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基于 BP 神经网络的龙羊峡水库
年末消落水位控制研究3 Ξ
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　　[摘　要 ]　龙羊峡水库长期处于低水位运行, 严重影响了其综合效益。运用逐步回归的方法寻找影响水库年

末消落水位的主要因素, 以此为基础, 建立了控制龙羊峡水库年末消落水位的BP 神经网络模型, 并采用长系列资

料对逐步回归模型和BP 神经网络模型的预测结果进行了比较和误差分析。结果表明, BP 神经网络模型优于逐步

回归模型。
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　　龙羊峡水库是黄河上唯一一座具有多年调节性

能的龙头水库, 其总库容为 247 亿m 3, 正常蓄水位

为 2 600 m , 装机 128 万 kW。通过其蓄丰补枯, 不仅

使下游梯级获得了很好的水电效益, 而且提高了下

游的灌溉用水保证率。但不可否认的是, 龙羊峡水库

自建成蓄水以来, 一直处于不合理的低水位运行状

态, 作者曾分析了其低水位运行的自然因素和人为

因素[1 ]。显然, 低水位运行损害了其长期利益, 削弱

了水库的多年调节性能, 因此, 合理控制其年末消落

水位, 是提高运行水位和充分发挥龙羊峡水库多年

调节性能与龙头水库功能的关键。但是, 对多年调节

水库, 究竟年末 (水文年, 龙羊峡水库为 6 月底)水位

控制在多少比较合适, 在不同的来水情况下是补还

是蓄, 目前对此尚未找出很好的解决方法[1, 2 ]。田嘉

宁等[3 ]通过分析起调水位对多年调节水库年末消落

水位的影响, 获得了控制年末消落水位的单因子线

性规则, 但该规则不能全面反映多年调节水库年末

消落水位的影响因素和影响方式。

神经网络具有较好的模式识别能力, 可以克服

统计等方法的限制, 通过自适应学习、训练逼近任意

一个非线性函数。神经网络已成功应用于水库调度

中, 但多侧重于水库调度函数的获取[4～ 8 ]。本研究首

先采用逐步回归方法[9 ]寻找影响龙羊峡水库年末消

落水位的主要因素, 其次根据获得的影响因素, 建立

控制年末消落水位的BP 网络模型, 以获得龙羊峡

水库科学合理的年末控制水位, 用于指导水库调度,

扭转其低水位运行的不利方式。

1　龙羊峡水库年末消落水位的主要影
响因素分析

　　为了建立控制龙羊峡水库年末消落水位的BP

神经网络模型, 必须先分析影响年末消落水位的各

种因素, 选取主要影响因素作为神经网络的输入分

量。

影响多年调节水库年末消落水位的因素很多,

从理论上讲, 不仅与水库当年的年初库水位和入库

水量有关, 而且与后续几年的来水以及库群中其余

电站的调节方式有关[2 ]。这些因素间存在一定的相

关性, 可以利用以统计分析为基础的逐步回归分析

方法确定相对重要的因子。其思路是: 将相关因子逐

个引入, 引入的条件是该因子的偏回归平方和 (即方

差贡献)在没有引入方程的其余因子中为最大, 且是

显著的。同时, 每引入一个新因子后, 在新方程的基

础上, 再在已引入方程的因子中找出偏回归平方和

最小的一个, 作显著性检验, 如不显著则剔除, 否则

保留, 即每一步 (引入一个变量或剔除一个变量) 前

后都要作 F 检验, 直到最后没有显著的变量可引

入、也没有不显著的变量可剔除为止, 实际上是双重

检验的逐步回归。

设有 n 个影响年末水位的因子 x (自变量) , 一
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个年末消落水位值 y (因变量) , 有N 组样本值, 系

数矩阵和相关系数增广矩阵分别为:

X =

x 11 x 12 ⋯ x 1n

x 21 x 22 ⋯ x 2n

� � � �
x N 1 x N 2 ⋯ x N n

R =

r11 ⋯ r1n r1, n+ 1

x 21 ⋯ x 2n x 2, n+ 1

� � �
x n1 ⋯ x nn x n, n+ 1

(1)

其中, r ij为变量 x i 和 x j 的相关系数, 且

r ij =
l ij

l ii õ l j j

( i = 1, 2, ⋯, n , j = 1, 2, ⋯, n ) (2)

式中, l ij = ∑
N

k= 1
(x k i - xθ i ) (x k j - xθ j ) = ∑

N

k= 1
x k i x k j -

N ·xθ iyθ j; l ii = ∑
N

k= 1
(x k i- xθ i) 2; l j j = ∑

N

k= 1
(x k j - xθ j ) 2; xθ i=

1
N
∑

N

k= 1
x k i; xθ j =

1
N
∑

N

k= 1
x k j。方差贡献为:

V i =
r2

i (n+ 1)

r ii
(3)

引进因子时:

F 1 =
V i

rn+ 1, n+ 1 - V i
(N - K - 1) (4)

剔除因子时:

F 2 =
V i

r ii
(N - K - 1) (5)

式中, K 为引入变量的次序。

计算步骤为:

( 1) 计算全部因子的方差贡献V , 选最大的

V m ax , 计算相应的 F 1;

(2) 若 F 1 > F Α(1, N - K - 1) , 则引入该因子,

否则结束;

(3) 计算剩余因子的V , 选V m ax计算 F 1;

(4) 若 F 1 > F Α(1, N - K - 1) , 引入该因子, 并

进行下一步, 否则结束;

(5) 对已引入的因子计算V , 选最小的V m in, 计

算相应的 F 2;

(6) 若 F 2> F Α(1, N - K - 1) , 则保留全部已引

入因子; 若 F 2< F Α(1,N - K - 1) , 则剔除该因子, 并

重新开始步骤 (5) , 直到 F 2> F Α(1,N - K - 1) ;

(7) 重新开始步骤 (3) , 直到无因子可引入。

由于龙羊峡水库的不合理运行, 所以实际调度

资料受人为因素干扰太大, 不适宜作为样本系列, 因

此, 本文以长系列 (1950～ 2000 年) 模拟计算得出的

龙羊峡水库每年年末消落水位变化过程为样本资

料, 用上述逐步回归分析法, 得出龙羊峡水库年末消

落水位 Z 末 与当年初始水位 Z 0、干流当年用水W 、

来水W 1, 以及后 3 年来水 (W 2,W 3,W 4) 6 个因素显

著相关, 而与未来第 4 年及以后的来水相关不显著。

因此, 可认为 Z 0,W ,W 1,W 2,W 3 和W 4 是 Z 末 的 6

个主要影响因素。同时, 相关因子W 2,W 3 和W 4 的

获得, 与龙羊峡入库站年径流具有以 3 年为周期的

近似周期一致。

2　控制龙羊峡水库年末消落水位的
B P 神经网络模型

2. 1　网络结构确定

龙羊峡水库年末消落水位的BP 神经网络选用

三层网络结构 (图 1) , 其中输入变量有 6 个, 为逐步

回归确定的对龙羊峡水库年末消落水位有显著影响

的 6 个主要因素; 输出变量为 1 个, 即龙羊峡水库年

末消落水位 Z 末; 隐层单元数目由神经元输入、输出

个数决定, 其选择应兼顾网络的学习能力和学习速

度, 但对于给定的一个网络, 其隐层单元数究竟为多

少, 目前还没有理论依据。本研究采用试算法确定隐

层单元数。通过试算, 中间层取 4 个神经元。

图 1　网络结构示意图

F ig. 1　N etw o rk arch itectu re diagram

2. 2　模型建立及求解

利用BP 神经网络建立龙羊峡水库年末消落水

位控制模型的过程大致可分为 4 个阶段, 即样本数

据的预处理, 神经网络的训练, 利用训练后的网络确

定参数、建立模型, 利用模型预测龙羊峡年末消落控

制水位。其主要步骤为:

(1)样本数据预处理。考虑到目前水文中长期预

报的可靠性不高, 甚至大多数情况下仅能给出一个

中长期的趋势预测结果, 难以提供定量的来水预报

结果。因此, 为使模型更符合实际情况, 本研究将模
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型输入的W 2,W 3,W 4 由数字信息转化为来水年型

预测信息, 分 5 个等级, 即丰水年、偏丰水年、中水

年、偏枯水年和枯水年, 分别用数值 0. 9, 0. 7, 0. 5,

0. 3 和 0. 1 表示。这样只要已知后 3 年的来水年型,

就可通过模型得出龙羊峡水库应消落的水位。

输入层各单元由于代表的数据物理意义不同、

量纲不同、数量级差别较大, 在训练前需要对数据进

行标准化处理, 考虑到网络训练中的转换函数是 S

型函数, 如果规范化后的输入数据出现 0 或 1, 就恰

好是 S 型函数的极小或极大值, 可能导致训练速度

减低。因此, 应采用如下方法规范数据, 以使规范后

的数据符合 (0, 1)的要求。

x ′
k i =

x k i

m ax
k

x k i + m in
k

x k i

y ′
k =

y k

m ax y k + m in y k
(6)

式中, m ax
k

x k i为第 i 个输入单元 (影响因子) 的最大

样本值; m in
k

x k i为第 i 个输入单元 (影响因子) 的最

小样本值; m ax y k 和m in y k 为输出样本的最大值和

最小值; i= 1, 2, ⋯, n; k = 1, 2, ⋯, N 。

(2)网络初始化。随机生成 (0, 1)之间的随机数,

并赋给所有权值和阈值作为初值。

(3) 样本输入。对每个学习样本输入向量 x k =

(x k1, x k2, ⋯, x kn)和期望输出向量 y k = (y k )。

(4)计算实际输出。以每一层的输出作为下一层

的输入, 依次计算各层中每个神经元的输出。隐层与

输出层的输出计算公式为:

隐　层:

bk j = f (∑
n

i= 1
w j ix k i - Ηj ) =

1

1 + exp [ - (∑
n

i= 1

w j ix k i - Ηj ) ]

j = 1, 2, ⋯, p (7)

输出层:

C k = f (∑
p

j= 1
V j bk j - r) =

1

1 + exp [ - (∑
p

j= 1

V jbk j - r) ]

(8)

式中, k 为网络训练样本 (k = 1, 2, ⋯, N ) ; w j i表示第

j 个隐层单元与第 i 个输入层单元间的联接权; V j

表示输出层单元与第 j 个隐层单元间的联接权; Ηj

表示第 j 个隐层单元的阈值; r 表示输出层单元的

阈值; n 为输入变量个数 (本文 n= 6) ; p 为隐含层神

经元个数 (本文 p = 4) ; C k 为第 k 组样本的输出值;

bk j为第 k 组样本第 j 个隐层单元的输出值。

(5) 计算网络输出误差, 网络输出误差 E 的计

算公式为:

E =
1

N ∑
N

k= 1
E k =

1
N ∑

N

k= 1

1
2

(C k - y k ) 2 (9)

式中, E k 为第 k 组样本的输出误差; y k 为第 k 组样

本的实际值。

(6) 训练终止判断。若 E < E p (系统允许误差

限) 或迭代次数达到指定值, 学习结束; 否则进行误

差反向传播, 继续下一步。

(7)计算训练误差。

输出层:

d k = C k õ (y k - C k ) õ (1 - C k ) (10)

隐　层:

ek j = d k õ v j õ bk j õ (1 - bk j ) (11)

式中, d k 为第 k 组样本输出层误差, ek j为第 k 组第 j

个隐含层单元的输出误差。

(8)权值和阈值修正。反向计算权值和阈值, 计

算公式如下:

输出单元权值:

v
(u+ 1)
j = v

(u)
j + Αõ d k õ bk j + Γõ (v

(u)
j - v

(u- 1)
j )

(12)

式中, u 为迭代次数; Α(0< Α< 1)为参数。下同。

输出单元阈值:

r
(u+ 1) = r

(u) + Αõ d k + Γõ (r
(u) - r

(u- 1) ) (13)

隐层单元权值:

w
(u+ 1)
j i = w

(u)
j i + Βõ ek j õ ak i + Γõ (w (u)

j i - w
(u- 1)
j i )

(14)

式中, Β(0< Β< 1)和 Γ(0< Γ< 1)为参数。下同。

隐层单元阈值:

Η(u+ 1)
j = Η(u)

j + Βõ ek j + Γõ (Η(u)
j - Η(u- 1)

j )

(15)

　　 (9) u= u+ 1, 转至第 (3)步。

(10)获得达到训练要求的权值和阈值, 并建立

预测模型, 进行预测。

3　计算结果与分析

任意选取长系列样本资料 (1950～ 2000 年) 中

的 40 个样本作为训练样本, 采用上述方法与计算步

骤进行数据标准化和网络训练, 利用训练 5 000 次

后的权值和阈值进行预测。最后用未参与训练的 10

个样本数据检验模型, 结果见表 1。为便于比较, 采

用 6 个相关显著的因子建立逐步回归预测模型, 同
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样对这 10 个样本进行预测, 预测结果见表 1。
表 1　BP 神经网络模型与逐步回归模型计算结果比较

T able 1　Comparison betw een resu lts from BP model and tho se of regress analysis model

样本序号
Samp le ID

样本值
Samp le value

BP 模型 BP model 逐步回归 Regress analysis

预测值
Fo recast value

相对误差ö%
Relative erro r

预测值
Fo recast value

相对误差ö%
Relative erro r

1 2 593. 52 2 593. 12 - 0. 63 2 592. 48 - 1. 64

2 2 589. 76 2 590. 11 0. 59 2 588. 08 - 2. 81

3 2 590. 14 2 589. 77 - 0. 62 2 588. 56 - 2. 63

4 2 583. 54 2 583. 96 0. 78 2 582. 62 - 1. 72

5 2 580. 45 2 579. 65 - 1. 59 2 581. 95 2. 97

6 2 581. 38 2 581. 24 - 0. 27 2 580. 74 - 1. 25

7 2 576. 43 2 576. 02 - 0. 88 2 577. 19 1. 64

8 2 570. 12 2 570. 33 0. 52 2 570. 85 1. 82

9 2 572. 6 2 572. 24 - 0. 85 2 571. 96 - 1. 50

10 2 576. 94 2 576. 82 - 0. 26 2 576. 03 - 1. 94

　　为了进一步定量比较 2 种模型的预测效果, 采

用以下 4 个定量指标对预测结果进行误差分析:

(1)平均绝对百分比误差

E 1 =
1

N ∑
N

k= 1

ûy k - C k û
ûy k û

(16)

　　 (2)均方根误差

E 2 =
1

N ∑
N

k= 1

(y k - C k ) 2 (17)

　　 (3)平均绝对误差

E 3 =
1

N ∑
N

k= 1

ûy k - C k û (18)

　　 (4)均等系数

Χ= 1 -
∑

N

k= 1

(C k - y k ) 2

∑
N

k= 1

(y k ) 2 + ∑
N

k= 1

(C k ) 2

(19)

　　式 (16)～ (19) 中, y k 和 C k 分别为样本值和预

测值,N 为样本个数。

由表 2 可以看出,BP 神经网络预测结果的平均

绝对百分比误差、均方根误差、平均绝对误差均小于

逐步回归模型预测结果的相应误差。均等系数表示

预测值与实际值的拟合度, 一般当 Χ> 0. 90 时表示

拟合较好。BP 神经网络的均等系数达到 0. 98, 大于

逐步回归模型的均等系数 0. 85, 表明预测结果十分

精确, 证明了模型的精确性。
表 2　2 种模型统计评价指标比较

T able 2　Comparison betw een the evaluation

indexes of tw o models

特征指标
Character index E 1 E 2 E 3 Χ

BP 神经网络模型
BP model

0. 000 13 0. 40 0. 36 0. 98

逐步回归模型
Regress analysis model

0. 000 41 1. 11 1. 04 0. 85

4　结　语

多年调节水库年末消落水位的控制是多年调节

水库实际运行中的一个难点。本研究采用逐步回归

法找出影响年末消落水位的显著影响因子, 并以此

为基础, 建立了控制龙羊峡水库年末消落水位的BP

神经网络模型。与传统的统计方法相比, 其预测精度

有所提高, 但复杂性远远增加, 计算时间也相应延

长。
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W ater level con tro l of L ongyangx ia reservo ir based

on B P at the end of year

W ANG Y i-m in , CHANG J ian -x ia , HUANG Qiang, XUE X iao- j ie,Y U Chang- sheng, X I Qiu-y i
(Colleg e of W ater R esou rce and H y d roelectricity E ng ineering , X iπan U niversity of T echnology , X iπan, S haanx i 710048, Ch ina)

Abstract: T he L ongyangx ia reservo ir has been opera t ing at a low w ater level fo r a long t im e,w h ich has

affected the benefits of L ongyangx ia. In th is paper, the m ain facto rs rela ted to w ater level a t the end of year

of L ongyangx ia reservo ir are d iscu ssed by u sing regress m ethod. T he BP model is a lso in troduced fo r

con tro lling L ongyangx ia reservo ir w ater level. T he p redict ion resu lts are compared and analyzed betw een

regress model and BP model. R esu lts ind ica te that the BP model is mo re reasonab le and feasib le.

Key words: L ongyangx ia reservo ir; w ater level a t the end of year; back p ropagat ion netw o rk; w ater

level con tro l; regress analysis
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Facto rs of gene t ran sfo rm at ion affect ing w hea t ca llu s

CAO Tuan -wu1, ZHU J ian -chu1, KANG Fu-ren2, CHEN Yao-feng1

CAO X in 1, ZHAO Y un -x iang1, REN Hui- l i1,L I Chu- l ian 1

(1 Colleg e of A g ronomy ,N orthw est A & F U niversity , Y ang ling , S haanx i 712100, Ch ina;

2 Y u lin Colleg e, Y u lin, S haanx i 719000, Ch ina)

Abstract: T he p lam id p cM A 3521 con ta in ing bo th GU S gene and P sag 122IP T gene w as driven by

CAM V 35S p romo ter in to w heat ca llu s u sing ballist ic m ethod. Param eters affect ing tran sfo rm at ion

eff iciency w ere studied by GU S t ran sien t exp ression. T he resu lt show ed that it had a rem arkab le ro le in the

tran sfo rm at ion eff iciency at a rela t ively h igh go ld part icle amoun t per bom bardm en t and it w as best w hen

coated by 2. 0 Λg DNA. T he exp ression eff iciency of GU S gene reduced w ith the increase of callu s cu ltu re

t im e and rem ained stab le after 28 d. T he exam inat ion of GU S gene tran sien t exp ression shou ld be at 1 d and

the exam inat ion of GU S gene stab le exp ression shou ld be after 28 d.

Key words: t ran sgenet ic w heat; ba llist ic; w heat ca llu s (T riticum aestivum L. ) ; GU S gene; t ran sien t

exp ression
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