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基于 WPT-IDBO-RELM 和 WPT-IDMO-RELM 模型
的日径流预测
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摘要:为提高日径流时间序列预测精度,改进正则化极限学习机(RELM)的预测性能,对比验证改

进蜣螂优化( IDBO)算法和改进侏獴优化( IDMO)算法与其他算法的优化效果,提出了基于小波包

变换(WPT)的 WPT-IDBO-RELM 和 WPT-IDMO-RELM 日径流时间序列预测模型。 对云南省暮底

河水库、马鹿塘电站入库日径流进行预测,结果表明 WPT-IDBO-RELM 和 WPT-IDMO-RELM 模型

对暮底河水库日径流预测的平均绝对百分比误差分别为 1. 048%、1. 015%,对马鹿塘电站日径流预

测的平均绝对百分比误差分别为 1. 493%、1. 478%,优于其他对比模型;IDBO、IDMO 算法对标准测

试函数和实例目标函数的寻优效果均优于其他对比算法,且 IDBO、 IDMO 算法优化效果越好,
RELM 超参数越优,WPT-IDBO-RELM、WPT-IDMO-RELM 模型预测精度越高;WPT 可将日径流序列

分解为分量更少、规律性更强的子序列分量,在提高预测精度的同时显著降低模型复杂度和计算

规模。
关键词:日径流预测;正则化极限学习机;改进蜣螂优化算法;改进侏獴优化算法;小波包变换
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Abstract:

 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

daily
 

runoff
 

time
 

series
 

prediction
 

and
 

improve
 

the
 

prediction
 

performance
 

of
 

the
 

regularized
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( RELM),
 

the
 

optimization
 

performance
 

of
 

the
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

(IDBO)
 

algorithm
 

and
 

improved
 

dwarf
 

mongoose
 

optimization
 

( IDMO)
 

algorithm
 

was
 

compared
 

and
 

verified,
 

and
 

the
 

WPT-IDBO-RELM
 

and
 

WPT-IDMO-RELM
 

models
 

for
 

daily
 

runoff
 

time
 

series
 

prediction
 

were
 

proposed
 

based
 

on
 

wavelet
 

packet
 

transform
 

(WPT).
 

The
 

daily
 

inflows
 

of
 

the
 

Mudihe
 

Reservoir
 

and
 

Malutang
 

Power
 

Station
 

in
 

Yunnan
 

Province
 

were
 

predicted.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

errors
 

of
 

the
 

WPT-IDBO-RELM
 

and
 

WPT-IDMO-RELM
 

models
 

in
 

predicting
 

daily
 

runoff
 

for
 

the
 

Mudihe
 

Reservoir
 

are
 

1. 048%
 

and
 

1. 015%,
 

respectively,
 

and
 

1. 493%
 

and
 

1. 478%
 

for
 

Malutang
 

Power
 

Station,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

other
 

comparative
 

models.
 

The
 

optimization
 

performance
 

of
 

the
 

IDBO
 

and
 

IDMO
 

algorithms
 

on
 

standard
 

test
 

functions
 

and
 

instance
 

objective
 

functions
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

comparative
 

algorithms.
 

The
 

better
 

the
 

optimization
 

performance
 

of
 

the
 

IDBO
 

and
 

IDMO
 

algorithms,
 

the
 

better
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

RELM,
 

and
 

the
 

higher
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

WPT-IDBO-RELM
 

and
 

WPT-IDMO-RELM
 

models.
 

WPT
 

can
 

decompose
 

the
 

daily
 

runoff
 

series
 

into
 

subseries
 

components
 

that
 

have
 

stronger
 

regularity
 

and
 

are
 

fewer
 

in
 

number,
 

significantly
 

reducing
 

model
 

complexity
 

and
 

computational
 

scale
 

while
 

improving
 

prediction
 

accuracy.
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　 　 提高水库日径流时间序列预测精度对于区域水

资源优化配置、水库优化调度等具有重要意义。 日

径流预测模型通常分为物理模型和数据驱动模型两

大类,物理模型从水文原理出发,通常涉及径流形成
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的物理机制,存在原理复杂、水文参数率定困难、资
料收集成本高等问题,因此物理模型的预测精度和

泛化能力有限。 近年来,基于数据分解技术 元启发

式算法 预测器的时间序列数据驱动模型因其较强

的非线性学习能力和较好的泛化性能,已在日径流

时间序列预测研究中得到广泛应用。 例如:刀海娅

等[1]构建多极小波包变换 改进浣熊优化算法 混合

核极限学习机组合模型对景东、把边站日径流进行

了预测,结果表明该模型具有较高的预测精度;陈金

红等[2]构建小波包变换 白鲨优化算法 门限循环控

制单元 / 长短期记忆神经网络 / 卷积神经网络组合模

型对暮底河水库日径流进行了预测,结果表明此三

种模型在日径流时间序列预测研究中具有较好的应

用前景;吴小涛等[3]提出集合经验模态分解 变分模

态分解 麻雀搜索算法 核极限学习机组合模型对湖

北宜昌寸滩水文站汛期日径流进行了预测,结果表

明该模型能准确模拟汛期日径流的变化趋势;王秀

杰等[4]构建变分模态分解 粒子群优化算法 长短期

记忆神经网络组合模型对黄河下游花园口和利津站

日径流时间序列进行了多步预测,结果表明该模型

能够有效提高日径流多步预测精度。
上述模型中,数据分解技术和元启发式算法对

组合模型的预测性能具有重要影响。 当前,经验模

态分解及其改进分解、固有时间尺度分解、极点对称

模态分解、经验小波变换、变分模态分解、时变滤波

经验模态分解等数据分解技术已在众多领域时间序

列预测研究中得到应用。 然而,分解分量多导致模

型计算规模大是此类分解技术的最大不足。 同样,
元启发式算法在混合核极限学习机、门限循环控制

单元、长短期记忆神经网络、卷积神经网络、支持向

量回归机超参数优化中扮演着重要角色。 由于元启

发式算法不依赖梯度信息,通过随机搜索的方式就

能很好地解决非线性、非凸性、不可微性、不连续性

和高维性等优化问题,已在各领域得到广泛应用。
依据“没有免费午餐定理”,在逻辑上没有一种元启

发式算法能够以最佳方式解决所有优化问题。 因

此,数量众多的元启发式算法以及改进算法被广泛

提出,并成功应用于各类预测器超参数优化。
正则化极限学习机( RELM)是 Deng 等[5] 在极

限学习机中引入结构风险最小化理论以及正则化项

而提出,具有训练速度快、泛化能力好等优点。 但随

机给定的 RELM 超参数(输入层权值和隐含层偏

值)制约了 RELM 性能,导致其预测精度低、泛化性

能差。 目前一些新型元启发式算法已在 RELM 超

参数寻优中得到应用,如改进足球战术算法[6] 、菲
克定律优化算法[7] 、改进蛇群优化算法[8] 、珍鲹优

化算法[9] 、泥环算法[9] 、天牛群优化算法[10] 等。 为

提高日径流时间序列预测精度和减小模型计算规

模,改进 RELM 预测性能,分析 RELM 超参数优化

对组合模型预测性能的影响,本文提出基于小波包

变换 ( WPT) 的 WPT-IDBO-RELM 和 WPT-IDMO-
RELM 日径流时间序列预测模型,对比验证改进蜣

螂优化(IDBO)算法、改进侏獴优化( IDMO)算法与

蜣螂优化(DBO)算法、侏獴优化( DMO)算法、灰狼

优化(GWO)算法、变色龙群( CSA)算法、鲸鱼优化

(WOA)算法、樽海鞘群体( SSA)算法、哈里斯鹰优

化(HHO)算法、蛇群优化(SO)算法的寻优性能,并
构建了基于上述不同算法的 15 个模型进行对比分

析,同时通过云南省两个入库日径流预测实例对各

模型进行验证。

1　 研究方法

1. 1　 WPT
WPT 对日径流原始序列进行分解的公式及重

构算法分别为

d j,2n
l = ∑

k
hk-2ld j -1,n

k

d j,2n+1
l = ∑

k
gk-2ld j -1,n

k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

􀭵d j,n
l = ∑

k
(􀭵hl -2kd j +1,2n

k + 􀭵gl -2kd j +1,2n+1
k ) (2)

式中:d j,2n
l 、d j,2n+1

l 为频带系数;􀭵d j,n
l 为重构频带系数;

􀭵hl-2k、􀭵gl-2k 分别为重构低通、高通滤波器组参数;
hk-2l、gk-2l 分别为低通、高通滤波器组参数;j 为尺度

参数;l、k 为平移参数;n 为频率参数;其他参数含义

见文献[11-13]。
1. 2　 IDBO 算法

蜣螂优化(DBO)算法是一种模拟蜣螂滚球、舞
蹈、繁殖、觅食、偷窃行为的新型元启发式算法,虽然

DBO 算法寻优性能良好[14] ,但对于复杂优化问题依

然存在陷入局部极值和搜索停滞等风险。 为提高

DBO 算法寻优能力,本文对 DBO 算法进行改进,提
出了 IDBO 算法,主要通过以下 3 种策略提升 IDBO
算法的寻优能力:

a.
 

Chebyshev 混沌映射策略。 Chebyshev 混沌

映射具有良好的伪随机特性,可使种群资源在搜索

空间中的分配更加均衡,提高蜣螂种群多样性。 本

文采用 Chebyshev
 

混沌映射生成混沌变量,数学描

述如下:
xn+1 = cos(Karccosxn)

 

(3)
式中: xn 为 [ - 1, 1 ] 范 围 内 的 变 量; xn+1 为 经

Chebyshev 映射后的变量;K 为阶次,本文取 4。
b.

 

黄金正弦策略。 通过在蜣螂滚球行为位置
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更新过程中引入黄金分割系数来提升算法的局部搜

索能力,数学描述如下:
xi, t +1 = xi,t sinR1 + R2sinR1 x1xi,t - x2Xw (4)

其中 x1 = - π + 2π(1 - τ)　 x2 = - π + 2πτ
式中:xi,t+1、xi,t 分别为第 i 个蜣螂第 t+1、第 t 次迭代

位置;R1 为下次迭代个体移动距离的随机数,R1∈
[0,2π];R2 为决定下次移动方向的随机数,R2∈
[0,π];x1、x2 为黄金正弦系数;τ 为黄金分割系数;
Xw 为全局最差位置; t 为当前迭代次数; i 为蜣螂

序号。
c.

 

动态权重系数策略。 由于最佳食物来源具

有最优适应度值,而 DBO 算法通过随机生成蜣螂位

置的策略降低了算法的全局探索能力。 本文将基于

迭代次数的动态权重系数引入蜣螂位置更新算子,
以平衡算法的全局探索与局部开发能力,数学描述

如下:
xi,t +1 = k1Xb + k2g( xi,t - X∗ + xi,t - Xb ) / 2

(5)
其中 k1 = 1 - t3 / T3 　 k2 = t3 / T3

式中:k1、k2 为动态权重系数;T 为最大迭代次数;Xb

为蜣螂全局最佳位置;g 为遵循正态分布的随机变

量;X∗为当前蜣螂最佳位置。
1. 3　 IDMO 算法

侏獴优化 ( DMO ) 算法是 Agushaka 等[15] 于

2022 年受侏獴生存行为启发而提出的一种新型元

启发式算法。 该算法将侏獴种群划分为 α 雌性组、
侦察组和保姆组,并通过模拟 3 个组的社会行为求

解待优化问题。 在实际应用中,DMO 算法存在勘探

和开发能力弱、种群多样性差等不足。 本文参考文

献[16]提出了 IDMO 算法,其主要通过引入新算

子,改进侦察组种群多样性,以及提升保姆组与其他

侏獴互动频次来提升 α 雌性组、侦察组和保姆组的

搜索能力。 IDMO 算法数学描述如下:
a.

 

初始化。 IDMO 算法利用下式初始化侏獴

位置:
X i,j = Lb + r(Ub - Lb)　 ( i = 1,2,…,N) (6)

式中:X i,j 为侏獴初始化位置;Ub、Lb 分别为优化位

置的上、下限;r 为[0,1]范围内的随机数;N 为种群

大小。
b.

 

α 雌性组位置更新。 IDMO 算法通过引入新

算子对 α 雌性组活动进行控制,从而达到提升其探

索和开发性能的目的,α 雌性组侏獴侦察组位置更

新为

X i +1 = Xα +
p1

2
ωr2(X i - Xk) (7)

其中 ω = e -4( t / T) 2

式中:X i+1 为侏獴新位置;Xα 为具有最佳适应度值

的雌性侏獴位置;p1 为雌性侏獴发声系数,本文取

1. 5;ω 为 α 雌性组活动控制系数;X i 为当前雌性侏

獴位置;Xk 为随机选择的侏獴位置。
c.

 

侦察组位置更新。 IDMO 算法模拟了侦察组

在觅食活动后寻找下一个睡眠丘的行为,并将具有

最佳适应度值的侦察员位置选定为睡眠丘。 侦察组

侏獴位置更新为

X i +1 = Xα +
p1

2
ωr2(Xk - Xh) / 2 (8)

式中 Xh 为随机选择的侏獴位置。
d.

 

保姆组位置更新。 DMO 算法中,保姆位置

通过重新初始化来设定,显然大大制约了算法的搜

索性能。 IDMO 算法通过修改保姆组交换标准,提
升了保姆组与其他侏獴的互动,进而改进了算法的

寻优性能。 保姆组侏獴位置更新为

X i +1 = X j + r Xα -
Xk + Xh

2( ) br
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (9)

式中:X j 为随机选择的侏獴位置;br 为出生率。
1. 4　 RELM

RELM 是在极限学习机(ELM)中引入结构风险

和正则化系数改进而来,目的是改善 ELM 过拟合问

题[17-18] ,其目标函数描述为

minE =min
β

(C‖β2‖ + ε2) (10)

s. t.
 ∑

m

v = 1
λv f(WvXm + bi) - ym = εm (11)

式中:E 为风险总和;C 为正则化系数;β 为隐含层

输出权值;ε 为经验风险误差;λv 为隐含层与输出层

连接权值;f(·)为隐含层激活函数;Wv 为输入层权

值;Xm 为给定的输入数据;bi 为隐含层偏值;ym 为

样本输出;εm 为误差总和;m 为输入数据数量。

2　 预测步骤

步骤 1　 数据分解。 在实际应用中,WPT 分解

层数是制约模型性能的关键,其分解效果一般随着

WPT 分解层数的增加而提升,但过度分解会破坏原

始序列的完整性和时变特征,反而降低模型性能。
为减小模型计算规模,利用 WPT 对暮底河水库和马

鹿塘电站入库日径流数据进行 1 层分解(小波基函

数选择 demy 函数;采样频率设置为 105),见图 1。
步骤 2　 模型输入和输出。 利用改进虚假邻近

点法确定图 1 中高频和低频分量的输入步长 a,计
算结果见表 1。

依据表 1,利用超前 a 日的日径流数据预测未

来 1 d 日径流,则模型的输入、输出可分别表述为
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图 1　 暮底河水库和马鹿塘电站入库日径流 WPT 分解

表 1　 输入步长 a 的计算结果

实例 分解分量 步长

暮底河水库

马鹿塘电站

高频分量 30
低频分量 16
原始序列 9
高频分量 9
低频分量 12
原始序列 13

Qin =
Q1 … Qa

︙ ︙
QM-a … QM

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

 

(12)

　 　 　 　 　 　 　 Qout =
Qa+1

︙
QM+1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(13)

式中:Qin 为输入向量;Qout 为输出向量;M 为样本

数量。
步骤 3　 构建目标函数。 基于训练集拟合值与

实际值构建均方误差 f 作为 IDBO、 IDMO、 DBO、
DMO 算法优化 RELM 超参数的目标函数( GWO、
CSA、WOA、 SSA、 HHO、 SO 算法优化过程可参考

实现)。

min
 

f = 1
c ∑

c

i = 1
( Q̂i - Qi) 2

s. t.
 

w ∈ [wmin,wmax],b ∈ [
 

bmin,bmax]

ì

î

í

ïï

ïï

(14)

式中:Q̂i 为训练集实测值;Qi 为训练集拟合值;c 为

训练集样本数;w、b 为 RELM 超参数;wmax、wmin 分别

为 w 的最大值和最小值;bmax、bmin 分别为 b 的最大

值和最小值。
步骤 4 　 参数设置。 设置 IDBO、IDMO、DBO、

DMO 算法中种群规模均为 50,最大迭代次数均为

200,其他参数采用算法默认值。 初始化蜣螂、侏獴

位置。 设置 RELM 网络结构为 3 层,隐含层节点数

大小为输入步长,激活函数选用 sigmoid,超参数搜

索范围为[ -1,1]。
步骤 5 　 IDBO、IDMO、DBO、DMO 算法超参数

寻优。 ①评估蜣螂或侏獴搜索个体目标函数值,确
定蜣螂全局最佳位置 Xb 或侏獴全局最佳位置 Xbest;

②基于 IDBO、IDMO、DBO、DMO 算法位置更新算子更

新蜣螂或侏獴位置;③评估位置更新后蜣螂或侏獴搜

索个体目标函数值,比较并保存 Xb 或 Xbest;④重复以

上过程直至满足终止条件,输出 Xb 或 Xbest。
步骤 6　 模型构建。 利用 Xb 或 Xbest 建立 WPT-

IDBO-RELM、 WPT-IDMO-RELM、 WPT-DBO-RELM、
WPT-DMO-RELM 模型对低频、高频分量进行预测

和重构。
步骤 7 　 模型评估。 选取平均绝对百分比误

差、平均绝对误差和决定系数作为模型评估指标。

3　 实例验证

3. 1　 数据来源

暮底河水库位于云南省文山市县城西北部,属
红河流域泸江水系,是一座以供水和防洪为主,兼顾

下游发电的中型水库。 马鹿塘电站位于盘龙河干流

下游,是一座以发电为主、兼顾防洪的水电站工程。
本文数据来源于暮底河水库 2018 年 1 月 1 日至

2020 年 12 月 31 日、马鹿塘电站 2019 年 1 月 1 日至

2021 年 12 月 31 日入库流量日尺度数据, 均有

1 096 组数据,其日径流时序数据如图 1 所示。 本文

选取暮底河水库、马鹿塘电站入库日径流时序数据

的 80% ( 2018 年 1 月 1 日至 2020 年 5 月 26 日、
2019 年 1 月 1 日至 2021 年 5 月 25 日数据)作为训

练集,剩余 20% (暮底河水库 2020 年 5 月 27 日至

2020 年 12 月 31 日、马鹿塘电站 2021 年 5 月 26 日

至 2021 年 12 月 31 日数据)作为预测集。
3. 2　 算法实例验证

3. 2. 1　 标准函数仿真

RELM 超参数优化维度等于输入层神经元数乘

以隐藏层神经元数再加上隐藏层神经元数,优化维

度在 90 ~ 930 之间。 为验证 IDBO、IDMO 算法优化

性能,选取 6 个标准测试函数[20] 在 500 维条件下进

行试验,并选取 DBO、DMO、GWO、CSA、WOA、SSA、
HHO、SO 算法进行对比仿真测试,利用 30 次仿真均

值进行评估。 表 2 为标准测试函数仿真结果(表中

F1 ~ F3 为单模态测试函数, F4 ~ F6 为多模态测
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表 2　 标准测试函数仿真结果

函数
代号

函数名称 IDBO IDMO DBO DMO GWO CSA WOA SSA HHO SO

F1 Sphere
 

Function 5. 91×10-102 8. 91×10-102 2. 27×10-37 7. 97×105 1. 04×101 5. 22×104 5. 96×10-30 4. 12×104 5. 00×10-45 1. 24×10-22

F2 Schwefel’s
 

Problem
 

2. 22 0 8. 09×10-53 1. 42×10-22 5. 12×10123 1. 74 2. 84×102 3. 58×10-20 2. 72×102 2. 52×10-22 3. 30×10-9

F3 Schwefel’s
 

Problem
 

2. 21 8. 56×10-96 4. 09×10-96 1. 88×105 4. 23×106 1. 94×105 5. 00×105 9. 71×106 3. 48×105 3. 99×10-23 9. 87×10-10

F4 Generalized
 

Griewank’s
 

Function 0 0 0 7. 18×103 9. 83×10-1 8. 38×102 0 3. 67×102 0 0

F5 Generalized
 

Rastrigin’s
 

Function 0 0 0 4. 82×103 3. 37×102 2. 06×103 6. 06×10-14 1. 91×103 0 1. 35×102

F6 Ackley’s
 

Function 4. 44×10-16 4. 44×10-16 5. 63×10-16 2. 10×101 4. 54×10-1 2. 00×101 1. 17×10-14 1. 27×101 4. 44×10-16 1. 36×10-10

试函数)。
a.

 

对于单峰函数,IDBO、IDMO 算法寻优精度

较其余 8 种算法至少提高 31 个数量级,具有更强的

极值寻优能力;对于多峰函数,IDBO、IDMO、HHO 算

法 30 次寻优均获得理论最优值 0,具有更好的全局

搜索性能和更强的跳出局部极值能力。 可见,
IDBO、IDMO 算法对于单峰或多峰函数均具有更强

的寻优能力。
b.

 

从多峰函数寻优效果来看,IDBO、IDMO 算

法在 70 次迭代之前便能寻优到全局最优解,相较

DBO、HHO、WOA、SO 算法具有更好的收敛性能。
c.

 

与 DBO 算法相比,引入 Chebyshev 混沌映

射、黄金正弦和动态权重系数等策略的 IDBO 算法

获得了更好的寻优性能和更强的鲁棒性;与 DMO
算法相比,通过引入新算子、改进侦察组种群多样

性、提升保姆组与其他侏獴互动频次等策略,IDMO
算法寻优精度得到了大幅提升,具有更好的寻优性

能和更强的平衡能力。
d.

 

综合比较得出 10 种算法的寻优精度由优至

劣依次为 IDBO、IDMO、HHO、DBO、WOA、SO、GWO、
CSA、SSA、DMO。
3. 2. 2　 适应度函数优化

为验证 IDBO、IDMO 算法实际优化性能,基于

式(14)和暮底河水库、马鹿塘电站低频分量和高频

分量训练集构建 4 个实例目标函数,利用 10 种算法

分别对各目标函数进行 30 次寻优,并利用 30 次目

标函数寻优均值 􀭰fmin 和 30 次平均绝对百分比误差、
平均绝对误差、决定系数均值进行评估,结果见

表 3。
a.

 

IDBO、IDMO 算法对 4 个实例目标函数的优

化结果 􀭰fmin 均优于其余 8 种算法,表现出较好的寻

优性能。 10 种算法优化性能由优至劣依次为

IDMO、 IDBO、 SO / HHO、 DBO、 GWO、 SSA、 CSA、
WOA、DMO。

b.
 

从 30 次运行均值来看,基于 IDBO、IDMO 算

法优化获得的平均绝对百分比误差、平均绝对误差、
决定系数均值明显优于其余 8 种算法,表明 IDBO、
IDMO 算法优化效果越好,RELM 超参数越优,由此

建立的 WPT-IDBO-RELM、 WPT-IDMO-RELM 模型

预测精度越高;同时表明,基于上述若干策略改进的

IDBO、IDMO 算法能获得更佳的 RELM 超参数寻优

效果,相对而言,IDMO 算法的改进效果更佳,寻优

性能提升更明显。
c.

 

IDBO、IDMO 算法收敛速度明显优于其他算

法,具有搜索效率高、速度快,更接近最优解等特点;
WOA、DMO 算法在实例目标函数寻优过程中陷入局

部极值且搜索停滞,表现最差。 其中,WOA 算法虽

然在标准函数仿真上表现尚佳,但在实例适应度函

数寻优过程中表现较差;DMO 算法在标准函数仿真

和实例适应度函数寻优过程中均表现最差。
3. 3　 预测结果与分析

构建 WPT-IDBO-RELM 等 13 种模型对实例低

频、高频分量进行 30 次训练、预测和加和重构,并与

IDBO-RELM、IDMO-RELM、DBO-RELM、DMO-RELM
模型的预测结果作比较,30 次均值结果见表 4,预测

相对误差见图 2。 依据表 4、图 2 可以得出以下

结论:
a.

 

模型 1 和模型 2 对暮底河水库、马鹿塘电站

入库日径流预测的平均绝对百分比误差、平均绝对

误差、决定系数均值略优于模型 10、模型 3 和模型

9,优于模型 5、模型 6、模型 8、模型 7、模型 11、模型

12 和模型 4,远优于其他对比模型,具有更高的预测

精度。
b.

 

在相同分解与相同预测器情形下,以平均绝

对百分比误差为例,模型 1 和模型 2 对暮底河水库

·25·



水利水电科技进展,2024,44(6) 　 Tel:025 83786335　 E-mail:jz@ hhu. edu. cn　 http: / / jour. hhu. edu. cn

表 3　 10 种算法优化结果及对比

实例 算法

低频分量 高频分量

􀭰fmin

平均绝对百分
比误差 / %

平均绝对
误差 / (m3 / s)

决定系数
均值

训练 预测 训练 预测 训练 预测

􀭰fmin

平均绝对百分
比误差 / %

平均绝对
误差 / (m3 / s)

决定系数
均值

训练 预测 训练 预测 训练 预测

暮
底
河
水
库

马
鹿
塘
电
站

IDBO 2. 09×10-3 1. 164
 

1. 049
 

0. 039
 

0. 049
 

0. 999 7
 

0. 999 6
 

1. 60×10-3 22. 298
 

31. 050
 

0. 019
 

0. 018
 

0. 998 9
 

0. 998 8
 

IDMO 1. 89×10-3 1. 036
 

0. 984
 

0. 034
 

0. 044
 

0. 999 8
 

0. 999 7
 

1. 53×10-3 22. 569
 

26. 078
 

0. 017
 

0. 017
 

0. 999 1
 

0. 998 9
 

DBO 2. 51×10-3 1. 972
 

2. 025
 

0. 070
 

0. 099
 

0. 998 0
 

0. 996 9
 

1. 83×10-3 35. 559
 

77. 273
 

0. 036
 

0. 042
 

0. 991 0
 

0. 983 1
 

DMO 1. 34×10-2 6. 052
 

6. 015
 

0. 220
 

0. 312
 

0. 986 5
 

0. 981 3
 

1. 37×10-2 112. 563
 

346. 502
 

0. 131
 

0. 166
 

0. 924 4
 

0. 866 0
 

GWO 5. 36×10-3 2. 174
 

2. 223
 

0. 078
 

0. 111
 

0. 998 4
 

0. 997 5
 

5. 32×10-3 48. 785
 

92. 145
 

0. 047
 

0. 061
 

0. 991 0
 

0. 982 8
 

CSA 6. 72×10-3 2. 952
 

3. 068
 

0. 107
 

0. 152
 

0. 996 9
 

0. 995 5
 

6. 51×10-3 53. 392
 

127. 919
 

0. 055
 

0. 070
 

0. 987 4
 

0. 976 4
 

WOA 7. 20×10-3 5. 146
 

4. 857
 

0. 181
 

0. 250
 

0. 990 1
 

0. 986 5
 

8. 97×10-3 72. 000
 

191. 221
 

0. 082
 

0. 098
 

0. 963 8
 

0. 942 7
 

SSA 5. 73×10-3 2. 559
 

2. 621
 

0. 093
 

0. 131
 

0. 997 6
 

0. 996 6
 

4. 23×10-3 49. 735
 

117. 700
 

0. 049
 

0. 062
 

0. 990 3
 

0. 982 8
 

HHO 2. 49×10-3 1. 242
 

1. 145
 

0. 042
 

0. 054
 

0. 999 5
 

0. 999 5
 

1. 76×10-3 23. 888
 

54. 174
 

0. 022
 

0. 022
 

0. 998 3
 

0. 998 0
 

SO 2. 31×10-3 1. 210
 

1. 140
 

0. 041
 

0. 051
 

0. 999 6
 

0. 999 5
 

1. 77×10-3 23. 280
 

42. 541
 

0. 019
 

0. 019
 

0. 998 7
 

0. 998 5
 

IDBO 3. 98×10-3 1. 433
 

1. 196
 

0. 586
 

0. 862
 

0. 999 3
 

0. 999 2
 

7. 93×10-3 55. 539
 

46. 573
 

0. 579
 

0. 691
 

0. 988 0
 

0. 986 9
 

IDMO 3. 94×10-3 1. 428
 

1. 190
 

0. 582
 

0. 937
 

0. 999 4
 

0. 999 1
 

7. 92×10-3 55. 133
 

46. 568
 

0. 577
 

0. 691
 

0. 988 2
 

0. 986 9
 

DBO 6. 73×10-3 2. 215
 

2. 231
 

0. 955
 

1. 762
 

0. 997 8
 

0. 995 7
 

9. 82×10-3 76. 968
 

49. 330
 

0. 692
 

0. 852
 

0. 9811
 

0. 9774
 

DMO 1. 31×10-2 3. 966
 

4. 327
 

1. 797
 

3. 662
 

0. 993 0
 

0. 983 6
 

1. 46×10-2 137. 023
 

62. 178
 

1. 034
 

1. 275
 

0. 960 0
 

0. 951 8
 

GWO 4. 74×10-3 1. 549
 

1. 558
 

0. 664
 

1. 238
 

0. 999 1
 

0. 998 1
 

8. 86×10-3 55. 473
 

46. 797
 

0. 573
 

0. 701
 

0. 988 4
 

0. 986 5
 

CSA 6. 10×10-3 1. 878
 

1. 983
 

0. 832
 

1. 570
 

0. 998 4
 

0. 997 0
 

8. 59×10-3 58. 504
 

47. 345
 

0. 615
 

0. 741
 

0. 986 0
 

0. 984 6
 

WOA 1. 09×10-2 3. 346
 

3. 430
 

1. 499
 

2. 758
 

0. 994 8
 

0. 990 9
 

1. 19×10-2 109. 415
 

55. 167
 

0. 848
 

1. 041
 

0. 972 3
 

0. 967 0
 

SSA 6. 36×10-3 1. 939
 

2. 065
 

0. 864
 

1. 634
 

0. 998 3
 

0. 996 7
 

8. 13×10-3 56. 782
 

47. 168
 

0. 590
 

0. 714
 

0. 987 5
 

0. 985 9
 

HHO 3. 99×10-3 1. 450
 

1. 280
 

0. 610
 

0. 950
 

0. 999 2
 

0. 999 0
 

7. 98×10-3 55. 528
 

46. 532
 

0. 578
 

0. 693
 

0. 988 0
 

0. 986 8
 

SO 4. 68×10-3 1. 573
 

1. 391
 

0. 666
 

1. 008
 

0. 999 0
 

0. 998 9
 

7. 97×10-3 55. 693
 

46. 681
 

0. 578
 

0. 695
 

0. 988 1
 

0. 986 8
 

表 4　 日径流预测结果对比

模型
编号

模型

暮底河水库 马鹿塘电站

平均绝对百分
比误差 / %

平均绝对
误差 / (m3 / s)

决定系数
均值

平均绝对百分
比误差 / %

平均绝对
误差 / (m3 / s)

决定系数
均值

1 WPT-IDBO-RELM 1. 048 0. 047 0. 999 7 1. 493 1. 068 0. 999 0
2 WPT-IDMO-RELM 1. 015 0. 046 0. 999 8 1. 478 1. 051 0. 999 1
3 WPT-DBO-RELM 1. 162 0. 056 0. 999 5 1. 570

 

1. 166 0. 998 7
4 WPT-DMO-RELM 6. 994 0. 367 0. 978 1 5. 894 4. 797 0. 972 4
5 WPT-GWO-RELM 2. 765 0. 126 0. 997 3 1. 755 1. 420 0. 998 2
6 WPT-CSA-RELM 2. 984 0. 150 0. 995 7 2. 500

 

2. 046 0. 996 3
7 WPT-WOA-RELM 4. 346 0. 203 0. 992 8 4. 985 3. 913 0. 987 0
8 WPT-SSA-RELM 3. 028 0. 142 0. 996 5 2. 032 1. 623 0. 997 7
9 WPT-HHO-RELM 1. 176 0. 054 0. 999 4 1. 512 1. 085 0. 998 9

10 WPT-SO-RELM 1. 101 0. 051 0. 999 5 1. 514 1. 089 0. 998 8
11 WPT-IDBO-BP 5. 432 0. 277 0. 981 3 2. 192 1. 982 0. 995 1
12 WPT-IDMO-BP 5. 234 0. 273 0. 983 7 2. 154 1. 838 0. 996 5
13 WPT-RELM 11. 920 0. 599 0. 942 5 10. 450

 

8. 060
 

0. 948 1
14 IDBO-RELM 15. 312 0. 923 0. 769 7 16. 857 13. 031 0. 822 4
15 IDMO-RELM 15. 279 0. 931 0. 767 2 17. 386 13. 351 0. 825 8
16 DBO-RELM 16. 054

 

0. 970
 

0. 758 9
 

18. 646 14. 439 0. 808 0
17 DMO-RELM 16. 399

 

1. 019
 

0. 719 3
 

19. 440 15. 632 0. 779 0
 

日径流预测的平均绝对百分比误差较模型 3 ~ 10 分

别 提 高 了 9. 81%、 85. 02%、 62. 10%、 64. 88%、
75. 89%、65. 39%、10. 88%、4. 81%,对马鹿塘电站日

径流预测的平均绝对百分比误差分别提高了

4. 90%、 74. 67%、 14. 93%、 40. 28%、 70. 05%、
26. 53%、1. 26%、1. 39%,表明 IDMO、IDBO 算法对

RELM 超参数的优化效果要优于其他算法。
c.

 

与 WPT-RELM 模型相比,预测效果最差的

模型 4 对暮底河水库日径流预测的平均绝对百分比

误差提高了 41. 33%,对马鹿塘电站日径流预测的

平均绝对百分比误差提高了 43. 60%,表明元启发

式算法优化 RELM 超参数,能显著改善 RELM 性

能,提高日径流预测精度。
d.

 

与模型 14 ~ 17 相比,预测效果最差的模型

4 对暮底河水库日径流预测的平均绝对百分比误差

提高了 54. 22%,对马鹿塘电站日径流预测的平均

绝对百分比误差提高了 65. 04%,表明 WPT 不但分

解分量少,而且能减小日径流预测误差。
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图 2　 预测相对误差

e.
 

模型 1 和模型 2 预测精度明显优于模型 11
和模型 12,表明在相同优化情形下,RELM 预测效果

优于 BP 神经网络。
f.

 

与模型 3 相比,模型 1 对暮底河水库、马鹿塘

电站两个实例日径流预测的平均绝对百分比误差分

别提高了 9. 81%、4. 90%,提升效果并不十分明显,
其原因在于 DBO 算法具有较好的优化性能,从标准

测试函数和实例适应度函数仿真中可得到验证;与
模型 4 相比,模型 2 对暮底河水库、马鹿塘电站两个

实例日径流预测的平均绝对百分比误差分别提高了

85. 49%、74. 92%,其原因在于无论是对标准测试函

数,还是实例目标函数,DMO 算法的仿真寻优效果

均表现最差。 可见,对于超高维的 RELM 超参数优

化,改进算法寻优性能具有十分重要的意义。

表 5　 日径流不同预测期预测结果

预见期 模型
暮底河水库 马鹿塘电站

平均绝对百分比误差 / % 合格率 / % 决定系数 平均绝对百分比误差 / % 合格率 / % 决定系数

超前 2 日

超前 3 日

WPT-IDBO-RELM 6. 090 93. 5 0. 987 4 7. 111 92. 5 0. 977 3
WPT-IDMO-RELM 5. 950 93. 5 0. 988 1 7. 059 92. 5 0. 973 3
WPT-IDBO-RELM 16. 498 69. 2 0. 880 4 16. 767 66. 4 0. 818 8
WPT-IDMO-RELM 15. 958 72. 0 0. 889 6 17. 809 65. 0 0. 812 0

3. 4　 不同预见期验证

为 验 证 WPT-IDBO-RELM、 WPT-IDMO-RELM
模型不同预见期的预测能力,利用其对暮底河水库、
马鹿塘电站超前 2 日、超前 3 日入库日径流进行预

测,并利用平均绝对百分比误差、决定系数和合格率

(预测相对误差绝对值小于 20%视为合格)对模型

进行评价,结果见表 5。
从表 5 可以看出, WPT-IDBO-RELM 和 WPT-

IDMO-RELM 模型对暮底河水库、马鹿塘电站超前

2 日入库日径流预测的平均绝对百分比误差、决定

系数和合格率分别在 5. 950% ~ 7. 111%、92. 5% ~
93. 5%、0. 973 3 ~ 0. 988 1 之间,达到水文甲级预报

精度;超前 3 日入库日径流预测的平均绝对百分比

误差、 合 格 率、 决 定 系 数 分 别 在 15. 958% ~
17. 809%、65. 0% ~ 72. 0%、0. 812 0 ~ 0. 889 6 之间,
达到水文乙级预报精度。 可见,WPT-IDBO-RELM、

WPT-IDMO-RELM 模型对于不同的预见期同样具有

较高的预测精度,预测误差随预测期的增加而增大。
3. 5　 汛期预测验证

汛期日径流变幅较大,为评估模型预测性能,利
用 WPT-IDBO-RELM、 WPT-IDMO-RELM 模型对实

例汛期(5—10 月)入库日径流进行预测(同样选取

汛期日径流时序数据的 80%作为训练集,剩余 20%
作为预测集),结果表明 WPT-IDBO-RELM、 WPT-
IDMO-RELM 模型对暮底河水库、马鹿塘电站汛期

入库日径流预测的平均绝对百分比误差、决定系数

分别在 0. 602% ~ 0. 867%、0. 999 7 ~ 0. 999 8 之间,合
格率均为 100%,达到水文甲级预报精度,具有更高

的预测精度。

4　 结　 论

a.
 

对于 6 个标准函数和 4 个实例目标函数,
IDBO、IDMO 算法仿真及寻优效果均优于其余 8 种

算法,具有更好的极值寻优性能和更强的跳出局部

极值能力,表明在 DBO 算法中引入 Chebyshev 混沌

映射、黄金正弦和动态权重系数策略,能有效改进

DBO 算法的寻优能力和鲁棒性;在 DMO 中引入新

算子,改进侦察组种群多样性,提升保姆组与其他侏

獴互动频次,能有效提高 DMO 算法的极值寻优能

力和鲁棒性能。
b.

 

WPT-IDBO-RELM 和 WPT-IDMO-RELM 模

型对暮底河水库、马鹿塘电站日径流的预测效果均

优于其他对比模型,具有预测精度高、计算规模小、
实用价值高等特点。

c.
 

WPT-IDBO-RELM 和 WPT-IDMO-RELM 模型

对实例超前 2 日、超前 3 日的日径流预测效果分别达
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到水文预报甲级、乙级精度,预测误差随预测期的增

加而增大。
d.

 

IDBO、IDMO 算法对 RELM 超参数的优化效

果略优于 SO、HHO、DBO 算法,优于 GWO、SSA、CSA
算法,远优于 WOA、DMO 算法,其中 IDMO 算法的

改进效果更佳,寻优性能提升更明显。 总体而言,
IDBO、IDMO 算法寻优竞争力越强,寻优效果越好,
RELM 超参数越优,所构建的组合模型预测精度

越高。
e.

 

WPT 可将日径流原始序列分解为更具规律

的低频和高频分量,在较少的分解分量情形下,显著

降低模型复杂度和减少计算规模,大幅度提高模型

的预测精度。
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