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基于支持向量回归机的长期径流预报

及不确定性分析

郦于杰,梁忠民,唐甜甜

(河海大学 水文水资源学院, 南京 210098)

摘要: 根据汉江流域皇庄站 1981- 2008 年逐月径流量与 1980- 2007 年逐月 74 项环流指数、北太平洋海温场、500

hPa高度场的相关关系,利用逐步回归挑选预报因子,构建基于遗传算法的支持向量回归机模型( GA2SVR ) , 并对

2009- 2013 年逐月径流量进行预报; 结果表明,径流预报精度较高,汛期平均相对误差在 30%以内,非汛期、年总量

平均相对误差在 20%以内,均优于随机森林和多元线性回归模型。将 GA2SVR模型的预报结果作为概率预报的基

础, 采用贝叶斯理论中的水文不确定性处理器( H UP)对预报的可靠度进行分析; 结果表明, H UP 不仅可以提供精

度更高的定值预报,还能以置信区间的方式量化预报的可靠度, 提供更为丰富的预报信息。

关键词: 汉江流域;长期径流预报;支持向量回归机; 遗传算法;贝叶斯概率预报
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Long2term runoff forecasting based on SVR model and its uncertainty analysis

L I Yujie, L IANG Zhongmin, T ANG T iantian

( H ohai Univers ity , Colleg e of H ydrology and Water Resour ces , N anj ing 210098, China)

Abstract: In accordance w ith the H uangzhuang Stationc s monthly runoff fr om 1981 to 2008 and the cor relativ ity from 1980 to

2007 among the 74 circulation indexes o f each month, the monthly nor th pacific sea sur face temperature field, and the 500 hPa

geopot entia l height, we used the stepw ise reg ression method to select the for ecast facto rs and built a GA2SVR Model ( Genetic

Algo rithm Suppo rt Vector Regr ession Model) on the basis of GA ( Genetic A lgo rithm) , in order to for ecast the monthly runoff

from 2009 to 2013. The r esults show ed that the accur acy of the runo ff fo recast was relatively high: the average relat ive err or in

flood season w as w ithin 25% ; the year ly runoff amount w as w ithin 20% in non2flood season. It was super ior to Random Forest

and Multiple Reg ression Model. With the fo recast r esults of the GA2SVR Model as the basis of the pr obabilit y forecast, w e used

the H ydro lo gic U ncerta int y P rocessor ( H UP) o f the Bayesian Theor y to analyze the for ecast r eliabilit y. T he outcome indicated

that HUP could not only g ive a constant2value fo recast with r elatively high accuracy , but also quantify the for ecast r eliability in

the fo rm o f a confidence int erval to pro vide more for ecast info rmation.

Key words: Hanjiang River basin; long2t erm runo ff for ecast; suppo rt vector reg ression; g enetic algo rithm; bayesian probability

forecast

  径流的长期预报是指预见期在 15 d以上、一年 以内,并提供各月径流量的预报, 其对防汛抗旱、
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水文水 资源

水资源调度和高效利用具有重要意义[ 1]。目前,

长期径流预报大致可分为物理成因分析法、数理

统计法和智能方法三大类
[ 2]
。物理成因分析法通

过研究陆地海洋下垫面情况、太阳活动、大气环流

等要素,推求降水变化规律,再通过水文模型进行

径流预报 [ 3]。由于影响径流的因素复杂, 该方法

实施难度较大, 仍处于摸索发展之中。数理统计

法根据预报因子类别的不同可分为两种: 一是寻

求水文要素自身的演变规律进行预报, 如根据径

流的周期性、趋势性、随机性等特征, 采用 Morlet

小波、方差分析、ARMA 等方法构建基于径流自相

关关系的预报模型
[ 427]

; 二是寻求水文要素间相互

作用的物理机制进行预报, 如根据径流与前期大

气环流指数、海温场、高度场等遥相关关系, 构建

多元回归、逐步回归等预报模型
[ 8211]
。智能方法是

当前重点研究和应用的预报技术, 随着数学、计算机

技术的快速发展,如随机森林、灰色系统、混沌理论、

支持向量机等开拓了长期径流预报的新途径, 有效

提高了预报精度
[ 12]
。

支持向量机 ( Suppor t Vector Machine, SVM )

是Vapnik等人1995年提出的一种基于统计学习理

论的新型机器学习算法, 最初从线性可分情况下的

最优分类面发展而来, 其核心思想是最优分类面不

但正确将两类样本分开, 而且使分类间隔最大化, 平

行最优分类面且距离最短的直线上的训练样本即为

支持向量; 在线性不可分情况下,引入松弛变量和误

差惩罚参数, 建立广义最优分类面; 对于非线性问

题,通过核函数将低维非线性分类问题变换为高维

线性分类问题, 其形式上类似神经网络, 输出的是中

间节点的线性组合, 每个节点对应一个支持向量。

SVM 采用结构风险最小化准则 ( St ructural Risk

Minimization, SRM ) , 具有避免过学习、全局最优、

泛化能力好等性能,较好的解决了小样本、非线性、

高维度等水文中的常见问题
[ 13215]

。

1  支持向量回归机

支持向量回归机 ( Suppport Vector machine for

Regession, SVR)是建立在 SVM 上的回归算法, 其

基本思想是用少数支持向量代表整个样本集, 利

用非线映射 <( x ) , 将低维非线性函数估计问题转

换为高维线性函数估计问题。设非线性回归

函数:

f ( x ) = 3X, <( x )4+ b, X、x I R
n
, b I R

min
1
2

+X+2
+ C E

n

i = 1
(Ni+ N

*
i )

( 1)

式中: x 为样本输入; f ( x )在不敏感损失函数 E范围

内的线性回归问题转换为寻求最小 + X+问题, 针

对精度 E不能处理的问题, 引入松弛变量 Ni , N
*
i 和

误差惩罚参数 C, 此时优化方程的约束为:

s. t .

y i- f ( x i ) [ E+ Ni

f ( x i )- y i [ E+ N
*
i

Ni , N
*
i \0

( 2)

为求解此凸二次规划, 根据 KKT 条件, 引入

Lagrange函数:

L ( X, b, A, A
*
)=

1
2

+X+2
+ C E

n

i = 1
(Ni+ N

*
i )-

E
n

i = 1
Ai (Ni+ E- y i+ 3X, U( x i )4+ b)-

E
n

i = 1
A
*
i (N

*
i + E- y i- 3X, U( x i )4- b)-

E
n

i = 1
Gi (Ni+ N

*
i )

( 3)

得到原优化问题的 Lagr ange 对偶问题:

min
1
2

E
n

i, j = 1
( a

*
i - ai ) ( a

*
j - a j ) K3x i , x j 4-

E
n

i = 1
a
*
i ( y i- E)+ E

n

i = 1
ai ( y i- E)

s. t .
E
n

i= 1
( a

*
i - a i )= 0

0 [ a
*
i , ai [ C

(4)

求解上述对偶问题, 得到最优解 A= ( A1 , A
*
1 ,

,, An , A
*
n )

T
,最优解中非零向量Ai或A

*
i 所对应的样

本点( x i , y i )的输入 x i 即为支持向量, 从而构造非

线性回归函数:

f ( x )= E (Ai- A
*
i ) K3x i , x j 4+ b (5)

式中: K 3x i , x j 4为核函数, 本文采用径向基核

函数:

K3x i , x j 4= exp(- +x- x i +2
/ R

2
) (6)

误差惩罚参数 C 起到调节模型复杂度和训练

误差的作用, 取太小或太大, 将出现/欠学习0或/过

学习0现象,使训练误差增大,泛化能力减弱;核参数

R反映了训练样本数据的分布特性, 确定了局部领

域的宽度。因此, SVR回归问题的推广性能取决于

误差惩罚参数 C 与核参数 R。由于遗传算法( Ge2

net ic alg orithm, GA)在复杂优化问题中只需构造一

个适应度函数,通过选择、杂交、变异等遗传机制,完

成对问题最优解的自适应搜索过程,且算法成熟,在

水文中应用广泛, 故本次选择构建 GA2SVR 算法进

行参数优选, 既保证参数的准确性,又保证计算的时

效性,算法流程见图 1。
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图 1 GA2SVR 算法流程图
Fig. 1  Flow chart of GA2SVR algorithm

2  预报因子挑选

本次所选的气象因子分为北太平洋海温场

( SST)、500 hPa 高度场、74 项环流指数三大类, 前

两类下载自 N CEP 再分析数据,第三类下载自中国

气象数据网。首先根据汉江流域的地理位置、水系分

布等特征,选取SST 的空间范围为521 5bN- 121 5bS,
1171 5bE- 771 5bW, 分辨率为 5b @ 5b, 500 hPa 高度

场的空间范围为 80bN - 10bS, 0bE- 360bE, 分辨率

为 21 5b@ 21 5b及全范围 74项环流指数等作为初选

预报因子,之后计算径流序列与前一年气象因子序

列的相关系数,利用相关系数显著性检验表剔除不

显著相关的初选预报因子。由于中长期径流预报的

物理成因复杂,预报因子与预报对象的本构关系仍

处于摸索阶段,故本次假定三类气象因子的重要度

相似,最终利用逐步回归从每类气象因子中各挑选

5个作为最终预报因子。考虑到历史资料存在非一

致性,本文只选取 1980 年以后的数据。下面以 1

月、7月、年总量为例说明,其他不予赘述, 预报因子

见表 1。

表 1 皇庄站径流预报因子
Tab. 1  T he runof f f orecast factors of H uangzhuang Stat ion

预报因子 1月预报因子说明(前一年) 7月预报因子说明(前一年) 年总量预报因子说明(前一年)

1 12月西太平洋副高西伸脊点 5月西太平洋副高脊线 11月冷空气

2 12月南海副高面积指数 6月欧亚纬向环流指数 7月北非副高脊线

3 3月亚洲纬向环流指数 8月太平洋副高北界 7月北非大西洋北美副高脊线

4 5月北美大西洋副高脊线 12月东亚槽强度 1月北半球极涡中心位置

5 6月大西洋欧洲环流型 6月大西洋欧洲区极涡面积指数 2月南海副高北界

6 5月( 7, 24)点海温 12月( 3, 21)点海温 12月( 6, 27)点海温

7 7月( 6, 34)点海温 12月( 7, 10)点海温 6月( 14, 15)点海温

8 8月( 6, 34)点海温 11月( 6, 25)点海温 5月( 14, 15)点海温

9 2月( 3, 1)点海温 12月( 6, 27)点海温 8月( 13, 10)点海温

10 10月( 7, 30)点海温 12月( 3, 20)点海温 11月( 11, 33)点海温

11 3月( 18, 55)点 500 hPa 5月( 10, 134)点 500 hPa 12月( 23, 23)点 500 hPa

12 7月( 16, 22)点 500 hPa 9月( 12, 8)点 500 hPa 6月( 2, 17)点 500 hPa

13 9月( 10, 125)点 500 hPa 12月( 26, 93)点 500 hPa 6月( 23, 26)点 500 hPa

14 4月( 11, 8)点 500 hPa 2月( 24, 141)点 500 hPa 7月( 14, 74)点 500 hPa

15 4月( 5, 59)点 500 hPa 8月( 12, 120)点 500 hPa 6月( 7, 142)点 500 hPa

3  径流预报

将 Matlab 作为本次编程平台,将 1980- 2007

年逐月预报因子作为输入量, 1981- 2008年逐月径

流量作为输出量, 训练 GA2SVR 模型。将 2008 -

2012年逐月预报因子输入训练完毕的 GA2SVR 模

型中,对 2009- 2013年逐月径流量进行预报。预报

精度的评价指标采用平均相对误差(MRE)、均方根

误差( RM SE)和确定性系数(DC) , 公式见式( 7) -

式( 9)。将预报结果与随机森林( RF)、多元线性回

归( M LR)结果作对比,结论见图 2至图 4,表 2至表

3所示。

图 2 皇庄站 1月径流训练期与验证期

Fig. 2  T he t raining period and verif icat ion period

of January runof f at H uan gzhuang Stat ion

MRE=
1
N

E
N

i = 1

| Q i,实测- Q i,预报 |

Q i,实测
( 7)
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图 3  皇庄站 7 月径流训练期与验证期

Fig. 3  T he t rain ing period and veri ficat ion period

of July run of f at H uangzhu ang Station

图 4  皇庄站年径流训练期与验证期
Fig. 4  T he t raining period and verif icat ion period

of yearly run of f at H uangzhuang Stat ion

表 2 训练期精度评价指标( 1981- 2008)

T ab. 2  Th e evaluation indexes of accuracy in t raining ( 1981- 2008)

模型
MRE

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 8. 38 14. 96 15. 54 15. 31 17. 31 26. 28 21. 1 35. 19 39. 07 30. 06 38. 02 17. 71 13. 22

RF 12. 94 19. 27 18. 03 17. 06 24. 05 27. 18 23. 75 43. 03 45. 58 43. 11 32. 68 19. 3 20. 99

MLR 5. 89 9. 32 13. 29 11. 23 12. 82 17. 57 14. 2 16. 43 20. 48 27. 3 25. 94 12. 86 5. 46

模型
RMSE

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 33. 19 58. 93 111. 48 157. 05 223. 76 450. 23 578. 98 765. 35 679. 85 570. 95 291. 09 106. 24 2 173. 89

RF 54. 65 106. 16 186. 43 232. 5 356. 09 464. 35 877. 59 976. 18 1190. 13 1146. 27 539. 71 122. 61 5 581. 46

MLR 27. 75 39. 95 119. 99 153. 8 201. 11 366. 95 487. 63 453. 77 618. 97 435. 02 232. 02 81. 73 1 230. 69

模型
DC

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 0. 91 0. 88 0. 87 0. 85 0. 91 0. 77 0. 89 0. 82 0. 89 0. 91 0. 83 0. 97 0. 89

RF 0. 75 0. 61 0. 64 0. 67 0. 76 0. 76 0. 74 0. 71 0. 67 0. 62 0. 43 0. 59 0. 65

MLR 0. 94 0. 95 0. 85 0. 85 0. 92 0. 85 0. 92 0. 94 0. 91 0. 95 0. 89 0. 82 0. 96

表 3 验证期精度评价指标( 2009- 2013)

Tab. 3  T he evaluat ion index es of accuracy in verif icat ion ( 2009- 2013)

MRE 1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 18. 62 26. 03 15. 60 29. 96 16. 82 22. 96 29. 51 24. 00 33. 58 19. 94 28. 52 14. 43 13. 22

RF 10. 03 27. 84 18. 02 34. 97 19. 26 24. 05 25. 00 38. 37 33. 67 38. 53 31. 89 21. 01 26. 74

MLR 26. 74 36. 19 40. 94 19. 93 37. 70 25. 93 32. 05 38. 69 73. 11 70. 58 53. 65 21. 64 20. 25

  RMSE=
1
N

E
N

i= 1
( Qi,实测- Qi,预报)

2
( 8)

DC= 1-
E
N

i = 1
(Qi,实测- Qi,预报)

2

E
N

i= 1
(Q i,实测- Q实测)

2
( 9)

由图 2至图 4 可知, 非汛期在年际间的变化较

小, 以 1 月为例, 其径流量变化范围在 200~ 600

m3 / s之间; 而汛期在年际间的变化很大,以 7 月为

例,其径流量最小仅 1 000 m
3
/ s , 最大可达 7 000

m
3
/ s ;年径流的变化也较大, 且并无明显规律可循,

这在一定程度上加大预报难度同时, 也表明 GA2

SVR模型不仅能反映各月、年际间的变化趋势, 也

能较好地预测极值月与极值年的径流量。

由表 2可知,在平均相对误差上,多元线性回归

表现最佳, GA2SVR次之,随机森林较差。GA2SVR

的平均相对误差在非汛期第一阶段( 1 月- 5 月)为

8% - 17%之间,汛期( 6月- 9月)为 21% ~ 39%之

间, 非汛期第二阶段( 10月- 12月)为 17% ~ 38%

之间,年总量的平均相对误差为 13% , 这表明 GA2
SVR模型在 1月- 5月与年总量上率定良好, 在汛

期仍有一定的差距, 而非汛期第二阶段率定不佳的

原因可能是随着预见期的增长, 预报因子的时效性

与可靠性降低。在确定性系数上, GA2SVR与多元

线性回归相近,且均优于随机森林。GA2SVR除 6

月的确定性系数为 01 77外,其余各月均在 01 85以
上, 年总量的模拟也达到 01 89, 表明 GA2SVR模型

整体上率定精度良好, 可靠性较高。

由于验证期序列时间较短, 不宜采用确定性系
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数作为评价指标, 故本次只采用平均相对误差。由

表 3可知, 两种智能方法在验证期表现均远优于多

元线性回归。GA2SVR 的平均相对误差在非汛期

除 2、4、11月在 26%~ 29%外,其余均在 20%以下;

在汛期( 6月- 9 月)为 23% ~ 33%之间; 在年总量

上也表现最佳,平均相对误差仅 13%, 这表明 GA2
SVR模型不仅可预报逐月径流,也可预报年总量的

丰枯趋势。

4  预报不确定性分析

Krzysztofw icz在 1999年提出的贝叶斯预报系

统( Bayesian Fo recast ing System , BFS)将预报的总

不确定性分为降雨不确定性和水文不确定性, 分别

采用降雨不确定处理器 ( P recipitat ion Uncertainty

Processor, PU P)和水文不确定处理器( Hydrolo gi2
cal U ncer tainty Processor, HUP)处理,最后通过集

成器( Integrator, INT )综合输出
[ 17219]

。设 H 0 为预报

时已知的实测流量, H n 和Sn 分别表示实际流量过程

和预报流量过程, hn 为H n的实测值, sn 为 Sn 的估计

值,对于任意时刻 n及 H n= hn ,由贝叶斯原理可得在

Sn= sn 的条件下 H n 的后验概率密度函数为
[ 20]

:

Un( hn | sn , h0)=
f n( sn | hn , h0) gn( hn | h0)

Q
+ ]

- ]
f n( sn | hn , h0 ) gn( hn | h0)dhn

( 10)

将 GA2SVR预报值作为确定性预报输入,采用

HU P计算径流的后验概率分布, 并给出 90%置信

区间与 50%分位数, 结果见图 5 至图 7。GA2SVR

预报值与 HUP50%分位数比较见表 4。

图 5  皇庄站 1 月径流不确定性分析

Fig. 5  T he uncertainty analysis of January runof f

at Huangzh uan g Stat ion

图 6  皇庄站 7 月径流不确定性分析

Fig. 6  T he uncertainty analys is of July runof f at

H uan gzhuang Stat ion

图 7 皇庄站年径流不确定性分析
Fig. 7  Th e uncertainty an aly sis of yearly runof f

at Huangzh uan g Stat ion

表 4  GA2SVR预报值与 50%分位数的精度对比( 1982- 2013)

T ab . 4  Th e accuracy comparison betw een the GA2SVR predicted valu e and the 50% quan tile ( 1982- 2013)

项目
M RE

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 9. 98 16. 63 15. 75 17. 76 17. 16 26. 15 23. 05 34. 08 40. 03 29. 38 36. 5 17. 17 12. 26

50%分位数 7. 54 16. 63 17. 39 12. 48 16. 58 18. 89 20. 2 21. 06 34. 41 22. 74 30. 84 17. 88 11. 93

项目
RM SE

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 46 73. 69 113. 94 174. 34 273. 67 453. 66 733. 57 791. 4 754. 28 545. 28 283. 45 106. 62 2300. 61

50%分位数 39. 39 84. 57 136. 87 153. 83 255. 52 368. 64 693. 44 705. 97 867. 22 527. 63 382. 18 131. 08 2265. 92

项目
DC

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 年总量

GA2SVR 0. 82 0. 8 0. 86 0. 8 0. 86 0. 75 0. 84 0. 8 0. 87 0. 91 0. 84 0. 78 0. 87

50%分位数 0. 87 0. 73 0. 79 0. 84 0. 87 0. 83 0. 85 0. 84 0. 83 0. 91 0. 71 0. 67 0. 87

  由以上分析表明, GA2SVR模型的 90%置信区

间几乎包括所有实测值, 且 50%分位数与实测值拟

合更好,预报精度更高。将 50%分位数与 GA2SVR

预报值相比,确定性系数进一步增大,平均相对误差

和均方根误差均有一定程度的减小,说明经过 HU P

处理后,不仅能以置信区间的方式量化预报的可靠

度, 提供更为丰富的预报信息,同时若以某一分位数

(如 50%)作为定值预报, 由于贝叶斯方法本身所具

有的校正能力,可进一步提高预报精度。

5  结论

( 1)根据皇庄站 1981- 2008 年逐月径流量与
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1980- 2007年逐月 74 项环流指数、北太平洋海温

场、500 hPa高度场的相关关系,利用逐步回归挑选

预报因子, 构建 GA2SVR 模型,并对 2009- 2013 年

逐月径流量进行预报, 结果表明, 径流预报精度较

高,汛期平均相对误差在 30%以内,非汛期、年总量

平均相对误差在 20%以内, 均优于随机森林和多元

线性回归模型。但个别年份中的个别月平均相对误

差较高,这表明预报因子的时效性与稳定性仍需提

高,其中的物理成因仍需进一步研究。

( 2)将 GA2SVR模型作为确定性预报结果, 采

用 HUP 可以实现径流的概率预报。将概率预报的

50%分位数与 GA2SVR 预报值进行对比, 结果表

明, 50% 分位数与实测值拟合更好, 精度更高。

HUP 不仅可以提供精度更高的定值预报, 还能以

置信区间的方式量化预报的可靠度, 提供更为丰富

的预报信息, 为防汛抗旱、水资源优化调度提供
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