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摘  要 

按照黄河下游东平湖流域防御洪水调度方案要求，当东平湖水位高于汛限水位时，需向黄河分滞洪水，

为了探寻更加符合本阶段防洪要求的预报方法，提高预报精度，构建了黄河下游孙口断面和艾山断面水

位预报的BP神经网络模型。模型评定和检验表明，该方法计算效率高，对汛期日平均流量预测相对误差

为5.1%，确定性系数为0.95，能为防汛调度提供决策依据和新的技术工具。 
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Abstract 
According to the requirements of the flood control plan of the Dongping Lake basin in the lower 
reaches of the Yellow River, when the water level of Dongping Lake is higher than the flood limit 
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level, it is necessary to divert the flood to the Yellow River, in order to explore a forecast method 
that is more in line with the flood control requirements at this stage and improve the forecast ac-
curacy, a BP neural network model for water level prediction of Sunkou section and Aishan sec-
tion in the lower reaches of the Yellow River was constructed. The model evaluation and test show 
that the method has high computational efficiency, the relative error of the daily average flow 
prediction during the flood period is 5.1%, and the certainty coefficient is 0.95, which can provide 
a decision-making basis and new technical tools for flood control scheduling. 
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1. 引言 

黄河作为中国第二长河，是人类用于生产和生活的重要自然资源，同时也是战略性经济资源，随着

社会经济的发展，防汛抗旱部门对汛期水文要素的分析和预测精度要求越来越高，在这样的需求背景下，

传统的经验公式估算方法已经满足不了发展需要。人工神经网络因其具有高度非线性和非局限性的特点，

已被应用在水文预报工作中，其中使用比较广泛的是 BP 神经网络算法，本文将对 BP 神经网络的水文预

报进行分析研究，探究其精度如何。 

2. 方法简介 

人工神经网络是一种通过模拟生物神经网络结构而产生的计算模型，能够进行高度非线性映射，具

有一定的稳定性和容错性[1]。神经网络是人们在模仿人脑处理问题的过程中发展起来的一种新型智能信

息处理理论，它通过大量的称为神经元的简单处理。神经元构成非线性动力学系统对人脑的形象思维、

联想记忆等进行模拟和抽象，实现与人脑相似的学习、识别、记忆等信息处理能力。神经网络的种类很

多，而反向误差传播算法(Back Propagation 以下简称 BP 网络)是应用最广泛、效果最好的方法。它与其

它传统模型相比有更好的持久性和适时预报性[2]。 
BP 网络由输入层、隐含层、输出层组成(见图 1)，输入的数据经过正向传播经过隐含层传输到输出

层，通过输出层的计算，判断与真实值之间误差，如果误差过大将信号反向传播，通过误差数据修改网

络的权值和权值对应的阈值。反复循环知道超过模型最大传输次数或者实验结果符合误差标准，结束循环。 

3. 场次洪水与模拟 

3.1. 数据的选取 

用 BP 神经网络进行水位预测前，必须对影响水位的各种因素进行分析说明，例如上游水位站的流

量和水位，蓄滞洪区的排水等。选取主要的影响因子，对数据进行归一化处理，作为 BP 神经网络的输

入分量，下游水文站水位作为输出量，开始实验。本文使用 Matlab 编制 BP 网络程序，选用黄河下游孙

口站、陈山口站和艾山站洪水期资料进行模拟。其中，孙口站位于艾山站上游，距离河口 449 km，陈山

口站是东平湖的把口站，艾山站距离河口 336 km，各断面相对位置如图 2 所示。 
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Figure 1. Three-layer neural network structure 
图 1. 三层神经网络结构图 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of control section 
图 2. 控制断面示意图 

3.2. 逐步回归分析 

为了与 BP 神经网络进行精度和可靠性进行对比，我们选用 2019 年和 2020 年汛期水文资料建立关

于艾山站日平均流量的回归方程： 

1 1 1
97.277 1.169 0.945 13.32

i i ii
Q Q Q S

− − −
= − + + +艾 陈 孙 孙                       (1) 

式中
i

Q艾 ——艾山站第 i 天的日平均流量，m3/s； 

1i
Q

−陈 ——陈山口闸与清河门闸第 i − 1 天日平均流量，m3/s； 

1i
Q

−孙 ——孙口站第 i − 1 天日平均流量，m3/s； 

1i
S

−孙 ——孙口站第 i − 1 天日平均含沙量，kg/m3； 

回归方程的复相关系数为 R = 0.989。 

3.3. 建立 BP 神经网络模型 

模型的输入量为 2019 年至 2021 年汛期孙口站日平均流量、含沙量和陈山口闸门日平均泄流量，输

出量为艾山站次日的日平均流量，数据由专业人员进行收集和监测并通过校对确认，确保数据真实有效。 
为了有效评价模型预测的准确性，将数据样本分为训练样本和测试样本，2019 年至 2021 年，一共

收集了 101 组数据，选取 80 组数据作为训练样本，选取 2021 年 10 月 6 日至 10 月 26 日共 21 组数据作

为测试样本，训练样本和测试样本各参数的统计结果见表 1。 
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Table 1. Statistics of training samples and test samples 
表 1. 训练样本和测试样本各参数统计表 

样本 特征值 孙口日平均 
流量(m3/s) 

孙口日平均 
含沙量(kg/m3) 

陈山口日平均 
流量(m3/s) 

艾山次日日平均 
流量(m3/s) 

训练样本 

最大值 2970 18.3 620 5220 

最小值 433 0.961 7 465 

均值 2423 8.23 252 2732 

测试样本 

最大值 4920 10.1 224 5160 

最小值 1870 3.53 0 1920 

均值 4325 6.21 110 4302 

 
为了尽可能的减小训练误差，加快模型的收敛速度，在模型训练前将数据归一化到[−1, 1]区间： 

( )min

max min

2
ˆ 1i

i

z z
z

z z
−

= −
−

                                   (2) 

式中 ˆiz 、 iz 分别为归一化值和实际值； 

maxz 、 minz 分别为实际数据中的最大值和最小值。 

3.4. 评价指标 

1) 平均绝对误差(MAE)。绝对误差是预报值减去实测值，多个绝对误差绝对值的平均值表示多次预

报的平均误差水平。 
2) 平均相对误差(RMD)。绝对误差除以实测值，以百分数表示。多个相对误差绝对值的平均值表示

多次预报的平均相对误差水平。相对误差绝对值与百分百的差值为准确率。 
3) 确定性系数(DC) [3]。预报过程与实测过程之间的吻合程度用确定性系数作为指标。公式如下[3]： 
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式中 ( )0y i ——实测值，m3/s； 

( )cy i ——预报值，m3/s； 

0y ——实测值的均值，m3/s； 

n——资料序列长度。 

4. 结论 

采用试错法逐个试错，从训练结果中找出综合拟合效果最好的对应的隐含层神经元个数，确定隐含

层神经元个数为 8 时，网络模型可获得较理想的结果。这样就形成了由三个输入单元对应于当日孙口站

日平均流量、孙口站日平均含沙量、陈山口断面日平均流量，8 个中间隐含层单元，一个输出单元对应
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于次日艾山站日平均流量组成的三层网络模型。 
从表 2 可以看出，BP 神经网络模型和回归方程均有较高的预测精度，但前者的绝对误差和相对误差小

于后者，BP 网络模型精度高的主要原因是由网络本身的鲁棒性及容错性决定的。线性回归模型容易受人为

因素影响，在样本选取时，人为因素起着很大的作用，并且回归模型不具备容错性。BP 网络模型中的输入

向量中每个分量对网络输出的贡献是微小的，即少量分量有偏差对网络输出结果影响很小[4] [5] [6] [7]。 
 
Table 2. Statistical table of evaluation indicators of simulation results 
表 2. 模拟结果评价指标统计表 

组别 方法 绝对误差(m3/s) 相对误差(%) 确定性系数 

训练集 
BP 神经网络 81.2 4.8 0.99 

回归方程 214 9.4 0.95 

预测集 
BP 神经网络 229 5.1 0.95 

回归方程 231 5.9 0.92 
 

将 2021 年的预测集样本数据输入到训练好的神经网络模型中得到预测水位输出值，预测水位与实际

观测水位动态变化曲线对比见图 3、图 4。从图中可以看出，该模型的训练数据和预测数据均能够很好地

拟合实际日平均流量曲线，预测阶段的确定性系数值达到 0.95，表明模型对艾山站日平均流量动态变化

具有较高的预测精度。 

5. 结语 

本文对蓄滞洪区分洪情况下的 BP 网络预报模型进行了初步研究，模型及其算法有待于在实践中通

过各种不同的问题和算例进一步得到检验和完善，此次研究得到以下结论： 
1) 应用表明 BP 网络模型性能高于传统的线性回归方程，计算速度快且具有较高的精度，能适用于

线性、非线性数据，这为今后的黄河下游流量的定量预报提供了一种新的方法。 
2) BP 神经网络的训练过程可以人为控制，易于模型评定与检验精度间的合理协调，可以在模型运行

过程中通过调整参数获得更高的预报精度。 
 

 
Figure 3. Comparison between the predicted value and the actual 
value of the training set 
图 3. 训练集的预测值与实际值对比图 
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Figure 4. Comparison of predicted and actual values of the pre-
diction set 
图 4. 预测集的预测值与实际值对比图 

 
3) BP 神经网络的建模与预报均由计算机软件编程完成，比传统的经验图表等预报手段更适用于实现

防洪决策的科学性、及时性和智能化管理。 
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