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摘要:
 

为解决非线性径流序列及单一预测模型稳定性差导致的预测精度下降问题,在“分解—预测”模型的基

础上,提出了一种“优选—组合—修正”模型构建策略,首先选择DNN、SVM、LSTM、TCN、GBRT
 

5种模型,

建立了基于EMD、CEEMDAN、VMD的15种耦合模型,并对模型进行优选;其次将优选出的模型作为基础模

型,并将基础模型各时期的预测结果进行处理,输入多层感知机,构建新的组合模型;然后针对组合模型的测

试期构建残差修正方程,进一步提高模型预测精度;最后将其应用于渭河流域华县站和汉江流域洋县站测试

研究中。结果表明,多层感知机构建的组合模型相比单一模型有更高的预测精度,并能够结合其他模型的优

点,提高模型泛化能力。通过残差修正技术的模型在各方面均优于组合模型,尤其在径流峰值拟合效果上进

一步提高了预测精度。
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1 引言

受变化环境的影响,流域的径流特性呈现出

非线性和非平稳的特征,这使得水文预测变得更

加复杂。在这种背景下,传统的水文预测方法面

临一定挑战[1]。近年来,机器学习模型逐渐应用

于径流预测中,因其能够从数据中挖掘规律,无需

依赖复杂的物理过程,已广泛应用于径流预测中,
并取得较好的结果[2]。然而,机器学习模型的预

测性能受限于输入数据质量和特征。为此,信号

分解技术作为一种有效手段得到了关注。该技术

通过分离不同尺度和频率的成分,去除噪声干扰

并提取更多有价值的特征信息,从而提高预测模

型的 精 度 和 可 靠 性[3]。如 张 上 要 等[4]提 出 的

VMD-TCN耦合模型,能有效降低非平稳径流序

列的影响,结果表明该模型在不同预见期下的预

测精度高于其他模型。然而,单一预测模型容易

受到自身算法限制,可能出现欠拟合训练或对异

常值敏感等问题,从而导致预测精度下降。为了

克服这些局限性,多模型组合成为提升预测精度

的有效方法[5]。周婷等[6]通过贝叶斯模型平均方

法对三种模型的预测结果进行组合,从而提高了

预测模型的准确性。此外,预测结果的修正也逐

渐成为研究热点,该方法对模型输出进行处理,从
而弥补模型预测中的偏差。如王文川等[7]利用灰

色模型和BP神经网络对径流预测,然后采用马

尔可夫链推求状态概率进行修正,再利用最小二

乘法对修正模型的结果进行耦合,结果表明修正

模型拟合效果更好。鉴此,本文提出了一种“优
选-组合-修正”的模型构建策略,并以渭河流域

华县站和汉江流域洋县站为例验证所提模型的有

效性,通过该研究以期能有效提升水文径流预测

的精度和可靠性,为未来中长期水文预测模型的

构建提供新的思路与方法。

2 研究方法

2.1 策略方法研究

为分析径流波动大且复杂的问题,先后形成

了“分解-预测”、模型组合、优化算法等一系列解

决方案。在已有研究的基础上,本文提出了一种

“优选-组合-修正”策略,其中优选是指从多种

单一模型中进行初筛,选择出适合不同流域断面

的几种基础模型,旨在提高后续组合模型的适用

性;组合是指在优选的几种基础模型内,采用人工



神经网络,通过多层结构、非线性激活函数等捕捉

模型预测与实测之间的复杂非线性关系,旨在降

低模型自身算法影响,同时结合各个模型的优势;
修正是指在组合模型的基础上,构建测试集的预

测值与实测值之间的回归方程,修正预测结果。
2.2 分解—预测模型构建

构建“分解—预测”模型时,选择经验模态分

解(EMD)、自适应噪声完备集合经验模态分解

(CEEMDAN)和变分模态分解(VMD)三种信号

分解方法,其中VMD是一种自适应、完全非递归

的信号处理方法,自适应确定模态分解的个数,通
过变分框架在EMD的基础上对径流序列进行迭

代优化,减少模态混叠问题;CEEMDAN是在传

统的EEMD基础上,引入了自适应噪声和多次分

解,通过在原始信号中多次添加不同的噪声,生成

新的信号集合,然后多次迭代分解,逐步去除序列

中的噪声干扰。
预测模型选择深度神经网络(DNN)、支持向

量机(SVM)、长短期记忆网络(LSTM)、梯度提

升回归树(GBRT)[8]、时间卷积网络(TCN),其中

DNN[9]通过多层神经元连接,能处理大规模的高

维数据,SVM[10]则适合于小样本数据处理,二者

对于 复 杂 的 非 线 性 径 流 数 据 均 有 较 好 效 果;

LSTM[11]引入了细胞状态的概念用来储存信息,
能够更好地处理长序列数据,捕捉长期依赖关系。
梯度提升回归树(GBRT)通过多个决策树的集

成,逐步提升模型的预测精度;TCN[12]则通过卷

积操作而非传统的递归结构,处理时序数据,特别

适用于具有长时间依赖关系和长期趋势的水文序

列。这些模型具备多样性和互补性,能够有效捕

捉径流数据的复杂性和多样性[13],将它们与三种

信号分解方法相结合,构建出多种“分解-预测”
模型,将其应用于径流预测,为后续优选模型提供

充足支撑。
2.3 基于 MLP的模型组合模型

采用模型组合方法兼顾基础模型的优势,提
高稳定性,同时还需权衡模型的复杂性和过拟合

的风险,因此组合模型应选择简单组合方法。本

文选用多层感知机(MLP)作为组合模型的算法。

MLP[14]是一种人工神经网络,其结构包括输入

层、隐藏层和输出层。每一层的神经元通过全连

接方式连接到下一
 

层,每个连接均有相应的权

重,用来调整输入影响。隐藏层和输出层之间的

神经元通过激活函数进行非线性变换。相较于线

性组合,MLP组合模型能够捕捉基础模型中的复

杂非线性关系,从而结合各个模型优势,提高组合

模型的稳定性和预测精度。
2.4 基于最小二乘法的模型修正

为进一步提高预测精度,需建立回归误差方

程来修正模型的预测结果。其原理基于最小二乘

法,将组合模型的预测值作为自变量,模型与实测

值之间的残差作为因变量,从而调整模型的预测

效果。其步骤如下。
步骤1 计算残差。即:

ei=yi -̂yi (1)

式中,ei 为残差序列;yi、̂yi 分别为实测序列、预
测序列。

步骤2 建立残差修正方程。即:

ei=β0+β1̂yi+εi (2)
式中,β0、β1 均为回归系数;εi 为随机误差,服从

正态分布N~(0,σ2)。
步骤3 求解回归系数。使用最小二乘法拟

合残差修正模型,通过对残差修正模型的损失函

数进行最小化求解,即对损失函数求偏导数,并令

偏导数等于零,可得到回归系数β0、β1 的估计值。
损失函数为残差修正模型残差的平方和,即:

RRSS(β0,β1)=∑
n

i=1

(ei-β0-β1̂yi)2 (3)

步骤4 得到残差修正方程。
步骤5 根据残差值修改预测值。即:

qi =̂yi-ei (4)
式中,qi 为修正序列。

3 实例应用

3.1 研究区径流演变情况

以渭河流域华县水文站和汉江流域洋县水文

站为例,通过两个不同流域水文站来验证方法策

略的可行性。采用1970年1月~2018年12月

共计49年的月径流数据。序列按照8∶1∶1划

分为训练集、校验集和测试集。采用线性趋势和

MK趋势检验进行趋势分析,采用 MK 检验、

Pettitt检验、滑动t检验进行突变分析,结果见表

1。由表1可知,水文序列存在非平稳特征。
表1 水文序列趋势分析与突变点检验结果

Tab.1 Hydrological
 

sequence
 

trend
 

analysis
 

and
 

change
 

point
 

detection
 

results

水
文
站

时 期
多 年 平 均
径 流 量
/108m3

MK检验
(Z统计量)

突变点
检验

趋势
分析

时间

华县 训练集 66.04 -2.48 1993年 下降 1970~2008
验证和测试集 62.17 -0.12 不存在 下降 2009~2018

洋县 训练集 60.50 -3.28 1991年 下降 1970~2008
验证和测试集 59.57 -1.24 不存在 下降 2009~2018
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3.2 信号分解技术

对径流序列采取信号分解技术处理。以华县

站为例,使用python的pyvmd库对径流序列进

行VMD分解预试验。当模态数 K=9时,中心

频率出现模态混叠现象,当K=8时,分解效果最

佳,同时无模态混叠的情况发生。对于EMD分

解,CEEMDAN 分解则采用python的 PyEMD
库进行分解,得到分解结果。
3.3 评价指标

为了保证组合模型的预测精度,选取纳什效

率系数(NNSE)、标准均方根误差(NNRMSE)、平均

绝对 百 分 比 误 差 (M MAPE)、百 分 比 峰 值 趋 势

(PPPTS)和相关系数(R2)5种评价指标来评估模

型预测能力。
3.4 单一模型优选

根据评价指标对模型的模拟结果进行评价,
从中筛选出预测精度较高的基础模型,为组合模

型做准备,预测结果见表2。
由表2可知,不同的分解技术处理的预测模

型精度有较大差距,VMD分解的效果远优于EMD、
表2 测试期不同分解算法的模型性能评价指标

Tab.2 Model
 

performance
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

decomposition
 

algorithms
 

during
 

the
 

testing
 

periods

水文站 模型
SVM LSTM DNN TCN GBRT

NNSE NNRMSE NNSE NNRMSE NNSE NNRMSE NNSE NNRMSE NNSE NNRMSE

华县 VMD 0.912 0.285 0.895 0.310 0.886 0.323 0.858 0.360 0.738 0.489
EMD 0.617 0.592 0.563 0.633 0.811 0.416 0.596 0.608 0.551 0.641

CEEMDAN 0.862 0.355 0.811 0.416 0.813 0.415 0.769 0.459 0.744 0.485
洋县 VMD 0.926 0.304 0.820 0.314 0.906 0.367 0.800 0.526 0.758 0.578

EMD 0.701 0.638 0.725 0.532 0.708 0.636 0.583 0.675 0.688 0.657
CEEMDAN 0.857 0.361 0.753 0.511 0.779 0.553 0.909 0.353 0.758 0.471

CEEMDAN 分 解。华 县 站 数 据 中,以 SVM、

LSTM模型为例,采用EMD、CEEMDAN分解的

模型的纳什系数分别为0.617、0.862和0.563、

0.811,而采用VMD分解的模型在验证期的纳什

系 数 分 别 为 0.912、0.895,相 较 于 EMD、

CEEMDAN 分 解 的 模 拟 结 果 分 别 提 高 了

47.6%、5.7%和58.8%、10.4%。这表明 VMD
分解能够更好地适应不同场景、不同模型的需求,
有效解决了模态混叠的问题,提高了模型的泛化

能力和适应性。GBRT模型预测性能最差,其平

均纳什系数仅为0.706,预测精度未达到丙级,也
低于其他模型的平均预测精度0.811、0.761、

0.817、0.753。其中,DNN模型受分解算法影响

最小,模拟效果稳定,VMD分解效果最佳。因

此,对于华县站,基础模型选择基于VMD分解的

SVM、LSTM、DNN 模型。对于洋县站,基础模

型选择基于 VMD分解的SVM、DNN模型和基

于CEEMDAN分解的TCN模型。

3.5 MLP组合模型

为防止过拟合情况发生,将 MLP神经网络

配置为3层,包括输入层、一个隐藏层和输出层。
采用ReLU作为激活函数,能够有效地解决梯度

消失问题并加速模型训练。将多个优选出基础模

型预测结果,作为 MLP模型的训练集和测试集,
得到组合模型预测结果,见表3。
3.6 残差修正

基于1970~2013年华县站实测径流序列和

表3 组合模型训练期和测试期性能评价

Tab.3 Performance
 

evaluation
 

of
 

the
 

combined
 

model
 

during
 

the
 

training
 

and
 

testing
 

periods

水文站 时期 NNSE NNRMSE MMAPE PPPTS

华县 训练期 0.996 0.073 19.03 0.86
测试期 0.927 0.258 28.15 6.88

洋县 训练期 0.983 0.167 26.92 2.61
测试期 0.936 0.256 36.16 6.95

组合模型的预测序列,构建残差修正方程。通过

scipy库中的 minimize函数,根据最小二乘法原

理,求解使损失函数最小化的参数值,即回归系

数,将回归系数代入残差修正方程,得到残差修正

方程,见表4。
表4 残差修正方程

Tab.4 Residual
 

correction
 

equation

水文站 残差回归方程 β0 β1
华县 x=0.003

 

98y-35.02 0.003
 

98 -35.02
洋县 x=0.013

 

39y-214.77 0.013
 

39 -214.77

注:x 为残差,y 为组合模型的预测值。

3.7 对比试验及结果分析

将2014~2018年组合模型预测值经过残差

修正后得到最终的修正结果,见表5。图1为测

试集模型性能评价雷达图。
由表5、图1可知,与“分解-预测”模型相

比,组合模型融合了单一模型的优势,使得模型在

预测精度、鲁棒性和泛化能力方面均有提升,以华

县站 为 例,组 合 模 型 的 NNSE 达 到 了 0.927,

PPPTS、NNRMSE、M MAPE 分别为6.88、0.328、29.26。
修 正 模 型 预 测 精 度 的 提 升 则 更 加 明 显,对 比

·3·



表5 测试期修正模型与单一模型性能评价指标

Tab.5 Performance
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

correction
 

models
 

and
 

single
 

models
 

during
 

the
 

testing
 

periods
水文站 模型 NNSE NNRMSE MMAPE PPPTS

华县 VMD-SVM 0.912 0.285 29.81 6.72
VMD-LSTM 0.895 0.310 28.27 8.08
VMD-DNN 0.886 0.323 29.66 13.02
组合模型 0.927 0.258 28.15 6.88
修正模型 0.932 0.249 27.85 6.21

洋县 VMD-SVM 0.926 0.304 41.30 6.24
VMD-DNN 0.906 0.367 43.99 6.17
CEEMDAN-TCN 0.909 0.353 39.42 13.50
组合模型 0.936 0.256 36.16 6.95
修正模型 0.937 0.253 33.93 6.88
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图1 测试集模型性能评价雷达图

Fig.1 Radar
 

chart
 

of
 

model
 

performance
 

evaluation
 

during
 

the
 

testing
 

periods

VMD-DNN模型,组合模型的纳什系数提高了

4.6%,达到了0.927,预测精度为甲级,NNRMSE、

M MAPE 则分别降低了20.1%、5.1%。特别是

PPPTS 值降低了47.2%,峰值预测精度明显提高,
有效弥补了DNN模型对于极值预测的缺陷。对

比组合模型,修正模型有更高的 NNSE 和更低的

NNRMSE、PPPTS、M MAPE,表明组合模型可通过残差

修正方程减少误差,进一步提高模型的预测性能。
图2为测试集多模型实测与预测月径流量折

线分布图。由图2可知,修正模型的预测精度最

高,组合模型次之,其余模型预测效果一般。观察

极值分布,修正模型的峰值最接近于实测峰值,介
于组合模型数据和实测数据之间,经过修正的模

型相较于单一模型的峰值和谷值误差明显降低,
修正模型对峰值和谷值的拟合更加精确。结合表

5可知,组合模型通过多层结构和反向传播算法,
自适应的调整各模型的权重,结合多个基础模型

的优势,提高了模型预测精度。在组合模型的基

础上,修正模型通过构建训练集实测值与预测值
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图2 测试集多模型实测与预测月径流量折线分布图

Fig.2 Line
 

and
 

scatter
 

plot
 

of
 

measured
 

and
 

predicted
 

monthly
 

average
 

flow
 

of
 

multiple
 

models

之间的回归方程,修正测试集的预测结果,进一步

减小误差。
图3为多模型实测与预测月径流量散点分布

图。图3中黑色直线为基准线,其相关系数为1。
由图3可知,相较于 VMD-SVM、VMD-LSTM、

VMD-DNN模型,组合模型的拟合线距离基准线

最近,其散点也更均匀的分布在基准线附近,在峰

值处也更接近实测值。经过残差修正技术的模型

相关系数达到了0.932,高于组合模型,同时修正

模型的拟合线与基准线线夹角最小,峰值更加贴

合。这表明修正技术是有效的,预测值和实测值

相关性进一步提高。
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图3 多模型实测与预测月径流量散点分布图

Fig.3 Multi-model
 

observed
 

and
 

predicted
 

runoff
 

scatter
 

plot
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4 结论

a.
 

信号分解技术挖掘了更多的特征信息,减
少了模态混叠现象。

b.
 

组合模型能够捕捉基础模型之间的复杂

非线性关系和峰值变化趋势,减少了各预测模型

误差带来的不稳定性,提高了模型的泛化能力。

c.
 

通过残差修正技术的修正模型在各个方

面均优于组合模型,具有更小的 NNRMSE、M MAPE、

PPPTS 和更大的NNSE,能够进一步提高预测精度,
在预测峰值方面也最接近实测值。
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Monthly
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Prediction
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on
 

Selection-Combination-Correction
 

Strategy
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Yong1,
 

ZHANG
 

Qing-yang1
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China;
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PowerChina
 

Guiyang
 

Engineering
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550000,
 

China)

Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

decreasing
 

prediction
 

accuracy
 

caused
 

by
 

nonlinear
 

runoff
 

sequence
 

and
 

instability
 

of
 

single
 

prediction
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

"selection-combination-correction"
 

modeling
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

"de-
composition-prediction"

 

model.
 

Firstly,
 

five
 

models
 

including
 

DNN,
 

SVM,
 

LSTM,
 

TCN,
 

and
 

GBRT
 

are
 

used
 

to
 

estab-
lish

 

15
 

coupled
 

models
 

based
 

on
 

EMD,
 

CEEMDAN,
 

and
 

VMD,
 

and
 

the
 

models
 

are
 

selected.
 

Then,
 

the
 

selected
 

model
 

is
 

used
 

as
 

the
 

base
 

model,
 

and
 

the
 

predicted
 

results
 

of
 

each
 

period
 

of
 

the
 

base
 

model
 

are
 

processed
 

and
 

input
 

into
 

a
 

multi-lay-
er

 

perceptron
 

to
 

construct
 

a
 

new
 

combination
 

model.
 

A
 

residual
 

correction
 

equation
 

is
 

constructed
 

for
 

the
 

test
 

period
 

of
 

the
 

combination
 

model
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

test
 

studies
 

of
 

Huaxian
 

Station
 

in
 

Weihe
 

River
 

Basin
 

and
 

Yangxian
 

Station
 

in
 

Hanjiang
 

River
 

Basin.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

combina-
tion

 

model
 

constructed
 

by
 

the
 

multi-layer
 

perceptron
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

than
 

the
 

single
 

model,
 

and
 

can
 

in-
tegrate

 

the
 

advantages
 

of
 

other
 

models
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

generalization
 

ability.
 

The
 

model
 

with
 

residual
 

correction
 

technology
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

combination
 

model
 

in
 

all
 

aspects,
 

especially
 

in
 

the
 

fitting
 

of
 

peak
 

discharge,
 

further
 

impro-
ving

 

the
 

prediction
 

accuracy.
 

Key
 

words:
 

signal
 

decomposition;runoff
 

prediction;residual
 

correction;model
 

optimization;multilayer
 

perceptron
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