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基于小波分析的ＮＡＲＸ神经网络在

水位预测中的应用

刘墨阳１，李巧玲１，李致家１，马亚楠１，张汉辰１，蒋飞卿１，姚玉梅２

（１．河海大学 水文水资源学院，南京２１００９８；２．海河流域水土保持监测中心站，天津３００１７０）

摘要：高精度的水位预测能为防洪决策、水资源管理等提供重要的调度依据，减少洪旱灾害损失。为提高预报精度，

提出一种基于小波分析的ＮＡＲＸ神经网络模型（ＤＷＴＮＡＲＸ），综合考虑洪泽湖入湖流量、出湖流量、周边用水、前

期水位等因素，对洪泽湖日水位进行预报，并与ＢＰ神经网络、ＮＡＲＸ神经网络模型进行比较。结果表明，三种模型

在短历时预报中均取得了较好的模拟预测效果。当预见期为１或２天时，ＮａｓｈＳｕｔｃｌｉｆｆｅ效率系数均大于０．９，合格

率大于８５％；当预见期超过３ｄ，ＮＡＲＸ模型在水位变幅较大的时段预测结果变差，ＢＰ模型出现严重的震荡现象，

ＮＡＲＸ和ＤＷＴＮＡＲＸ模型结果均优于ＢＰ神经网络，ＤＷＴＮＡＲＸ在整体上结果最优。研究成果可为洪泽湖的水

位预报提供一定的参考价值。
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　　神经网络模型因其具有良好的非线性映射能

力，在水文领域有大量研究应用，目前应用最广泛的

神经网络模型是ＢＰ模型
［１］。在ＢＰ模型中，信息由

输入层单向流动到输出层，只能利用有限步历史信息

输出结果，而循环神经网络（ＲＮＮ）模型则可以通过反

馈连接结构利用长期历史信息，在时间序列预测上应

用广泛［２］。其中，ＮＡＲＸ神经网络是Ｃｈｅｎ等
［３］基于

线性自回归模型提出的一种非线性有源网络结构，属

于循环神经网络。Ｓｈｅｎ等
［４］将ＮＡＲＸ模型应用于洪

水淹没深度多步预测，Ｃｈａｎｇ等
［５］应用ＮＡＲＸ模型预

测水体中的氨氮含量，Ｇｕｚｍａｎ等
［６］运用该模型预测

地下水水位，这些研究结果均表明，ＮＡＲＸ模型在模

拟非线性系统和时间序列预测上有显著优势。

近年来，国内外学者将人工神经网络与小波分

析、主成分分析等数据预处理方法相结合，用于日水

位、日径流、降水量等水文要素的预测。其中，

Ｎｏｕｒａｎｉ等
［７］指出，与小波分析耦合的神经网络模型

在序列消噪、多分辨率分析、时间序列预测等方面具

有显著优势；王文圣等［８］将小波分析与ＢＰ神经网

络结合，预测长江寸滩站日径流，延长了预见期；Ｓｅｏ

等［９］将小波分析分别与ＢＰ神经网络、模糊神经网

络结合，预测安东流域日水位；Ｓｈｏａｉｂ等
［１０］将小波

分析分别与５种前馈型神经网络耦合，比较耦合模

型与单一模型在降雨径流模拟中的精度。这些研究

也表明，耦合了小波分析等预处理技术的神经网络

模型通常比单一模型的效果更好，但这些研究大多

数集中在小波分析与前馈型神经网络的耦合，而对

ＮＡＲＸ神经网络与小波分析的耦合研究较少。

洪泽湖汇集淮河中上游１５．８万ｋｍ２的流域径

流，是淮河流域重要的防洪控制工程，在南水北调东

线工程也发挥着十分重要的调蓄功能。近年来，淮

河流域受人类活动影响较大［１１］，影响洪泽湖水位的

因素也愈发复杂。朱全银等［１２］以入湖流量、出湖流

量、降雨等作为预报因子，用ＢＰ网络对洪泽湖水位

进行了预测，但由于样本序列较短，无法利用前期输

入的历史信息，模拟序列的长期动态［１３］。因此本文

详细考虑洪泽湖水位变化影响因素，结合ＮＡＲＸ模

型在时间序列预测的优势，将小波分析与ＮＡＲＸ神

经网络相结合，建立耦合模型，预测洪泽湖未来１～

６ｄ的水位，希望可以提高水位预报精度，为防汛防

旱调度决策提供参考。

１　方法原理

１．１　ＮＡＲＸ神经网络

ＮＡＲＸ神经网络的全称是带有外部输入的非

线性自回归神经网络，这种神经网络可以接受来自

输出神经元的反馈，属于动态的循环神经网络。

ＮＡＲＸ模型基于线性ＡＲＸ模型思想，通常用于时

间序列建模，也可以用于非线性滤波［１４］。定义为

狔（狋）＝犳（狔（狋－１），狔（狋－２），…，狔（狋－狀狔），狌（狋－１），

狌（狋－２），…，狌（狋－狀狌）） （１）

式中：狔（狋）代表输出信号；狌（狋）代表外部输入信号；犳

为非线性函数。即输出信号狔（狋）可由输出信号前

狀狔个值和外部输入信号狌（狋）前狀狌个值通过犳非线

性映射得到。

ＮＡＲＸ神经网络结构见图１，其结构相当于具

有输入延时的ＢＰ网络和输出到输入的延时反馈连

接单元。

与ＢＰ网络相比，ＮＡＲＸ网络在训练过程中可

以反馈输出结果，因此包含序列长时间的信息，具有

长期记忆能力，可以模拟时间序列长期动态。同时

在网络训练过程中，网络需在时序上展开，输出延迟

为传播梯度信息提供了更短的路径，减少了网络对

长期时间依赖的敏感性［１５］，所以收敛性能和泛化能

力较好。

图１　ＮＡＲＸ神经网络结构

Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＮＡＲＸｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　小波分析

小波分析是在傅里叶变换的基础之上发展起来

的，它通过选择不同的母小波函数，控制尺度和位

移，在不同分辨率下分解时间序列［９］，有效提取时频

信息。

小波分析一般分为连续小波变换（ＣＷＴ）和离散

小波变换（ＤＷＴ），在水文序列中一般采用离散小波

变换，它是连续小波变换的离散化形式，其表达式为

犠（犪，犫）犇＝２－犼
／狕

∫
犼＝犑

犼＝１
Ψ（２－犼

／狕－犽）犳（狋）ｄ狋 （２）

式中：犠（犪，犫）犇 为离散小波变换系数；Ψ（狋）为小波

函数；“”表示取共轭；犼、犽分别为控制小波尺度和

位置的参数。

·７５·
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通过小波变换，可以把时间序列分解为概貌成

分和细节成分。概貌成分表示信号低频部分，反映

信号整体趋势，细节成分表示高频部分，能详细刻画

信号局部信息。小波分析方法能够同时从时域和频

域揭示时间序列局部特性，因此在研究具有多时间

尺度变化特性和非平稳特性的水文时间序列上具有

显著优势［１６］。

１．３　与小波分析耦合的ＮＡＲＸ神经网络

ＤＷＴＮＡＲＸ模型主要包括两个步骤：（１）利用

小波分析对输入数据进行预处理，即根据输入序列

（如前期水位、前期径流等）本身特性确定分解水平，

选择合适的小波函数，两者确定后采用小波分析将

原始序列分解为概貌成分和细节成分；（２）将分解后

序列输入ＮＡＲＸ神经网络，根据序列自相关系数、

互相关系数选择滞时，确定ＮＡＲＸ网络结构参数

（输入层、隐含层神经元个数），最后将分解子序列输

入神经网络，进行网络训练预测。

１．４　评价指标

本文 采 用 的 评 价 指 标 有 合 格 率 （犙ＱＲ）、

ＮａｓｈＳｕｔｃｌｉｆｆｅ效率系数（犖ＮＳＥ）、均方根误差（犚ＲＭＳＥ）、

平均相对误差（犕ＭＲＥ）
［１７］。犖ＮＳＥ越接近１，表示预测

效果越好。犚ＲＭＳＥ和犕ＭＲＥ反映预测值偏离实测值的

程度，犚ＲＭＳＥ和犕ＭＲＥ越小，表明预测效果越好。

２　应用实例

２．１　研究区概况

洪泽湖形成于１７世纪末期，位于淮河中上游末

端，总库容１３５亿ｍ３，正常蓄水位１３．０ｍ，是淮河

流域最大的湖泊。洪泽湖也是淮河中下游调节水量

的枢纽，承接上中游１５．８万ｋｍ２流域面积的来水，

发挥着重要的调蓄作用。

洪泽湖主要有７条入湖河流，分别是：淮河干

流；淮北区间的怀洪新河、濉河、新汴河、徐洪河等；

淮南区间池河。主要的入湖水文控制站点分别为小

柳巷、双沟、金锁镇、泗洪（濉河）、泗洪（老濉河）、团

结闸、明光，其中位于淮河干流的小柳巷水文站的多

年平均入湖水量占入湖总水量的８０％～９０％
［１８］。

出湖口门位于洪泽湖东岸，主要为三河闸、二河闸、

高良涧闸、高良涧水电站。出湖河道主要为淮河入

江水道、苏北灌溉总渠、淮沭新河、淮河入海水道，以

入江水道为主。另外还有两个灌溉涵洞洪金洞、周

桥洞，视为周边用水。洪泽湖湖区水位测站共计４

个，分别为老子山、蒋坝、高良涧、尚嘴，位于洪泽湖

湖区东南侧的蒋坝站为洪泽湖代表水位站。

２．２　预报因子、样本选择

洪泽湖入湖流量、出湖流量、湖面产流、周边用

水是洪泽湖水位的主要影响因素。本文从水量平衡

的角度出发，将预报因子划分为３类：湖水增加量

（犙ｉｎ）、湖水损失量（犙ｏｕｔ）、湖水位。湖水增加量包括

入湖流量、湖面降雨，入湖流量为２．１节中７个水文

站流量之和，其中，金锁镇和泗洪（老濉河）水文站因

上游灌溉等需要，有时出现倒流，相应日期流量计入

出湖流量。湖水损失量包括出湖流量、湖面蒸发，出

湖流量为２．１节中４个出湖闸门，周边用水洪金洞、

周桥洞流量之和，出湖控制闸门二河闸在分沂入淮

时，会出现水流倒灌到洪泽湖的情况，因此将相应日

期流量纳入入湖流量。采用洪泽湖附近的盱眙、尚

咀、老子山、三河闸、高良涧闸５个雨量站雨量计算

湖面面平均雨量。三河闸蒸发站距洪泽湖最近，将

此站点蒸发值作为湖面蒸发。

本文选取蒋坝水位站、洪泽湖入湖水文站、出湖

闸门、湖周边雨量站、蒸发站２００５—２０１６年资料进

行研究。本文以２００５—２０１３年为训练数据样本，

２０１４—２０１６年数据为测试样本，建立以ＤＷＴＮＡＲＸ

为基础的洪泽湖水位预测模型，并与基于ＢＰ神经

网络、ＮＡＲＸ神经网络的预测模型进行比较。

２．３　模型结构确立

２．３．１　ＢＰ模型

本文采用自相关系数、互相关系数确定输入序

列的滞时［１９］。由图２可知，水位的六阶自相关系数

均大于０．９，水位与犙ｉｎ、犙ｏｕｔ的互相关系数变化不明

显，但与水位有一定的相关性，为计算方便，综合考

虑水位的自相关系数、水位与其他的互相关系数，确

定滞时为６，即将前６ｄ的日平均水位、湖水增加量、

湖水损失量作为神经网络的输入。

图２　水位自相关系数与水位与犙ｉｎ、犙ｏｕｔ的互相关系数

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌａｎｄｉｔｓｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｆｌｏｗａｎｄｏｕｔｆｌｏｗｏｆｔｈｅｌａｋｅ

Ｈｏｒｎｉｋ
［２０］证明，拥有足够隐层神经元的三层神

经网络可以逼近任何连续函数，所以本文选择的网

络层数一共为３层，即输入层、隐含层、输出层个数

·８５·

第１７卷 第５期　南水北调与水利科技　２０１９年１０月　



南
水
北
调
与
水
利
科
技
（
中
英
文
）

水文水资源

均为１。

通过上述分析，对于ＢＰ神经网络，最终确定的

神经网络结构为１８—１０—１，输入数据需进行归一

化处理。网络隐层的转移函数为“ｔａｎｓｉｇ”，输出层

的转移函数为“ｐｕｒｅｌｉｎ”，误差函数采用均方误差函

数，最 大 迭 代 次 数 为１００００，学 习 算 法 采 用

ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｔ算法（以下简称为ＬＭ）。ＬＭ

算法是最常用的训练神经网络的优化算法之一［６］，

具体公式为

Δ狑＝［犑犜犑＋μ犐］
－１犑犜（狑）犲（狑） （３）

式中：狑为权重阈值参数；犑犜犑代表海塞矩阵；犑为

雅克比矩阵；μ为学习常数；犐代表单位矩阵；犲代表

误差向量。

ＬＭ算法是高斯牛顿法和最速下降法的结合，

当μ＝０，相当于高斯牛顿法；当μ取较大值，更接近

最速下降法。该算法根据每次迭代的误差调整μ，

对网络权重和阈值进行优化。

２．３．２　ＮＡＲＸ模型

ＮＡＲＸ模型的输入有两类。一是自回归输入，

即前期水位，二是外部输入，前期的湖水增加量和湖

水损失量，与ＢＰ模型预报因子一致。

为了比较不同神经网络结构对相同输入的响

应，结合上文对水位自相关系数，水位与犙ｉｎ、犙ｏｕｔ互

相关系数的分析，ＮＡＲＸ神经网络输入延迟也设置

为６，输入到输出的反馈延迟也设置为６，相当于输

入前６天日平均水位、湖水增加量、湖水损失量。隐

层和输出层转移函数、隐层神经元个数等网络结构

参数以及训练算法选择与ＢＰ神经网络一致。与

ＢＰ模型不同的是，在模型训练过程中，ＮＡＲＸ模型

当前时刻模拟输出的水位会反馈到下一时刻输入。

２．３．３　ＤＷＴＮＡＲＸ模型

在建立ＤＷＴＮＡＲＸ模型时，首先需要对输入

序列进行分解。利用小波分析进行序列分解时需要

考虑两类问题：（１）采用何种小波函数对信号进行分

解；（２）小波分解水平。

常用的小波函数有 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ、Ｓｙｍｍｌｅｔ和

Ｃｏｉｆｌｅｔ族小波。Ｓｈｏａｉｂ等
［２］研究表明，对于水文序

列，采用‘ｄｂ８’小波进行分解的预测效果较好。因

为该小波是紧支撑的，且消失矩较高，具有较好的时

频局部化属性［１］。因此选择‘ｄｂ８’小波对日水位资

料进行离散小波变换，得到日平均水位概貌成分犃犻

和细节成分犇犻。

小波函数确定后，需要确定分解水平，Ｎｏｕｒａｎｉ

等［２１］提出根据时间序列长度确定分解水平的经验

公式为

犔＝ｉｎｔ［ｌｏｇ（犖）］ （４）

式中：ｉｎｔ［］为取整函数。本文时间序列长度为

４３８３，计算得到分解层数为３。

为便于与单一模型进行比较，模型输入的延迟

设置与ＮＡＲＸ模型保持一致，即将前６天日平均水

位、犙ｉｎ、犙ｏｕｔ的分解序列输入ＮＡＲＸ模型进行训练

和预测。该模型其他结构参数设置与ＮＡＲＸ模型

一致。ＤＷＴＮＡＲＸ模型建立流程见图３。

图３　ＤＷＴＮＡＲＸ模型建模流程

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＤＷＴＮＡＲＸｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

对水文序列进行多步预测有直接法、递归法、多

输入输出法等［２２］，这里采用直接法进行单步预测。

即对每个预见期建立神经网络模型，本文一共建立

了三类模型，预见期为１～６ｄ，因此一共建立了１８

个神经网络模型分别对不同预见期进行模拟预测。

２．４　结果分析

表１为３种模型对应的不同预见期结果。由表

１可知，在预见期较短时，如预见期为１、２ｄ，３种模

型率定期精度相当。ＮＡＲＸ与 ＤＷＴＮＡＲＸ 的

ＮａｓｈＳｕｔｃｌｉｆｆｅ效率系数在所有预见期内均大于０．９，

合格率在８７％以上。ＢＰ模型的ＮａｓｈＳｕｔｃｌｉｆｆｅ效率

系数在不同预见期大于０．８５，合格率在８０％以上。

在同一预见期，ＮＡＲＸ模型４项评价指标在率

定期的表现与ＢＰ模型无明显差别。而在校验期，

ＮＡＲＸ模型结果明显优于ＢＰ模型，虽然ＢＰ模型

率定期合格率与平均相对误差有时优于ＮＡＲＸ模

型，但在校验期模型表现下降幅度较大。这是因为

与传统ＢＰ神经网络模型相比，ＮＡＲＸ模型有反馈

连接结构，可有效减弱过拟合现象，因此在校验期有

较好表现。

随着预见期增加，３种模型的预测效果均不同

程度削弱，而ＤＷＴＮＡＲＸ模型表现相对稳定，预

见期延长并没有使模型精度迅速降低，在３种模型

中表现效果最好。而且对于同一预见期，耦合模型

·９５·
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各项评价指标在率定期和校验期数值相当，说明该 模型泛化能力较好。

表１　３种模型不同预见期结果

Ｔａｂ．１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｍｏｄｅｌｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｉｎｇｔｉｍｅｓ

模型 预见期
率定期（２００５—２０１３年） 校验期（２０１４—２０１６年）

犙ＱＲ／％ 犖ＮＳＥ 犚ＲＭＳＥ 犕ＭＲＥ／％ 犙ＱＲ／％ 犖ＮＳＥ 犚ＲＭＳＥ 犕ＭＲＥ／％

ＢＰ

ＮＡＲＸ

ＤＷＴＮＡＲＸ

１ ９６．９ ０．９９１ ０．０４ ０．２４ ９２．０ ０．９７１ ０．０８ ０．３９

２ ９６．２ ０．９８７ ０．０５ ０．２９ ８６．９ ０．９３５ ０．１２ ０．５３

３ ９４．３ ０．９７８ ０．０７ ０．３６ ８５．３ ０．９３０ ０．１２ ０．５７

４ ９２．３ ０．９６６ ０．０８ ０．４４ ８３．９ ０．９１３ ０．１４ ０．６６

５ ９０．１ ０．９４４ ０．１１ ０．５５ ８２．８ ０．９０３ ０．１４ ０．７４

６ ８７．６ ０．９３３ ０．１２ ０．６１ ８１．９ ０．８６３ ０．１７ ０．８２

１ ９９．７ ０．９９５ ０．０３ ０．１４ ９８．８ ０．９９５ ０．０３ ０．１５

２ ９６．０ ０．９８６ ０．０５ ０．２６ ９６．４ ０．９８７ ０．０５ ０．２７

３ ９３．６ ０．９７５ ０．０７ ０．４１ ９２．８ ０．９７３ ０．０８ ０．３９

４ ９２．３ ０．９５２ ０．１０ ０．５１ ９０．４ ０．９６２ ０．０９ ０．４６

５ ９１．０ ０．９４６ ０．１１ ０．５７ ８８．０ ０．９４８ ０．１１ ０．５４

６ ８６．４ ０．９４１ ０．１１ ０．６４ ８７．９ ０．９４１ ０．１１ ０．６０

１ ９９．３ ０．９９２ ０．０４ ０．１９ ９９．４ ０．９９３ ０．０４ ０．１９

２ ９７．２ ０．９８３ ０．０６ ０．３１ ９７．４ ０．９８３ ０．０６ ０．３０

３ ９３．３ ０．９７７ ０．０７ ０．３７ ９３．５ ０．９８１ ０．０６ ０．３６

４ ９２．２ ０．９６９ ０．０８ ０．４４ ９０．１ ０．９６３ ０．０９ ０．４５

５ ９０．４ ０．９６４ ０．０９ ０．４７ ８９．８ ０．９６５ ０．０９ ０．４６

６ ９０．２ ０．９６０ ０．０９ ０．５２ ８８．１ ０．９６１ ０．０９ ０．５２

　　图４为２０１６年汛期实测水位过程线和３个模

型预见期分别为１、３、６ｄ的预测水位过程线。２０１６

年汛期，淮河发生４次明显涨水过程，淮河干流出现

一次超警戒水位洪水过程，洪泽湖水位在７月１４日

至７月３０日处于上涨阶段。受强降雨过程影响，淮

河又遭受了自１９９６年以来最严重的秋汛。１０月３１

日，洪泽湖蒋坝站出现秋汛最高水位１３．８０ｍ
［２３］。

由图４可知，ＮＡＲＸ模型对水位过程整体预测

效果较好，这与表１中ＮａｓｈＳｕｔｃｌｉｆｆｅ效率系数的分

析结果一致。而ＢＰ模型在水位序列波动较大与极

值出现时变化剧烈，且有震荡现象。同一预见期下，

ＤＷＴＮＡＲＸ模型率定、校验期过程线接近实测过

程线，在某些时段有锯齿，但是该模型对水位上涨趋

势模拟较好，较为平滑。

图４　３种模型不同预见期２０１６年日水位过程线（校验期）

Ｆｉｇ．４　Ｄａｉｌｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｈｙｄｒｏｇｒａｐｈｆｏｒｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｉｎｇｔｉｍｅｓｉｎ２０１６（ｔｅｓｔｓｅｔ）

　　图５为３种模型不同预见期下校验期预报与实

测日水位散点。随着预见期增加，ＢＰ和ＮＡＲＸ模

型点据更加分散，其中ＢＰ模型较为明显。汛前湖

水预泄、农作物需水、汛期上游洪水入湖均会导致湖

水位大幅波动。结合图４可知，ＮＡＲＸ模型在实测

水位变幅较大时预测效果不好，但与ＢＰ模型相比，

只出现小幅度偏离。ＢＰ模型在预测水位过程线呈

现锯齿状且变幅较大时震荡明显，说明ＢＰ模型预

测结果不稳定，这与表１分析结果一致。

图６是校验期３种模型不同预见期绝对误差累

积概率分布曲线。从图中可以明显看出，在同一预

见期，ＢＰ模型预测误差在３种模型中都是最大的。

随着预见期增长，在水位变幅较大的时段，ＮＡＲＸ

模型预测效果劣于ＤＷＴＮＡＲＸ模型。

·０６·
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图５　３种模型校验期不同预见期预报与实测日水位散点（２０１４—２０１６年）

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｆｏｒｅｃａｓｔａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｉｌｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｆｏｒｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｉｎｇｔｉｍｅｓｏｆｔｅｓｔｓｅｔ（２０１４２０１６）

图６　３种模型不同预见期绝对误差累积概率分布曲线（校验期）

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｆｏｒｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｉｎｇｔｉｍｅｓ（ｔｅｓｔｓｅｔ）

　　结合图４可知，在实测水位变幅较大时，ＮＡＲＸ

模型预测水位过程线不平滑。实测湖水位有时处于

波动状态，呈现小锯齿状，而ＮＡＲＸ模型具有长期

记忆能力，可以捕捉此类细节，并未出现类似ＢＰ模

型的震荡现象。

与小波分析耦合的ＮＡＲＸ模型，在整体过程预

测上是３种模型中表现最好的。该模型采用小波分

解的各尺度成分做预报因子，这些成分能充分反映

水文序列更多的细节信息，因此在同一预见期下精

度最高。说明使用小波分析技术能够显著改善模拟

预报效果。

同时，分析本次试验结果也主要受到以下３个

不确定性因素的影响。

（１）训练与验证数据样本选择的影响。

·１６·
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（２）本文的预报因子为湖水增加量、湖水损失

量、水位。实际影响洪泽湖水位变化的因素较多，除

了入湖流量、出湖流量、周边用水情况、湖面产流之

外，还有水利工程、湖底地形因素等。这些因素之间

有一定相关性，如淮河中上游降雨与水利工程控制

均会影响洪泽湖入湖流量。而且洪泽湖入湖河流众

多，除了本文选取的７个入湖水文站，还存在没有水

文站控制的中小河流，如位于宿迁市的淮北区域，因

此难以精确获取总入湖流量。

（３）对于神经网络的结构选择，如层数、转移函

数、神经元个数等，目前没有成熟系统的方法进行选

择，多采用试错法。本文参考的是文献中的推荐数

值，而不同的结构可能会影响训练预测效果。

３　结论与展望

本文建立了基于小波分析的非线性自回归神经

网络模型（ＤＷＴＮＡＲＸ），对洪泽湖日水位进行预

报，并与ＢＰ神经网络、ＮＡＲＸ神经网络进行了比

较。研究发现，３种模型在预见期较短时，都有比较

好的预测效果，说明具有非线性映射能力的神经网

络模型在预报水文时间序列上具有一定优势。随着

预见期增加，ＢＰ模型出现严重的震荡现象，ＮＡＲＸ

与 ＤＷＴＮＡＲＸ 模型表现好于 ＢＰ 模型，体现

ＮＡＲＸ神经网络模型结构的优越性，网络泛化能力

较强。ＤＷＴＮＡＲＸ模型总体上表现最优，表明与

小波分析结合的ＮＡＲＸ神经网络模型可以延长预

见期，提高水位预测精度，不仅在汛期可以提高防洪

调度决策依据的可靠性，在枯水期也可以为水资源

高效利用提供参考。

由于影响洪泽湖水位变化的因子较多，今后可

进一步考虑模型输入复杂性对预测结果的影响。同

时本文采用ＬＭ算法对网络进行训练，未采用其他

算法对比，因而考虑多种不同学习算法对神经网络

训练过程的影响也是未来研究中的重要内容。
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［１４］　柴琳娜，屈永华，张立新，等．基于自回归神经网络的

时间序列叶面积指数估算［Ｊ］．地球科学进展，２００９，

２４（７）：７５６７６８．（ＣＨＡＩＬＮ，ＱＵＹＨ，ＺＨＡＮＧＬＸ，

ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘｂａｓｅｄｏｎ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥａｒｔｈ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００９，２４（７）：７５６７６８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１５］　ＬｉｎＴ，ＨｏｒｎｅＢＧ，ＴｉｎｏＰ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｌｏｎｇｔｅｒｍ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｉｎＮＡＲＸｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９６，７（６）：

１３２９１３３８．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１１０９／７２．５４８１６２．

［１６］　桑燕芳，王中根，刘昌明．小波分析方法在水文学研究

中的应用现状及展望［Ｊ］．地理科学进展，２０１３，（９）：

１４１３１４２２．（ＳＡＮＧＹＦ，ＷＡＮＧＺＧ，ＬＩＵＣ Ｍ．

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓｔｏｈｙｄｒｏｌｏｇｙ：Ｓｔａｔｕｓ

ａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｓ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＧｅｏｇｒａｐｈｙ，２０１３，３２

（９）：１４１３１４２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１７］　ＧＢ／Ｔ２２４８２—２００８水文情报预报规范［Ｓ］．（ＧＢ／Ｔ

２２４８２—２００８ＳｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｓ］．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１８］　虞邦义，郁玉锁．洪泽湖泥沙淤积分析［Ｊ］．泥沙研究，

２０１０（６）：３６４１．（ＹＵ Ｂ Ｙ，ＹＵ Ｙ Ｓ．Ｓｅｄｉｍｅｎｔ

ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎＨｏｎｇｚｅＬａｋｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｄｉｍｅｎｔ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１０（６）：３６４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１６２３９／ｊ．ｃｎｋｉ．０４６８１５５ｘ．２０１０．０６．００５．

［１９］　ＳＵＤＨＥＥＲＫＰ，ＧＯＳＡＩＮＡＫ，ＲＡＭＡＳＡＳＴＲＩＫ

Ｓ．Ａｄａｔａｄｒｉｖｅｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｒａｉｎｆａｌｌｒｕｎｏｆｆｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，２００２，１６（６）：１３２５１３３０．ＤＯＩ：１０．１００２／

ｈｙｐ．５５４．

［２０］　ＨＯＲＮＩＫＫ，ＳＴＩＮＣＨＣＯＭＢＥＭ，ＷＨＩＴＥＨ．Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｕｎｉｖｅｒｓａｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒｓ

［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９８９，２（５）：３５９３６６．ＤＯＩ：１０．

１０１６／０８９３６０８０（８９）９００２０８．

［２１］　ＮＯＵＲＡＮＩＶ，ＡＬＡＭＩＭ Ｔ，ＡＭＩＮＦＡＲ Ｍ Ｈ．Ａ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｎｅｕｒａｌｗａｖｅｌｅｔ ｍｏｄｅｌｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，Ｌｉｇｖａｎｃｈａｉ，Ｉｒａｎ ［Ｊ］．

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２００８，２２（３）：４６６４７２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｅｎｇａｐｐａｉ．

２００８．０９．００３．

［２２］　ＢＥＮＴＡＩＥＢＳ，ＢＯＮＴＥＭＰＩＧ，ＡＴＩＹＡＡＦ，ｅｔａｌ．Ａ

ｒｅｖｉｅｗａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｍｕｌｔｉｓｔｅｐ

ａｈｅａｄｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ ＮＮ５

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，３９（８）：７０６７７０８３．ＤＯＩ：１０．１０１６／

ｊ．ｅｓｗａ．２０１２．０１．０３９．

［２３］　肖幼．淮河防总２０１７年工作报告［Ｊ］．治淮，２０１７，

２０１７（５）：７１０．（ＸＩＡＯＹ．２０１７ｗｏｒｋｒｅｐｏｒｔｏｆｔｈｅ

Ｈｕａｉ Ｒｉｖｅｒ ｆｌｏｏｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｄｒｏｕｇｈｔ ｒｅｌｉｅｆ

ｈｅａｄｑｕａｒｔｅｒｓ［Ｊ］．ＺｈｉＨｕａｉ，２０１７，２０１７（５）：７１０．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ
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［２７］　黄国如，张灵敏，雒翠，等．ＳＷＭＭ模型在深圳市民治

河流域的应用［Ｊ］．水电能源科学，２０１５，３３（４）：１０

１４．（ＨＵＡＮＧＧＲ，ＺＨＡＮＧＬ Ｍ，ＬＵＯＣ，ｅｔａｌ．

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＳＷＭＭｍｏｄｅｌｉｎＭｉｎｚｈｉＲｉｖｅｒｂａｓｉｎｏｆ

ＳｈｅｎｚｈｅｎＣｉｔｙ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ，２０１５，

３３（４）：１０１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２８］　胡爱兵，任心欣，丁年，等．基于ＳＷＭＭ的深圳市某

区域ＬＩＤ设施布局与优化［Ｊ］．中国给水排水，２０１５，

３１（２１）：９６１００．（ＨＵＡＢ，ＲＥＮＸＸ，ＤＩＮＧＮ，ｅｔａｌ．

ＬＩＤｆａｃｉｌｉｔｉｅｓｌａｙｏｕｔａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎａｎａｒｅａｉｎ

ＳｈｅｎｚｈｅｎｂａｓｅｄｏｎＳＷＭＭ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ Ｗａｔｅｒ ＆

Ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ，２０１５，（２１）：９６１００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２９］　黄国如，冼卓雁，成国栋，等．基于ＧＩＳ的清远市瑶安

小流域山洪灾害风险评价［Ｊ］．水电能源科学，２０１５，

３３（６）：４３４７．（ＨＵＡＮＧＧＲ，ＸＩＡＮＺＹ，ＣＨＥＮＧＧ

Ｄ，ｅｔａｌ．Ｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｍｏｕｔａｉｎｔｏｒｒｅｎｔｄｉａｓａｓｔｅｒ

ａｔＹａｏａｎｓｍａｌｌｗａｔｅｒｓｈｅｄｉｎＱｉｎｇｙｕａｎｃｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ＧＩＳＴｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ，

２０１５，３３（６）：４３４７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

·３６·

刘墨阳，等　基于小波分析的ＮＡＲＸ神经网络在水位预测中的应用




