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基于马尔可夫链校正ＧＭＢＰ模型的径流预测

王文川，李文锦，徐冬梅，李庆敏

（华北水利水电大学 水利学院，郑州４５００４６）

摘要：为进一步提高中长期径流预报精度，以兰西水文站１９５９—２０１４年径流深数据为例，分别利用灰色模型和ＢＰ

神经网络模型对径流深数据进行预测，采用马尔可夫链推求状态概率对预测结果校正，用最小二乘法对双模型校正

结果进行耦合。模型所得组合校正预测结果通过平均相对误差、均方差和合格率进行统计描述，校正后的组合预测

结果平均相对误差和均方差分别为１２．７２％和１１．７０，均要优于灰色模型和ＢＰ神经网络模型且９０．９１％的预报结

果满足相对误差小于２０％的控制条件。可见，耦合模型能有效规避单一模型已存在的缺点，基于马尔可夫链的修

正结果可使预测精度进一步提升。因此，本研究提供的组合校正模型在一定程度上具有更好的拟合效果和预报精

度，是一种具有实用价值的预测模型。
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　　径流预报是有效利用和合理配置水资源的关

键。有效延长径流预报期、提高径流预报精度对水

库调度及洪水应急调度等具有重要意义［１２］。目前，

中长期径流预测常用模型有小波分析模型、人工神

经网络模型（ＡｒｔｉｆｉｃａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、模

糊分析模型和灰色系统模型（ＧＭ（１，１））。ＡＮＮ在

中长期径流预报中具有良好的非线性映射能力且被

广泛应用［３４］。但由于ＡＮＮ算法只有在样本容量

无限大时才能取得最优，所以在实际应用中会出现

收敛缓慢和局部最优等问题［５８］；ＧＭ（１，１）可较好

地拟合“小样本”、“贫信息”、“单变量预测”等特点的

指数增长趋势问题，对于其他问题，如数据序列呈波

动变化时，则会出现很大的拟合误差，使得预测精度

难以提高［９１０］；将ＧＭ（１，１）单变量预测和ＢＰ神经

网络非线性预测的优点相结合，但是简单的权重重

组并不能完全消除单项预测模型中的缺陷［１１］。

马尔可夫链根据状态转移概率进行预测，是研

究不同状态之间转移规律的一种随机过程［１２１４］。转

移概率能够缩小预测区间［１３１４］，反映各种随机因素

的影响程度，因而它适用于随机波动较大的预测问

题［１５］。本文以兰西水文站年径流深为预报目标，采

用ＢＰ神经网络和ＧＭ（１，１），用最小二乘法确定权

重，建立基于马尔可夫链校正的ＧＭ（１，１）和ＢＰ神

经网络模型，以探讨组合模型校正方法，提高径流预

测精度。

１　模型的建立

１．１　ＧＭ（１，１）模型

ＧＭ（１，１）模型是一阶单变量的微分方程动态

模型。灰色理论认为所有的随机量都有一定的线性

关系，看似混乱的原始数据通过一定的方法处理可

以变为有规律数据。其建模过程［９，１６］大致分为四个

步骤：（１）累加原始数据；（２）构造常数向量与累加矩

阵犅；（３）参数求解；（４）代入模型进行数据预测。

ＧＭ（１，１）模型的本质是构造累加矩阵，强化已

有资料的规律性，然后通过建立微分方程，求解灰参

数进而进行预测。但是该模型的预测结果的规律性

与径流数据的随机性相违背，因此预测结果往往不

太理想。

１．２　ＢＰ神经网络模型

ＢＰ神经网络是人工神经网络的一种，结构简

单，性能良好，应用较为广泛［１７］。其特点是通过多

次训练和学习输入输出数据，使误差达到最优［１８１９］。

其建模过程为：①初始化网络权值和阈值，输入样

本；②构建网络，设定网络隐层和输出层激励函数

ｔａｎｓｉｇ和ｐｕｒｅｌｉｎ函数、网络训练函数ｔｒａｉｎｇｌｍ、网

络性能函数ｍｓｅ，隐层神经元数初设为３，网络迭代

次数犲狆狅犮犺狊为１００次，期望误差犵狅犪犾为０．１，学习

速率犾狉为０．１；③计算输出层偏差；④反向校正权

值；⑤重复③、④直到达到终止循环要求；⑥基于上

述网络利用仿真函数进行数据预测［２０２２］。最后，将

预测数据反归一化获得最终的网络预测输出。

利用神经网络模型局部逼近和非线性映射能力

较强的特点，可以较好地模拟非线性径流预测问题，

但是收敛缓慢、训练时间长且易陷入局部极小等问

题制约了其在实际中的广泛应用［１４，２３］。

１．３　马尔可夫链校正模型

马尔可夫过程是一种较普遍的随机过程，其特

点是无后效性。它可以根据初始状态推求未来某一

时刻状态概率转移矩阵，进而得到该时刻的状

态［２４］。马尔可夫过程的统计特性由转移概率和初

始分布确定。其建模过程如下。

（１）基于相对误差的绝对值分布情况划分状态

区域。

（２）确定转移概率矩阵犘
（１），表达式为

犘
（１）＝

犘１１ 犘１２ … 犘１犿

犘２１ 犘２２ … 犘２犿

  

犘２犿 犘２犿 … 犘

熿

燀

燄

燅犿犿

（１）

式中：狆犻犼为一步转移概率，表示从狋狀时刻状态犪犻经

过一步转移到狋狀＋１时刻状态的概率，狆犻犼＝犘（犡狀＋１＝

犪犼／犡狀＝犪犻），０≤狆犻犼≤１，∑
狀

犼＝１
狆犻犼＝１，（犻，犼＝１，２，…，犿，

狀为正整数）。

（３）将转移概率矩阵犘
（１）代入下式［２５２６］

犘狋＋１＝犘０［犘
（１）］狋＋１ （２）

式中：犘０是初始时刻的无条件概率分布；犘狋＋１是狋＋１

时刻的概率分布；犘
（１）是一步转移概率矩阵。

核心是确定转移概率，即确定不同状态区间的

影响程度，以影响程度最大的概率用于计算，从而缩

短预测区间，实现数据波动较大的预测。最终预测

值的确定方法有多种，本文引入龙浩［２７］等人利用马

尔可夫链提高隧道围岩位移预测精度过程中使用的

公式，具体为

狔＝^狔× １＋（
犪犻＋犫犻
２
）［ ］％ （３）

式中：狔为最终预测值；^狔为初步预测值；犪犻、犫犻为状

态区间上下限。

１．４　最小二乘法确定组合权重

在组合预报中经常用到拟合误差的误差平方和

·５４·
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达到最小来计算权重系数，即最小二乘法。

目标函数为

ｍｉｎ∑
狀

狋＝１
犢狋－∑

犽

犻
ω犻^狔（ ）犻狋

２ （４）

约束条件为

∑
犽

犻
ω犻＝１狋＝１，２，…，狀 （５）

式中：犻为预测模型种类；犽为预测模型总数；犢狋为

实测值。

１．５　组合预测模型

ＧＭ（１，１）模型的优点是在样本较少、单变量的

情况下，仍可以利用累加生成的新数据，找到数据的

线性关系；ＢＰ神经网络则可以较好地拟合复杂非线

性关系数据。于是综合两种算法的优势建立了灰色

神经网络模型，同时为了弥补单项预测的不足，也为

了更有效地提高预测精度，引入了马尔可夫链校正

预测结果。

该组合预测模型（图１）的主要思想是运用

Ｍａｔｌａｂ软件得到２００４—２０１４年ＧＭ（１，１）和ＢＰ神

经网络模型的预测径流深。利用径流深的实测数据

与预测数据求得两模型各自的相对误差序列绝对

值，根据相对误差序列绝对值的分布情况分别划分

状态区间，确定各时刻的状态，进而求得ＧＭ（１，１）

和ＢＰ神经网络状态转移概率矩阵。根据状态转移

概率矩阵及初始概率分布得到校正后的ＧＭ（１，１）

及ＢＰ神经网络预测值。最后利用由最小二乘法得

到的权重将二者进行耦合，求得组合预测结果。

ＹＹ＝α狔２＋β狔２ （６）

式中：α、β为最小二乘法筛选的权重；狔１、狔２为人工

神经网络与灰色预测结果，ＹＹ为组合预测结果。

图１　组合模型预测的流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

２　实例应用

２．１　数据来源

兰西水文站位于黑龙江省绥化市呼兰河下游，

控制流域面积２７７０ｋｍ２。呼兰河为松花江的一条

支流，属北温带季风气候，全长５２３ｋｍ。该地区多

年平均降水量一般在５００ｍｍ左右，多年平均气温

为２０～２２℃。

本文以兰西水文站及该水文站的４个气象站

（海伦、明水、绥化、铁力）为研究对象，利用径流深与

降水量、平均温度、平均相对湿度、蒸散量、平均风速

等气象因子间的相关关系。气象数据源于中国气象

数据网（ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ／），利用泰森多边形法

求得离散分布的四个气象站对兰西水文站的综合影

响因子，并将该气象综合因子作为ＢＰ神经网络的

输入数据，利用ＢＰ神经网络进行预测时，以１９５９—

１９９２年的径流气象资料作为训练数据，构建网络模

型；利用ＧＭ（１，１）进行预测时，以１９５９—１９９２年径

流数据作为训练数据，找出数据间的规律性；１９９３—

２００３年的实测资料为检验数据；２００４—２０１４年的实

测数据为测试数据。

２．２　马尔可夫链校正预测

根据ＧＭ（１，１）模型拟合兰西水文站１９５９—

２００３年径流深的相对误差的绝对值分布情况，划分

马尔可夫状态区域为：①［０，２０％）；②［２０％，４０％）；

③ ［４０％，１００％）；④ ［１００％，４００％）。然 后 将

ＧＭ（１，１）模型的误差序列进行分类，确定一步转移

概率矩阵为

犘
（１）＝

０．３０ ０．４０ ０．３０ ０

０．２４ ０．２９ ０．４１ ０．０６

０．１０ ０．３０ ０．３５ ０．２５

熿

燀

燄

燅０ ０．２５ ０．５０ ０．２５

根据ＢＰ神经网络模型拟合兰西水文站１９５９—

２００３年径流深的相对误差的绝对值分布情况，划分

马尔可夫状态区域为：①［０，１０％）；②［１０％，２５％）；

③［２５％，４０％）；④［４０％，１３０％）。然后将ＢＰ神经

网络模型的误差序列进行分类，确定一步转移概率

矩阵为

犘
（１）＝

０．２５ ０．３７５ ０．３１２５ ０．０６２５

０．３０ ０．４０ ０．２０ ０．１０

０．４２ ０．２５ ０．１７ ０．１６

熿

燀

燄

燅０．１４ ０．４３ ０．１４ ０．２９

将兰西水文站２００４—２０１４年径流深预测的误

差序列与上述状态区域进行对比，确定相应的状态

向量；并结合犘
（１）代入式（２），得到狋＋１时刻的概率

矩阵；最后应用于式（３）即可以得到２００４—２０１４年

马尔可夫链校正的ＧＭ（１，１）模型和ＢＰ神经网络

模型的预测结果，见表１。根据校正后的预测结果

确定ＢＰ神经网络模型与ＧＭ（１，１）模型的权重分

别为０．８６、０．１４。

２．３　结果分析

为了更简单清晰地分析每个模型的预测结果的

精度，将兰西水文站２００４—２０１４年的各模型预测结

果和各模型预测结果的相对误差分别反映成折线图

的形式（图２）。

·６４·
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表１　２００４—２０１４年ＧＭ（１，１）及ＢＰ神经网络预测结果校正统计

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

年份
实测值／

ｍｍ

ＢＰ神经网络 灰色 组合

预测值／

ｍｍ

相对误差／

％

ＭＫ校正

预测值／ｍｍ 相对误差／％

预测值／

ｍｍ

相对误差／

％

ＭＫ校正

预测值／ｍｍ 相对误差／％

最小二乘法组合

预测值／ｍｍ 相对误差／％

２００４ ４６．６６ ５４．１１ －１５．９７ ４４．６４ ４．３２ ８９．５１ －９１．８３ ２６．８５ ４２．４５ ４２．１５ －９．６６

２００５ ８５．１６ １１６．７９ －３７．１４ ９６．３５ －１３．１４ ８８．３１ －３．７０ ２６．４９ ６８．８９ ８６．５７ １．６６

２００６ １１０．８７ ９９．４０ １０．３４ ８２．０１ ２６．０３ ８７．１３ ２１．４１ １４８．１２ －３３．６０ ９１．２６ －１７．６８

２００７ ３１．３５ ４７．９０ －５２．７８ ３９．５１ －２６．０４ ８５．９６ －１７４．２１ ２５．７９ １７．７４ ３７．５９ １９．９１

２００８ １７．４７ ３１．９２ －８２．６８ ２６．３３ －５０．７１ ５８．９２ －２３７．２１ １７．６８ －１．１６ ２５．１２ ４３．７７

２００９ １５０．８９ １２０．５８ ２０．０９ １４１．６８ ６．１０ ８３．６８ ４４．５４ １４２．２６ ５．７２ １４１．７６ －６．０５

２０１０ １１３．０７ ９５．１４ １５．８６ １１１．７９ １．１３ ８２．５６ ２６．９８ １４０．３６ －２４．１４ １１５．７９ ２．４１

２０１１ ７３．７３ ６１．４２ １６．７０ ７２．１６ ２．１３ ８１．４６ －１０．４８ ２４．４４ ６６．８６ ６５．４８ －１１．１９

２０１２ １３８．０５ １３２．３３ ４．１４ １５５．４９ －１２．６３ ８０．３７ ４１．７８ １３６．６３ １．０３ １５２．８５ １０．７２

２０１３ ２６５．３２ ２２４．３９ １５．４３ ２６３．６６ ０．６３ ７９．３０ ７０．１１ １３４．８０ ４９．１９ ２４５．６２ －７．４３

２０１４ １８８．９６ １５０．９５ ２０．１１ １７７．３７ ６．１３ ７８．２４ ５８．６０ １３３．００ ２９．６１ １７１．１６ －９．４２

平均相对误差／％ ２６．４８ １３．５４ ７０．９９ ３０．９４ １２．７２

均方差 ２２．９０ １５．３０ ７２．８１ ２４．１７ １１．７０

合格率／％ ５４．５５ ７２．７３ １８．１８ ３６．３６ ９０．９１

　注：ＭＫ指马尔可夫链。

图２　各模型预测结果与实测结果的对比折线

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｕｎｏｆｆｗｉｔｈｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｒｕｎｏｆｆ

图３　各模型相对误差对比折线

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｓ

本文选用相对误差在２０％以内为预测合格。

从２００４—２０１４年测试样本预测结果来看，ＭＫ校

正ＢＰ模型合格率为７２．７３％，ＭＫ校正灰色模型

合格率为 ３６．３６％，组合校正模型合格率为

９０．９１％。由于灰色模型非线性处理能力弱，对径流

突变年的预测结果误差会较大。２００８年灰色模型

相对误差达到了２３７．２１％，经马尔可夫链校正后相

对误差减小为１．１６％，校正效果较好，但２００４—

２０１４年灰色模型的预测合格率为１８．１８％，ＭＫ校

正后地预测合格率为３６．３６％，偏离程度仍较大不

能准确地描述径流变化趋势；其他模型的预测结果

均与实测值趋势相近，其中校正组合模型预测值与

实测值最为接近，平均相对误差与均方差分别为

１２．７２％，１１．７０；值得注意的是校正后的组合预测模

型与校正后的ＢＰ神经网络模型预测平均相对误差

相差不大，但校正后的组合预测合格率为９０．９１％，

较组合前更精确，因此可以将该模型应用于兰西站

年径流预报。

３　结　论

本文通过分析ＧＭ（１，１）模型的单变量预测与

ＢＰ神经网络的非线性预测，以及单模型预测存在的

问题，建立了马尔可夫链校正ＧＭ（１，１）和ＢＰ神经

网络模型，得到如下结论。

（１）基于兰西水文站气象因子，分别建立了基于

ＧＭ（１，１）和ＢＰ神经网络预报模型，对兰西水文站

中长期径流深进行预报，ＢＰ神经网络模型较ＧＭ

（１，１）模型有更高的预报精度。

（２）根据平均误差与预报合格率可得，经过马尔

可夫链校正能提升径流预测精度，且ＧＭ（１，１）和

ＢＰ校正后的组合模型预测结果最为精确；就单个模

型校正而言，ＢＰ模型校正预测结果更优。

（３）从校正结果上看，研究区径流深偏小的年

份，其预测结果更容易出现较大偏差，因此，对小径

·７４·
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流深的年份预测仍需进一步探讨。

总体而言，校正后的组合预测模型具备较好的

应用价值，可以运用于中长期径流预报。在未来的

研究中将会考虑引入更多其他因子，比如海温指数、

大气环流指数等，以提高径流预报精度。
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［Ｊ］．ＨｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃＥｎｅｒｇｙＳｃｉｅｎｃｅ，２０１８，３６（１）：１６１９．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［５］　魏胜．回归支持向量机模型及其在年径流预测中的应

用［Ｊ］．水资源与水工程学报，２０１４，２５（２）：２１３２１７．

（ＷＥＩＳ．Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｍｏｄｅｌａｎｄ

ｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎａｎｎｕａｌｒｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＷａｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，２５

（２）：２１３２１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［６］　余楚，吕敦玉．利用ＢＰ神经网络模型进行分类径流模

拟［Ｊ］．南水北调与水利科技，２０１４，１２（５）：１０９１１２，

１２３．（ＹＵＣ，ＬＶＤＹ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｕｎｏｆｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈ

ＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１４，１２（５）：１０９１１２，１２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０１４．０５．０２５．

［７］　孙艳，刀海娅．自适应变异粒子群算法与支持向量机在

农业用水预测中的应用［Ｊ］．水资源与水工程学报，

２０１５，２６（３）：２３１２３６，２４０．（ＳＵＮＹ，ＤＡＯＨＹ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ

ｗａｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄ

ＷａｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２６（３）：２３１２３６，２４０．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［８］　崔东文．基于多元变量组合的回归支持向量机集成模

型及其应用［Ｊ］．水利水运工程学报，２０１４（２）：６６７３．

（ＣＵＩ Ｄ Ｗ．Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ Ｗａｔｅｒ

ＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４（２）：６６

７３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１６１９８／ｊ．ｃｎｋｉ．１００９６４０ｘ．

２０１４．０２．００２．

［９］　温丽华．灰色系统理论及其应用［Ｄ］．哈尔滨：哈尔滨

工程大学，２００３．（ＷＥＮＬＨ．Ｇｒｅｙｓｙｓｔｅｍｔｈｅｏｒｙａｎｄ

ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［Ｄ］．Ｈａｒｂｉｎ：Ｈａｒｂｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１０］　刘呈玲，方红远，刘志辉．改进的灰色预测模型在区域

用水总量预测中的应用［Ｊ］．华北水利水电大学学报

（自然科学版），２０１８，３９（２）：５７６２．（ＬＩＵＣＬ，ＦＡＮＧ

Ｈ Ｙ，ＬＩＵ Ｚ Ｈ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｇｒｅｙ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｒｅｇｉｏｎａｌｔｏｔａｌｗａｔｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＨｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ（Ｎａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１８，３９（２）：５７６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１１］　刘卫校．基于离散灰色预测模型与人工神经网络混合

智能模型的时尚销售预测［Ｊ］．计算机应用，２０１６，３６

（１２）：３３７８３３８４．（ＬＩＵ Ｗ Ｘ．Ｆａｓｈｉｏｎｓａｌｅｓｆｏｒｅｃａｓｔ

ｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｏｄｅｌｏｆｄｉｓｃｒｅｔｅｇｒａｙ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，３６（１２）：

３３７８３３８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１２］　杜川，梁秀娟，王中凯，等．改进灰色马尔科夫模型在

年降水量预测中的应用研究［Ｊ］．节水灌溉，２０１４（６）：

３２３６．（ＤＵ Ｃ，ＬＩＡＮＧ ＸＪ，ＷＡＮＧＺ Ｋ，ｅｔａｌ．

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｙＭａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌｉｎ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｎｎｕａｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＳａｖｉｎｇ

Ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ，２０１４（６）：３２３６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１３］　魏代俊．灰色马尔科夫链在年降水量预测中的应用

［Ｄ］．武汉：华中师范大学，２００８．（ＷＥＩＤＪ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆ ｇｒｅｙＭａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ ｉｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｎｕａｌ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ［Ｄ］． Ｗｕｈａｎ： Ｈｕａｚｈｏｎｇ Ｎｏｒｍａｌ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１４］　景亚平，张鑫，罗艳．基于修正组合模型的青海省城市

需水量预测［Ｊ］．自然资源学报，２０１２，２７（６）：１０１３

１０２１．（ＪＩＮＧＹＰ，ＺＨＡＮＧＸ，ＬＵＯＹ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｕｒｂａｎｗａｔｅｒｄｅｍａｎｄｉｎＱｉｎｇｈａｉｐｒｏｖｉｎｃｅｂａｓｅｄｏｎ

ｍｏｄｉｆｉｅｄｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒａｌ

Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１２，２７（６）：１０１３１０２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１５］　刘历波，裴，裴同松．灰色马尔科夫模型在桥梁运

营状况预测中的应用［Ｊ］．河北大学学报（自然科学
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版），２０１９，３９（１）：１１１７．（ＬＩＵＬＢ，ＰＥＩＹ，ＰＥＩＴＳ．

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＧｒｅｙＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｂｒｉｄｇｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅｂｅｉ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１９，３９（１）：

１１１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１６］　罗党，王浍婷．灰色神经网络下的多变量土壤含水量

预测模型［Ｊ］．华北水利水电大学学报（自然科学版），

２０１７，３８（５）：７０７５．（ＬＵＯ Ｄ，ＷＡＮＧ Ｈ Ｔ．

Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ｇｒｅｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈＣｈｉｎａ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷａｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，３８（５）：７０７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１７］　何籦颖，陈晓宏，张云，等．ＢＰ人工神经网络在小流域

径流模拟中的应用［Ｊ］．水文，２０１５，３５（５）：３５４０，９６．

（ＨＥＹＹ，ＣＨＥＮＸＨ，ＺＨＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｒｕｎｏｆｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ

ｓｍａｌｌｗａｔｅｒｓｈｅｄ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１５，３５（５）：３５４０，

９６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１８］　高学平，闫晨丹，张岩．基于ＢＰ神经网络的调水工程

调蓄水位预测模型［Ｊ］．南水北调与水利科技，２０１８，

１６（１）：８１３．（ＧＡＯＸＰ，ＹＡＮＣＤ，ＺＨＡＮＧＹ．Ａ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｗａｔｅｒｓｔｏｒａｇｅｌｅｖｅｌｆｏｒｗａｔｅｒ

ｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ

＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，１６（１）：８１３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０１８０００２．

［１９］　彭欣怡，于国荣，张代青，等．不同组合小波神经网络

模型对径流预测的适用性［Ｊ］．人民长江，２０１５，４６

（２４）：２４２８．（ＰＥＮＧＸＹ，ＹＵＧＲ，ＺＨＡＮＧＤＱ，ｅｔ

ａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎｅｄｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｏｒｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｅｏｐｌｅ′ｓ

ＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒ，２０１５，４６（２４）：２４２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．１６２３２／ｊ．ｃｎｋｉ．１００１４１７９．２０１５．２４．００７．

［２０］　王博，顿新春，李智勇．基于ＢＰ神经网络的水利工程

投标决策模型及应用［Ｊ］．水电能源科学，２０１３，３１

（３）：１３１１３４．（ＷＡＮＧＢ，ＤＵＮＸＣ，ＬＩＺＹ．Ｂｉｄｄｉｎｇ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＨｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃＥｎｅｒｇｙ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１３，３１（３）：１３１１３４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２１］　李晓英，苏志伟，周华，等．基于主成分分析的ＧＡＢＰ

模型在城市需水预测中的应用［Ｊ］．南水北调与水利

科技，２０１７，１５（６）：３９４４．（ＬＩＸＹ，ＳＵＺＷ，ＺＨＯＵ

Ｈ，ｅｔａｌ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＧＡＢＰ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎｕｒｂａｎｗａｔｅｒｄｅｍａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈ ＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒａｎｄ
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