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基于芒种日分析的ＢＰ模型在中长期

汛期降雨量预报中的应用
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摘要：为提高汛期降雨量中长期预报的精度，采用芒种日分析充分提取有用信息，基于ＢＰ神经网络模型，构建了芒

种日分析的ＢＰ神经网络耦合模型，并将其应用于北京市中长期汛期降雨量的预测。结果表明：相比于常规ＢＰ模

型，耦合ＢＰ模型能够有效提高预报的精度，验证期耦合ＢＰ模型模拟值与实测值相关系数为０．７８，明显优于常规

ＢＰ模型的０．４２；耦合ＢＰ模型较常规ＢＰ模型的预报合格率提高了４０％。芒种日分析能够充分发掘隐藏在原始数

据中的有用信息，降低极端值等噪声数据对预报结果的影响，有效提高了模型的预报精度。将传统节气与人工智能

预报技术相结合，为中长期汛期降雨量预报提供了一种新思路。
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　　降雨量的预测对防汛应急管理和水资源合理配

置及可持续利用具有重要的意义。但由于降雨过程

影响因素复杂、不确定性较大，迄今为止难以通过大

气物理动力学模型准确预测中长期降雨量。目前对

降雨量进行预测的方法有很多，主要有回归分析、灰

色理论等传统研究方式以及数值模拟、小波分析等

新模型。上述预测模型各具其优点，且无论是传统

方式还是新模型，在实际应用中均取得了一定的效

果，但均存在一定局限性。在众多预测方法中人工

神经网络因其具有很强的非线性映射能力在水文预

报领域中得到了广泛应用。

人工神经网络方法因其非线性模拟的优势在复

杂的水文系统预报中发挥了很大作用［１］。张晓伟

等［２］建立了基于ＢＰ神经网络的灰色自记忆径流预

测模型，并应用于年径流预测中，结果表明改进后模

型具有更好精度；桑燕芳等［３］将小波分析（ＷＡ），人

工神经网络（ＡＮＮ）和水文频率分析法联合使用，建

立了不确定性中长期水文预报模型，描述水文不确

定性因素对预报结果的影响；刘莉等［４］应用时间序

列典型分解法提取原降雨量序列中的趋势成分和周

期性成分，对于剩余平稳序列成分，采取ＢＰ神经网

络模型对其进行模拟预测，增加了模型的准确度和

适应性；Ａｄａｍｏｗｓｋｉ等
［５］将离散小波变换与 ＡＮＮ

模型耦合，阐明其在季节性河流径流预测中的可用

性；孙娜等［６］基于ＢＰ神经网络和ＧＲＮＮ神经网

络，构建了两种小波神经网络耦合模型提高了河川

径流的中长期预报精度并延长其预见期；卢韦伟

等［７］采用Ｃｏｐｕｌａ熵法修正ＢＰ神经网络的预报输

入因子，有效提高了模型精度；Ｗａｎｇ等
［８］耦合人工

神经网络模型与集合经验模式分解算法进行中长期

径流预测，结果证明该模型比单一人工神经网络模

型有更高的预测精度；Ｓｈｏａｉｂ等
［９］讨论了混合小波

函数与ＡＮＮ模型耦合的降水径流模型的预测效

果；郝丽娜等［１０］将离散小波变换（ＤＷＴ）与广义回

归神经网络（ＧＲＮＮ）耦合，建立了月径流预测模型，

模型对径流总体趋势模拟效果较好；李阳等［１１］基于

均生函数和ＢＰ神经网络模型，采用偏最小二乘方

法修正预报因子，研究结果表明模型不仅可提取径

流序列的特征，且预报精度也较单一模型有所提高；

刘丹辉等［１２］基于均生函数和ＢＰ神经网络的优势，

建立了 ＭＧＦＢＰＩ模拟预测模型并应用于科尔沁

沙降雨预测，模型效果理想。大量研究表明：人工神

经网络在水文系统预报中已经有了广泛的应用，但

人工神经网络作为黑箱子模型，其预测结果很大程

度上依赖于输入数据，ＣａｎｎａｓＢ等
［１３］也指出数据预

处理技术能有效提高神经网络模型对非平稳数据的

模拟精度。

基于此，在分析芒种日节气时间与北京市汛期

降雨量变化之间的关系基础上，将芒种日因子引入

到预报数据集筛选中，定性预报全市降雨在预报期

内与多年平均降雨的关系，判断预报结果真假，利用

预报真值作为均生函数与神经网络耦合模型的输

入，提出了一种基于芒种日分析的ＢＰ神经网络新

的预报方法，并应用于北京市中长期汛期降雨量的

预测。

１　研究方法

时间序列预测模型主要着眼于水文要素自身变

化规律，对时间序列的依赖性较大。序列中极值点

等噪声数据严重影响着模型预测的精度。为克服这

一不足，结合芒种日因子识别方法的优点，本文提出

了基于芒种日因子分析的ＢＰ神经网络耦合预报模

型。采用芒种日因子识别结果对模型输入进行修

正，减少时间序列中极值等噪音数据对预报精度的

影响。

１．１　模型结构

均生函数和神经网络的耦合模型［１１１２］是目前

一种应用广泛且预测结果较好的模型，通过将均

生函数与ＢＰ神经网络的结合，不仅为神经网络提

供了较好的输入基础，亦充分发挥了神经网络的

模拟优势，大大提高了模拟与预测的精度。本文

选择三层结构ＢＰ神经网络，采用均生函数法对汛

期降雨量序列进行转换，生成一组周期函数及其

延拓序列作为模型输入因子。耦合模型结构见

图１。

输入层转移函数

犳（犐）＝
１－犲－犐

１＋犲－犐
　犐＝∑

狀

犼＝１
狑犻犼狓犼＋θ犻 （１）
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式中：犼＝１，２，３，…，狀（狀为输入层节点数），犻＝１，２，

３，…，犿（犿为隐含层节点数）；狑犻犼为输入层到隐含

层的连接阈值；θ犻为隐含层权值。

输出层转移函数

犳（狋）＝狔　狋＝∑
犿

犻＝１
狏犻犉（犐）犻＋犫 （２）

式中：犻＝１，２，３，…，狀（狀为隐含层节点数）；狏犻为隐

含层到输出层的连接阈值；犫为输出层权值。

图１　ＢＰ神经网络模型结构

Ｆｉｇ．１　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　模型输入

基于芒种日因子分析的ＢＰ耦合预报模型是采

用芒种日因子定性识别的结果，对模型输入进行优

化筛选，筛选步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：芒种日因子识别将原序列分类，剔除识

别“假”值。

Ｓｔｅｐ２：芒种日因子识别预见期降雨分类。

Ｓｔｅｐ３：根据预见期降雨分类结果选择Ｓｔｅｐ１中

对应序列作为模型输入。

输入降雨时间序列狓（狀）的均值为珔狓＝
１
狀
∑
狀

犻＝０
狓（狋），

（狋＝１，２，３，…，狀），对于时间序列狓（狀）定义均生函

数为

珚狓犾（犻）＝
１
狀犾
∑

狀
犾
－１

犼＝０
狓（犻＋犼犾） （３）

式中：犻＝１，…，犾，犾≤ＩＮＴ（狀／２），狀犾－＝ＩＮＴ（狀／犾）。

按照式（１）生成均生矩阵。根据公式（２）对均生

矩阵进行周期性外延（犾＝１，２，…，犔；狋＝１，２，…，狀）。

得到周期外延矩阵犉，即按降雨序列狓（狀）的不同时

间间隔计算均值得到的预报因子犉＝（犳１，犳２，犳３，

…，犳犔）

犳犾（狋）＝珡犡犾狋－犾·ＩＮＴ
狋－１（ ）［ ］犾

（４）

１．３　模拟流程

根据上述研究思路绘制基于芒种日因子分析的

ＢＰ耦合预报模型预报流程见图２。

图２　预报流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　实例计算

２．１　研究区域概况

北京市地处海河流域，总面积１６４１０．５４ｋｍ２，

属典型的温带大陆性季风气候，大气降雨是区域水

资源的重要补给来源，直接决定了水资源量的多寡，

降雨时空分布不均，每年的６—９月是北京市的汛

期，其降雨量占全年降雨量的８０％以上
［１４］。本文收

集了北京市１９５０—２０１４年共６５ａ的全市平均汛期

降雨量监测资料，数据来源于北京市水文总站，以

１９５４—２００９年６０ａ汛期降雨量资料作为训练和测

试数据，２０１０—２０１４年５ａ的汛期降雨量资料作为

验证数据，将耦合的ＢＰ模型与常规ＢＰ模型模拟结

果进行对比。

２．２　芒种日因子识别分析

二十四节气是上古时代人们根据地球在黄道上

（即地球绕太阳公转的运动轨迹）位置变化而制定

的，每一个节气分别相应于地球在黄道上每运动

·３·
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１５°所到达的一定位置，它将太阳周年运动轨迹划分

为２４等份，每一等份对应一个节气，每一节气都有

着其相应的气候特征［１５１６］。相关学者［１７］研究了海

河流域盛夏旱涝与芒种日节气的对应关系，芒种日

的农历日期与海河流域旱涝关系极为密切。芒种日

时间为每年的公历６月５—７日中的某一天，相应海

河流域的北京市进入汛期，因此，笔者系统收集了北

京市１９５０—２０１４年汛期降雨量监测资料，采用统计

分析的方法确定了北京市汛期降雨量多少与芒种日

节气的对应关系，具体结果见表１。

表１　北京市汛期降雨量与芒种日节气的对应关系

Ｔａｂ．１　ＴｈｅＧｒａｉｎｉｎＥａｒａｎｄｗｅｔｓｅａｓｏｎｒａｉｎｆａｌｌ

日期

形式
日期

出现

年数
旱涝情况

概率／

％

芒

种

日

农历

初二至初五

初七至十四
２６ 较多年平均汛期降雨量少 ７７

二十三至二十五 ８ 较多年平均汛期降雨量少 ８８

十五至二十二

二十六至初一
２８ 较多年平均汛期降雨量多 ７１

初六 ３ 较多年平均汛期降雨量多 ６７

　　统计结果表明：当芒种日出现在朔后到望前（农

历初二至十四日）且不在上弦前１天（农历初六）共

有２６ａ，２０ａ较多年平均值偏少，发生概率为７７％；

芒种日出现在下弦附近（农历二十三至二十五日）共

８ａ，其中７ａ较多年平均值偏少，相应概率８８％；芒

种日在望到朔（农历十五至初一）且不在下弦附近

（农历二十三至二十五日）有２８ａ，其中２０ａ较多年

平均值偏多，发生概率为７１％；芒种日在上弦前１

天（农历初六）的３ａ里，其中２ａ较多年平均值偏

多，概率为６７％。分析表明：汛期降雨量变化与芒

种日有着较为密切的关系。

依据上述芒种日与汛期降雨量之间的对应关系

分析结果，本文制定了芒种日周期因子识别标准表，

见表２。通过芒种日出现日期，对汛期降雨量进行

定性识别，判断该年度汛期降雨量较多年平均汛期

降雨量为偏多或偏少，当与实测值相一致时即为真，

反之则为假。并根据这一标准对时间序列进行识

别，识别结果图３显示，在６５ａ长时间序列中，有

４９ａ识别结果为真，１６ａ识别结果为假，准确率为

７５．３％，识别错误年份汛期降雨量均与相邻年份差

异较大，多为极值点。

表２　芒种日因子识别标准

Ｔａｂ．２　ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｂｌｅｏｆｔｈｅＧｒａｉｎｉｎＥａｒ

芒种日日期 识别结果 识别结果与实际值对比

初二至初五

初七至十四

二十三至二十五

较多年平均汛期降雨量少

十五至二十二

二十六至初一

初六

较多年平均汛期降雨量多

真、假

图３　芒种日因子识别结果示意图

Ｆｉｇ．３　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＧｒａｉｎｉｎＥａｒ

　　根据芒种日出现日期，区分较多年平均汛期降

雨量少和较多年平均汛期降雨量多的标准对训练期

数据进行筛选，识别结果将训练期数据分为两组，结

果为真的时间序列长度为４３ａ。经芒种日因子识别

·４·
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分类后，较多年平均汛期降雨量多的时间序列长度

为１９ａ，该组数据用于训练预报期芒种日出现在农

历十五至二十二，二十六至初一，初六的时段。较多

年汛期降雨量少的数据序列长度为２４ａ，该组数据

用于训练预报期芒种日日期为农历初二至初五，初

七至十四，二十三至二十五的时段。数据分组情况

详见图４。

图４　芒种日识别分类结果

Ｆｉｇ．４　ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＧｒａｉｎｉｎＥａｒ

２．３　结果分析

将训练期的两组数据输入模型分别生成均生函

数，均生矩阵外延得到预报因子，作为ＢＰ神经网络

模型的输入条件。神经网络输入层节点数为序列生

成的预报因子个数，输出层节点数为１，隐含层节点

数经试算确定为１０，误差精度设为０．０２。分别采用

纳什效率系数和相关系数γ检验所构建模型的预测

精度。在训练期，耦合ＢＰ模型模拟值与实测值相

关系数γ＝０．９９，年际过程纳什效率系数为０．９８，常

规ＢＰ模型模拟值与实测值相关系数γ＝０．９８，年际

过程纳什效率系数为０．９６，耦合的ＢＰ神经网络模

型具有良好的精度和可靠性，两种模型训练期模拟

精度对比见表３。

表３　训练期模拟精度对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄ

指标
常规ＢＰ

模型

耦合ＢＰ模型

较多年平均汛期

降雨量少

较多年平均汛期

降雨量多

纳什系数 ０．９６ ０．９７ ０．９９

相关系数 ０．９８ ０．９９ ０．９９

　　利用训练完成的模型对验证期汛期降雨量进行

预报，参考《水文情报预报规范》中［１８］相对误差小于

２０％即为合格预报的判断标准，统计验证期内模型

预报合格率，结果见图５、表４，综合对比两种模型逐

年预测结果。

由表３与表４、图５对比分析可知：（１）验证期

两种模型的预测效果较训练期均有所降低，但总

体上耦合ＢＰ模型优于常规ＢＰ模型。（２）耦合ＢＰ

模型模拟值与实测值相关系数达到０．７８，而常规

ＢＰ模型模拟值与实测值相关系数仅为０．４２，耦合

模型较常规模型能更好地预测序列变化趋势；（３）

耦合ＢＰ模型合格率为４０％，而耦合ＢＰ模型合格

率为８０％，耦合ＢＰ模型能够较常规ＢＰ模型更准

确的预报汛期降雨量值。耦合ＢＰ模型在２０１２年

超过模拟值与实测值相对误差超过２０％，２０１２年

对北京市降雨而言是极为特殊的一年，２０１２年７

月２１日，北京市遭遇极端暴雨，场次降雨全市平

均降雨量１７０ｍｍ，占汛期降雨量的３２％，当单纯

依赖数据序列趋势、周期变化规律情况下，在准确

预测极端年份降雨量值有待纳入大气环流、地表

温度等因素进一步商榷。综上所述，引入芒种日

因子对数据进行识别分类筛选，将总体趋势一致

的数据分组归类，剔除了部分噪声数据的影响，能

够定性快速判断汛期降雨多少，有效提高定量模

型预报精度。

图５　验证期预测结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

表４　验证期相对误差统计

Ｔａｂ．４　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｆｏｒｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ

年份

相对误差／％ 相关系数 预测结果

常规ＢＰ

模型

耦合ＢＰ

模型

常规ＢＰ

模型

耦合ＢＰ

模型

常规ＢＰ

模型

耦合ＢＰ

模型

２０１０ ５６．０ ４．０ 不合格 合格

２０１１ １４．０ １１．０ 合格 合格

２０１２ １５．０ ４５．０ ０．４２ ０．７８ 合格 不合格

２０１３ ３１．０ ９．０ 不合格 合格

２０１４ ６７．０ １６．０ 不合格 合格

２．４　未来２０年降雨量预测

基于芒种日分析的ＢＰ神经网络模型，预测未

来２０ａ北京市汛期降雨量，由降雨量变化过程图６

可知，年降雨量变化区间为［２５０，６２０］。通过

ＭａｎｎＫｅｎｄｄａｌｌ方法进行趋势性检验，ＭＫ统计值

犣为０．５６，认为未来２０ａ北京市汛期降雨量变化

将处于增加趋势。

·５·
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图６　未来２０ａ北京市汛期降雨量预测

Ｆｉｇ．６　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒａｉｎｆａｌｌｉｎｔｈｅｗｅｔｓｅａｓｏｎｆｏｒ

Ｂｅｉｊｉｎｇｉｎｔｈｅｎｅｘｔ２０ｙｅａｒｓ

３　结论与展望

本文系统研究了芒种日节气对汛期降雨量预

报的影响，利用芒种日因子有效提取时间序列信

息，构建了基于芒种日分析的耦合ＢＰ神经网络预

报模型，对北京市汛期降雨量进行预测，得到以下主

要结论。

（１）芒种日节气与汛期降雨量之间存在较好的

对应关系，芒种日出现在朔后到望前和下弦附近时

段内降水量较少，芒种日出现在望到朔及在上弦前

１天时降水量较多，提取了汛期降雨量的重要特征，

基于此将汛期降雨量分为“较多年平均汛期降雨量

多”和“较多年平均汛期降雨量少”两类。

（２）引入芒种日因子的定性识别过程，建立基于

芒种日分析的ＢＰ神经网络预报模型，对北京市中

长期汛期降雨量进行预报，模型预报精度较常规ＢＰ

神经网络模型明显偏高。

（３）基于芒种日分析的ＢＰ神经网络预报模型预

测，未来２０ａ北京市汛期降雨量将处于增加的趋势。

综上所述，基于芒种日分析的ＢＰ神经网络模

型较常规ＢＰ神经网络预报模型精度明显提升，具

有一定的技术优势。未来研究中将会考虑引入更多

因子，例如大气环流，地表温度等，提高预报精度。
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分析法相结合的中长期水文预报模型的研究［Ｊ］．水

文，２００９，２９（３）：１０１５．（ＳＡＮＧＹＦ，ＷＡＮＧＤ，ＷＵＪ

Ｃ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｅｄｉｕｍａｎｄｌｏｎｇｔｅｒｍ

ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＷＡ，ＡＮＮａｎｄ

ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎａＨｙ

ｄｒｏｌｏｇｙ，２００９，２９（３）：１０１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００８５２．２００９．０３．００３．

［４］　刘莉，叶文．基于ＢＰ神经网络时间序列模型的降水量

预测［Ｊ］．水资源与水工程学报，２０１０，２１（５）：１５６１５９．

（ＬＩＵＬ，ＹＥＷ．Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓ＆ ＷａｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，２１

（５）：１５６１５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［５］　ＡＤＡＭＯＷＳＫＩＪ，ＳＵＮＫ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａｃｏｕｐｌｅｄ

ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｌｏｗ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｎｏｎｐｅｒｅｎｎｉａｌｒｉｖｅｒｓｉｎｓｅｍｉａｒｉｄｗａｔｅｒ

ｓｈｅｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１０，３９０（１２）：８５

９１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０１０．０６．０３３．

［６］　孙娜，周建中，朱双，等．基于小波分析的两种神经网络

耦合模型在月径流预测中的应用［Ｊ］．水电能源科学，

２０１８，３６（４）：１４１７，３２．（ＳＵＮＮ，ＺＨＯＵＪＺ，ＺＨＵＳ，

ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔ

ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｏｆｍｏｎｔｈｌｙｒｕｎｏｆｆ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗ

ｅｒ，２０１８，３６（４）：１４１７，３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［７］　卢韦伟，周建中，陈璐，等．考虑预报因子选择的神经网

络降雨径流模型［Ｊ］．水电能源科学，２０１３，３１（６）：２１

２５．（ＬＵＷＷ，ＺＨＯＵＪＺ，ＣＨＥＮＬ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｍｏｄｅｌｏｆｒａｉｎｆａｌｌｒｕｎｏｆｆｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｓｅ

ｌｅｃｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄ

Ｐｏｗｅｒ，２０１３，３１（６）：２１２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［８］　ＷＡＮＧＷＣ，ＣＨＡＵＫ Ｗ，ＬＩＮＱ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｅｄｉｕｍａｎｄｌｏｎｇｔｅｒｍｒｕｎｏｆｆ

ｕｓｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＥＥＭＤｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，１３９：４６５４．

ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｅｎｖｒｅｓ．２０１５．０２．００２．

［９］　ＳＨＯＡＩＢＭ，ＳＨＡＭＳＥＬＤＩＮＡ，ＭＥＬＶＩＬＬＥＢ，ｅｔａｌ．

Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒａｉｎｆａｌｌｒｕｎｏｆｆｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１４，５１５（１３）：４７５８．ＤＯＩ：１０．１０１６／

ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０１４．０４．０５５．

［１０］　郝丽娜，粟晓玲，黄巧玲，等．基于小波广义回归神经网

络耦合模型的月径流预测［Ｊ］．水力发电学报，２０１６，３５

（５）：４７５４．（ＨＡＯＬＮ，ＳＵＸＬ，ＨＵＡＮＧＱＬ，ｅｔａｌ．

Ｍｏｎｔｈｌｙｒｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄ

ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＨｙｄｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，３５（５）：４７５４．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１１６６０／ｓｌｆｄｘｂ．２０１６０５０６．
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［Ｍ］．兰州：甘肃人民出版社，２０１３．（ＮＩＵＺＲ．Ｓｔｕｄｙ

ｏｎｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｃｌｉｍａｔｅｃｈａｎｇｅｏｎｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｃｙｃｌｅ

ｉｎＱｉｌｉａｎｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓａｒｅａ［Ｍ］．Ｌａｎｚｈｏｕ：ＧａｎｓｕＰｅｏ

ｐｌｅ′ｓＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅ，２０１３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２５］　宋晓猛，张建云，占车生，等．气候变化和人类活动对

水文循环影响研究进展［Ｊ］．水利学报，２０１３，４４（７）：

７７９７９０．（ＳＯＮＧＸＭ，ＺＨＡＮＧＪＹ，ＺＨＡＮＣＳ，ｅｔ

ａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｆｏｒｉｍｐａｃｔｓｏｆｃｌｉｍａｔｅｃｈａｎｇｅａｎｄｈｕｍａｎ

ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｎｗａｔｅｒｃｙｃｌｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒａｕｌｉｃＥｎ

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，４４（７）：７７９７９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．１３２４３／ｊ．ｃｎｋｉ．ｓｌｘｂ．２０１３．０７．００１．

［２６］　张士锋，华东，孟秀敬，等．三江源气候变化及其对径

流的驱动分析［Ｊ］．地理学报，２０１１，６６（１）：１３２４．

（ＺＨＡＮＧＳＦ，ＨＵＡＤ，ＭＥＮＧＸＪ，ｅｔａｌ．Ｃｌｉｍａｔｅ

ｃｈａｎｇｅａｎｄｉｔｓｄｒｉｖｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｒｕｎｏｆｆｉｎｔｈｅ＂

ＴｈｒｅｅＲｉｖｅｒＨｅａｄｗａｔｅｒｓ＂ｒｅｇｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＧｅｏｇｒａｐｈｉ

ｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，６６（１）：１３２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１１８２１／ｘｂ２０１１０１００２．

［２７］　别强，强文丽，王超，等．１９６０—２０１０年黑河流域冰川

变化的遥感监测［Ｊ］．冰川冻土，２０１３，３５（３）：５７４５８２．

（ＢＩＥＱ，ＱＩＡＮＧＷＬ，ＷＡＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｇｌａｃ

ｉｅｒｖａｒｉａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｒｅａｃｈｅｓｏｆｔｈｅＨｅｉｈｅＲｉｖｅｒ

ｂａｓｅｄｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｎ１９６０２０１０［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＧｌａｃｉｏｌｏｇｙａｎｄＧｅｏｃｒｙｏｌｏｇｙ，２０１３，３５（３）：５７４５８２．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．７５２２／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００２４０．２０１３．００６６．

［２８］　李栋梁，刘洪兰．黑河流量对祁连山气候年代际变化

的响应［Ｊ］．中国沙漠，２００４，２４（４）：３８５３９１．（ＬＩＤＬ，

ＬＩＵＨＬ．ＲｅｓｐｏｎｄｉｎｇｏｆＨｅｉｈｅＲｉｖｅｒｒｕｎｏｆｆｔｏｄｅｃａｄａｌ

ｃｌｉｍａｔｅｃｈａｎｇｅｉｎＱｉｌｉａｎＭｏｕｎｔａｉｎａｒｅａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＤｅｓｅｒｔＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４，２４（４）：３８５３９１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．３３２１／ｊ．ｉｓｓｎ：１０００６９４Ｘ．２００４．０４．００２．

［２９］　张凯，王润元，韩海涛，等．黑河流域气候变化的水文

水资源效应［Ｊ］．资源科学，２００７，２９（１）：７７８３．

（ＺＨＡＮＧＫ，ＷＡＮＧＲＹ，ＨＡＮＨＴ，ｅｔａｌ．Ｈｙｄｒｏ

ｌｏｇｉｃａｌａｎｄ ｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｅｆｆｅｃｔｓｕｎｄｅｒｃｌｉｍａｔｅ

ｃｈａｎｇｅｉｎＨｅｉｈｅＲｉｖｅｒｂａｓｉｎ［Ｊ］．ＲｅｓｏｕｒｃｅｓＳｃｉｅｎｃｅ，

２００７，２９（１）：７７８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３３２１／ｊ．

ｉｓｓｎ：１００７７５８８．２００７．０１．０１２．

［３０］　何旭强，张勃，孙力炜，等．气候变化和人类活动对黑

河上中游径流量变化的贡献率［Ｊ］．生态学杂志，

２０１２，３１（１１）：２８８４２８９０．（ＨＥＸＱ，ＺＨＡＮＧＢ，ＳＵＮ

ＬＷ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｃｌｉｍａｔｅｃｈａｎｇｅａｎｄ

ｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｙｏｎｔｈｅｒｕｎｏｆｆｉｎｕｐｐｅｒａｎｄｍｉｄｄｌｅｒｅａ

ｃｈｅｓｏｆＨｅｉｈｅＲｉｖｅｒｂａｓｉｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｅｃｏｌｏｇｙ，２０１２，３１（１１）：２８８４２８９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．１３２９２／ｊ

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

．１０００４８９０．２０１２．０４７４．

（上接第６页）

［１１］　李阳，李克飞 纪昌明，等．结合均生函数的神经网络

在中长期水文预报中的应用［Ｊ］．水电能源科学，

２０１３，３１（２）：１９２２．（ＬＩＹ，ＬＩＫＦ，ＪＩＣＭ，ｅｔａｌ．Ａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｍｅａｎｇｅｎ

ｅｒａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｍｉｄｌｏｎｇｔｅｒｍｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓ

ｔｉｎｇ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ，２０１３，３１（２）：１９

２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１２］　刘丹辉，马龙，刘廷玺，等．均生函数与ＢＰ神经网络

耦合模拟预测模型（ＭＧＦＢＰＩ）的建立与应用［Ｊ］．水

文，２０１６，３６（６）：７１５．（ＬＩＵＤＨ，ＭＡＬ，ＬＩＵＹＸ，ｅｔ

ａｌ．Ａｃｏｕｐｌｅｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｏｆｍｅａｎ
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