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径流序列相空间重构的水文学含义及应用
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摘要:为确定径流序列相空间重构后的水文学含义并提高径流中长期预测精度,基于混沌理论进行

径流序列相空间重构,并对径流影响因素与重构后相空间列向量进行相关性分析。 在此基础上建

立了混沌理论与人工神经网络耦合(Chaos鄄BPNN)的径流预测模型,并应用于黑河上游莺落峡水文

站和正义峡水文站。 结果表明:径流序列重构后相空间列向量具有明确的水文学含义;Chaos鄄
BPNN 径流预测模型仅需径流序列数据就可进行建模和预测,规避了径流预测过程中主控因素难

以确定和不易量化的问题;黑河上游降水量、输沙量、水位和气温分别与重构后相空间的第 1、3、6、
7 列具有较高的相关性,风速与任何一列都不相关,推测雪线高程、植被覆盖率以及土地利用类型

等因素与第 2、4、5 列存在相关性;构建的 Chaos鄄BPNN 径流预测模型在黑河上游莺落峡水文站和

正义峡水文站的径流预测精度均在 86%以上。
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Hydrological meaning and application of phase space reconstruction of runoff series / / LI Jianlin1,2, HE Qi1, WANG
Shuwei3, WANG Xinyi1,2, ZHANG Jie1( 1. School of Resources & Environment, Henan Polytechnic University, Jiaozuo
454000, China; 2. State Collaborative Innovation Center of Coal Work Safety and Clean鄄Efficiency Utilization, Jiaozuo
454000, China; 3. Zhejiang Geological Prospecting Institute of China Chemical Geology and Mine Bureau, Hangzhou
310002, China)
Abstract: To determine the hydrological meaning of the reconstructed phase space of the runoff series and improve the
accuracy of mid鄄 to long鄄term runoff prediction, the phase space of the runoff series was reconstructed based on chaos
theory, and correlation analysis was conducted between the influencing factors of runoff and the reconstructed phase space
column vectors. On this basis, a runoff prediction model coupled with Chaos theory and artificial neural network (Chaos鄄
BPNN) was established, and applied to the Yingluoxia and Zhengyixia hydrological stations in the upper reaches of the
Heihe River. The results indicate that the reconstructed phase space column vectors of the runoff series have clear
hydrological meaning. The Chaos鄄BPNN runoff prediction model only requires runoff sequence data for modeling and
prediction, avoiding the problems of difficult determination and quantification of main control factors in the runoff prediction
process. The precipitation, sediment transport, water level, and temperature in the upper reaches of the Heihe River are
highly correlated with the reconstructed phase space columns 1, 3, 6, and 7, respectively. Wind speed is not correlated
with any column, and it is speculated that factors such as snow line elevation, vegetation coverage, and land use type are
correlated with columns 2, 4, and 5. The Chaos鄄BPNN runoff prediction model constructed has a runoff prediction accuracy
of over 86% at the Yingluoxia and Zhengyixia hydrological stations in the upper reaches of the Heihe River.
Key words: runoff series; phase space reconstruction; chaotic characteristics; influencing factors of runoff; Chaos鄄BPNN
runoff prediction model

摇 摇 径流过程受降水、蒸发、太阳辐射和人类活动等

多种复杂因素的影响[1],表现出一定的非线性、非
平稳性和混沌性[2],所以径流的中长期预测一直是

径流研究中的热点和难点[3]。 目前,径流预测主要

采用物理过程驱动模型和数据驱动模型[4鄄5]。 由于

数据驱动模型需要的数据少,而且可以从长期径流

时间序列中提取非线性水流特征,产生比物理过程

驱动模型更令人满意的预测效果,因此数据驱动模
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型在径流预测中的应用越来越广泛[6]。 多数学者

基于模糊理论[7]、混沌理论[8]、神经网络[9]、小波分

析[10]、支持向量机[11] 等方法建立数据驱动的径流

预测模型。 此外,学者们还采用对模型改进的方式

进行中长期径流预测[12鄄15]。
混沌理论创立以来,逐渐成了研究复杂性系统

的有效工具之一[16]。 利用混沌理论进行径流特征

分析与预测的研究始于 20 世纪末,目前得到的主要

结论有:径流过程具备了产生混沌的条件;重构后的

相空间的列数(嵌入维数)等于引起径流变化的主

控因素的个数;利用混沌理论可以对径流序列进行

短期的预测。 但整体而言,混沌理论在水文学领域

的研究进展较为缓慢,除了混沌理论本身的理论基

础不够完善外,没有厘清径流动力学机制,即相空间

重构后高维空间向量的水文学含义是一个重要原

因,即重构后的相空间每一列的数值是否能代表某

一主控因素的变化,或者与某一主控因素的变化存

在较强的相关性呢? 目前还未见到相关的研究成

果。 因此,厘清相空间重构后径流序列的水文学含

义不仅可以推动混沌理论在水文领域的发展,也可

以实现中长期径流的高效预测。
鉴于此,本文拟进行径流序列相空间重构后水

文学含义的探讨,并建立径流混沌 BP 人工神经网

络(Chaos鄄BPANN)径流预测模型,并应用于我国第

二大内陆河———黑河上游径流,以期为提高径流中

长期预报的精度提供参考。

1摇 研究方法与步骤

1. 1摇 径流序列相空间重构

重构的非线性系统相空间可能被延拓到维度较

高的空间中去,通过延迟坐标进行相空间重构,可以

挖掘出时间序列中蕴含的丰富信息。 针对径流序

列,确定了延迟时间 子 和嵌入维数 m,就可以得到重

构的相空间。
a. 延迟时间 子。 目前有很多方法可以计算延迟

时间,比如互信息法、自相关函数法、C鄄C 法[17鄄18]等。
在解决非线性时间序列问题上,互信息法具有较高

的优势[19],故本文采用互信息法计算 子。 具体方法

为:对于径流序列 X={x1,x2,…,xn},假设 xt 和 xt+子

在序列中出现的概率分别为 P(xt)和P(xt+子),两者

共同出现的概率为 P(xt,xt+子),则互信息函数为

I(子) = - 移
n-子

t = 1
P(xt,xt +子 [) lnP(x1)lnP(xt +子) -

lnP(x1,xt +子 ]) (1)

当互信息函数曲线首次达到局部极小值时所对应的

子,即为最佳延迟时间。
b. 嵌入维数 m。 常用的计算方法有 G鄄P 关联

维数法、假邻近法( false nearest neighbors,FNN)和

Cao 方法[20]。 Cao 方法具有主观参数少(仅有 1 个

主观参数 子)、区分信号能力强、计算效率高的优点。
Cao 方法是在延迟时间确定的情况下对最小嵌入维

数进行求取的方法(FNN 方法的改进)。 Cao 方法

的计算步骤为:
步骤 1摇 计算相空间中的点在各嵌入维数条件

下的最近邻点的距离变化值,公式为

琢( i,m) =
Y i(m + 1) - Yn( i,m)(m + 1)

Y i(m) - Yn( i,m)(m) (2)

式中:椰誗椰为¥-范数;Yi(m+1)为第 i 个相空间重构

向量,嵌入维数为 m+1;Yn(i,m)(m+1)为距离Yi(m+1)最
近的向量,其中 n( i,m)沂{1,2,… ,N-m子}。

步骤 2摇 计算相同维数下距离变化均值:

E(m) = 1
N - m子移

N-m子

i = 1
琢( i,m) (3)

式中 E(m)为所有 琢( i,m)的均值。
步骤 3摇 根据式(4)观察 E1(m)的变化情况:

E1(m) = E(m + 1)
E(m) (4)

当 E1(m)在 m0处达到平稳,或在此之后变化幅度较

小时,则认为此时的 m 为最小嵌入维数。
c. 相空间重构。 延迟时间 子 和嵌入维数 m 确

定后,将径流序列重构为 m 维的向量序列:
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(5)
1. 2摇 最大 Lyapunov 指数

最大 Lyapunov 指数 姿max的正负可以作为判断

系统是否具有混沌特征的依据,姿max >0 意味着系统

具有混沌特征。 计算 姿max 的方法主要有小数据量

法、Wolf 法、Jacobian 法等。 其中 Wolf 法运算简单,
应用最为广泛[21],因此本文采用 Wolf 法进行计算,
其步骤如下:

对于混沌时间序列{x1,x2,…,xn},设其嵌入维

数为 m,延迟时间为 子,则重构相空间得到 Y i = (xi,
xi+子,…,xi+(m-1)子)( i = 1,2,…,N)。 取初始 Y0,设其

与最近邻点 Y忆0 的距离为 L0,追踪这两点的时间演

化,直到下一时刻,其间距超过某规定值 着>0,L忆0 =
Y1-Y忆0 >着,保留 Y1,并在 Y1 附近寻找另外一个点

Y忆1,使得 L1 = Y1-Y忆1 <着,并且与之夹角尽可能小。
继续上述过程,直至 Y 达到时间序列的终点,这时
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追踪演化过程总的迭代次数为 M,则最大 Lyapunov
指数为

姿max =
1
M移

M

i = 0
ln

L忆i
Li

(6)

1. 3摇 相关性分析

利用决定系数 R2以及皮尔逊相关系数 籽xy判别

径流影响因素与重构后相空间某一列元素的相关程

度[22],即明确重构后相空间列向量的水文学含义。

图 1摇 研究步骤示意图

Fig. 1摇 Schematic diagram of research steps

1. 4摇 Chaos鄄BPNN 径流预测模型

人工神经网络( artificial neural network,ANN)
是通过模仿人脑神经元网络连接结构、模拟人脑中

生物神经元对信息存储和加工的处理机制,来解决

复杂实际问题的智能化信息处理工具。 BPNN(back
propagation neural network)是一种误差反向传播的

前馈神经网络,由输入层、单个或多个隐含层和一个

输出层[23]组成,能较好地解决非线性问题。 因此,
本文采用 BPNN 建立径流预测模型。

a. Chaos鄄BPNN 径流预测模型的构建。 首先,
利用嵌入维数 m 确定径流主控因素的个数;其次,
径流主控因素与重构后相空间某一列元素的相关程

度确定后,将列向量作为 BPNN 的输入层进行学习;
然后,基于 Matlab 神经网络工具箱,结合各层训练

好的神经网络构建 Chaos鄄BPNN 径流预测模型;最
后,输出预测结果。

b. 模型预测性能评估。 为更好地评价径流预

测模型的可靠性和准确性,选取 4 种较为常用的评

价指标,分别为平均绝对百分比误差 EM、模型精度

PP、合格率 QR以及纳什效率系数 NSE。 NSE 取值为

(-肄 ,1],NSE 值接近 1,表示模式质量好,模型可信

度高;NSE 值接近 0,表示模拟结果接近观测值的平

均值水平,即总体结果可信,但过程模拟误差大;
NSE 值远小于 0,则模型是不可信的。 指标计算公

式为

EM = 1
n移

n

i = 1

x̂i - xi

xi

伊 100% (7)

PP = 1 - EM (8)

QR = k
n 伊 100% (9)

式中:x̂i 为预测值;xi为实测值;n 为验证期的总预报

个数;k 为相对误差小于 10%的预测集样本个数。
1. 5摇 研究步骤

围绕相空间重构后径流序列水文学含义的确定

和 Chaos鄄ANN 径流预测模型的建立展开研究。 首

先,利用相关分析法寻找相空间每一列与哪个径流

相关因素具有较高的相关性,以确定其水文学含义;
其次,将列元素作为输入层导入确定的 ANN 进行学

习、训练;最后,进行径流中长期预测与模型验证。
具体步骤如图 1 所示。

2摇 实例应用

2. 1摇 研究区概况

黑 河 流 域 位 于 我 国 西 北 地 区, 面 积 约
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14. 3 万 km2,年平均降水量 150 mm,年平均潜在蒸

发量超过1 000 mm。 黑河上游建有两处气象站(野
牛沟(YNG)和祁连(QL)) 和3 处水文站(莺落峡

(YLX)、祁连和札马什克);其中,莺落峡水文站

(38毅48忆N,100毅11忆E,海拔1 710 m,建于1944 年)是

黑河 上 游 径 流 的 控 制 站 ( 图 2 ), 集 水 区 面 积

10 009 km2,年均流量 15. 524 亿 m3, 年平均流 量

49. 226 m3,径流模数4. 918 L / (s·km2)。 黑河径流

补给来源主要为大气降水、冰雪融水[24],年内径流

分布不均。 利用上游气象和径流数据建立径流预测

模型,为了验证模型的普适性,在正义峡水文站进行

了验证。 正义峡水文站 (40毅40忆N,100毅9忆E,建于

1943 年)作为黑河干流中游最后一个基础水文站,
是黑河中下游的分界段,距河源517 km。

图 2摇 黑河上游及气象站、水文站位置

Fig. 2摇 Heihe River upstream and locations of meteorological
and hydrologic stations

2. 2摇 数据来源

莺落峡水文站 1944—2017 年和正义峡水文站

1954—2017 年 的 月 径 流 量 数 据 以 及 莺 落 峡 站

1990—2000 年水位、输沙量、降水量、气温和风速数

据来自《甘肃河西地区内陆河水文年鉴》 (第 10 卷

第 5 册)。 祁连站和野牛沟站 1990—2000 年的月平

均气温及月降水量资料来源于中国气象局气象

中心。
2. 3摇 结果与分析

2. 3. 1摇 数据处理

图 3 为莺落峡水文站 1944—2017 年和正义峡

水文站 1954—2017 年的月径流情况。 对莺落峡水

文站的水位、输沙量、降水量、气温、风速时间序列进

行均值计算,结果分别为0. 915 9 m、0. 876 5 kg / m3、
15. 134 1 mm、9. 341 7益、0. 707 6 m / s。 其中,降水量

基于上游多个雨量站的资料采用泰森多边形法计算

得到。
2. 3. 2摇 径流序列混沌特征

对 1944 年 1 月至 2010 年 12 月径流观测数据

进行时间序列的相空间重构,利用互信息法求得径

图 3摇 莺落峡和正义峡水文站月径流情况

Fig. 3摇 Monthly runoff situation of Yingluoxia Hydrological
Station and Zhengyixia Hydrological Station

流序列的延迟时间 子=5 月;利用 Cao 方法求得嵌入

维数 m = 7,说明黑河上游径流主控影响因素有

7 个。 因此,通过重构径流时间序列的相空间,得到

延迟时间为 5 月的 7 维相空间 Y:

(10)
2. 3. 3摇 重构后相空间列向量的水文学含义

进行相空间列向量与影响因素的相关性分析,
需要在同一时间段上进行。 径流序列相空间重构

后,每一列分别为不同时间段上的径流序列。 首先

确定重构后相空间列向量对应的时间,结果见表 1。
表 1摇 重构后相空间列向量对应的时间

Table 1摇 Time period corresponding to column vectors

1993鄄07
至

1998鄄06

1993鄄12
至

1998鄄11

1994鄄05
至

1999鄄04

1994鄄10
至

1999鄄09

1995鄄03
至

2000鄄02

1995鄄08
至

2000鄄07

1996鄄01
至

2000鄄12
x595 x600 x605 x610 x615 x620 x625
x596 x601 x606 x611 x616 x621 x626
左 左 左 左 左 左 左
x654 x659 x664 x669 x674 x679 x684

选取径流的 5 个影响因素(降水量、输沙量、水
位、气温和风速)进行相空间列向量(式(10)红框内

的相点)与相关因素的相关性分析。 将相空间每一

列径流相点元素作为因变量 y,分别与同时期的水

位、输沙量、降水量、气温、风速作线性回归和皮尔逊

相关性分析,其中第 1、3、6、7 列径流与相关因素具
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有较显著的相关性,结果见图 4。 由图 4 可见,不同

时期的径流与降水量、输沙量、水位、气温的 R2分别

为0. 628 4、 0. 537 7、 0. 784 7 和 0. 596 4, 籽xy 分别为

0. 793 0、0. 646 0、0. 886 0和0. 772 0。 风速与任何一

列相点元素都不相关,说明风速不是径流的主要相

关因素。 第 2、4、5 列相点元素可能与其他因素有

关,如雪线高程、植被覆盖率以及土地利用类型等因

素。 相关性分析结果说明通过将一维的径流时间序

列重构并展开至高维的相空间,能充分挖掘每一维

径流序列所蕴含的信息,相空间重构后的列向量具

有明显的水文学含义,即每一列径流相点序列近似

等效为一个径流的相关因素。

图 4摇 第 1、3、6、7 列径流与相关因素相关分析结果

Fig. 4摇 Results of correlation analysis between runoff and related factors in columns 1, 3, 6, and 7

图 5摇 梯式下降训练过程示意图

Fig. 5摇 Schematic diagram of ladder descent training process

2. 3. 4摇 Chaos鄄BPNN 径流预测模型的预测过程

计算得到最大 Lyapunov 指数为 0. 1398,表明黑

河上游径流序列具有混沌特征,可以构建 Chaos鄄
BPNN 径流预测模型。 由于重构后的相空间每一列

元素代表径流某一影响因素的取值,所以列向量可

作为 Chaos鄄BPNN 的输入层。 对 1991鄄01 至 2010鄄12

的径流进行 Chaos鄄BPNN 模型训练,假设此期间的

径流量未知,即 x565、x566、…、x804未知。 因此,训练相

点 Y1、Y2、…、Y533和径流量 x32、 x33、…、 x564,如表 2
所示。 训练好 Chaos鄄BPNN 模型后,利用 Y5 3 4 =
(x534, x539, …, x564)对径流 x56 5的预测值 x̂565进行预

测,预测过程采用梯度预测,训练过程如图 5所示。
在得到 x̂565之后,将其实测值替换为预测值,然后训

练相点 Y2、Y3、…、Y535和径流量 x33、x3、4、…、 x̂565,通
过输入相点 Y535 预测 x̂566。 如此梯式下降、循环往

复,直至预测出 x̂804,预测过程如图 6所示。
表 2摇 Chaos鄄BPNN 预测模型网络训练情况

Table 2摇 Chaos鄄BPNN prediction model network training

训练输入

降水量
雪线
高程

输沙量
植被覆
盖率

土地利
用类型

水位 气温
训练输出
径流量

x1 x6 x11 x16 x21 x26 x31 x32
x2 x7 x12 x17 x22 x27 x32 x33
左 左 左 左 左 左 左 左
x533 x538 x543 x548 x553 x558 x563 x564

·49·



图 6摇 梯式下降预测过程示意图

Fig. 6摇 Schematic diagram of ladder descent prediction process

2. 3. 5摇 Chaos鄄BPNN 径流预测模型预测结果

经计算 Chaos鄄BPNN 径流预测模型在黑河上游

的预测精度为 91. 66% ,表明建立的 Chaos鄄BPNN 径

流预测模型具有较好的预测效果。 将 Chaos鄄BPNN
径流预测模型应用于正义峡水文站,预测 1954—
2017 年的径流,以1997 年11 月至2017 年10 月的径

流数据作为测试集,其余作为训练集,结果如图 7所
示。 评价结果表明,预测结果的平均绝对百分比误

差为 13. 16% , 模 型 精 度 为 86. 84% , 合 格 率 为

55. 83% ,纳什效率系数为 0. 898 3。

图 7摇 正义峡水文站径流的预测值与实测值对比

Fig. 7摇 Comparison between predicted and measured values
of runoff in Zhengyixia Station

将 Chaos鄄BPNN 径流预测模型应用于莺落峡水

文站 2023—2042 年的径流预测,结果见图 8。 预测

结果表明 2023—2042 年,黑河上游年径流量表现为

平、丰交替的状态,径流最大值发生在 2031 年 7 月,
为 3. 91 亿 m3,月径流平均值为 1. 58 亿 m3,与

1993—2023 年平均值 (1. 47 亿 m3 ) 相比增加了

6. 96% ,与 Li 等[4,10] 的研究结论一致,说明该模型

的构建及运算合理。

图 8摇 莺落峡水文站 2023—2042 年径流预测值

Fig. 8摇 Predicted values of runoff in Yingluoxia Station
from 2023 to 2042

3摇 讨摇 论

3. 1摇 重构后相空间列向量的水文学含义

a. 重构后相空间列向量特征。 径流序列重构

后,相空间列向量为不同时段的径流量序列。 黑河

上游流域研究时段径流重构后第 1、3、6、7 列分别与

同时段的降水量、气温、水位和输沙量具有较高的相

关性,所以可以认为重构后相空间的第 1、3、6、7 列

向量代表了降水量、气温、水位和输沙量随时间的

变化。
b. 径流相关因素特征。 径流的主要影响因素

为气候和人类活动,其中气候因素包括降水、蒸发、
气温等;人类活动体现为土地利用类型和植被覆盖

率等。 由于重构后相空间列向量为不同时间段的径

流量序列,为了验证其是否具有明显的水文学特征,
应选取随时间变化明显的影响因素与列向量进行相

关性分析。 气候因素易于表达为时间序列,而人类

活动不易用时间序列来表达。 黑河发源于祁连山北

麓中段,季节性融雪和降水是径流的主要影响因素,
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但限于资料的限制,未收集到雪线高程的资料;另
外,气象因素中,蒸发和气温具有很强的相关性,所
以只选取气温序列与相空间的列向量进行了相关性

分析。 黑河径流序列嵌入维数 m = 7,即黑河径流的

相关因素为 7 个;4 个影响因素(降水量、气温、水位

和输沙量)与相空间列向量有很强的相关性。 那

么,推测剩下的那 3 列向量应该分别为雪线高程、土
地利用类型和植被覆盖率等因素的综合体现。 对不

同径流,相空间列向量的水文学含义会有所不同,但
都应该代表某一径流相关因素随时间的变化。 不易

用时间序列描述的径流相关因素(如土地利用类

型)如何与相空间列向量进行对应分析,将在以后

的研究中作进一步探讨。

图 9摇 Chaos鄄BPNN 模型和 BPNN 模型径流预测值与

实测值对比

Fig. 9摇 Comparison of runoff predicted by Chaos鄄BPNN
model and BPNN model with measured runoff values

3. 2摇 Chaos鄄BPNN 径流预测模型与单一 BPNN 模型

预测结果对比

摇 摇 选取 1990—2000 年的径流序列及其同时间段

的降水量、输沙量、水位、气温的实测值驱动单一

BPNN 模型进行径流预测。 利用 1990 年 1 月至

1995 年 12 月的数据进行 BPNN 网络结构模型的训

练。 对训练好的 BPNN 模型,利用 1996 年 1 月至

2000 年 12 月的数据对径流进行测试验证。 将

Chaos鄄BPNN 模型和单一 BPNN 模型的预测结果与

实测径流量进行对比,如图 9 所示。 对 Chaos鄄BPNN
径流预测模型与单一 BPNN 径流预测模型的径流预

测结果进行性能评价,结果显示 Chaos鄄BPNN 径流

预测模型与单一 BPNN 模型都可以实现对径流较好

的预测,平均绝对百分比误差分别为 8. 34% 和

16. 94% ,模型精度分别为 91. 66%和 83. 06% ,合格

率分别为74. 58% 和 65% ,纳什效率系数分别为

0. 947 7和0. 828 7。 但单一 BPNN 模型需要降水量、
输沙量、水位和气温长序列的实测数据,而 Chaos鄄
BPNN 径流预测模型仅需要径流序列数据即可。 单

一 BPNN 模型的预测精度低于 Chaos鄄BPNN 径流预

测模型,原因在于建模过程中单一 BPNN 模型仅选

择了4 个径流的影响因素作为输入层进行训练,并

且这4 个因素的取值都与时间有关;而 Chaos鄄BPNN
模型中重构的相空间代表了 7 个径流影响因素。

4摇 结摇 论

a. 径流序列重构后相空间列向量具有明确的

水文学含义。 相空间的嵌入维数代表了径流相关因

素的个数;相空间每一列元素与径流某一影响因素

线性相关。 对不同径流,相空间列向量的水文学含

义会有所不同,但都代表了一个径流的影响因素。
b. 构建的 Chaos鄄BPNN 径流预测模型仅需要径

流序列数据就可进行预测,规避了径流影响因素难

以确定和不易量化的难题。
c. 对于应用区域黑河上游,重构后的相空间

7 个列向量分别反映了降水量、输沙量、水位、气温、
雪线高程、植被覆盖率以及土地利用类型随时间的

变化;构建的 Chaos鄄BPNN 径流预测模型在不同水

文站的预测精度均在 86% 以上,高于单一 BPNN 模

型的预测精度;Chaos鄄BPNN 径流预测模型的预测结

果显示,2023—2042 年黑河上游月平均径流值与

1993—2023 年平均值相比将增加 6. 96% 。
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