
第41卷第2期

2023年2月

水 电 能 源 科 学

Water
 

Resources
 

and
 

Power
Vol.41

 

No.2
Feb.

 

2
 

0
 

2
 

3

DOI:10.20040/j.cnki.1000-7709.2023.20220319

粒子群优化极限学习机模型在河南省
干旱预测中的应用

白浩男1,张玉田2,李琼芳1,3,韩幸烨1,杜 尧1,和鹏飞1,周正模1

(1.
 

河海大学水文水资源学院,
 

江苏
 

南京
 

210098;
 

2.
 

江苏省水文水资源勘测局泰州分局,
 

江苏
 

泰州
 

225300;
 

3.
 

长江保护与绿色发展研究院,
 

江苏
 

南京
 

210098)

摘要:
 

干旱预测是提高防旱抗旱能力的重要非工程措施。在评价不同时间尺度标准化降水蒸散指数(SSPEI)

对河南省干旱识别能力的基础上,以能有效表征河南省干旱状况的SSPEI 为模型输出,以基于信息变化率和条

件互信息的特征变量选择方法(ICR-CMIFS)筛选得到的河南省主要致旱气候系统指数为模型输入,构建了

基于粒子群算法优化极限学习机(PSO-ELM)的干旱预测模型,通过对比该模型与标准极限学习机(ELM)、

差分进化算法优化极限学习机(DE-ELM)模型的干旱预测结果,验证PSO-ELM模型在河南省干旱预测中的

适用性。结果表明,SSPEI-3能有效识别河南省典型干旱事件,从时间和空间上可较准确地反映河南省干旱状

况;ICR-CMIFS筛选出的河南省主要致旱气候系统指数为西太平洋副高面积指数和 NINO指数;PSO-ELM
模型能较准确地预测河南省干旱,且预测精度优于DE-ELM模型和标准ELM模型,在河南省干旱预测中具

有较好的适用性。
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1 概况

河南省地处中国的中部内陆区域,整个省界

贯穿于北纬31°23'~36°22'、东经110°21'~116°39'
之间,位于暖温带、亚热带和半湿润带的过渡地

区,受过渡带季风气候的影响,水旱灾害频繁,具
有长旱骤涝、旱涝交错、旱灾范围广等特点[1]。河

南省降水时空分布不均且年内、年际变化较大[1],
多年平均降水量约为748.2

 

mm,年降水量在350~
1

 

100
 

mm范围内波动,汛期降水量约占年总降

水量的54%~87%。河南省为我国最大的粮食

产区之一,频发的旱灾严重制约了河南省社会经

济的发展,同时影响着我国的粮食安全。统计资

料显示[2-4],1951~2009年河南省累计旱灾受灾

面积为95.8×104km2,年平均受灾、成灾面积分

别占全省耕地面积的21.8%、13.7%。以1961
年为例,该年旱灾受灾率、成灾率分别为51.1%、

41.6%,而粮食单产、总产的减产率分别为20.7%、

21.5%。因此,准确高效地预测河南省干旱已刻

不容缓。研究表明,海温与大气环流的相互作用

造成水汽输送异常,最终导致河南省干旱发生,其
中厄尔尼诺事件(EL

 

NINO)是影响河南省气候

变化的主要因素[5,6]。尽管气候系统指数可作为

干旱预测模型的输入变量[7],但到目前为止,尚无

研究将气候系统指数用于河南省干旱预测。鉴

此,本文以河南省为例,以基于信息变化率和条件

互信息的特征变量选择方法筛选出的研究区主要

致旱气候系统指数作为自变量,以能准确识别河

南省 典 型 干 旱 事 件 的 SSPEI-3为 因 变 量,构 建

PSO-ELM模型预测河南省干旱,研究结果可为

河南省防旱减灾提供技术支撑,亦为其他地区干

旱预测提供参考。

2 研究数据与研究方法

2.1 数据来源

本文 基 础 资 料 来 源 于 中 国 气 象 数 据 网



(http://data.cma.cn),选取河南省15个气象站

点1961~2019年共计59年的月降水量和月平均

温度数据,站点位置见图1。从中国气象局国家

气候 中 心 网 站(http://cmdp.ncc-cma.net/cn/

index.htm)收集了1961~2019年共计59年的

130项气候系统指数逐月资料,包括海温指数、大
气环流指数及其他指数。数据发布前均通过了一

致性与可靠性检验。
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图1 河南省气象站点分布
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2.2 研究方法

2.2.1 标准化降水蒸散发指数

标准化降水蒸散发指数(SSPEI)
[8]不仅综合考

虑了对降水和蒸散发的响应,还可从不同时间尺

度进行计算。采用 Thornthwaite方法[9]计算潜

在蒸散发量,该方法在温度的基础上,同时考虑了

热量和日照时数的影响,适于多种气候条件[10];
采用3参数log-logistic概率分布对降水和潜在

蒸散发的差值序列进行正态化处理。

log-logistic概率分布的累积函数为:

F(x)={1+[α/(x-γ)]β}-1 (1)
式中,α、γ 分别为形状参数、位置参数。

对累积概率密度进行标准化,公式为:

P=1-F(x) (2)

当P≤0.5时,w= -2lnP  :

SSPEI=w-
c0+c1w+c2w2

1+d1w+d2w2+d3w3
(3)

当P>0.5时,w= -2ln1-P  :

SSPEI=- w-
c0+c1w+c2w2

1+d1w+d2w2+d3w3  (4)

式中,c0=2.515
 

517、c1=0.802
 

853、c2=0.010
 

328、

d1=1.432
 

788、d2=0.189
 

269、d3=0.001
 

308。

SSPEI干旱等级划分阈值见文献[11]。
利用15个气象站点的59年降水和气温数

据,计算得到不同时间尺度的SSPEI值,通过与《中
国水旱灾害防御公报》中记录的研究区实际典型

干旱事件对比,筛选出适用于研究区时间尺度的SSPEI。
 

2.2.2 基于信息变化率及条件互信息的致旱气候

系统指数筛选

  基于信息变化率及条件互信息的特征变量选

择方法(ICR-CMIFS)[12]通过信息变化率的概念

量化了待选因子携带的有效信息量,参数数学意

义明确,能同时甄别与干旱存在线性、非线性关系

的关键致旱因子。计算信息变化率λ的计算公式

可表示为:

λ=
MI(c;fi S)
MI(c;fi;S)

(5)

式中,c为输出量;fi 为集合中的任意一个待选

因子;S 为已入选的因子集合;MI(c;fi|S)为当

前入选因子集S 条件下,输出量c与当前待选因

子fi 的条件互信息值;MI(c;fi;S)为输出量c、
当前待选因子fi 和当前已入选因子集S 的联合

互信息值。

ICR-CMIFS算法的具体步骤参考文献[13]。
本文通过查阅近十年来影响研究区干旱成因

分析的相关文献[14,15],初步筛选出影响研究区干

旱的气候系统指数组成待选因子集。在此基础

上,将初步筛选的气候系统指数作为输入因子,在
河南省具有较好适用性的SSPEI-3作为输出量,采
用ICR-CMIFS筛选得到河南省主要致旱气候系

统因子。
2.2.3 PSO-ELM模型的构建

利用 粒 子 群 算 法 (PSO)对 极 限 学 习 机

(ELM)的初始输入权值和阈值进行优化,以预测

值与实测值均方误差作为适应度函数,通过不断

更新迭代最终得到最优的输入权值和阈值。
基于 粒 子 群 算 法 优 化 极 限 学 习 机(PSO-

ELM)模型的构建思路为将ELM 的一组权值与

阈值视为PSO算法的种群中的一个个体,通过

PSO算法的种群迭代和寻优,找到符合适应值要

求的个体,该个体对应的权值与阈值即为最佳参

数。具体模型流程见图2。
2.2.4 基于PSO-ELM模型的干旱预测

以ICR-CMIFS筛选得到的研究区主要致旱

气候系统指数为自变量输入,以SSPEI-3为因变量

输出,PSO-ELM模型训练期设置为1963~2002
年,共计40年;测试期设置为2003~2019年,共
计17年。

PSO-ELM模型的参数设置主要包括两部

分:①ELM 神经网络的参数设置;②智能算法

PSO的参数设置。具体情况如下。
(1)对于ELM模块:①激励函数选择“sig”函

数;②在1~100范围内对隐含层神经元个数进行
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图2 PSO-ELM模型流程

Fig.2 Flow
 

chart
 

of
 

PSO-ELM
 

model

不断调试,最终确定最优的隐含层神经元个数为

70;③ELM的初始权值采用随机生成方式进行确

定,初始权值数目主要取决于隐含层神经元的数

目和输入神经元的数目。
(2)对于PSO模块,设定加速常数c1、c2 均

为2,粒子的种群规模为50,最大迭代次数为

150,边界条件处理如下:最大速度vmax 设为0.4,
由于粒子群算法是用来优化极限学习机ELM 的

权值和阈值,因此适应度函数设置为预测值与实

际值均方误差。
为了检验PSO-ELM 模型在研究区干旱预

测的适用性,同时采用差分进化算法优化的ELM
和标准ELM 模型预测河南省干旱程度。其中

DE-ELM中ELM 模块和标准ELM 模型的参数

设置与PSO-ELM中ELM模块参数相同,DE模

块中设定种群规模大小为50,缩放因子 F 为

0.4,交叉概率CR 为0.3,最大迭代次数为150。
2.2.5 模型的性能评价指标

为定量评价PSO-ELM 模型的预测精度,利
用相关系数(CCORR)、均方根误差(RRMSE)、纳什效

率系数(ENS)3个指标对模型在干旱预测中的性

能进行评价,其中,相关系数CCORR 越接近1时,
表明两个变量的相关性越高;均方根误差RRMSE

越小表明预测值与真实值的偏差越小,预测效果

越好;纳什效率系数ENS 的取值范围为负无穷至

1,ENS 越接近1表明模型的可信度越高。

3 结果与分析

3.1 SSPEI 在河南省干旱评价中的适用性

根据2006~2019年《中国水旱灾害防御公

报》[16],统计自2006年以来河南省的典型干旱事

件,并与SSPEI-3、SSPEI-6、SSPEI-12的计算结果进行

比较,从时间匹配性上分析SSPEI 的适用性。以

SSPEI≤-0.5的持续时间表征干旱历时,SSPEI 的

最小值表示干旱峰值,SSPEI 最小值对应的干旱等

级代表干旱强度,结果见表1。由表1可知,典型

干旱事件共有7次,其中SSPEI-3识别出研究区同

时期干旱6次,识别率达85%,且SSPEI-3≤-0.5
的持续时间与实际情况最接近;SSPEI-6、SSPEI-12
分别仅识别出同时期干旱3、1次,对典型干旱事

件的识别能力相对较差。
表1 SSPEI 与实际干旱事件对比统计

Tab.1 Comparison
 

between
 

SSPEI
 and

 

actual
 

drought
 

events

干旱事件 SSPEI≤-0.5的时间
SSPEI
最小值

旱情

等级

2006年:夏伏旱和秋旱 SSPEI-3:2006年8月~2006年12月 -0.91 轻旱

SSPEI-6:无 无 无旱

SSPEI-12:2006年9月~2006年12月 -0.78 轻旱

2007年1~3月:冬春旱 SSPEI-3:无 无 无 
SSPEI-6:无 无 无 
SSPEI-12:无 无 无 

2008年:春旱 SSPEI-3:2008年1月~2008年3月 -1.36 中旱

SSPEI-6:2008年1月~2008年3月 -1.15 中旱

SSPEI-12:无 无 无旱

2008年12月~2009年 SSPEI-3:2008年11月~2009年1月 -1.25 中旱

2月:冬春连旱 SSPEI-6:无 无 无旱

SSPEI-12:无 无 无旱

2010年10月~2011年 SSPEI-3:2010年11月~2011年2月 -1.78 重旱

2月:冬春连旱 SSPEI-6:无 无 无旱

SSPEI-12:无 无 无旱

2012年6月:夏旱 SSPEI-3:2012年5月~2012年7月 -1.36 中旱

SSPEI-6:2012年5月~2012年11月 -1.31 中旱

SSPEI-12:无 无 无旱

2013年8月~2014年 SSPEI-3:2013年8月~2014年2月 -1.38 中旱

4月:秋旱、冬春连旱 SSPEI-6:2013年8月~2014年2月 -1.55 重旱

SSPEI-12:2013年8月~2013年4月 -1.43 中旱

选取干旱较严重的2009、2014年进一步验证

SSPEI-3的空间适用性。2008年12月~2009年2
月上旬河南省东部、北部平原冬麦主产区(周口

市、开封市、商丘市、安阳市)降水量偏少80%以

上;基于各气象站点计算结果绘制该时期河南省

干旱空间分布图(图3(a)),发现SSPEI-3能较准确

地识别主要干旱区。2014年6月起,河南省中西

部(南阳市、宝丰市)和北部部分地区(新乡市)持
续高温,平均降雨量较多年同期均值偏少60%,
发生了严重的气象干旱;由2014年8月河南省

SSPEI-3空间分布(图3(b))可知,SSPEI-3同样有效

SSPEI-3!
1.60
0.90
-0.50
-1.00
-1.21

SSPEI-3!
-0.06
-0.50
-1.00
-1.50
-1.90

(a) 2009" (b) 2014"

图3 典型干旱事件SSPEI-3空间分布

Fig.3 Spatial
 

distribution
 

of
 

SSPEI-3
 

of
 

typical
 

drought
 

events
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捕捉了此次干旱中西部及北部部分地区干旱较为

严重的特征。相关研究表明,河南省以短周期干

旱为主,呈现出明显的季节性动态演变特征,短时

间尺度的SSPEI 在识别季节性干旱的动态演变方

面表现更好[17]。此外,路金强等[18]研究表明,短
时间尺度SSPEI 更能反映环流指数对河南省季节

性干旱的影响。综上所述,SSPEI-3能从时间和空

间上较为准确地反映河南省的干旱状况,具有良

好的适用性。因此,本文选取SSPEI-3表征河南省

干旱情况,开展后续研究。
3.2 河南省关键致旱气候系统指数

选取 SSPEI-3 表 征 河 南 省 干 旱 状 况,并 以

SSPEI-3为输出量筛选研究区关键致旱因子。根

据相关文献[14,15],初步筛选出研究区25项致旱

气候系统指数见表2。由于天气系统和环流场具

有较大的时间和空间尺度,导致气候系统指数对

研究区干旱影响具有一定的滞后性,因此设置提

前期最长为24个月,故本文用于筛选关键致旱因

子的待选因子集共包含600(24×25)个气候系统

指数。
表2 研究区初始致旱气候系统指数

Tab.2 Candidate
 

drought-causing
 

climate
 

system
 

indexes
 

in
 

study
 

area
编号 气候系统指数 编号 气候系统指数

C1 NINO
 

1+2区海表温度距平指数 C14 西风漂流区海温指数
C2 NINO

 

3区海表温度距平指数 C15 黑潮区海温指数
C3 NINO

 

3.4区海表温度距平指数 C16 类ENSO指数
C4 NINO

 

4区海表温度距平指数 C17 暖池型ENSO指数
C5 冷舌型ENSO指数 C18 热带印度洋海温偶极子指数
C6 热带北大西洋海温指数 C19 副热带南印度洋偶极子指数
C7 热带南大西洋海温指数 C20 西太平洋副高面积指数
C8 印度洋暖池面积指数 C21 西太平洋副高强度指数
C9 印度洋暖池强度指数 C22 西太平洋副高脊线位置指数
C10 西太平洋暖池面积指数 C23 西太平洋副高西伸脊点指数
C11 西太平洋暖池强度指数 C24 北大西洋涛动指数
C12 大西洋海温三极子指数 C25 北极涛动指数
C13 亲潮区海温指数

将ICR-CMIFS算法的两个参数ε、δ 分别设

定为0.5、0.05,前者是为了防止联合互信息值较

大的变量被提前剔除的特殊情况,后者表示在待

选致旱气候系统指数对输出量的贡献度不足5%
时不再继续。表3为由ICR-CMIFS算法筛选出

的按贡献度从高到低排序的关键致旱气候系统指

数,其中下标表示提前期。
表3 基于ICR-CMIFS算法筛选的致旱气候系统指数

Tab.3 Drought-causing
 

climate
 

system
 

indexes
 

selected
 

based
 

on
 

ICR-CMIFS
 

algorithm
气候系统指数 C2021 C110 C1416 C116 C1020 C722 C112 C1824

互信息值/贡献度λ1.598
 

0*0.069
 

60.065
 

80.061
 

20.060
 

00.059
 

80.059
 

50.056
 

9
注:*表示ICR-CMIFS算法中第一个入选变量为与输出量的互信息值最

大的待选变量,不计算贡献度;C2021对应的数值为最大互信息值,剩余致

旱气候系统指数对应数值为贡献度。

由表3可知,研究区致旱气候系统指数与

SSPEI-3互信息值最大的为西太平洋副高面积指

数,剩余气候系统指数中NINO
 

1+2区海表温度

距平指数对SSPEI-3的贡献度最大。ENSO能影

响降水,而降水是导致研究区干旱的主要因素,且
河南省春季降水日数与NINO

 

1+2区指数相关

性较显著[7,14],这与本文筛选出的致旱气候系统

指数相符合。
3.3 基于 PSO-ELM 的河南省干旱预测

以筛选得到的气候系统指数为自变量,以

SSPEI-3为因变量,采用PSO-ELM 模型开展河南

省干旱预测,并与DE-ELM 和标准ELM 模型预

测结果进行对比。分别计算了3种模型在训练期

和测试期的CCORR、RRMSE、ENS,可知PSO-ELM、

DE-ELM、ELM模型在训练期的评价结果均优于

测试期,未出现过拟合现象,表明预测模型结构合

理可靠。在测试期内PSO-ELM 模型的CCORR、

RRMSE、ENS 的预测效果均最好,其次为DE-ELM。
标准ELM模型的训练期与预测期的评价指标相

差较大,表明其不适用于研究区的干旱预测。

PSO-ELM、DE-ELM、标准 ELM 模型预测

得到的SSPEI-3值与计算得到的SSPEI-3值的时间

序列对比见图4。结合模型性能评价结果可知,
在所有模型中,PSO-ELM 模型预测值与计算值

匹配性最好,训练期、测试期的ENS 分别达0.664
 

2、

0.447
 

1;其 次 为 DE-ELM 模 型,ENS 分 别 为

0.473
 

0、0.313
 

9;两种模型SSPEI-3预测结果与实

际SSPEI-3情况较符合。标准ELM模型的SSPEI-3
预测值与计算值偏差较大,其预测能力相对较差。
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图4 不同模型SSPEI-3预测值与计算值对比结果

Fig.4 Comparison
 

between
 

predicted
 

values
 

and
 

observed
 

values
 

of
 

SSPEI-3
 

of
 

different
 

models
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PSO-ELM 与 DE-ELM 模型的预测值与计

算值的回归分析见图5。其中,R2 代表预测值与

观测值的拟合优度,R2 越大且回归线梯度越接近

1时,模型的预测效果越好。由图5可知,3种模

型中PSO-ELM模型的梯度为0.78,R2 为0.513
 

75;

DE-ELM模型的梯度为0.66,R2 为0.351
 

50,略
低于PSO-ELM模型;ELM 模型的梯度和R2 均

远低于另外两种模型,拟合能力较差。综上所述,

PSO-ELM模型预测能力最优,其次为DE-ELM
模型,ELM模型预测能力最差。

y x
R
=0.78 +0.017 4
=0.513 792

y x
R
=0.66 +0.02
=0.351 502

y x
R
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=0.000 1522
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图5 不同模型SSPEI-3预测值与计算值拟合结果

Fig.5 Fitting
 

result
 

of
 

predicted
 

values
 

and
 

observed
 

values
 

of
 

SSPEI-3
 

of
 

different
 

models

为了进一步分析模型对干旱预测的可靠性,
对3种模型的预测结果分别计算相应的干旱历时

和干旱烈度,评估历时和烈度相较于真实值的相

对误差。其中将SSPEI≤-0.5的月份定义为干旱

月,干旱历时为干旱月数的总和,干旱烈度为

SSPEI 的负值之和。结果表明,3种模型中标准

ELM模型对SSPEI-3的干旱历时与干旱烈度预测

效果最差,干旱历时与干旱烈度的相对误差分别

为-35.1%、-62.2%。PSO-ELM、DE-ELM模

型在干旱历时和干旱烈度方面的预测能力均较强,

PSO-ELM分别低估了2.6%、30.5%,而DE-ELM
模型分别低估了7.0%、-37.7%。总体而言,

DE-ELM模型的预测精度不及PSO-ELM模型。
综上所述,未经算法优化的标准ELM 模型

不适用于河南省的干旱预测,因气候系统指数与

干旱事件之间的关系复杂[19],ELM 模型在面对

主要致旱气候系统指数与干旱事件之间的复杂关

系时,其对隐含层参数随机赋值的过程容易导致

过拟合或不拟合问题[20]。其他以气候因子为

ELM 预 测 模 型 输 入 的 研 究 也 得 到 了 相 似 结

论[21]。PSO-ELM和DE-ELM 模型采用智能算

法优化了ELM 模型的隐含层参数,明显提升了

ELM模型的预测能力。PSO算法与DE算法均

基于群体进化机制,PSO更注重每次迭代中当前

最优解对种群的影响,DE算法对模型参数依赖

度较高,在搜索最优解过程中种群多样性较差,会
出现过早收敛或停滞的现象,二者表现的差异取

决于具体问题[22]。本文PSO-ELM 模型表现优

于DE-ELM模型,更适用于河南省干旱预测。

4 结论

a.SSPEI-3能从时间和空间上较准确地反映河

南省的干旱状况,相比SSPEI-6、SSPEI-12,对河南省

干旱事件的识别能力最强。

b.基于ICR-CMIFS的致旱气候系统指数筛

选得到了西太平洋副高面积指数和NINO指数,
为河南省主要的致旱气候系统因子。

c.PSO-ELM模型能较准确地预测河南省的

干旱状况,与DE-ELM 和标准ELM 相比,PSO-
ELM模型在河南省干旱预测中具有较好的适用性。
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on
 

Particle
 

Swarm
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Drought
 

Prediction
 

of
 

Henan
 

Province
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Abstract:

 

Drought
 

prediction
 

is
 

an
 

important
 

non-engineering
 

measure
 

to
 

improve
 

drought
 

prevention
 

and
 

resistance.
 

This
 

paper
 

firstly
 

evaluated
 

the
 

ability
 

of
 

multi-scalar
 

standardized
 

precipitation
 

evapotranspiration
 

index
 

(SSPEI)
 

to
 

identi-
fy

 

drought
 

events
 

in
 

Henan
 

Province.
 

Then
 

a
 

drought
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

optimized
 

ex-
treme

 

learning
 

machine
 

(PSO-ELM)
 

was
 

constructed,
 

which
 

used
 

SSPEI
 as

 

model
 

outputs
 

and
 

major
 

drought-causing
 

cli-
mate

 

system
 

indices
 

selected
 

by
 

Information
 

Changing
 

Rate
 

and
 

Conditional
 

Mutual
 

Information-Based
 

Input
 

Feature
 

Se-
lection

 

Method
 

(ICR-CMIFS)
 

as
 

model
 

inputs.
 

The
 

applicability
 

of
 

the
 

PSO-ELM
 

model
 

in
 

drought
 

prediction
 

in
 

Henan
 

Province
 

was
 

verified
 

by
 

comparing
 

the
 

drought
 

prediction
 

results
 

of
 

this
 

model
 

with
 

standard
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(ELM)
 

and
 

differential
 

evolutionary
 

algorithm
 

optimized
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(DE-ELM)
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

SSPEI-3
 

can
 

effectively
 

identify
 

specific
 

drought
 

events
 

in
 

Henan
 

Province
 

and
 

reflect
 

the
 

drought
 

situation
 

in
 

Henan
 

Province
 

accurately
 

in
 

terms
 

of
 

time
 

and
 

space;
 

The
 

main
 

drought-causing
 

climate
 

system
 

indices
 

in
 

Henan
 

Prov-
ince

 

screened
 

by
 

ICR-CMIFS
 

are
 

the
 

western
 

Pacific
 

paratlantic
 

area
 

index
 

and
 

the
 

NINO
 

index;
 

The
 

PSO-ELM
 

model
 

can
 

predict
 

drought
 

in
 

Henan
 

Province
 

accurately,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

DE-ELM
 

model
 

and
 

standard
 

ELM
 

model,
 

which
 

has
 

better
 

applicability
 

in
 

drought
 

prediction
 

of
 

Henan
 

Province.
Key

 

words:
 

drought
 

prediction;
 

Henan
 

Province;
 

standardized
 

precipitation
 

evapotranspiration
 

index;
 

factors
 

of
 

cli-
mate

 

system;
 

PSO-ELM
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Abstract:

 

Huaxi
 

Reservoir
 

is
 

a
 

typical
 

karst
 

mountain
 

reservoir
 

and
 

an
 

important
 

water
 

source
 

in
 

Guiyang
 

City.
 

In
 

order
 

to
 

find
 

out
 

the
 

distribution
 

of
 

heavy
 

metals
 

in
 

the
 

sediment
 

of
 

Huaxi
 

Reservoir,
 

a
 

total
 

of
 

21
 

sets
 

of
 

sediment
 

sam-
ples

 

were
 

collected
 

from
 

two
 

cross
 

sections.
 

The
 

content
 

of
 

Cr,
 

Cu,
 

Zn,
 

As,
 

Cd,
 

Pb
 

and
 

other
 

heavy
 

metal
 

elements
 

were
 

determined
 

by
 

inductively
 

coupled
 

plasma
 

mass
 

spectrometer
 

(ICP-MS).
 

Their
 

distribution
 

characteristics
 

and
 

con-
tent

 

levels
 

on
 

the
 

cross
 

section
 

were
 

analyzed.
 

The
 

potential
 

ecological
 

risk
 

assessment
 

method
 

and
 

geo
 

accumulation
 

as-
sessment

 

method
 

were
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

pollution
 

risk,
 

and
 

systematically
 

analyze
 

the
 

degree
 

of
 

heavy
 

metal
 

pollution
 

in
 

two
 

different
 

sections
 

of
 

the
 

reservoir.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

content
 

of
 

heavy
 

metals
 

in
 

the
 

section
 

of
 

inlet
 

reser-
voir

 

is
 

low
 

and
 

lower
 

than
 

the
 

background
 

value,
 

and
 

its
 

concentration
 

sequence
 

is
 

Zn>Cr>Cu>As>Pb>Cd;
 

The
 

heavy
 

metal
 

content
 

has
 

a
 

law
 

of
 

decreasing
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

offshore
 

distance,
 

the
 

main
 

reason
 

is
 

caused
 

by
 

the
 

in-
fluence

 

of
 

surrounding
 

agricultural
 

activities;
 

The
 

content
 

of
 

heavy
 

metals
 

in
 

open
 

sections
 

is
 

relatively
 

low,
 

and
 

the
 

con-
centration

 

sequence
 

is
 

Zn>Cr>Cu>Pb>As>Cd;
 

The
 

heavy
 

metal
 

content
 

increases
 

from
 

the
 

left
 

bank
 

to
 

the
 

right
 

bank,
 

which
 

is
 

mainly
 

related
 

to
 

river
 

velocity
 

and
 

sediment
 

particle
 

size.
 

The
 

heavy
 

metal
 

pollution
 

in
 

the
 

sediment
 

of
 

the
 

reservoir
 

is
 

light
 

pollution,
 

and
 

the
 

pollution
 

degree
 

of
 

the
 

section
 

near
 

the
 

reservoir
 

is
 

right
 

bank>left
 

bank>river
 

cen-
ter,

 

and
 

the
 

pollution
 

degree
 

of
 

each
 

heavy
 

metal
 

in
 

the
 

open
 

section
 

gradually
 

increases
 

from
 

left
 

bank
 

to
 

right
 

bank.
Key

 

words:
 

Huaxi
 

Reservoir;
 

bottom
 

mud;
 

heavy
 

metals;
 

distribution
 

characteristics;
 

ecological
 

risk
 

assessment
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