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基于互信息与神经网络的天山西部山区
融雪径流中长期水文预报
周育琳，穆振侠，彭　亮，高　瑞，尹梓渊，汤　瑞
（新疆农业大学 水利与土木工程学院，乌鲁木齐　８３００５２）

摘　要：为提高天山西部山区融雪径流的预报精度，更好地指导所在区域的工农业生产发展，针对影响预报精度的
关键问题（预报因子的选择），基于互信息法、相关系数法、主成分分析法对研究区的预报因子进行优选，采用 ＲＢＦ
神经网络以及组合小波ＢＰ神经网络模型进行径流预报研究，并进行不同方案的比较。结果表明：①互信息法优选
出的预报因子作为模型输入可以提高预报精度；②采用不同优选预报因子作为ＲＢＦ神经网络以及组合小波ＢＰ神
经网络模型的输入变量，结果表明ＲＢＦ神经网络模型的预测精度要好于组合小波 ＢＰ神经网络模型；③以相对误
差作为评价模型精确度的标准，预测效果最好的是基于互信息方法挑选出的预报因子作为ＲＢＦ神经模型输入数据
的模型预测结果。
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１　研究背景
准确的径流预报不仅有助于合理配置水资源，更

好地支撑所在区域的工农业生产，而且可以帮助减少

气象灾害带来的损失。目前，许多预报模型和组合模

型都已应用在中长期径流预报中，如人工神经网络模

型
［１］、灰色－周期外延模型［２］、组合小波神经网络模

型
［３］
等。人们对各种预报方法及模型进行研究发现，

模型的输入变量在一定程度上影响着水文预报的精

度
［４］。不同研究区其流域径流量受不同相关因子的

影响程度也大不相同，因此对研究区相关预报因子的

选择成为影响该研究区径流预报水平的关键因素。

目前，已有学者对如何选择径流预报因子的问题进行

研究：朱永英等
［５］
借助粗集理论对预报因子进行优化

和选择，提高了大伙房水库的中长期径流预报精度；

闪丽洁等
［６］
运用不同方法优选长江流域预报因子建

立人工神经网络模型进行径流预报，对比得到精度最

高的预报因子挑选方法。然而，目前基于互信息理论

进行预报因子选择的研究较少。赵铜铁钢等
［７］
运用

了互信息法确定预报因子对长江各水文站建立神经

网络径流预报模型；卢迪等
［８］
采用互信息量方法筛选

预报因子作为ＢＰ神经网络的输入数据，对碧流河流

的汛期径流进行中长期预报。研究表明互信息量方

法可以识别出预报因子与径流的复合相关性，运用互

信息挑选出的预报因子作为模型输入可以大大提高

模型的预测精度。

新疆天山西部山区河流的补给以融雪为主，区

域的水资源相对匮乏，准确地预知该区域的径流量

尤其重要，既能够支持当地工农业生产，又对当地社

会安定和合理安排水资源起着决定性作用
［９］。鉴

于不同区域产汇流规律、地貌特征及人类活动等的

差异性，目前已有模型并不具有通用性。因此开展

天山西部山区水文中长期预报的研究具有重要的意

义。本文针对天山西部山区融雪径流预报中气象预

报因子的选择问题，基于互信息理论对神经网络预

报模型的输入因子选择及衡量因子间复合相关关系

的方法进行研究与讨论。首先，通过不同的方法初

步选择神经网络模型的输入因子，然后通过不同神

经网络模型进行径流预测，并进行不同方案的比较，

以期了解不同方法的优劣。

２　研究区概况及数据来源
２．１　研究区概况

喀什河流域位于天山西部，属于伊犁河的支流，
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整个流域全长约为３０４ｋｍ，面积约为９５４１ｋｍ２。流
域上仅有一个乌拉斯台水文站以及临近的尼勒克、

伊宁气象站，基于站点 １９６０—２００５年的数据统计：
流域的多年平均径流量为１０２．２ｍ３／ｓ；多年平均降
雨量为５６１．７ｍｍ；春季最高气温为８．９７℃，最低气
温为３．０３℃；夏季最高气温为１８．３３℃，最低气温为
１４．７７℃；秋季最高气温为８．４０℃，最低气温为
３．４０℃；冬季最高气温为－４．８３℃，最低气温为
－１３．１３℃；多年平均气温为５．３９℃。
２．２　数据来源

借助水文数据、气象数据、探空数据等对研究区

融雪为主河流的径流量进行中长期水文预报研究。

数据主要来源如表１所示。
表１　数据来源

Ｔａｂｌｅ１　Ｓｏｕｒｃｅｓｏｆｄａｔａ

数据类型 站点 统计时段 因子 数据来源

水文
数据

乌拉斯台
水文站

１９６０—２００５年
逐月

降水、气温
新疆水文
年鉴

气象
数据

尼勒克
气象站

１９６０—２００５年
逐月

水汽压、相对湿度、
蒸发、日照时数、

风速

新疆气
象年鉴

探空
数据

伊宁
气象站

１９６０—２００５年
逐月

５００，７００，８５０ｈＰａ
３个等压面所对应
的高度和气温数据

新疆气
象年鉴

注：１ｈＰａ＝１００Ｐａ

太阳活动也影响着河川径流变化，因此收集北

半球１９６０—２００５年逐月的太阳黑子数作为预报的
影响因子。表１中有１３个影响因子，加上太阳黑子
数合计为１４个与研究区径流相关的影响因子。

３　预报因子的确定
３．１　互信息理论

互信息是一种信息度量，可以用来表示２个或
多个变量之间的相关性，而且能反映变量间线性相

关关系之外的非线性相关关系。如果变量 Ｘ，Ｙ互
不相关，则Ｘ，Ｙ的联合分布密度等于边缘分布密度
之积，可表示为

ｐＸ，Ｙ ｘ，ｙ( ) ＝ｐＸ（ｘ）ｐＹ（ｙ）　。 （１）
式中：ｐＸ（ｘ）为Ｘ的概率密度；ｐＹ（ｙ）为Ｙ的概率密
度；ｐＸ，Ｙ（ｙ）为Ｘ与Ｙ的联合分布密度。

给定 Ｎ个离散观测样本，变量 Ｘ，Ｙ之间互信息
计算公式为

ＭＩ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｌｎ
ｐＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）
ｐＸ（ｘｉ）ｐＹ（ｙｉ）

　。 （２）

式中ＭＩ为互信息量值。
由式（２）可知，当 Ｘ与 Ｙ互不相关时，ＭＩ取值

将趋近于 ０；当 Ｘ与 Ｙ之间存在函数关系时，ＭＩ取

值将趋近于正无穷大。

若给定变量 Ｘ的 Ｎ个观测样本，其概率密度
ｐＸ（ｘｉ）采用核函数（多维高斯分布密度函数），进行
估计，即

ｐ︿Ｘ ｘｉ( ) ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１

１

２π( )
ｄ
２λｄ（ｄｅｔＳ）

１
２

·

ｅｘｐ
－ ｘｉ－ｘｊ[ ]ＴＳ－１ ｘｉ－ｘｊ[ ]

２λ２{ }　。 （３）

式中：ｉ，ｊ为观测样本编号；Ｔ为向量转置的符号；
ｐ︿Ｘ ｘｉ( ) 为ｘｉ处的密度函数估计值；ｄ为向量 Ｘ的维
数；Ｓ为向量Ｘ的协方差矩阵；ｄｅｔＳ为Ｓ的行列式；λ
为窗口宽度（ｂａｎｄｗｉｄｔｈ），一般按经验取为

λ＝
４
ｄ＋２( )

１
ｄ＋４

Ｎ－
１
ｄ＋４　。 （４）

　　借助水文数据、气象数据和探空数据共１４个相
关因子水文序列分别计算与径流序列的互信息量值

ＭＩ，结果如表２所示。
表２　预报因子与径流序列的互信息量值

Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｏｆｆａｃｔｏｒｓｃｏｒｅｗｉｔｈＭＩ
（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）

相关因子 ＭＩ 名次 相关因子 ＭＩ 名次

气温 ４．２５ ４ ８５０ｈＰａ高度 ０．１６ １４
太阳黑子 ０．６８ １０ ８５０ｈＰａ气温 ４．４８ ２
降水 ４．３８ ３ 水汽压 ２．２５ ９

５００ｈＰａ高度 ０．３０ １２ 相对湿度 ３．６８ ７
５００ｈＰａ气温 ４．０５ ６ 蒸发 ４．４９ １
７００ｈＰａ高度 ０．４３ １１ 日照时数 ２．６４ ８
７００ｈＰａ气温 ４．２３ ５ 风速 ０．２１ １３

　　表２包括１４个相关因子与径流序列的互信息
ＭＩ值以及所占名次（名次是ＭＩ值由大到小排序，即
名次１为ＭＩ值最大所对应的因子）。由表２可见，蒸
发、８５０ｈＰａ气温、降水、气温、７００ｈＰａ气温、５００ｈＰａ
气温这６个相关因子的ＭＩ值都＞４，是１４个相关因子
中的前６名，也就是相关性最好的６个因子；相对湿
度与径流序列的互信息ＭＩ值为３．６８，是１４个相关因
子中的第 ７名，相关性较好仅次于第 ６名的 ＭＩ值
０．３７。选取互信息ＭＩ值最好的７个相关因子（蒸发、
８５０ｈＰａ气温、降水、气温、７００ｈＰａ气温、５００ｈＰａ气
温、相对湿度）作为预报模型的输入变量。

３．２　预报因子的挑选
目前对预报因子的挑选已有大量研究，本文选取

以下挑选方法进行预测：

（１）全部预报因子法（全因子法）。借助水文数
据、气象数据和探空数据共１４个相关因子水文序列
直接作为径流预测的预报因子。

（２）相关系数法。对选取的１４个相关因子水文
序列分别计算与径流序列的相关系数值，选取 Ｒ２最
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大的前７个因子作为预报因子。
（３）主成分分析法。运用主成分分析法对１４组

相关因子数据进行主成分提取，提取出３组代表１４
个相关因子的主要成分Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３。

（４）互信息法。借助互信息法计算１４组预报因
子与径流之间的互信息量值ＭＩ，选取ＭＩ最大的７个
预报因子。

４种方法的具体因子见表３。
表３　乌拉斯台径流预报因子的优选结果

Ｔａｂｌｅ３　ＯｐｔｉｍｉｚｅｄｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｆｏｒｒｕｎｏｆｆａｔＷｕｌａｓｉｔａｉ
Ｓｔａｔｉｏｎ

预测方法 预报因子

全因子法

气温、降水、每月太阳黑子数、５００ｈＰａ高度、５００
ｈＰａ气温、７００ｈＰａ高度、７００ｈＰａ气温、８５０ｈＰａ气
温、８５０ｈＰａ高度、水汽压、相对湿度、蒸发、日照时
数、风速

相关系数法
水汽压、５００ｈＰａ气温、气温、５００ｈＰａ高度、降水、日
照时数、相对湿度

主成分分析法 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３

互信息法
蒸发、气温、７００ｈＰａ气温、５００ｈＰａ气温、８５０ｈＰａ气
温、降水、相对湿度

４　实　例

本文通过相关系数法、互信息法及主成分分析方

法进行预报因子的优选，确定出３组不同的预报因子
与不进行因子挑选的全部因子（见表３），将这４组数
据作为模型的输入因子。并采用组合小波 ＢＰ神经
网络模型与 ＲＢＦ神经网络模型对径流序列进行
预测。

４．１　不同神经网络预测模型
４．１．１　组合小波ＢＰ神经网络模型

以１９６０年１月—１９９９年１２月逐月预报因子序
列和径流序列作训练和测试数据，２０００年 １月—
２００５年１２月的径流序列作为检验数据，建立组合
小波ＢＰ神经网络模型进行中长期水文预报研究。
４种挑选方法的预测结果如图１，相对误差如表４。

图１　乌拉斯台站径流小波ＢＰ神经网络预测结果
Ｆｉｇ．１　ＲｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒＷｕｌａｓｉｔａｉＳｔａｔｉｏｎｂｙ

ｗａｖｅｌｅｔＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

表４　乌拉斯台站径流小波ＢＰ神经网络预测结果
Ｔａｂｌｅ４　ＲｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒＷｕｌａｓｉｔａｉＳｔａｔｉｏｎｂｙ

ｗａｖｅｌｅｔＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

年份

与实测值的平均相对误差／％

全因子法
相关
系数法

主成分
分析法

互信息法

２０００ －７．５０ －８．４２ －５．１６ －４．０３

２００１ －１２．９０ －３．５３ －９．８９ －１．４２

２００２ －１．４１ ２．９３ －３．４３ ７．５０

２００３ －７．４６ －１２．９９ －１３．８３ －１０．５５

２００４ －７．５１ －２．４１ －９．７７ －５．４０

２００５ －１９．５１ －６．７５ －１１．１６ －１３．４８

平均值 －９．３８ －５．２０ －８．８７ －４．５６

　　由图１可见：①４种挑选方法对径流量低值的
预测效果都较好，高值预测都不太理想、拟合效果不

好；②其中全因子方法的拟合效果最差，对于高值与
低值的预测都出现较大的偏差；③互信息法不仅对
径流量的高、低值的拟合效果在４种挑选方法里最
好，而且整个径流过程的拟合程度也较高。因此由

互信息法挑选出的预报因子建立的组合小波 ＢＰ神
经网络模型预测出的径流量与实测值最为接近。

由表４可以看出：①全因子的预测结果的相对
误差为－１９．５１％～－１．４１％，平均为－９．３８％；②相关
系数法的预测结果的相对误差为－１２．９９％～２．９３％，
平均为－５．２０％；③主成分分析法的预测结果的相对
误差为－１３．８３％～－３．４３％，平均为－８．８７％；④互信
息法的预测结果的相对误差为－１３．４８％～７．５０％，平
均为－４．５６％；⑤互信息法在这６ａ的平均相对误差
最小，较全因子法少４．８２％，较相关系数法少０．６４％，
较主成分分析法少４．３１％，可作为组合小波ＢＰ神经
网络预报模型的最优预报因子挑选方案。

４．１．２　ＲＢＦ神经网络模型
分别采用全因子、相关系数法、主成分分析法和

互信息法等方法确定的预报因子，具体见表 ３。以
１９６０年１月—１９９９年１２月逐月的预报因子序列和
径流序列作为训练和测试数据，２０００年１月—２００５
年１２月的径流序列作为检验数据，建立 ＲＢＦ神经
网络模型进行中长期水文预报研究。４种挑选方法
的预测结果如图２，相对误差如表５。

由图２可见：①４种挑选方法对径流量低值与
高值的预测效果都较好；②其中全因子法和主成分
分析法对高值的拟合效果较差；③互信息方法对径
流量的高、低值的拟合效果在４种挑选方法里最好，
整个径流过程的拟合程度也较高。因此由互信息方

法挑选出的预报因子建立的 ＲＢＦ神经网络模型预
测出的径流量与实测值最为接近。
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图２　乌拉斯台站径流ＲＢＦ神经网络预测结果
Ｆｉｇ．２　ＲｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒＷｕｌａｓｉｔａｉＳｔａｔｉｏｎｂｙ

ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

表５　乌拉斯台站径流ＲＢＦ神经网络预测结果
Ｔａｂｌｅ５ＲｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒＷｕｌａｓｉｔａｉＳｔａｔｉｏｎｂｙ

ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

年份
与实测值的平均相对误差／％

全因子法 相关系数法 主成分分析法 互信息法

２０００ －１４．９９ －１．０８ －３０．９０ ５．６５
２００１ －５．５６ ４．１６ －２２．１０ ７．３５
２００２ －１９．２３ －１１．０７ －３７．１０ －９．８２
２００３ －５．３３ －５．２６ －２８．９２ －３．０３
２００４ －１１．７５ －１３．６９ －３６．２１ －１３．３３
２００５ ０．０１ １．５２ －１５．５７ １．４８
平均值 －９．４８ －４．２４ －２８．４７ －１．９５

　　计算出 ２０００—２００５年每年的平均相对误差
（表５）可以看出：①全因子法预测结果的相对误差最
大为－１９．２３％，最小为０．０１％，平均为－９．４８％；②相关
系数法预测结果的相对误差为－１３．６９％～４．１６％，平均
为－４．２４％；③主成分分析法的预测结果的相对误差
为－３７．１０％～－１５．５７％，平均相对误差为－２８．４７％；
④互信息法的预测结果的相对误差为－１３．３３％～
７．３５％，平均为－１．９５％；⑤互信息法在这６ａ的平均相
对误差最小，相对于全因子法减少７．５３％，相对于相关
系数法减少２．２９％，相对于主成分分析法减少２６．５２％，
可作为ＲＢＦ神经网络预报模型的最优预报因子挑选
方案。

４．１．３　不同方案的预测结果分析
将各挑选结果分别作为２个神经网络模型输入

数据，径流序列作为输出数据。得到不同预报结果

的相对误差如表６所示，将互信息法作为最佳预报
因子的挑选方法分别得到 ２个模型的预报结果如
图３所示。

表６　不同方案下乌拉斯台站径流的预测结果
Ｔａｂｌｅ６　ＲｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｆｏｒＷｕｌａｓｉｔａｉＳｔａｔｉｏｎｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

预测方法
平均相对误差／％

小波ＢＰ神经网络 ＲＢＦ神经网络
全因子法 －９．３８ －９．４８
相关系数法 －５．２０ －４．２４
主成分分析法 －８．８７ －２８．４７
互信息法 －４．５６ －１．９５

图３　乌拉斯台站径流预测结果
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｒｕｎｏｆｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒ

ＷｕｌａｓｉｔａｉＳｔａｔｉｏｎ

　　从表６可以看出，不同的输入数据对２种不同
模型的预测结果都有影响。其中互信息方法挑选出

的预报因子作为输入因子的预测效果要好于其他方

法挑选预报因子作为输入数据的预测效果。在小波

ＢＰ神经网络模型预测结果中，互信息法的预测结果
平均相对误差相对于全因子法减少４．８２％，相对于
相关系数法减少０．６４％，相对于主成分分析法减少
４．３１％。从图３中可以看出，ＲＢＦ神经网络对径流
高、低值及径流过程的拟合效果都比小波 ＢＰ神经
网络要理想。

５　结　论
基于相关系数法、互信息法和主成分分析法 ３

种方法优选预报因子，以及全因子法得到４种不同
的预报因子挑选结果。将这４种预报因子的挑选作
为输入因子，径流数据作为输出因子对ＲＢＦ神经网
络和组合小波ＢＰ神经网络进行建模得到８种预测
结果。可以看出：

（１）不同预报因子在神经网络模型中的预测结
果都不同，不同预报因子挑选方法较不进行因子筛

选的全因子法相比，其预报精度有着不同程度

（０．５１％～７．５３％）的提高，因此在进行径流中长期预
报中重视对预报因子的挑选，可以在一定程度上提

高预测精度得到更高的合格率。

（２）互信息量可同时反映出预报因子与径流序
列之间的线性关系和非线性关系，较相关系数法、全

因子法、主成分分析法的预测结果，平均相对误差大

大减少。在小波 ＢＰ神经网络模型预测结果中，互
信息法较其他方法的预报精度提高了０．６４％～
４．８２％；在ＲＢＦ神经网络模型预测结果中，互信息法
较其他方法的预报精度提高了２．２９％～２６．５２％。因
此选用互信息量挑选预报因子作为模型输入可以提

高模型的预报精度。

０２　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　长江科学院院报　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年
　　



（３）以相对误差作为评价模型精确度的标准得
到结果分析，基于互信息方法挑选出的预报因子作

为ＲＢＦ神经模型输入数据的模型预测精度最高，较
互信息法结合小波ＢＰ神经网络模型的预测精度提
高了２．６１％，因此在天山西部山区该方法对径流中
长期水文预报研究具有一定参考价值。

从模拟的结果来看，尽管预报模型在天山西部

山区具有较好的适用性，但模拟径流值与实测径流

值之间仍然存在一定的误差，所有的大误差都是出

现在尖峰处，该误差可能来自预报因子的挑选方面，

相关系数法只能挑选出与径流序列线性关系较好的

因子，主成分分析法也只能挑选出因子的主要成分，

即便是互信息方法对预报因子的挑选也存在不足，

或者还有影响尖峰变化的因素没有考虑进去，对水

文预报精度制约的关键因素是模型输入因子的确

定。

在今后的研究中，如果能找到精度更好的挑选

因子方法，或加入影响尖峰变化的因素，并充分考虑

研究区的实际情况建立带有递归的动态神经网络模

型，模型模拟精度可能会进一步提高，以期更好地指

导所在区域融雪径流模拟研究与洪水预报方面的

工作。
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