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　　[摘　要 ]　基于混沌时间序列的重构相空间、遗传算法的良好全局搜索和神经网络精确的局部搜索特性, 以

重构相空间中的饱和嵌入维数作为神经网络输入层节点数, 通过采用遗传算法优化神经网络初始权重, 将重构相

空间、遗传算法、神经网络三者有机地结合, 提出并建立了相空间遗传BP 神经网络预测模型。将该模型用于黄河上

游月径流预测, 结果表明, 该模型应用在水文时间序列的预测中是合理、可行的, 并具有较高的精度。
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　　河川径流的预测在水资源综合利用、水库调度、

跨流域调水以及流域水利规划等方面具有十分重要

的作用; 同时, 它也是水利工作者一直关心的、难度

较大的研究课题。其困难就在于径流变化的复杂性,

这使得径流的时空变化具有高度的非线性特点, 若

仅从线性角度或近似为线性问题去研究本质上是非

线性的径流变化问题, 必然有其固有的局限性。近年

来, 混沌理论、神经网络、分形理论等非线性科学的

迅速发展及其在应用科学领域的不断拓展, 为认识、

分析径流的变化规律提供了新的理论和方法。

由 Farm er 等提出 T aken s 为此奠定坚实基础

的重构相空间方法[1 ] , 为混沌系统单变量时间序列

的预测带来新思想; 遗传算法擅长全局搜索[2 ]; 神经

网络由于其强大的非映射能力而成为非线性预测的

主要方法之一[3 ] , 且用于局部搜索时比较有效。将上

述 2 种或 3 种理论的优点结合起来, 开发出一种精

度更高的预测方法, 是目前时间序列趋势预测研究

的热点, 如葛宏伟等[4 ]把神经网络与遗传算法相结

合, 用于岩体变形预测; 张利平等[5 ]将神经网络与相

空间重构相结合, 用于水文预报等。本研究基于重构

相空间技术、遗传算法、神经网络, 提出并建立了河

川径流预测的相空间遗传BP 神经网络模型, 并将

该模型用于黄河上游 (贵德站) 月径流预测, 取得了

良好的效果。

1　模型结构

1. 1　径流序列重构相空间[6 ]

　　水文系统可以认为是一种混沌系统[5 ]。径流混

沌特征的存在表明, 径流过程是具有低维混沌吸引

子结构的非线性确定性动力系统。传统的径流预测

模型大都是基于一维空间, 但一维空间无法容纳关

联维数大于一维的、体现混沌系统规律性的吸引子,

所以这种模型存在丢失径流演化信息的缺点, 从而

导致径流预测结果不准确。要对水文动力系统的未

来趋势作出较为准确的预测, 必须了解系统吸引子

的拓扑结构, 而相空间正是刻划系统吸引子拓扑结

构最理想、最直观的空间。因此, 为了建立径流预测

的动力学模型, 必须重构水文动力系统的相空间。

关于混沌时间序列的重构相空间, 目前广泛采

用的是延迟坐标状态空间重构法[7 ]。设数据序列

{x ( ti) , i= 1, 2, ⋯, N }为时间间隔 ∃ t 的径流序列,

利用时间延迟法可得到L = N - (m - 1) Σ个拓展的

径流时间序列:

X i = [x ( ti) , x ( ti + Σ) , x ( ti + 2Σ) , ⋯,

x ( ti + (m - 1) Σ) ]。 (1)

式中, Σ为延迟时间, Σ= k∃ t; m 为饱和嵌入维数。这

样每一个 X i 构成 m 维相空间的一个相点; 上述

L = N - (m - 1) Σ个m 维相空间就构成一个相型,

而相点间的连线描述了水文在相空间中的演化轨
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1. 2　遗传BP 神经网络

遗传BP 神经网络 (GA —BP) 是将遗传算法与

神经网络相结合而构成的一种优化算法。BP 神经网

络由于其强大的非映射能力而成为非线性预测的主

要方法之一, 且用于局部搜索时比较有效。但实践证

明, BP 神经网络也有其自身的缺陷, 如BP 神经网

络的学习是基于梯度下降的, 这种方法容易使问题

的解陷入局部极小值, 训练速度慢, 全局搜索能力弱

等; 遗传算法在求解优化问题时, 其搜索始终遍及整

个解空间, 容易得到全局最优解。因此, 如果将神经

网络和遗传算法相结合, 则有可能开发出性能优良

的优化算法。

GA —BP 神经网络的基本思想是: 在BP 神经

网络的运行过程中融入遗传算法, 即以“网络误差最

小”作为优化的目标, 用遗传算法优化、确定神经网

络的初始权重, 以完成较大空间内的搜索; 利用BP

算法修改网络权重, 以完成局部范围内的精确搜索。

用遗传算法优化网络初始权重值包括初始群体的生

成、适应度函数的确定、遗传算子的构成 3 个部分。

1. 2. 1　初始群体的生成　随机产生一组具有M 个

个体的种群 X = (X 1, X 2, ⋯, X M ) , X ∈ (- a , a ) ,M

为种群的大小; 种群中每个个体X i= (x 1, x 2, ⋯, x n)

代表一个神经网络的初始权值、阈值分布, 每个基因

x j 表示一个神经网络的一个连接权值、阈值, 则个

体的长度为神经网络权值的个数+ 阈值的个数, 即

n = r × s1 + s1 × s2 + s1 + s2, (2)

式中, r 为输入层节点数; s1 为隐含层节点数; s2 为输

出层节点数。考虑到权值的精度要求较高, 因此选择

浮点数编码方法对权 (阈)值进行编码。

1. 2. 2　适应度函数的确定　GA —BP 神经网络是

以“网络误差最小”作为 GA 的优化目标, 但 GA 只

能朝着使适应度函数值增大的方向进行, 所以可以

构造以下 4 种适应度函数:

f i t (X ) = C - e; f i t (X ) = C öe;

f i t (X ) = C - E ; f i t (X ) = C öE。 (3)

式中, C 为一较大的常数, 目的是为了保证适应度函

数值不至于太小; e 为网络误差; E 为网络的能量函

数。

e = ∑
l
∑

k

ûy lk - yθ lk û , (4)

E = ∑
l
∑

k

(y lk - yθ lk ) 2。 (5)

式中, y lk , yθ lk分别代表第 l 个训练样本第 k 个输出节

点的期望输出与实际输出。

1. 2. 3　遗传算子的构成　遗传算子的构成包括选

择算子、交叉算子、变异算子, 算子选择采用正规几

何的排序选择法, 其基本思想是先对群体中所有个

体按照其适应度大小的降序排列, 群体中各个体被

选中的概率为:

p i =
q (1 - q) r- 1

1 - (1 - q)m。 (6)

式中, q 为选择最优个体的可能性, 通常取 q= 0. 08;

r 为个体的排序序号。因为个体采用浮点数编码方

法, 所以交叉算子采用选择算术交叉, 变异算子采用

均匀变异算子。

1. 3　径流时间序列相空间遗传BP 神经网络预测

模型

用神经网络模型进行时间序列预测时, 输入节

点数往往是根据研究问题的需要来确定的, 若盲目

增加动力因子的个数, 即增加网络节点的个数, 会增

加网络学习的时间, 并在一定程度上降低模型的精

度; 相反, 若影响系统的主要动力因子考虑不全面,

网络就不能很好地反映系统的客观运行规律。为此,

本研究选取重构相空间中的饱和嵌入维数作为神经

网络的输入节点数[7 ] , 这样能够避免输入节点数的

任意性和常见的一维径流模型丢失径流演化信息的

问题。相空间遗传BP 神经网络预测模型流程图见

图 1。

用相空间遗传BP 神经网络进行径流预测的基

本步骤如下。

1) 通过对一维径流时间序列的分析, 对其进行

重构相空间, 确定相空间饱和嵌入维数m 和时间延

迟 Σ。m , Σ的确定可以采用C - C 法, 具体步骤参见

文献[ 3 ]。

2) 以饱和嵌入维数m 作为输入层节点数确定

神经网络的结构。关于隐含层节点数的选择, 目前还

没有成熟的方法, 往往采用试凑的方法来确定, 即对

隐含层不同节点数的神经网络进行训练和预测, 以

模拟结果最好为标准来确定隐含层节点数。

3) 用遗传算法来确定神经网络的初始权值和

阈值。

4) 利用BP 算法训练网络, 确定最终权值和阈

值。
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图 1　相空间遗传BP 神经网络预测模型计算流程图

F ig. 1　T he calcu la t ion flow chart of p redict ion model of BP neural netw o rk based on phase space and GA

2　模型的应用与检验

以 1919207～ 1998206 共 79 年的月平均径流量

时间序列为样本 (其中前 69 年时间序列样本为学习

样本, 后 10 年时间序列样本为检验样本) , 将上述径

流预测模型应用于黄河上游贵德水文站月径流的预

测。由于汛期径流过程变化剧烈, 且受降雨影响大,

若作为同一特性序列处理分析时会带来较大困难,

因此本文在研究径流预测时, 仅对非汛期 (每年 11

月～ 翌年 6 月)月径流量序列进行分析。重构相空间

时, 对年际间连接作近似处理, 即只连接非汛期径

流, 将汛期空间轨迹概化为一点[8 ]。

2. 1　m 和 Σ的确定

采用C - C 法[7 ]对黄河上游月平均径流量时间

序列进行混沌分析, 得相空间的饱和嵌入维数m =

8, 相空间延迟时间 Σ= 2。

2. 2　网络结构的确定

由 1. 2. 3 可知, 相空间的饱和嵌入维数为BP

神经网络输入层节点数, 即输入层节点数 r= 8; 根

据实际问题, 本研究只进行单步预测, 输出层节点数

s2 = 1; 隐含层节点数的选取采用优选的方法确定

(根据经验公式, 隐含层节点数取 s1= rs2) , 本研究

在 s1= 2, 3, 4, 5, 6 中优选隐含层节点数。

将相空间遗传BP 神经网络模型用于已建径流

相空间的径流预测时, 将 X i = [ x ( ti ) , x ( ti + Σ) ,

x ( ti+ 2Σ) , ⋯, x ( ti+ (m - 1) Σ) ]作为模型的输入, 将

x ( ti+ m Σ)作为模型的输出。黄河上游月径流BP 神

经网络预测模型结构图见图 2。

2. 3　样本的训练

采用 1919211～ 1988206 非汛期月径流资料对

样本进行训练, 取遗传算法的初始种群M = 200, 最

大进化代数为 1 000, 交叉概率为 0. 9, 变异概率为

0. 1, 初始权重取值[ - 10, 10 ]; 取神经网络的学习速

率为 0. 02, 动量项系数为 0. 9, 误差目标为 0. 01, 最

大迭代次数为 10 000, 隐含层、输出层都以 Sigmo id

函数作为激励函数。不同隐含层节点数训练合格率

见表 1。由表 1 可以看出, 当BP 模型的结构为 82521

时, 模型的训练合格率最高, 所以黄河上游月径流预

测相空间遗传BP 神经网络模型的结构为 82521。
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图 2　黄河上游月径流BP 神经网络预测模型结构图

F ig. 2　P redict ion model chart of BP neural netw o rk of month runoff in Yellow river

表 1　不同隐含层节点数网络训练结果

T able 1　T he tra in ing resu lt of differen t la ten t layers

BP 模型结构
M odel fram ewo rk of BP

训练合格率ö%
Q ualified rate

of train ing

82221 70. 34
82321 81. 56
82421 94. 03
82521 96. 56
82621 92. 90

2. 4　模型的检验

用经 1919211～ 1988206 样本资料训练好的、合

格率最高的相空间遗传BP 神经网络模型 (结构 82
521) , 对黄河上游 1988211～ 1998206 共 10 年的非

汛期 (每年 11 月～ 翌年 6 月)月径流进行预测, 结果

见图 3。

2. 5　结果分析

从图 3 及其相应计算结果 (由于计算结果太多,

本文不一一列出)可以看出, 该模型用于黄河上游贵

德水文站非汛期月径流预测时, 平均误差为 37. 19

m 3ös, 平均相对误差为 9. 88% , 预报合格率为

87. 5% , 达到《水文情报预报规范》中甲等预报的要

求[9 ]。误差较大主要发生在非汛期与汛期过渡时段,

即每年的 6 月。实例表明, 该模型预报精度较高, 已

经达到实际应用的精度。

图 3　贵德水文站 1988211～ 1998206 非汛期计算流量与预测流量比较

F ig. 3　T he comparison chart of m easure value w ith p redict ion value of month ly runoff

in non2flood season in GuiD e sta t ion from 1988211 to 1998206
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3　结　论

本研究提出了一种将重构相空间理论、遗传算

法、BP 神将网络 3 种方法相结合的相空间遗传BP

神经网络预测模型, 结果表明:

(1) 将重构相空间理论用于一维水文时间序列

预测建模, 能较好的反映该序列内在的运动机理, 揭

示水文动力系统复杂的运动规律和非线性特性; 用

重构相空间饱和嵌入维数作为神经网络输入层节点

数, 能克服神经网络输入层节点选择的任意性。

(2)用遗传算法优选神经网络的初始权值, 能弥

补单独使用BP 神经网络建模时所存在的缺陷, 缩

短训练时间、提高模型的精度。

(3)应用实例结果表明, 该模型是合理、可行的,

并具有广泛的实用价值。
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T he study on runoff p red ict ion m odel of B P neu ra l netw o rk

based on phase space and GA

ZHANG Shuang-hu1, SUN Ting-rong1, 2, HUANG Qiang1, X IE Yan -fang1

(1 Institu te of W ater R esou rces and H y d roelectric, X iπan U niversity of T echnology , X iπan, S haanx i 710048, Ch ina;

2 W ater Conserva tion B u reau of S hanx i P rov ince, T aiy uan, S hanx i 030002, Ch ina)

Abstract: Con sidering the character of recon struct ion phase space of chao s t im e series, the good global

search ing ab ility of GA and the effect ive local search ing capacity of BP neu ra l netw o rk , the runoff p redic2
t ion model of BP neu ra l netw o rk based on phase space and GA w as pu rpo sed in th is paper, th rough com b in2
ing recon struct ion phase space, GA w ith BP neu ra l netw o rk. T he model is u sed to p redict mon th ly runoff of

up 2st ream in Yellow R iver. T he resu lt of ca lcu la t ion show s the model is feasib le, reasonab le and h igh ly p re2
cise.

Key words: recon struct ion phase space; GA ; BP neu ra l netw o rk; runoff p redict ion
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