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随着水文过程理论的不断完善、 水文观测资料的
丰富积累、 地理信息系统和遥感等空间信息获取和处
理技术的快速发展， 以水文学理论为基础的概念性水
文模型和基于水文物理机制的分布式水文模型均取得

了长足的进步 [1-3]，大大提高了降水径流过程模拟的精
度和预报的准确性， 尤其是自然流域的洪水过程模拟
和定量预报，基本达到了防汛的预警预报实用要求 [1-3]。
但在河网水系发达的河口区域 （一般在其下游存在回
水顶托），影响河道断面流量（或水位）的因素众多，且
影响因素与断面的流量（或水位）关系复杂，采用概念
型流域水文模型和分布式流域水文模型进行流域产汇

流计算和河道洪水演算时， 往往存在研究区域内的水
文过程（如河道受周期性回水顶托）难以概化、模型模
拟所需的资料难以满足及模型的时空尺度难以合理选

择等问题， 致使具有一定物理基础的流域水文模型应
用于该类断面的流量（或水位）计算、预报中精度较差。
此外，很多山区河流水文站通常仅观测水位，而无流量
资料，而基于质量、能量守恒的流域水文模型对流量通
常能取得较好的模拟精度， 但难以对受冲刷和於积作
用影响较大的断面水位（水深）进行直接计算和预报。
常规的线性回归等统计方法， 亦难以描述河道断面的

流量（或水位）与邻近断面的流量（或水位）、区域降水
等影响因素间的复杂关系。

BP 人工神经网络用工程技术手段模拟人脑神经
网络的结构和功能特征， 采用非线性处理单元模拟人
脑神经元，用处理单元之间可变联接强度（权重）来模
拟突触行为，构成一个大规模并行的非线性动力系统，
适于描述系统输入和输出间的复杂关系， 已在降水径
流过程模拟 [4-6]、河道洪水预报 [7-11]、水文模型参数与洪
水特征属性间的关系 [12-13]等水文系统建模中取得广泛

的应用。BP神经网络应用于专业问题能否成功取决于
如下两个主要方面：一是对所研究专业问题的概化，即
寻找对水文系统输出（如径流过程、断面流量等）起关
键影响的因子以及对其之间存在的关系的分析； 二是
BP神经网络自身参数的确定。此外，BP神经网络模型
本质上是一种“黑箱”统计模型，所选取的样本必须具
有足够的数量和代表性。 针对 BP 神经网络存在着学
习速度慢、易陷入局部极小值等主要缺陷，许多学者分
别从网络参数的初始值设置、 网络隐层数及隐层节点
数、激励函数选择、学习过程中网络参数的调整、局部
极小值退出措施等方面提出了相应的改进方案。其中，
网络参数的初始值一般具有较大概率搜索到全局最优
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解的方法获得 [4]；隐层数及隐层节点数、激励函数型式
一般采用试算法确定[8, 14]；网络参数调整主要有自适应
学习速率和附加动量项方法 [7,11,14]；局部极小值跳出主
要采用网络参数随机扰动结合参数优化的措施[15]。
针对具有一定物理基础的流域水文模型在现有条

件下难以应用于部分区域的断面流量（或水位）预报的
问题， 提出将基于 BP 神经网络的洪水预报模型作为
中国洪水预报系统[16]中的一种河道断面流量（或水位）
预报模型， 模型通过编译的动态链接库 BP.dll 载入中
国洪水预报系统。 中国洪水预报系统提供的数据有预
报断面所在的区域范围、区域时段降水量序列、区域范
围内的水文观测站的流量和（或）水位序列等，这里主
要根据系统提供的数据， 通过水文过程和相关统计分
析等途径确定 BP神经网络洪水预报模型的输入变量，
通过比较的途径自动优选 BP神经网络的隐层节点数。

1 基于 BP神经网络的洪水预报模型

1.1 基于 BP神经网络的洪水预报模型输入和输出
根据中国洪水预报系统提供的研究断面所在区域

范围内的数据类型，可以将数据划分为如下 3种：①只
有区域降水 P和预报输出断面流量 QO （或水位 ZO）序
列；②区域降水 P、预报输出断面流量 QO（或水位 ZO）
和 1 个观测输入断面的流量 QS（或水位 ZS）；③区域降
水 P、预报输出断面前期流量 QO（或水位 ZO）和多于 1
个观测输入断面的流量 QS（或水位 ZS）。
对于上述 3种情况， 采用相应的方法确定网络的

输入变量：
①采用相关分析法，确定区域降水 P 和预报输出

断面流量 QO序列相关系数（绝对值）最大所对应的延
时 LP；采用自相关分析法，确定预报输出断面流量 QO

序列自相关系数（绝对值）最大所对应的延时 LO；则对
应的网络输入变量为区域降水 P（t–LP）和预报输出断
面的前期流量 QO（t–LO），若预报输出断面的数据类型
为水位， 则仅需将网络输入中对应流量的变量更换为
水位变量。
②区域降水和预报输出断面的前期流量作为网络

输入变量的确定方法同①， 观测输入断面的最显著延
时 LS采用相关分析法确定，则对应的网络输入变量为
P（t–LP）、QO（t–LO）以及观测输入断面的流量 QS（t–
LS），若断面观测数据类型为水位，则仅需将网络输入
中对应流量的变量更换为水位变量。
③区域降水和预报输出断面的前期流量作为网络

输入变量的确定方法同①； 若观测输入断面的数据类
型为水位，则各观测输入断面的最显著延时（i=1～N，N
为观测输入断面数目）仍采用相关分析法确定，对应的
N+2个网络输入变量为 P（t–LP）、QO（t–LO）)以及 N 个

观测输入断面的水位 ZS（t–L
i

s ）；若观测输入断面的数

据类型为流量，则先计算给定的延时范围[T1, T2]内的
各种延时（[T1, T2]，T1、T2为 BP 神经网络模型的参数文

件中的参数）组合情况下的合成流量 Qcom，见式（1）。

Qcom（t）=
N

i=1
ΣQ

i

s （t–L
i

s ） （1）

合成流量相当于流域各支流上的观测输入站洪水

流量以运动波形式在时刻 t 传播到预报输出站。 再对
Qcom和预报输出断面的流量 QO（或水位 ZO）进行相关分
析，选取相关系数（绝对值）最大时所对应的合成流量
作为网络的 1 个输入变量，另 2 个网络输入变量分
别为 P（t–LP）和 QO（t–LO）。此处的延时相当于观测输
入站洪水传播至预报输出站的传播时间，延时范围[T1，
T2] 一般根据观测输入站与预报输出站间的距离和流速
确定。 因洪水预报的预见期取决于最短的延时，选择的
观测输入站至预报输出站的洪水传播时间一般大致相

等，亦即 T1和 T2一般相差不大。若预报输出断面的观测
数据类型为水位，则仅需将 QO（t–LO）更换为 ZO（t–LO）。

BP 神经网络洪水预报模型的输出为预报输出断
面的流量或水位， 由模型的参数文件中的输出断面的
预报要素类型指定。
1.2 基于 BP神经网络的洪水预报模型隐层节点数

BP 神经网络隐层节点数是影响神经网络模型拟
合精度和计算耗时的重要参数， 隐层节点数的确定是
该模型的难点。目前尚无公认的隐层节点数确定规则，
通常需要的隐层节点数会随输入层节点数的增加而增

加。本模型根据神经网络输入变量的数目，设置隐层节
点数的范围（如为输入变量数目的 1.5～2.5 倍），后对
具有不同隐层节点数的 BP 神经网络进行训练，取 BP
神经网络训练误差 （网络训练的输出值与期望输出值
之差的平方和） 最小或模型的确定性系数最大时所对
应的隐层节点数作为最终的隐层节点数。 该隐层节点
数的试算择优确定， 由程序根据神经网络输入变量的
数目自动执行，无需手工一一调试隐含层节点数。
1.3 基于 BP神经网络的洪水预报模型激励函数
函数可微是 BP 神经网络神经元的激励函数的基

本要求，通常采用的激励函数有 sigmoid 函数、线性函
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数和双正切函数等。 sigmoid函数和双正切函数的最大
值为 1，最小值为 0，使用这两种形式的激励函数，模型
预报的量值不会超过预先设置的最值； 线性函数没有
最大值和最小值的限制， 模型的预报值可超出样本中
的最值。一些研究表明，线性函数在大江大河的河道流
量演算中效果较好[9, 14]，但神经元采用线性函数作为其
激励函数会降低其非线性映射能力[14]。此外，在洪水预
报计算过程中， 若采用线性激励函数在低水时期会出
现预报值为负值和在高水时期预报值出现难以解释的

大值等情况。 为此，这里取常用的 sigmoid函数为隐层
和输出层神经元的激励函数， 输入层神经元的激励函
数采用线性函数。
为使 BP 神经网络洪水预报模型具有一定的外延

能力（即预报值可超出样本中的最值），在模型中设置
两个参数， 一个为预报值上限与训练样本中最大值的
比例系数 S1， 另一个为预报值下限与训练样本中最小
值的比例系数 S2， 这样可使 BP 神经网络洪水预报模
型能预报比样本中最值范围稍大的洪水或枯水， 但模
型的预报值实际上是基于预报样本的输入变量与训练

样本的输入变量的相似性而得出的， 若样本的代表性
不足，外延能力十分有限。
1.4 BP神经网络的权值、阈值参数调整方式

BP 神经网络通过误差函数“负梯度下降”法调整
网络权值和阈值参数， 使网络的计算输出逼近期望输

出（实测值）。参数调整方式分为 2 种，一种是每训练一
个样本，就计算单样本点误差，调整一次参数，称为在
线学习方式；另一种是训练完所有样本后，计算样本集
误差，调整一次参数，称为离线学习方式或批学习。 在
线学习方式每次参数调整并不一定有利于使样本集上

所有样本对的误差平均值减小， 学习新样本有遗忘旧
样本的缺陷[17]，网络训练误差容易出现振荡，但若样本
集具有足够的代表性， 在线学习算法可较快逼近网络
输入和输出间的关系； 而离线学习方式着眼于样本集
“总体误差”最小的效果，网络训练误差一般较平滑下
降。哪种学习方式更加有效，目前尚无一致意见。因此，
在中国洪水预报系统中提供在线和离线两种学习方式

的模型方案供用户选择。
为解决减少网络训练误差出现振荡的机会和收敛

速度过慢的矛盾， 一般采用自适应学习速率和附加动
量项法，调整网络权值和阈值参数[7，11，14]。 自适应学习速
率是在训练样本集前后两次迭代误差增加的情况下，减
小学习速率；在误差减小的情况下，增加学习速率。但目
前尚无一致的规则用于初始学习速率和学习速率调整

的参数设置。附加动量法是在参数的变化上加上一项正
比于上一次参数调整量的值[7, 15]，与自适应学习速率所
起作用类似。为此，本模型在网络参数调整时，采用附加
动量项法，自适应学习速率采用小于 1的较小值。
基于 BP神经网络的洪水预报模型程序框图见图 1。

图 1 BP 人工神经洪水预报模型程序框图
Fig.1 The block diagram of BP artificial neural flood forecasting model program

注：图中 P 为区域降水；QO (ZO)为预报输出断面的流量（水位）；QS（ZS）为观测输入断面的流量（水位）。
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2 基于 BP神经网络的洪水预报模型应用实例

基于 BP 神经网络的洪水预报模型已加载入中国
洪水预报系统中，作为其中一种预报模型，已开始应用
于区域的降水径流过程模拟和预报。 以下是模型在部
分区域的应用结果，图 2 为武夷山站 2012 年 5月 1 日
的降水径流过程模拟， 模型的输入变量为武夷山流量
站控制范围内的村尾、大安、洋庄等 9个雨量站降水数
据和武夷山流量站前期流量数据；图 3 为建阳站 2012
年 5月 2 日的降水径流过程模拟， 模型的输入变量为
建阳站至武夷山站、麻沙站之间区域的城村、古亭、五
夫等 9个雨量站降水， 以及武夷山站的流量和建阳站
的前期流量； 图 4为金鸡站 2012 年 4月 28日的降水
径流过程模拟，模型的输入变量区域的降水、容县、南

渡、岑溪站的流量以及金鸡站的前期流量。
从应用实例中可以看出， 所建立的基于 BP 神经

网络的洪水预报模型在训练样本资料较长，具有一定
代表性的情况下，拟合、预报的流量过程能较好地符
合实测的洪水过程。 由于神经网络模型实质上是一
种数据驱动模型， 成功应用该模型的前提是训练样
本中需包含研究区历史上发生的各种流量（水位）的
洪水样本， 并能够正确提取出影响预报输出断面流
量（或水位）的关键因子作为神经网络模型的输入。
因此， 运用该模型进行常规流域水文模型难以应用
的复杂区域的洪水预报时， 需要对研究区域的径流
形成（产、汇流）过程的进行深入分析，找出影响流量
（或水位）的主要因子，并能够收集具有一定代表性
的洪水资料。

图 2 武夷山流量站流域范围及降水径流过程模拟示意图（输入为降水和武夷山前期流量）
Fig.2 The schematic diagram of the Wuyishan station catchment and rainfall runoff simulation

图 3 建阳站流域范围及降水径流过程模拟示意图（输入为降水、武夷山流量和建阳前期流量）
Fig.3 The schematic diagram of the Jianyang station catchment and rainfall runoff simulation
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图 4 金鸡站流域范围及降水径流过程模拟示意图（输入为降水、3 个观测站流量和金鸡站前期流量）
Fig.4 The schematic diagram of the Jinji station catchment and rainfall runoff simulation

3 结论

分析识别出影响预报输出断面的流量（或水位）的
关键因子，并设计出合理的网络输入，是基于 BP 神经
网络的洪水预报模型取得成功应用的基础；此外，基于
BP神经网络的洪水预报，实质上是一种通过识别待预
报洪水与历史洪水的影响因子的相似性获得待预报洪

水的统计方法，其外延能力有限，训练样本中具有足够
代表性的历史洪水， 是模型能够获得较高预报精度的
前提。据建立的方案在中国洪水预报系统中应用情况，
得到以下结论：

（1）以研究区域的降水、区域外入境观测输入断面
的流量（水位）和预报输出断面的前期流量（水位）作为
预报输出断面流量（或水位）的关键影响因子，并通过
相关、 自相关技术确定的变量作为基于 BP 神经网络
的洪水预报模型的输入是可行的；通过延时组合分析，
合成多个区域外入境观测输入断面的流量为合成流

量，作为预报输出断面流量（或水位）的影响因子是合
理的。

（2）设计的 BP 神经网络隐层节点数自动优选法、
选取的网络神经元的激励函数和采用的附加动量项网

络参数调整法是合适和可行的。
（3）模型在历史洪水训练样本具有一定代表性的情

况下，可以获得较高的预报精度。 但在训练样本洪水代
表性不足的条件下，模型因其本质特性，外延能力有限。
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Flood Forecasting Model on BP Neural Networks and Its Application in Flood Forecasting Systems

HU Jianwei1, ZHOU Yuliang2, JIN Juliang2

(1. Bureau of Hydrology, MWR, Beijing 100053, China;

2. School of Civil Engineering, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract: Correlation analysis technique was used to identify main influence factors of runoff processes for
prediction river section from regional precipitation, discharge or stage of river survey section, especially when
the data type of river survey sections was discharge, the combined discharge obtained on combination of lag
times of runoff between survey sections and prediction section was selected as influence fac tors, and the
auto-correlation analysis technique was adopted to identify influence factor from preceding discharge or stage
process of prediction section. And then the influence factors were used as input of networks, and the
discharge or stage of prediction section was used as output of networks, with node number of hidden layer
acquire by trial and error automatically, the flood forecasting model based on BP neural networks was
established. Then the established model was loaded in national flood forecasting systems. The application
results show that satisfactory forecasting effects are acquired when there are some representative flood
processes in the training samples.
Key words: flood forecasting; artificial neural networks; back propagation algorithm; flood forecasting system;
application
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