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摘要：将相空间重构理论引入月径流模拟中，利用ＣＣ算法进行相空间重构，将一维径流时间序列拓展为多维，基
于交叉验证支持向量机（ＣＶＳＶＭ）原理及方法，构建以相空间重构理论与支持向量机相结合的径流时间序列模拟
模型，并构建传统ＢＰ、双隐层ＢＰ及ＧＡＢＰ径流时间序列模拟模型作为对比模型，以盘龙河龙潭寨月径流时间序列
为例进行分析。结果显示：基于相空间重构理论的 ＣＶＳＶＭ模拟模型能较好地处理复杂的径流序列，在长达２００
个月的测试样本模拟中，平均相对误差ｅＭＲＥ、最大相对误差ｅＭａｘＲＥ分别为０．５７１７％，５．５２６７％，决定系数ＤＣ和合格
率ＱＲ分别为０．９９９９和１００％。表明该模型具有较高的泛化能力和模拟精度，模拟效果明显优于传统 ＢＰ、双隐层
ＢＰ模型，甚至优于ＧＡＢＰ模型；表明研究建立的基于相空间重构理论的 ＣＶＳＶＭ模型用于径流模拟是合理可行
的，可为径流模拟提供方法和参考。
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１　研究背景
河川径流是一种复杂的水文现象，由于受多种

因素的影响和制约，表现出复杂、随机、多维等特性。

混沌现象是非线性确定性动力系统特有的现象，是

确定性和随机性的统一，其理论所研究的是揭示貌

似随机的现象背后可能隐藏的规律，以求发现复杂

问题普遍所遵循的共同规律［１］。随着混沌理论和

应用技术研究的不断深入，基于混沌时间序列的建

模和模拟已成为混沌信息处理研究领域中的热点，

成功应用于径流模拟、预测预报中［２－４］。

本文利用ＣＣ算法进行相空间重构，将一维径
流时间序列拓展为多维，基于交叉验证（ＣｒｏｓｓＶａｌｉ
ｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）及支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）原理及方法，构建以相空间重构理论与支持向
量机相结合的径流时间序列模拟模型，并构建传统

ＢＰ、双隐层 ＢＰ及 ＧＡＢＰ径流时间序列模拟模型作
为对比模型，以盘龙河龙潭寨水文站１９５２年４月至
２００５年１２月月径流时间序列为例进行分析，选取
决定系数 ＤＣ等 ７个统计学指标对所构建的 ＣＶ
ＳＶＭ、传统ＢＰ、双隐层 ＢＰ及 ＧＡＢＰ径流模拟模型
的性能进行评价，为盘龙河流域水资源开发利用及

径流模拟或预测预报提供方法和参考。

２　基于相空间重构原理的 ＳＶＭ径流
模拟模型

２．１　混沌时间序列的相空间重构
相空间重构的目的在于在高维相空间中恢复混

沌吸引子。由于吸引子的内在行为具有不规则性及

混沌吸引子具有复杂的几何结构，一般来说，不同的

混沌实测数据应建立不同的混沌模型。混沌模拟是

在相空间中进行的，其原理就是在相空间中找到一

个非线性模型去逼近系统动态特性，实现一定时期

内的模拟［５］。

设时间序列ｘ（ｔ），ｔ＝１，２，…，Ｎ，嵌入维为 ｍ，
时间延迟为τ，则重构相空间为

ｙ（ｔ）＝｛ｘ（ｔ），ｘ（ｔ＋τ），ｘ（ｔ＋２τ），…，
ｘ［ｔ＋（ｍ－１）τ］｝，　ｔ＝１，２，…，Ｍ。 （１）

式中 Ｍ＝Ｎ－（ｍ－１）τ为相空间中的相点数。根据
Ｔａｋｅｎｓ定理［５］，选择合适的嵌入维和时间延迟重构

相空间，则重构相空间中的轨迹与原系统是动力学

等价的。那么存在一个光滑映射 Ｆ：Ｒｍ→Ｒｍ，给出
相空间轨迹的表达式为

ｙ（ｔ＋η）＝Ｆ［ｙ（ｔ）］，　ｔ＝１，２，…，Ｎ。 （２）
式中 η为模拟步长。
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２．２　支持向量机模拟原理
支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

２０世纪９０年代中后期发展起来的基于统计学习理
论构建的典型神经网络［６］，它由 Ｖａｐｎｉｋ首先提出，
是一种通用的前馈神经网络，用于解决模式分类和

非线性映射问题。ＳＶＭ具有严谨的数学基础，通过
统计学习中的 ＶＣ维理论（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓＤｉ
ｍｅｎｓｉｏｎ）和寻求结构风险最小化原理来提高泛化能
力，有效解决了传统 ＢＰ神经网络存在着学习收敛
速度慢、易陷入局部极值以及网络结构难以确定等

缺点，能以任意精度逼近任意函数，有着较好的泛化

能力［７］。ＳＶＭ应用于回归时，其基本思想不再是寻
找最优分类面将样本分开，而是寻找一个最优超平

面，使得所有训练样本离该最优超平面距离最短，这

个超平面可看作拟合好的曲线。

ＳＶＭ实现回归步骤归纳如下［８－９］。

（１）步骤１：
设含有ｌ个训练样本的集合｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，

…，ｌ｝，其中，ｘｉ（ｘｉ∈Ｒ
ｄ）是第ｉ个训练样本的输入列

向量，ｘｉ＝［ｘ
１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｘ

ｄ
ｉ］
Ｔ，ｙ〗ｉ∈Ｒ为对应输出值。

在高维特征中建立的线性回归函数为

ｆ（ｘ）＝ｗΦ（ｘ）＋ｂ　。 （３）
式中 Φ（ｘ）为非线性映射函数。

（２）步骤２：
定义ε线性不敏感损失函数为

Ｌ（ｆ（ｘ），ｙ，ε）＝
０，　　　 ｙ－ｆ（ｘ）≤ε；

ｙ－ｆ（ｘ）－ε， ｙ－ｆ（ｘ） ＞ε{ 。

（４）

式中：ｆ（ｘ）为回归函数返回的预测值；ｙ为对应的真
实值。

（３）步骤３：
类似于ＳＶＭ分类情况，引入松驰变量ξｉ，ξｉ，并

将上述寻找ｗ，ｂ的问题用数学语言描述出来，即

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋ＣΣ

ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ）。

ｓ．ｔ．

ｙｉ－ｗΦ（ｘｉ）－ｂ≤ε＋ξｉ；

－ｙｉ＋ｗΦ（ｘｉ）＋ｂ≤ε＋ξｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ；

ξｉ≥０，ξｉ ≥０
{













。

（５）

式中：Ｃ为惩罚因子，Ｃ越大表示对训练误差大于ε
的样本惩罚越大，ε规定了回归函数的误差要求，
ε越小表示回归函数的误差越小。求解式（５）时，同
时引入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，并转换成对偶形式：

ｍａｘ－１２Σ
ｌ

ｉ＝１
Σ
ｌ

ｉ＝ｊ
（ａｉ－ａｉ）（ａｊ－ａｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）[ －

　　Σ
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ＋ａｉ）ε＋Σ

ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）ｙ]ｉ 。

ｓ．ｔ．
Σ
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）＝０；

０≤ａｉ≤Ｃ；

０≤ａｉ ≤Ｃ
{

















。

（６）
式中 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝Φ（ｘｉ）Φ（ｘｊ）为核函数。

（４）步骤４：
设求解式（６）得到的最优解为ａ＝［ａ１　ａ２　…

　ａｌ］，ａ ＝［ａ１　ａ２　…　ａｌ］，则有

ｗ ＝Σ
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Φ（ｘｉ）　； （７）

ｂ ＝１Ｎｎｓｖ Σ０＜ａｉ＜Ｃ
［ｙｉ－Σ

ｘｉ∈ＳＶ
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）－ε{ ］＋

Σ
０＜ａｉ＜Ｃ

［ｙｉ－Σ
ｘｉ∈ＳＶ
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋ε }］。（８）

式中 Ｎｎｓｖ为支持向量机个数。
（５）步骤５：
将ｗ，ｂ代入式（３）得到回归函数为

ｆ（ｘ）＝Σ
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ　。 （９）

　　式中，只要部分参数（ａｉ－ａｉ）不为０，其对应的
样本ｘｉ即为问题中的支持向量。

研究表明，只要满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的对称函数即
可作为ＳＶＭ核函数，常用的核函数主要类型有线性
核函数（Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｘ

Ｔｘｉ）、多项式核函数（Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝
（γｘＴｘｉ＋ｒ）

ｐ，γ＞０）、径向基核函数（Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝
ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｘｉ‖

２），γ＞０）和两层感知核函数
（Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（γｘ

Ｔｘｉ＋ｒ）。核函数可以看成是实
际问题的特征提取过程，核函数的合理选取有助于提

高模型精度。ＳＶＭ模型选择主要有２个步骤，一是核
函数的选择；二是ＳＶＭ本身的２个参数以及所选取
的核函数所对应的参数。普遍认为，基于径向基函数

的ＳＶＭ模型有着较好的模拟效果，本文选择径向基
核函数为ＳＶＭ的核函数。
２．３　基于相空间重构的ＳＶＭ模拟方法

基于相空间重构的 ＳＶＭ模拟模型是将原始时
间序列数据进行相空间重构得到一个高维的特征空

间，获得模拟模型所需要的输入向量和输出向量。

设观测到的时间序列为｛ｘ（ｔｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，分别
计算时延τ与嵌入维 ｍ，对该时间序列进行相空间
重构，根据Ｔａｋｅｎｓ定理［２，５］有
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Ｘｉ＋Ｔ ＝ｆ（ｘ），　　ｉ＝１，２，…，Ｍ。 （１０）
式中：Ｘｉ为相空间的第 ｉ个相点；Ｔ为前向预测步
长；Ｍ为ｍ维相空间中的相点数。

一般情况，我们取Ｔ＝１，即前向预测一步，则输
入、输出向量Ｘ和Ｙ分别为：

Ｘ＝

ｘ（ｔ１）ｘ（ｔ１＋τ）… ｘ［ｔ１＋（ｍ－１）τ］

ｘ（ｔ２）ｘ（ｔ２＋τ）… ｘ［ｔ２＋（ｍ－１）τ］

　

…

ｘ（ｔＭ′）ｘ（ｔＭ′＋τ）… ｘ［ｔＭ′＋（ｍ－１）τ











］

；

Ｙ＝

ｘ（ｔ１＋ｍτ）

ｘ（ｔ２＋ｍτ）

　　　

…

；

ｘ（ｔＭ′＋ｍτ











）

　。 （１１）

式中 Ｍ′为满足ｔＭ′＋ｍｔ＝ｔＮ的整数，显然Ｍ′＜Ｍ。
在重构相空间后，即可对ＳＶＭ进行训练，得到ｔ

时刻ＳＶＭ的进一步预测模型为

ｘ^ｔ＋１ ＝Σ
Ｍ′

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（（ｘｉ，ｘ）＋ｂ　。（１２）

　　为表述方便，令 ｘｉｔ＋１＝ｘ（ｔｉ），则对于相空间的
第ｔ＋１点，有

ｘｉｔ＋１ ＝（^ｘｔ＋１，…，ｘ（ｔ－（ｍ－２）τ））　。（１３）
　　由式（９）可得到对ｔ＋２点的模拟为

ｘ^ｔ＋２ ＝Σ
Ｍ′

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（（ｘｉ，ｘｉｔ＋１）＋ｂ

　。

（１４）
　　依此类推，第ｐ步的ＳＶＭ模拟模型为

ｘ^ｔ＋ｐ ＝Σ
Ｍ′

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（（ｘｉ，ｘｉｔ＋ｐ－１）＋ｂ

　。

（１５）
　　但由于本文着重研究同期模拟，即 Ｔ＝０，故模
型的输入、输出向量Ｘ和Ｙ分别为

Ｘ＝

ｘ（ｔ１）ｘ（ｔ１＋τ）… ｘ（ｔ１＋ｍτ）

ｘ（ｔ２）ｘ（ｔ２＋τ）… ｘ（ｔ２＋ｍτ）

　

…

ｘ（ｔＭ′）ｘ（ｔＭ′＋τ）… ｘ（ｔＭ′＋ｍτ











）

；

Ｙ＝

ｘ（ｔ１＋ｍτ）

ｘ（ｔ２＋ｍτ）

　　　

…

ｘ（ｔＭ′＋ｍτ











）

。 （１６）

３　实例应用
３．１　基本资料

龙潭寨水文站位于盘龙河上游，设立于１９５１年

４月，属国家基本站，观测项目有水位、流量、降水、
蒸发、泥沙和水温，系列均为１９５１年４月至２００５年
１２月。控制流域面积３１２８ｋｍ２，流域多年平均流
量２４．６ｍ３／ｓ，降水量９５６．８ｍｍ。本文研究龙潭寨水
文站从１９５１年４月至２００５年１２月共５４ａ历月实
测径流量，将资料按月展开，得到６５７个数据的月径
流时间序列。

３．２　确定重建相空间滞时和嵌入维数
在重构相空间中，延迟时间 τ和嵌入维数 ｍ的

选取具有十分重要的意义［５］。关于时延τ与嵌入维
ｍ的选取，现在主要有２种观点：一种观点认为两者
是互不相关的，即 τ和 ｍ的选取是独立进行的，如
求时延的自相关函数法［１０］、互信息法［１１］，求嵌入维

的Ｇ－Ｐ算法［１２］或假最近邻法［１３］等；另一种观点认

为两者是相关的，即 τ和 ｍ的选取是互相依赖的，
如嵌入窗法［１４］、Ｃ－Ｃ方法［１５］，可同时计算出时延

和时间窗口。

实际应用中，若时延τ太小，则相空间矢量在数
值上非常接近，以至于无法区分，从而无法提供２个
独立的坐标分量；若时间延迟τ太大，则两坐标分量
在统计意义上又是完全独立的，混沌吸引子的轨迹

在两个方向的投影毫无相关性可言。对于嵌入维数

ｍ，若ｍ太小，吸引子会发生折叠甚至自相交；若 ｍ
过大，会在额外的维数上引入噪声，增加计算量。因

此τ和 ｍ选取的原则是既保证能准确计算各种混
沌不变量，又尽量降低计算量和噪声的影响。本文

采用Ｃ－Ｃ法相空间重构参数，得到延迟时间τ＝２，
时间窗口τｗ＝８，根据公式τｗ＝（ｍ－１）τ反推，求得
嵌入维数ｍ＝５。

３．３　径流时间序列演变混沌特性识别

目前关于混沌时间序列识别方法主要有关联维

数法、Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ熵法、Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数法、功率谱方
法、庞卡莱截面法等众多方法，但尚无可以在混沌系

统和随机系统之间做出准确判断的统一方法［５，１６］。

本文用Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数法来判断龙潭寨水文站月径
流时间序列演变的混沌特性。确定 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数
的方法较多，主要有Ｗｏｌｆ方法、Ｊａｃｏｂｉａｎ法、ｐ－范数
法和小数据量法等。本文利用小数据量法求得龙潭

寨水文站月径流序列的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数以２为
底时等于０．５４１４，以ｅ为底时等于０．３７５２，大于零，
根据若最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数大于零，则系统一定存在
混沌特性的判别方法可知，龙潭寨水文站月径流序

列的演变具有混沌特性。因此可以用上述基于相空

间重构理论的ＣＶＳＶＭ等模型对月径流时间序列进
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行模拟。

３．４　径流模拟的实现
３．４．１　数据处理

数据处理的方法很多，本文采用以下方法将各

指标数据无量纲化到［０．１，０．９］之间，有利于网络
训练。公式如下：

ｘ^＝０．１＋（０．９－０．１）［（ｘ－ｘｍｉｎ）／
（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）］。 （１７）

式中：ｘ^为经过标准化处理的数据；ｘ为原始数据；
ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ分别为数据序列中的最大数和最小数。
３．４．２　训练及测试样本设计

由上述可知，将龙潭寨水文站 １９５１年 ４月至
２００５年１２月的实测资料按月展开，得到６５７个月
径流时间序列数据，由于延迟时间 τ＝２、嵌入维数
τ＝５，对龙潭寨水文站径流时间序列进行相空间重
构，得到输入、输出样本各６４７个。为能更客观地评
价模型的泛化能力，本文选取前４４７个样本作为训
练样本，后２００个样本作为测试样本。
３．４．３　ＳＶＭ设计

ＳＶＭ用于处理模式分类或非线性映射问题时，
在选定径向基核函数条件下，模型中的惩罚因子 Ｃ
和核函数参数γ的选取对模型的模拟精度有着关键
性影响［７］。由于惩罚因子和核函数参数的选取目

前尚无理论上的指导原则，最优参数的选取多凭经

验、实验对比等进行搜寻，极大地制约了 ＳＶＭ模型
精度［８－９］。目前普遍采用交叉验证法（ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａ
ｔｉｏｎ，ＣＶ）来搜寻合理的参数。ＣＶ是用来验证分类
器性能的一种统计分析方法，基本思想是把在某种

意义下将原始数据（ｄａｔａｓｅｔ）进行分组，一部分作为
训练集（ｔｒａｉｎｓｅｔ），另一部分作为验证集（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓｅｔ），首先用训练集对分类器进行训练，再利用验证
集来测试训练得到的模型（ｍｏｄｅｌ），以此来作为评
价分类器的性能指标。ＣＶ方法可以有效地避免模
型“过学习”以及“欠学习”现象的发生。

本文基于ＭＡＴＬＡＢ环境和 ｌｉｂｓｖｍ工具箱，构建
基于相空间重构理论的 ＣＶＳＶＭ、传统 ＢＰ、双隐层
ＢＰ及ＧＡＢＰ月径流序列模拟模型。以相空间重构
后的龙潭寨水文站径流时间序列为输入、输出向量，

即输入节点数５个，输出节点为１个。本例经反复
调试，在下述参数搜索范围内及设置条件下，ＣＶ
ＳＶＭ、传统ＢＰ、双隐层 ＢＰ及 ＧＡＢＰ月径流时间序
列模型具有较好的模拟效果。

ＣＶＳＶＭ模型：惩罚因子 ｃ和核函数参数 γ的
搜索空间均设置为２－２～２１０，Ｋ取默认值３（Ｋ为交
叉验证参数，表示将测试集分几部分进行），γ和 ｃ

的步进大小均取０．５时，寻优得到γ和ｃ参数最佳值
分别为４，０．５，此时 ＣＶＳＶＭ月径流时间序列模型
具有较好的模拟效果。

传统ＢＰ模型：由于ＢＰ网络各隐层神经元数的
选取，目前并没有统一的计算方法，本文采用目前较

为普遍的Ｋｏｌｍｏｇｏｒｖ定理［１７－１８］确定隐层单元数，最

终确定 ＢＰ模型结构为５—１１—１，隐含层和输出层
传递函数分别采用 ｔａｎｓｉｇ和 ｐｕｒｅｌｉｎ，训练函数采用
ｔｒａｉｎｇｄｘ（该算法具有附加动量和自适应调整算法的
优点，在一定程度上能有效避免收敛速度慢、陷入局

部极值），学习速率 ｌｒ为０．１，设定期望误差为
０．００００１，最大训练轮回为５０００次时，传统 ＢＰ月
径流时间序列模型具有较好的模拟效果。

双隐层ＢＰ模型：基于模型间的公平比较原则，
在上述传统 ＢＰ模型的基础上增加一个隐含层，结
构为５—１１—７—１，其他传递函数、期望误差、最大
训练轮回次数等均与传统 ＢＰ模型相同，此时双隐
层ＢＰ月径流时间序列模型具有较好的模拟效果。

ＧＡＢＰ模型：同样基于公平原则，ＧＡＢＰ模型
的网络结构、隐含层和输出层传递函数、期望误差、

最大训练轮回数等均与上述传统 ＢＰ模型相同，在
此条件下运用ＧＡ来优化 ＢＰ神经网络的初始权值
和阈值。ＧＡ参数设置为：种群规模为５０，进化次数
为５０次，交叉概率为０．１，变异概率为０．０５，此时
ＧＡＢＰ月径流时间序列模型具有较好的模拟效果。
３．４．４　性能评价

依据水文情报预报规范［１９］及文献［２０］，选取平

均相对误差 ｅＭＲＥ、最大相对误差 ｅＭａｘＲＥ、决定系数
ＤＣ、合格率ＱＲ、平均绝对误差 ｅＭＡＥ、均方根绝对误
差ｅＲＭＳＥ和均方根相对误差 ｅＲＭＡＰＥ７个统计学指标作
为模型的评价指标。决定系数ＤＣ范围在［０，１］内，
愈接近１，表明模型的性能越好；合格率 ＱＲ是以相
对误差小于 ２０％为合格标准，计算相对误差小于
２０％的个数占总体的百分比；其他评价指标越小，表
明模型的性能越好。

评价指标计算公式如下：

ｅＭＲＥ ＝
１
ｎΣ
ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

×１００％　； （１８）

ｅＭａｘＲＥ ＝ｍａｘ１≤ｉ≤ｎ

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

　； （１９）

ＤＣ＝１－
Σ
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２

Σ
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－珋ｙ）

２
　； （２０）

ＱＲ＝ｋｎ×１００％　； （２１）
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ｅＭＡＥ ＝
１
ｎΣ
ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉ－ｙｉ　； （２２）

ｅＲＭＳＥ ＝
１
ｎ Σ

ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）槡

２　； （２３）

ｅＲＭＡＰＥ ＝
１
ｎ Σ

ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙ[ ]
ｉ槡

２

，ｉ＝１，２，…，ｎ。

（２４）
式中：^ｙｉ为第ｉ个样本模拟值；ｙｉ为第 ｉ个样本实测
值；珋ｙ为实测值的均值；ｋ为相对误差小于２０％的模
拟样本数；ｎ为模拟样本数。
３．５　模拟结果及分析

利用上述训练好的基于相空间重构理论的

ＣＶＳＶＭ、传统ＢＰ、双隐层ＢＰ及ＧＡＢＰ月径流序列
模拟模型对龙潭寨水文站后 ２００组月径流进行模

拟，模拟结果及评价见图１和表１。

图１　ＣＶＳＶＭ、传统ＢＰ、双隐层ＢＰ及ＧＡＢＰ
模型模拟结果比较

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｍｏｎｇ
ＣＶＳＶＭ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＢＰ，ｄｏｕｂｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ

ｏｆＢＰａｎｄＧＡＢＰｍｏｄｅｌ

表１　ＣＶＳＶＭ、传统ＢＰ、双隐层ＢＰ及ＧＡＢＰ模型模拟效果评价
Ｔａｂｌｅ１　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＶＳＶＭ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＢＰ，

ｄｏｕｂｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓｏｆＢＰａｎｄＧＡＢＰｍｏｄｅｌ

模拟模型 ｅＭＲＥ／％ ｅＭａｘＲＥ／％ ＤＣ ＱＲ／％ ｅＭＡＥ ｅＲＭＳＥ ｅＲＭＡＰＥ
ＣＶＳＶＭ ０．５７１７ ５．５２６７ ０．９９９９ １００ ０．０７９５ ０．００９９ ０．０００８

传统ＢＰ １０．４０４４ ５３．９３４０ ０．９８１９ ８４．５ １．８０３３ ０．１６８７ ０．０１０３

双隐层ＢＰ ６．１９９０ ２８．７１０８ ０．９９２７ ９６．５ １．０７９６ ０．１０７１ ０．００６０

ＧＡＢＰ １．１２８８ ６．８０３５ ０．９９９８ １００ ０．１８３１ ０．０１６９ ０．００１２

　　分析图２和表１可以得出以下结论：
（１）基于相空间重构理论的ＣＶＳＶＭ径流模拟

模型能较好地处理复杂的水文序列，在长达２００个
月的测试样本模拟中，ＣＶＳＶＭ模拟模型的 ＤＣ和
ＱＲ均是４种模型中最大的（除 ＧＡＢＰ模型的合格
率同样为１００％外），其他５个评价指标均为最小，
其平均相对误差 ｅＭＲＥ、最大相对误差 ｅＭａｘＲＥ、决定系
数 ＤＣ和合格率 ＱＲ分别为０．５７１７％，５．５２６７％，
０．９９９９和１００％，表明该模型具有较高的泛化能力
和模拟精度，模拟效果明显优于传统 ＢＰ、双隐层 ＢＰ
网络模型，甚至优于 ＧＡＢＰ模拟模型，表明研究建
立的基于相空间重构理论的ＣＶＳＶＭ模型用于径流
模拟是合理可行的，可为径流模拟预报提供方法和

参考。

（２）双隐层ＢＰ模型的７个评价指标均优于传
统ＢＰ，表明增加隐含层数可以提高 ＢＰ网络的泛化
能力和模拟精度，但难点是如何确定最佳网络结构

和各类参数，本例中双隐层 ＢＰ网络所确定的结构
和参数理论上仅仅是较佳，而非最佳。

（３）在相同网络结构、传递函数、训练函数及期
望误差等条件下，ＧＡＢＰ模型的７个评价指标均优
于传统ＢＰ，同样优于双隐层ＢＰ模型，表明ＧＡ能有
效优化ＢＰ网络初始权值和阈值。

４　结　语
（１）利用相空间重构理论，将龙潭寨水文站一

维径流时间序列拓展为多维序列，构造４４７组训练
样本和２００组测试样本，采用 ＣＶ方法优化 ＳＶＭ模
型的惩罚因子和核函数参数，构建 ＣＶＳＶＭ、传统
ＢＰ、双隐层 ＢＰ及 ＧＡＢＰ月径流序列模拟模型，结
果表明基于相空间重构理论的ＣＶＳＶＭ月径流时间
序列模拟模型具有适应性强、全局优化、训练时间短

等特点，模型有着较高的模拟精度和泛化能力。

（２）作为对比模型，本文基于公平比较的原则，
采用循环算法确定最佳 ＢＰ神经网络结构，在训练
次数及期望误差等尽可能相同条件下，采用增加ＢＰ
隐层数和利用ＧＡ优化 ＢＰ网络初始权值及阈值的
方法，构建双隐层ＢＰ及ＧＡＢＰ径流模拟模型，模拟
结果表明增加隐含层数可以提高 ＢＰ网络的泛化能
力和模拟精度，ＧＡ能有效优化 ＢＰ网络初始权值和
阈值。

（３）由于 ＧＡ算法可能存在早熟收敛、易陷入
局部极值等缺点和不足，针对多维、复杂的月径流时

间序列ＧＡＢＰ模拟模型，利用改进的 ＧＡ算法可以
有效避免其早熟收敛、易陷入局部极值等现象，如多
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种群遗传算法、量子遗传算法和免疫遗传算法等，以

期进一步提高ＧＡＢＰ模型的泛化能力和模拟精度。
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ａｌ．ＣｈａｏｔｉｃＦｅａｔｕｒｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＭｏｎｔｈ
ｌｙＲｕｎｏｆｆｏｆＪｉｎｇｈｅＲｉｖｅｒ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１０，３０（１）：７－９．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［５］　邵东国，刘丙军，阳书敏，等．水资源繁杂系统理论
［Ｍ］．北京：科学出版社，２０１２．（ＳＨＡＯＤｏｎｇｇｕｏ，ＬＩＵ
Ｂｉｎｇｊｕｎ，ＹＡＮＧＳｈｕｍｉｎ，ｅｔａｌ．ＴｈｅｏｒｙｏｆＣｏｍｐｌｅｘＷａ
ｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２０１２．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ））

［６］　ＶｌａｄｉｍｉｒＮ．Ｖａｐｎｉｋ．统计学习理论的本质［Ｍ］．张学工
译．北京：清华大学出版社，２０００．（ＶＡＰＮＩＫＶＮ．Ｔｈｅ
ＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｔｒａｎｓｌａｔｅｄｂｙ
ＺＨＡＮＧＸｕｅｇｏｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，
２０００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［７］　田景文，高美娟．人工神经网络算法研究及应用［Ｍ］．
北京：北京理工大学出版社，２００６．（ＴＩＡＮＪｉｎｇｗｅｎ，
ＧＡＯＭｅｉｊｕａｎ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＡｌｇｏｒｉｔｈｍＲｅ
ｓｅａｒｃｈａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｅｓｓ，２００６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［８］　ＭＡＴＬＡＢ中文论坛．ＭＡＴＬＡＢ神经网络３０个案例分析
［Ｍ］．北京：北京航空航天大学出版社，２０１０．（ＭＡＴ
ＬＡＢＣｈｉｎｅｓｅＦｏｒｕｍ．３０ＣａｓｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＭＡＴＬＡＢＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｈａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，
２０１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［９］　崔东文．支持向量机在湖库营养状态识别中的应用研
究［Ｊ］．水资源保护，２０１３，２９（４）：２６－３０．（ＣＵＩＤｏｎｇ

ｗｅｎ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｔｏＬａｋｅａｎｄ
ＲｅｓｅｒｖｏｉｒＴｒｏｐｈｉｃＳｔａｔｕｓＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅ
ｓｏｕｒｃｅｓＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎ，２０１３，２９（４）：２６－３０．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ））

［１０］ＫＡＮＴＺＨ，ＳＣＨＲＥＩＢＥＲＴ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＡｎａｌ
ｙｓｉｓ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９７．

［１１］ＦＲＡＳＥＲＡＭ，ＳＷＩＮＮＥＹＨＬ．ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
ｆｏｒＳｔｒａｎｇｅＡｔｔｒａｃｔｏｒｓｆｒｏｍＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅ
ｖｉｅｗＡ，１９８６，３３（２）：１１３４－１１４０．

［１２］ ＧＲＡＳＳＢＥＲＧＥＲ Ｐ，ＰＲＯＣＡＣＣＩＡ Ｉ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅ
ＳｔｒａｎｇｅｎｅｓｓｏｆＳｔｒａｎｇｅＡｔｔｒａｃｔｏｒｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＤ，１９８３，
９（１／２）：１８９－２０８．

［１３］ＫＥＮＮＥＬＭＢ，ＢＲＯＷＮＲ，ＡＢＡＲＢＡＮＥＬＨＤＩ．Ｄｅ
ｔｅｒｍｉｎｉｎｇＥｍｂｅｄｄｉｎｇＤｉｍｅｎｓｉｏｎｆｏｒＰｈａｓｅＳｐａｃｅＲｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎＵｓｉｎｇａＧｅｏｍｅｔｒｉｃａｌＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｈｙｓｉｃａｌ
ＲｅｖｉｅｗＡ，１９９２，４５（６）：３４０３－３４０７．

［１４］ＫＵＧＩＵＲＭＴＺＩＳＤ．ＳｔａｔｅＳｐａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＰａｒａｍｅ
ｔｅｒｓｉｎｔｈｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＣｈａｏｔｉｃＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓｔｈｅＲｏｌｅｏｆｔｈｅ
ＴｉｍｅＷｉｎｄｏｗＬｅｎｇｔｈ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＤ，１９９６，９５（１）：１３－
２８．

［１５］ＫＩＭＨＳ，ＥＹＫＨＯＬＴＲ，ＳＡＬＡＳＪＤ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＤｙｎａｍ
ｉｃｓ，ＤｅｌａｙＴｉｍｅｓａｎｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗｓ［Ｊ］．Ｐｈｙｓｉｃａ
Ｄ，１９９９，１２７（１／２）：４８－６０．

［１６］吴学文．考虑生态多目标水电站水库混沌优化调度研
究［Ｍ］．北京：中国水利水电出版社，２０１２．（ＷＵＸｕｅ
ｗｅｎ．ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｆＨｙｄｒｏ
ｐｏｗｅｒＳｔａｔｉｏｎｉｎＣｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＣｈａｏｓ［Ｍ］．
Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＷａｔｅｒＰｏｗｅｒＰｒｅｓｓ，２０１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１７］张德丰．ＭＡＴＬＡＢ神经网络应用设计［Ｍ］．北京：机械
工业出版社，２００９．（ＺＨＡＮＧＤｅｆｅｎｇ．ＭＡＴＬＡＢＮｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋＤｅｓｉｇｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙ
Ｐｒｅｓｓ，２００９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１８］张良均，曹　晶，蒋世忠．神经网络实用教程［Ｍ］．北
京：机械工业出版社，２００８．（ＺＨＡＮＧＬｉａｎｇｊｕｎ，ＣＡＯ
Ｊｉｎｇ，ＪＩＡＮＧＳｈｉｚｈｏｎｇ．ＰｒａｃｔｉｃａｌＧｕｉｄｅｔｏＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００８．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１９］ＳＬ２５０—２０００，水文情报预报规范［Ｓ］．（ＳＬ２５０—２０００，
ＳｔａｎｄａｒｄｆｏｒＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｓ］．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２０］崔东文．基于极限学习机的长江流域水资源开发利用
综合评价［Ｊ］．水利水电科技进展，２０１３，３３（２）：１４－
１９．（ＣＵＩＤｏｎｇｗｅｎ．ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＷａｔｅｒ
ＲｅｓｏｕｒｃｅｓＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｉｎＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒ
ＢａｓｉｎＢａｓｅｄｏｎＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１３，３３
（２）：１４－１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

（编辑：刘运飞）
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