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基于主分量的神经网络水位预报模型应用研究

黄海洪,  孙崇智,  金  龙
(广西自治区气象台,广西南宁  530022 )

摘  要:根据气象和水文资料,以上游面雨量、水位值为预报因子, 以西江流域的梧州

水位为预报量,发现预报因子与预报量有很好的相关性。采用人工神经网络与主分

量分析相结合的方法,建立了梧州水位的预报模型。结果表明,该预报模型对历史样

本拟合精度高,试报效果及预报稳定性明显好于传统的神经网络预报模型, 可在预报

业务中应用。
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江河水位的变化对人类生产活动具有重要影响。由于影响水位变化的机制和因素十分复

杂,目前江河水位预报工作主要还是依靠统计预报方法。应用较多的有回归、相似等预报方

法
[ 1-2]
。这些方法的本质大多属于线性的顺序处理技术,由于线性的顺序处理技术对复杂变化

过程的拟合有较大的局限性,所以这些预报方法的准确率难以令人满意。人工神经网络预报

模型结构灵活并具有模拟非线性关系的能力, 因而在气象、水文等领域有较广泛的应用
[ 3-6]
。

但该预报方法在预报建模中易出现 /过拟合 0现象,这与神经网络学习矩阵的构造密切相关。

本文尝试采用主分量分析方法构造神经网络的学习矩阵,建立基于主分量的神经网络水位预

报模型,探索提高江河水位预报准确率的途径,以期为水位预报研究工作开拓新的思路和方

法。

1 面雨量的定义和计算

面雨量是指某一时段内一定面积上的平均雨量,一般某一特定区域的面雨量可表示为

P = ( QA p dA ) /A。 (1)

其中, P为面雨量, A为特定区域的面积, p 为有限元 dA上的雨量。

流域面雨量计算采用泰森多边形法, 先以泰森多边形法求得各雨量站的面积权重系数,然

后用各站点雨量与该站所占面积权重相乘后累加得到区域面雨量。计算区域的面雨量为

P = f1p1 + f2p2 + , + fnpn。 (2)



式中, f 1, f2, ,, fn分别为各雨量站用多边形面积计算的权重系数; p1, p2, ,, pn分别为各测站同

时期降雨量, P为流域平均雨量。

本文所计算的面雨量插值到各格点上, 网格距为 15 km @ 15 km, 计算区域为 104~ 113

bE, 21~ 27bN。

2 预报建模的基本原理和方法

2. 1 主分量分析方法 ( PCA, P rincipa lComponentAnalysis)

主分量分析方法是利用降维的思想, 把原来多指标转化为少数几个相互独立的综合指标

的一种多元统计分析方法,该方法被广泛应用于大气科学的预报和分析研究中。其基本思想

是:设某一预报对象有 n个预报因子, X = (x1, x2, ,, xn )
T
, 可以通过主分量分析方法构造 n

个新的综合因子变量, Z = ( z1, z2, ,, zn )
T
。每一个新的综合因子变量是原因子变量的线性

组合, 新的因子变量之间是相互正交的,即各个因子之间的相关系数为零, 各个新的综合因子

变量的特征值明确表示了它对原因子组的贡献大小。

2. 2 神经网络方法

人工神经网络是一个可自动提取一组预报变量和另一组自变量之间非线性关系的数据处

理系统,该网络的建立过程称为人工神经网络的训练过程,是用自适应算法递归迭代求解因变

量与自变量之间的非线性关系。训练后的神经网络模型可用来估算或预报预测变量。到目前

为止, 已经出现许多神经网络模型及相应的学习方法, 其中反向传播神经网络模型 (简称 BP

模型 )是应用较广泛的一种,这种模型在输入层和输出层之间插入若干个隐含层, 相邻层次之

间的神经网络元之间用连接权系数作相互连接,而各层内的神经元之间没有连接,本文使用的

神经网络模型只含 1个隐含层, f ( x )为网络激活函数, 采用 S型函数

f ( x ) = 1 / ( 1 + e
-x

)。 (3)

  具体的算法可参阅文献 [ 7]。

3 预报模型的建立

3. 1 预报因子的初步选取

通常流域的水位与上游面雨量、水位的关系可用一个离散的函数关系式描述

H ( t) = F [A ( t ), A ( t - $t ), ,, A ( t- n$t), H 1 ( t ), H 1 ( t - $t ), ,, H 1 ( t - n$t) ]。 (4)

式中, H 表示水位, A表示面雨量, H 1表示上游水位, F 表示某种函数关系, $t是数据时间间

隔,单位为 d, n为整数。本文讨论的预报问题是以水位为预报量, 并以其上游面雨量及水位为

预报因子。本文从 1999) 2002年 75个超过警戒水位 15 m的历史样本中选取 60个样本用于

预报建模, 15个样本用于方程检验。通过相关场的普查,共获得 22个预报因子,其中 10个因

子为梧州以西珠江流域水文站点的水位, 另外 12个因子是梧州以西珠江流域的格点面雨量。

根据上述预报因子与梧州距离的远近, 分别取梧州水位出现前的 3 d、2 d或 1 d的量值。预

报因子与预报量的相关系数在 0. 30~ 0. 75之间, 达到 0. 05的显著性水平。这说明所选的预

报因子与预报量有较好的相关。

3. 2 主分量学习矩阵模型的建立

根据 2. 1节的主分量分析方法,对上述各因子作主分量分析。表 1给出了由初选的全部

22个预报因子作主分量计算得出的各主分量特征值及各主分量与预报量之间的相关系数。

以主分量特征值相对较大,并考虑与预报量相关系数高作为取舍标准, 确定神经网络学习矩阵
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的输入。从表 1可以看出, 相对来说,前 4个主分量与预报量的相关系数较高,并且相对应的

特征值也较大,因此用这 4个主分量来构造神经网络的学习矩阵。本文采用 3层前馈网络计

算方法,隐节点数为 3,学习因子和动力因子分别取 0. 9和 0. 7。利用 2. 2节给出的公式 ( 3),

对标准化的学习矩阵作反复的学习训练, 当学习矩阵训练达 10 000次时,误差函数趋于稳定。

由网络模型所确定的连接权系数及阀值可以得到相应的预报模型,并以此确定的参数和网络

结构作为未来独立样本和实际预报的模型。
表 1 各主分量特征值及主分量与预报量的相关系数

Tab le 1 The charac teristic va lue of the princ ipa l components and

the corre lation coeffic ients between pr inc ipa l com ponents and predictands

序号 特征值 相关系数 序号 特征值 相关系数 序号 特征值 相关系数 序号 特征值 相关系数

1 7. 33 0. 62 7 0. 70 0. 14 13 0. 18 - 0. 08 19 0. 06 0. 03

2 3. 43 0. 58 8 0. 61 0. 08 14 0. 16 - 0. 07 20 0. 04 - 0. 03

3 2. 71 0. 24 9 0. 38 0. 11 15 0. 12 0. 11 21 0. 03 - 0. 10

4 2. 29 0. 20 10 0. 33 0. 02 16 0. 08 0. 03 22 0. 00 0. 02

5 2. 01 0. 05 11 0. 29 0. 21 17 0. 07 - 0. 06

6 0. 89 - 0. 05 12 0. 23 0. 06 18 0. 07 0. 01

4 预报结果分析

4. 1 主分量神经网络预报模型的预报检验分析

由图 1可以看到, 主分量神经网络预报模型利用前 4个主分量对历史样本有很好的拟合

效果, 尤其是对历史样本的水位极大、极小值均有较好的拟合效果。为了进行较客观定量的分

析,采用如下 3种统计评价指标进行分析。

图 1 梧州水位变化曲线

(实线为实测值,虚线为主分量

神经网络预报模型拟合值 )

F ig. 1 W ater leve l va riation ofW uzhou

( so lid line: observations, dashed line: the fitting va lues o f

the neura l ne tw ork forecast model based on PCA )

( 1)平均绝对百分比误差 (相

对误差 )

EMAP =
1

n E
n

t= 1

yt - y
c
t

| yt |
。 (5)

  ( 2)均方误差

EM S =
1

n E
n

t= 1
( yt - y

c
t )

2
。(6)

  ( 3)平均绝对误差

EMA =
1

n E
n

t= 1
yt - y

c
t 。 (7)

  计算结果表明,该预报模型对

60个历史样本的拟合平均绝对误

差 ( EMA ) 为 0. 616 m, EMAP 为

3. 4%, EM S为 0. 717m。

进一步利用该预报模型, 对 15

个独立样本进行了逐次的预报计算

(表 2) , 发现该预报模型对独立样
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本具有较好的预报能力,预报的最大相对误差为 8. 20% , 平均相对误差为 3. 05%, 平均绝对

误差为 0. 57 m。
表 2 主分量神经网络预报模型对独立样本的预报结果

Table 2 The forecast resu lts o f the neura l ne tw ork forecast model based on PCA

样本 观测值 /m 预报值 /m 相对误差 /% 预报误差 /m 样本 观测值 /m 预报值 /m 相对误差 /% 预报误差 /m

1 16. 82 17. 33 2. 84 0. 48 9 22. 53 23. 41 3. 89 0. 88

2 15. 10 15. 61 3. 35 0. 51 10 22. 73 23. 29 2. 47 0. 56

3 15. 34 15. 31 0. 19 - 0. 03 11 22. 55 21. 76 3. 48 - 0. 79

4 15. 90 15. 84 0. 35 - 0. 06 12 21. 44 21. 40 0. 18 - 0. 04

5 16. 50 17. 01 3. 10 0. 51 13 19. 55 20. 01 2. 35 0. 46

6 17. 60 18. 43 4. 69 0. 83 14 17. 43 17. 95 2. 93 0. 52

7 20. 32 19. 06 6. 18 - 1. 26 15 15. 05 16. 29 8. 20 1. 24

8 21. 73 22. 05 1. 49 0. 32

4. 2 不同预报方法的对比分析

为了进一步对比分析,根据这 22个预报因子 (表 1) ,采用常规的神经网络预报建模方法

进行计算分析。本文尝试采用常规的逐步回归筛选因子的方法,对全部 22个预报因子进行筛

选,初选出 10个主要预报因子, 其中面雨量因子为 7个, 水位因子为 3个,再对这 10个预报因

子用神经网络方法进行预报建模。为了进行较客观的对比分析, 回归因子神经网络预报模型

采用与主分量神经网络预报模型相同的 3层前馈网络,并且学习因子和动量因子同样取 0. 9

和 0. 7。对回归因子神经网络预报模型的学习矩阵也作 10 000次训练, 当误差函数趋于稳定

时,训练结束。图 2是由最终的网络权系数和阀值计算得出的预报模型对历史样本的拟合计

算结果。

图 2 梧州水位变化曲线

(实线为实测值, 虚线为回归因子

神经网络预报模型拟合值 )

F ig. 2 W ater leve l variations o fW uzhou

( so lid line: observations, dashed line: the fitting va lues o f

the neura l ne tw ork forecast model based on PCA )

由图 2可以看到, 回归因子神

经网络预报模型对历史样本也有很

好的拟合效果,而式 ( 5)、( 6)、( 7) 3

种统计评价指标的计算结果分别

为: EMA = 0. 579 m, EMAP =

3. 2% , EM S = 0. 743 m。由上述计

算结果不难看出, 回归因子神经网

络预报模型对历史样本的拟合精度

与主分量神经网络预报模型的相应

结果较相近, 前者的拟合效果略好

于后者。

在一般情况下, 预报模型对历

史样本的拟合精度很高并不一定说

明其预报效果也一定很好。神经网

络预报方法在实际预报建模的应用

中,最大的障碍就是存在明显的

/过拟合 0现象, 因此神经网络预报
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方法预报模型是否存在 /过拟合 0现象,是检验其应用价值的重要标准。

表 3为回归因子神经网络预报模型对 15个独立样本进行逐次预报的计算结果, 分析表

明,该预报模型对独立样本具有一定的预报能力,预报的最大相对误差为 14. 32%, 15次预报

的平均绝对误差为 0. 67 m,平均相对误差为 3. 73%,这几项指标均大于主分量神经网络预报

模型的相应结果。同样利用 ( 5)、( 6)、( 7)式 3种统计评价指标对两种预报模型进行计算分析

(表 4) ,可以发现回归因子神经网络预报模型对 15个独立样本的 3种统计评价指标的预报误

差,均大于该预报模型对历史样本的拟合误差,即回归因子神经网络预报模型比较明显地存在

拟合精度高于独立样本预报精度的情况。

表 3 回归因子神经网络预报模型对独立样本的预报结果

Tab le 3 The fo recast results of the neura l netwo rk forecast m ode l based on regression

样本 观测值 /m 预报值 /m 相对误差 /% 预报误差 /m 样本 观测值 /m 预报值 /m 相对误差 /% 预报误差 /m

1 16. 85 17. 60 4. 47 0. 75 9 22. 53 23. 52 4. 40 0. 99

2 15. 10 16. 40 8. 62 1. 30 10 22. 73 23. 01 1. 23 0. 28

3 15. 34 15. 57 1. 51 0. 23 11 22. 55 21. 77 3. 47 - 0. 78

4 15. 90 15. 89 0. 07 - 0. 01 12 21. 44 21. 22 1. 03 - 0. 22

5 16. 50 16. 50 0. 04 0. 00 13 19. 55 20. 04 2. 53 0. 49

6 17. 60 17. 86 1. 47 0. 26 14 17. 43 18. 37 5. 38 0. 98

7 20. 32 20. 94 3. 04 0. 62 15 15. 05 17. 21 14. 32 2. 16

8 21. 73 22. 69 4. 41 0. 96

  然而,与此不同的是, 主分量神经网络预报模型对历史样本的拟合精度与对独立样本的预

报精度差异不大。更为重要的是,主分量神经网络预报模型对独立样本的预报误差明显小于

回归因子神经网络预报模型 (表 4) ,这对实际预报是十分重要的。

表 4 两种预报方法的 3种评价指标的比较

Tab le 4 Compar ision o f the two prediction m ode ls w ith three eva luation m ethods

EMAP /% EMS /m EMA /m

主分量神经网络预报模型
模拟 3. 4 0. 717 0. 616

预报 3. 1 0. 675 0. 565

回归因子神经网络预报模型
模拟 3. 2 0. 743 0. 579

预报 3. 7 0. 863 0. 667

  上述分析表明,回归因子神经网络预报模型存在较明显的 /过拟合 0现象, 主分量神经网

络预报模型不但没有明显的 /过拟合 0现象,而且预报精度也明显好于前者。其主要原因是,

主分量神经网络预报模型所采用的预报因子是原因子群作 EOF展开后的 4个主分量, 它们不

仅浓缩包含了全部预报因子的主要预报信息, 同时这 4个主分量是正交的, 没有复共线性关

系。根据 4个主分量构造的神经网络预报模型,其网络结构规模较小, 应用研究成果表明, 在

能够包含预报量与预报因子间主要相关关系的条件下,网络规模越小预报模型的预报性能越

好。相反,回归因子神经网络预报模型不仅网络结构较大,并且预报因子之间存在复共线性关

系,所以预报模型出现了历史样本拟合效果好,独立样本预报精度低的问题。
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5 小  结

( 1)根据统计计算结合实践经验, 挑选出的上游面雨量及水位预报因子与预报量 ) ) ) 西

江梧州水位有较好的相关性。

( 2)主分量分析方法构造神经网络学习矩阵,可以浓缩众多预报因子的有用信息, 起到显

著的降维作用,使得网络结构规模变小;同时又由于各主分量的正交性可以使学习矩阵的输入

节点之间减少重复信息和噪声。

( 3)实例计算结果表明,主分量神经网络预报模型与回归因子神经网络预报模型相比较,

对历史样本的拟合前者略差于后者, 对独立样本的预报效果前者明显优于后者, 这说明主分量

神经网络预报模型使预报泛化能力有显著的提高。
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Neural Network PredictionM odel of Xijiang R iver

Water Level Based on Principal Component Analysis

HUANG Ha-i hong,  SUN Chong-zh,i  JIN Long
(GuangxiM eteorologicalOb servatory, Nann ing 530022, Ch in a)

Abstract: The ana lysis o f themeteoro log ica l and hydro log ical data show s that there is close corre la-

t ion be tw een thew ater level of theX ijiang river and the upper reach w ater level and arealmean rain-

fal.l The new neura l netw ork prediction mode l o f w ater level is estab lished based on the princ ipal

componen t ana lysis( PCA) . The comparison betw een the new mode l based on PCA and the tradit ion-

al neural networkmode l indicates that the new mode l is sign ificantly superior to the traditiona model

in pred iction accuracy and predict ion stab ility, thus hav ing a good prospect in operational applica-

t ion.
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