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1 引言

径流预报是根据径流形成和运动的规律， 利用过
去和实时水文气象资料， 对未来一定时段的洪水发展
情况的预测。 径流预报的方法可以分为过程驱动模型
方法和数据驱动模型方法两大类 。 人工神经网络
（Artificial Neural Networks - ANN）是一种典型的数据驱
动模型， 它的应用不需详细考虑水文过程的物理机制，
具有很好的并行处理、自组织、自学习、自适应能力，能
处理复杂的非线性问题，因而被广泛应用于径流预报。
根据连接的拓扑结构，ANN 模型可以分为： 前向

传播网络和反馈网络 [1]。 其中的前向传播网络在结构
上符合流域降雨－径流物理过程中水流的单向传播特
征， 并且在理论上能够模拟任意非线性系统至任意精
度[2-3]，因而被应用于本文的研究。 传统的训练前向传
播网络中的参数的算法是反向传播 (Back-Propagation
- BP)算法。BP算法是基于梯度下降的寻优算法，容易
陷入局部最优，收敛速度缓慢。 为了解决这一问题，本
文使用了粒子群 (Particle Swarm Optimization - PSO)

算法来训练优化 ANN的参数。PSO算法通过个体间的
协作和竞争实现全局搜索， 降低了陷于局部最优解的
风险。 但是，Angeline 的研究表明 [4]，基本 PSO 算法局
部搜索能力较差，收敛速度不快。为克服这一缺陷本文
试图对基本 PSO 算法进行改进，以提高其寻优能力和
速度。
本文将 BP、 基本 PSO 和改进 PSO 三种算法用于

训练 ANN，并将训练后的 ANN 用于径流预报，以比较
它们在寻优能力和径流预报精度方面的优劣。 采用的
数据是三峡水库的入库径流数据， 以历史入库径流数
据预报将来入库径流量，以 2002~2004 年的日平均入
库径流数据集作为训练样本，以 2005 年的日平均入库
流量数据集作为检验样本。

2 基于人工神经网络的径流预报模型

2.1 人工神经网络原理
ANN 是对人脑或自然神经网络若干基本特性的

抽象和模拟， 是一种基于连接学而构造的智能仿生模
型，是由大量神经元组成的非线性动力系统。神经网络
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由互相连接的细胞（神经元）组成。 神经元接受来自输
入细胞或者其它神经元的脉冲信号， 信号强度如果超
过某一阈值，则通过转换函数（Transfer Function）对其
进行转换，然后将输出传递给其它神经元或输出细胞。
神经网络由互相连接的神经元层组成，接受从前层神经
元发送过来的信号，作为自己的输入，将此输入传输给
后面层的神经元，被传输的信号被乘以连接权值 [5]，直
至最终的的信号从输出层的神经元输出。
2.2 径流预报模型构建

（1）输入层的神经元数的确定。 在水文预报中，预
报变量与输入变量之间存在一定的内在联系， 所以本
文采用自相关函数对径流量进行自相关分析， 以此来
确定输入层的神经元数。 所得结果如图 1所示[6]。

由图 1所示， 当前时段的前 4个时段与当前时段
的自相关系数大于 0.6， 可以认为与当前时段的相关程
度最大，所以取当前时段的前 4个时段的径流量为输入
层神经元的输入信息，故输入层的神经元数取为 4个。

（2）隐含层神经元数的确定。 根据文献[7]隐含层神

经元个数和输入层神经元个数之间有以下经验关系：
n2=2n1+1 （1）

式中 ：n2 为隐含层神经元个数 ；n1 为输入层神经元

个数。
根据以上经验公式确定隐含层神经元个数为 9。
（3）输出层神经元数的确定。由于本文考虑的是

对三峡入库径流量的预报，所以输出层神经元数取
为 1。 所以，本文所建立的 ANN 网络模型结构为 4-
9-1。

3 网络训练算法

网络训练算法实质上就是训练规则， 是通过一组
样本数据来训练网络。由于结构体系的不同，训练的规
则也不相同，但大部份的规则可以被分为二大类别：监
管的及非监管的。 监管方式的训练规则需要“教师”告
诉他们特定的输入应该作出怎样的输出。 然后训练规
则会调整所有需要调整的权重值， 而整个过程会重头
开始直至网络计算的输出与观测值之间的吻合度达到

预先设定的精度。
网络训练算法有许多种， 下面分别介绍本文应用

的 BP算法、PSO算法、平均粒子群算法。
3.1 BP算法

BP 算法也称误差反向传播算法 ( Error Back-
propagation Algorithm)， 是一类有监管的学习算法，用
于 BP网络的权值和阈值学习。 BP算法学习过程由信
号的正向传播与误差的反向传播两个过程组成。 这种
信号正向传播与误差反向传播的各层权值调整过程，
是周而复始地进行的。 此过程一直进行到网络输出的
误差减少到可接受的程度， 或进行到预先设定的学习
次数为止[8]。
3.2 粒子群算法

PSO 算法是一种群体优化算法，是 Kennedy 和 E-
berhart 在 1995 年为模拟鸟群和鱼群的社会行为时开
发的[9]。最初用于解决连续优化问题。由于算法收敛速
度快、简单易行，近年来的应用越来越广泛。

PSO 算法的基本原理为： 设寻优空间为 D 维，总
粒子数为 n，向量 Xi=（xi1，xi2…，xid，…，xiD）表示第 i 个
粒子的位置， 其中 xid 表示第 i 个粒子在第 d 维的位
置；Pi=（pi1，pi2…，pid，…，piD）表示第 i 个粒子迄今为止
搜索到的最优位置，pid表示第 i 个粒子迄今为止搜索
到的最优位置在第 d 维上的坐标； 整个粒子群迄今为
止搜索到的最优位置为 Pg=（pg1，pg2…，pgd， …，pgD）；向
量 Vi=（vi1，vi2…，vid，…，viD）表示第 i 个粒子的位置变化
率（速度），其中 vid表示第 i 个粒子在第 d 维上的位置
变化率（速度）。 第 i 个粒子在 t+1 时刻在 d 维空间上
的速度 vid（t+1）和位置 xid（t+1），以前一时刻 t 的速度
vid（t）和位置 xid（t）为基础，按以下公式进行更新变化：
vid（t+1）=vid（t）+c1×r1×（pid（t）-xid（t））+c2×r2×（pgd（t）-xid（t））

（2）
xid（t+1）=xid（t）+vid（t+1），i=1，2，…，n； d=1，2，…，D；

（3）

图 1 径流量滞时-自相关系数关系曲线图
Fig.1 The relation between runoff lag time and auto-correlation coefficient
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式中：c1，c2为加速因子，c1调节粒子飞向自身最好的位

置方向的步长，c2调节粒子向全局最好位置飞行的步

长；r1，r2为[0，1]之间的随机数；c1和 c2的数值一般取 2.0。
然后根据公式（2）、（3）对网络的对每个个体的位

置和速度进行迭代更新[9-10]。
3.3 平均线性粒子群算法
上述基本粒子群算法在应用中发现容易陷入局部

最优，导致收敛精度低和收敛速度慢[11]。因此本文使用
一种改进的粒子群算法， 希望通过使粒子在获得更多
的信息的前提下来调整自己的状态， 降低陷入局部最
优的几率。 对基本粒子群算法中的个体极值 pbest改变

其取值方式，并加入惯性权重，惯性权重线性递减，改
变粒子群的搜索规则。
改进的粒子群算法如下：

w（i）=wmax- wmax-wmin

iter max *i （4）

pi,v=（pv,1,pv,2,…pv,V） （5）
pvj=（p1j+p2j+…+pnj）/n，j=1，2，…D； （6）

式中：w（i）表示第 i 代的惯性权重；i 表示代数；wmax,wmin

分别表示最大惯性权重和最小惯性权重；iter max 表示
最大迭代次数；pi,v表示第 i 代整个粒子群的速度平均
值；pvj表示整个粒子群在第 j维上的速度平均值。
改进后的速度更新公式为：

vid=wi*vid+c1*r1（pvd-xid）+c2*r2*（pgd-xid） （7）
将基本粒子群中的 pid改为 vid， 有以下几方面好

处：从信息量的角度说，新算法中每个粒子借鉴了其它
粒子的经验；从行为方式上讲，粒子不再在群最优和自
身最优之间进行搜索， 而是在群最优和粒子最优中心
位置之间进行搜索， 改进后的粒子群算法粒子的行为
方式不同于基本粒子群，并且，不是所有的粒子都参与
群最优的邻域搜索， 部分粒子会在个体平均极值和全
局极值之间进行邻域搜索，而且，在收敛过程中，个体
平均极值和全局极值的位置不断被粒子搜索拉近，使
得算法最终收敛。 在此给它命名为平均线性粒子群算
法，英文名为 Mean linear particle swarm optimization
简记为 ML-PSO。
3.4 改进的 PSO优化 BP神经网络
改进 PSO优化 BP 神经网络的基本思路： 把改进

的 PSO算法与 BP 算法计算误差方法相结合， 以网络
输出值与期望值之间的误差作为适应度， 用一群粒子
在可行解空间内去搜索全局最优位置即全局最优解，
最后得到的全局最优解也就是网络的最优权值和阈

值。 其流程图如图 2 所示[12]。

图 2 表示的是用平均粒子群算法优化 BP 网络的
权值和阈值。 其具体过程如下： 先初始化 BP 网络结
构；再根据神经网络结构确定粒子总数，计算每个粒子
的适应度，比较适应度，确定每个粒子的个体极值点和
全局最优极值点；然后更新每个粒子的位置和速度；若
满足条件，则搜索停止，输出全局最优位置，否则，返回
继续比较适应度，更新每个粒子的位置和速度，直到满
足条件为止。

4 应用与结果

4.1 标准函数测试结果
为了验证改进的算法的性能， 本文采用了以下三

个常用测试函数进行测试。
（1）Rosenbrock 函数

图 2 粒子群算法优化 BP 网络的流程图
Fig.2 The flow of applying PSO algorithm to optimize BP networks
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f（x）=
N-1

i=1
Σ 100*（xi+1 -x

2

i ）
2
+（xi-1）

2Σ Σ； xi∈[-5，5] （8）

（2）Sphere函数

f（x）=
N-1

i=1
Σx

2

i ； xi∈[-5.12，5.12] （9）

（3）Schaffer函数

f（x）=
N-1

i=1
Σ（x

2

i +x
2

i+1）
0.25

sin2（50（x
2

i +x
2

i+1）
0.1
）+∈ ∈1 ；xi∈[-100，100]

（10）
上述三个测试函数的全局极小值都是 f （x）=0。

为直观体现平均线性粒子群算法的全局优化性能，
将对二维Schaffer 函数的寻优过程展示在图 3 和图
4 中。

图 3中的点是开始寻优之前， 随机产生的初始粒
子群的位置，均匀分布在寻优空间中。图 3正中下方的
以 ×○标示的点是全局最小点，坐标是[0, 0, 0]。 优化的
目的是找到这一全局最小点。 图 4给出了进化到第 10
代的粒子群在 Schaffer 函数上的位置， 已经都集中在
最优点附近， 可见对 Schaffer 函数的寻找极小值的优
化到第 10代就已经收敛的很好了，说明平均粒子群算
法收敛快，具有很好的寻优能力。
根据本文预报模型的需要， 又测试了优化高维函

数的能力。 3 个测试函数的自变量维数取 D=20，粒子
数 n =50, PSO 算法参数设置如下 ：c1 =2.0, c2 =2.0,
Wmax=0.9, Wmin=0.3，Vmax=10, 每个函数优化每次迭代
2 000次，重复 40次。 计算结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出， 改进后的粒子群算法的平均迭
代次数要比基本粒子群算法要小， 说明了改进后的粒
子群算法要比基本粒子群算法的收敛速度快。
改进的算法的平均解比基本算法小， 说明改进

的粒子群算法寻优的平均水平要比基本粒子群算法

要好。
寻优结果的均方差表明了算法寻优过程的稳健

性，均方差越接近于 0，说明寻优轨迹在最优解附近摆
动的幅度越小，算法越稳健。从表 1 的均方差值可以看
出， 改进后的粒子群算法要比基本粒子群算法的稳健
性要好。 对于 Rosenbrock 测试函数，使用 ML-PSO 算
法的寻优结果的均方差值要比基本 PSO 算法的显著
小，Sphere 函数的持平（均为 0），而 Schaffer 函数的反
而要比算法改进前稍大。 原因可能在于 Schaffer 函数
的形状在 3个测试函数中是最复杂， 致使寻优过程摆
动幅度较大，稳健度稍差。但是表征算法优劣的寻优结
果， 使用改进算法于 Schaffer 函数后仍有大幅度提高

表1 三种函数测试结果
Table1 The test results of three testing functions

图 3 寻找 Schaffer函数的极小值点之前随机产生的初始粒子群的位置
Fig.3 The randomly initialized positions of the particles prior

to the searching of the minimum of the Schaffer function

图 4 进化到第 10 代的粒子群在 Schaffer函数上的位置
Fig.4 The positions of the particles on the Schaffer

function after 10 generations evolutions

算法 函数 平均迭代次数 平均解 均方差

PSO

Rosenbrock 1489.5 125.26 8.62

Sphere 1458.9 0 0

Schaffer 1652．3 59.52 4.18

ML-PSO

Rosenbrock 1457.8 35.12 4.29

Sphere 1365.3 0 0

Schaffer 1482.4 47.75 4.35

注：以上函数用的粒子群算法参数为：粒子个数为 50 个，维数 20，

最大迭代次数 2 000。
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表2 基于BP网络、 PSO网络
与ML-PSO网络的预报模型的应用效果比较

Table2 Comparison of the forecasting accuracies
among BP, PSO and ML-PSO networks

（平均解从 59.52降低至 47.75）。
总体上来说， 改进后粒子群算法要比基本粒子群

算法的性能要好， 所以可以用它来更好地优化人工神
经网络来用于径流预报。
4.2 径流预报结果

ML-PSO 算法的参数固定取粒子数为 40， 最大
迭代次数为 100，c1=c2=2，w 为常数 0.9。 用此粒子群
算法优化上面建立好的 BP 网络来训练网络， 用三
峡水库 2002~2004 年的数据作为训练样本， 结果如
图5[13-14]。

从图 5可以看出， 用粒子群算法优化后的网络预
报径流效果良好。 训练好网络后,还需用检验样本对其
进行检验。本文采用三峡 2005年入库流量对其进行了
检验并与传统网络进行了比较。
4.3 BP 网络、PSO-BP 网络与 MLPSO-BP 网络的
比较

为了进一步检验用 ML-PSO 算法优化的 ANN 网
络预报效果,本文又采用了 2005年日平均流量来检验,
并与传统的 BP 网络和基本 PSO 算法的预报结果进行
了比较。 预报的结果如图 6所示[15]。

从以上两个图可以观察出优化后的 BP 网络整体
上明显要比传统 BP 网络预报误差小， 特别是改进后

PSO 网络的预报效果要好， 这也为三峡的主汛期的洪
水预报提供一定的参考价值。
为了更客观地评估计算的与观测的流量过程的接

近程度， 使用相对平均绝对误差 [16] (Relative Mean
Absolute Error - RMAE) 和 确 定 性 系 数 [17]

（Deterministic Coefficient - DC）评定计算流量过程的
误差。 计算结果见表 2。

从表 2可以看出， 基本的粒子群算法优化后的人
工伸进网络要比传统的 BP 网络预报效果要好得多，
改进的 ML-PSO 算法又要比基本粒子群算法优化的
要好。

5 结论

本文使用平均线性粒子群， 粒子群和 BP 算法来
优化人工神经网络的参数， 使用标准函数测试了 3 种
算法的全局优化性能， 然后用它们对三峡水库的入库
径流进行预报，以比较它们的预报性能。
结果表明平均粒子群算法在寻找全局最优时收敛

速度最快，最稳定。基于平均粒子群算法的人工神经网
络的径流预报能力最高， 其在率定期的相对平均绝对
误差(RMAE)比粒子群算法减少了 40% ，比 BP算法减
少了 94%；确定性系数(DC)区别不大；而在检验期相对
平均绝对误差也要比粒子群算法减少了 20%， 比 BP
算法减少了 54%。
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Application of Artificial Neutral Networks in Runoff Forecasting Based on Mean Linear Particle Swarm
Optimization Method

DONG Xiaohua, LIU Chao, YU Dan, LI Lei, LV Zhixiang, SONG Sanhong
(College of Hydraulic and Environmental Engineering, China Three Gorges University, Yichang 443002, China)

Abstract: Artificial neural networks (ANNs) are effective tools in forecasting runoff in river because of their
power capability in mapping in-output relations. However, the traditional ANNs based on back - propagation
training algorithm need improvement because they have shortcomings in long training times and prone in falling
into local optimum points. Therefore, 3 algorithms were used to train the ANNs-mean linear particle swarm op -
timization (ML-PSO) method, original particle swarm optimization (PSO) method and BP method. Their global
optimization capabilities were first tested by using the 3 standard mathematical functions, and the ANNs based
on the 3 training algorithms were applied in runoff forecasting to test their performances. The results show that
among the 3 algorithms, the ML-PSO algorithm is the fastest and most robust one in finding global optimum,
and it also is the most accurate one in forecasting runoff.
Key words: runoff forecasting; artificial neural networks; mean linear particle swarm optimization algorithm;
particle swarm optimization algorithm; back-propagation algorithm
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