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基于小波神经网络的水文时间序列预测
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摘要：复杂时间序列预测是时间序列分析的主要研究内容之一，已成为一个具有重要理论和实际应用价值的热点

研究领域。基于小波和神经网络组合模型，提出一种多因子小波预测模型以提高水文时间序列的预测精度。并

根据不同小波函数对水文时间序列数据的适应性，提出了一种基于加权相关系数的小波函数选择准则。以国家

重要水文站淮河王家坝站汛期的日流量时间序列预测为例，对各种常用小波函数进行了实验。结果发现选择得

到的Ｈａａｒ小波和Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波函数预测精度较高，从而验证了小波函数选取准则的有效性；通过和传统单序列
小波神经网络模型比较，发现提出的多因子小波神经网络模型的预测合格率在不同预见期均提高了１０％以上，并
且对洪水高流量方向预测合格率提高了１５％。
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０　引言

时间序列数据挖掘研究主要包括：预测、分类、

相似性搜索及序列模式挖掘［１］，而预测是科学决

策、规划的重要前提。文献［２８］基于小波分解对不
同领域的时间序列预测进行研究，但只是利用小波

分解对单一时间序列进行分解。仅仅依靠预测时间

序列自身提供的信息，对提高预测精度具有一定局

限性。通常在物理意义上，一个系统内的多时间序
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列间往往具有相关性。相关的时间序列不仅在原始

数据上具有相关性，在不同尺度下也具有相关性。

在水文领域，径流实际上跟系统内的其他水文要素

具有相关关系，如上下游关系站或相关站的水文要

素（包括流量、水位、气温和降水等）都会对径流产

生较大影响。

近年来，小波和神经网络结合使用的方法得到

广泛关注，利用此组合模型对径流进行预测成为研

究热点［５］。径流序列自身的组成比较复杂，在一个

径流中含有多种频率成份，所以有必要对其进行分

频率研究，而小波变换则提供了一种便利的时频分

析技术。不同领域的时间序列数据具有不同特性，

仅利用同一种小波函数进行分解是不合适的。文献

［９］从序列重构角度，应用蒙特卡罗方法，通过模拟
数据以及黄河利津站和浙江白溪流域的实测水文序

列，探讨小波分析中影响小波函数选择的因素，进而

建立选择小波函数的依据。研究结果表明序列自身

的变化特性是小波函数选择的重要影响因素。文献

［１０］通过训练多尺度预测模型的实验方法，对比了
几种小波函数对多尺度框架下径流预测的影响。对

于不同数据，特别是大量数据情况下，使用这种类似

特征选择中的包裹器方法确定最优的小波函数比较

耗时。在文献［５］基础上，提出了一种多因子小波
神经网络预测模型，该模型以多时间序列信息作为

输入，不仅包括预测目标时间序列的当前小波系数，

还包括与此时间序列相关的其它时间序列的当前小

波系数。多因子模型继承了小波网络模型的优点，

利用了当前可获得的信息并提取出当前时刻多道时

间序列时变特征。针对多因子小波预测模型，提出

了一种基于加权相关系数的小波函数自动选择标

准，实验结果表明该方法是有效的。

１　模型与方法

１１　时间序列小波分解
小波分析是 Ｆｏｕｒｉｅｒ分析发展史上一个里程碑

式的进展，具有时、频同时局部化的优点，因此被誉

为数学“显微镜”。利用离散小波分解可以对时间

序列进行多尺度分解，从中提取不同频率区间的成

分序列，实现对时间序列的分频研究。

小波分解的快速算法有 Ｍａｌｌａｔ塔式算法［１１］和

ＡＴｒｏｕｓ算法［１２］。相对于 Ｍａｌｌａｔ算法二抽一规则，
ＡＴｒｏｕｓ算法是无抽取的算法，具有平移不变性［１３］，

通过提取每个时间点上不同频率带的小波系数信

息，可提供最大化的信息量；当数据序列经常更新

时，已经提取的小波系数不需要再重新计算。这种

方法更加有利于时间序列的预测，因此本文采用 Ａ
Ｔｒｏｕｓ算法进行冗余小波变换。

另外，需要注意的是，由于分解后的系数用于预

测时间序列的未来值，因此变换时为了计算 ｔ时刻
的系数，不能用到 ｔ时刻之后的观测值｛Ｘ（ｉ），ｉ＞
ｔ｝。
１２　小波与神经网络耦合模型

借助于小波的多分辨分解功能，可以从原始序

列得到分辨率“从粗到细”的多尺度特征。通过对

这些小波特征的学习可以对时间序列潜在的多因素

变化过程有更加显性的描述，网络也更加容易“抓

住”输入和输出数据之间的内在的联系和规律。

在给出本文提出的多因子小波网络模型之前，

首先介绍文献［５］中提出的小波网络模型。该小波
网络模型，是在三层神经网络的基础上，以ｔ时刻原
始信号分解的小波系数｛ｄｔ

１
，ｄｔ２，…，ｄ

ｔ
ｋ，ｃ

ｔ
ｋ｝作为输

入，以ｔ＋Ｔ时刻的原始信号 ｆ（ｔ＋Ｔ）为输出而构建
的模型（Ｔ是预见期）。小波变换将复杂的时间序列
分解成若干不同频率的细节信号和背景信号，细节

信号是高频部分，背景信号是低频部分，它们是原始

时间序列在不同频率区间上的表现，相对原始序列

的比重不同，因而对原始时间序列的预测起到的作

用不同。小波网络模型结合了小波分析的在信号处

理上的时间域－频率域的多分辨性，和神经网络的
强大的非线性逼近特性，因此兼有二者的优点。以

上述方式建立的模型称为小波网络模型（ｗａｖｅｌｅｔ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，ＷＮＮ）。

如果仅利用单时间序列分解出来的小波系数，

对未来进行预测，模型的预测能力有限。从原始时

间序列分解出来的小波系数，已经包含对时间序列

前期变化中长时间记忆和短时间记忆，加入更多的

前期小波系数往往不能对预测目标起到更好的辅助

作用。而且前期小波系数的加入，使得模式输入个

数增加，相应训练模式集的复杂度也增加，对神经网

络结构的确定和训练时间也会有更高要求。对于更

加复杂时间序列，仅仅根据本时间序列的前期小波

系数，不能对时间序列未来的演变进行更好地刻画。

所以自然考虑到将与本时间序列相关的其它时间序

列信息也包括到对本时间序列的预测模型的输入

中，让神经网络学习多个时间序列的小波系数的时

变特征和本时间序列预测目标之间的映射关系，期

望可以改善模型的预测能力。文献［１４］考虑了河
道流量的一种非线性预测方法，将单变量的非线性

时间序列预测扩展为多变量的形式，包括与此流量
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相关的其它时间序列的信息。阐述了多变量方法的

概念基础，并应用于河道流量预测。结果显示其具

有良好的预测性能，且此模型由于采用不同信息源

作为输入而具有伸缩性，这种技术在水文领域更加

具有现实意义。

将小波网络模型应用到径流预测，不仅能充分

利用本站和与本站有关（一般是上下游关系或者平

行关系）的其它站的流量和水位信息，而且能进一

步利用小波变换多尺度变换得到的特征向量，可以

提高预测模型的精度。本文将此多因子模型称为河

道小波网络模型（ｒｉｖｅｒｗａｖｅｌｅｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，
ＲＷＮＮ）。下面给出利用各相关序列当前小波系数进
行预测的模型结构，假设要预测的站点为Ａ，与Ａ相
关的站点为Ｂ至Ｉ，则神经网络预测模型结构见图１。

图１　河道小波网络预测模型
Ｆｉｇ．１　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｒｉｖｅｒｗａｖｅｌｅｔｎｅｔｗｏｒｋ

２　小波函数的选择

目前，小波神经网络模型，或者小波与其他预测

工具的浅耦合模型在许多领域中得到关注［２８，１０］，但

这些研究几乎都没有对小波函数进行选择（文献

［１０］除外）。已报道研究［２８，１０］所采用的小波函数

和特性如表１所示。表１中所列小波均用于离散小
波变换，都是紧支撑的。使用非紧支撑小波，必须进

行截断，因而会产生截断误差，而紧支撑小波不存在

这样的误差。短的紧支撑小波可以节省计算时间，实

时性好。紧支撑小波具有整数长度的低通滤波系数。

表１　常用小波性质表
Ｔａｂｌｅ１　Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｗａｖｅｌｅｔｓ

小波 正交性
滤波系数

长度
支撑宽度 对称性

Ｈａａｒ 是 ２ １ 否

Ｄｂ２ 是 ４ ３ 否

Ｄｂ３ 是 ６ ５ 否

ｂｉｏｒ４４ 否 ９ ８ 是

Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ 否 ５ ４ 是

　　在利用小波分解数据进行预测时对小波性质具
有如下要求：（１）小波的低通滤波系数长度不能太
长。由于ｄ１在特征向量中唯一表示短时间变化信
息，所以小波函数的低通滤波系数的长度不能太大，

一般小于１０就足够，更长时间的变化信息可通过高
水平的系数表达。（２）分解后的小波系数应当不失
真，不同水平的序列会比较平滑，适于建模。据此应

选用对称小波或接近对称的小波。在信号分析中，

对称小波或接近对称的小波滤波系数往往具有线性

相位或至少具有广义线性相位，能够避免信号在小

波分解和重构时的失真。（３）时间序列在不同的尺
度上往往存在一些明显的或潜在的跃变现象，因此

所选小波应能够提取时间序列中的跃变特征。由于

Ｈａａｒ小波和 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波适合于提取时间序列
跃变特征，以往的研究中也考虑了这两种非对称正

交小波。除了表１中所列的小波函数，本文还考虑
了近似对称的 ｃｏｉｆ１小波和双正交系的 ｂｉｏｒ１３和
ｂｉｏｒ２２以及反双正交系的ｒｂｉｏ４４小波。

小波分解作为一种有效的问题分解和特征提取

工具，因此基于小波分解的预测模型在多个领域的

研究中被广泛应用。但在具体领域中，存在不同性

质的时间序列数据，用不同的小波函数对这些数据

进行分解，所产生的成分序列对建立的预测模型性

能会有不同程度的影响。小波滤波器由于自身的滤

波性质和其具有不同支撑长度的特点，在对具体的

时间序列分解时，应该选择一个合适的小波，使分解

后的小波系数序列能够更好的提高预测模型的性

能。本文针对所研究的河道小波网络模型，提出了

一种基于加权相关系数的小波选择标准。

本文研究的小波网络模型，使用 ｔ时刻的不同
时间序列的小波系数作为模型的输入，输出为预测

时间序列的ｔ＋Ｔ原始数据。对于多因子预测模型，
设ｔ时刻的模型输入包括预测时间序列的小波系数
ｄａ１（ｔ），…，ｄ

ａ
ｌ（ｔ），ｃ

ａ
ｌ（ｔ），和扩展的输入 ｄ

ｂ
１（ｔ），…，

ｄｂｌ（ｔ），ｃ
ｂ
ｌ（ｔ），…，ｄ

ｉ
１（ｔ），…，ｄ

ｉ
ｌ（ｔ），ｃ

ｉ
ｌ（ｔ），输出为原

始时间序列的未来值 ｘａ（ｔ＋Ｔ）。预测目标 ｘａ（ｔ＋
Ｔ）也含有各个频率区间上的对应成分，即不同水平
上的小波系数ｄａ１（ｔ＋Ｔ），…，ｄ

ａ
ｌ（ｔ＋Ｔ），ｃ

ａ
ｌ（ｔ＋Ｔ）。

根据时间序列分析中关于平稳时间序列预测理

论［１５］，设有预测目标时间序列｛Ｘ（ｔ），ｔ＝１，…，ｎ｝的Ｔ
时间间隔的自相关系数ρｘｘＴ，又存在与｛Ｘ（ｔ），ｔ＝１，…，
ｎ｝相关的时间序列｛Ｙ（ｔ），ｔ＝１，…，ｎ｝，且两者之间的
Ｔ时间间隔的相关系数ρｘｙＴ，则ρ

ｘｘ
Ｔ和ρ

ｘｙ
Ｔ越大，预测目

标时间序列｛Ｘ（ｔ），ｔ＝１，…，ｎ｝的预测方差就越小。
基于这个思想提出多因子小波预测模型小波选
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择的评判方法，即对不同水平的小波分解序列、统计

预测目标时间序列与自身不同时间偏移的输入小波

序列自相关系数以及预测目标时间序列与多因子输

入时间序列的小波系数序列相关系数，最后采用加

权的方法综合各个水平上的相关系数。不同的小波

滤波器，产生的小波系数序列频率区间也是不同的，

所以必须采用同一小波对序列进行分解。例设对输

入为ｄａ１（ｔ），…，ｄ
ａ
３（ｔ），ｃ

ａ
３（ｔ）和 ｄ

ｂ
１（ｔ），…，ｄ

ｂ
３（ｔ），

ｃｂ３（ｔ），输出为 ｘａ（ｔ＋１）的预测模型，计算方法如表
２，本文利用最后一行的加权向量来比较不同小波函
数的结果。

表２　二因子小波网络输入的小波函数选择
指标计算方法

Ｔａｂｌｅ２　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｗａｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｃｒｉｔｅｒｉａｗｉｔｈｔｗｏｆａｃｔｏｒｓ

输入 ｄ１系数 ｄ２系数 ｄ３系数 ｃ３系数

序列ｂ ρａｂｄ１，１ ρａｂｄ２，１ ρａｂｄ３，１ ρａｂｃ３，１

序列ａ ρａａｄ１，１ ρａａｄ２，１ ρａａｄ３，１ ρａａｃ３，１

加权系数 ρａｂｄ１，１＋βρ
ａａ
ｄ１，１ αρ

ａｂ
ｄ２，１＋βρ

ａａ
ｄ２，１αρ

ａｂ
ｄ３，１＋βρ

ａａ
ｄ３，１ αρ

ａｂ
ｃ３，１＋βρ

ａａ
ｃ３，１

　　下面给出表２中相关系数计算方法。假设时间
序列为〈Ｘ（１），Ｘ（２），…，Ｘ（ｎ）〉，另一相关时间序列
为〈Ｙ（１），Ｙ（２），…，Ｙ（ｎ）〉，ｎ为序列长度。则两者
相关系数理论定义如公式（１），具体计算方法如公
式（２）。

ρＴ＝ρｔ，ｔ＋Ｔ＝
Ｃｏｖ（Ｘ（ｔ），Ｙ（ｔ＋Ｔ））
Ｖａｒ（Ｘ（ｔ））Ｖａｒ（Ｙ（ｔ＋Ｔ槡 ））

，（１）

ρ^Ｔ＝

１
Ｎ－Ｔ∑

Ｎ－Ｔ

ｔ＝１
（Ｘｔ－珔Ｘ）（Ｙｔ＋Ｔ－珔Ｙ）

１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（Ｘｔ－珔Ｘ）

２ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（Ｙｔ－珔Ｙ）槡

２

＝

　　　　　 Ｎ
Ｎ－Ｔ

∑
Ｎ－Ｔ

ｔ＝１
（Ｘｔ－珔Ｘ）（Ｙｔ＋Ｔ－珔Ｙ）

∑
Ｎ

ｔ＝１
（Ｘｔ－珔Ｘ）

２∑
Ｎ

ｔ＝１
（Ｙｔ－珔Ｙ）槡

２
。 （２）

３　实验结果与分析

３１　小波函数选择实验结果
小波函数的选择结果和具体研究对象有关，本

文的研究对象是国家重要水文观测站王家坝站的汛

期日流量过程。对比不同年份王家坝站的汛期日流

量过程，发现该站２００３年日流量序列较为典型，选
择２００３年汛期日流量序列作为小波函数适应性选
择的数据资料，实验资料还包括 ３个主要上游站
（班台、息县和潢川）的２００３年同期汛期日流量数
据。本实验选用如下小波对上述４个站点的２００３
年日流量序列数据进行３水平小波分解，参与比较

的小波与其相应的低通滤波器如表３所示。
表３　小波函数及其低通滤波器

Ｔａｂｌｅ３　Ｗａｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒ
小波名 低通滤波器系数

Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ ００６２５ ０２５００ ０３７５００２５００ ００６２５
Ｈａａｒ ０５０００ ０５０００
ｄｂ２ －００９１５ ０１５８５ ０５９１５０３４１５
ｄｂ３ ００２４９－００６０４－００９５５０３２５２ ０５７０６ ０２３５２
ｃｏｉｆ１ －００１１１－００５１４ ０２７２１０６０２９ ０６０２９ －００５１４
ｂｉｏｒ１３ －００６２５ ００６２５ ０５００００５０００ ００６２５ －００６２５
ｂｉｏｒ２２ －０１２５０ ０２５００ ０７５０００２５００ －０１２５０
ｂｉｏｒ４４ ００２６７－００１６９－００７８２０２６６９ ０６０２９ ０２６６９

－００７８２－００１６９ ００２６７
ｒｂｉｏ４４ －００４５６－００２８８ ０２９５６０５５７５ ０２９５６ －００２８８

　　因为王家坝站点的日流量序列跟自身的成分相
关性较大，所以令其权重系数 αｗｊｂ＝０６，而班台和
潢川站均在小支流上，息县站在大支流上，所以令

αｘｉｘ＝０２，αｂｔ＝０１，αｈｃ＝０１，即权重分配为｛αｂｔ，
αｘｉｘ，αｈｃ，αｗｊｂ｝＝｛０１，０２，０１，０６｝。令 Ｔ＝１时，
各个不同的小波函数对时间序列分解结果的相关性

统计结果见表４（由于篇幅所限，省略了加权之前的
具体数据，文中只给出加权后的相关系数）。

表４　各小波分解后加权相关系数
Ｔａｂｌｅ４　Ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｗａｖｅｌｅｔ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
小波函数 ｄ１ ｄ２ ｄ３ ｃ３
Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ ０４９３３ ０７６８１ ０８５３８ ０９６２７
Ｈａａｒ ０３８１３ ０７０７５ ０８２９０ ０９５７２
ｄｂ２ ０２２８６ ０６２９９ ０８００９ ０９４９２
ｄｂ３ ０１６５２ ０６２１７ ０８０３０ ０９４２７
ｃｏｉｆ１ ０１８３５ ０６１７２ ０７９８２ ０９４７０
ｂｉｏｒ１３ ０２８７５ ０６８４３ ０８２１０ ０９５１８
ｂｉｏｒ２２ ０３２６８ ０４９９７ ０７６２７ ０９２４５
ｂｉｏｒ４４ ０１６６９ ０５６１１ ０７８７３ ０９４１９
ｒｂｉｏ４４ ０１７３０ ０６４７２ ０８０８０ ０９４４０

　　从表４可知，Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波分解后序列与目标
序列各对应子序列相关系数最大，Ｈａａｒ小波比 Ｂ３
ｓｐｌｉｎｅ的结果略差。发现，ｄｂ２比 Ｈａａｒ小波的统计
结果要差，这说明同一家族中支撑宽度大的小波分

解出来的小波系数，并不会使预测更加准确。如果

选择一个不适合的小波对王家坝等４站的日流量数
据进行分解，将导致很差的统计结果，例如 ｂｉｏｒ２２
小波，在各个水平上的统计结果都较差，说明其对此

３站日流量数据进行分解未能有效提取出对预测有
利的小波系数特征。

３２　预测结果及分析
以王家坝站日流量作为预测对象，选取与之主
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要相关的３个观测站：班台、息县、潢川。此３站分
别为上游三大支流上的站点，数据时间跨度为

２０００～２００７年，仅包括每年汛期的日流量数据，具
体为２０００～２００５年数据区间均为６月１日至１０月
１日，２００６年数据区间５月１日至１０月１日，２００７
年数据区间５月１５日至１０月１日。本文将２０００～
２００５年的数据作为训练集，２００６年和２００７年的数
据作为测试集。

（１）河道小波网络模型的建立
根据３１节小波函数选择结果可以看出，Ｈａａｒ

小波和Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波分解的数据对王家坝站的河
道小波网络模型的适应度在相关系数的意义上是较

好的，所以本文采用这两种小波对王家坝、班台、息

县和潢川４站的日流量序列的分别做３水平分解。
然后以此４站的当日小波系数作为神经网络的输
入，以王家坝站的预测目标（１ｄ、２ｄ、３ｄ预测期的日
流量）作为输出，对两种小波分解的预测结果进行

比较。

在进行神经网络模型训练之前，首先对输入做

ＭｉｄＲａｎｇｅ标准化处理，对输出流量做自然对数变
换后也将其规范化到［－１，１］，然后利用 Ｍａｔｌａｂ的
神经网络工具箱来实现神经网络模型的训练。在标

准ＢＰ算法的基础上，使用 ＬＭ数值优化方法来加
快神经网络训练速度，并使用贝叶斯正则化方法保

证训练网络的泛化能力。采用试错法确定最优的神

经网络隐层节点数目。对于应用 Ｈａａｒ小波的神经
网络模型，１ｄ、２ｄ和３ｄ预测期最优隐层节点分别
为４、５和５；而对于应用 Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波的神经网络
模型，１ｄ、２ｄ和３ｄ预测期最优隐层节点分别为５、４
和６。然后对不同的初始权值，采用多次训练的方
法选取最优模型。最后用训练得到的网络模型对测

试集进行模拟，产生预测输出。网络的原始输出需

要进行反 ＭｉｄＲａｎｇｅ标准化，得到数据 Ｙ。由于原
始流量作为输出做了自然对数变换，所以需要对 Ｙ
进行反自然对数变换，最终得到原始数据的预测结

果。

（２）结果评价指标
对于时间序列预测，常用的评价标准有平均绝

对误差（ＥＡ）和平均相对误差（ＥＲ），其计算公式如
公式（３）和（４）：

ＥＡ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
｜ｐｉ－ａｉ｜， （３）

ＥＲ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１

｜ｐｉ－ａｉ｜
ａｉ

， （４）

其中ｐｉ，ａｉ分别是 Ｔ个观测中第 ｉ个观测的预测值

和实际值。

另外，按照《水文情报预报规范》合格率定义，

计算相对误差在２０％之内的合格预测数目，得到合
格率，记为Ｅ２０。又由于是洪水预报，我们还考虑了
预测方向正确率以及发生洪水时的高流量方向正确

率。方向正确率，又叫方向变差对称值（ＶＤＳ），如式
（５），其中Ｐ为预测期。为了比较高流量方向判断
的准确度，对流量大于５００的预测统计其方向正确
率，记为ＶＤＳＨ。

ＶＤＳ＝
１
Ｔ－Ｐ∑

Ｔ

ｉ＝Ｐ
Φ（（ａｉ－ａｉ－Ｐ）（ｐｉ－ｐｉ－Ｐ）），

　　　　　　Φ（ｘ）＝
１，ｘ＞０，
０，ｘ≤０{ 。

（５）

（３）Ｈａａｒ小波和 Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波分解建模结果
比较

表５给出了基于Ｈａａｒ小波分解和 Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小
波分解的小波网络模型在测试集上的预测结果。

表５　Ｈａａｒ和Ｂ３ｓｐｌｉｎｅＷＮＮ在测试集上
不同预测期结果的比较

Ｔａｂｌｅ５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨａａｒａｎｄＢ３ｓｐｌｉｎｅｗａｖｅｌｅｔｏｖｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄｓｏｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

评价

指标

１ｄ预见期
Ｈａａｒ Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ

２ｄ预见期
Ｈａａｒ Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ

３ｄ预见期
Ｈａａｒ Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ

ＥＡ ４０４６２２５２３５６２９１６６８９１０８８３３１１４９８９３０１９４４２７３
ＥＲ ００９１０ ００９７８ ０２０８６ ０１８９５ ０３２１９ ０３４６４
Ｅ２０ ０８８８５ ０９０１５ ０６０５１ ０６２９８ ０４０５１ ０３８４６
ＶＤＳ ０７２５６ ０７４１４ ０７４１８ ０７３０８ ０６８１３ ０６８０９
ＶＤＳＨ ０８２５６ ０８６０５ ０６９７７ ０６２７９ ０６１６３ ０６２７９

　　从表５可知，在１ｄ预测期上，Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ的 Ｅ２０
指标要好于 Ｈａａｒ的指标；在 ＥＡ和 ＥＲ指标上基于
Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波分解的小波网络模型要比基于 Ｈａａｒ
小波分解的模型稍差；Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ的 ＶＤＳ和 ＶＤＳＨ更好
些；在２ｄ预测期上，Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ的 ＥＲ和合格率指标
均要好于 Ｈａａｒ的指标，但是在合格率仅约为６０％
的情况下，从ＶＤＳ和ＶＤＳＨ指标上看，Ｈａａｒ小波的预测
结果稍好于Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波的预测结果；在３ｄ预测
期上，在合格率很低的情况下，ＶＤＳＨ显示 Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ
小波预测结果稍优于Ｈａａｒ小波的预测结果。

总体上Ｂ３ｓｐｌｉｎｅ小波的预测结果要好于 Ｈａａｒ
小波，这也验证了上一节提出的小波函数选择方法

的正确性。

（４）与单序列的小波网络模型结果比较
表６显示了测试集上 ＲＷＮＮ和 ＷＮＮ在不同

评价指标上的统计结果。

　　从表６可知，ＲＷＮＮ模型在不同预测期上的所
有指标均优于 ＷＮＮ模型，这充分体现了扩展模型
预测性能的提高。按照《水文情报预报规范》评价
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标准，对于１ｄ预测期，河道小波网络模型满足甲级
预报的标准，小波网络模型仅满足乙级预报的标准；

对于２ｄ的预测期，ＲＷＮＮ满足丙级预报标准，可用
于参考性预报，而 ＷＮＮ精度低于丙级；对于３ｄ预
测期情况，两个模型精度均低于丙级，但是从 ＶＤＳ和
ＶＤＳＨ可以看出，河道小波网络模型在方向预测性能
上表现更好，特别是在高流量的方向预报正确率

（ＶＤＳＨ）上，ＲＷＮＮ高出 ＷＮＮ１５个百分点，适合于
做３ｄ预测期的参考性估报。同时，在ＶＤＳＨ指标上，
１ｄ预测期的ＲＷＮＮ比ＷＮＮ高出１２个百分点，达
到８６％，能更加可靠地回答在洪峰变化过程中所关
注的“次日洪水流量是升高还是降低”的问题。

表６　测试集上ＷＮＮ和ＲＷＮＮ在不同预测期上的
结果比较

Ｔａｂｌｅ６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＷＮＮａｎｄＲＷＮＮｏｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄｓ

评价

指标

１ｄ预见期
ＷＮＮ ＲＷＮＮ

２ｄ预见期
ＷＮＮ ＲＷＮＮ

３ｄ预见期
ＷＮＮ ＲＷＮＮ

ＥＡ ５６９２２７５２３５６２１２６３９３２１０８８３３１ ２１５６５０１９４４２７３
ＥＲ ０１１６４ ００９７８ ０２５３７ ０１８９５ ０４０８８ ０３４６４
Ｅ２０ ０８１４７ ０９０１５ ０４７５４ ０６２９８ ０２５５８ ０３８４６
ＶＤＳ ０６７０２ ０７４１４ ０６４６６ ０７３０８ ０６１０９ ０６８０９
ＶＤＳＨ ０７４４２ ０８６０５ ０５９３０ ０６２７９ ０４７６７ ０６２７９

４　结束语

本文在小波预测模型的基础上，建立了适应水

文领域多时间序列数据的多因子小波网络预测模

型。多因子小波网络预测模型在原有数值计算模型

基础上，适当考虑了河道物理影响因素，计算快捷，

具有良好的可扩展性和应用价值。以国家重点水文

观测站王家坝站的日流量序列作为研究对象，验证

了小波函数选取准则的有效性；并利用王家坝及上

游的班台、息县和潢川三站日流量数据，建立河道小

波网络模型，与传统单序列小波神经网络模型比较

实验证明河道小波网络模型预测性能明显优于小波

网络模型，提高了１ｄ、２ｄ预报期的预报精度等级；
特别在高流量数据变化方向预测显示出河道小波网

络模型对１ｄ、２ｄ和３ｄ预测期洪水流量的变化预
测具有指导性作用，从而为正确进行防洪决策提供

有效信息。
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