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摘　 要:针对径流序列具有较强的随机性和波动性特征ꎬ提出一种短期月径流预测混合模型 ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－
(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭꎮ 首先利用自适应白噪声完整集成经验模态分解(ＣＥＥＭＤＡＮꎬ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ)将径流序列分解为高频、中频和低频分量ꎬ再利用变分模态分解(ＶＭＤꎬ ｖａｒｉａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ)方法进一步分解高频分量ꎬ并根据样本熵对两次分解得到的子序列进行整合ꎬ采用麻雀搜

索算法优化的反向传播神经网络(ＢＰꎬ ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)和最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭꎬ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)分别预测高频分量和中低频分量ꎬ最后将不同频率分量训练期的拟合值作为 ＬＳＳＶＭ 的输入ꎬ
进行二次预测得到最终的径流预测结果ꎮ 将提出的模型应用于黑河流域莺落峡站和祁连站的月径流预测ꎬ验证期

相关系数和纳什效率系数均达到 ０.９９ 以上ꎬ对比其他 ８ 组对照模型ꎬ该模型具有更高的预测精度ꎬ可以应用于实际

的短期月径流预测ꎮ
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　 　 径流是水资源系统的重要组成部分ꎬ准确的径

流预测对于防洪减灾、农业灌溉、水库调度等具有

重要意义[１]ꎮ 径流的形成受水文气象条件、下垫面

状况以及人类活动等多方面因素的影响[２]ꎬ是一个

复杂的非线性过程ꎬ使得对径流的预测难以达到较

高的精度[３]ꎮ
目前径流预测方法通常可分为两类ꎬ即物理驱

动模型和数据驱动模型[４]ꎮ 物理驱动模型需要大

量的气象资料、土壤和植被参数等作为模型输

入[５]ꎬ通过模拟径流形成的物理过程来进行径流预

测ꎬ计算繁复庞杂且限制因素较多ꎮ 数据驱动模型

则不需考虑径流的形成机制ꎬ直接对时间序列进行

分析ꎬ从数学角度寻找输入变量与输出变量对应的

线性或者非线性关系[６]ꎬ相对于物理驱动模型更具

优势ꎮ 因此数据驱动模型多用于预测ꎬ以满足高准

确性和可靠性的要求[７]ꎮ 数据驱动模型包括时间

序列模型和人工智能算法ꎮ 时间序列模型在径流

预测领域应用较为广泛ꎬ常见的时间序列模型主要

有自回归模型、滑动平均模型、自回归滑动平均模

型等ꎮ 时间序列具有平稳性ꎬ是现有时间序列模型

建立的前提条件ꎬ然而径流序列往往具有随机性和

非平稳性ꎬ通过差分得到的平稳序列在一定程度上

会丧失原序列的变化特征ꎬ降低预测精度[８]ꎮ 随着

计算机技术的发展ꎬ人工智能算法不断涌现ꎬ主要

包括灰色模型、反向传播神经网络(ＢＰꎬ ｂａｃｋ－ｐｒｏｐ￣
ａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)、支持向量机( ＳＶＭꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)等方法ꎬ因其具有较强的非线性映

射能力和泛化能力[９]ꎬ能够更好地对径流序列进行

拟合和预测ꎮ 灰色模型结构简单ꎬ计算方便ꎮ 郭华

等[１０]综合灰色模型和神经网络对入库流量进行预

测ꎬ提高了预测精度ꎮ 灰色模型在数据较少的情况

具有较高的预测精度ꎬ但当数据离散度增大时ꎬ预
测精度会降低ꎮ ＢＰ 作为人工神经网络的代表ꎬ越来

越多地应用于径流预测ꎮ 崔东文[１１] 比较了 ＢＰ 与

径向基神经网络和广义回归神经网络在径流预测

上的性能ꎬ认为 ＢＰ 更优ꎮ Ｗａｎｇ 等[１２] 将 ＢＰ 应用于

新安江模型ꎬ验证了该方法在实时误差修正上的有

效性ꎮ 尽管 ＢＰ 具有较强的自学习能力和自适应能

力ꎬ但存在收敛速度较慢且易陷入局部最优的缺

点[１３]ꎮ 依据 ＶＣ 维理论和结构风险最小原理提出

的 ＳＶＭ 算法具有较高的预测精度ꎮ 廖杰等[１４] 通过

对比 ＳＶＭ 和门限自回归模型的预测精度ꎬ论证了

ＳＶＭ 用于径流预测的可行性ꎮ ＳＶＭ 结构清晰ꎬ准确

度高ꎬ但控制参数难以直接确定ꎮ 针对 ＳＶＭ 参数选

择困难的问题ꎬ崔东文等[１５]利用遗传算法和粒子群

算法对 ＳＶＭ 的惩罚因子 ｃ 和核函数参数 σ２进行优

化ꎬ并应用于年径流预测ꎬ认为 ＳＶＭ 具有更好的泛

化能力和稳定性ꎮ 最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭꎬ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)采用结构风险最

小化原则[１６]ꎬ将 ＳＶＭ 的不等式约束转化为等式约

束ꎬ是 ＳＶＭ 的一种扩展ꎮ Ｓｈａｂｒｉ 等[１７] 将 ＬＳＳＶＭ 用

于径流预测发现精度优于 ＳＶＭ 模型ꎮ 采用数据分

解方法对径流进行预处理能够降低径流序列的波

动性ꎬ有利于提高径流预测精度ꎮ 张洪波等[１８] 利用

经验模态分解(ＥＭＤꎬ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ)
与 ＲＢＦ 神经网络耦合ꎬ对降水和径流序列进行预

测ꎬ认为耦合模型能够提高预测精度ꎮ Ｐａｒｉｓｏｕｊ
等[１９]借助 ＥＭＤ 与机器学习方法进行耦合ꎬ在年径

流和月径流的模拟过程中表现出卓越的性能ꎮ 在

ＥＭＤ 的基础上发展起来的 ＣＥＥＭＤＡＮ 通过在每个

阶段添加有限次的自适应白噪声ꎬ可以有效解决

ＥＭＤ 分解易出现模态混叠和端点效应的不足[２０]ꎬ
但分解得到的子序列中仍包含噪声且高频分量(特
别是 ＩＭＦ１)仍具有较大的波动性ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[２１] 认

为如果分解过程中一直存在非平稳非线性现象ꎬ就
会导致出现不规则的模态分量ꎬ降低预测精度ꎮ 因

此有必要对 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解得到的高频分量进行二

次分解[２２]ꎮ 变分模态分解(ＶＭＤꎬ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ)不同于 ＥＭＤ 和 ＣＥＥＭＤＡＮꎬ是一种新

的自适应时频分析方法ꎬ在频率搜索和分离上性能

优异[２３－２４]ꎬ具有较好的鲁棒性ꎬ但 ＶＭＤ 的分解个数

难以直接确定ꎬ可能出现欠分解和过分解ꎮ
针对上述预报模型方法的不足ꎬ 首先采用

ＣＥＥＭＤＡＮ 对径流序列进行分解ꎬ并将分解后的各

模态分量( ＩＭＦ１ꎬ ＩＭＦ２ꎬ ꎬ ＩＭＦｎ)划分为高频分

量、中频分量和低频分量ꎬ再利用 ＶＭＤ 对高频分量

进行分解(ＶＭＦ１ꎬ ＶＭＦ２ꎬ ꎬ ＶＭＦｎ)ꎬ提取其主要的

波动特征ꎮ 计算各分量的样本熵(ＳＥꎬ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏ￣
ｐｙ)ꎬ并利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 方法进行聚类整合ꎬ减小计算

量ꎮ 由于 ＢＰ 能够以任意精度逼近任意非线性函

数ꎬ因此采用 ＢＰ 来预测径流序列的高频分量ꎮ
ＬＳＳＶＭ 将 ＳＶＭ 中的不等式约束转化为等式约束ꎬ
将非线性问题转化为线性问题ꎬ有利于预测中低频

分量ꎮ 最后ꎬ 高频、 中频和低频的预测值再由

ＬＳＳＶＭ 进行二次预测ꎬ得到径流序列最终的预测

结果ꎮ
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１　 研究方法

１.１　 自适应白噪声完整集成经验模态分解

ＣＥＥＭＤＡＮ 是在 ＥＭＤ 的基础上发展起来的ꎬ旨
在解决 ＥＭＤ 中模态混叠现象ꎮ ＣＥＥＭＤＡＮ 通过在

分解过程中添加有限次自适应白噪声ꎬ使得在集成

次数较少时能够保证重构误差近似为 ０ꎬ相较于集

合经验模态分解方法在添加噪声后完备性较差具

有明显优势[２５]ꎮ ＣＥＥＭＤＡＮ 的具体步骤如下:
步骤一:首先对目标序列添加白噪声ꎮ

ｘｉ( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) ＋ εｏγｉ( ｔ) (１)
式中ꎬｘ( ｔ)为时间序列ꎻｘｉ( ｔ)为添加噪声后的时间

序列ꎻε０γｉ( ｔ)为噪声分量ꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｍꎻｍ 为添加白

噪声的个数ꎮ
步骤二:根据 ＥＭＤ 方法计算每一个 ｘｉ ( ｔ) 的

ＩＭＦ ｉ
１( ｔ)ꎬ并求平均值ꎬ得到第一个模态分量 ＩＭＦ１

( ｔ)和残差分量 ｒ１( ｔ)ꎮ

ＩＭＦ１ ｔ( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ＩＭＦ ｉ

１ ｔ( ) (２)

ｒ１ ｔ( ) ＝ ｘ ｔ( ) － ＩＭＦ１ ｔ( ) (３)
步骤三:对残差分量 ｒ１ ( ｔ) 添加噪声并进行

ＥＭＤ 分解ꎬ得到第二个模态分量 ＩＭＦ２( ｔ)和残差分

量 ｒ２( ｔ)ꎮ

ＩＭＦ２ ｔ( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｅ ｒ１ ｔ( ) ＋ ε１Ｅ γｉ

１ ｔ( )( )[ ] (４)

重复上述步骤ꎬ得到第 Ｋ 个模态分量 ＩＭＦｋ( ｔ)
和残差分量 ｒｋ( ｔ)ꎮ

ｒ２( ｔ)＝ ｒ１( ｔ)－ＩＭＦ１( ｔ) (５)

ＩＭＦｋ－１ ｔ( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｅ ｒｋ－１ ｔ( ) ＋ εｋ－１Ｅ γｉ

ｋ－１ ｔ( )( )[ ]

(６)
ｒｋ ｔ( ) ＝ ｒｋ－１ ｔ( ) － ＩＭＦｋ－１ ｔ( ) (７)

式中ꎬＥ[.]为 ＥＭＤ 方法得到的模态分量ꎬεｋ 为信噪

比ꎬγｉ
ｋ( ｔ)为噪声分量ꎮ
ＣＥＥＭＤＡＮ 的主要控制参数为噪声标准差、实

现次数和允许最大筛选迭代次数ꎮ 由于 ＩＭＦ１属于

不规则的高频分量ꎬ直接预测精度较低ꎬ因此采用

ＶＭＤ 对 ＩＭＦ１进一步分解ꎮ
１.２　 变分模态分解

ＶＭＤ 分解是一种基于变分问题的非递归分解

方法ꎬ具有严密的数学理论体系ꎬ能够有效地分解

非平稳非线性序列ꎬ避免出现模态混叠现象[２６]ꎮ
ＶＭＤ 分解的主要过程如下:

步骤一:通过将固有模态函数 ＩＭＦｋ转化为有限

带宽的调幅调频信号 ｕｋꎬ并以固有模态函数估计带

宽之和最小作为分解的约束条件ꎮ

ｆ ＝ ｍｉｎ
{ｕｋ}{ωｋ}

∑
ｋ

‖∂ｔ (δ ｔ( ) ＋ ｊ
ｎｔ

)μｋ ｔ( )
é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ‖２{ }
(８)

且满足

∑
ｋ
ｕｋ ｔ( ) ＝ ｘ ｔ( ) (９)

式中ꎬｘ( ｔ)为原始序列ꎻｋ 为分解得到的模态分量个

数ꎻｕｋ为原始序列分解后得到的模态分量ꎻωｋ为 ｕｋ的

中心频率ꎮ
步骤二:引入拉格朗日乘子 λ( ｔ)和二次惩罚项

αꎬ将约束优化转化为非约束优化ꎮ
步骤三:采用交替乘子方向法对模态函数 ｕｋ、

中心频率 ωｋ以及拉格朗日乘子 λ( ｔ)迭代更新ꎬ得
到最优值ꎮ

ｕ^ｎ＋１
ｋ ω( ) ＝

ｆ^ ω( ) － ∑
ｉ ＝ ｋ

ｕ^ｉ ＋
λ ω( )

２
１ ＋ ２α ω － ωｋ( ) ２ (１０)

ω^ｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｋ(ω) ｜ ２ｄω

∫∞
０
｜ ｕ^ｋ(ω) ｜ ２ｄω

(１１)

λ^ｎ＋１ ω( ) ＝ λ^ｎ ω( ) ＋ τ ｘ^ ω( )( ) － ∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ ω( )

(１２)
式中ꎬｕ^ｎ＋１

ｋ (ω)为剩余分量[ ｆ^(ω) －∑
ｉ≠ｋ

ｕ^ｉ(ω)]的维纳

滤波结果ꎻω^ｎ＋１
ｋ 为模态函数功率谱的中心频率ꎻτ 为

更新因子ꎮ

步骤四:重复步骤一、二、三ꎬ当满足 ∑
ｋ

(‖ｕ^ｎ＋１
ｋ

－ ｕ^ｎ
ｋ‖２

２ /‖ｕ^ｎ
ｋ‖２

２) < ｆ 时ꎬ即认为收敛ꎬ停止迭代ꎬ其
中 ｆ 为阈值ꎮ

ＶＭＤ 的核心参数为数据保真度约束参数 α 和

分解个数 Ｋꎬ本文中取 α 为径流序列的长度ꎬＫ 为

ＣＥＥＭＤＡＮ 分解 ＩＭＦ１产生的模态函数的个数ꎮ
１.３　 样本熵与 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

样本熵不依赖数据长度ꎬ计算时具有较好的一

致性ꎬ可以有效度量时间序列的复杂程度ꎬ时间序

列越复杂ꎬ样本熵值越大ꎮ 样本熵的计算步骤见参

考文献[２７]ꎮ
Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类是一种无监督聚类算法ꎬ旨在依

据多个聚类中心将数据划分为不同的聚类簇ꎬ使得

同一簇内方差最小ꎬ不同簇间方差最大[２８]ꎮ Ｋ －
ｍｅａｎｓ 聚类的计算步骤见参考文献[２９]ꎮ
１.４　 不同频率分量的预测模型与优化算法

ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 是机器学习领域具有代表性的算
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法ꎮ 其中 ＢＰ 具有优秀的学习能力和非线性拟合能

力ꎬ可以有效地对复杂序列进行分析处理ꎬ在此基

础上选择 ＢＰ 对高频序列进行预测ꎮ ＬＳＳＶＭ 具有结

构简单、计算速度快、泛化性能好的特点ꎬ因此选用

ＬＳＳＶＭ 预测中低频分量ꎮ 鉴于 ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 在径

流预测中应用广泛ꎬ具体的计算过程可参考文献

[３０－３１]ꎮ
麻雀搜索算法(ＳＳＡꎬ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)

是 ２０２０ 年提出的一种智能优化算法ꎬ基于模拟麻雀

觅食和反捕食行为的过程进行参数寻优ꎮ 与传统

的优化算法相比ꎬＳＳＡ 在全局优化问题中具有更强

的搜索能力和更快的收敛速度[３２]ꎮ ＳＳＡ 算法的原

理和参数可参考文献[３３]ꎮ
１.５　 基于 ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 月径流分频预测模型

本文采用“分解－预测－重构”的方法对月径流

序列进行预测ꎬ预见期为一个月ꎮ 首先采用 ＣＥＥＭ￣
ＤＡＮ 对径流序列分解ꎬ得到多个模态函数 ＩＭＦ１ꎬ
ＩＭＦ２ꎬꎬＩＭＦｎꎬ并将其划分为高频、中频和低频分

量ꎮ 由于 ＩＭＦ１ 具有强烈的不规律性和波动性ꎬ直
接预测会产生较大误差ꎬ因此选用 ＶＭＤ 对 ＩＭＦ１ 进

一步分解ꎬ充分提取 ＩＭＦ１ 的波动特征ꎮ 进而将 ＢＰ
和 ＬＳＳＶＭ 优势互补ꎬ采用 ＢＰ 预测高频分量ꎬＬＳＳＶＭ
预测中低频分量ꎮ 通过偏自相关函数 ( ＰＡＣＦꎬ
ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)确定各频率分量的模

型输入长度ꎬ采用不同频率分量在训练期的数据对

ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 模型进行率定ꎬ得到各频率分量在训

练期的模拟值和验证期的预测值ꎬ但不同频率分量

的预测精度不同ꎬ直接相加可能会降低模型精度ꎮ
为进一步提高模型精度ꎬ将各分量在训练期的拟合

值作为 ＬＳＳＶＭ 模型的输入ꎬ训练期的实测值作为

ＬＳＳＶＭ 的输出ꎬ重新率定 ＬＳＳＶＭ 模型ꎬ此过程即为

根据各频率分量预测值准确性的不同赋予其不同

的叠加权重ꎮ 将各频率分量在验证期的预测值输

入率定好的 ＬＳＳＶＭ 模型进行预测ꎬ最终得到径流序

列在验证期的预测值ꎮ ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 分频径流预测

模型流程见图 １ꎮ
１.６　 评价指标

本文选用均方根误差(ＲＭＳＥꎬ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ)、平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥꎬ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ )、 相 关 系 数 ( Ｒꎬ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)、纳什效率系数(ＮＳＥꎬ ｎａｓｈ－ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)作为径流预测精度的评价指标ꎮ

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｔ ＝ １
ｘ ｔ( ) － ｘ^ ｔ( )[ ] ２

ｎ － １
(１３)

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １

ｘ ｔ( ) － ｘ^ ｔ( )

ｘ ｔ( )
× １００％ (１４)

Ｒ ＝
∑

ｎ

ｔ ＝ １
ｘ ｔ( ) － ｘ ｔ( )[ ] ｘ^ － ｘ^ ｔ( )[ ]

∑
ｎ

ｔ ＝ １
ｘ ｔ( ) － ｘ ｔ( )[ ] ２∑

ｎ

ｔ ＝ １
ｘ^ ｔ( ) － ｘ^ ｔ( )[ ] ２

(１５)

图 １　 ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ 预测模型流程图
Ｆｉｇ.１　 ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ) － ＬＳＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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ＮＳＥ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ ｔ( ) － ｘ^ ｔ( )[ ] ２

∑
ｎ

ｔ ＝ １
ｘ ｔ( ) － ｘ ｔ( )[ ] ２

(１６)

式中ꎬｘ( ｔ)为径流序列实测值ꎬｘ( ｔ)为径流序列实测

值的均值ꎬｎ 为预测长度ꎮ ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 的取值范

围是[０ꎬ＋∞ )ꎬＲ 的取值范是[－１ꎬ１]ꎬＮＳＥ 的取值范

围是(－∞ ꎬ１]ꎮ 在评价模型精度时 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ
越小ꎬＲ 和 ＮＳＥ 越大则精度越高ꎮ

２　 研究实例

２.１　 研究区概况

黑河是我国西北第二大内陆河流ꎬ准确的径流

预测对黑河流域的水资源调度和农业灌溉具有重

要意义ꎬ流域的区域位置如图 ２(见 ２６２ 页)所示ꎮ
本文选择莺落峡站月径流(１９４５ 年 １ 月—２００９ 年

１２ 月ꎬ共计 ７８０ 个月)和祁连站月径流(１９６８ 年 １
月—２０１０ 年 １２ 月ꎬ共计 ５１６ 个月)来构建模型ꎬ以
５ ∶ １比例确定训练期和验证期长度ꎮ 莺落峡站和祁

连站月径流量如图 ３ 所示ꎬ月径流序列的统计特征

见表 １ꎮ 从各个统计参数可以看出ꎬ训练集包含了

大量原始径流序列的统计特征ꎬ训练集和验证集在

统计特性上无明显差异ꎬ因此可以认为训练集和验

证集的划分较为合理ꎮ
２.２　 分解径流序列

首先利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解莺落峡站和祁连站的

原始径流序列ꎬ得到的 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ１０分量如图 ４ 所

示ꎬＩＭＦ２ ~ ＩＭＦ８ 省略ꎮ 从图 ４ 可以看出 ＩＭＦ１ 具有较

强的随机性和波动性ꎬ可以看作是高频分量ꎬＩＭＦ２ ~
ＩＭＦ１０可以看作中低频分量ꎮ 再利用 ＶＭＤ 对高频分

量 ＩＭＦ１ 进行分解ꎬ提取主要的频率特征ꎮ 为简化计

算结构ꎬ减少累计误差ꎬ计算 ＶＭＦ 分量和 ＩＭＦ 分量的

ＳＥ 值ꎬ并利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 方法进行重构ꎬ各分量的 ＳＥ
值见表 ２ꎬ重构后的各分量见图 ５(见 ２６２ 页)ꎮ
２.３　 确定模型的输入

准确的模型输入有利于提高模型的精度ꎮ 通

过计算各分量的 ＰＡＣＦꎬ并根据 ＰＡＣＦ 的截尾性来确

定各分量的最优输入长度ꎮ 以莺落峡站 ＲＩＭＦ２ 分

量为例ꎬ该分量的 ＰＡＣＦ 图如图 ６ 所示ꎬ当滞时大于

９ 时ꎬＰＡＣＦ 的值相对平稳且处于不显著范围内ꎬ因
此最优输入长度可选择为 ９ꎮ 按照同样的方法可确

定两站不同分量的最优输入长度ꎬ结果见表 ３ꎮ

图 ３　 两站月径流过程

Ｆｉｇ.３　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｔａｔｉｏｎｓ

表 １　 莺落峡站和祁连站月径流统计参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｒｕｎｏｆｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ ａｎｄ Ｑｉｌｉａｎ ｓｔａｔｉｏｎｓ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

数据集
Ｄａｔａ ｓｅｔ

数据
长度

Ｌｅｎｇｔｈ / ｍ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

/ (ｍ３ｓ－１)

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

/ (ｍ３ｓ－１)

平均值
Ａｖｅｒａｇｅ

/ (ｍ３ｓ－１)

变差系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

偏态系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆ ｓｋｅｗ

莺落峡站
Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ
ｓｔａｔｉｏｎ

原序列 Ｒａｗ ｄａｔａ ７８０ ２８２.００ ８.４８ ４９.３６２ ０.８９３ １.４４４

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ６４８ ２８２.００ ８.４８ ４８.８５５ ０.９０４ １.４８６

验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １３２ ２０３.００ ９.６２ ５１.７４１ ０.８４４ １.２６２

祁连站
Ｑｉｌｉａｎ ｓｔａｔｉｏｎ

原序列 Ｒａｗ ｄａｔａ ５１６ ６３.８４ ２.４２ １４.４５３ ０.８２７ １.２１３

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ４３２ ６３.８４ ２.４２ １４.１８３ ０.８５３ １.３０４

验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ８４ ４１.４０ ３.１７ １５.８４２ ０.７０５ ０.７２４
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２.４　 不同频率分量的预测

确定各分量的模型输入后ꎬ采用单隐含层的 ＢＰ
模型对归一化后高频分量 ＲＶＭＦ１ ~ ＲＶＭＦ４ 进行预

测ꎬ隐含层的节点个数范围由式(１６)与试算确定ꎮ

ｌ ＝ ｍ ＋ ｎ ＋ ａ (１６)

式中ꎬｌ 为隐含层节点个数ꎬｍ 为输入层节点个数ꎬｎ
为输出层节点个数ꎬａ 为 １~１０ 的整数ꎮ 将各分量的

预测值作为 ＬＳＳＶＭ 模型的输入进行二次预测ꎬ得到

径流序列的预测值ꎮ 计算结果见表 ４、５ꎮ

图 ４　 莺落峡站和祁连站 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解结果

Ｆｉｇ.４　 ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ ａｎｄ Ｑｉｌｉａｎ ｓｔａｔｉｏｎｓ

表 ２　 子序列样本熵与模态分量重构

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

模态分量
Ｍｏｄａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

样本熵值
Ｓａｍｐｌｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｋ－ｍｅａｎｓ

重构后的
模态分量

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｍｏｄａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

模态分量
Ｍｏｄａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

样本熵值
Ｓａｍｐｌｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｋ－ｍｅａｎｓ

重构后的
模态分量

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｍｏｄａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

莺落峡站
Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＶＭＦ１ ０.４８１
ＶＭＦ２ ０.５３３
ＶＭＦ３ ０.５４４
ＶＭＦ４ ０.２７９
ＶＭＦ５ ０.４８９
ＶＭＦ６ ０.２９２
ＶＭＦ７ ０.５５５
ＶＭＦ８ ０.６４６
ＶＭＦ９ ０.６２１
ＶＭＦ１０ ０.５２５
ＩＭＦ２ １.０４６
ＩＭＦ３ ０.６５９
ＩＭＦ４ ０.５７４
ＩＭＦ５ ０.５４８
ＩＭＦ６ ０.４７４
ＩＭＦ７ ０.２７１
ＩＭＦ８ ０.０８９
ＩＭＦ９ ０.０５１
ＩＭＦ１０ ０.００６

ＶＭＦ１

ＶＭＦ５

ＶＭＦ２

ＶＭＦ３

ＶＭＦ７

ＶＭＦ１０

ＶＭＦ４

ＶＭＦ６

ＶＭＦ８

ＶＭＦ９

ＩＭＦ２

ＩＭＦ３

ＩＭＦ４

ＩＭＦ５

ＩＭＦ６

ＩＭＦ７

ＩＭＦ８

ＩＭＦ９

ＩＭＦ１０

ＲＶＭＦ１

ＲＶＭＦ２

ＲＶＭＦ３

ＲＶＭＦ４

ＲＩＭＦ２

ＲＩＭＦ３

ＲＩＭＦ４

ＲＩＭＦ５

ＲＩＭＦ６

ＲＩＭＦ７

祁连站
Ｑｉｌｉａｎ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＶＭＦ１ ０.５１１
ＶＭＦ２ ０.６２９
ＶＭＦ３ ０.３５５
ＶＭＦ４ ０.４３１
ＶＭＦ５ ０.３００
ＶＭＦ６ ０.５１３
ＶＭＦ７ ０.４７６
ＶＭＦ８ ０.５６６
ＶＭＦ９ ０.６３３
ＶＭＦ１０ ０.４１８
ＩＭＦ２ １.１１０
ＩＭＦ３ ０.６８２
ＩＭＦ４ ０.６４６
ＩＭＦ５ ０.５６１
ＩＭＦ６ ０.４０３
ＩＭＦ７ ０.２９７
ＩＭＦ８ ０.０９４
ＩＭＦ９ ０.０１６
ＩＭＦ１０ ０.００１

ＶＭＦ１

ＶＭＦ６

ＶＭＦ８

ＶＭＦ３

ＶＭＦ５

ＶＭＦ２

ＶＭＦ９

ＶＭＦ７

ＶＭＦ４

ＶＭＦ１０

ＩＭＦ２

ＩＭＦ３

ＩＭＦ４

ＩＭＦ５

ＩＭＦ６

ＩＭＦ７

ＩＭＦ８

ＩＭＦ９

ＩＭＦ１０

ＲＶＭＦ１

ＲＶＭＦ２

ＲＶＭＦ３

ＲＶＭＦ４

ＲＩＭＦ２

ＲＩＭＦ３

ＲＩＭＦ４

ＲＩＭＦ５

ＲＩＭＦ６

ＲＩＭＦ７
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图 ６　 莺落峡站 ＲＩＭＦ２ 分量的 ＰＡＣＦ 图

Ｆｉｇ.６　 ＰＡＣＦ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲＩＭＦ２ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｔ Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ ｓｔａｔｉｏｎ

表 ３　 重构后子序列的最优输入长度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｐｕｔ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

站点
Ｓａｔｉｏｎ

重构后的模态分量
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

最优输入维数
Ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

重构后的模态分量
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

最优输入维数
Ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

莺落峡站
Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＲＶＭＦ１ ５
ＲＶＭＦ２ ５
ＲＶＭＦ３ ８
ＲＶＭＦ４ １２
ＲＩＭＦ２ ９
ＲＩＭＦ３ ８
ＲＩＭＦ４ ５
ＲＩＭＦ５ １０
ＲＩＭＦ６ ９
ＲＩＭＦ７ ２

祁连站
Ｑｉｌｉａｎ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＲＶＭＦ１ １０
ＲＶＭＦ２ １０
ＲＶＭＦ３ １２
ＲＶＭＦ４ ７
ＲＩＭＦ２ ９
ＲＩＭＦ３ ８
ＲＩＭＦ４ ５
ＲＩＭＦ５ ９
ＲＩＭＦ６ ２
ＲＩＭＦ７ ２

表 ４　 预测高频分量的 ＳＳＡ－ＢＰ 模型结构

Ｔａｂｌｅ ４　 ＳＳＡ－ＢＰ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

重构后的模态分量
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

最优模型结构
Ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

重构后的模态分量
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

最优模型结构
Ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

莺落峡站
Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＲＶＭＦ１ ５－１０－１
ＲＶＭＦ２ ５－１２－１
ＲＶＭＦ３ ８－７－１
ＲＶＭＦ４ １２－４－１

祁连站
Ｑｉｌｉａｎ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＲＶＭＦ１ １０－５－１
ＲＶＭＦ２ １０－１３－１
ＲＶＭＦ３ １２－１２－１
ＲＶＭＦ４ ７－１６－１

　 　 注:最优模型结构列数字代表三层 ＢＰ 模型的输入层、隐含层和输出层的神经元个数ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｌｕｍｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ

ｔｈｒｅｅ－ｌａｙｅｒ ＢＰ ｍｏｄｅｌ.

表 ５　 预测中低频分量的 ＳＳＡ－ＬＳＳＶＭ 模型参数

Ｔａｂｌｅ ５　 ＳＳＡ－ＬＳＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｌｏｗ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

重构后的模态分量
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

最优参数 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｃ σ２

站点
Ｓｔａｔｉｏｎ

重构后的模态分量
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

最优参数 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｃ σ２

莺落峡站
Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＲＩＭＦ２ ４１.１７３ ８.９９３
ＲＩＭＦ３ ５１.２５８ １０.２２９
ＲＩＭＦ４ ６６.４７０ ４５.２１８
ＲＩＭＦ５ ７６.８７９ １.５９９
ＲＩＭＦ６ ７０.５６５ ２４.９３８
ＲＩＭＦ７ １９９.０３６ ２７.８９７

祁连站
Ｑｉｌｉａｎ
ｓｔａｔｉｏｎ

ＲＩＭＦ２ ３８.８４７ １０.７５０
ＲＩＭＦ３ ５４.４３９ ３３.２５０
ＲＩＭＦ４ ６１.４０５ ９８.３７４
ＲＩＭＦ５ ６５.８７５ １６.７５０
ＲＩＭＦ６ ９４.７１２ ４.２８０
ＲＩＭＦ７ ２２６.５８８ １４.０３３

　 　 注:ｃ 代表惩罚因子ꎬσ２代表核函数参数

Ｎｏｔｅ: ｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒꎬ σ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ.
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２.５　 不同模型的对比分析

为验证本文所提出 ＣＥＥＭＤＡＮ － ＶＭＤ － ( ＢＰꎬ
ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ 模型的优越性ꎬ设置 ＢＰ、ＬＳＳＶＭ、
ＥＭＤ－ ( ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ) － ＬＳＳＶＭ、 ＣＥＥＭＤＡＮ － ( ＢＰꎬ
ＬＳＳＶＭ) － ＬＳＳＶＭ、ＶＭＤ － ( ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ) － ＬＳＳＶＭ、
ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰ) －ＬＳＳＶＭ、ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ
－ ( ＬＳＳＶＭ ) － ＬＳＳＶＭ、 ＣＥＥＭＤＡＮ － ＶＭＤ － ( ＢＰꎬ
ＬＳＳＶＭ)模型进行对比ꎮ 各模型的预测结果见图 ７、
８ꎮ 评价指标可以直观有效地评判模型的预测能力ꎬ
莺落峡站和祁连站关于上述模型的评价指标值分

别见表 ６、７ꎮ
根据表 ６ 和表 ７ 可知ꎬ本文提出的模型 ＣＥＥＭ￣

ＤＡＮ－ ＶＭＤ － ( ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ) － ＬＳＳＶＭ 的 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＰＥ 均最小ꎬＲ 和 ＮＳＥ 均最大ꎬ相较于其他对比模

型性能最优ꎮ 对比 Ｍ１、Ｍ２ 和其他模型可以看出ꎬ
莺落峡站和祁连站采用数据分解的混合模型性能

均明显优于直接预测的单一模型ꎬ这是因为分解技

术将具有随机性和波动性的径流序列分解为若干

相对平稳的子序列ꎬ有利于提高预测精度ꎮ 通过对

比 Ｍ３~Ｍ５ 发现采用不同数据分解方法的混合模型

在精度上也存在较大差异ꎬ两站利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 分

解和 ＶＭＤ 分解的模型预测精度均明显高于 ＥＭＤ
分解的模型精度ꎬ说明 ＣＥＥＭＤＡＮ 和 ＶＭＤ 均能有

效避免模态混叠现象ꎬ且采用 ＶＭＤ 分解的混合模

型 Ｍ５ 精度要高于采用 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解的 Ｍ４ꎮ 而

Ｍ６ 利用 ＶＭＤ 对 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解后的高频分量进

行二次分解ꎬ莺落峡站及祁连站的 ＭＡＰＥ 相对于 Ｍ３
的降低幅度分别为 １６.７％和 ３５.２％ꎬ证明了二次分

解可以提取高频分量的主要特征ꎬ进一步提高模型

的预测精度ꎮ 对比 Ｍ６~Ｍ８ 可以看出分频预测模型

Ｍ６ 性能优于单频预测模型 Ｍ７、Ｍ８ꎬ主要因为分频

预测模型能够对不同频率的分量匹配更适宜的预

测模型ꎬ结合了不同模型的优点ꎬ因此分频预测模

型相对单频预测模型更具优势ꎮ 对比 Ｍ６ 和 Ｍ９ 可

以看出ꎬ采用 ＬＳＳＶＭ 根据各频率分量预测值进行二

次预测的方法优于将各分量预测结果直接叠加ꎮ
莺落峡站 Ｍ６ 的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 相对 Ｍ９ 分别降低

２２.７％和 ２１.４％ꎬ祁连站 Ｍ６ 的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 相对

Ｍ９ 分别降低 ３４.４％和 ３６.４％ꎬ主要原因是 ＬＳＳＶＭ
在整合的过程中根据各分量预测值准确性的不同

赋予其不同的叠加权重ꎬ相较于平均赋权直接累加

的精度更高ꎮ

表 ６　 莺落峡站不同径流预测模型结果比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ Ｙｉｎｇｌｕｏｘｉａ ｓｔａｔｉｏｎ

模型编号
Ｍｏｄｅｌ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ ＲＭＳＥ / (ｍ３ｓ－１) ＭＡＰＥ /％ Ｒ ＮＳＥ

Ｍ１ ＢＰ １８.３１９ ２２.５８４ ０.９１１ ０.８２６
Ｍ２ ＬＳＳＶＭ １８.３８６ ２１.２５４ ０.９１１ ０.８２５
Ｍ３ ＥＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ８.４７４ １５.７４８ ０.９８２ ０.９６３
Ｍ４ ＣＥＥＭＤＡＮ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ３.６３８ ８.０８８ ０.９９７ ０.９９３
Ｍ５ ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ３.２８７ ７.３４１ ０.９９７ ０.９９４
Ｍ６ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ １.６９３ ４.８１１ ０.９９９ ０.９９８
Ｍ７ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰ)－ＬＳＳＶＭ ４.３３０ ９.８３７ ０.９９６ ０.９９０
Ｍ８ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ５.８６２ １１.６５６ ０.９９２ ０.９８２
Ｍ９ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ) ２.１９１ ６.１１８ ０.９９９ ０.９９７

表 ７　 祁连站不同径流预测模型结果比较

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ Ｑｉｌｉａｎ ｓｔａｔｉｏｎ

模型编号
Ｍｏｄｅｌ ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ ＲＭＳＥ / (ｍ３ｓ－１) ＭＡＰＥ /％ Ｒ ＮＳＥ

Ｍ１ ＢＰ ５.３１９ ２１.１５２ ０.９１７ ０.７７３
Ｍ２ ＬＳＳＶＭ ５.４９７ ２３.３７７ ０.８８８ ０.７５８
Ｍ３ ＥＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ４.５４５ １５.０１１ ０.９６８ ０.８６４
Ｍ４ ＣＥＥＭＤＡＮ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ２.４７５ １２.７７５ ０.９８２ ０.９５１
Ｍ５ ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ １.１０２ ８.９１４ ０.９９５ ０.９９０
Ｍ６ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ ０.７７３ ５.７７６ ０.９９８ ０.９９５
Ｍ７ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰ)－ＬＳＳＶＭ １.２６７ １０.２９５ ０.９９４ ０.９８７
Ｍ８ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＬＳＳＶＭ)－ＬＳＳＶＭ １.１９１ ７.０４４ ０.９９５ ０.９８７
Ｍ９ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ－(ＢＰꎬ ＬＳＳＶＭ) １.１７９ ９.０７８ ０.９９５ ０.９８９
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图 ２　 研究区域及水文测站位置图
Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ

３　 结论与展望

本文将 ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ 分解与 ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 耦

合ꎬ建立了月径流序列预测模型ꎮ 利用多种模型对莺

落峡站和祁连站月径流进行预测ꎬ优选出 ＣＥＥＭＤＡＮ－
ＶＭＤ－(ＢＰꎬＬＳＳＶＭ)－ ＬＳＳＶＭ 模型ꎮ 研究表明:

(１)“分解－重构”预测方法可有效提升单一模

型的预测精度ꎮ 通过分解方法将具有较强波动特

征的径流序列分解得到若干更为平稳的子序列ꎬ降
低了预测难度ꎮ

(２)相较于单一分解方法(ＥＭＤꎬ ＣＥＥＭＤＡＮꎬ
ＶＭＤ)ꎬＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ 进一步分解高频分量ꎬ可以

图 ５　 ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ 分解后的聚类整合结果
Ｆｉｇ.５　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ＣＥＥＭＤＡＮ－ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图 ７　 基于单一模型和混合模型的径流预测结果
Ｆｉｇ.７　 Ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 ８　 基于不同混合模型的径流预测结果
Ｆｉｇ.８　 Ｒｕｎｏｆｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

２６２ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 干旱地区农业研究　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４２ 卷



精细地揭示径流序列的变化特征ꎬ提高模型预测

精度ꎮ
(３)将径流序列分解后的子序列根据频率进行

划分ꎬ针对不同的频率分量采用 ＢＰ 和 ＬＳＳＶＭ 进行

预测ꎬ并将各分量在训练期得到的拟合值作为

ＬＳＳＶＭ 输入进行二次预测可有效改善预测精度ꎮ
(４)月径流序列的波动性弱于日径流序列ꎬ后

续应考虑该方法在日径流序列预报中的可行性ꎬ扩
大模型的适用范围ꎮ

传统的统计方法如自回归和自回归滑动平均

等模型只能抓住水文的稳态特征ꎬ但是在变化环境

下ꎬ气候和下垫面变化导致的水文响应具有高度非

线性特征ꎬ统计方法难以刻画这种非线性变化ꎮ 而

当前的基于机器学习和深度学习的非线性方法能

够有效地描述水文序列非线性特征ꎬ能够显著提高

预测精度ꎬ但同时也应注意到数理统计模型难以解

释水文过程中的物理机制ꎮ 因此在未来的研究中ꎬ
应基于机器学习和深度学习中最新的时间序列预

测方法ꎬ并与物理模型相耦合ꎬ在保证预测精度的

同时增强模型的可解释性ꎮ
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