报中的一

个重要研究方向,也是水信息学科研究与应用的重

要难题之一。
目前,常用的中长期径流预测方法主要有成因
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分析方法、统计学方法、基于智能算法的预测方法和

基于数值天气预报的预测方法四大类。 其中,成因

分析方法[3]和统计学方法[4鄄5] 是水文学科的典型方

法,具有一定的适用范畴,但也存在诸多需要研究的

问题。 比如影响径流序列长期变化的物理成因复

杂,难以完全掌握其客观规律。 而统计学方法多以

线性方法为主,难以适应径流变化影响要素的复杂

非线性特性,具有一定的局限性。 基于智能算法和

数值天气预报的综合预测方法是近些年发展起来的

新方法,是伴随计算机信息技术的发展和新数学建

模方法的涌现而发展起来的新技术。 前者具有较好

的非线性映射、泛化和容错能力,被广泛应用于径流

预测领域[6鄄7];后者则在水文预报中耦合一定预见期

内的数值天气预报产品,在探索增长径流预报预见

期方面,具有一定的研究意义[8]。 基于智能算法的

中长期径流预测模型主要根据输入输出变量之间的

函数关系构建基于人工神经网络、支持向量机

(support vector machine, SVM)、小波分析等预测模

型或者综合采用多个模型对未来中长期径流进行预

测分析,并取得了诸多成果[9鄄13]。 尽管上述基于智

能算法的预测模型应用广泛,但模型结构相对复杂,
参数在训练过程中需要初始化以及不断优化调整,
效率相对较低,且 BP 神经网络 ( backpropagation
neural networks, BPNN)采用基于梯度下降的方法,
容易陷入局部最小值问题,算法需要多次迭代,因而

整体效率不高。 极限学习机[14] ( extreme learning
machine, ELM)是一种单隐层前馈神经网络,具有

参数设置简单、计算速度快、误差小、泛化能力强等

优点,被广泛应用于故障诊断、图像处理等领域。
此外,影响径流过程变化的关键因子筛选也是

中长期径流预测需要研究的重要内容。 因子筛选方

法主要包括先验知识法、相关系数法、主成分分析法

和信息熵法[15鄄17]。 先验知识法主要依赖于人工经

验,主观性较强,具有一定的局限性。 相关系数法和

主成分分析法,整体上属于线性方法,难以适应中长

期径流过程影响因子的复杂非线性特性,具有一定

的适用范围。 信息熵法,尤其是互信息方法忽略了

变量分布,适用于备选因子间的线性和非线性相关

关系。 偏互信息方法是在互信息方法基础上的改

进,可以有效避免对已入选因子的影响,减少冗余变

量,降低计算复杂度。
鉴于此,本文提出一种基于信息熵与改进极限

学习机的中长期径流预测方法。 首先,基于不同水

文站点的流域控制面积构造径流综合指数,在较宏

观层面表征流域水情丰枯变化;其次,采用偏互信息

方法计算影响对象与径流综合指数之间的相关性,

获得径流过程变化的关键因子集,形成预测模型的

输入;最后,结合 K 折交叉验证与改进粒子群算法

优化 ELM 参数,构建 IPSO鄄ELM( improved particle
swarm optimization, IPSO鄄ELM)模型,用于中长期径

流预测。

1摇 基于信息熵与改进极限学习机的中长期
径流预测方法

1. 1摇 径流综合指数构造

粒计算作为人工智能研究领域中的一种新理念

方法,其目的是在问题的求解过程中,用粒度合适的

“粒冶作为处理对象,从而在保证求得满意解的前提

下,提高解决问题的效率[18]。 当前中长期径流预

测,主要基于流域内某些典型站点(单一粒度)的径

流变化来预测中长期径流变化情势,并没有结合研

究区域内多个水文时空对象进行多粒度综合分析,
导致复杂环境下流域中长期径流预测的宏观研判能

力不足。 因此,本文依据粒计算理论,通过研究分析

流域中不同水文站点(细粒度)月平均径流的一致

性,构造描述流域月均径流丰枯情况的流域径流综

合指数(粗粒度),在较宏观的层面研究整个流域的

径流变化情势,以提高流域中长期径流预测的准确

性和可靠性。 以此为基础,本文通过研究流域内多

个不同水文站点月平均径流的一致性,构造具有多

粒度特性的流域径流综合指数(comprehensive runoff
index, COM),以表征流域径流的丰枯情况。 为了

避免测站之间的累积影响,更客观地使用各测站描

述流域径流丰枯情况,本文在确定所选水文站点的

权重时,采用削减流域下游水文站对整体指数的贡

献度原则,基于站点流域控制面积构建流域径流综

合指数。
假设流域站点数量为 nS,第 i 个水文站的控制

面积百分比为 Si,第 i 个水文站,第 j 个月的月平均

径流为 cij,则第 i 个水文站的权重 w i和第 j 个月的

径流综合指数 cj分别为

w i =
1 / Si

移
nS

j = 1
1 / S j

(1)

cj = 移
nS

i = 1
w icij (2)

1. 2摇 基于信息熵的因子筛选

互信息(mutual information, MI)以信息熵理论

为基础,既能够度量输入变量与预测对象间的线性

和非线性关系,也能够度量一个变量中含有的关于

另一个变量的信息量[19]。 但采用 MI 对输入变量进

行筛选时,由于输入变量之间的耦合关系会对 MI
·8·
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的计算结果产生影响,从而导致误选或漏选。 因此,
May 等[20鄄21] 提 出 了 偏 互 信 息 法 ( partial mutual
information, PMI),通过计算条件期望消除了变量之

间的联系,从而保证了变量选择的可靠性和准确性。
偏互信息定义为

PMI = 蓦fX忆,Y忆(x忆,y忆)ln fX忆,Y忆(x忆,y忆)
fX忆(x忆) fY忆(y忆)

dx忆dy忆 (3)

x忆 = x - E[x | z] (4)
y忆 = y - E[y | z] (5)

式中:E 为期望值; x 为备选输入因子; y 为预测

对象。
给定 N 个离散样本,偏互信息可采用如下离散

形式定义:

PMI =
1
N移

N

i = 1
ln

fX忆,Y忆(xi忆,yi忆)
fX忆(xi忆) fY忆(yi忆)

(6)

1. 3摇 IPSO鄄ELM 预测模型构建

1. 3. 1摇 极限学习机

假设给定任意 N 个不同样本(Xi, ti )。 其中,
Xi =(xi1, xi2,…, xin ) T 沂Rn, ti = ( ti1,ti2,…,tim) T 沂
Rm,目标函数定义如下:

摇 移
C

i = 1
茁 ig(Wi·X j + bi) = o j 摇 ( j = 1,2,…,N)摇 (7)

式中:g(x)为激活函数;Wi 为输入层与隐含层之间

的权重矩阵,Wi = (w i1,w i2,…,w in) T;茁 i 为隐含层与

输 出 层 之 间 的 输 出 权 重 矩 阵, 茁 i =
(茁i1,茁i2,…,茁im) T;bi 为第 i 个隐含层神经元的偏

置;o j 为第 j 个样本的网络输出值;C 为隐含层神经

元个数。
预测值与真实值误差最小,可表示为

移
C

j = 1
椰o j - t j椰 = 0 (8)

也就是存在 茁 i、bi、Wi 使得:

摇 移
C

i = 1
茁 ig(Wi·X j + bi) = t j 摇 ( j = 1,2,…,N)摇 (9)

用矩阵表示为

H茁 = T (10)
其中摇 摇 H(W1,…,WC,b1,…,bC,X1,…,XC)=

g(W1·X1 +b1) g(W2·X1 +b2) … g(WC·X1 +bC)
g(W1·X2 +b1) g(W2·X2 +b2) … g(WC·X2 +bC)

左 左 左
g(W1·XN+b1) g(W2·XN+b2) … g(WC·XN+bC

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û
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ú
ú
ú
úú) N伊C

茁 =
茁T

1

左
茁T
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摇 摇 T =
TT

1

左
TT
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N N伊m

式中:H 为隐层节点的输出;茁 为输出权重;T 为期

望输出。
一般 Wi 和 bi 随机给定,权重估计 茁̂ =H+T,H+

为矩阵 H 的广义逆。
根据上述原理,ELM 模型的算法步骤为:淤随

机赋值输入权重 Wi 和隐含层偏置 bi,i = 1,2,…,C;
于计算隐含层输出矩阵 H;盂计算输出层权重 茁̂。
1. 3. 2摇 结合 K 折交叉验证与改进粒子群的 ELM 参

数优化方法

摇 摇 粒子群 (particle swarm optimization, PSO)算法

具有算法简单、收敛速度快、可调参数少、寻优能力

强等优势,但是还存在一些不足[22]:随机产生初始

位置,导致部分粒子位置距离最优解较远,影响了计

算效率;参数设定较大时容易错过最优解,导致算法

不收敛,或者其他粒子可能错过最优解,进而影响收

敛速度和精度;可能出现“早熟冶现象,导致局部极

值点的出现。 为避免出现上述情形,本文首先对

PSO 算法进行参数改进和变异操作,再以此为基础,
提出结合 K 折交叉验证(K鄄fold cross validation, K鄄
CV)与 IPSO 的 ELM 参数优化方法。 具体步骤主要

包括参数初始化、IPSO 适应度函数选取、个体极值

与群体极值的迭代更新和 ELM 最优参数生成。 具

体如下:
步骤 1:初始化。 给定训练样本[ xi,yi] ( xi 沂

RnIP
,nIP为输入神经元个数,i = 1,2,…,NIP,NIP为训

练样本个数),确定激励函数,并设置隐含层节点数

C。 初始化 Np,IP个维数为 D 的参数向量 tr,g( r=1,2,
…,Np,IP),其中任意一维的取值范围为 [ - 1,1],
g 表示迭代次数,D=C(nIP+1)。

粒子群种群个体 t 由极限学习机的输入权值向

量 a=(a1,a2,…,ac)和隐含层偏置矩阵 d 组成,t =
(a11,a12,…,a1nIP,a21,a22,…,a2nIP,…,ac1,ac2,…,
acnIP,d1,d2,…,dc)。 对于每个种群个体 tr,g,计算隐

含层输出矩阵 H,并计算输出权重 茁。
步骤 2:适应度函数选取。 计算 10鄄CV 的均方

根误差作为 IPSO 的适应度,寻找平均均方根误差最

小的个体。
步骤 3:迭代更新。 更新位置 xi 和速度 vj,同时

引入变异算子,在粒子更新之前有一定的概率初始

化粒子速度和位置,计算适应度值,更新粒子的个体

极值和群体极值。
步骤 4:获得 ELM 最优参数。 判断是否达到终

止条件(达到适应度值预设精度或满足最小误差值

或最大迭代次数),则停止迭代,获得 ELM 最优参数

组合;否则,回到步骤 3。
1. 4摇 评价指标

本文选用水文预报领域常用的评价指标,包括平

·9·
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均绝对百分比误差 Emape、均方根误差 Ermse、确定性系

数 Edc、相对误差 Ere和合格率 Eqr5 种,以此综合评价

预测模型的性能。 各项评价指标的计算公式如下:

Emape =
1
n移

n

t = 1

yt - ŷt

yt

(11)

Ermse =
1
n移

n

t = 1
(yt - ŷt) 2 (12)

Edc = 1 -
移

n

t = 1
(yt - ŷt) 2

移
n

t = 1
(yt - 軃yt) 2

(13)

Ere =
yt - ŷt

yt

伊 100% (14)

Eqr =
m
n 伊 100% (15)

式中:yt为第 t 个时刻的流域径流综合指数观测值;ŷt
为第 t 个时刻的流域径流综合指数预测值;軃yt 为流域

径流综合指数观测均值;m 为预报合格次数。
根据 GBT 22482—2008《水文情报预报规范》,中

长期径流预报的相对误差小于 20%为合格。

图 1摇 雅砻江流域及其站点分布

2摇 实例验证

2. 1摇 研究区域与数据资料

雅砻江流域位于青藏高原东部,地理位置界于

96毅52忆 ~ 102毅48忆E、26毅32忆 ~ 33毅58忆N 之间,北以巴颜

喀拉山与黄河分水,东以大雪山与大渡河分界,西以

雀儿山、沙鲁里山与金沙江上段相邻,南接滇东北高

原的金沙江谷地。 流域东、北、西三面大部分为海拔

4 000m 以上的高山包围,其主峰均在5500m 以上,南
面分水岭高程较低,约 2 000 m 左右[23]。 雅砻江流域

及其站点分布如图 1 所示。 用于雅砻江流域中长期

径流预测的相关资料包括:淤1951 年 1 月—2011 年

12 月,130 项大气环流因子数据(本文选取与雅砻江

流域相关的21 项遥相关气候因子);于1960 年1 月—
2012 年 9 月的气压、温度、湿度、降水、风速、日照等气

象资料;盂1960 年 1 月—2016 年 12 月的两河口、锦
屏、官地、二滩水文站径流资料;榆1998 年 4 月—2008
年 7 月的归一化植被指数 ( normalized difference
vegetation index, NDVI)数据(旬尺度)。

考虑水文时间序列的一致性,以及比较不同水

文要素对流域径流的影响,本文将数据集分为 D1
和 D2 两组。 其中,D1 数据集时间跨度为 1998 年 4
月—2008 年 7 月,包括前期流域径流综合指数、面
雨量指数、遥相关气候因子共计 124 组样本;D2 数

据集时间跨度为 1998 年 4 月—2008 年 7 月,包括前

期流域径流综合指数、面雨量指数、遥相关气候因

子,以及植被指数数据共计 124 组样本。
2. 2摇 径流综合指数构造结果

本文首先对雅砻江流域 4 个水文站(两河口、
锦屏、官地、二滩)进行月平均径流一致性分析,结
果表明上述站点之间保持着很高的相关性(图 2),
因此基于上述水文站点的月平均径流(细粒度),构
造流域径流综合指数(粗粒度);然后根据式(1)
(2),计算不同水文站点权重,结果如表 1 所示;最
后构建径流综合指数,并与 4 个水文站的月平均径

流进行 Pearson 相关性分析,结果表明构建的径流综

合指数与 4 个水文站的月平均径流高度相关

(表 2)。

图 2摇 流域内 4 个水文站月平均径流一致性对比

表 1摇 基于 4 个水文站点流域控制面积

构建流域径流综合指数权重

测站 测站控制面积 / % 归一化权重

两河口 51 0. 366 510
锦屏 81 0. 230 766
官地 89 0. 210 023
二滩 97 0. 192 701

表 2摇 径流综合指数与 4 个水文站月平均

径流量 Pearson 相关性分析

站点 两河口 锦屏 官地 二滩 径流综合指数

两河口 1. 000 0. 966 0. 963 0. 947 0. 975
锦屏 0. 966 1. 000 0. 998 0. 993 0. 998
官地 0. 963 0. 998 1. 000 0. 994 0. 998
二滩 0. 947 0. 993 0. 994 1. 000 0. 993
径流

综合指数
0. 975 0. 998 0. 998 0. 993 1. 000
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2. 3摇 基于偏互信息法的因子筛选结果

D1 数据集的候选因子包括雅砻江流域径流综

合指数因子 fcom( fcom( t-1), fcom( t-2), …, fcom( t-
12))、面雨量指数因子 f rain( f rain( t-1), f rain( t-2),
…,f rain( t-12)),21 个遥相关气候因子 fatm1( fatm1( t-
1),fatm1( t-2),…, fatm1( t-12)), fatm2( fatm2( t-1),
fatm2( t-2),…, fatm2( t-12)),…, fatm21( fatm21( t-1),
fatm21( t-2),…,fatm21( t-12))等 23 个对象前期 12 个

月的观测值作为备选特征,总数为 276(23伊12)个;
D2 的候选因子则包括雅砻江流域径流综合指数因

子、面雨量指数因子、21 个遥感相关气候因子,以及

植被指数因子 fndvi( fndvi( t-1),fndvi( t-2),…,fndvi( t-
12))等 24 个对象前期 12 个月的观测值作为备选

特征,总数为 288(24伊12)个。 具体如表 3 所示。
表 3摇 雅砻江流域中长期径流过程变化影响候选因子

候选因子 描述

径流综合指数( fcom) 表征雅砻江流域径流的丰枯情况

面雨量指数( frain)
选用雅砻江流域内 22 个气象站点所代表的面
积赋权构建面雨量指数,各站所代表的面积由
泰森多边形计算

fatm1 北非副高面积指数
fatm2 大西洋欧洲区极涡面积指数
fatm3 北半球极涡面积指数
fatm4 亚洲纬向环流指数
fatm5 东亚槽强度(CQ)
fatm6 West Pacific Pattern (WP)
fatm7 East Atlantic / West Russia Pattern (EA / WR)
fatm8 Polar / Eurasia Pattern (POL)
fatm9 赤道中东太平洋 200hPa 纬向风指数
fatm10 850hPa 中太平洋信风 CPAC850 指数
fatm11 登陆台风数
fatm12 NINO 3 区海表温度距平指数
fatm13 NINO 4 区海表温度距平指数
fatm14 NINO B 区海表温度距平指数
fatm15 IOWPA 印度洋暖池面积指数
fatm16 IOWPS 印度洋暖池强度指数
fatm17 WPWPS 西太平洋暖池强度指数
fatm18 AMON. US 大西洋多年代际振荡指数
fatm19 西风漂流区海温指数
fatm20 ENSO Modoki
fatm21 TIOD 热带印度洋海温偶极子指数

植被指数( fndvi) 基于 SPOT 影像的流域归一化植被指数

为研究不同水文要素对中长期径流预测效果的

影响,并考虑自回归项对整个因子筛选的影响太过

显著等特点,基于赤池信息准则方法并不完全适用

于雅砻江流域径流变化过程的因子筛选。 因此,本
文将在 PMI 方法基础上结合人工挑选方式进行因

子选择:采用 PMI 方法对所有备选因子按照相关性

大小进行排序,并在此基础上分别选择各自相关性

大小排名前 20 的备选因子;以此为基础,再通过人

工挑选方式分别在 D1 与 D2 数据集上选取上述几

类水文对象中相关性大小各自排序前列的因子(最

多排名前五),最终组合形成新的综合筛选结果。
其中,D1 数据集筛选后的因子为 11 个,D2 为 13
个,具体如表 4 所示。

表 4摇 不同数据集的因子筛选结果

流域径流综合
影响对象

D1 筛选结果 D2 筛选结果

径流综合指数
fcom( t-12),fcom( t-1),

fcom( t-11)
fcom( t-12),fcom( t-1),
fcom( t-11),fcom( t-2)

面雨量指数
f rain( t-1),f rain( t-2),

f rain( t-12)
f rain( t-1),f rain( t-12)

气候因子

fatm16( t-5),fatm15( t-6),
fatm1( t-1),fatm1( t-7),

fatm10( t-4)

fatm16( t-5),fatm15( t-6),
fatm1( t-1),fatm1( t-7),

fatm10( t-4)
植被指数 fndvi( t-12),fndvi( t-1)

2. 4摇 基于 IPSO鄄ELM 模型的流域中长期径流预测

2. 4. 1摇 数据集划分

本文将 D1 与 D2 数据集划分为两部分,一部分

数据用于预测模型的 10 折交叉验证(10鄄CV),称为

交叉验证期;另一部分数据用于模型测试。 其中,用
于 10鄄CV 的数据为 1998 年 4 月—2006 年 7 月共计

100 组样本(随机选取 90 组用于训练,余下 10 组用

于验证模型),测试数据为 2006 年 8 月—2008 年 7
月共 24 组样本。 交叉验证期与测试期数据划分如

表 5 所示。
表 5摇 交叉验证期及测试期数据划分

数据集 交叉验证期 测试期 流域径流综合影响对象

D1 1998鄄04—
2006鄄07

2006鄄08—
2008鄄07

径流综合指数、面雨量指
数、气候因子

D2 1998鄄04—
2006鄄07

2006鄄08—
2008鄄07

径流综合指数、面雨量指
数、气候因子、植被指数

2. 4. 2摇 参数设置

粒子群算法初始化为:种群规模为 40,最大迭

代次数为 400,粒子位置区间为[-2,2],粒子速度区

间[-0. 5,0. 5],其他参数设置为 c10取值 2. 2,c11取
值 1. 2,c20取值 0. 3,c21取值 2. 2,p0 取值 0. 01,p1 取

值 0. 28,w0 取值 1,w1 取值 0. 1,学习速率为 0. 1,训
练目标为 0. 001。 适应度函数选择 ELM 的 10 折交

叉验证的平均均方根误差,ELM 的激活函数选择

“sigmoid冶。
为了保证对比试验的可靠性,本文对 BPNN 和

SVM 算法进行了相应优化,其初始参数设置分别

为:BPNN 基于 10鄄CV 方法,采用与 ELM 相同的结

构,训练函数选择“ tansig冶,学习函数选择“ logsig冶,
最大训练次数为 600,学习速率为 0. 1,训练采用 LM
算法,动量因子为 0. 9,期望误差为 0. 001;支持向量

机回归模型选择径向基核函数,采用 10鄄CV 方法,
通过多次试验寻找最佳参数:径向基核函数中的

滓=0郾 5,惩罚参数 Ca =1,着=0. 001。
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2. 4. 3摇 训练结果及分析

在 10鄄CV 阶段,5 种预测模型在 D1 与 D2 数据

集上均具有较好的训练效果,其中 IPSO鄄ELM 模型

在 Emape、Ermse和 Edc3 个指标方面整体优于其他 4 种

预测模型,显示了本文所提算法在该阶段具有较好

的拟合效果和泛化能力。 另外,5 种预测模型在 D1
数据集上的交叉验证效果整体优于 D2,说明当样本

较少时,考虑参与的径流影响要素越多,效果反而较

差。 不同预测模型在 D1 与 D2 数据集上的 10鄄CV
性能对比如表 6 所示。

图 3摇 IPSO鄄ELM 模型与其他 4 种模型在 D1 与 D2 数据集上的预测结果对比

图 4摇 不同模型在 D1 与 D2 数据集上的相对误差对比曲线

表 6摇 不同模型在 D1 与 D2 数据集上 10鄄CV 的性能比较

模型

D1 数据集 D2 数据集

Emape /
%

Ermse /
(m3·s-1)

Edc
Emape /
%

Ermse /
(m3·s-1)

Edc

BPNN 20. 45 288. 34 0. 893 2 24. 14 342. 46 0. 812 8
SVM 22. 36 250. 46 0. 860 2 30. 17 289. 32 0. 846 4
ELM 28. 35 233. 68 0. 881 6 28. 56 310. 98 0. 835 6

PSO鄄ELM 20. 18 201. 89 0. 891 5 23. 79 245. 45 0. 867 8
IPSO鄄ELM 18. 32 183. 34 0. 943 2 21. 08 203. 14 0. 910 2

2. 4. 4摇 预测结果及分析

考虑到模型评测结果的可靠性,在 D1 与 D2 数

据集上,测试集设计为 2006 年 8 月至 2008 年 7 月共

24 组样本数据,对比模型选用 BPNN、SVM、ELM 和

PSO鄄ELM。 IPSO鄄ELM 模型分别与其他 4 种模型在 D1
与 D2 数据集上的预测结果对比如图 3 所示。 相对误

差对比曲线如图 4 所示,综合性能对比如表 7 所示。
2. 4. 4. 1摇 不同模型预测结果比较

在 D1 数据集上,5 种预测模型均具有较好的预

测效果,但在不同的评测指标上展现出具有差异性

的结果。 其中:在 Emape 指标上, IPSO鄄ELM 模型最

优,相比较,SVM 在该项指标上得分较低;Ermse指标

与研究区域的年来水量紧密相关,年来水量大的流

域,其 Ermse指标也较大,其中 IPSO鄄ELM 模型的 Ermse

最小,相比较,BPNN 模型较大;在 Edc指标上,5 种预

测模型的确定系数都较高,其中 IPSO鄄ELM 模型最

优,说明 5 种预测模型在基于信息熵的因子筛选基

础上对流域中长期径流预测都具有较好的拟合效

果;在 Eqr指标上,5 种预测模型的合格率都较高,其
中 IPSO鄄ELM 模型最优( IPSO鄄ELM 为 75% ,BPNN
为 62. 5% , SVM 为 58郾 3% ,ELM 为 66. 7% , PSO鄄
ELM 为 66郾 7% ),说明 5 种预测模型均可以应用于
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表 7摇 不同模型在 D1 与 D2 数据集上的综合性能对比

模型
D1 数据集 D2 数据集

Emape / % Ermse / (m3·s-1) Edc Eqr / % Emape / % Ermse / (m3·s-1) Edc Eqr / %

BPNN 25. 04 327. 55 0. 733 0 62. 5 29. 50 303. 17 0. 771 2 62. 5
SVM 32. 15 281. 83 0. 802 3 58. 3 29. 87 308. 55 0. 763 0 58. 3
ELM 20. 75 311. 32 0. 758 8 66. 7 24. 82 270. 19 0. 818 3 62. 5

PSO鄄ELM 19. 49 271. 49 0. 815 6 66. 7 23. 87 256. 94 0. 835 7 66. 7
IPSO鄄ELM 18. 76 218. 86 0. 880 8 75. 0 19. 16 232. 27 0. 865 7 70. 8

水文作业,其中基于 IPSO鄄ELM 模型的预报方案属

于乙等,可用于向水文部门正式提供预报成果。
在 D2 数据集上,5 种预测模型均具有较好的预

测效果,但在不同的评测指标上展现出具有差异性

的结果。 其中:在 Emape 指标上, IPSO鄄ELM 模型最

优,相比较,BPNN 和 SVM 在该项指标上得分较低;
在 Ermse指标上,IPSO鄄ELM 模型最优,相比较,BPNN
和 SVM 的均方根误差较大;在 Edc 指标上, IPSO鄄
ELM 模型较好,相比较,BP 和 SVM 的确定性系数较

低;在 Eqr指标上,5 种模型的合格率都较高,其中

IPSO鄄ELM 模型最优( IPSO鄄ELM 合格率为 70. 8% ,
BPNN 为 62. 5% ,SVM 为 58. 3% ,ELM 为 62. 5% ,
PSO鄄ELM 为 66. 7% )。

综上所述,5 种预测模型在 D1 与 D2 数据集上

均具有较好的预测效果。 其中,IPSO鄄ELM 模型的

预测效果最佳。 主要原因在于:BPNN 和 SVM 模型

结构相对复杂,参数在训练过程中需要初始化与不

断优化调整,整体效率不高,而 ELM 具有参数设置

简单、计算速度快、误差小、泛化能力强等优点,因而

整体预测效果优于上述两种常用模型;针对传统

ELM 模型输入权值和隐含层阈值随机给定,可能导

致部分隐含层节点失效问题,本文结合 K 折交叉验

证与 IPSO 算法,加快了 ELM 模型参数寻优速度,因
而提高了预测效果。
2. 4. 4. 2摇 不同数据集上的预测效果比较

在增加径流影响要素的情况下,5 种预测模型

在 D1 数据集上的预测效果整体上胜于 D2(增加了

NDVI 植被指数),主要原因在于:流域径流影响要

素增多导致模型的输入变量增加,从而增加了模型

的计算复杂度,导致在 D2 数据集上的整体运算效

率不如 D1;与中长期径流预测有关的时间序列较短

(训练样本较少),模型难以充分学习,导致 D2 整体

预测效果差于 D1。 因此,在流域径流影响要素增多

时,模型的输入维度也相应增加,而时间序列又相对

较短(训练样本较少)时,预测模型难以充分训练学

习,整体预测效果可能会相对较差。

3摇 结摇 论

a. 基于各站控制面积的流域径流综合指数能

够较好地反映流域水情的丰枯变化。 在此基础上采

用基于信息熵的因子筛选方法,获得了影响流域中

长期径流过程变化的关键因子集合,形成 IPSO鄄ELM
模型的特征输入。

b. 以 K 折交叉验证法求得的均方根误差作为

粒子的适应度,以适应度值为基础对粒子进行寻优,
通过迭代更新找到最优的个体粒子,获得了 ELM 模

型的最优参数,由此构建了 IPSO鄄ELM 模型,并用于

流域中长期径流预测,提高了预测精度。
c. 实例计算与对比分析结果表明,所提方法具

有较好的实用性,且所建模型性能优于 BPNN、
SVM、ELM 和 PSO鄄ELM 等预测模型,可为流域中长

期径流变化趋势预测分析提供一定参考。
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