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摘要：定安河流域位于海南省的中部，是万泉河的一级支流，属于典型的中小流域。针对利用ＢＰ神

经网络进行洪水预报时预报结果不平滑、冒异常值等问题，在考虑水文过程性质的基础上，提出了多

时段综合算法和修匀算法。选取海南省定安河流域作为研究区域，采用深层前向ＢＰ神经网络，构建

多组预报方案进行对比分析。结果表明，本文所提方法可以弥补原有算法的不足，提高洪水预报精

度，作为传统预报方式的有益参照，具有较好的实用价值。
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　　洪水预报作为一种重要的防洪非工程措施，预报

的精度直接影响着水利工程的调度运行以及防汛抢

险措施的开展［１］。中小流域相对于大流域，防洪基础

设施建设缓慢，地域差异较大，具有历时短、汇流快，

容易成灾等特性［２］，对当地的人民群众的生命财产安

全造成极大的影响。寻求更为精准的短期预报方式

以达到趋利避害的目的是水利工作者不断努力的方

向之一。

ＢＰ神经网络作为从模式识别领域引进的一种智

能算法，在处理非线性系统中展现出优异的特性，在

学习数据充足的情况下，可以精准的重现出目标结

果，在河川水质的分类、水文洪水过程预报、水资源规
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划与管理等众多水利工程领域［３５］多有涉及。为了进

一步增强ＢＰ神经网络预测的准确性，众多学者在网

络结构、学习速率、激发函数等方面提出了大量的改

进措施［６］，神经网络算法与粒子群算法、遗传算法等

相结合的预报方法也越来越多的得到了应用［７９］，但

这些改进通常为算法本身的改进，结合水文预报特性

开展的算法改进还有待进一步研究。

１　算法改进

本文 选 取 目 前 应 用 最 为 广 泛 的 ＢＰ 神 经 网

络［１０１１］作为研究对象，首先综合多种现有改进算法

构建基准模型，然后结合水文物理规律进一步改进

算法，并选取实际流域构建多种方案与基准模型的

预报结果进行对比分析，得出最终结论。

１１　基本改进算法

１）初始化网络。为避免编程中常见的伪随机

数问题，本文基于当前时刻毫秒对应的随机算子产

生多组位于［－０．５，０．５］的随机数进行初始化网络，

由试算结果筛选其中表现最佳的一组结果开展后续

研究，达到全局寻优的目标。

２）附加动量项。本文网络所有权值和阈值的

修正过程均引入动量系数，该系数一般设为略大于

学习速率。ＢＰ神经网络算法在计算修正量时，采用

最速下降法的思想，当本次修正方向与上一次修正

方向相反时，若修正过度，网络可能发生震荡导致学

习失败。为加速网络收敛并确保稳定性，本次修正

量计算时同时考虑上一次的修正结果，修正方式

如下：

Δ狑犻犼（狀）＝－β
犈（狀）

狑犻犼
＋ηΔ狑犻犼（狀－１） （１）

Δθ犻（狀）＝－β
犈（狀）

θ犻
＋ηΔθ犻（狀－１） （２）

式中，狀为当前训练次数，犈 （狀）为第狀次训练时的

误差，β为学习速率，η为动量修正系数，狑犻犼 为当前

层第犻个节点到下一层网络第犼个节点的连接权

值，θ犻 为当前层第犻个节点对应的阈值。

３）学习速率自适应。网络的收敛速率受学习

速率的影响极大，误差较大时，较快的学习速率有助

于加快收敛，但当误差较小时过快的学习速率则可

能导致网络震荡，因此应用自适应学习速率的神经

网络逐渐成为主流。本文选取与目标误差距离为

［２，５］倍的区间与初始学习速率构建［０．２５，２］倍的

正比例函数，选取整数倍的数值组成倍比系数数组，

计算误差超出该区间时取区间边界值，自适应方式

如下：

β（狀）＝

犽１２β０，犈（狀）≤犽１１犈ｄｉｓ

犽２２β０，犽１１犈ｄｉｓ≤犈（狀）＜犽２１犈ｄｉｓ

　　　　

犽（犿－１）２β０，犽（犿－１）１犈ｄｉｓ≤犈（狀）＜犽犿１犈ｄｉｓ

犽犿２β０，犽犿１犈ｄｉｓ≤犈（狀

烅

烄

烆 ）

（３）

式中：犈ｄｉｓ为目标误差，β０为初始学习速率，犽犿１为第

犿项距目标误差的倍比系数，犽犿２为犽犿１对应的学习

速率修正系数，犽犿１和犽犿２随着犿增大而增大，犽犿１倍

比关系越大，犽犿１的学习速率越快。

１２　结合水文物理规律的改进算法

１２１　实时过程修匀

ＢＰ神经网络在开展预报时，各时段的预报结果

经由单独的模型输入分别计算，因而水文过程的连

续性特征无法得到充足保证。相较于实测过程，预

报过程存在小幅的波动是可以接受的，但个别时段

偶发的冒特异值问题则值得关注。若预报中存在偏

大的特异值，通常只会认为是该时段预报的精度不

佳，但若是严重偏小的特异值如图１所示，则会被直

接判定为该时段预报失败，结果无法采用，当此类情

况发生在洪峰附近时问题就会更为严重。

图１　预报结果特异值示意图

Ｆｉｇ．１　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｕｔｌｉｅｒｓｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ
　

本文将相较实测偏小的特异值定义为不合理的

下降，结合多时段预报的做法进行修匀来达到水文

过程具有连续性的目的，修匀方式如下：

犙（狋）＝

犙ｍｉｎ＋犽２× 犙ｍａｘ－犙（ ）ｍｉｎ ，

　　（犙ｍａｘ≤犙ｍｉｎ× １＋犽（ ）１ ）

犙ｍｉｎ× １＋犽（ ）１ ，

　　（犙ｍａｘ＞犙ｍｉｎ× １＋犽（ ）１

烅

烄

烆 ）

（４）

犙ｍａｘ＝ｍａｘ（犙１狋－（ ）１ ，犙２（）狋 ），

犙ｍｉｎ＝ｍｉｎ（犙１狋－（ ）１ ，犙２（）狋 ） （５）

式中：犙１（狋－１）为狋－１时刻的预报值或实测值，

犙２（狋）为狋时刻对狋＋１时刻的预报值，犽１为修正幅度

限制系数，防止偶发的错误修正时对结果影响过大，
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犽２为线性修正比例系数，根据当地涨退水过程特性

而定，取０．５时等同于算术平均，也可采用插值算法

各时段动态求解。

１２２　时段综合预报

中小流域洪水预报通常为短历时预报，由当前

时刻对未来多个时段开展预报，其中最近时刻的预

报结果通常最为重要。在这种情况下，靠后时段的

预报结果得不到充分利用，大量有用的信息会被浪

费掉，如果将各个时段的预报结果进行综合，进一步

提高最近时刻预报结果的可靠性则显得更有价值。

以３时段预报为例，狋时刻可同时得到当前时刻预

报结果犙１（狋）以及狋－１时刻和狋－２时刻对狋时刻的

预报结果犙２（狋－１）以及犙３（狋－２），按各时段预报结

果可靠性构建相加总和为１的权重系数进行均化处

理，可以得到更为稳定的预报结果，狀时段综合修正

公式如下：

犙′１（狋）＝犽１犙１（）狋＋犽２犙２狋－（ ）１ ＋…＋

犽狀犙狀 狋－狀＋（ ）１ （６）

式中：犙狀（狋－狀＋１）为狋－狀＋１时段做出的第狀个时刻

的预报结果，犽狀为第狀个时刻预报结果可靠性的权重。

２　算法验证

２１　研究区概况

定安河流域位于海南的中部，是万泉河的一级支

流，属于源头性流域，受水利工程影响较小。气象条

件为热带季风气候，雨量丰沛，每年５～１１月为多雨

季节，１１月至第二年４月为少雨季节，年平均降雨量

为１６３９ｍｍ。定安河流域内共有雨量站１１处，控制

水文站为加报站，控制站集水面积为１２５７ｋｍ２，属于

典型的中小流域预报，流域水文站网分布见图２。本

文采用从１９９８年到２０１３年的连续水文实测资料，资

料系列的长度符合应用改进ＢＰ神经网络模型的要

求，适宜开展本次研究。

图２　定安河流域水文站网分布图

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

ｉｎＤｉｎｇａｎＲｉｖｅｒｗａｔｅｒｓｈｅｄ
　

２２　模型构建

理论分析证明，单隐层的神经网络可以映射所有

连续函数，双隐层可以映射包括不连续函数在内的所

有函数［１２］。为进一步增强非线性系统的学习能力和

模型的通用性，故本文采用深层前向神经网络模型。

输入层为预报时刻前３小时的实测流量数据和１１个

雨量站的降雨数据，输出层为预报时刻起３小时内的

径流预报结果，双隐层节点数分别为４和１０，输出层

激发函数选用线性叠加函数，其余层为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，

采用交叉率定的有导师学习模式。

为研究结果方便展示，构建以下简写：实测流量

犙Ｏ、实时预报流量犙１、未来１小时预报流量犙２、未

来两小时预报流量犙３、犙１实时流量修匀结果犙１Ｓ、

算术平均时段综合预报流量犙ＴＩ、犙ＴＩ预报流量修匀

结果犙ＴＩＳ，共计构建６组预报结果开展预报效果的

对比分析。

２３　结果对比与分析

２３１　模型率定

模型率定采用１０场洪水率定，１０场洪水交叉验

证的方式，初始学习效率０．１，初始动量系数０．２，数

据归一化处理时采用降雨峰值２５０ｍｍ，流量峰值

３０００ｍ３／ｓ，目标误差判断准则为均方根误差，目标

精度０．０１，运用多次筛选后的初始神经网络开展

２５０００次循环率定，率定过程中全局误差变化情况如

图３所示。可见率定期和验证期的误差在迭代循环

达到５０００次以后均趋于稳定下降的阶段，并几乎同

时达到稳定优值，说明该改进深层前向ＢＰ神经网络

较好把握住定安河流域隐含的降雨径流非线性关系，

预报结果稳定可靠。考虑到文章的篇幅，结果分析仅

展示验证期的１０场洪水模拟结果。

图３　神经网络交叉验证过程全局误差变化图

Ｆｉｇ．３　Ｇｌｏｂａｌｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｒｏｓｓ

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
　

２３２　洪峰精度对比分析

洪峰精度的评定采用百分比偏差，绝对值越小

７７４　王建金，等：改进ＢＰ神经网络算法在中小流域洪水预报中的应用研究



代表模拟精度越高。表１为验征期峰精度统计表。

由表１可知，１０场洪水平均洪峰偏差最小的是犙ＴＩ

和犙ＴＩＳ，百分比偏差为５．８１，比犙１和犙１Ｓ的８．２小

了２．３９，说明多时段综合修正对于改进深层前向

ＢＰ网络算法的洪峰精度有一定提升。犙１的洪峰模

拟准确度优于犙２和犙３，表明中小流域出口断面流

量主要受当前时刻降雨影响，进一步推得犙ＴＩ在时

段综合过程中如果适度加大犙１对应的权重系数，

将得到更好的模拟效果。修匀算法因为是针对预报

过程波动性和不合理下降而提出的，故对洪峰预报

的精度不产生影响。

表１　验证期洪峰精度统计表

Ｔａｂ．１　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｆｌｏｏｄｐｅａｋｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｎｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

洪号

犙Ｏ 犙１ 犙２ 犙３ 犙１Ｓ 犙ＴＩ 犙ＴＩＳ

流量／

（ｍ３／ｓ）

流量／

（ｍ３／ｓ）

差值／

％

流量／

（ｍ３／ｓ）

差值／

％

流量／

（ｍ３／ｓ）

差值／

％

流量／

（ｍ３／ｓ）

差值／

％

流量／

（ｍ３／ｓ）

差值／

％

流量／

（ｍ３／ｓ）

差值／

％

Ｙ０５１００６ ２５６０ ２８８６ １２．７５ ２８５８ １１．６６ ２６６９ ４．２４ ２８８６ １２．７５ ２５７２ ０．４６ ２５７２ ０．４６

Ｙ０７１０１１ １６２０ １６１６ －０．２４ １６０８ －０．７７ １８１８ １２．１９ １６１６ －０．２４ １４８１ －８．５６ １４８１ －８．５６

Ｙ０８１００３ １０９０ １０５９ －２．８２ １０５７ －３ １０８９ －０．１ １０５９ －２．８２ １０５３ －３．４１ １０５３ －３．４１

Ｙ０８１０１２ ２８１０ ３０８８ ９．９ ３１７５ １２．９８ ３０６３ ９．０１ ３０８８ ９．９ ３００４ ６．９ ３００４ ６．９

Ｙ０９０９２２ １８６０ ２０３１ ９．２２ １９４１ ４．３８ ２０１６ ８．３９ ２０３１ ９．２２ １８６１ ０．０８ １８６１ ０．０８

Ｙ１０１０１２ ３２５０ ３１３２ －３．６４ ３１９６ －１．６６ ３０６２ －５．７８ ３１３２ －３．６４ ３０９７ －４．７ ３０９７ －４．７

Ｙ１１０９２４ ２４６０ ２８７２ １６．７４ ３００６ ２２．２ ２９５２ １９．９８ ２８７２ １６．７４ ２７９６ １３．６７ ２７９６ １３．６７

Ｙ１１１１０７ ２６３０ ２９０４ １０．４ ２９６９ １２．８８ ２８５４ ８．５４ ２９０４ １０．４ ２７７７ ５．６ ２７７７ ５．６

Ｙ１２０６１５ ５２６ ６０６ １５．２７ ６３１ １９．９６ ６９３ ３１．８ ６０６ １５．２７ ６０３ １４．６４ ６０３ １４．６４

Ｙ１３１１１０ ３１１０ ３１４２ １．０４ ３２０２ ２．９６ ３０６３ －１．５ ３１４２ １．０４ ３１１２ ０．０７ ３１１２ ０．０７

平均值 ８．２０ ９．２５ １０．１５ ８．２０ ５．８１ ５．８１

注：平均值一栏为各项绝对值的平均值，非直接相加求平均。

２３３　洪量精度对比分析

次洪的径流深评价指标采用偏差，验征期径

流深精度统计表见表２。由表２可知，验证期１０

场洪水的平均偏差各方案只有修匀修正后的结

果犙１Ｓ达到１５．４ｍｍ小于２０ｍｍ，说明改进深层

ＢＰ神经网络算法在水量平衡方面有待提高，依

据前后时段预报流量进行修匀修正对该问题有

一定的弥补作用。

表２　验证期径流深精度统计表

Ｔａｂ．２　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｅｐｔｈｏｆｒｕｎｏｆｆｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｎｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

洪号

犙Ｏ 犙１ 犙２ 犙３ 犙１Ｓ 犙ＴＩ 犙ＴＩＳ

径流深／

ｍｍ

径流深／

ｍｍ

差值／

ｍｍ

径流深／

ｍｍ

差值／

ｍｍ

径流深／

ｍｍ

差值／

ｍｍ

径流深／

ｍｍ

差值／

ｍｍ

径流深／

ｍｍ

差值／

ｍｍ

径流深／

ｍｍ

差值／

ｍｍ

Ｙ０５１００６ ２２３．４ １９８．０ －２５．３ １９６．５ －２６．９ １９０．０ －３３．４ ２００．６ －２２．８ １９４．８ －２８．６ １９５．０ －２８．３

Ｙ０７１０１１ ２５３．１ ２１６．６ －３６．５ ２１７．６ －３５．５ ２１４．６ －３８．５ ２２０．３ －３２．８ ２１６．４ －３６．７ ２１７．７ －３５．４

Ｙ０８１００３ ８６．２ ７７．４ －８．７ ７８．４ －７．８ ７８．２ －８．１ ７９．４ －６．８ ７８．０ －８．２ ７８．７ －７．５

Ｙ０８１０１２ ４３３．９ ４１９．５ －１４．３ ４１６．６ －１７．５ ４０１．２ －３３．１ ４３１．０ －２．９ ４１２．４ －２１．５ ４１５．６ －１８．２

Ｙ０９０９２２ ３１９．２ ３０７．６ －１１．６ ３１０．６ －８．９ ３０７．５ －１２．３ ３１７．０ －２．２ ３０８．５ －１０．７ ３１１．６ －７．６

Ｙ１０１０１２ ５６１．５ ５２８．８ －３２．７ ５２０．０ －４１．５ ４９２．９ －６８．６ ５４６．１ －１５．３ ５１３．９ －４７．６ ５１８．１ －４３．４

Ｙ１１０９２４ ５４７．８ ４８９．５ －５８．４ ４９９．９ －４８．１ ４９９．８ －４８．２ ５０６．１ －４１．７ ４９６．４ －５１．５ ５００．２ －４７．７

Ｙ１１１１０７ １６５．９ １４５．８ －２０．１ １４５．２ －２０．７ １４０．６ －２５．３ １４７．４ －１８．５ １４３．８ －２２．１ １４５．１ －２０．８

Ｙ１２０６１５ ６０．４ ５３．５ －６．９ ５４．８ －５．７ ５５．９ －４．６ ５４．９ －５．５ ５４．７ －５．７ ５４．９ －５．５

Ｙ１３１１１０ ２５５．７ ２４５．５ －１０．２ ２３８．２ －１７．６ ２２１．２ －３４．７ ２４９．９ －５．８ ２３５．０ －２０．７ ２３５．９ －１９．８

平均值 ２２．５ ２３．０ ３０．７ １５．４ ２５．３ ２３．４

注：平均值一栏为各项绝对值的平均值，非直接相加求平均。

８７４ 　西安理工大学学报（２０１６）第３２卷第４期



２３４　纳什效率系数和峰现时差对比分析

纳什效率系数 ＮＳＥ（ＮａｓｈＳｕｔｃｌｉｆｆｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）在国内又称为确定性系数，统计结果

见表３。６种预报方案在验证期次洪模拟时均有

优异表现，ＮＳＥ平均最低为 Ｑ３的０．９０４，最高为

犙１Ｓ的０．９６。由表３可知峰现时差△犜各方案均

较为准确，其中犙ＴＩ的平均时差最小为１．２小时，

最大时差由４小时减少为２小时，表明时段综合

算法在总体上有利于改善峰现时差和最大偏差。

对于没有改善的 Ｙ０５１００６和 Ｙ０８１００３查询实测

数据得知这两场洪水在洪峰附近的三小时流量

都大体接近，相较于数千流量的洪峰几十流量的

偏差导致的峰现时差可以认为不影响该算法的

实际应用。

表３　验证期纳什效率系数和峰现时差统计表

Ｔａｂ．３　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＮＳＥａｎｄｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｐｅａｋｔｉｍｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｎｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

洪号
犙１ 犙２ 犙３ 犙１Ｓ 犙ＴＩ 犙ＴＩＳ

△犜／ｈ ＮＳＥ △犜／ｈ ＮＳＥ △犜／ｈ ＮＳＥ △犜／ｈ ＮＳＥ △犜／ｈ ＮＳＥ △犜／ｈ ＮＳＥ

Ｙ０５１００６ １ ０．９７５ ２ ０．９６４ ３ ０．９４０ １ ０．９７４ ２ ０．９７５ ２ ０．９７５

Ｙ０７１０１１ １ ０．９５５ ７ ０．９２３ －６ ０．８７４ １ ０．９６３ １ ０．９３９ １ ０．９４３

Ｙ０８１００３ １ ０．９６４ １ ０．９４２ －５ ０．９０４ １ ０．９６４ ２ ０．９５９ ２ ０．９６０

Ｙ０８１０１２ １ ０．９６２ ２ ０．９２８ ３ ０．８７８ １ ０．９６２ １ ０．９５７ １ ０．９５９

Ｙ０９０９２２ －４ ０．９６８ －２ ０．９５５ －１ ０．９２４ －４ ０．９６２ －１ ０．９６８ －１ ０．９６６

Ｙ１０１０１２ ２ ０．９７４ ３ ０．９６０ ４ ０．９３５ ２ ０．９７３ ２ ０．９７４ ２ ０．９７４

Ｙ１１０９２４ －１ ０．９３９ ０ ０．９１８ １ ０．８８０ －１ ０．９３２ ０ ０．９３６ ０ ０．９３５

Ｙ１１１１０７ －１ ０．９７４ ０ ０．９５２ １ ０．８９８ －１ ０．９７６ １ ０．９６６ １ ０．９６７

Ｙ１２０６１５ １ ０．８９５ ２ ０．８８９ ２ ０．８７２ １ ０．９１７ １ ０．９０９ １ ０．９１１

Ｙ１３１１１０ １ ０．９８０ ２ ０．９６６ ３ ０．９３０ １ ０．９７８ １ ０．９７７ １ ０．９７７

平均值 １．４ ０．９５９ ２．１ ０．９４０ ２．９ ０．９０４ １．４ ０．９６０ １．２ ０．９５６ １．２ ０．９５７

注：平均值一栏为各项绝对值的平均值，非直接相加求平均。

　　结合上文对比分析的结果可知：本文所提方法

在一定程度上可以弥补原有算法的不足，具有较好

的实用价值，考虑到篇幅仅展示次洪Ｙ１０１０１２的预

报结果对比图，见图４。

图４　次洪Ｙ１０１０１２预报结果对比图

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｓｔｒｅａｍｆｌｏｗｓｉｎｔｈｅｆｌｏｏｄＹ１０１０１２
　

９７４　王建金，等：改进ＢＰ神经网络算法在中小流域洪水预报中的应用研究



３　结论与展望

１）应用改进ＢＰ深层前向神经网络算法，在海

南省定安河流域进行实例模拟，率定网络稳定，模拟

结果基本可靠。

２）综合考虑多个时段对未来同一时刻预报的

结果，对实时预报结果进行时段综合修正，可以提高

洪峰预报的准确性，提升预报结果的整体稳定性。

３）考虑前后时段预报结果，构建修匀算法处理

神经网络预报过程中不合理波动的问题，有助于规

避因冒异常值导致预报失败的情况，同时可以使模

拟的径流过程更平滑，更符合实际水文过程，对径流

深预报的精度也有所提升。

４）时段综合算法和修匀算法两者的预报结果

各具特性，作为传统洪水预报的有益参照，具有较好

的实用价值。
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