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摘 要:[目的]提高北洛河上游径流预报精度,为流域管理及水资源合理配置提供依据。[方法]以1971—2014年北

洛河上游吴旗水文站实测径流资料为基础,采用EEMD-SVM 耦合模型对吴旗站月径流序列进行了模拟预测,并与

EEMD-ARIMA和EEMD-NAR两种耦合模型的预测结果进行对比。[结果]EEMD-SVM 模型的平均绝对误差

(MAE)和均方根误差(RMSE)最低,决定系数(R2)和纳什系数(NSE)最高。其中,相比于EEMD-ARIMA和EEMD-NAR模

型,EEMD-SVM模型的决定系数(R2)分别提高了186.63%,49.49%。[结论]EEMD-SVM 模型具有更高的预测精度

和更强的非线性拟合能力,可以成功地应用于北洛河上游的月径流预报。同时,研究表明EEMD-NAR模型的预测性

能高于EEMD-ARIMA性能。
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RunoffPredictionintheUpperReachesofBeiluo
RiverBasedonEEMD-SVM Model

HUZuolong1,GAOPeng2

(1.HenanWaterEnvironmentSurveyandDesignCo.,Ltd.,Sanmenxia,

Henan472000,China;2.StateKeyLaboratoryofSoilErosionandDrylandFarmingontheLoess

Plateau,InstituteofSoilandWaterConservation,NorthwestA&FUniversity,Yangling,Shaanxi712100,China)

Abstract:[Objective]Theaimofthisstudyistoimprovetheaccuracyofrunoffforecastintheupperreaches
ofBeiluoRiverandprovidebasisforwatershedmanagementandrationalallocationofwaterresources.
[Methods]BasedonthemeasuredrunoffdataofWuqihydrologicalstationintheupperreachesofBeiluo
Riverfrom1971to2014,themonthlyrunoffserieswaspredictedbyusingEEMD-SVMcouplingmodel,and
comparedwiththepredictionresultsofEEMD-ARIMAandEEMD-NAR models.[Results]EEMD-SVM
modelhasthelowestmeanabsoluteerrorandrootmeansquareerror,andthehighestcoefficientofdetermi-
nation(R2)andNashcoefficient.ComparedwithEEMD-ARIMAandEEMD-NARmodels,theR2valueof
EEMD-SVM modelincreasesby186.63%and49.49%,respectively.[Conclusion]EEMD-SVM modelhas
higherpredictionaccuracyandstrongernonlinearfittingability,andcanbesuccessfullyappliedtothe
monthlyrunoffpredictionintheupperreachesofBeiluoRiver.Atthesametime,thepredictionperformance
ofEEMD-NARmodelishigherthanthatofEEMD-ARIMAmodel.
Keywords:runoffprediction;ensembleempiricalmodedecomposition;supportvectormachine;BeiluoRiver



  河川径流是水文水资源的重要组成部分,是水循

环研究的主要对象,也是防洪、规划、水资源保护利用

及水土保持工作中必须考虑的重要因素[1]。受气候

变化与人类活动的综合影响,近年来黄河中游区间干

支流的径流量呈显著下降趋势[2-3],水资源时空分布

不均等问题愈发突出。在生态建设背景下,实现黄河

干支流水沙通量的准确预测,对区域生态保护、水资

源合理利用及经济可持续发展具有重要意义[4]。

径流变化受降水、蒸发等多种水文过程的影响,

呈现出非线性、非平稳性和多尺度等特征,这些特征

限制了径流的准确预测[5]。目前,径流预测方法大致

可分为两类:物理模型和数据驱动模型。使用基于物

理机制的水文模型进行径流模拟和预测需要大量的

实测资料,这在许多地区难以实现[6]。相比之下,数

据驱动模型不考虑降雨径流过程的物理机制,适用性

较强。其中,“分解-预测-重构”模式的模型得到广泛

应用,相比于传统单一模型,该模型可有效提高预测

精度[7]。练 继 建 等[8]将 经 验 模 态 分 解(Empirical

ModeDecomposition,EMD)与自回归模型(Autore-

gressive,AR)组合,发现模型能较好地模拟丹江口水

库年径流序列,且预报精度符合要求。郑芳芳等[9]利

用改进的集合经验模态分解(EnsembleEmpirical
ModeDecomposition,EEMD)耦合最近邻抽样回归

模型(NearestNeighborBootstrappingRegressive,

NNBR)对屏山站年径流进行预测,并验证了模型的

可行性。席东洁等[10]基于EMD-Elman模型预测了

黄河上游唐乃亥水文站的月径流,取得了较好的模拟

效果。孟二浩[11]将 EMD 和支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)模型有机结合,并应用于月

径流序列的预测,模拟效果较单一模型显著提高。研

究结果显示混合模型可有效提高径流预测精度。本

文将EEMD与SVM耦合,建立EEMD-SVM混合模

型,对北洛河上游吴旗水文站1971—2014年的月径

流进行预测,并与EEMD耦合的差分自回归移动平

均模型(AutoregressiveIntegratedMovingAverage,

ARIMA)和非线性自回归动态神经网络(Nonlinear
Autoregressive,NAR)的预测效果进行对比分析,拟
确立EEMD-SVM混合模型对径流时间序列的预测

精度和适应性。

1 研究区概况

北洛河是渭河的一级支流,黄河的二级支流,流

域总面积26905km2,其中上游吴旗水文站控制面积

约3408km2,属于典型的黄土丘陵沟壑区,地势西北高、

东南低。研究区地处半干旱、半湿润向干旱气候过渡区

域,具有温带大陆性季风气候特征。多年平均降雨量

454.9mm,年内分配不均,集中在汛期(7—9月)且多暴

雨。土壤类型以黄绵土为主,另有黑垆土和灰褐土。流

域沟壑纵横,水土流失严重。退耕还林(草)工程实施

后,区域植被覆盖度显著提高,与退耕前相比,2010
年的输沙模数减少了约90%[12]。

2 数据与方法

2.1 数据来源

本研究选择北洛河上游吴旗水文观测站,1971—

2014年逐月实测径流量数据摘抄自水利部水文局

《黄河流域水文年鉴》及《黄河泥沙公报》。数据序列

经过严格校验与检查,确保其准确可靠。

2.2 研究方法

2.2.1 集合经验模态分解(EEMD) 经验模态分解

(EMD)是 Huang等[13]提出的 Hilbert-Huang变换

(HHT)的核心算法。该算法是一种基于经验的自适

应数据处理方法,可用于分析非线性和非平稳时间序

列,具有较高的信噪比。假设原始信号中存在多种振

幅的不同模式,EMD可以将复杂信号逐级分解为频

率由高到低的本征模态函数(IMF)和一个残差项。

然而,EMD方法存在“模式混叠”问题,Wu等[14]在

EMD的基础上提出集合经验模态分解(EEMD)的方

法,该方法在EMD分解过程中多次加入白噪声序

列,使随机集成得到的白噪声序列与添加的白噪声序

列相互抵消,减少了“模式混叠”出现的概率。增加的

白噪声效果通过预设白噪声标准差(ε)和加入白噪声

序列的数量(n)来调节。

2.2.2 支持向量机(SVM)及其回归算法 SVM 被

认为是预测领域最有效的机器学习方法之一,它在很

大程度上解决了传统人工神经网络等方法的模型

选择与过学习问题、非线性和高维问题、局部极小点

问题等,被广泛应用于各个领域[15]。本研究将SVM
用于径流预测的非线性回归问题,首先通过一个非

线性映射函数把原样本空间映射到高维特征空间,

然后在高维特征空间进行线性回归分析,得到回归

函数为:

f(x)=∑
n

i=1
(ai-a*

i )×K(x,xi)+b (1)

式中:αi和α*
i 为拉格朗日乘子,对应的样本点就是支
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持向量;K(x;xi)为核函数;b为常数。
采用核函数进行预测时,其中的核参数(g)和惩

罚因子(c)对预测精度至关重要。核参数的值太小或

惩罚因子的值太大会导致训练集过学习,反之则会造

成欠学习现象[16]。本研究采用网格法对核参数和惩

罚因子进行优化。

2.2.3 差分自回归移动平均模型(ARIMA) ARIMA
模型是一种经典的时间序列预测方法,又称为Box-

Jenkins模型[17]。ARIMA模型假设时间序列具有潜

在平稳性,通过差分将非平稳时间序列转化为平稳

时间序列,然后将因变量仅对它的滞后值及随机误

差项的现值和滞后值进行回归,描述时间序列发展

规律。ARIMA模型的建模过程可概括为以下3个步

骤:(1)检查平稳性;(2)确定模型阶数;(3)预测趋

势并返回结果。

2.2.4 非线性自回归(NAR)动态神经网络 NAR
动态神经网络是一种特殊的人工神经网络,它基于

NAR非线性自回归模型,以自身作为回归变量,通过

一段时间内的随机变量的线性组合来表示之后某一

时刻的随机变量。NAR动态神经网络一般由输入

层、时滞层、隐藏层与输出层构成,具有反馈与记忆功

能。NAR神经网络模型可以描述为:

y(t)=f (y(t-1),y(t-2),…,y(t-d) (2)

式中:y(t)为当前时刻的输入值;y(t-1),y(t-2),

…,y(t-d)为历史时刻的输出值;d 为延迟阶数。

3 月径流预测模型构建

首先利用EEMD方法对吴旗站1971—2014年

的月径流时间序列进行分解,本研究添加了100组白

噪声序列到原始序列中,每组噪声的幅值设置为0.4,

即标准差ε和数量n 分别设置为0.4,100,可得到8
个由高频到低频、变幅从大到小的IMF分量和1个

残差项R(图1),其中残差项表示序列的变化趋势。

然后,利用SVM模型分别对IMF和残差项R 进行

预测,最后对每个SVM 模型预测的结果求和,获得

最终的径流预测结果。EEMD-ARIMA 和 EEMD-

NAR模型的构建流程与EEMD-SVM类似。本文将

前39a(1971年1月—2009年12月,共468个数据)

的月径流数据作为模型的训练集,将最近5a(2010
年1月—2014年12月,共60个数据)作为模型的验

证集。

4 模型结果对比分析

4.1 模型性能指标

选用决定系数(R2)、平均绝对误差(MAE)、均方

根误差(RMSE)以及纳什系数(NSEC)作为模型性能

的评价指标,计算公式如下:

R2=
∑
N

i=1
(yi-y)×(y*

i -y*)

∑
N

i=1
(yi-y)2 0.5× ∑

N

i=1
(y*

i -y*)2 0.5
(3)

MAE=
1
N∑

N

i=1
yi-y*

i (4)

RMSE=
1
N∑

N

i=1
(yi-y*

i )2 (5)

NSE=1-
∑
N

i=1
(yi-y*

i )2

∑
N

i=1
(yi-y)2

(6)

式中:N 为测试样本数;yi和y*
i 分别为样本的实测

值和预测值;y 和y* 分别为样本实测值的平均值和

样本预测值的平均值。

4.2 结果与分析

以2010年1月—2014年12月为验证期,将EEMD-
SVM,EEMD-ARIMA和EEMD-NAR模型在验证期

的月径流预测值与实际值进行比较(图2)。可以看

出,EEMD-SVM模型的模拟效果最好,预测值与实

测值最为接近。对模型的预测值与实测值进行线性

拟合(图3),发现EEMD-SVM模型的决定系数(R2)
达到了0.986(p<0.01),远高于EEMD-ARIMA(R2=
0.344)和EEMD-NAR(R2=0.498)。表1显示了4个指

标对3个模型的预测性能评价结果。其中EEMD-ARI-
MA模型的预测值与实测值的平均绝对误差(MAE)为

219.575m3,均方根误差(RMSE)为359.623m3,纳什系

数(NSE)为-0.282;EEMD-NAR模型的预测值与实

测值的平均绝对误差(MAE)为199.864m3,均方根

误差(RMSE)为264.389m3,纳 什 系 数(NSE)为

0.307;EEMD-SVM 模型的预测值与实测值的平均

绝对误差(MAE)为50.775m3,均方根误差(RMSE)
为64.648m3,纳什系数(NSEC)为0.959。这些结果

显示EEMD-SVR具有最低的平均绝对误差(MAE)
和均方根误差(RMSE),以及最高的决定系数(R2)和
纳什系数(NSE),表明EEMD-SVR模型的模拟精度

最高。EEMD-NAR 模型的预测性能高于 EEMD-
ARIMA模型。

基于以上分析和评价,EEMD-SVR耦合模型可

以成功地应用于北洛河上游的月径流预报。
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图1 北洛河上游吴旗站1971-2014年的月径流EEMD分解结果
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图2 北洛河上游吴旗站1971-2014年的月径流实测值与模拟值对比

图3 北洛河上游吴旗站1971-2014年的月径流实测值与模拟值拟合结果

表1 模型的预测性能评价

模型 R2 MAE/m3 RMSE/m3 NSE
EEMD-ARIMA 0.344 219.575 359.623 -0.282
EEMD-NAR 0.498 199.864 264.389 0.307
EEMD-SVM 0.986 50.775 64.648 0.959

5 结 论

非线性和非平稳性是径流时间序列的重要特征。
为了提高径流预测的预测精度,利用EEMD方法去

除非平稳信号中的噪声。基于EEMD-SVM 耦合模

型对径流序列进行“分解—预测—重构”,并将其与

EEMD-ARIMA和EEMD-NAR两种耦合模型的预

测结果进行对比。结果表明,EEMD-SVM 模型的平

均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)最低,分
别为50.775,64.648m3,而决定系数(R2)和纳什系

数(NSE)最高,分别为0.986,0.959。相比于EEMD-
ARIMA和EEMD-NAR模型,EEMD-SVM 模型的

决定系数(R2)分别提高了186.63%,49.49%。因此,
在对径流序列进行EEMD分解的前提下,SVM比传

统时间序列模型(ARIMA)和人工神经网络模型

(NAR)的预测精度更高,非线性拟合能力更强,可以

成功地应用于北洛河上游的月径流预报。

参考文献:

[1] 丛晓红,拾兵,于西达,等.基于PSO-BP神经网络的黄河利

津站输沙量预测[J].人民黄河,2020,42(S1):1-3,8.
[2] GaoP,GeissenV,RitsemaCJ,etal.Impactofclimate

changeandanthropogenicactivitiesonstreamflowandsedi-
mentdischargeintheWeiRiverbasin,China[J].Hydrology
andEarthSystemSciences,2013,17:961-972.

[3] 李二辉,穆兴民,赵广举.1919—2010年黄河上中游区径

流量变化分析[J].水科学进展,2014,25(2):155-163.
[4] 穆兴民,赵广举,高鹏,等.黄河未来输沙量态势及其适

用性对策[J].水土保持通报,2020,40(5):328-332.
[5] 赵益平,王文圣,刘浅奎.R/S-BP网络耦合模型及其在

年径流预测中的应用[J].华北水利水电大学学报:自然

科学版,2019,40(4):40-45.
[6] NooriN,KalinL.CouplingSWATandANN models

forenhanceddailystreamflowprediction[J].Journalof
Hydrology,2016,533:141-151.

[7] 张洪波,王斌,兰甜,等.基于经验模态分解的非平稳水文序

列预测研究[J].水力发电学报,2015,34(12):42-53.
[8] 练继建,孙萧仲,马超,等.基于EEMD-AR模型的丹江

口水库年径流随机模拟与预报[J].水利水电科技进展,

2017,37(5):16-21.
[9] 郑芳芳,王文圣,张岚婷.改进的EEMD-NNBR耦合模型在

年径流预测中的应用[J].人民珠江,2021,42(2):1-6.
[10] 席东洁,赵雪花,张永波,等.基于经验模态分解与Elman

神经网络的月径流预测[J].中国农村水利水电,2017
(7):112-115.

(下转第109页)

201                  水 土 保 持 研 究                   第30卷



速的区域变化特征分析[J].水土保持通报,2011,31
(3):40-43.

[17] 师玮,周俊菊,胡子瑛,等.甘肃省陇东地区近55年风速时

空变化特征[J].生态学杂志,2017,36(12):3594-3601.
[18] 魏凤英.现代气候统计诊断与预测技术[M].2版.北京:

气象出版社,2007.
[19] IPCC.ClimateChange2013:ThePhysicalScienceBasis

[M].NewYork:CambridgeUniversityPress,2013.
[20] 何毅,杨太保,陈杰,等.1960—2013年南北疆风速变化

特征分析[J].干旱区地理,2015,38(2):249-259.
[21] XuXingkui,LevyJasonK,LinZhaohui,etal.Aninvesti-

gationofsand-duststormeventsandlandsurfacecharac-
teristicsinChinausingNOAANDVIdata[J].Global
andPlanetaryChange,2006,52(1/4):182-196.

[22] 毛东雷,蔡富艳,杨余辉,等.新疆策勒4个典型下垫面近

地层风速脉动特征[J].干旱区研究,2017,34(1):126-135.
[23] 郭永强,王乃江,褚晓升,等.基于GoogleEarthEngine

分析黄土高原植被覆盖变化及原因[J].中国环境科

学,2019,39(11):4804-4811.
[24] 宋永永,马蓓蓓,李武斌,等.黄土高原县域城镇化的地

域分异与动因机制[J].陕西师范大学学报:自然科学

版,2019,47(4):9-21.
[25] 黄晓龙,杨雪,李涛,等.建站至2016年四川气象台站

元数据变动特征分析[J].高原山地气象研究,2017,37
(4):84-90.

[26] 刘学锋,梁秀慧,任国玉,等.台站观测环境改变对我国

近地面风速观测资料序列的影响[J].高原气象,2012,

31(6):1645-1652.
[27] 王恰.中国风电产业40年发展成就与展望[J].中国能

源,2020,42(9):28-32,9.

􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷

(上接第97页)
[20] 丁文峰,张平仓,任洪玉.近50年来嘉陵江流域径流泥

沙演变规律及驱动因素定量分析[J].长江科学院院

报,2008,25(3):23-27.
[21] GaoP,DengJC,ChaiXK,etal.Dynamicsediment

dischargeinthe Hekou-LongmenregionofYellow
Riverandsoilandwaterconservationimplications[J].
ScienceoftheTotalEnvironment,2017,578:56-66.

[22] HuBQ,WangHJ,YangZS,etal.Temporalandspatial
variationsofsedimentratingcurvesintheChangjiang(Yan-

gtzeRiver)basinandtheirimplications[J].Quaternary
International,2011,230(1):34-43.

[23] SearcyJK,HardisonCH.Double-MassCurves[M].
WashingtonDC:UnitedStatesGovernmentPrinting
Office,1960.

[24] 穆兴民,张秀勤,高鹏,等.双累积曲线方法理论及在水

文气象领域应用中应注意的问题[J].水文,2010,30
(4):47-51.

[25] ZhaoGJ,MuXM,JiaoJY,etal.Assessingresponseof
sedimentloadvariationtoclimatechangeandhuman
activitieswithsixdifferentapproaches[J].Scienceof
theTotalEnvironment,2018,639:773-784.

[26] ZhangL,DawesWR,WalkerGR.Responseofmean
annualevapotranspiration to vegetation change at
catchmentscale[J].WaterResourcesResearch,2001,

37(3):701-708.
[27] 张春林,凡炳文,刘国华.近58年来洮河流域水沙演变

特征与驱动力分析[J].人民黄河,2014,36(8):10-14.
[28] 牛最荣,崔亮.气候变化和人类活动对洮河输沙量变化

的影响分析[J].水利水电技术,2016,47(5):80-83,88.

􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷􀤷

(上接第102页)
[11] 孟二浩.基于改进的EMD混合模型月径流预测研究

[D].西安:西安理工大学,2018.
[12] ZhangXP,LinPF,ChenH,etal.Understanding

landuseandcoverchangeimpactsonrun-offandsedi-
mentloadatfloodeventsontheLoessPlateau,China
[J].HydrologicalProcesses,2018,32(4):576-589.

[13] HuangNE,ShenZ,LongSR,etal.Theempirical
modedecompositionandtheHilbertspectrumfornonlinear
andnon-stationarytimeseriesanalysis[J].Proceedingsof
theRoyalSocietyA:MathematicalPhysicalandEngi-
neeringSciences,1998,454(1971):903-995.

[14] WuZ,HuangNE.Ensembleempiricalmodedecom-

position:anoise-assisteddataanalysis method[J].
AdvancesinAdaptiveDataAnalysis,2009,1:1-41.

[15] 高隽.人工神经网络原理及仿真实例[M].北京:机械工

业出版社,2003.
[16] 茆美琴,龚文剑,张榴晨,等.基于EEMD-SVM 方法的

光伏电站短期出力预测[J].中国电机工程学报,2013,

33(34):17-24,15.
[17] BoxGEP,JenkinsGM,ReinselGC,etal.TimeSeries

Analysis:ForecastingandControl[M].JohnWiley&
Sons,2015.

901第4期       肖薇薇等:1960—2017年黄土高原地区风速时空变化特征


