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摘 要 ： 为 解决单
一

的小 波 神 经 网 络 预 测 精度 不 高 的 问 题 ，
提 出

一

种 新 的基于小 波

去 噪和 ＷＮＮ ＡＲ ＩＭＡ 组合模 型 ，
应 用 小 波 阈值 去 噪 法对小 波 神 经 网 络 的输入值进

行预 处理 ， 同 时对模 型 残差值进行 ＡＲ ＩＭＡ 模 型修正 ． 利 用 该 组合模 型 对洮 河流 域

下 巴 沟 站 年径 流 量 进行预 测 ，
预 测 趋 势和 预 测值 与 原 始 实 测 数据 吻合度 高 ， 表 明 此

组合模 型 可 靠 性 强 ，
可 以 有效预 测 年径 流 量 ，

以 期 为 洮 河流 域和 其他流 域 的年径 流

量预 测 提供新方 法 ， 为 水利 工程建设和水资源优化 配置提供依据 ．

关键词 ： 小 波神 经 网 络 ；
小 波 消 噪 ；

ＡＲ ＩＭＡ 时序模 型 ；

组合预 测 模 型

１ 引言

流域年径流量预测对水资源优化配置和水利工程运行管理等有着重要意义． 由 于受 自然

气候 、 流域地质因 素和人类活动等的综合影响 ， 流域年径流变化趋势呈现出 非线性 、 突变性

和随机性等特点 Ｗ
． 为此 ，

径流预测
一直是国 内外研究的热点和难点 ．

目前应用于径流预测的常用模型主要有人工神经网络 、
ＡＲ ＩＭＡ 时序预测 、 灰色预测ｔ

３
］

．

Ｏｕｍａ 等 ［

４
］ 通过研究长短期记忆神经网络 （

ＬＳＴＭ
）
和小波神经网络

（

ＷＮＮ
） 在流域径流时序

预测 中的应用 ， 得出 ＬＳＴＭ 更适合于气象和水文监测 网络匮乏流域的径流预测 ． 然而单
一

的

预测模型往往存在弊端 ，
近年来 ， 众多学者 由 以前的研究单

一

预测模型转向研究其组合模型．

刘育等 Ｗ 运用小波去噪法对径流序列进行数据预处理后 ， 利用 ＦＡ ＳＶＭ 模型与 ＢＰ 神经网

络模型进行了 中长期径流预报． Ｗａｎｇ 等 网 采用 ＡＲＩＭＡ 模型与集合经验模态分解 （

ＥＥＭＤ
）

相结合的方法对年径流时间序列进行预测 ， 发现 ＥＥＭＤ ＡＲＩＭＡ 组合模型可有效的提高径流

预测精度 ． 随着组合模型的发展 ， 径流预测精度得到了极大的改进 ［

７ ９
］

， 但往往部分组合模型

因追求预测精度而操作过于繁琐 ， 部分则不适合于人类活动 因素过高产生的时序突变导致预

测不准确的情况 ．

针对 目前常用径流预测模型对突变性较强的水文时间序列资料的预测能力不足 ， 本文利

用小波降噪对小波神经网络的输入值进行预处理 ， 并利用 ＡＲＩＭＡ 模型对小波神经网络进行

误差修正 ， 提出 了
一

种基于小波去噪的 ＷＮＮ ＡＲ ＩＭＡ 组合模型 ，
对洮河流域下巴沟站年径流

量进行预测 ， 验证该组合模型的可靠性． 以期为流域水资源未来变化趋势预测提供科学参考 ，

对区域水资源合理配置和生态可持续发展具有重要指导意义．
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琴 ：鮮小波去噪和 ＷＮＨ －ＡＲ ＩＭＡ 翁雜＿年麵觀則 １ ７３

２ 研究方法

２ ． １ 小波神经网络预报模型

小波神■网络 （
ｗｗｅ ｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ

Ｈｇｔｗｏｆｋ
，
将小波分析和人Ｘ神经网络结會的改

进的误差反 向传播神经网络 ． 小波神经网络
一

般 由输入层 、 隐含层和输出层三层结构组成 ，

其隐含层的激活函数为小波函数 ， 输入层至隐含层的权值和隐含层的 阈值为小波函数的仲缩

因子和平移因子 ＾ 其网络结构如图 １ 所示 ．

图 １ 小波神经网络结构麻意图

小波神经网络输入层序列为 而 （
丨
＝ １

，
２

，

３ … 说 则其隐含层输出值可表示为 ：

／ｋ ＼

Ｊ２
Ｗ

ｉ
ｊ
Ｘ

ｉ
－

ｂ
ｊ

以
（ｉ ）

＝

约  （ｊ
＝１

，

２
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？  ？  ？

 ， 
ｉ

） ＣＤ

式中ｗ （ｉ ） 为隐含层中 ｉ 节点的输出值 ； 岭 为隐含？小波函数 ； 为输入层与隐含层各节

点的连接权值 ； ％ 为小波函数仲缩因子 ； ￣ 为小波函数平移因子．

本文小波神经网络隐含层小波基函数选取 ＭＭｅｔ 小波函数 ， 其表达式为 ：

ａｊ
ｊ
＝

ｏｏｓ
（
１ ． ７５？

｜
ｇ

Ｔ
－

 （
２

｜

其输出层计算公式为 ：

（

Ｙ
（

ｋ
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＝
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ｉ
ｋ
ｈ
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２
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ｍ
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３
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ｉ
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ｉ

式中 ， 句 为输 ｉ Ｂ层中 ｋ 节点的输出 层； 为隐含层￣输出层各节点的连接权值 ．

２ ． ２ＡＲＩＭＡ 预报模型

ＡＲＩＭＡ
模型 （

ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖ ｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｍｏｄｅ ｌ

） ，
差分整合移动平均 自

回归模型
， 是将 Ａ 回归模型 （

ＡＲ ：

） 、 移动平均模型 （
ＭＡ

） 和差分法结合的预测模型 ［

１ ２
Ｌ

其中 ， 自 回 归模型 （

ＡＲ
） 的表达式为 ：

Ｖ

识
＝

ｍ
十ｍ ｉ＋ Ｑ （

４
）

ｉ
＝ ｌ

式中 ， Ｍ 为常数项 ； Ｐ 为阶数 ； 为 自相关系数 ； ＾ 为 白 噪声．

移动平均模型 （

ＭＡ
） 的表达式为 ：

＜

７

识
＝

Ｍ 十 ５二 氏 １ 十 Ｑ （

５
）
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式中 ，

＜

１ 为阶数 ；
久 为 回归系数．

由式 ⑷ 和式
（

５
） 得到 ＡＲＭＡ 模型表达式 ， 为 ：

ｖ ｑ

ｊ／ ｔ

＝

ｍ
十饥  １十 （

６
）

ｉ
＝

ｉ ｉ
＝

ｉ

于非平稳时间序列 ，
应使其先平稳化 ， 即对时间序列先进行 ｄ 阶差分 ，

再利用式 （

６
）
进行

模拟 ， 得到 ＡＲ ＩＭＡ 模型 ，
记为

２ ． ３ＷＮＮ－ＡＲＩＭＡ 组合预报模型

利用小波神经网络模型的拟合序列 Ｆ…

，

１１ ｝ ， 与原始的观测数据序

列 Ｘ＝
｛
Ｘ

１
；

Ｘ
２

，
． ． ．

 ，

Ｘ
ｔ

，
． ． ．

 ，

Ｘ
； ｝ 中的数据对应相减即可得到小波神经网络模型残差序列 ：

丑 ＝

｛
五

１
，

五
２

， ，

五
ｔ

， ，
段 ｝ ， 其中 ：

Ｅ
ｔ
＝

Ｘ
ｔ Ｙ

ｔ（

ｔ
＝１

，

２
， 
３

， 

？  ？  ？

 ，

１

） （

７
）

由式 （

７
） 可得 ：

Ｘ
ｔ
＝

Ｙ
ｔ＋Ｅｔ（

ｔ
＝１

，

２
，

３
， 

■ ■  ■

 ，

１

） （

８
）

以小波神经网络模型预测的残差序列 丑 ＝ ？

［

丑
ｌ

，

丑
２

， ，

丑
ｔ

，

． ． ．

，
屄

］

？ 为对象建立 ａｒ ｉｍａ

模型 ，
设 ＡＲ ＩＭＡ 模型预测值为 １

７ ，
则 ＷＮＮ ＡＲ ＩＭＡ 组合预测模型为 ：

２７ｔ
＝

Ｋ ＋ Ｗ （

９
）

２ ． ４ 小波去噪原理

小波去噪 （

ｗａｖｅ ｌｅｔｄｅｎｏ ｉｓ ｉｎｇ ，
ＷＤ

） 是
一

种非线性去噪方法 ，
原始信号经小波分解后 ， 幅

值较大的小波系数大多数为有用信号 ，
而幅值较小的系数

一

般都为噪声 ， 即可以认为有用信

号的小波变换系数要大于噪声的小波变换系数 ［

５
１

． 本文选用小波阈值去噪法．

假设原始信号为 ：

Ｆ
［

ｔ
）
＝ｓ

（

ｔ
）＋ ｅ

［

ｔ
） （

１ ０
）

式中 ， 为原始信号 ；

ｓ 〇 ） 为有用信号 ；

ｅ 〇 ） 为噪声 ．

对上式两边同时做小波变化得到 ：

評々 ’

＆
）
＝ＷＴ

ｓ
（

ａ
’

６
）
十評ｅ

（

ａ
’

６
） （

１ １
）

式中 ，

Ｗ 为小波基函数 ，

ａ 为小波函数伸缩因子 ，

＆ 为小波函数平移因子．

即实际测量信号的小波变换等于多个信号小波变换的和 ．

３ 实例分析

为验证 ＷＮＮ ＡＲＩＭＡ 模型的准确性和可靠性 ，
以洮河流域下巴沟站年径流量为例进行

实例预测 ． 洮河位于甘肃省南部 ， 是黄河上游右岸第二大支流 ，
全长 ６ ７３ｋｍ

，
多年平均河川径

流量为 ４ ８ ． ３ ８ 亿 ｍ
２

． 洮河作为甘肃省中部干旱地区最重要的水源区 ， 其水资源的变化可牵动

黄河流域的社会经济等的发展 ［

１ ３
１

． 因此
， 洮河径流量预测对优化调度各级水库 、 合理使用

水资源以及水文信息的可靠性验证具有重要意义． 本文采用 ＷＮＮ 模型 、
ＷＤ ＷＮＮ 模型和

ＷＮＮ ＡＲ ＩＭＡ 组合模型三种模型对其年径流量进行预测 ， 并对比验证各模型精度 ．
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图 ２ 小波神经网络结构添意图 图 ３ 小波神经两络模型残差序列

１期赵文举 ， ？ 基于小波去噪和 ＷＷｉ
－ＡＲ ＩＭＡ 缀會横塑的年径琢觀画 １ ７３

３ ． １ 小波神经网络年径流预报模型

利用 Ｍａｔ ｌａｂ 建立小波神经网络 ，
对洮河流域下 巴沟站年径流进行模拟预测 ． 将

２ ０ １ ６ 年径流 、 输沙和降水资料分为两组 ， 将 １９Ｋ ２ ０ １ １ 年数据作为训练组 ，

２０ １ ２
－

２ ０ １６ 年数据

作为预测组． 其小波神经网络模型拟合结果如图 ２ 所示 ， 拟合值误差小千 ２〇％ 的有 邪 年 ， 合

格率为 ７６ ．６％ ．２０ １ ２
－

２ 〇Ｗ 年预测值见表 ３
，
５ 年平均相对误差为 Ｉ ６ ． ６％

， 合格率为 ｆｆｉ％ ． 其残

差绝对平均值为 Ｉ ． ８５ 亿 ｍ
３

， 平均相对误差为 １ ４ ． ０％ ， 小波神经网络模型的拟合结果，实际

变化趋势大致相 同 ， 但有部分年份数据差距较大 ， 且预测值与实际值差距较大 ， 不能 良好的反

应径流逢未来趋势 ， 说明小波神经网络模型预测精度较低 ， 需对该模型进行修正．

（
ａ

） 字降水量筹列小彼查嗓 （
ｂ

） 年输沙量率到小波去噪

图 ：

４ 输入值小波審噪

由〒小波神经网络是根据输入值和输出值之间的关系进行预测 ， 则输入值的乎稳性对预

？贝１结果的影响巨大 ， 输入值的突变会导致拟合值与预测值的突变 ， 为此利用小波消噪对输入

值进行去噪处理 ．

采用 小波 阈值法对输入年降水量和输沙量进行去噪 ， 选用 ｓｙｎｉ４ 小波进行 １ 层分解 ． 将

图 ４ 中去噪后的年降水逯和输沙量作为输入值重新建立小波神经网络 ， 其拟合结果见图 ４

利用 小波消膝改进的小波神经网络预测模型拟合平均残差值为 １ ． ９２ 亿 ｍ
３

， 平均相对误

差为 １ ３ ． ８１ 虽然其平均残差值有所増加 ， 但相对误差有一定的减少 ，
拟合合格率达到 ８３ ． ０％

，

较米消噪模型提高了＆ ４％ ． 预测年份合格率达到 ８ ０％
， 平均相对误差降低至 １０５酱 ， 且预测

０
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０



５


０
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年份 年份

晴 ５ＷＤ －ＷＨＪｆ 年径虛羞拟叠 图 ＷＤ ＷＮＮ 稹蟹残養＿列

表 １ 几种模型拟合精度对比

模塑 殘鐵对平均償

（亿

相对误差绝前偵 ：

ｍ

故合鲁格挙：

ｍ

酒Ｎ 模型 １ ． ８５ １４ ． ０ ７６ ． ６

前－麵露 模型 １ ． ９ ２ １ ３ ． ８ ８３ ． ０

Ｗ麻細ＭＡ 氣舍模＿ １ ． ２ ２ ７ ． ８ ９ ５ ． ７

３ ． ３ 基于 ＡＲＩＭＡ 模型的预报残差修正

为进
一

步提高预测精度 ， 选择 ＡＲＩＭＡ 模型进行残差修正． 根据 １ ９． ＳＳ 如 １ １ 年小波去噪

改进模型的残差序列 ， 利用 ＳＰＳＳ 软件进行 ＡＢＩＭＡ 模型拟合 ． 经过 ＡＲＩＭＡ 修芷的预测模

型拟合值 号实测值高度吻合
；
＞明＆优十 ＷＩＷ 模型和 ＷＤ－ＷＮＮ 模型的拟合结果 ， 如图 ７ 所

濟 拟合精度较其他两模型分别提高了４？％ 和 ３篇％
，
其精度可达到 ９２ ． ２％ 拟合合格率高

达 ９５ ． ７酱 ， ５ 年预测值中 ， 仅 ． 卽 １ ２ 年相对误差超过 ２Ｑ啄 其余Ｒ年皆为合格年， 预测精度达到

８＆ ． ｇ據 ． ＷＭＩＡＭＭＡ 组合模型可以更好的反应实测值趋势 ， 且在预测精度上有Ｓ著优势 ｒ 综

合而言 ／ＷＮＮ
－ＡＲ ＩＭＡ 模型更适合 丁

－

流域年較流预测 ．

３ ５ｒ

３０
．

＆雜 １值

Ｊ １  ■ 拟合＆

１ ８６５ １ ９ ７ ０ １ ９ ７ ５ １ ９８０１ ９Ｓ ５ １ ９ ９０ １ ９９ ５２ ００ ０２０ ０５Ｓ ０ １ ０

年份

图 ７ＷＮＮ －ＡＲＩＭＡ 组合模型拟合结果

２０ １ ２ ２０ １ ３ ２０ １ ４

年份

２ ０ １ ５ ２０ １ ６

图 ８ 各模型预测值与实测值对比图
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赵文举
， 等 ： 基于小波去噪和 ＷＮＮ ＡＲ ＩＭＡ 组合模型的年径流预测 １ ７７１ 期

表 ２ 几种模型预测结果与精度分析

模型 年份 实测年径流量 预测年径流量 相对误差绝对值 拟合合格率

（亿
ｍ

３

） （亿
ｍ

３

） （
％

） （
％

）

２ ０ １ ２ １ ７ ． ０ ０ ０ １ ７ ． ３ ７ ９ ２ ． ２ ３

２ ０ １ ３ １ ２ ． ５ ３０ １ ４ ． ３ ３ ２ １ ４ ． ３ ８

ＷＮＮ 模型 ２ ０ １ ４ １ ０ ． ６０ ０ １ １ ． ５ ５ ５ ９ ． ０ １ ６０

２ ０ １ ５ ７ ． ７ ５ ８ １ ０ ． ２ ９ １ ３ ２ ． ６ ５

２ ０ １ ６ ９ ． １ ２６ １ １ ． ４０ ３ ２４ ． ９ ５

平均值 １ １ ． ４０ ３ １ ２ ． ２ ９ ６ １ ６ ． ６４

２ ０ １ ２ １ ７ ． ０ ０ ０ １ ５ ． ８ ２ ６ ６ ． ９ １

２ ０ １ ３ １ ２ ． ５ ３０ １ ４ ． ０ ７８ １ ２ ． ３ ５

ＷＤ ＷＮＮ ２ ０ １ ４ １ ０ ． ６０ ０ １ ２ ． ５ ２ ９ １ ８ ． ２ ０ ８０

模型 ２ ０ １ ５ ７ ． ７ ５ ８ ９ ． ８ ２ ３ ２６ ． ６ ２

２ ０ １ ６ ９ ． １ ２６ １ ０ ． １ ９ １ １ １ ． ６ ７

平均值 １ １ ． ４０ ３ １ ２ ． ２ ９ ６ １ ６ ． ６４

２ ０ １ ２ １ ７ ． ０ ０ ０ １ ２ ． ９ ０６ ２４ ． ０ ８

２ ０ １ ３ １ ２ ． ５ ３０ １ １ ． ６ ２ ８ ７ ． ２ ０

ＷＮＮ ＡＲＩＭＡ ２ ０ １ ４ １ ０ ． ６０ ０ １ １ ． ７ ７ ９ １ １ ． １ ２ ８０

组合模型 ２ ０ １ ５ ７ ． ７ ５ ８ ６ ． ６ ３ ３ １ ４ ． ５ ０

２ ０ １ ６ ９ ． １ ２６ ９ ． ３ ２ １ ２ ． １ ４

平均值 １ １ ． ４０ ３ １ ０ ． ４ ５ ３ １ １ ． ８ １

４ 结论

小波神经网络模型在流域径流预测过程中 由 于预测值受输入值影响较大 ， 在输入值不稳

定情况下 ， 会存在个别点预测精度不高的缺点 ． 为 了能避免输入值突变 ， 提高模型预测精度 ，

本文在小波神经网络模型 ， 小波阈值消噪和 ＡＲ ＩＭＡ 模型基础上提出 了
一

种新型基于 ＡＲ ＩＭＡ

残差修正的小波神经网络组合模型 ． 利用此模型对 １ ９６ ５ ２ ０ １ １ 年洮河流域下巴沟站径流数据

进行了拟合 ， 结果表明模型拟合合格率达到 ９ ５ ． ７％
， 并预测 了２０ １ ２ ２ ０ １ ６ 年的径流量 ， 模型预

测合格率达到 ８ ０％
， 平均相对误差 １ １ ． ８ １ ％

， 与单
一

的预测模型相 比具有更好的预测精度 ． 为

此
，

ＷＮＮ ＡＲ ＩＭＡ 组合模型可有效预测洮河流域年径流量 ， 同时为其他流域的年径流量预测

提供新思路．
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