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[摘  要] 径流预测对于区域水资源的综合开发利用、合理配置、高效管理具有重要指导作用。月径流序列是典型的非平稳时间序列,NAR神

经网络是一种基于时间序列的动态神经网络预测模型,在解决一些非线性,或者人们对其本质了解还不够清楚的复杂问题上表现良好,表现出了

良好的智能特性。本文在某水文站50年历史月径流量的基础上,建立NAR神经网络模型对该水文站未来24个月的径流量进行预测,预测结果的

确定性系数为0.8367,预测方案的有效性为乙等,对于该区域的水文工作的开展具有重要现实意义。 
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引言 

人工神经网络(Artificial Neural Network)是上世纪80年代以来各

个领域的研究热点,它的基本原理是模拟人脑中神经元的信息处理机制而

建立的一种黑箱运算模型,因为其拓扑结构呈网状,所以称其为神经网络。

人工神经网络在解决一些非线性,或者人们对其本质了解还不够清楚的复

杂问题上表现良好,解决了许多当前理论难以解决的实际问题。月径流序

列是典型的非平稳时间序列,本文在历年逐月径流序列的基础上,建立NAR

神经网络模型,以期对未来一段时间的月径流量进行预测。 

1 研究方法 

NAR(Nonlinear-Auto-Regression)神经网络即非线性自回归神经网

络,是一种基于时间序列的动态神经网络预测模型,其网络拓扑结构图如

图1-1所示。 

 

图1-1  NAR神经网络拓扑结构 

其中,y(t)表示神经网络的输入,1:12表示网络输入延时阶数为12,w

为链接权值,b为阈值。NAR神经网络的模型可以表示为： ܻ ݐ = ݂ ݕ ݐ െ1 ݕ， ݐ െ2 ݕ，…， ݐ െ݊                           (1-1) 

以 െ݅ݐݕ ݅ =1,2,…,݊ 表示网络的输入信号,输入数据与隐含层数据之间

的连接权值为 ݆߱݅ ,阈值为 ܾ݆ ,基于激活函数 f 计算出各神经元输出݆ܪ 。 

݆ܪ = f ݅=1
݊ ෍݅−ݐݕ݆݅߱ +ܾ݆                                    (1-2) 

式中, ݅ 为输入数据个数；݆ =1，2…，݈ ；݈ 为隐含层神经元数目；f
为隐含层的激活函数； െ݅ݐݕ 为第 ݅ 个输入数据；݆߱݅ 为第 ݅ 个输入信号

和隐含层第 ݆ 个神经元之间的连接权值；ܾ ݆ 为第 ݆ 个隐含层神经元阈值。

输出层根据隐含层的输出 做线性计算,计算出网络的输出,݆ܪ O 。 

O= f ݆=1
݈ ෍݆ܪ ݆߱ + ܾ                                       (1-3) 

式中, ݆߱ 为隐含层第 ݆ 个神经元与输出层神经元之间的连接权值；ܾ 为输出层神经元阈值。 

模型建立完成后,首先需要将历史数据导入,将历史数据按一定的比

例随机分为训练数据,验证数据,测试数据三部分,训练数据用于网络训练

以不断调整网络的权值和阈值以取得尽量好的拟合效果,验证数据用于防

止训练出现过拟合现象,测试数据用来检验网络的预测效果。 

其次,对输入的数据需要进行归一化处理,以缩小数据范围,以便更加

便捷快速地处理数据,缩短网络地训练时间。一般使用线性函数归一法

(Min-Max scaling)将原始数据转换到(0,1)范围内。 ݉ݎ݋݊ݔ = ݔ − ݔ ݅݉ ݔ݊ ݔ݉ܽ − ݔ ݅݉ ݊                                     (1-4) 
式中, ݉ݎ݋݊ݔ 为归一化后的数据, ݔ ݅݉ ݊为序列最小值, 为序ݔܽ݉ݔ

列最大值。 

然后,设置网络的输入时滞与隐含层神经元的个数。时间滞时的确定

可根据序列自相关图初步判断；隐含层神经元个数一般采用如下经验公式

初步确定,并经过反复试算最终确定。 ݊1 = ݊ + ݉+ ܽ                                         (1-5) ݊1 = log2 ݊                                         (1-6) 

式中,݊1为隐含层节点数, ݊ 为输入层节点数,m 为输出层节点

数, ܽ为常数,ܽ 的取值范围为1~10。 

设置好参数后要选择合适激活函数和算法对网络进行训练,一般隐含

层选用非线性sigmoid型激活函数,以增加网络的非线性映射能力,输出层

选用线性激活函数,将输出放大使网络可以取任意值。 

模型预测过程如图1-2所示。 

 

图1-2  NAR神经网络预测过程 
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2 实例分析 

2.1拟合与预测 

本文根据水文站径流量非线性特点,结合神经网络的非线性映射能力,

建立基于时间序列分析的动态NAR神经网络去映射出径流量变化规律。由

于径流序列存在年际变化周期,所以选择时间滞时为12,根据经验公式和

反复试算,确定隐含层神经元个数为4,根据建立的NAR模型,对历史径流数

据进行拟合,结果如图2-1所示。 

 

图2-1  NAR神经网络拟合图 

观察拟合误差自相关图2-2,除过零阶处显著不为零,其它各阶误差自

相关系数均在置信区间内,说明模型拟合效果较好。 

 

图2-2  拟合误差自相关图 

采用闭环模式对未来24个月径流量进行预测,结果如图2-3所示。 

 

图2-3  NAR模型预测结果 

NAR模型预测结果如表2-1所示。 

 

表2-1 NAR模型预测结果 

 

2.2方案评定 

对水文预报方案的有效性评定采用确定性系数 越大,方案ݕ݀。进行ݕ݀

的有效性越高。 

ݕ݀ = 1 െ 2ݕߪ2݁ܵ                                            (1) 

ܵ݁ = ݅݊ ݅ݕ) − ∑2(ݕ ݊                                       (2) 

ݕߪ = ݅݊ ݅ݕ) − ∑2(ݕ ݊                                       (3) 

式中,ܵ݁为预报的均方差； ；为预报要素值的均方差ݕߪ ；为预报值ݕ；为实测值݅ݕ ；为实测系列的均值ݕ ݊为实测系列的点据数。评定方案

的有效性时按表2-2中标准进行。预报方案有效性达到甲、乙两个等级时,

方案可被用于作业预报；方案等级为丙等时,只可用作参考性预报；方案

有效性低于丙等时不能用于作业预报,只能做参考性评估。 

表2-2  方案有效性评定标准 

 

计算该预测方案的确定性系数,得dy=0.8367,预报方案的有效性为乙

等,可用于作业预报。 

3 结论 

本文在对某水文站50年历年逐月径流量序列分析的基础上,建立了NAR

神经网络模型对历史径流量进行拟合并预测了未来24个月的径流量。预测

结果表明NAR神经网络模型在该水文站的月径流量预测上有较好的效果,预

测的确定性系数为0.8367,预报方案的有效性为乙等,可以用于作业预报。 
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