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摘要:针对各预报模型预报结果精度评价不统一的现状,考虑径流具有非线性、突变及非平稳性等

特点,本文构建了包含均方根误差(RMSE)、平均绝对百分误差(MAPE)和Nash效率系数(NSE)
三项指标的综合评价系统,对自回归滑动平均模型(ARMA)、人工神经网络模型(ANN)和支持向

量机模型(SVM)在径流汛期和非汛期内进行了预报精度评价。结果表明:①单一评价指标下,

ARMA模型与SVM模型预报结果精度相近,而综合评价系统表明,SVM模型预报精度优于AR-
MA模型;②三种模型在非汛期预报精度均高于汛期预报精度,SVM 预报效果均最好。将径流进

行分割后预报,预报精度可提高。本研究获得了可靠性和精度较高的月径流预报模型,可为工程水

资源高效配置提供理论和技术支撑。
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ResearchonmonthlyrunoffforecastingmodelinwaterdiversionareaoftheHanto
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Abstract:Inviewofthecurrentsituationthatthepredictionresultsaccuracyevaluationofvarious
predictionmodelsisnotuniform,withthecharacteristicsofnon-linearity,abruptchangeand
non-stationaryofrunoffconsidered,acomprehensiveevaluationsystemwiththreeindexesiscon-
structedinthispaper,whichincludestherootmeansquareerror(RMSE),themeanabsolute
percentageerror(MAPE)andtheNashefficiencycoefficient(NSE).Thepredictionaccuracyof
theautoregressivemovingaveragemodel(ARMA),artificialneuralnetworkmodel(ANN)and
supportvectormachinemodel(SVM)areevaluatedinfloodseasonandnon-floodseason.There-
sultsshowthat:① Underasingleevaluationindex,thepredictionaccuracyoftheARMAmodel
andtheSVMmodelaresimilar,andthecomprehensiveevaluationsystemshowsthatthepredic-
tionaccuracyoftheSVMmodelisbetterthanthatoftheARMAmodel;②Thepredictionaccu-
racyofthethreemodelsinnon-floodseasonishigherthanthatinfloodseason,andtheSVMpre-
dictioneffectisthebest.Theforecastaccuracycanbeimprovedbydividingtherunoff.This
studyhasobtainedareliableandaccuratemonthlyrunoffforecastmodel,providingthetheoreti-
calandtechnicalsupportfortheefficientallocationofengineeringwaterresources.
Keywords:runoffforecast;supportvectormachinemodel;comprehensiveevaluationsystem;the

HantotheWeidiversionproject;floodseasonandnon-floodperiod
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  径流具有高度复杂性、非平稳性、动态性和非线

性的特点,它的现象和特征模式不容易被预报。近

年来许多学者对高精度径流预报进行了研究[1-2]。
传统的时间序列预测模型是在考虑一致性条件下进

行的,而机器学习能更好地捕捉径流非平稳性和非

一致性的特点。随着高精度预报模型及组合预报模

型不断被提出[3-6],评价模型或组合模型的预报结果

非常重要。
目前,大多数研究学者对预报结果的评判往往

选用单一评价指标。不同评价指标对模型结果分析

存在差异,若仍用单一指标来评价预报精度,很有可

能造成模型预报结果与实际相差较大而整体性精度

较高。因此,构建综合评价指标系统对预报结果进

行评价至关重要。
均方根误差(rootmeansquarederror,RMSE)

可用来评价预测值与真实值之间的偏差,被广泛用

于模 型 计 算 结 果 评 价[7-8]。平 均 绝 对 百 分 误 差

(meanabsolutepercentageerror,MAPE)是一个常

用于衡量预测准确性的统计指标,如时间序列的预

测[9-10]。NASH效率系数(nash-sutcliffeefficiency
coefficient,NSE)常用来评价模型质量[11-12]。因此,
构建由以上三种评价指标组成的综合评价系统,可
全面的评价一个模型预报结果的好坏。

自回归滑动平均模型(autoregressivemoving
averagemodels,ARMA)、人工神经网络模型(arti-
ficialneuralnetworkmodels,ANN)、支持向量机

(supportvectormachinemodels,SVM)常用于中长

期径流预报[13-16]。研究高精度的径流预测模型可

以有效指导水资源跨流域调度,提高“引汉济渭”工
程的水资源利用率,关中地区的缺水情况可以得到

有效的解决,促进可持续发展。
预报方法在不断完善,但当前研究主要基于各

水文年长序列数据,将长序列拆分为短序列后再进

行预报的研究不多。针对径流的特点,径流序列在

非汛期比汛期时间长,突变少,两者径流特征相差较

大,可将长序列数据系列进行汛期非汛期划分,在划

分后的数据基础上,再采用模型进行径流预报。
本文以“引汉济渭”工程调水区黄金峡断面和三

河口断面的为研究对象进行月径流预报研究,将径

流数据进行汛期和非汛期划分,在此基础上分别构

建了基于 Huber权重计算的ARMA模型、基于切

S型函数进行传递计算的ANN模型和基于径向基

函数为核函数和遗传算法进行参数优选的SVM 模

型,并采用构建的综合评价指标系统对预报结果进

行评价,综合选出预报效果最好的模型。可为“引汉

济渭”工程提供较为精准的预报模型,为水库优化调

度和合理配置水资源提供选择。

1 数据与方法

1.1 数据来源

本次研究选取了黄金峡断面和三河口断面的综

合流入径流资料。研究分析了两个断面从1955—

2009年共55年的月径流资料。按照8∶2的比例

分为率定期及验证期。

1.2 汛期与非汛期划分

对于汛期与非汛期的划分国内外的研究中已存

在很多种方法,例如模糊统计法、相对频率法、变点

分析法以及片段法等[17]。片段法是将径流序列看

作整体算出多年平均值,将突变的数据进行了整体

均分,能更准确地确定整体序列的汛期非汛期,作为

预报的数据输入。因此本文选用了片段法对月径流

量进行分析并进行划分。
片段法是通过对已知的一个 N 年年径流量序

列的样本进行分解,求出多年平均年径流量以及多

年平均月径流量。用历史样本中 N 年序列的对应

的多年月平均径流量除以多年年平均径流量,得到

的结果为该系列每年12个标准化的月径流不规则

因子。
将不规则因子值进行统计分析,因子大于1的

月份为汛期,因子小于1的月份为非汛期。计算公

式如下:

ω=Xi,j

Xi

(1)

式中:ω为不规则因子值;Xi 为1到i年多年年平

均径流量;Xi,j 为j月多年月平均径流量。
分析计算黄金峡断面和三河口断面的55年每

月径流量及每年径流量数据序列,得到多年月平均

流量和多年年平均流量。
表1为两断面多年月平均径流量和多年年平均

径流量。从表1可以看出黄金峡断面流量远比三河

口断面流量大,黄金峡和三河口断面多年月平均流

量最大的均为7月、8月、9月和10月。
从表1中可以得两断面多年月平均和多年年平

均径流量,带入式(1)中进行计算,得到两个断面在

55年时间长度内的月径流年内不规则因子,图1为

黄金峡和三河口断面年内不规则因子图。
根据汛期非汛期判断准则,从图1可以看出,黄

金峡和三河口断面不规则因子超过1的月份共有4
个月,为图中橙色部分,因此,两断面的汛期划分为

7~10月;非汛期划分为1~6月、11月和12月。
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表1 黄金峡和三河口断面径流量

Tab.1 RunoffofHuangjinxiaandSanhekouSections
单位:亿m3 

月份
多年月平均

黄金峡 三河口

多年年平均

黄金峡 三河口

1 58.75 5.06
2 53.90 4.44
3 66.94 6.92
4 129.61 17.01
5 163.09 25.26
6 163.27 26.62
7 438.60 65.90
8 368.08 53.47
9 527.78 61.45
10 322.49 38.58
11 150.32 15.87
12 81.96 6.93

210.40 27.29

图1 黄金峡和三河口断面年内不规则因子图

Fig.1 Annualirregularityfactormapof
HuangjinxiaandSanhekousections 

  
1.3 径流预报模型

1)自回归滑动平均模型(ARMA)

ARMA表达式由AR模型的p 阶自回归表达

式和 MA模型的q阶滑动平均表达式共同组成,用
权函数中的Huber权重进行一系列计算。

2)人工神经网络模型(ANN)
在径流预报方面,ANN模型主要有输入层、隐

藏层和输出层三个部分。传递函数提供了非线性映

射潜力,本文选用的是切S型传递函数,该函数能够

捕捉水流的非线性关系。训练选取了反向传播监督学

习算法。前向传播和后向传播为网络训练的两个阶

段,在前向传播阶段,神经元的计算是通过权重实

现的。

3)支持向量机模型(SVM)

SVM通过监督学习方式对数据进行二元分类,
其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平面。
验证构造后的核函数对输入空间内的任意Gram矩

阵是半正定矩阵是困难的,因此通常的选择是使用

现成的核函数。本次研究选取的核函数是径向基函

数。在此核函数下,正则化常数C 和核函数自带参

数γ及误差容限ε对预报效果有较大影响。通过调

节参数和结果分析得到本次建立模型的误差容限ε
为0.002。在构建模型时,采用遗传算法对正则化

常数和核函数自带参数进行优选[18]。

1.4 预报结果评价指标

本文选择了均方根误差(RMSE)、平均绝对百

分误差(MAPE)和Nash效率系数(NSE)三个评价

指标。用该三个评价指标构建的评价体系,综合评

价此次预报构建 ARMA、ANN和SVM 的预报效

果,并进行比较。

RMSE是每个预报值与真实值差值的平方和

与观测次数n的比值的平方根,可评价径流序列中

高值的预报效果。RMSE值越小,表明该预报径流

序列与实测径流序列在高值处的预报效果更好。计

算公式如下:

RMSE =

 

∑
n

i=1
R*

i -Ri  2

n
(2)

式中:R*
i 为径流预测值;Ri 为径流实测值。

MAPE是绝对百分比误差的平均值,可评价径

流序列中平稳值的预报效果。MAPE越小,该径流

序列与实测径流序列在平稳期的预报效果更好。计

算公式如下:

MAPE =∑
n

i=1

|R*
i -Ri|×100

nRi
(3)

式中字母含义同式(2)。

NSE可作为模型的预报效率评价指标。NSE
取值范围为(-�,1),NSE接近1,表示模型质量

好,模型可信度高;NSE接近0,表示预报结果接近

观测值的平均值水平,即总体结果可信,但过程模拟

误差较大;NSE远远小于0,表示该模型不可靠[19]。
计算公式如下:
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NSE =1-
∑
n

i=1
R*

i -Ri  2

∑
n

i=1
R*

i -R  2
(4)

式中:R 为径流实测值的平均值,其余字母含义

同上。
三个评价指标分别从预报结果峰值、预报结果

平稳值及模型整体预报效果三个方面对预报结果进

行评价,综合评价系统可避免因整体趋势一致而导

致的预报精度较高而结果却不理想问题。

1.5 输入变量

由1.1节研究结果可知,黄金峡和三河口断面汛

期有4个月、非汛期有8个月。因此,设定7种情形

作为本次模型的输入变量,表2为输入变量的情景。
表2 输入变量情景集

Tab.2 Inputvariablescenarioset

情景 输入变量

1 Xt-1

2 Xt-1、Xt-2

3 Xt-1、Xt-2、Xt-3

4 Xt-1、Xt-2、Xt-3、Xt-4

5 Xt-1、Xt-2、Xt-3、Xt-4、Xt-5

6 Xt-1、Xt-2、Xt-3、Xt-4、Xt-5、Xt-6

7 Xt-1、Xt-2、Xt-3、Xt-4、Xt-5、Xt-6、Xt-7

注:Xt-1、Xt-2、Xt-3、Xt-4、Xt-5、Xt-6、Xt-7,分别表示滞时为

1、2、3、4、5、6、7个月的月径流序列输入。

ARMA、ANN和SVM模型是以数据为驱动的

预报模型,选择合适的滞时输入变量个数非常重要,
包含不相关的输入将导致较差的模型精确度和复杂

度,因此需要分析前期流量对当前流量的影响来确

定作为输入变量的取值[20]。在此采用自相关系数

法来分析。黄金峡月径流序列和三河口月径流序列

的自相关系数计算结果如下(计算公式见文献[21]中

式(3 7))。
计算黄金峡径流滞时相关性系数可知,汛期内,

1月和4月的径流相关性系数最好,分别为0.28和

0.32;非汛期内,径流滞时1月和7月的相关性系数

最好,分别为0.31和0.35。因此汛期变量输入选

择为情景1和情景4,非汛期为情景1和情景7。
用相同方法得到,三河口汛期径流滞时为1月

和4月的相关性系数最好,分别为0.37和0.34;非
汛期径流滞时1月、7月的相关性系数最好,分别为

0.38和0.41。因此,汛期输入变量的选择为情景1
和情景4,非汛期为情景1和情景7。

根据选定的输入情景,分别采用构建的ARMA
模型、ANN模型和SVM模型对黄金峡和三河口两

个断面进行汛期非汛期月径流预报。
根据构建的综合评价指标分析体系,分别对三

种模型的预报结果进行均方根误差、平均绝对百分

误差和 Nash效率系数计算。分析预报结果,综合

评选出三个模型中预报效果最优、预报精度最高的

预报模型。

2 结果与讨论

2.1 汛期月径流预报结果

将黄金峡断面和三河口断面汛期数据滞时为1
和4月的情景1和情景4的径流数据序列分别带入

三种预报模型,得到汛期预报结果。分别计算两断

面汛期月径流预报结果与实测数据间的 RMSE、

MAPE和 NSE。图2为黄金峡汛期月径流预报

结果。

图2 黄金峡汛期月径流预报结果

Fig.2 Floodseasonmonthlyrunoffforecast
resultsofHuangjinxiaSection

 

从图2可以看出,黄金峡汛期月径流三种模型

的预报结果较实测数据都有所偏差,径流实测值变

化较大,无规律可循。ANN模型结果偏差较大,在
峰值处预报值低于实测值,大部分预报值都较实测

值偏高,特别是在26~31,趋势发生改变,原因在于

在构建ANN模型时,选择的切S型函数,该函数虽

然可捕捉非线性关系,但是不能很好地捕捉径流的

整体趋势。而 ARMA模型的预报结果与 ANN相

反,整体预报结果较实测值偏低,ARMA模型是传

统预报模型,不能很好捕捉径流间的非线性关系,导
致预报效果不优。相对于ARMA模型,SVM 模型

预报结果变化趋势与实测数据更为相似,构建SVM
模型时,采用的遗传算法进行参数优选,可有效提高

模型的预报能力。三种模型在峰值处的预报结果都

偏低。可能原因是在捕捉黄金峡率定期的汛期关系

时出现偏差。
表3为黄金峡汛期月径流预报结果分析计算

结果。
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表3 黄金峡汛期月径流预报结果分析

Tab.3 Analysisofmonthlyrunoffforecastresults
infloodseasonofHuangjinxiaSection

评价指标 RMSE/(m3∙s-1) MAPE/% NSE/%

ANN模型 118.93 59.80 63.04

ARMA模型 114.67 48.93 65.64

SVM模型 99.01 47.75 74.38

  从表3可以得到,单从 MAPE看,ARMA模型

和SVM模型预报效果相差不大,仅相差1.18%,无
法准确地确定哪种模型预报效果较好,但是结合

RMSE和NSE,可发现SVM 模型预报效果明显优

于ARMA模型。综合评价指标表明,三种模型预

报精度:SVM>ARMA>ANN。
图3为三河口汛期月径流预报结果。

图3 三河口汛期月径流预报结果

Fig.3 Floodseasonmonthlyrunoffforecast
resultsofSanhekouSection

 

从图3可以看出,SVM模型预报结果与实测值

趋势相似,更接近实测值。表4为三河口汛期月径

流预报结果分析计算结果。
表4 三河口汛期月径流预报结果分析

Tab.4 Analysisofmonthlyrunoffforecastresults
infloodseasonofSanhekouSection

评价指标 RMSE/(m3∙s-1) MAPE/% NSE/%

ANN模型 21.18 76.86 68.74

ARMA模型 20.53 60.64 70.65

SVM模型 18.35 56.57 76.54

  从表4可以看出,综合评价指标表明三种模型

预报精度:SVM>ARMA>ANN。

2.2 非汛期月径流预报结果

将黄金峡断面和三河口断面的非汛期径流序列

滞时为1和7月的情景1和情景7序列分别带入三

种预报模型,得到汛期预报结果。分别计算两断面

非汛期月径流预报结果与实测数据间的 RMSE、

MAPE和NSE。图4为黄金峡非汛期三种月径流

模型预报结果。

图4 黄金峡非汛期月径流预报结果

Fig.4 Non-floodseasonmonthlyrunoffforecast
resultsofHuangjinxiaSection

 

  从图4可以看出,黄金峡非汛期三种模型月径

流预报结果SVM模型预报效果最好,ANN预报结

果较实测值有较大误差,其中几个月高于实测值,

ARMA预报结果连续几个月较实测值过低。但三

种模型预报结果整体与实测值趋势变化一致。与汛

期相比,非汛期预报结果的整体趋势与实测值并无

太大差异,且整体预报结果优于汛期预报结果,三种

模型更好地捕捉了非汛期径流间的非线性关系,非
汛期径流变化较平稳,规律可循。

表5为黄金峡汛期月径流预报结果分析计算结果。
表5 黄金峡非汛期月径流预报结果分析

Tab.5 Analysisofmonthlyrunoffforecastresultsin
non-floodseasonofHuangjinxiaSection

评价指标 RMSE/(m3∙s-1) MAPE/% NSE/%

ANN模型 29.37 63.67 66.03

ARMA模型 28.23 43.48 70.65

SVM模型 24.17 34.19 76.98

  从表5可以看出,三种模型预报精度:SVM>
ARMA>ANN。

图5为三河口非汛期月径流预报结果。

图5 三河口非汛期月径流预报结果

Fig.5 Non-floodseasonmonthlyrunoffforecast
resultsofSanhekouSection

 

从图5可以看出,三河口非汛期三种模型预报

结果较实测值来说最为接近的是SVM 模型,不会

过高,也不会过低。预报效果较好。表6为三河口

汛期月径流预报结果分析计算结果。
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表6 三河口非汛期月径流预报结果分析

Tab.6 Analysisofmonthlyrunoffforecastresultsin

non-floodseasonofSanhekousection

评价指标 RMSE/(m3∙s-1)MAPE/% NSE/%

ANN模型 7.98 141.10 71.71

ARMA模型 7.23 100.54 76.72

SVM模型 6.42 89.02 81.66

  从表6可以得到,三种模型预报精度:SVM>
ARMA>ANN。

2.3 讨 论

对于黄金峡和三河口断面的汛期和非汛期月径

流预报,ARMA、ANN和SVM 中预报效果最好的

是SVM模型。该结果与张俊[22]计算结果一致。选

取的三个评价指标组成了一个综合的评价体系,更
全面地评价三种模型预报效果的准确性。

对于模型的结果分析,ANN模型的泛化能力

比较差,有时会陷入局部最优解的困局,而且没有明

确的物理机制,导致它在实际应用中会存在一定局

限性和不合适性。因此本次构建ANN模型时选择

切S型传递函数,该函数能捕捉水流的非线性关系,
且选择权重法确定输入神经元的个数。结果表明

ANN模型虽然在三个模型中模拟效果不及ARMA
和SVM模型,但是结果仍然可信,且ANN模型洪峰预

报结果与实测数据较为相近,洪峰预报效果较好。

ARMA模型是传统的预报模型,本文通过构建

基于稳健估计的 ARMA模型进行径流预报,在构

建模型时,选用了Huber权重进行计算。结果表明

预报效果较好,存在的问题是 ARMA模型在平稳

序列的预报结果整体偏低,在非平稳序列的预报结

果整体偏高,虽然综合预报效果比ANN好,但是与

实际的序列过程还是有所偏差。

SVM模型的预报结果最好,研究结果表明参数

的选择对于预报的泛化性能影响较大。本文在构建

SVM模型时,选用了径向基函数作为SVM 的核函

数,将数据运用到高级空间,再通过遗传算法进行参

数选择。本次构建的SVM模型在三种预报效果最

好,具有较好的泛化能力,能寻找全局最优解且进行

快速准确拟合和预报,且从图中可知模型的整体预

报趋势与偏差与实测数据都较小。对于非线性和非

平稳径流序列,显示出了SVM的优越性。
对于相同断面的汛期和非汛期月径流预报,

SVM模型、ARMA模型、ANN模型在非汛期的预

报精度高于汛期的预报精度。可能原因是本次径流

数据序列在非汛期的变化较为平缓,没有发生突变

的情况,模型能更好地捕捉到非汛期径流序列的变

化规律。在进行径流预报时,可将径流进行汛期和

非汛期划分之后在进行预报。
构建的综合评价指标可从洪峰、平稳期以及整

体趋势三个方面评价模型预报结果精度,可帮助选

定最合适最有效的预报模型,本次构建的综合评价

指标系统对SVM 模型、ARMA模型、ANN模型预

报结果评价,得到预报效果最好的是SVM模型。

3 结论和展望

3.1 结 论

1)综合评价指标系统可以更全面地评价一个

模型的预报精度和整体预报结果的好坏。以黄金峡

汛期预报结果评价为例,在 RMSE作为评价指标

时,ANN 模 型 为 118.93 m3/s,ARMA 模 型 为

114.67m3/s,SVM 模型为99.01m3/s。RMSE可

评价径流序列中高值的预测效果,但是 ANN模型

与ARMA模型的RMSE相差不大。SVM 模型的

预测效果在高值处最好,ARMA模型略好于 ANN
模型。在 MAPE作为评价指标时,ANN 模型的

MAPE 为 59.80%,ARMA 模 型 的 MAPE 为

48.93%,SVM 模型的 MAPE为47.75%。MAPE
可评价径流序列中平稳值的预测效果,SVM模型与

ARMA模型的 MAPE几乎没有大的差别,ANN模

型的预测效果较差一点。在NSE作为评价指标时,

ANN模型的NSE为63.04%,ARMA模型的NSE
为65.64%,SVM 模型的 NSE为74.38%。NSE
可评价模型的好坏。因此,综合三个评价指标表明:

SVM>ARMA>ANN。

2)本文提出的三个评价指标结果综合表明黄

金峡和三河口两个断面汛期和非汛期内构建的三个

模型SVM 的预报效果均最好,ARMA次之,ANN
较差,基于结构风险最小化诱导原理SVM 模型的

预报效果较好。且非汛期预报精度高于汛期预报精

度,模型在非汛期更好地捕捉径流变化规律。

3.2 展 望

虽然完成了调水区径流预报模型的研究,但因数

据不够充足,文章还存在值得探讨的地方:本文仅采

用径流数据作为输入因子,更多的输入因子能够结合

更多的因素,让预报效果提高。因此,未来研究可引

入降水和蒸发数据,以进一步提高模型预报精度。
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