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摘 要: 现今对于河流径流量的预测方法有许多模型，但各种模型都有其优劣，而且预测的精度都有差异。以韶关的

南水河作为研究对象，利用南水 1978—2015 年径流量的数据，分别使用灰色系统理论、基于遗传算法的 BP 神经网络

以及支持向量机 3 种方法对南水河年径流量预测的模型。结果表明: GA － BP 神经网络的预测精度为 84． 30%，但其

拟合精度不高; 灰色系统预测以及拟合的精度分别为 86． 70%和 84． 24% ; 用支持向量机对南水河年径流量的预测，无

论在拟合精度为 95． 67%，还是预测精度为 99%上，比灰色预测和 GA － BP 神经网络都要高。因此，支持向量机可以

很好地应用在南水河年径流量的预测研究中。
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Abstract: Nowadays，there are many models for river runoff prediction，but each model has its advantages and disadvantages，
and there is difference in prediction accuracy． Taking Nanshui river in Shaoguan as the research object and using the runoff
data of Nanshui river from 1978 to 2015，the grey system theory，BP neural network based on genetic algorithm ( GA － BP)

and support vector machine( SVM) are used to predict the annual runoff of Nanshui river espectively． The results show that the
prediction accuracy of BP neural network based on genetic algorithm is 84． 30%，but its fitting accuracy is not high; the pre-
diction accuracy and the fitting accuracy of grey system are 86． 70% and 84． 24% respectively; whether the fitting accuracy is
95． 67% or the prediction accuracy is 99%，the prediction of annual runoff of Nanshui river by SVM is better than that by grey
prediction and GA － BP neural network． Therefore，SVM can be well applied to the prediction of annual runoff in Nanshui
Ｒiver．
Key words: small hydropower stations; watershed runoff; support vector machine

0 引 言

韶关市地理位置是在广东省的中北部，由于地

处温带而且受湿润的季风气候影响［1］，所以全年降

水量充足，而且河流数目非常多，水量以及水力资源

都十分丰富，非常有利于小水电的开发与建造。
基金项目: 国家自然科学基金项目( 50767001 ) ; 广东省公益研究与

能力建设专项资金项目( 2014A010106026 ) ; 广东电网有
限责任公司科技项目( 030200QQ00180001)

其中，南水河作为韶关主要河流之一，其集水面积是

1489 km2，多年的平均年径流量是 1． 34 × 109 m3，由

于南水河地貌的特点为峡谷非常多、河流落差较大，

所以流域内已经建造了中大型的水库［2］。因此，如

果能对南水河的径流量进行研究以及准确的预测，

对于合理利用南水河的水资源有着重要的意义，也

为开发小水电提供重要的科学依据。
近年来，许多学者已经使用了多种预测方法对

径流量进行了预测与研究［3 － 6］。例如针对流溪河水
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库，文献［7］使用 BP 神经网络方法预测该水库的径

流量。文献［8］以石泉水库为例，研究了 BP 神经网

络以及马尔科夫预测的优劣，提出了 BP 神经网络

马尔科夫模型来预测河流径流量。文献［9］采用灰

色系统理论中的 GM( 1，1) 模型，研究了黄河年径流

量的变化特点，拟合并预测了唐乃亥河花园口的年

径流量。在此基础上，文献［10］结合了 Ｒ /S 分析，

采用 Ｒ /S 灰色预测的方法对黑河出山年径流量进

行预测。文献［11］使用了支持向量机预测模型，以

黄河上游兰州站为例，预测该水文站的年径流量。
文献［12］则在支持向量机的基础上作出了改进，将

改进后的模型应用在开都河年径流量的预测上。综

合上述学者的研究，现在用于径流量的预测基本是

利用多年的径流量数据作为模型的输入输出，利用

各种算法找到输入输出之间的数学关系，以此来拟

合并预测河流的径流量。
由于不同预测模型都有自己不一样的特点，如

何在某一地点选择恰当的预测模型成为评估该地区

水资源的一个难点。下面首先分析了灰色系统预

测、基于遗传算法神经网络以及支持向量机 3 种预

测方法对韶关市南水河径流量预测结果; 然后对比

3 种方法的预测值与实际值的误差; 最后评价各模

型的性能，为研究南水河区域水资源以及评估该区

域水资源丰富度提供科学的决策依据，对于在该区

域研究以及建立微电网有着重要的意义。

1 径流量预测方法

由于韶关市南水河的径流量数据较少，而且该

河流径流量的随机性以及波动性较大，为了更好研

究韶关水资源的变化趋势，在预测方法中，采用了灰

色系统理论中的 GM ( 1，1 ) 模型、基于遗传算法的

BP 神经网络以及支持向量机 3 种方法对南水河的

年径流量进行拟合以及预测。
1． 1 灰色预测

在传统的系统行为分析中，大多数的数据分析法

都是要通过分析大量的历史数据，从中得到数据相关

的数学规律。但是对于径流量这一物理量来说，其变

化一般是随机波动的且历史数据量难以获取。而在

灰色系统中，其预测方法是可以从少量的数据寻找

系统的变化规律，并且灰色预测方法计算较为简单，

所以 首 先 使 用 灰 色 系 统 理 论 中 的 GM ( 1，1 ) 模

型［13 － 15］，并在此模型基础上作出改进用于径流量

的预测。
1． 1． 1 GM( 1，1) 模型

首先把原始的数据生成一个序列 X ( 0) ( n) ，为

了弱化原始数据的随机性，该模型采用数据累加的

方式对原始的数据进行弱化处理，处理后生成的新

序列为 X ( 1) = { X ( 1) ( 1 ) ，X ( 1) ( 2 ) ，…，X ( 1) ( n) } ，其

中，X ( 0) ( k) =∑
k

i = 1
X ( 0) ( i) ，k = 1，2，…，n。

GM( 1，1) 模型所对应的白化形式微分方程为

dX ( 1)

dt + αX ( 1) = μ ( 1)

记 α̂ = ( α，u) T，其中

α̂ = ( BTB) － 1BTYn ( 2)
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求解模型的微分方程，可以得到径流量的预测

模型方程为

X^ ( 1) ( k + 1) = ( X ( 0)
( 1) － μ

α
) e － αk + μ

α
k = 0，1，2，． ． ． ，n ( 5)

1． 1． 2 改进 GM( 1，1) 模型

由于 GM( 1，1 ) 模型只能应用于一阶线性微分

方程，但是南水河的年径流量的变化是不符合这一

条件的，直接使用 GM( 1，1) 模型对南水河的年径流

量进行预测是很难得到一个理想结果的，需对 GM
( 1，1) 模型进行改进。具体步骤如下:

1) 在坐标轴上绘出南水河年径流量的逐年变

化曲线图;

2) 选取一系列阈值 L，其中最大径流量记为

X ( 0)
max，最小径流量记为 X ( 0)

min ，则

X ( 0)
min≤Li≤X ( 0)

max i = 1，2，． ． ． ，m ( 6)

3) 作阈值 L 与曲线的交点图，可以得到递增的

时间序列;
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4) 将 GM( 1，1) 模型用在该时间序列中，得到该

阈值的预测模型;

5) 作出其他阈值的 GM( 1，1) 预测模型;

6) 根据上述得到的一系列预测模型，作出径流

量的预测图。
1． 2 基于遗传算法的 BP 神经网络

由于 BP 神经网络在全局中的搜索能力差，比

较容易陷入局部极值且算法的收敛速度较慢，当 BP
神经网络的权值和阈值选择不恰当的时候，网络输

出的结果不理想，模拟精度较低，误差较大。所以针

对径流量的预测，利用遗传算法在全局搜索能力强

且速度较快的优点，将 BP 神经网络的权值和阈值

放进遗传算法中进行优化，以 BP 神经网络输出的

径流量预测值与实际值的误差作为遗传算法的适应

度函数，得出最优的权值阈值。最后使用 BP 神经

网络在这一组权值和阈值中进行仿真，得到最后的

径流量预测输出值［16 － 20］。该优化模型的具体步骤

如图 1 所示。

图 1 基于遗传算法的 BP 神经网络流程

1． 3 支持向量机

在统计学习的理论当中，认为当经验风险函数

最小的时候，模型对于训练集的学习是最好的。但

是这存在着约束条件，训练样本的数目需要足够大，

这样经验风险最小化的模型才能够更好地进行学

习。当训练样本较少的时候，根据这一经验风险最

小化的理论来对模型进行训练则会出现过拟合。
1995 年，Corinna Cortes 和 Vapnik 两位学者首次提

出了支持向量机这一概念，这是基于上述统计学习

理论所提出的一种新的算法。他们认为当某一数据

集遵循某一规律分布的时候，如果要使得模型的实

际输出值能更好地模拟实际值，就要使得结构风险

最小化，而不是经验风险最小化。而支持向量机

( support vector machine，SVM) 则能很好地实现这一

结构风险最小化的理论，在小样本的条件下，支持向

量机可以在统计学习中的分类和回归的研究中起到

非常理想的效果［21 － 25］。
支 持 向 量 机 回 归 ( support vector regression，

SVＲ) 是使用核函数将样本数据从地位空间映射到

高维空间，然后在这个高维空间求解问题的回归方

程。SVＲ 对于径流量的预测回归步骤如下:

1) 利用多年的径流量数据，径流量的回归预测

函数在高维空间的形式为

f( x) = ωx + b ( 7)

式中: ω 是权值向量; b 为偏置量。
2) 若样本数据点在超平面与支持向量之间，则

认为该数据点没有损失，定义如下:

e =
0，y － f( x) ≤ε
y － f( x) － ε，y － f( x) ＞{ ε

( 8)

式中: y 为实际的径流量; ε 为反应允许偏差的参数。
3) 引入松弛系数，则径流量回归问题可以表示为

min 1
2‖w‖2

+ C∑
n

i = 1
( ζi + ζ

*
i ) ( 9)

s． t．

f( xi ) － yi≤ε + ζ*i
yi － f( xi ) ≤ε + ζi

ζi，ζ
*
i ≥0，i = 1，． ． ． ，

{
n

( 10)

式中: C 为惩罚系数; ζi、ζ
*
i 是松弛系数。

4) 根据拉格朗日乘子，将径流量回归问题变成

对偶形式:

max∑
n

i = 1
yi ( αi － α

*
i ) － ε∑

n

i = 1
( αi + α

*
i ) －

1
2 ∑

n

i = 1
∑
n

j = 1
( αi － α

*
i ) ( αj － α

*
j ) xT

i xj ( 11)

s． t．
∑
n

i = 1
( αi － α

*
i ) = 0

αi，α
*
i ∈［0，C{ ］

( 12)

式中，k = xT
i xj 为核函数。

5) 最后求解可得径流量回归预测函数为
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表 1 南水河年径流量预测模型

阈值 / ( 108 m3 ) 预测模型 阈值 / ( 108 m3 ) 预测模型

6． 5 16． 131 2e0． 289 5k － 14． 349 9

7． 5 55． 308 2e0． 146 6k － 53． 973 4

8． 5 67． 621 1e0． 137 5k － 64． 698 9

9． 5 101． 924 4e0． 129 8k － 97． 316 6

10． 13 112． 682 8e0． 115k － 107． 766 1

11 201． 023 8e0． 085 6k － 184． 164 7

11． 5 127． 434 8e0． 141 5k － 107． 289 9

7． 0 43． 051 5e0． 168k － 41． 493 5

8． 0 64． 683 7e0． 1554k － 63． 72

9． 0 101． 998 9e0． 129 7k － 97． 636 1

10． 0 104． 501 6e0． 127 8k － 99． 648 7

10． 5 203． 244 3e0． 084 9k － 186． 720 8

11． 11 159． 293 1e0． 103k － 142． 360 2

11． 8 366． 226 6e0． 057 8k － 345． 996 5

f( x) =∑
m

i = 1
( α̂i － αi ) x

T
i x + b ( 13)

2 实验分析

为了对比上述 3 种方法对于径流量预测的结

果，以韶关市的南水河为研究对象，利用 Matlab 软

件［26 － 28］分别使用灰色预测、基于遗传算法的 BP 神

经网络以及支持向量机对南水河 1978—2015 的年

径流量进行仿真研究。
2． 1 灰色预测结果

由于根据南水河 1978—2010 年径流量的数据，

该河域在这 33 年最大流量为 1． 451 × 109 m3，最小

流量为 5． 35 × 108 m3，所以使用灰色预测时，在设定

阈值时，从最小值开始每次往上增加 0． 5 × 108 m3，

直到最大值，且当某些年份没有相对应的阈值，则设

定该年份实际值也作为一个阈值，要求每个阈值对

应的样本数不少于 4 个，因此对于南水河一共建立

了 14 个模型，结果如表 1 所示。
图 2 是灰色预测对南水河径流量的拟合值与实

际径流量的对比，可以看出拟合出来的曲线大部分

年份的拟合值与实际值相差不大，灰色系统对于南

水河年径流量的拟合精度为 84． 24%，而且拟合曲

线与实际曲线的变化趋势基本一致，可见灰色系统

可以较好拟合出南水河年径流量。表 2 为利用灰色

系统的预测模型对 2011—2015 年南水河年径流量

进行预测。根据水文预报的标准( 误差低于 20% )

来看，可见预测的合格率为 80%，而且最高年份的

误差为 22． 80%，最低误差为 2． 71%，因此灰色预测

模型对于南水河年径流量的预测结果较为理想。
2． 2 基于遗传算法的 BP 神经网络预测结果

对于南水河的年径流量预测，使用基于遗传算

法的 BP 神经网络是在 Matlab 软件下进行实验编程

图 2 灰色预测径流量拟合值与实际值的比较

表 2 灰色系统径流量预测结果

年份
预测值

/ ( 108 m3 )
实际值

/ ( 108 m3 )
误差

/ ( 108 m3 )
相对误差 /%

2011 10． 18 8． 29 － 1． 89 22． 80

2012 10． 50 11． 14 0． 64 5． 75

2013 11． 11 11． 42 0． 31 2． 71

2014 11． 80 9． 96 1． 84 18． 47

2015 8． 00 9． 46 1． 46 15． 43

仿真的，具体参数设置如下: 遗传算法中适应度函数

选为模型输出值与实际径流量的误差; 个体数目为

50; 选择方法采用随机遍历采样方法; 最大遗传代数

设为 100 代; 代沟为 0． 95; 使用单点交叉算子以及

离散变异算子，交叉概率以及变异概率的参数分别

为 0． 7 和 0． 001。在 BP 神经网络中使用 3 层网络，

使用 traingdm 作为网络的训练函数，隐含层的激活

函数选择 S 型的正切函数，输出层则选择纯线性函

数作为激活函数，迭代次数为 1000，径流量预测误

差取值为 0． 001，学习速率则设为 0． 001。
经过 Matlab 对于 GA － BP 神经网络对南水河

年径流量的仿真，如表 3 所示，可以知道 GA － BP 神

经网络对于南水河往年径流量的拟合误差过大，有

部分年份误差甚至超过 100%，所以此模型不适用

于南水河径流量的拟合。但是从表 3 可以看出，GA
－ BP 神经网络对于未来年份径流量的预测中，除了
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2012 年的相对误差为 38． 45%，其他年份以水文预

报误差标准来看，都是满足水文预报的标准的，该模

型对于这 4 年的预测都是合格的。
表 3 GA － BP 神经网络径流量预测结果

年份
预测值

/ ( 108 m3 )
实际值

/ ( 108 m3 )
误差

/ ( 108 m3 )
相对误差 /%

2011 9． 850 8． 29 － 1． 560 18． 82

2012 6． 857 11． 14 4． 283 38． 45

2013 9． 828 11． 42 1． 592 13． 94

2014 9． 656 9． 96 0． 304 3． 05

2015 9． 862 9． 46 － 0． 402 4． 25

2． 3 支持向量机预测结果

在对南水河年径流量预测的支持向量机模型

中，采用 1978—2010 年作为模型的训练集，2011—
2015 年作为模型的测试集。支持向量机的具体参

数设定为: 核函数类型选择 ＲBF 径向基函数; SVM
设置类型选为 epsilon － SVＲ 回归分析，设置损失函

数 p 为 0． 01; 核函数的 gamma 参数设为 0． 022 097，

惩罚系数设为 1024。在 Matlab 软件的环境下进行

径流量的拟合预测仿真。
图 3 为支持向量机对南水河 1984—2010 年径

流量的拟合图。可见支持向量机模型对于这 27 年

的拟合结果非常接近，除了少量年份外，其他年份的

拟合值与实际值基本重合，支持向量机对于南水河

往年年径流量拟合的平均精度为 95． 67%。根据水

文预测的相对误差标准，其中只有 1 年的拟合值相

对误差大于 20%，合格率达到 96%，故支持向量机

模型用于南水河年径流量的拟合效果非常理想。

图 3 支持向量机径流量输出值与实际值的比较

表 4 为支持向量机径流量预测，从表中可以看

出，支持向量机对 2011—2015 年南水河径流量的预

测值与实际值的变化趋势基本一致，除了 2011 年误

差为 3． 05%之外，其他 4 年误差低于 1%，因此该支

持向量机径流量预测模型用于韶关南水河十分合

适，预测效果非常理想。

表 4 支持向量机径流量预测结果

年份
预测值

/ ( 108 m3 )
实际值

/ ( 108 m3 )
误差

/ ( 108 m3 )
相对误差 /%

2011 8． 548 8． 29 － 0． 258 3． 05

2012 11． 092 11． 14 0． 048 0． 43

2013 11． 374 11． 42 0． 046 0． 40

2014 10． 008 9． 96 － 0． 048 0． 48

2015 9． 505 9． 46 － 0． 045 0． 48

2． 4 南水河径流量预测

图 4 为利用上述支持向量机模型对南水河未来

年份进行预测，可以看出，2016—2025 年南水河年

径流量的波动趋势基本与往年一致，其中最大年径

流量是 2019 年的 1． 197 × 109 m3，最小年径流量预

计在 2025 年，大小为 5． 29 × 108 m3。

图 4 2016—2025 年南水河年径流量预测

3 结 语

1) 灰色系统理论、基于遗传算法的 BP 神经网

络以及支持向量机 3 种方法对于南水河年径流量的

预测合格率都在 80%以上。其中，基于遗传算法的

BP 神经网络虽然预测合格率高，但是其对南水河往

年径流量的拟合度低，所以这种方法不适用于南水

河径流量的拟合。灰色系统理论则可以应用于南水

河年径流量的拟合及预测中，但其拟合精度以及预

测精度不是非常高。而支持向量机无论是对南水河

往年年径流量的拟合，还是对年径流量的预测，两者

的精度都非常高，所以支持向量机在南水河径流量

研究中的效果是十分理想的。
2) 通过支持向量机对南水河 2016—2025 年的年

径流量的预测中，可以看出，该河域未来径流量的变

化趋势基本与往年一致，说明南水河的水资源比较稳

定，对于微电网的建设来说，可以利用南水河水资源

补给比较稳定，建设合理数量以及容量的小水电站。
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