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摘　要:开展高山寒区径流预报对合理开发利用我国西北地区水资源有重要意义 , 由于恶劣自然环境造成的观测困难 、

干扰因素较多等问题 ,建立简单有效的径流预报模型是研究高山寒区水文规律的途径之一。近年来 ,人工神经网络技术

作为一种简单有效的新方法被广泛应用于水文预报 , 但在冰川融雪为主的流域径流预报中的应用较少 , 本文以乌鲁木齐

河源 1 号冰川区为研究对象 , 构建了高山寒区冰川作用区径流预报的前馈型人工神经网络模型(BP-ANN)。通过 1号冰

川水文站各水文要素之间的相关分析初步确定网络的输入 , 以Nash 效率系数最大等为目标函数 ,优选网络结构 ,并在此

基础上对所优选网络结构的合理性及模型预见期进行了分析。
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Abstract:Artificial neural network (ANN)model is intensively exploited for hydrological prediction.This is the

case of predictions for snow glacier melting which is of critical importance for sustainable utilization of water

resources in the arid plain oases of Northwest China.In this paper , a parsimonious optimization ANN model based

on back propagation algorithm is developed to simulate and predict runoff in high and coldmountainous regions.The

source drainage area of the Urumqi River in Northwest China is selected for the case study.The network inputs , i.

e., the preceding daily positive accumulative temperature and previous runoff are determined by the correlative

analysis , and the network structure is optimized with the maximum Nash coefficient as the objection function.The

detailed study has also been conducted to test the effect of alternative inputs and forecasting periods on model

performance which suggests that 3-3 -1 network , i.e., 3 inputs (2 days preceding positive accumulative

temperature and one day preceding runoff)and 3 hidden nodes , is the optimal network structure.The reasonability

of optimized network structure and the effect of different forecast periods for model performance have also been

studied , which would be helpful for runoff prediction in high and cold mountainous regious.
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0　引言

高山寒区的冰雪消融是我国西北地区山前平原绿洲水资源的主要来源 ,研究其模拟和预报方法对于合理开
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发利用水资源具有重要意义。但在高山寒区恶劣的自然条件下 ,相关观测资料难以获取且精度不高 ,对资料数

量 、质量要求较高的物理性和概念性水文模型都难以取得理想的应用效果。人工神经网络模型模拟人脑的反馈

机制 ,通过学习历史资料建立输入和输出变量之间的映射关系 ,具有自组织 、自适应 、容错性等特点 ,在高山寒区

径流模拟预测应用中有很大潜力。事实上 ,人工神经网络技术在水文水资源领域已经得到了广泛的应用
[ 1 ～ 5]

,尤

其是径流的模拟和预测
[ 6]
,但其在冰雪融水补给为主的高山寒区径流模拟预测方面的研究还比较缺乏 。为此 ,本

文在常规观测数据的基础上 ,构建了基于误差反向传播算法的前馈型神经网络模型 ,简称 BP-ANN ,利用所优选的

网络结构对乌鲁木齐河源区 1号冰川水文站径流进行模拟预测 ,并对该网络结构的合理性及模型预见期进行了

分析 。

乌鲁木齐河源 1号冰川位于天山中部喀拉乌成山脉主脉北坡的乌鲁木齐河源头 ,属双支冰斗-山谷冰川 ,面

积约 1.8/(km
2
),冰川最高点海拔 4476/(m),冰舌末端海拔 3734/(m)。1号冰川水文站以上流域面积 3.34/

(km
2
),流域内年均气温在-5 ～ -7/(℃)之间 ,降雪量占年降水量的 75%以上

[ 7]
。

1　人工神经网络结构优选

人工神经网络结构优选主要包括静态构造和动态构造两类
[ 8]
。本文在三层前馈神经网络的基础上 ,以目标

函数最大为原则 ,动态确定网络输入和隐含层节点数 ,优选最佳网络结构 ,并在此基础上对 1号冰川水文站以上

流域 5 ～ 8月日均流量进行模拟预测。网络结构如图 1所示 ,其中网络输入 X 为水文站常规观测资料如气温 、降

水 、前期径流等;网络输出 Y 为当日径流量;输入层和隐含层节点数 n0 、n1 通过优选确定 ,输出节点 n2 为1;输入

层与隐含层 、隐含层与输出层之间分别通过 Sigmoid函数 、线性函数及相应权重系数 W ,W′和阈值b 、b′联系。为

保证训练样本充足 ,同时不造成“过度训练” ,选择 1号冰川水文站 1990-2002年中日均流量较大 、中等 、较小的 3

年资料 ,即 1990 、1991和 1999年作为率定期 ,其余年份作为检验期 。

图 1　三层前馈神经网络拓扑结构

Fig.1　Structure of 3-Layer BP-ANN model

1.1　网络输入的确定

根据研究对象的物理意义选择网络输入 ,是优选网络

结构的关键
[ 2 , 9]
。因此 ,对 1号冰川水文站 1990-2002年

的日均流量 、日均温度 、降水等系列进行相关分析 ,选取与

日均流量相关性好的变量作为网络输入 。结果表明仅日

均温度 、正积温与日均流量的相关系数大于 0.5 ,如图 2所

示(其中日正积温在假设白天温度正弦分布 ,夜间温度指

数分布的基础上 ,由日最高 、最低 、日均温度资料求得
[ 10]
)。

此外 ,当时间间隔小于等于两天时 ,日均流量的自相关系

数大于 0.6 ,但随着时间间隔的增加 ,其自相关性逐渐减

弱 ,如图 3所示。由此 ,选取前 k 天正积温 、前 n 天日均流

量作为神经网络的输入 ,其中 k 、n通过优选确定。

图 2　(1990 ～ 2002年)日均流量与日正积温的相关关系

Fig.2　Correlation analysis between daily runoff and

positive accumulative temperature(1990-2002)

图 3　1990～ 2002 年日均流量自相关性

Fig.3　Auto-correlation analysis on

daily runoff(1990-2002)

1.2　训练算法及学习算法的确定

网络训练就是根据误差调整权重和阈值 ,实质是非线性最优化。为了避免海森矩阵 H 为奇异矩阵的情况 ,

本文网络训练采用 Leveberg-Marquardt法 ,如式(1),学习算法采用带动量的最速下降法 ,该法能根据当前梯度和误

差曲面最近的趋势来响应权重变化 ,如式(2)。
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Wk+1 =Wk -H
-1
k gk =Wk -[ J

T
J +μI]

-1
J
T
e (1)

dW =mc ×dWprev +(1-mc)×lr ×gW (2)

其中:J 为误差对权值微分的 Jacobi矩阵 , e为误差向量 , I 为单位阵 , μ为自适应调整系数 , mc 为动量因子 , l为

学习效率 ,dWprev为前一次的权重变化 , gW 为按规则计算的权重变化。

1.3　数据的预处理方法的确定

各神经元往往具有不同量纲 ,计算时易出现截断误差 ,同时传递函数如 Tansig函数对数据有一定的要求 ,当

输入绝对值过大时输出结果将出现饱和现象 。因此模拟前需要对数据进行归一化预处理 ,如式(3)。

B =Bmin +(B max -B min) (Amax -Amin)×(A -Amin) (3)

其中:A 、B 分别为变换前后的数据 ,根据模型需求以及传递函数的取值范围确定 B max和 Bmin ,本文将数据归一到

[ 0 ,1]范围内 ,即 Bmax =1 , Bmin=0。

2　神经网络模拟及预测结果

图 4　率定期模拟结果

Fig.4　Simolated and observed hyclrograph

for calibration period

目前对于网络结构的确定缺乏理论指导 ,尤其是输入

神经元个数和隐含层节点个数的确定。考虑到网络结构的

简洁与性能 ,本文根据率定期 Nash效率系数 、水量守恒指

数极大化原则 ,优选最佳的输入神经元组合以及隐含层的

节点个数 。优选出的网络结构是 3-3-1 ,即输入神经元

为前 1天径流 ,前 1天正积温 ,当日正积温;隐含层节点数

为3个节点 ,输出神经元为当日平均流量 。结果如表 1 ～

2 、图4 ～ 5所示 。表 1 、2分别为率定期和检验期模拟结果

的Nash效率系数 R
2
、水量守恒指数 IVF ;图 4 、5分别为率

定期和检验期的模拟流量过程线 ,其中横坐标以 5月 1日

为起始点 1 , R
2
、IVF 计算公式如式(4)、(5)所示。

Nash效率系数:

R
2
=1-

∑
n

i=1

(Qi - Qi)
2

∑
n

i=1

(Qi - Q)
2

(4)

　　水量守恒指数:

IVF =∑ Qi ∑Qi (5)

 Qi , Qi ,  Q 分别为流量的计算值 ,实测值及实测均值。

表1　率定期各年 Nash效率系数 R2 及水量守恒指数 IVF

Table 1　Nash coefficient and IVF for calibration period

年份 1990 1991 1999 平均

R2 0.71 0.90 0.88 0.83
IVF 1.06 1.02 0.97 1.02

　　对比表1与表2 、图 4与图 5可知检验期的预测结果比

率定期略差 ,但检验期 10 年平均 Nash 效率系数 R
2
达

0.79 ,平均水量守恒指数 IVF 为 0.94 ,其中预测较好的2000年 R
2
达 0.85 , IVF 为 1.01 ,预测较差为1998年 R

2
为

0.72 , IVF 为 0.87。根据我国水文情况预报规范 ,检验期预测精度都已达到我国洪水预报的乙级要求。
表 2　检验期各年 Nash效率系数 R2 及水量守恒指数 IVF

Table 2　Nash Coefficient and IVF for Validation Period

年份 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1992 2000 2001 2002 平均

R2 0.83 0.78 0.72 0.74 0.80 0.72 0.83 0.85 0.78 0.85 0.79

IVF 0.90 0.92 1.00 0.93 0.92 0.87 1.04 1.01 0.93 0.89 0.94
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图 5　检验期模拟结果

Fig.5　Simulated and observed hydrograph for validation period

3　网络结构分析

为分析该网络结构最优性 ,选择不同水文要素作为神经网络的输入 ,对比其模拟结果 。

3.1　将前 n 天日均流量作为网络输入

优选的网络结构:输入前 1日日均流量 、隐含层节点为 5。模拟结果如表 3所示 ,率定期平均 Nash效率系数

为0.72 ,其中 1990年Nash效率系数仅为 0.55;检验期平均 Nash效率系数为 0.73 ,但 1995年 Nash效率系数仅为

0.58。
表 3　前 n天日均流量作为输入时的模拟结果

Table 3　Evaluation merits for proceeding runoff input only madels

年份
率定期 检验期

1990 1991 1999 平均 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 2000 2001 2002 平均

R2 0.55 0.83 0.79 0.72 0.64 0.78 0.77 0.58 0.72 0.80 0.66 0.81 0.66 0.85 0.73

IVF 1.05 1.00 0.98 1.01 1.06 0.97 0.99 1.01 0.98 0.98 0.95 0.98 0.95 0.98 1.98

3.2　将前 m 天降水 、正积温以及前 n 天日均流量作为网络输入

考虑夏季降水的影响 ,将前 m 天降水资料和前 k 日正积温以及前n 天日均流量资料一并作为网络输入 ,通

过模型优选得到最优 m =1 、n=1 、k =1 ,即前 1天降水 、当日降水 、前 1天正积温 、当日正积温以及前 1天日均流

量作为输入组合 ,通过优选得到网络隐含层节点为 6。

模拟结果如表 4所示 ,率定期平均Nash效率系数为 0.85 ,其中 1990年 Nash效率系数仅为 0.76;检验期平均

Nash效率系数为0.77 ,但 1998年 Nash效率系数仅为 0.67 ,且检验期的水量守恒指数较小 ,即模拟值较实测值偏

小。

将表 3和表 4分别与表 1 、2比较 ,发现仅靠径流作为输入建立的网络性能较差;而增加降水输入 ,模型率定

期效率系数改善程度不大 。可见 ,在正积温和前 n 天日均流量资料的基础上 ,增加降水作为网络的输入神经元 ,

不能明显提高网络的性能 ,反而隐含层节点由 3个增加到 6个 ,增加了网络的复杂性。因此 ,权衡网络的简洁与

性能 ,以前 1天及当日正积温和前 1天日均流量为输入构建的网络较优。这也验证了 1号冰川水文站 5 ～ 8月降

水因子对径流的影响程度不大 ,径流主要还是由正积温控制的冰雪融化组成。
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表 4　前 m 天降水 、正积温以及前 n 天日均流量作为输入时模拟结果

Table 4　Evaluation merits for psecipitation、 positive accumalative temperature and runoff inputs models

年份
率定期 检验期

1990 1991 1999 平均 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 2000 2001 2002 平均

R2 0.76 0.91 0.90 0.85 0.81 0.78 0.83 0.74 0.74 0.77 0.67 0.84 0.77 0.82 0.77

IVF 1.09 1.03 0.98 1.03 1.08 0.85 0.93 0.96 1.01 0.86 0.85 0.96 0.88 0.86 0.92

4　不同预见期下的径流模拟

图 6　情景 1率定期模拟结果

Fig.6　Nash ceefficients for case 1 in calibration period

对于资料缺乏的高山寒区 ,上文中优选网络结构的输

入条件往往不能得以满足 ,因此研究在不同预见期径流模

拟预测的方法及模型效率随预见期的变化趋势等 ,具有重

要的现实意义。本文利用神经网络 ,以各种预见期的径流

或正积温组合为网络输入 ,当日径流为网络输出 ,隐含层

节点分别为 1 ～ 20的网络结构 ,分别针对设定的 3 种情

景 ,分析了模型效率在不同预见期的变化规律 ,模拟结果

如图 6 ～ 8所示 。

(1)情景 1:径流预见期分别为 1 、4天 ,正积温预见期

为1 ～ 4天。即前 1天径流 ,前 1天正积温;前 1天径流 ,

前2天正积温;前 4天径流 ,前 1天正积温 ,依次类推等 8

种组合情况分别作为网络输入 。

图 7　情景 2率定期模拟结果

Fig.7　Nash wefficients for case 2 in calibration period

图 8　情景 3 率定期模拟结果

Fig.8　Nash wefficients for case 3 in calibration period

(2)情景 2:正积温预见期为 1天 ,径流预见期分别为 1 ～ 6天 ,即前 1天正积温 ,前 1天径流;前 1天正积温 ,

前2天径流等 6种组合情况分别作为网络输入。

(3)情景 3:正积温预见期为 4天 ,径流预见期分别为 1 ～ 6天。即前 4天正积温 ,前 1天径流;前 4天正积温 ,

前2天径流等 6种组合情况分别作为网络输入。

图6中竖线左右部分分别是径流预见期为 1 、4天情况下 ,温度预见期从左到右依次为 1 、2 、3 、4天的模拟结

果;图 7中的六组点从左到右依次为正积温预计期为1天时 ,径流预见期 1 ～ 6天的模拟结果;图 8中的六组点从

左到右依次为正积温预见期为 4天时 ,径流预见期 1 ～ 6天模拟结果。图 6 ～ 8中每组点都包括隐含层节点分别

为1 ～ 20情况下的Nash效率系数 。

由图 6 ～ 8可知 ,任一情景的各组试验中 ,随着节点数增多 ,模型 Nash效率系数都不断增加。情景 1:当径流

预见期为 1天时 ,正积温预见期长短对模型效率影响不大 ,如图 6所示;而当径流预见期增大为 4天时 ,随着正积

温预见期的增加 ,Nash效率系数不断减少 ,需要通过增加隐含层节点提高模型效率 ,这增加了网络结构的复杂程

度。情景 2:当温度预见期为 1天时 ,如图 7所示 ,径流的预见期长度也对模型效率影响不大。情景 3:当温度预

见期为 4天时 ,如图 8所示 ,模型效率随着径流预见期的增长为降低 。可见 ,当正积温和径流其中一个因子预见

期为 1天时 ,另外一个因子的预见期长度对模型效率的影响不大。
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5　结束语

本文以Nash效率系数 、水量守恒指数 IVF为目标函数 ,通过模型优选确定乌鲁木齐 1号冰川水文站径流模

拟的网络结构 3-3-1 ,即当日正积温 、前日正积温 、以及前日径流量为输入 ,3个隐层节点 ,输出为当日径流量的

网络结构为最优网络结构 。本文还分析了在不同预见期下径流模拟的模型效率的变化趋势 ,结果表明当正积温

和径流其中一个预见期为 1天时 ,另一个的预见期长度对模型效率的影响不大。可见 ,神经网络对于观测资料缺

乏且精度不高的冰川消融为主的高山寒区径流模拟预测 ,不但能获得较好的模拟和预测结果 ,而且通过对网络结

构特点的分析 ,能够为研究冰川消融的径流规律提供一定的参考 。目前研究区域仅限于河源区冰川水文站以上

流域 ,建立的网络结构反映了以冰川径流为主的径流规律 ,对于整个河源区的径流规律 ,涉及到积雪 、冻土等因

素 ,其径流内在规律还需进一步研究。
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