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Abstract: The runoff time series is often assumed as a combination of quasi-periodic signals contaminated 
by noises to some extent. The singular spectrum analysis method is used to preprocess inflow data of the 
Three Gorges Reservoir from 1882 to 2010 and a new reconstructed sequence is obtained. The seasonal 
autoregressive model, wavelet neural network model and chaotic support vector machines are applied to 
simulate and predict the original and reconstructed inflow data series. The results show that the singular 
spectrum analysis method for data preprocessing not only can concentrate the main information and reduce 
errors, but also significantly improve the accuracy of the monthly runoff prediction. The chaotic support vec-
tor machines coupled with singular spectrum analysis performs best among these models, which determina-
tion coefficient (DC) attains to 86.9%, relative errors of annual average maximum monthly inflow (REmax) 
and minimum monthly inflow (REmin) are equal to 9% and –7% during the testing period, respectively. 
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摘  要：径流时间序列在一定程度上可看作是一种被噪声污染的一些准周期信号的组合。为了提高径

流预测精度，利用奇异谱分析方法对三峡水库 1882~2010 的入库径流资料进行预处理，得到重建序列，

并分别运用季节性一阶自回归、小波神经网络和混沌支持向量机模型对原始和重建序列进行模拟预

测，分析比较三个模型的预测精度。结果表明奇异谱分析法不仅可以浓缩主要信息和减小误差，也能

够明显地提高月径流预测精度；基于奇异谱分析方法的混沌支持向量机模型的模拟预测精度最高，检

验期模型的确定性系数高达 86.9%，年均最大、最小月径流相对误差分别为 9%和–7%。 
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1. 引言 2.1. 奇异谱分析(SSA) 

奇异谱分析(Singular Spectrum Analysis, SSA)是

一种广义的功率谱分析，具有稳定的识别和强化信号

功能，优点在于能够提取蕴含在时间序列中的不规则

波动和随机性特征，过滤噪声。主要用于一般数字信

号处理，近年来在生物海洋学、非线性动力学和气候

诊断等领域得到广泛地应用[8]。 

准确的径流预测是确保水库防洪安全、提高水资

源利用率和充分发挥水库综合利用效益的一项重要

的非工程措施，它为水电站的运行管理和发电计划的

制定提供了指导依据。然而径流是一个复杂的水文过

程，影响因素众多，因此，实现径流的准确预测是一

项重要而又艰巨的任务。 

目前中长期水文预测模型较多，如自回归模型、

概念模型、人工神经网络、基因算法、混沌理论和支

持向量机等。其中人工神经网络具有突出的非线性模

拟计算能力，鲁棒性和容错性较强[1]，是水文领域中

的研究热点，但由于在处理非平稳序列时具有一定的

缺陷[2]，使得模型输入需要经过预处理，而小波变换

是处理非平稳序列中的一种有效工具，小波神经网络

模型因此应运而生，并得到广泛运用。Wang 等运用

小波神经网络模型模拟预测三峡水库的入库径流，结

果表明该模型的精度高于传统的门限自回归模型[3]。

三峡水库梯调中心在制定中长期发电计划中，采用的

中长期水文预测模型包括多维混合回归、模糊分析、

基于遗传算法的门限回归分析和小波神经网络等方

法，其中小波神经网络模型的预测误差最小，但仍然

无法满足生产实际的要求[4]。这是由于神经网络的“过

学习”能力限制了模型精度的提高，支持向量机理论

不仅克服了这一困难，同时也解决了传统的“维数灾”

问题，成功地应用于水文预测中。于国荣等对宜昌站

月径流序列进行混沌性识别，采用混沌支持向量机模

型模拟预测月径流，得出该模型具有较好的泛化能力

和较高的预测精度的结论[5]。 

2.1.1. 经验正交函数 

SSA 是从时间序列的动力重构出发，并与经验正

交函数(Empirical Orthogonal Function, EOF)相联系的

一种统计技术，分析对象是一维时间序列 

1 2, , , Nx x x ，也是距平或标准化距平。采用动力系统

分维数估计的处理方法，把序列建立相空间 
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式中：L(1 < L < N)称为窗口长度。L 的选取没有严格

的准则，只能根据经验方法定义：当 L 取某值时，小

于该值下的奇异值能够被明显区分出来，那么此值即

为所求[9]。类似于常规的 EOF 分解，轨迹矩阵 X 也可

以分解，分量式为 

1

L
k k

i j i j
k

x a


  E                  (2) 

式中：ai
k是 Ek表示的时间型在原序列的 

1 2, , ,i i i Lx x x    时段的权重。在 SSA 情况下，状态向

量元素间的协方差矩阵变成了原序列 1 2, , , Nx x x 的

迟后自协方差矩阵，记为 TX，Ek是 TX的归一化的特

征向量[8]。 

径流时间序列在一定程度上可看作是一种被噪

声污染的一些准周期信号的组合[6]，实现时间序列的

预处理可以提高径流的预测精度。然而奇异谱分析法

的目的即为把原始序列分解成一些可识别成分，如趋

势成分、振荡成分和噪声，消去噪声，重组时间序列
[7]。因此，本文以三峡水库为研究对象，利用奇异谱

分析方法对 1882~2010 年的入库径流资料进行预处

理，运用季节性一阶自回归模型、小波神经网络模型

和混沌支持向量机模型模拟预测月径流，并对各模型

的模拟预测结果进行分析比较。 

2.1.2. 重建成分 

SSA 最重要的应用功能是通过重建成分(Recon- 

structed Components, RC)实现的，它在预报中用于提

取有用信息，过滤噪声。由于重建成分拟合了原序列

自身的时间演变特征，而不是事先人为地规定 xt必须

线性演变或谐波型周期变化，所以，SSA 重建的成分

也称为对原序列的自适应滤波[8]。 

根据最小二乘法建立最优规则，求解重建成分

RC，第 k 个重建成分用 xk 表示，消去噪声后，设有2. 方法和模型简介 
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p(1 ≤ p ≤ L)个具有贡献作用的重建成分，则 p 个重建

成分之和等于重建序列，如公式(3)所示。 

1

p
k

i
k

ix x


                    (3) 

2.2. 季节性一阶自回归模型(SAR(1)) 

由于月径流过程为非平稳过程，各月径流的统计

特性不同，各月径流之间的相关关系也有差别。考虑

到月径流的这种特性，设 为月径流序列，模型

表达式为： 

t n
Q

, 0, 1, , 1t tQ Q ,t                   (4) 

式中：t 代表年份，代表月份； ,tQ  为第 t 年第月的

月径流量； 0, 和 1, 为第月的两个回归参数； ,t  为

第 t 年第月的独立随机项。 

式(4)中参数 0, 和 1, 的计算为 
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式中：Q 、 1Q  分别为第、 1  月份的径流量均值；

 、 1  为第、 1  月份的径流量标准差； 1,r  为第

月的一阶相关系数 

  
 

, , 1
1

1,
11

n

t t
t

Q Q Q Q
r

n

   


  

 




 




 1

        (6) 

将所求的相关系数及参数代入式(4)中，即可得到

预报方程，实现月径流预报。 

2.3. 小波神经网络(WNN) 

小波变换分为连续小波变换和离散小波变换，由

于径流时间序列是离散样本，故本文选择离散小波变

换(DWT)。给定一个离散时间序列 f(t)，离散小波变换

的形式为 

   
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式中：n 是样本长度；  t 是小波函数 的复共轭

函数；Wψf(a,b)是对应于不同时间尺度 a 不同位置 b

下得小波系数。通过小波变换可将复杂的时间序列分

解成若干不同频率的细节信号序列和背景信号序列

{cD1(t), cD2(t),…, cDp(t), cAp(t)}，细节信号(cD)描述的

是高频成分，背景信号(cA)描述的是低频成分，P 为

尺度数，一般情况下，2 ≤ P ≤ int[lg n][3]。 

 t

将 t时刻的小波分解序列{cD1(t), cD2(t),…, cDp(t), 

cAp(t)}作为人工神经网络的输入，则输入节点数为 P 

+ 1，t + T 时刻原始序列的径流作为网络输出(T 为预

见期)，则输出节点数为 1。一般情况下，三层网络模

型可刻化任意复杂的非线性函数，能解决水科学计

算、预测和模拟工作。故本文采用三层 BP 神经网络，

隐层节点数根据试错法确定，网络权重由 Levenberg- 

Marquardt 算法确定。 

2.4. 混沌支持向量机模型(C-SVM) 

已知一个训练集 

       1
1 1 2 2, , , , , , m

l lX x y x y x y R R   ，其中 ix  

(第 i组输入值)为重构相空间中第 i行元素的前m 1 个

径流量数值， (输出值)为第 i 行元素的第 m 个径流

量数值，m 为嵌入维数。使之通过训练后用一个非线

性回归函数

iy

 f  描述 ix 与 之间的非线性影射，对于

已知的

iy

ix ，通过  f  找出对应的 ，即待测径流量[5]。 iy

根据支持向量机理论，利用拉格朗日函数法可得

回归函数的表达式为： 
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式中： i 、 i
 为拉格朗日乘子；      ,

T

i iK x x x x  ，

为核函数，描述了高维特征空间的内积。 

重构相空间后，由上式可得支持向量机的一步预

测模型为： 
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式中：n 为序列长度；τ为延迟时间； 

  2 1, , , ,
ti t t t t mx x x x x       。故由式(9)可得到对 t + 

2 点的预测为： 
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依此类推，可知第 p 步的混沌支持向量机预测模

型为： 
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式中：T 为预见期。 
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3. 实例研究 窗口长度 L = 6。 

原始序列被分解成不同重建成分(RC)后，需找出

重建成分中的贡献部分，重组一个已滤去噪声的新序

列作为模型的输入。应用互相关函数法(CCF)从 L 个重

建成分中找出最优的 p 个贡献成分。根据线性相关理

论，当 RC 作为模型的输入时，CCF 值的正负反应相

应的 RC 对模型的输出是做积极还是消极的贡献。如

表 1 所示，滞时为 1 时，CCF 的平均值为 0.25，这表

明所有正的 CCF 值的 RC 与原始序列呈正相关。即当

p 等于 1 时，RC2 的 CCF 值为 0.81，是所有 RC 中 CCF

的最大值，则选其(一般情况下，RC1 对应最大特征值；

RC2 是第二大特征值)作为重组序列；若 p 等于 2，RC1

的 CCF 值为 0.80，是第二大正值，则选取 RC2 和 RC1

的总和作为模型的输入；以此类推，RC3 的 CCF 的值

为 0.13，是第三大正值，因此当 p = 3 时，RC2、RC1

和 RC3 的总和即为模型的输入。选取检验期模型的均

误差(RMSE)作为模型精度的检验标准，如图 2， 

三峡水库坝址控制流域面积 100 万 km2，多年平

均流量 14,300 m3/s，多年平均径流量 4510 亿 m³。三

峡水库总库容 393 亿 m³，水面平均宽度仅 1.1 km，属

河道型水库，库容系数不足 4%。本文采用三峡水库

1882~2010 年的入库径流资料，共计 129 年，1548 个

月。 

3.1. 数据预处理 

径流序列进行标准化处理后，运用奇异谱分析法

进行资料的预处理。奇异谱分析法在分解原始径流序

列的过程中，窗口长度 L的选取具有至关重要的作用，

只有选取合适的窗口长度 L，才能明显地分解出隐藏

在原始序列中的振荡成分。在目前的研究中，L 通常

在[3,10]这一区间中选取[9]。如图 1 所示，根据选取 L

的经验规则，当 L 取某值时，小于该值下的奇异值能

够被明显区分出来，那么此值即为所求，故本文选取 方 
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Figure 1. Singular spectrum as a function of lag using various window lengths L 
图 1. 不同窗口长度 L 下奇异值的变化规律 

 
Table 1. The values of CCF between each RC and the average over all RCs 
表 1. 每个重建成分 RC 的互相关函数值及其所有成分的互相关函数均值 

滞时 RC1 RC2 RC3 RC4 RC5 RC6 均值 

0 0.95 0.94 0.33 0.27 0.21 0.16 0.48 

1 0.80 0.81 0.13 –0.01 –0.12 –0.14 0.25 

2 0.42 0.48 –0.14 –0.18 –0.04 0.10 0.10 

3 –0.06 0.03 –0.19 0.00 0.11 –0.05 –0.02 
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Figure 2. Performances of SAR(1), WNN and C-SVM in terms of RMSE as a function of p 
图 2. SAR(1)、WNN 和 C-SVM 模型的均方误差随 p 的变化图 

 

对于季节性一阶自回归、小波神经网络和混沌支持向

量机模型，当 p = 3 时三个模型的均方误差都达到最

小，故模型的最优重建成分个数都为 3。 

3.2. 模型应用 

根据三峡水库的月径流资料，划分 1882 年 1 月

~2000 年 12 月的径流资料作为训练期，剩下的 10 年

作为检验期。选取年均最大月径流相对误差(REmax)、

年均最小月径流相对误差(REmin)、确定性系数(DC)和

水量平衡系数(WB)作为评价指标，运用三个模型模拟

预测原始序列和重建序列，产生 6 种不同的组合结果，

见表 2。 

3.2.1. SAR(1)模拟预测结果 

如图 3 和表 2 所示，在训练期，季节性一阶自回

归模型模拟原始序列具有较高的精度，确定性系数达

到 87.8%，水量平衡系数为 100%。当原始序列经过

SSA 处理后，模型的精度有所提升，但效果并不明显，

尤其表现在检验期。这说明 SSA 对 SAR(1)模型精度

的提高影响较小。 

3.2.2. WNN 模拟预测结果 

由于本文的资料长度为 1548 个月，根据尺度数 P

的计算公式可知，取尺度数 P = 4，则模型的输入层节

点数为 5。采用 Db5 作为小波函数，则径流序列被分

解为 cD1(t), cD2(t),…, cD4(t), cA4(t)，为模型的输入。

根据试错法，从 1~15 逐次增加隐层的节点数，模型

精度达到最优时所对应的节点数即为所求。当最优重

建成分的个数 p 从 1 取到 6 时，模型的结构列于表 3

中。网络的权重采用 L-M 算法确定。 

如图 4 和表 2 所示，与其它模型相比，WNN 模

型模拟原始序列时，在检验期具有较高的精度，确定

性系数 DC 达到 80%，水量平衡系数 WB 为 107.8%。

然而，该模型的年平均最小月径流相对误差 REmin 只

达到 50%左右，表明 WNN 模型在枯水期的模拟精度

不高；当原始序列经过 SSA 处理后，模型精度大幅提

高，尤其表现在检验期，确定性系数 DC 从 80%提高

到 84.4%，同时水量平衡系数更接近于 100%。此外，

REmin在训练期和检验期分别减小到 7%和 26%。这表

明 SSA 能够有效地提高 WNN 模型的精度，在枯水期

果更为明显。 效 
 

Table 2. Comparison of model performances during training and testing periods (%) 
表 2. 训练期和检验期各模型的模拟预测精度(%) 

训练期 检验期 
模型 

REmax REmin DC WB REmax REmin DC WB 

SAR (1) 12 –7 87.8 100.0 3 5 72.9 113.0 

SAR-SSA 14 –3 91.0 100.0 5 9 73.2 113.0 

WNN 12 –51 84.8 106.5 17 –46 80.0 107.8 

WNN-SSA 18 –7 86.9 99.3 20 –26 84.4 103.3 

C-SVM 12 5 89.7 100.2 15 12 77.2 109.5 

C-SVM-SSA 11 –7 90.3 100.3 9 –7 86.9 103.1 
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Figure 3. Comparison of prediction inflow hydrographs using SAR(1) and SAR-SSA models during testing period 
图 3. SAR(1)模型在检验期模拟预测原始和重建序列的对比图 

 
Table 3. The parameter values of WNN and C-SVM models 

表 3. WNN 模型和 C-SVM 模型的结构参数表 

p τ 网络结构 λmax m (C, ε, σ) 

1 5-3-1 0.009 8 (10, 0.01, 3) 

2 5-5-1 0.014 7 (10, 0.01, 2.5) 

3 5-6-1 0.032 8 (100, 0.001, 2) 

4 5-6-1 0.061 8 (100, 0.001, 0.3) 

5 5-7-1 0.045 9 (100, 0.001, 0.5) 

6 

3 

5-7-1 0.056 9 (100, 0.001, 5.5) 
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Figure 4. Comparison of prediction inflow hydrographs using WNN and WNN-SSA models during testing period 
图 4. WNN 模型在检验期模拟预测原始和重建序列的对比图 

 

3.2.3. C-SVM 模拟预测结果 

运用 C-SVM 模型时，首先要判定径流时间序列

是否具有混沌特性。本文运用 Wolf 方法进行混沌性

识别，若最大的 Lyapunov 指数(λmax)大于 0，则该序

列具有混沌特性。基于混沌理论，重构相空间把一维

时间序列转变为多维，需确定延迟时间 τ和关联维数

m，本文分别采用自相关函数法和饱和关联维数法确

定。重构相空间后，运用 SVM 模型进行预测，该模

型含有三个参数(C, ε, σ)，C 和 ε由网格搜索法确定，

σ根据试错法确定。当最优重建成分个数 p 从 1 取到

6 时，各情况下的模型参数列于表 3 中。 

如图 5 和表 2 所示，对于原始序列，C-SVM 模型 

Copyright © 2012 Hanspub 76 



汪芸，等：基于奇异谱和混沌支持向量机模型预测三峡水库月径流  第 1 卷 · 第 3 期 

 

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

0 20 40 60 80 100
月

径
流
量

/(
m

³/
s)

120

实测序列

C-SVM

C-SVM-SSA

 

Figure 5. Comparison of prediction inflow hydrographs using C-SVM and C-SVM-SSA models during testing period 
图 5. C-SVM 模型模拟预测原始和重建序列的对比图 

 

在训练期表现较好，具有较高的精度；当原始序列经

过 SSA 处理后，训练期的精度变化不大，但是检验期

的精度明显提高，主要表现在年均最大月径流相对误

差 REmax、年均最小月径流相对误差 REmin和水量平衡

系数都有所减小，而确定性系数 DC 从 77.2%提高到

86.9%，在三个模型中达到最高。此外，从图 5 中可

以看出重建序列的预测曲线和实测曲线拟合的较好，

这说明 SSA 能够显著增加 C-SVM 模型的精度。 

4. 结论 

径流资料在观测、收集和模拟过程中不可避免地

产生误差，使得径流预测的精度较低。为了探求提高

模型精度的方法，本文基于三峡水库多年入库径流资

料，运用奇异谱分析法对径流序列预处理，消去序列

噪声，并分别采用季节性一阶自回归模型、小波神经

网络模型和混沌支持向量机模型进行模拟预测。结果

表明，运用奇异谱分析法对原始序列进行预处理，可

以不同程度地提升各个模型的预测精度；针对各个模

型的精度表现，季节性一阶自回归模型模拟的趋势比

较平稳，在各个拐点处表现较差；小波神经网络模型

在枯水期模拟预测的精度较差；混沌支持向量机模型

克服了前两个模型的缺点，具有较高的确定性系数和

较低的相对误差，是一种比较理想的月径流预测模

型，为制定比较准确有效的发电计划提供参考依据。 
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