
第41卷第10期

2023年10月

水 电 能 源 科 学

Water
 

Resources
 

and
 

Power
Vol.41

 

No.10
Oct.

 

2
 

0
 

2
 

3

DOI:10.20040/j.cnki.1000-7709.2023.20230042

联合ICEEMDAN与多种智能优化算法的
径流预测及对比研究

毛钦男a,b,刘 招b,c,李 杰a,b,王舒民a,b,张庭豪a,b

(长安大学
 

a.
 

水利与环境学院;
 

b.
 

旱区地下水文与生态效应教育部重点实验室;
 

c.
 

水与发展研究院,陕西
 

西安
 

710054)

摘要:
 

为提高径流预测的精度及可靠性,引入EMD处理非稳态时间序列的优势,建立改进自适应噪声完整集

合经验模态分解(ICEEMDAN)和鲸鱼算法(WOA)优化的BP神经网络预测模型。以陕西省黑河金盆水库入

库径流预测为例,建立基于多种智能优化算法的模拟模型对水库入库径流进行预测,同时分别选用降水、径流

等不同时间 序 列 历 史 资 料 作 为 输 入 因 子,对 比 在 相 同 输 入 因 子 条 件 下 BP、WOA-BP、ICEEMDAN-BP、

ICEEMDAN-WOA-BP模型的预测能力。结果表明,就输入序列而言,以降水为输入因子的模型预测效果优

于以径流为输入因子的模型;就不同算法而言,ICEEMDAN-WOA-BP模型具有较好的稳定性,纳什系数可达

80%~90%,预测精度更高。说明所提出的ICEEMDAN-WOA-BP模型可为河川径流预测、水库水文预报和

流域水资源管理等提供技术支撑。
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1 引言

径流预测作为水文预报中的一项重要工作,
对合理配置水资源、洪涝和干旱预防等起到关键

作用[1]。近年来,人工神经网络方法及其改进或

优化的新方法[2]较多,其中基于多种算法和神经

网络的组合模型备受关注[3-4]。为进一步提高河

川径流预测的精度,针对BP神经网络在应用中

存在易陷入局部极值及初始权值和阈值过于随机

的问题,引入ICEEMDAN分解,以降低原始径流

系列的复杂性和不稳定性,同时结合 WOA算法

的优点,对BP神经网络预测模型的输入因子、初
始 权 值 和 阈 值 进 行 优 化,提 出 ICEEMDAN-
WOA-BP神经网络模型并应用于径流预测实例

中,将 所 提 模 型 的 预 测 结 果 与 BP、WOA-BP、

ICEEMDAN-WOA-BP模型预测结果进行对比,
评估模型不同输入因子和不同组合所获得的月径

流预报效果,旨在为提高河川径流预测精度提供

新的可行路径。

2 研究方法

2.1 ICEEMDAN 分解法

已有时间序列的处理方法自适应噪声的完整

集合经验模态分解(CEEMDAN)虽然有抑制模

态混叠现象、减少残留噪声和降低重构误差等优

点,但在其分解前期阶段仍包含大量噪声和信号

的虚假分量。对此,COLOMINAS
 

M
 

A等[5]提

出了改进自适应噪声的完整集合经验模态分解

(ICEEMDAN)方法。ICEEMDAN 主要分解步

骤如下。
步骤1 将待分解序列信号x(t)添加均值

为0、方差为1的白噪声,构造分解序列xi(t),
经过EMD得到1阶残差分量r1(t),设Ek(·)
为EMD分解后的第k 个分量,M(·)为信号局

部均值处理,αk 为噪声标准差,δi 为添加的第i
个白噪声。

xi(t)=x(t)+α0E1δi  (1)

E1 xi(t)  =x(t)-M xi(t)  (2)



r1(t)=AVERAGE M xi(t)    (3)
步骤2 k =1时,计算第1个模态分量

IIMF1(t):

IIMF1(t)=x(t)-r1(t) (4)
步骤3 k=2时,计算2阶残差分量r2(t)

和第2个模态分量IIMF2(t):

IIMF2(t)=r1(t)-r2(t) (5)

r2(t)=AVERAGE M r1(t)+α1E2δi      
(6)

步骤4 相应可得到k 阶残差分量rk(t)和

第k个模态分量IIMFk(t):

IIMFk(t)=rk-1(t)-rk(t) (7)

rk(t)= AVERAGE M rk-1(t)+αk-1Ek δi      
(8)

步骤5 重复步骤1~4,得到所有残差分量

和模态分量。
2.2 鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法(WOA)[5]具有易操作、调整参

数少和全局寻优能力强等特点,近年来常被用于

优化其他智能算法。WOA算法主要过程如下。
步骤1 包围目标阶段。定义与目标最接近

的鲸鱼个体初始位置作为最佳位置,其他鲸鱼朝

最佳位置不断聚集更新自己的位置,即:

S1

⇀

= c
→􀮂X*(t)-􀮂X(t) (9)

􀮂X t+1  =􀮂X*(t)-􀮂AS
⇀

1 (10)
􀮂A =2􀭸a􀭸r-􀭸a (11)
􀭳c=2􀭸r (12)

式中,􀮂X* 为当前最优位置;􀮂X 为个体鲸鱼位置;

t为迭代次数;􀭳c、􀮂A 均为系数;S
⇀

1 为鲸鱼个体与

目标食物距离;􀭸a 为控制参数(从2到0线性变

化);􀭸r为[0,1]产生的随机向量。
步骤2 气泡攻击阶段。鲸鱼群体进行收缩

包围或螺旋游动行为,此时 􀮂A <1。假定鲸鱼

进行两种行为的概率都为0.5,该阶段的数学表

达式为:

X→t+1  =
􀮂X*(t)-􀮂AS

⇀

1 p<0.5
􀮂X*(t)+S

⇀

2eblcos2πl p≥0.5 
(13)

其中 S
⇀

2= 􀮂X*(t)-􀮂X(t)

式中,S
⇀

2 为鲸鱼个体到食物的距离;b 为螺旋形

状参数;l为[-1,1]产生的随机数。
步骤3 搜索食物阶段。鲸鱼种群随机选择

个体更新位置,此时的 􀮂A >1,是全局寻优过

程,数学表达式为:

S
⇀

rand= 􀭳c􀮂Xrand(t)-􀮂X(t) (14)

􀮂X t+1  =􀮂Xrand(t)-􀮂AS
⇀

rand (15)

式中,X
⇀

rand(t)为群体中随机鲸鱼个体位置;S
⇀

rand

为随机鲸鱼个体到目标食物的距离。
2.3 BP神经网络

BP神经网络属于前馈神经网络[6],基础构架

见图1。其信号为正向传播,误差经过逆向传播,
神经网络的权值和阈值逐渐调整更新,使网络输

出层结果接近期望值。
x1

b1 b2 bh
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y1 yj
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图1 单隐含层BP神经网络结构

Fig.1 Single
 

hidden
 

layer
 

BP
 

neural
 

network
 

structure

信号正向传播过程为:

αh =∑xivih +θh (16)

βj =∑bhwhj +θj (17)

yj =∑biwij +θ (18)

式中,αh 为输入层到隐含层过程;βj 为隐含层到

输出层过程;yj 为第j 个输出层结果;θ为激活

函数。
误差反向传播过程为:

wij(t+1)=lEyk +wij(t) (19)
式中,wij(t+1)、wij(t)分别为t+1、t时刻隐

含层到输出层的权值;l为学习率;Eyk 为第j个

输出层的误差。
输入层到隐含层的权值更新类似,达到误差

设定时结束算法。
2.4 ICEEMDAN-WOA-BP径流预测

根据算法及神经网络对径流系列的处理顺

序,将ICEEMDAN-WOA-BP径流预测模型分为

四个过程(图2):①先利用ICEEMDAN对径流

系列进行分解,分别得到IMF
 

1、IMF
 

2、…、IMF
 

N 若干个特征分量和一个趋势分量RES。②再

通过给定的因子作为BP神经网络的输入层(研
究所使用的输入因子为流域降水系列和前期径流

系列)。③通过 WOA算法优化BP神经网络的

权值和阈值,得到各分量的预测值。④合成各分

量的预测值得到预测结果。
2.5 模型评价指标

选用平均绝对误差(M MAE)、平均绝对百分比

误差(M MAPE)、均方根误差(RRMSE)和纳什效率系
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图2 ICEEMDAN-WOA-BP模型径流预测流程

Fig.2 Flow
 

of
 

ICEEMDAN-WOA-BP
 

model
 

runoff
 

prediction

数(NNSE)评估模型的预测结果。

3 算例研究

因不考虑产汇流物理学机制,基于数据驱动和智

能算法的径流预测模型具有极强的普适性,与流域大

小、地形和下垫面等因素无关。以陕西省黑河径流为

例,对黑河金盆水库入库径流进行预测。金盆水库作

为西安市重要水源地,肩负为西安地区年供水4.2×
108m3 的重大任务,因此预测其来水情况极为重要。
采用陈河水文站月平均入库流量系列及水库集水面

积内东老君岭、康家垭子、板房子、钓鱼台、南天门等

15个雨量站的月降雨量资料,二者系列长度均为

2005~2021年。
3.1 数据处理与模型设置

径流和降水系列长度共204个月,选择前

168个月作为预测模型的训练期,后36个月作为

验证期。ICEEMDAN分解参数中附加噪声标准

差与原噪声标准差之比为0.2,信号平均次数为

100,最大迭代数为1
 

000。径流分解后各分量结

果及原始径流系列见图3。
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图3 径流系列ICEEMDAN分解结果

Fig.3 Decomposition
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runoff
 

series
 

ICEEMDAN

选择降水和前期径流分别作为神经网络的输

入层进行预测。其中以上游集水区降水为输入层

的模型在选择输入层节点时,以站点个数作为输

入层节点个数;以前期径流为输入层的模型考虑

前期径流滞时,对径流分量选取各自相关系数较

高的阶数作为模型输入层节点数。
神经网络隐含层和输出层的激励函数分别选

择tansig正切函数和purelin函数,训练算法为

Trainlm函数。最大训练次数设定为1
 

000,学习

速率为0.1,目标最小误差为0.001。
对于模型隐含层节点数的选择以经验公式确

定。分别以计算得到的隐含层节点数进行初步预

测,根据不同隐含层所得结果的 M MSE 大小进行

隐含层节点数的筛选,选择误差最小的情况作为

最终的隐含层节点数,径流各分量的节点数设置

见表1。
表1 神经网络节点设置情况

Tab.1 Setting
 

of
 

neural
 

network
 

nodes
设置

系列

降水为输入

输入层节点数 隐含层节点数

前期径流为输入

输入层节点数 隐含层节点数

原始数据 15 9 3 10
IMF1 15 7 4 7
IMF2 15 8 4 9
IMF3 15 6 8 8
IMF4 15 11 15 12
IMF5 15 13 5 7
IMF6 15 7 6 12
RES 15 10 7 9

3.2 结果与分析

为验证模型预测效果,在分别以降水和前期

径流 作 为 模 型 输 入 因 子 的 前 提 下,建 立 BP、

WOA-BP、CEEMDAN-BP和CEEMDAN-WOA-BP
模型,对验证期径流进行预测。验证期不同输入

因子经过不同组合模型得到的预测结果见图4。
由图4可知,就整体预测系列的拟合效果而言,以
降水作为输入因子的各模型得到的曲线与实际值

更接近,曲线总体趋势基本一致。而以前期径流

为输入因子得到的曲线,在某些时段与实际值相

差较大,尤其是系列结尾径流减少部分,曲线增减

图4 验证期不同输入因子各模型的预测结果

Fig.4 Prediction
 

results
 

of
 

various
 

models
 

with
 

different
 

input
 

factors
 

during
 

the
 

validation
 

period
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趋势明显不同。非汛期径流较少时的预测结果显

示,以降水为输入因子时所得到的结果更加稳定,
而以前期径流为输入因子得到的曲线具有明显的

波动性。预测结果中三处峰值的平均相对误差分

别为10.01%(降雨为输入)、17.12%(径流为输入)。
表2为不同输入因子和不同模型预测效果。

由表2可看出,以降水为模型输入因子的条件下,

BP、ICEEMDAN-BP模型的RRMSE、M MAE 明显大

于 WOA-BP、ICEEMDAN-WOA-BP模 型;MMAPE

结果显示 BP、ICEEMDAN-WOA-BP模型的预

测准确性相对更高;验证期 WOA-BP、ICEEM-
DAN-WOA-BP模型的纳什系数明显优于其他两

个模型,分别达到88.76%、89.04%。
表2 不同输入因子和不同模型预测效果

Tab.2 Prediction
 

effects
 

of
 

different
 

input
 

factors
 

and
 

models

输入
因子

模型

评价指标

RRMSE
训练期 验证期

MMAE
训练期 验证期

MMAPE/%
训练期 验证期

NNSE/%
训练期 验证期

降BP 8.52 30.23 5.70 13.88 71.06 39.33 81.84 58.91
水WOA-BP 9.62 15.81 6.37 9.94 57.48 54.41 76.82 88.76
ICEEMDAN-BP11.32 26.55 8.58 14.00 58.34 48.55 67.93 68.30
ICEEMDAN-
WOA-BP

8.72 15.61 5.63 8.92 51.69 38.80 80.96 89.04

径BP 18.92 44.21 12.69 22.14 97.71 136.26 15.38 12.11
流WOA-BP 17.66 42.77 11.86 19.06 85.47 94.25 21.91 17.75
ICEEMDAN-BP 8.01 31.75 5.88 21.61 77.21 133.95 83.94 54.67
ICEEMDAN-
WOA-BP

7.84 22.14 5.75 12.88 76.85 90.37 84.63 77.96

  在 径 流 量 为 模 型 输 入 因 子 的 条 件 下,

ICEEMDAN-BP、ICEEMDAN-WOA-BP模型的

RRMSE 明 显 比 BP、WOA-BP 模 型 小;ICEEM-
DAN-WOA-BP模型在训练期和验证期的 M MAE

都表现良好,分别为5.75、12.88
 

m3/s;从 M MAPE

的结果来看,验证期预测指标值均低于训练期,

BP、ICEEMDAN-BP 模 型 最 差;ICEEMDAN-
WOA-BP模型的纳什系数较好,接近80%,但

BP、WOA-BP 模 型 验 证 期 的 纳 什 系 数 仅 为

12.11%、17.75%,其原因为当径流为输入时,模
型对流量突增的敏感性远没有对降雨变化的强,
导致峰值点的误差增大。

在同一模型组合下,降水为输入因子的各模

型所得预测效果优于以径流为输入因子的模型。
其中ICEEMDAN-WOA-BP模型在两种不同输

入因子的条件下都表现较好,预测精度均高于其

他三个模型。黑河流域径流变化受降水变化的影

响更大,降雨径流的相关性也较高,使得以降水为

输入因子的各模型的预测误差和预测精确度都优

于以前期径流为输入因子的模型。前期径流经过

ICEEMDAN分解,减小了序列不稳定带来的影

响,使得以径流为输入因子的各模型中ICEEM-

DAN-BP、ICEEMDAN-WOA-BP模型的预测误

差更小。2021年9月径流高峰处以降雨为输入

因子时的相对误差约为20%,但以径流为输入因

子的预测结果并不理想,相对误差达到35%。根

据历史资料可知该月份陕西地区暴雨频发,降雨

量属1961年以来最大,洪水量极大。当降雨径流

相关性较高且仅使用前期径流进行预测时,模型

在此类极端条件下仍存在不足。但考虑到目前的

预报多以降雨为输入因子,ICCEMDAN-WOA-
BP模型仍可以获得较好的预报效果。

4 结论

a.本文基于ICEEMDAN 分解法、WOA 优

化算法和BP神经网络模型,考虑不同输入因子

(降水和前期径流)分别构建不同算法组合模型

(BP、WOA-BP、ICEEMDAN-BP 和 ICEEM-
DAN-WOA-BP),对黑河金盆水库入库径流系列

进行预测。结果表明,以降水为输入因子的各模

型预测误差整体小于以前期径流为输入因子的模

型,四种模型的平均绝对误差分别减少了8.26、

9.12、7.61、3.96
 

m3/s。以前期径流为输入因子

时,对径流系列进行ICEEMDAN分解,所得纳什

系数可提高至80%。

b.ICEEMDAN-WOA-BP模型相比其他三

种模型适应性更强,在不同的输入条件下具有更

好的稳定性和泛化能力,满足在基础资料不完备

时,基于不同输入因子的较高精度径流预测。
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Attribution
 

Analysis
 

of
 

Runoff
 

Variation
 

Based
 

on
 

WA-BP
 

Coupling
 

Model
LIU

 

Yu1,ZHAO
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Guo-qing2,XU
 

Jin-chao1,2,SHAO
 

Yue-hong1
(1.

 

School
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Water
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Nanjing
 

University
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Information
 

Science
 

&
 

Technology,
 

Nanjing
 

210044,
 

China;
 

2.
 

Nanjing
 

Hydraulic
 

Research
 

Institute,
 

Nanjing
 

210029,
 

China)
Abstract:

 

To
 

study
 

the
 

trend
 

of
 

runoff
 

evolution
 

under
 

the
 

influence
 

of
 

climate
 

change
 

and
 

human
 

activities,
 

the
 

Qin-
huai

 

River
 

Basin
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

research
 

area
 

based
 

on
 

the
 

hydrometeorological
 

data
 

of
 

representative
 

stations.
 

Firstly,
 

the
 

Mann-Kendall
 

method
 

was
 

used
 

to
 

study
 

the
 

variation
 

trend
 

of
 

hydrometeorological
 

elements
 

in
 

the
 

basin.
 

Secondly,
 

the
 

abrupt
 

change
 

points
 

of
 

the
 

runoff
 

series
 

were
 

discussed
 

by
 

orderly
 

cluster
 

method
 

and
 

double
 

cumulative
 

curve
 

meth-
od.

 

Thirdly,
 

the
 

key
 

factors
 

affecting
 

runoff
 

were
 

screened
 

from
 

numerous
 

hydrometeorological
 

factors,
 

and
 

the
 

Wavelet
 

Analysis-BP
 

neural
 

network
 

coupling
 

model
 

was
 

established
 

to
 

predict
 

the
 

runoff.
 

Finally,
 

attribution
 

analysis
 

method
 

was
 

used
 

to
 

identify
 

contribution
 

of
 

climate
 

change
 

and
 

human
 

activities
 

to
 

the
 

runoff
 

variation.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

rainfall
 

of
 

the
 

Xinhe
 

river
 

sluice
 

presents
 

a
 

downward
 

trend,
 

while
 

the
 

Wudingmen
 

sluice
 

and
 

the
 

whole
 

basin
 

show
 

an
 

up-
ward

 

trend,
 

but
 

none
 

of
 

the
 

trends
 

were
 

significant.
 

The
 

runoff
 

of
 

the
 

basin
 

shows
 

an
 

upward
 

trend,
 

and
 

the
 

increase
 

trend
 

of
 

Xinhe
 

river
 

sluice
 

is
 

not
 

significant,
 

both
 

the
 

Wudingmen
 

sluice
 

and
 

the
 

whole
 

basin
 

increase
 

trend
 

pass
 

the
 

test
 

of
 

0.01
 

confidence
 

level,
 

and
 

the
 

annual
 

evaporation
 

tends
 

to
 

decrease.
 

There
 

is
 

a
 

great
 

consistency
 

between
 

the
 

Wuding-
men

 

sluice
 

and
 

the
 

whole
 

basin
 

in
 

the
 

variation
 

trend
 

of
 

rainfall,
 

runoff,
 

and
 

the
 

time
 

of
 

abrupt
 

change
 

point.
 

The
 

contri-
bution

 

rates
 

of
 

human
 

activities
 

and
 

climate
 

change
 

to
 

runoff
 

increase
 

were
 

73.92%
 

and
 

26.08%,
 

respectively,
 

the
 

human
 

activities
 

were
 

an
 

important
 

factor
 

that
 

led
 

to
 

the
 

runoff
 

variation.
 

The
 

conclusion
 

provides
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

flood
 

and
 

drought
 

prevention
 

and
 

water
 

resources
 

planning
 

in
 

this
 

basin.
Key

 

words:
 

Mann-Kendall
 

trend
 

test;orderly
 

cluster
 

analysis;discrete
 

wavelet
 

transform;BP
 

neural
 

network;contri-
bution

 

analysis
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

runoff
 

prediction,
 

the
 

advantages
 

of
 

EMD
 

in
 

dealing
 

with
 

non-stationary
 

time
 

series
 

are
 

introduced,
 

and
 

a
 

BP
 

neural
 

network
 

prediction
 

model
 

based
 

improved
 

adaptive
 

noise
 

com-
plete

 

set
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(ICEEMDAN)
 

and
 

whale
 

algorithm
 

(WOA)
 

optimization
 

is
 

established.
 

Taking
 

the
 

inflow
 

runoff
 

prediction
 

of
 

Jinpen
 

Reservoir
 

in
 

Heihe,
 

Shaanxi
 

Province
 

as
 

an
 

example,
 

a
 

simulation
 

model
 

based
 

on
 

multiple
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

is
 

established
 

to
 

predict
 

the
 

inflow
 

runoff
 

of
 

the
 

reservoir.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

historical
 

data
 

of
 

different
 

time
 

series,
 

such
 

as
 

precipitation
 

and
 

runoff,
 

are
 

selected
 

as
 

input
 

factors
 

to
 

compare
 

the
 

pre-
diction

 

ability
 

and
 

results
 

of
 

BP,
 

WOA-BP,
 

ICEEMDAN-BP
 

and
 

ICEEMDAN-WOA-BP
 

models
 

under
 

the
 

same
 

input
 

factor
 

conditions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

as
 

far
 

as
 

the
 

input
 

sequence
 

is
 

concerned,
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

with
 

precipitation
 

as
 

the
 

input
 

factor
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

model
 

with
 

runoff
 

as
 

the
 

input
 

factor;
 

For
 

different
 

algorithms,
 

ICEEMDAN-WOA-BP
 

model
 

has
 

good
 

stability,
 

Nash
 

coefficient
 

can
 

reach
 

80%-90%,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

higher.
 

The
 

proposed
 

ICEEMDAN-WOA-BP
 

model
 

can
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

river
 

runoff
 

prediction,
 

reservoir
 

hydrological
 

prediction
 

and
 

watershed
 

water
 

resources
 

management.
Key

 

words:
 

runoff
 

prediction;ICEEMDAN;whale
 

optimization
 

algorithm;BP
 

neural
 

network
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