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基于相关向量机的中长期径流预报模型研究
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摘要:鉴于其优越的预报性能,将相关向量机(RVM)应用到中长期径流预报中,并在相空

间重构的基础上,建立了基于相关向量机的径流预报模型.该模型首先对径流时间序列进行

相空间重构,并以重构后的径流序列作为模型输入;其次,采用粒子群优化(PSO)算法识别模

型参数,利用优化所得重构参数验证时间序列具有混沌特性,在模型内循环过程中采用EM
算法迭代估计超参数,并将RVM 与应用较为广泛的最小二乘支持向量机(LSSVM)和自动

回归滑动平均模型(ARMA)进行了比较分析,结果表明该模型具有较好的泛化能力;最后,

基于水文过程变化的不确定性、RVM 描述输出值的不确定度以及相应概率下的预报区间,

使得调度人员在决策中能考虑预报的不确定性,定量估计各种决策的风险和效益.
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0 引 言

中长期径流预报对统筹安排防洪与抗旱、水库

调度与管理等事务,实现水资源的最大利用效益具

有十分重要的实践意义.由于水文系统本身的非线

性及水文要素变化的不确定性,目前基于严密的物

理方法还很难对径流等水文现象进行描述和预测,
人们主要借助于成因分析法、水文统计法、模糊分

析等方法来描述和预测水文过程.水文统计法依据

水文资料的统计规律进行预测,方法较为常用,它
包括两大类:一类是分析水文要素自身随时间变化

的统计规律,并建立模型进行预测,如时间序列分

析法;另一类是分析水文要素与多因子之间的相关

关系,建立模型进行预测,如多元回归法.两类均可

直接利用原序列建立线性或非线性关系进行预测,
但其精度有时不能满足工程需要.相空间重构成为

分析时间序列的一种崭新的方法,通过挖掘或者恢

复水文系统的多变量影响因子,重构水文非线性动

力系统,国外许多学者对短期径流预报进行研究,
并取得了较好的应用效果[1、2].时间滞时τ和嵌入

维数m(文中也称重构参数)对时间序列的噪声和

数据量大小等影响因素比较敏感[3],通常采用互信

息法、关联维数法、虚假近邻法和Cao法等多种方

法所得到的估计值差别较大,不利于获得较好的预

报精度.本文采用Yu等[4]和Sivakumar[5]提出的方

法,优化得到重构参数.
一般线性方法难以描述水文系统非线性特征,

许多新的方法逐步被引用到水文预报模型当中,如
贝叶斯理论、人工神经网络(ANN)、支持向量机

(SVM)等[2、6、7],进一步发展了非线性径流预报模

型.2000年Tipping提出了一种新的稀疏概率模型

相关向量机[8](relevancevectormachine,RVM),该
方法用非线性核函数映射到高维空间,在高维空间

进行线性回归,成功实现非线性向线性转化,同时

基于贝叶斯理论定义模型参数,不仅可以定量预

报,而且能够以概率分布的形式描述水文预报不确

定度,可为水库调度决策分析提供更多的可利用信

息.目前,其已应用到图像分析[9、10]、信道均衡[11]等

分类与回归问题,获得了较好的应用效果.
综上所述,确定自身前期影响因子和建立预

报模型,是时间序列分析预测方法的关键,本文首

先对径流时间序列进行相空间重构,挖掘水文系

统多变量因子;然后利用重构后的时间序列建立



RVM非线性径流预报模型,并采用粒子群优化

(PSO)算法[12]辨识模型参数;最后应用实例验证

本文模型的有效性.

1 混沌时间序列相空间重构

相空间重构是混沌理论的基础,依据Takens
理论[13],对某一混沌时间序列{xi:i=1,2,…,
n},只要适当选取时间滞时τ和嵌入维数m,且嵌

入维数满足m≥2D+1,其中D为饱和关联维数,
即可重构与原未知动力系统具有相同几何特征的

m 维相空间,则相空间中的点可以表示为Xi =
(xi xi+τ xi+2τ … xi+(m-1)τ)T,由 N 个相点组

成的延迟状态向量表示为{Xi:i=1,2,…,N},其
中 N =n-(m-1)τ,则相应关联积分表达式为

C(r,m)= 2
(N+1)N∑

N

i=1
∑
N

j=i+1
H(r- Xi-Xj )

(1)

式中:H(x)=
0;x≤0
1;x>0{ ,r为标度尺度,· 为

欧几里得范数.
对于混沌时间序列,关联积分C(r,m)与标

度尺度r近似成指数关系:C(r,m)∝rD,

D =lim
r→0
lim
m→∞

∂lnC(r,m)
∂lnr

(2)

2 相关向量机(RVM)径流预报模型

已知相关向量{Xi:i=1,2,…,N},给定任意

一个输入向量X*,则通过非线性映射到高维特

征空间,然后在高维特征空间中进行线性回归得

到预报输出值ŷ,即RVM的模型输出表示为

ŷ=∑
N

i=1
wiK(X*,Xi)+w0 (3)

式中:K(·,·)为核函数,w为模型的权值.
令训练样本集为{Xi,yi}Ni=1,且p(y|X)服从

N(y|ŷ,σ2)的高斯分布,则相应的训练样本集的

高斯似然函数为

p(y|w,σ2)=(2πσ2)-N/2exp{- y-Φw 2

2σ2 } (4)

式中:y= (y1 y2 … yN);w= (w0 w1 …
wN);Φ为N×(N+1)核函数矩阵,Φnn =K(Xn,
Xn),Φn1=1.利用极大似然函数法估计w、σ时会

导致严重的过拟合现象[8],因此,为每个w定义高

斯先验概率分布函数

p(w|α)=∏
N

i=0
N(wi|0,α-1

i ) (5)

然后基于贝叶斯准则计算权值的后验概率分布,即

p(w|y,α,σ2)=(2π)-(N+1)/2|Σ|1/2×
exp{-(w-μ)TΣ-1(w-μ)/2}

(6)
式中:后 验 分 布 的 协 方 差 和 均 值 分 别 为 Σ =
(σ2ΦTΦ+A)-1,μ=σ2ΣΦTy,其中A=diag{α0,
α1,…,αN}.

通过最大化边缘似然分布函数

p(y|α,σ2)=N(0,σ2I+ΦA-1ΦT) (7)
即可得超参数估计值,本文采用EM算法[8]内循环

迭代估计超参数α、σ,其αi和σ的迭代方程分别如下:

αnewi = 1
Σii+μ2i

(8)

(σ2)new = y-Φμ 2/(N-∑
i
γi) (9)

式中:γi =1-αiΣii.
获得超参数最优值αmp、σ2mp,则w=μmp,由于

权值最优估计的不确定性,给定任意一个输入值

X*,则描述预测不确定度的均值和方差如下:

μ* =Φ(X*)μmp,σ2* =σ2mp+ΦT(X*)ΣΦ(X*)
(10)

3 模型参数辨识及计算流程

RVM径流预报模型需要解决两个问题:(1)
模型核函数选择;(2)模型参数辨识过程中的目标

函数确立.对于核函数的选择,线性核函数是径向

基核函数的特例,特定的sigmoid核函数功能上

与径向基核函数相同,核函数自身参数的个数太

多不利于参数的选择[7],因此,本文选取径向基核

函数为核函数;其次,在模型参数识别过程中,通
常选取训练样本的拟合误差最小为模型目标函

数,但是该方式下训练误差收敛过程中会出现严

重的过拟合现象,如图1中拟合曲线1所示,训练

阶段拟合误差非常小,几乎接近于零,导致优化参

数不合理,外推期预报精度非常低.因此本文在训

练过程中考虑具有丰、平、枯年份的检验样本误差

来抑制过拟合,即综合考虑训练样本和检验样本

的误差建立目标函数,如下式:

minR= ( N2

N1+N2
)R1+ ( N1

N1+N2
)R2 (11)

式中:R1、R2 分别为训练期、检验期的相对误差绝

对值的平均值,N1、N2 分别为训练期、检验期的

样本个数.其收敛过程如图1中拟合曲线2所

示,曲线2的收敛值要比曲线1的收敛值大,说明

本文目标函数具有抑制过拟合的能力.
最后,利用RVM 模型进行径流预报的主要

步骤如下:
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(1)给定参数m、τ、ε的合理取值区间,对时

间序列进行相空间重构;

图1 不同目标函数的训练误差收敛过程

Fig.1 Training errorconvergence process of
differentobjectivefunctions

(2)利用重构后的训练样本作为RVM 的输

入进行训练,采用PSO算法辨识方法参数,并验

证数据序列的混沌特性,在RVM内循环中,利用

式(8)、(9)迭代估计超参数αi、σ,给定一个αmax的
值,将αnewi >αmax对应的权重值设定为0,并剔除对

应的Xi,所剩余的X 即为相关向量,对应的权重

向量w=μT
mp;

(3)依据优化所得参数为模型的参数取值,给
定任意一个输入向量X*,采用训练好的RVM进

行计算便可得到预报值的均值μ*和方差σ2*,预报

值服从均值μ*和方差σ2*的后验正态概率分布.

4 应用实例分析

选取南方两水库入库月径流时间序列作为研

究实例,分别为水库1的51a(1953-01~2003-12)
和水库2的48a(1958-01~2005-12)入库月径流时

间序列.水库1的控制流域面积为11.45×104

km2,多年平均月径流量为1251m3/s,变差系数为

0.717,最 大、最 小 月 径 流 量 分 别 为5000、248
m3/s;水库2的控制流域面积为10.26×104km2,
多年平均月径流量为1215m3/s,变差系数为

0.856,最 大、最 小 月 径 流 量 分 别 为5480、236
m3/s.每一个样本序列分成3个子样本,对于水库

1,将前41a资料作为模型的训练样本,中间包含

丰、平、枯年份的5a资料作为检验样本,与前41
a配合确定合理的模型参数,剩余5a不参加确定

模型参数,纯粹用于检验确定模型的外推预报能

力.同样,对于水库2,用前38a的序列点作为训

练样本,中间5a作为检验样本,剩余5a序列点

作为外推预测样本.对数据进行规格化处理,采用

PSO算法优化各方法中的参数,取相对误差的绝

对值(Emar)、相关系数(R)、确定性系数R2 和合格

率(定量)作为预报结果的评价指标.先以水库1
为例进行计算分析,以水库2作进一步的验证.

4.1 实例分析

RVM 模型参数主要有相空间重构参数(m、
τ)、所选取的核函数自身参数及模型自动确定的

超参数(α,σ).给定一个较小的参数区间,进行优

化计算,若优化所得参数值为区间端点值,则进一

步扩大区间重新计算,直至参数取值在区间范围

内为止,即该区间为参数区间,由此确定径向基核

函数带宽ε,混沌时间序列嵌入维数m、时间滞时

τ的取值区间分别为[0.1,100]、[1,20]、[1,10],
另外对超参数初始化,取α(0)=(0.25,0.25,…,
0.25),σ20=var(y)×0.01,αmax=1×105.

其次,对时间序列进行相空间重构,以重构后

的训练样本作为径流模型的输入条件,采用PSO
优化模型参数(ε、m、τ),水库1结果为(2.1723,
14,4),水库2结果为(4.554,7,6).根据优化所得

时间滞 时,分 别 以 嵌 入 维 数 m=1~20绘 制

D-log2r折线斜率图,如图2所示,log2r在1~2,
且m>8时饱和关联维数趋于稳定值,即存在显

著标度区,从而可以定性判断两水库月径流序列

存在混沌特性,并由图2(a)、(b)可以估计出1<
D<3,重构参数m 满足m≥2D+1的条件,说明

重构参数是合理的.此外,在参数内循环过程中,
随着超参数的迭代估计,边缘似然分布函数值逐

步趋于稳定,如图3所示;由图4知超参数σ2 收

敛很快,迭代3次后基本达到最优值,因此有的文

献也将超参数σ2 作为一个固定值进行内循环计

算.

(a)水库1

(b)水库2
图2 水库1和2月径流关联维数图

Fig.2 Correlationdimensionofmonthlyrunoffflow
ofReservoirsOneandTwo
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图3 log2(p(y|α,σ2))的收敛过程

Fig.3 Convergenceprocessoflog2(p(y|α,σ2))

图4 超参数σ2 的收敛过程

Fig.4 Convergenceprocessofhyper-parameterσ2

分析模型的模拟、检验、外推预报精度,并将

本文模型(RVM)与应用较为广泛的最小二乘支

持向量机模型(LSSVM),以及未考虑相空间重构

的(m=12,τ=1)相关向量机模型(RVM*)和自

动回归滑动平均模型(ARMA(5,6))进行对比分

析.计算结果列于表1中,RVM 方法对于训练

期、检验期和外推预测期的预报结果见图5~8.
总体而言,由表1知,考虑相空间重构进行预

报时比未考虑相空间重构时,RVM 获得比单一

方法更优的预报精度,与LSSVM 和 ARMA(5,
6)的计算结果相比较,RVM 的评价指标值均优

于其相应值,说明RVM具有较好的预报性能.按
照《水文情报预报规范》(SL250—2000)标准将径

流量划分为枯、偏枯、平、偏丰、丰5个级别,对高

流量(包括偏丰和丰流量)精度进行了定量、定性

比较分析,结果如表2所示.RVM 在训练期、检
验期及外推预测期的平均绝对相对误差分别比

LSSVM和ARMA的相应值要小,但同时其预报

精度均比预报总体时相应值低,以多年变幅的

20%为许可误差,比较分析知,其定量合格率较本

表1 水库1月流量不同方法预测精度

Tab.1 PredictionaccuracyofmonthlyflowofReservoirOneresultingfromvariousmethods

方法
训练期 检验期 外推预测期

Emar/% R 合格率/% R2 Emar/% R 合格率/% R2 Emar/% R 合格率/% R2

RVM 12.34 0.94 82.2 0.88 11.92 0.95 83.3 0.91 13.59 0.93 76.7 0.81
RVM* 15.62 0.92 75.4 0.83 17.58 0.89 68.3 0.79 14.93 0.92 66.7 0.75
LSSVM 13.76 0.93 76.1 0.86 13.37 0.93 76.7 0.85 14.31 0.92 73.3 0.77

ARMA(5,6) 18.27 0.91 62.2 0.72 17.75 0.89 61.7 0.72 17.07 0.93 65.0 0.70

(a)对比图 (b)相关图

图5 训练期流量实测值与RVM预报值对比图及相关图

Fig.5 ComparisonandscatterplotbetweenobservedflowandpredictedflowbyRVMduringtrainingperiod

(a)对比图 (b)相关图

图6 检验期流量实测值与RVM预报值对比图及相关图

Fig.6 ComparisonandscatterplotbetweenobservedflowandpredictedflowbyRVMduringtestperiod
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(a)对比图 (b)相关图

图7 外推预测期流量实测值与RVM预报值对比图及相关图

Fig.7 ComparisonandscatterplotbetweenobservedflowandpredictedflowbyRVMduringvalidatedperiod

图8 外推预测期实测流量与RVM 预报区

间对比图

Fig.8 Comparisonbetweenobservedandpredicted
intervalhydrographduringvalidatedperiod

文所列其他方法有所提高.为提供更为充分的预

报信息,本文对比分析了三阶段高流量的定性预

报合格率,除了在检验期RVM 和LSSVM 的合

格率相同以外,其余两阶段RVM 均获得比其他

方法更高的定性预报合格率,同样说明RVM 具

有较强的高流量预报能力.
进一步考虑径流预报的不确定性,以预报值

的均值和方差为预报的后验概率分布函数来描述

预报值的不确定性,并讨论了发生概率为80%的

区间预报,其区间预报结果及实测流量过程如图

8所示.由图8知,中低流量预报区间基本上可以

包住实测流量,高流量区间上下限值对应的级别

能够预报出实测值对应的级别,概率区间预报是

可靠的.
4.2 实例验证分析

水库2的统计参数与水库1基本相同,但是

变差系数较大,数据序列平稳性相对较差,在同样

可行条件下,对水库2进行了计算,其预报结果的

评价指标列于表3.由表3知,RVM 较LSSVM
和ARMA(6,6)模型具有较高的预报精度,验证

说明了本文模型的有效性.

表2 水库1高月流量不同方法预测精度

Tab.2 PredictionaccuracyofhighmonthlyflowofReservoirOneresultingfromvariousmethods

方法
训练期 检验期 外推预测期

Emar/% 定量合格率/%定性合格率/% Emar/% 定量合格率/%定性合格率/% Emar/% 定量合格率/%定性合格率/%

RVM 14.27 75.4 92.9 14.92 73.9 82.6 16.53 70.8 83.3
LSSVM 18.24 71.6 87.8 18.94 67.8 82.6 18.13 66.6 79.1

ARMA(5,6) 19.03 62.1 74.3 22.41 56.5 70.0 19.32 62.5 76.6

表3 水库2月流量不同方法预测精度

Tab.3 PredictionaccuracyofmonthlyflowofReservoirTworesultingfromvariousmethods

方法
训练期 检验期 外推预测期

Emar/% R 合格率/% R2 Emar/% R 合格率/% R2 Emar/% R 合格率/% R2

RVM 13.00 0.938 81.7 0.86 11.17 0.959 80.0 0.89 14.62 0.907 75.0 0.84
LSSVM 15.68 0.921 76.6 0.85 12.64 0.943 73.3 0.79 15.65 0.901 71.7 0.76

ARMA(6,6) 18.74 0.903 60.7 0.71 18.98 0.900 56.7 0.71 19.15 0.885 51.7 0.67

5 结 论

(1)将混沌技术与相关向量机结合建立径流

预报模型,采用PSO算法辨识模型参数,优化所

得重构参数满足混沌理论条件,耦合方法比单一

方法的预报精度有所提高,并对总体和高流量值

进行分析,取得比LSSVM和ARMA模型更优的

预报精度,说明本文模型的有效性.
(2)相关向量机为概率模型,能够定量地、以

概率分布的形式描述径流预报不确定性,并给出
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指定发生概率下的区间预报.
(3)在进行中长期径流预报应用时,相关向量

机模型的不足之处是模型参数和样本序列均以正

态概率分布函数进行推理,但从模型计算的结果

来看可用于中长期径流预报,下一步将以P-Ⅲ型

概率分布函数进行模型研究.
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Researchonmid-andlong-termrunoffforecastmodel
withrelevancevectormachine

SHI Yu-zhi1,2, PENGYong*1, ZHOU Hui-cheng1

(1.SchoolofHydraulicEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.WaterResearchInstituteofShandongProvince,Jinan250013,China)

Abstract:Duetothesuperiorforecastingperformance,relevancevectormachine(RVM)wasapplied
tomid-andlong-termrunoffforecasting,andbasedonthephasespacereconstruction,therunoff
relevancevectormachineforecasting modelwasestablished.Firstly,therunofftimeserieswas
reconstructedinthephasespace,andthereconstructedserieswasastheproposedmodelinput;
Secondly,theparticlesswarmoptimization(PSO)algorithm wasappliedtoidentifyingthemodel
parametersandchaoticpropertiesoftimeseries.TheEMalgorithm wasusedtoestimatehyper-
parametersintheinherentcycle,RVM wascomparedwithwidelyusedleastsquaressupportvector
machine(LSSVM)andauto-regressivemovingaveragemodel(ARMA).Thetestresultsshowthatthe
modelhasgoodgeneralizationability;Finally,intermsoftheuncertaintyofhydrologicalprocesses,the
schedulingstaffsconsidertheuncertaintiesinforecasting,andquantitativelyestimatetherisksandbenefitsin
decision-makingbasedontheuncertaintyofRVMoutputvaluesandtheprobabilityforecastinterval.

Keywords:phase-spacereconstruction;relevancevectormachine;long-termrunoffforecast;PSOalgorithm
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