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摘要:为提升水文要素非一致性变异背景下的长江上游月径流预测精度,基于宜昌与寸滩水文站

1961—2022 年逐月径流数据,构建了基于自适应噪声完备集合经验模态分解(CEEMDAN)、模糊熵

(FE)、谱聚类(SC)、最优变分模态分解(OVMD)与 Transformer 深度学习模型耦合的 CEEMDAN-
FESC-OVMD-Transformer 混合预测模型对长江上游月径流进行模拟预测。 结果表明:CEEMDAN-
FESC-OVMD-Transformer 混合预测模型在宜昌与寸滩水文站具有较好的月径流预测效果,训练期

纳什效率系数高于 0. 9,测试期纳什效率系数分别达到 0. 84 与 0. 89;CEEMDAN-FESC-OVMD 分解

框架可提升汛期峰值流量预测精度;OVMD 二次分解结构可有效降低月径流高频序列复杂度,提升

径流的预测稳定性。
关键词:月径流预测;CEEMDAN;VMD;Transformer;耦合模型;长江上游
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Abstract:

 

To
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

monthly
 

runoff
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River
 

under
 

the
 

background
 

of
 

inconsistent
 

hydrological
 

elements,
 

based
 

on
 

the
 

monthly
 

runoff
 

data
 

from
 

1961
 

to
 

2022
 

at
 

Yichang
 

and
 

Cuntan
 

hydrological
 

stations,
 

a
 

hybrid
 

prediction
 

model
 

combining
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise ( CEEMDAN),
 

fuzzy
 

entropy
 

( FE),
 

spectral
 

clustering
 

( SC),
 

optimal
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(OVMD),
 

and
 

Transformer
 

deep
 

learning
 

model
 

(CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer)
 

was
 

constructed
 

to
 

simulate
 

and
 

predict
 

the
 

monthly
 

runoff
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River. The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

hybrid
 

model
 

performed
 

well
 

in
 

predicting
 

the
 

monthly
 

runoff
 

at
 

Yichang
 

and
 

Cuntan
 

hydrological
 

stations,
 

with
 

NSE
 

up
 

to
 

0. 9
 

in
 

the
 

training
 

period,
 

and
 

NSE
 

of
 

0. 84
 

and
 

0. 89
 

in
 

the
 

testing
 

period,
 

respectively;
 

the
 

CEEMDAN-FESC-OVMD
 

decomposition
 

framework
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

peak
 

flow
 

prediction
 

during
 

the
 

flood
 

season;the
 

two-stage
 

decomposition
 

structure
 

of
 

the
 

OVMD
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

high-frequency
 

sequence
 

of
 

monthly
 

runoff,
 

and
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

runoff
 

prediction.
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　 　 准确的月径流序列预测是水资源规划、洪旱灾

害防控与水库优化调度的重要依据[1-2] 。 当前,由于

高强度的人类活动,温室气体排放增加、全球气温升

高、大气湿度与水汽输送的增加与加强、极端降雨与
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洪水事件频率与强度的增加,破坏了径流序列的平

稳性,亟须提升径流预测模型在水文要素非一致性

变化背景下的适用性[3-5] 。 因此,降低径流预测随机

性,从而提升非平稳月径流预测可靠性对于水资源

科学管理具有重要意义。
径流预测方法根据模型原理主要包括:①过程驱

动模型,具备水文过程物理机制,但模型复杂性与不

确定性较高[1,6] ;②数据驱动模型,仅利用水文气象数

据结合统计方法进行预测,在时间序列分析预测中具

有优势[5,7] 。 数据驱动模型中,传统水文统计学模型

通常基于独立同分布、平稳性与线性等假设限制,难
以识别非线性与非平稳变化下的径流序列特

征[1,2,8] ,而机器学习模型可捕捉径流的非线性特征,
但对径流的周期性与非平稳变化考虑不足[2,5,9-10] 。

机器学习模型中,Transformer 深度学习模型可

通过多头注意力机制捕捉数据全局信息,在时间序

列预测中优于传统递归神经网络[10-11] 。 为降低径

流序列非平稳性对径流预测的影响,从而提升预测

精度,基于信号分解方法与机器学习模型的分解集

成预测框架得到广泛应用[2,7,12] 。 时间序列的非平

稳性是指序列统计特征随时间显著变化的性质[13] 。
信号分解方法可通过限制分解的子序列满足相对平

稳的条件,将径流序列分解为多个不同频率的子序

列从而挖掘其中的关键特征[14-15] ,其中,自适应噪

声完 备 集 合 经 验 模 态 分 解 ( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
CEEMDAN)与最优变分模态分解(optimal

 

variational
 

mode
 

decomposition,OVMD)可减少信号模态混叠现

象,且具备优异的抗噪声性能与分解完整性[13,16] 。
结合 CEEMDAN、OVMD 与 Transformer 深度学习模

型的径流预测框架可同时降低径流非平稳性对径流

预测的干扰,并增强径流多频率特征的识别能力,从
而提高非平稳径流序列的预测精度。

目前,在基于分解集成框架的径流预测研究中,
相关学者通过对最高频子序列进行二次或多次分解

并预 测, 以 进 一 步 降 低 预 测 的 非 线 性 与 复 杂

性[17-18] 。 如吴小涛等[18] 利用集合经验模态分解法

分解湖北寸滩水文站日径流,采用变分模态分解对

频率最高的子序列进行二次分解,并对获取的 20 个

子序列分别建立机器学习模型进行预测,结果表明,
构建的模型预测精度高于单一模型。 然而高频信号

分布于多个子序列中,因此部分学者以固定阈值将

子序列重构为不同复杂度或频率的序列,并对高频

序列 进 行 二 次 分 解 与 预 测。 如 Dong 等[19] 对

CEEMDAN 分解的岷江日径流子序列采用模糊熵计

算复杂度,并以模糊熵值 0. 4 为阈值将各子序列分

为高频与低频序列,对高频序列采用变分模态分解

进行二次分解,最终利用机器学习模型分别预测高

频与低频序列并重构。 结果表明,该方法洪水预报

精度较高,提升了预测精度,但阈值设定具有主观

性。 此外,还有学者利用单一机器学习模型预测分

解获得的子序列,或分别构建模型预测各个子序

列[20-21] ,但前者难以准确预测序列变化的拐点,后
者则增加了模型训练的复杂度[22] 。 基于此,本文采

用抗噪能力较强的模糊熵(fuzzy
 

entropy,FE)法计算

一次信号分解的径流子序列复杂度[23-24] ,利用具有

较高数据分布适应性的谱聚类( spectral
 

clustering,
SC)法将子序列自动聚类重构为高、中、低频序列,
并对高频序列进行二次分解[25] ,以高频子序列矩阵

作为深度学习模型输入识别其多频变化模式,并分

别构建模型学习中频与低频时间序列变化,对未来

1 月径流进行滚动预测,以避免人为设定阈值对子

序列重构的影响并提升模型精度。
长江上游为宜昌水文站以上控制流域,其径流

变化对长江中下游水资源规划与三峡梯级水库调度

具有重要意义。 因此,本文以长江上游宜昌与寸滩

水文站月径流过程为研究对象,基于 CEEMDAN 获

取径流子序列,利用模糊熵与谱聚类法重构多频序

列,引入 OVMD 对高频序列进行二次分解,结合高

频单 模 型 与 中 低 频 多 模 型 的 混 合 框 架, 构 建

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混合预测模型,
旨在提升长江上游径流预测精度,为非平稳月径流

预测提供适用性方案。

1　 研究区概况与数据来源

长江流域干流流经高原、山区、盆地以及平原地

带[26] ,上游流域以宜昌水文站(30. 69°N、111. 28°E)
为控制站,包括金沙江、雅砻江、岷江、嘉陵江、乌江等

水系。 流域地处亚热带季风区,为湿润与半湿润气

候,年平均气温为 10~15℃,多年平均降水量为 800 ~
1 200 mm。 流域径流主要由降雨产流形成,在夏季径

流量较大[27] 。 图 1 为长江上游流域水文站分布。
采用宜昌与寸滩水文站 1961—2022 年逐月径

流数据进行模拟预测研究,其月均流量数据来源于

水文年鉴及长江水利委员会水文局。 选取每个水文

站 1961—2004 年径流数据作为训练集, 2005—
2022 年径流数据作为测试集用于径流预测,即以

7 ∶ 3 为比例划分模型训练期与测试期[28] 。

2　 模型构建

2. 1　 CEEMDAN
CEEMDAN 是在经验模态分解( empirical

 

mode
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图 1　 长江上游流域水文站分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

hydrological
 

stations
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

of
 

Yangtze
 

River
 

Basin

decomposition, EMD ) 框架上改进的信号处理方

法[29] ,其核心是将原始时间序列分解为不同频率的

子序列,即本征模态分量 ( intrinsic
 

mode
 

function,
IMF)。 其中,EMD 可利用数据序列的自身时间尺度

特征进行模态分解,适用于非平稳与非线性时间序

列的分解[30] ;而 CEEMDAN 则在 EMD 的基础上,通
过引入适应性白噪声解决了模态混叠问题,提升了

模态分解与重构的精度[17,31] 。
CEEMDAN 首先对原始输入信号添加不同的自

适应高斯白噪音,再利用 EMD 法分解每组信号,求
得第一阶 IMF 平均值与其残差,之后计算阶数 k≥2
时的 IMF 与其残差,当余量序列为常数、单调函数

或不穿过 0 时分解结束。 本文采用的 CEEMDAN 参

数噪声添加次数与噪声权重根据试错法设定为 100
与 0. 005。
2. 2　 模糊熵与谱聚类

模糊熵法是一种用于评估时间序列复杂度的方

法[32] 。 该 方 法 在 近 似 熵 ( ApEn ) 和 样 本 熵

(SampEn)的基础上引入了模糊隶属度函数来处理

信号的不确定性;还采用了均值去除操作和基于指

数函数的相似度计算策略,从而显著提升了算法的

抗噪声性能和稳定性,更适合于信号分解后的序列

分类[23,32] 。 模糊熵的计算过程如下:对时间序列进

行 m 维相空间重构,计算任意 2 个重构向量之间的

绝对最大距离,并引入模糊隶属度函数来量化向量

间的相似性,最终通过定义关系维度函数实现模糊

熵的计算。 本文利用模糊熵评价经 CEEMDAN 分解

获得 IMF 复杂度,序列的模糊熵越大,序列越复杂。
模糊熵的参数设置基于试错法确定:嵌入维数设为

2,相似容限阈值取 0. 2,相似容限边界梯度设为 2。
谱聚类法是一种基于图论的聚类分析方法[33] ,

相较于 K 均值聚类,谱聚类法可对非凸数据集与任

意形状数据空间实现最优聚类与划分,具有更强的

适应性[25] 。 该算法将数据看作空间点,并将点用边

连接,其中距离较远的点间权重低而距离近的点间

权重高,图用点的集合与边的集合共同描述。 谱聚

类过程即将图划分为不同子图(切图)后保证子图

内边权重高而间边权重低。 本文采用谱聚类法对模

糊熵评价的 IMF 进行复杂度聚类,并将对应复杂度

的 IMF 重构为不同频率的子序列,作为后续二次分

解或预测模型的输入变量。 其中,谱聚类的高斯核

函数参数根据试错法设定为 0. 1。
2. 3　 OVMD

OVMD 是在变分模态分解 ( variational
 

mode
 

decomposition,VMD)的基础上改进而来的信号分解

方法[34] 。 VMD 法具有非递归、自适应和准正交等

特点,其关键参数———分解层数可通过多种优化方

法确定[20-21] 。 OVMD 通过中心频率法确定 VMD 的

分解层数,在捕捉时间序列的非线性特征方面具有

优势。
OVMD 分解过程为:①将原始序列分解为 K 个

中心频率为 ωk 的模态函数,并对模态函数进行

Hilbert 变换; ② 建立约束性变分问题, 并通过

Lagrange 乘子法将其转换为非约束性问题求解 IMF
分量,分解层数根据最小误差指数计算更新步长来

确定;③利用 OVMD 对经谱聚类重构的高频序列进

行二次分解,将分解获得的 IMF 作为后续模型预测

的输入,以降低分解序列的非线性与复杂性,从而提

高后续模型的预测精度[17] 。 除分解层数外,根据试

错法将 OVMD 的惩罚因子参数设定为 2 000。
2. 4　 Transformer 深度学习模型

Transformer 是一种基于多头注意力机制与编码

器 解码器架构的深度学习网络[35] 。 相较于长短期

记忆网络和门控循环单元等常用于时间序列预测的

深度学习模型,Transformer 深度学习模型能够识别

全序列不同位置的信息,从而充分挖掘长序列中数

据的依赖关系。 在具体实现上,Transformer 深度学

习模型通过多组查询、键与值矩阵计算注意力值,再
将其拼接变换,形成多头注意力机制。

Transformer 深度学习模型由输入、编码器、解码

器和输出组成。 由于本文采用过去多月份径流量作

为输入,未来 1 月径流量作为输出,即开展多输入单

输出预测,因此需去除模型中的解码器部分。 采用

的 Transformer 深度学习模型结构包括 2 层编码器、
1 层池化层与 1 层全连接层,其核心参数包括输入

长度、多头注意力头数、全连接网络单元数、舍弃率、
批次大小和迭代次数等。 这些模型参数采用试错法

从经验取值中筛选出预测效果最优的结果。 利用

Transformer 深度学习模型对经
 

CEEMDAN 与 OVMD
 

分解并重构的月径流子序列进行预测,再叠加各子
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序列的预测结果,最终得到径流的预测值。
2. 5　 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混合

预测模型

　 　 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混合预测

模型的建立主要包含以下 4 个步骤:①CEEMDAN
径流分解。 利用 CEEMDAN 将宜昌与寸滩水文站

1961—2022 年逐月径流数据分别分解为多个频率

不同的 IMF。 ②模糊熵复杂度评估与谱聚类径流重

构。 计算每个测站月径流分解获得的 IMF 模糊熵,
并根据其大小采用谱聚类方法聚类为 3 类[22] ,复杂

度最高的一类定义为高频序列,最低的一类定义为

低频序列,中等复杂度的一类定义为中频序列,并对

3 类序列的 IMF 分别叠加重构。 ③OVMD 高频径流

二次分解。 采用 OVMD 将重构的高频径流序列分

解为多个 IMF。 ④Transformer 深度学习模型径流混

合预测。 以 1961—2004 年为 Transformer 深度学习

模型训练期,2005—2022 年为测试期,对模型进行

训练与测试。 对于高频径流序列,以 OVMD 二次分

解获得的多个 IMF 合并为 1 个矩阵作为输入,采用

Transformer 深度学习模型预测未来 1 月的高频径流

序列;对于中频与低频径流序列,分别构建独立的

Transformer 深度学习模型预测未来 1 月的序列。 将

预测的高、中、低频径流序列叠加重构即为预测的未

来 1 月径流序列。

图 2　 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混合预测模型框架

Fig. 2　 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer
 

model
 

structure

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混合预测

模型框架见图 2(IMF 下标代表 IMF 序列编号,RES
( residual

 

sequence ) 为 余 量 序 列, TransformerH、
TransformerM 和 TransformerL 分别代表以高、中、低

频序列为输入的 Transformer 深度学习模型)。
为了评估 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混

合预测模型的预测效果,分别构建 CEEMDAN-FESC-
Transformer 模型、CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模
型与 Transformer 深度学习模型预测月径流量,并对

预测结果进行对比,分析 CEEMDAN-FESC 分解框

架对 Transformer 深度学习模型预测精度的提升效

果,评估 OVMD 二次分解结构在 CEEMDAN-FESC-
Transformer 模型基础上的预测效果。
2. 6　 模型评价指标

采用纳什效率系数( NSE)、决定系数(R2 )、均
方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和误差标

准差[36-37]作为模型精度与稳定性评价指标以评估

模型预测结果,其中 NSE 与 R2 接近 1 表示模型预

测效果较好,RMSE 与 MAE 接近于 0 表示模型预测

误差较小,误差标准差较小表明预测稳定性较好。

3　 径流预测效果分析

3. 1　 CEEMDAN 月径流序列分解

利用 CEEMDAN 对宜昌与寸滩水文站月径流序

列分别进行信号分解,获得多个不同频率与振幅的

IMF,见图 3 和图 4。 可见宜昌与寸滩水文站月径流

均具 有 不 平 稳 变 化 且 振 幅 较 大 的 特 点, 符 合

CEEMDAN 分解要求。 宜昌与寸滩水文站月径流序

列均被分解为 7 个 IMF 与 1 个余量序列,月径流不

同的 IMF 表现出不同的震荡与周期性特征。 其中,
两站 IMF1 频率最大,随着模态分解,序列的频率逐

渐降低,总体序列振幅趋于平缓,余量序列不再穿过

0 值且单调递减。 此外,宜昌与寸滩水文站的月径

流余量序列呈现单调递减趋势,其量级与原始序列

均值相近,表明两站月径流均为总体下降趋势[38] ,
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图 3　 宜昌水文站月径流序列由 CEEMDAN 分解获得的 IMF
Fig. 3　 IMF

 

decomposed
 

by
 

CEEMDAN
 

from
 

monthly
 

runoff
 

sequences
 

at
 

Yichang
 

hydrological
 

station

图 4　 寸滩水文站月径流序列由 CEEMDAN 分解获得的 IMF
Fig. 4　 IMF

 

decomposed
 

by
 

CEEMDAN
 

from
 

monthly
 

runoff
 

sequences
 

at
 

Cuntan
 

hydrological
 

station

经 CEEMDAN 分解后月径流余量表现出更为平稳的

特征,且分解过程有助于对月径流时间变化特征的

理解, 为 实 现 高 精 度 月 径 流 预 测 提 供 了 数 据

基础[31] 。
3. 2　 模糊熵与谱聚类序列重构

利用模糊熵法计算宜昌与寸滩 水 文 站 经

CEEMDAN 分解的月径流 IMF 复杂度,并采用谱聚

类法将两站 IMF 聚类重构为高、中、低频序列。 图 5
为宜昌与寸滩水文站重构的月径流序列,可见重构

后的径流序列总体频率有所降低,稳定性增强,且低

频序列具有更多变化信息[39] 。 其中,宜昌与寸滩水

文站高频序列均由 CEEMDAN 分解的 IMFYC 1、
IMFCT 1(5. 81、4. 52,数据为模糊熵,下同)和 IMFYC 2、
IMFCT 2(4. 62、4. 23)构成;宜昌站中频序列由 IMFYC 3

(2. 01) 与 IMFYC 4 (0. 97) 构成,低频序列由 IMFYC 5

(0. 69 )、 IMFYC 6 ( 0. 52 )、 IMFYC 7 ( 0. 16 ) 与 余 量

( 0. 01) 构成; 而寸滩水文站中频序列由 IMFCT 3

(1. 93)、IMFCT 4 (0. 89) 与 IMFCT 5 (0. 67) 构成,低频

序列由 IMFCT 6(0. 48)、IMFCT 7(0. 18)与余量(0. 01)
构成。 组成同一重构频率序列的 IMF 模糊熵较为
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图 5　 月径流 IMF 重构的高、中、低频序列

Fig. 5　 High,
 

medium,
 

and
 

low
 

frequency
 

sequences
 

reconstructed
 

from
 

IMF
 

of
 

monthly
 

runoff
 

相似,且从高频至低频模糊熵有明显降低,表明重构结

果较为合理。 可见重构后的高频序列仍具有较高的复

杂性,需利用二次分解法进一步降低序列的复杂度。

图 6　 由 OVMD 分解获得的月径流高频子序列

Fig. 6　 Monthly
 

runoff
 

high-frequency
 

subsequences
 

obtained
 

by
 

OVMD
 

decomposition
 

3. 3　 EMD 与 OVMD 月径流二次分解

利用 OVMD 与 EMD 对谱聚类重构的宜昌与寸

滩水文站高频序列进行二次分解,见图 6 和图 7。
通过迭代寻优,宜昌与寸滩水文站 OVMD 的最优分

解层数分别为 8 与 6 层,超过最优分解次数的模态

分解将过度分解序列, 导致模态混叠与噪声增

加[40] ,因此两站 OVMD 分别将高频序列分解为 8 个

和 6 个 IMF。 此外,EMD 分别将两站月径流分解为

8 个与 7 个 IMF。 OVMD 与 EMD 均将原始序列分解

为不同频率与振幅的子序列,但分解获得的两站径

流序列 IMF 数量不同,不同 IMF 下的频率与振幅特

征也各不相同。
3. 4　 各模型月径流预测结果对比

利用 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 混合

预测模型对宜昌与寸滩水文站月径流进行预测,并
分 别 构 建 CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer、
CEEMDAN-FESC-Transformer 与 Transformer 模型作

为基准进行对比。 表 1 为各模型的总体预测精度。
可见 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型在宜

昌与寸滩水文站训练期与测试期 NSE 均高于其他

模型,而寸滩水文站整体精度相对较高,这可能是由

于其位于流域较上游,受到水库调蓄与人类活动的

影响相对较小[41] 的原因。 宜昌水文站训练期与测

试期 NSE 分别为 0. 94 与 0. 84,相较于其他模型两

阶段最高提升 0. 1 与 0. 21;寸滩水文站训练期与测

试期 NSE 分别为 0. 96 与 0. 89,相较于其他模型两

阶段最高提升 0. 13 与 0. 19。
在宜昌与寸滩水文站,CEEMDAN-FESC-OVMD-

Transformer 混合预测模型相较其他模型提升的精

度、在训练期和测试期之间的精度相对较为接近,表
明该模型预测效果好,泛化能力强。 两站径流预测
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图 7　 由 EMD 分解获得的月径流高频的子序列

Fig. 7　 Monthly
 

runoff
 

high-frequency
 

subsequences
 

obtained
 

by
 

EMD
 

decomposition
 

表 1　 模型训练期和测试期预测结果评价

Table
 

1　 Evaluation
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

models
 

in
 

training
 

and
 

testing
 

periods

水文站 模型
训练期 测试期

NSE R2 RMSE MAE NSE R2 RMSE MAE

宜昌

寸滩

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 0. 94 0. 94 2 371. 59 1 762. 67 0. 84 0. 85 3 159. 17 2 298. 71
CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 0. 86 0. 87 3 646. 23 2 658. 36 0. 63 0. 63 4 747. 56 3 476. 87

CEEMDAN-FESC-Transformer 0. 89 0. 89 3 309. 90 2 182. 02 0. 73 0. 75 4 060. 57 2 854. 69
Transformer 0. 84 0. 84 3 918. 85 2 403. 05 0. 72 0. 72 4 182. 53 2 737. 54

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 0. 96 0. 96 1 705. 44 1 293. 90 0. 89 0. 92 2 368. 57 1 825. 10
CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 0. 85 0. 85 3 282. 76 2 381. 57 0. 70 0. 71 3 974. 15 2 801. 79

CEEMDAN-FESC-Transformer 0. 83 0. 84 3 392. 28 2 339. 64 0. 78 0. 79 3 406. 54 2 356. 60
Transformer 0. 86 0. 87 3 087. 48 1 901. 53 0. 78 0. 78 3 383. 01 1 977. 91

精度最低的模型在不同站、不同时期各不相同。 训

练期除 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 以外的

模型精度相对较为接近,训练与测试期 CEEMDAN-
FESC-EMD-Transformer 模型总体预测精度最低,表
明采用二次分解法进行高精度径流预测时需比对优

选方法。 对于高频序列的二次分解,OVMD 在径流

预测精度的提升方面效果较为显著,这可能是因为

VMD 对高频分量分解完全,分解的各分量振幅小且

信息量大,而 EMD 分解的分量尤其是高频分量包含

更多的噪音干扰,且高频分量中的 IMF1 与 IMF2 因

振幅大、 规律性弱而难以预测[21,28,42] 。 相较于

Transformer 模型,
 

CEEMDAN-FESC-Transformer 模

型径流预测精度主要在测试期提升且幅度较小,表
明 CEEMDAN-OVMD

 

的二次分解结构可提升径流

预测精度。 这可能是因为 CEEMDAN-OVMD 在径

流序列分解中具有高效性且与耦合的模型存在协同

作用,可降低单模型预测误差[17] 。
3. 4. 1　 月径流预测与实测值对比

宜昌与寸滩水文站 4 种模型月径流预测结果与

实测对比见图 8 与图 9。
a.

 

宜昌水文站。 ① CEEMDAN-FESC-OVMD-
 

Transformer 模型。 训练期与测试期预测结果较为接

近,预测流量均与实测值吻合较好,但对各年汛期流

量峰值稍有低估,平均低估 3 450 m3 / s;测试期枯水

期预测流量相对于实测值也稍有低估,平均低估

1 780 m3 / s。 ②CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模

型。 训练期各年汛期流量预测值均低于实测值,平
均低估 5 600 m3 / s;枯水期存在部分年份高估实测

流量(平均高估 1 610 m3 / s)而部分年份低估实测流

量(平均低估 1 010 m3 / s)的情况。 测试期对于汛期

流量的低估程度(平均低估 8 380 m3 / s) 高于训练

期;枯水期流量存在较大程度的高估,平均高估

3 520 m3 / s,多数时期预测值与实测值的吻合效果相

对较弱。 ③ CEEMDAN-FESC-Transformer 模型。 训

练期与测试期均存在汛期峰值流量预测值低于实测

值的情况,训练期平均低估 6 080 m3 / s,测试期平均

低估 6 560 m3 / s, 且 训 练 期 与 CEEMDAN-FESC-
EMD-Transformer 模 型 预 测 效 果 较 为 接 近。
④Transformer 模型。 在训练期与测试期均存在对汛
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图 8　 宜昌水文站月径流预测结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

monthly
 

runoff
 

prediction
 

results
 

at
 

Yichang
 

hydrological
 

station

图 9　 寸滩水文站月径流预测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

monthly
 

runoff
 

prediction
 

results
 

at
 

Cuntan
 

hydrologial
 

station

期峰值流量低估的情况,平均低估 8 460 m3 / s,且预

测的峰值流量明显低于 CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型。

b.
 

寸滩水文站。 ① CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型。 训练期与测试期预测效果较为相

似,流量预测值与实测值较为吻合,但各年汛期对峰

值流量稍有低估,平均低估 3 260 m3 / s;部分年份枯

水期对实测流量也稍有低估,平均低估 1 380 m3 / s。
②CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模型。 同样存

在预测低估峰值流量(平均低估 6 550 m3 / s)的现象

且程度高于 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模

型,另外部分年份高估了枯水期流量,平均高估

2 240 m3 / s。 ③ CEEMDAN-FESC-Transformer 模 型。

预测效果接近于 CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer
模型,且其预测的汛期峰值流量和非汛期径流过程

与实测值的吻合程度弱于 CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型。 ④Transformer 模型。 预测结果存

在对峰值流量的低估情况,平均低估 8 360 m3 / s,且
其峰值流量预测值相较 CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型偏差较多。

宜昌与寸滩水文站预测径流效果的对比表明:
①CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型均能相

对较好地预测汛期峰值流量与非汛期径流过程。 此

外,寸滩水文站的预测效果优于宜昌水文站,其他模

型在两站的预测效果相对较为接近。 除寸滩水文站

受水库影响更小这一因素外,可能还与 CEEMDAN-
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FESC-OVMD-Transformer 模型在波动幅度相对较小

的径流过程中预测更有优势,同时对于具有不同波

动幅度和信号频率组成的径流过程预测也具备良好

的适 应 性 有 关。 此 外, CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型在各年汛期对峰值流量存在轻微低

估,且测试期枯水期对流量实测值也稍有低估,可能

是因为峰值与谷底属于波动较大的高频信息,
CEEMDAN 分解过程中引入的白噪声在预测重构还

原时产生误差累积从而低估了流量;同时高频信息

在分解后仍然存在复杂性,加之 Transformer 模型对

于高频信息的预测精度有限(图 8( d)),因此预测

结 果 存 在 一 定 程 度 的 低 估[39,43-44] 。 此 外,
CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型在测试期

枯水期的表现也可能与模型预测中未考虑测试期降

水等气候因子变化有关;且信号分解后,预测模型对

极值与突变点的识别能力有限,因此测试期部分枯水

期的预测流量低值与训练期接近,从而低于实测

值[45-47] 。 ②CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模 型

的预测效果与其他模型相差较大,说明该模型中

EMD 的二次分解对于不同站不具有稳定的分解效果

与有效的精度提升。 ③CEEMDAN-FESC-Transformer
模型对于非汛期的径流预测效果相对较弱,表明基于

OVMD 的二次分解结构对于非汛期径流预测精度有

一定的提升作用。 ④Transformer 模型低估汛期峰值

流量的现象较为严重,表明 CEEMDAN 与 OVMD 的

分解组合可有效提升汛期峰值流量预测精度,这与王

文川等[17]的研究结论一致。

图 10　 宜昌水文站月径流预测结果线性拟合对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

linear
 

fitting
 

of
 

monthly
 

runoff
 

prediction
 

results
 

at
 

Yichang
 

hydrological
 

station

3. 4. 2　 预测误差

图 10 与图 11 为宜昌与寸滩水文站月径流预测

结果线性拟合对比,表 2 为两站预测流量误差在不

同流量级的标准差。 根据黄健雄等[48-50] 的研究,将
宜昌与寸滩水文站流量级分为小于 1 万 m3 / s、
1 万~3 万 m3 / s 和大于 3 万 m3 / s 的枯水、中水与洪

水 流 量 区 间。 宜 昌 站 CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型的拟合线与 y = x 的黑色虚线较为

接近,各流量级的点据较均匀紧密分布在 y = x 线两

侧,误差标准差在各流量级较小且较为接近。 其他

3 种模型拟合线与点据分布相较 CEEMDAN-FESC-
OVMD-Transformer 模型均明显偏离 y = x 线,且随着

流量值增加分散程度增加,误差标准差显著增大且

差异较大。 CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模型

的预测流量随流量级的增加先偏大后偏小,其中流

量大于 2 万 m3 / s 的点据整体预测流量偏小,各流量

级误差标准差较大。 CEEMDAN-FESC-Transformer
的点据整体分散程度与各流量级分布特征接近于

CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模型,但各流量

级误差标准差相对较小。 Transformer 模型流量点据

在小于 1 万 m3 / s 时相较各模型更集中于 y = x 线,
误差标准差最小;但大于 1 万 m3 / s 时的分布特征和

误差标准差与 CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模
型和 CEEMDAN-FESC-Transformer 模型接近。 寸滩

水文站 CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型的

拟合线相较于其他模型在各流量级更接近于 y = x
线,误差标准差在各流量级接近且较小。 其他 3 种
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图 11　 寸滩水文站月径流预测结果线性拟合对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

linear
 

fitting
 

of
 

monthly
 

runoff
 

prediction
 

results
 

at
 

Cuntan
 

hydrological
 

station

表 2 模型预测误差标准差

Table
 

2　 Standard
 

deviation
 

of
 

the
 

error
 

between
 

the
 

observed
 

and
 

predicted
 

runoff
 

of
 

the
 

models
 

水文站 模型
不同流量级下误差标准差 / (m3 / s)

0 ~ 1 万 m3 / s 1 万~3 万 m3 / s 3 万~6 万 m3 / s 0~ 6 万 m3 / s

宜昌

寸滩

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 2 013. 90 2 787. 93 3 221. 81 2 626. 45
CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 2 607. 42 4 065. 82 5 023. 39 3 995. 02

EEMDAN-FESC-Transformer 1 791. 09 3 773. 51 4 377. 56 3 547. 87
Transformer 1 748. 89 3 853. 59 4 534. 01 3 975. 41

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 2 097. 38 2 896. 20 3 159. 39 2 677. 13
CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 2 637. 28 4 074. 39 5 269. 75 4 014. 06

EEMDAN-FESC-Transformer 1 897. 24 3 842. 45 4 490. 09 3 574. 45
Transformer 1 812. 17 3 915. 82 4 632. 01 3 984. 23

模型点据分布的偏小与偏大规律与宜昌水文站相应

模型模拟结果相似,且均存在随流量级增大先偏大

后偏小的现象,误差标准差在不同流量级差异较大。
宜昌与寸滩水文站线性拟合结果对比表明,

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型相较于其

他模 型 在 各 流 量 级 模 拟 预 测 效 果 均 较 好, 而

CEEMDAN-FESC-EMD-Transformer 模型流量点据在

整体上分散程度最严重,误差标准差在大多数流量

级较大,体现了模型之间总体精度的差异。 此外,寸
滩水文站各模型点据在各流量级相较宜昌水文站更

集中于 y = x 线,但宜昌站 CEEMDAN-FESC-OVMD-
Transformer 模型仍具有较好的预测效果,两站在不

同流量级误差标准差均较小且接近,进一步说明

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型对环境变

化的抗干扰能力强,预测结果在各流量级具有稳定

性,表明该模型框架可有效消除径流序列噪声并获

取原始序列的有效信息[5,17] 。 CEEMDAN-FESC-

OVMD-Transformer 模 型 结 合 二 次 分 解 结 构 与

Transformer 模型挖掘长序列数据依赖的能力,将非

一致性变化的径流过程分解为不同波动幅度和信号

频率的径流序列,并重点分解复杂高频组分从而提

升了模拟精度,对不同时期、不同流量级下的径流过

程均表现出较好的模拟效果,可提升径流预测模型

在水文要素非一致性变化背景下的适用性。

4　 结　 论

a.
 

CEEMDAN-FESC-OVMD-Transformer 模型在

长江上游宜昌与寸滩水文站月径流的预测中效果较

好,训练期 NSE 分别为 0. 94 与 0. 96,测试期 NSE 分

别为 0. 84 与 0. 89,相较于 CEEMDAN-FESC-EMD-
 

Transformer 模型、CEEMDAN-FESC-Transformer 模型

和 Transformer 模型在训练期最大提升了 0. 1 与

0. 21,在测试期提升了 0. 13 与 0. 19,相较其他模型

有较大提升且精度稳定。
·602·



b.
 

结合模糊熵与谱聚类的 CEEMDAN-OVMD
分解组合,将原始序列分解为不同频率与振幅的

IMF 并重构为低频、中频与多模态的高频信号,分别

构建 Transformer 深度学习模型进行预测,可有效提

升汛期峰值流量的预测精度。
c.

 

基于 OVMD 二次分解结构识别分离了高频

信号的不同变化特征,降低了月径流序列高频组分

的复杂度,提升了 CEEMDAN-FESC-Transformer 模

型对环境影响的适应性与在各流量级的预测稳

定性。
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