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1 引言

经过多年发展，降雨径流模型日趋成熟，可以分为

两类：概念性模型和数据驱动模型。 其中，数据驱动模

型因其简洁有效性广泛应用于降雨径流模拟中， 取得

了良好应用效果[1-2]。 常见的数据驱动模型有时间序列

模型、神经网络模型和最近邻模型等 [3-4]。 基于数据驱

动模型的降雨径流模拟还存在一些问题， 首先是建模

方式和输入变量选择。 以往大多数数据驱动模型采用

的是实时校正模式，即用降雨量和实测前期流量（即预

报时刻之前的实测出流量） 作为模型输入对出流量进

行预测。 该模式只能进行单步外推预报，预见期短。 此

外， 数据驱动模型的降雨量最优输入向量通常筛选自

大量离散单时刻降雨量， 但实际上出流量往往与具有

一定历时的累积降雨量密切关联， 而非离散单时刻降

雨量，这导致降雨径流关系模拟效果变差。 水文模拟中

应用最为广泛的数据驱动模型当推神经网络模型，但它

在以下几个方面尚存在一些不足：输入变量选择、模型

构建方式、拓扑结构和网络参数优化、网络集成方法。
本文对基于数据驱动模型的次洪降雨径流模拟进

行了分析研究，针对上文提到的问题，以提高非实时校

正降雨径流模拟精度为目的， 建立了新型耦合数据驱

动模型（PEK）。 本文进行了以下改进和验证：（1）提出

了基于分离式选择策略和滑窗累积雨量的模型候选输
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入向量， 并与基于偏互信息的输入变量选择方法联合

使用；（2） 提出了新型集成神经网络———EBPNN 及其

率定方法。 通过 NSGA-II 多目标优化算法和早停止

Levenberg-Marquardt 算法一次性确定全局最优个体网

络个数、各个体网络拓扑结构和网络参数。个体网络权

重由基于 AIC 信息准则的权重优化方法确定；（3）在

呈村流域应用 PEK 和 CLS 两个数据驱动模型进行次

洪降雨径流模拟和精度比较。 研究结果表明 PEK 模型

能够进行多步外推预报， 实现了非实时校正模式下的

高精度连续模拟，增长了数据驱动模型的预见期。 PEK
模型不需要进行流域状态变量的计算，仅需初始出流

量就可进行出流量的连续模拟，非常实用方便。 研究

成果可应用于降雨径流模拟与预报，也可作为常用水

文模拟方法的辅助和补充，为洪水预报、防洪规划决

策和水资源评价管理等提供技术支撑，具有重要的现

实意义。

2 PEK 模型

2.1 改进的输入变量选择方法

2.1.1 输入变量选择方法

从候选输入变量中挑选输入变量的方法称为输入

变量选择方法。常见的输入变量选择方法有试算法、启

发式算法、先验知识和统计分析等。统计分析方法适用

性较广，效率高，结果稳定可靠，非常适合于数据驱动

模型[5]。因此，本文采用由 Sharma 提出的基于偏互信息

的输入变量选择方法， 是当前最好的基于统计分析方

法的输入变量选择方法[6-7]。
2.1.2 候选输入向量

（1）分离式选择策略。 以往文献中，候选输入向量

中的实测前期流量和降雨量通常同时参与选择， 但数

值试验表明如果实测前期流量和降雨量同时选择，则

几乎没有降雨量输入变量能够被选入。 这是由于实测

前期流量与出流量间的关联性远大于降雨量与出流

量间的关联性。 因此，为了能够包含足够的降雨信息，

实测前期流量与降雨量应分别经过不同的输入变量

选择过程选入。 本文提出了“分离式”候选输入向量表

示方法：

Xt=（X
（Q_OBS）

t ,X
（P）

t ）T （1）

X
（Q_OBS）

t =（Q
（OBS）

i-1 ，Q
（OBS）

i-2 ，…，Q
（OBS）

i-nQ ）T （2）

X
（P）

t = （Pt，Pt-1，…，Pt-np +1）T （3）

式中：X
（Q_OBS）

t 表示 t 时刻实测前期流量候选输入向量；

X
（P）

t 表示 t 时刻降雨量候选输入向量。 则 t 时刻最优输

入向量可表示为：

X
（S）

t = （IVSQ_OBS（X
（Q_OBS）

t ），IVSP（X
（P）

t ））T （4）

式中：IVSQ_OBS 和 IVSP 分别表示实测前期流量候选输入

向量和降雨量候选输入向量的基于偏互信息的输入变

量选择。 最优输入输出样本对可简写为 X
（S）

t ~Q
（OBS）

t 。

（2）滑窗累积雨量。 通常情况下，降雨量候选输入

向量的构成方式为式（3），但数值试验表明式（3）构成

的降雨量最优输入向量无法包含足够的降雨信息，模

拟效果不佳。 原因在于式（3）中选出的降雨量输入变

量通常是离散的、不连续的单时刻降雨量，事实上，与

出流量密切关联的是具有一定历时和时延的累积降

雨量。 本文提出基于滑窗累积雨量的降雨量候选输入

向量：

X
（SWCR）

t =（SWCRs
(1)

t ，SWCRs
(2)

t ，…，SWCRs
(np)

t ）T （5）

式中：X
（SWCR）

t 表示 t 时刻滑窗累积雨量候选输入向量；

SWCRs
(i)

t 表示对应于 t 时刻的一系列滑窗累积雨量的

集合，这些滑窗累积雨量具有相同的滑窗宽度（宽度为

i），i=1, 2, …,nP。 SWCRs
(i)

t 的组成方式见表 1。

2.2 新型集成神经网络———EBPNN
2.2.1 EBPNN 结构

本 文 提 出 一 种 新 型 集 成 神 经 网 络 ———EBPNN
（ensemble back propagation neural network）， 该模型

采用三层反向传播神经网络作为个体网络，EBPNN 模

型的个体网络分别对输入进行计算，求得各自的输出，
通过加权平均法求出最终集成神经网络的输出。 个体

表1 SWCRs
(i)

t 的组成方式

Table1 The configuration of SWCRs
(i)

t

SWCRs
(i)

t 宽度
候选输入

变量个数
候选输入变量

SWCRs
(1)

t 1 nP Pt, Pt-1, …, Pt-n
P
+1

SWCRs
(2)

t 2 nP-1 Pt+Pt-1, Pt-1+Pt-2, …, Pt-n
P
+2+Pt-n

P
+1

SWCRs
(3)

t 3 nP-2
Pt+Pt-1+Pt-2, Pt-1+Pt-2+Pt-3, …,

Pt-n
P
+3+Pt-n

P
+2+Pt-n

P
+1

… … … …

SWCRs
(np)

t nP 1 Pt+Pt-1+…+Pt-n
P
+1

2
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网络通过基于 AIC 信息准则的加权平均方法求得集

成网络的输出。
2.2.2 EBPNN 率定方法

EBPNN 的特点在于提出了新型个体网络生成方

法和个体网络权重生成方法。 个体网络由基于 NSGA-
II 算法和早停止 LM 算法的个体网络生成方法生成，
该方法能自动的一次性确定个体网络的个数、 各个体

网络的最优拓扑结构和网络参数， 生成的个体网络在

保证模拟精度的前提下具有良好的多样性， 提高了集

成神经网络的泛化能力。 使用基于 AIC 信息准则的个

体网络权重生成方法对个体网络的模拟结果进行集

成，在保证模拟精度的前提下提升了泛化能力。
（1）集成神经网络个体网络生成方法。新型集成神

经网络模型通过对个体网络进行编码和优化来生成有

限个个体网络，进而组成集成神经网络 [8-9]。 为了提高

优化效率，需要事先确定决策变量的上下限，尽量减小

搜索空间的大小。 优化中 NSGA-II 算法的目标函数有

两个， 分别为训练误差最小化和拓扑结构复杂度最小

化。 决策变量由 NSGA-II 算法进化，进化完毕后获得

的一阶帕累托前沿中的各解即为各最优个体网络，经

解码后生成所有最优个体网络。 由于 NSGA-II 算法局

部寻优能力较弱， 故生成的个体网络的权值和偏置值

还需要经过早停止 LM 算法进行精细训练。 在本文中，
大约率定期样本的 3/4 用来作为训练集， 余下的率定

期样本用来作为早停止算法的测试集。
（2）集成神经网络个体网络权重生成方法。个体网

络生成完毕后， 需要给每个个体网络赋予一个权重并

根据此权重对个体网络输出进行加权平均求得集成神

经网络总输出。 本文采用基于 AIC 信息准则的个体网

络权重生成方法，方法详见文献[10]。
2.3 新型耦合数据驱动模型———PEK 模型

2.3.1 PEK 模型结构

PEK 模型的全称为 PMI-based input variable se-
lection, EPBNN-based discharge forecasting and K-
nearest neighbor based discharge error forecasting，即：
基于偏互信息的输入变量选择， 基于新型集成神经网

络的出流量预测和基于 K 最近邻算法的出流量误差

预测。 PEK 模型使用模拟前期流量替代实测前期流

量，实现了非实时校正模式下的高精度连续模拟。 PEK
模型通过 EBPNN， 根据输入向量计算对应的预报输

出，通过 K 最近邻算法，根据输入向量计算对应的预

报误差， 最后将预报输出与预报误差相加得到模拟输

出，PEK 模型结构图见图 1。

PEK 模型建模方式如下：

Xt=（X
（Q_SIM）

t ，X
（SWCR）

t ）T （6）

X
（Q_SIM）

t =（Q
（SIM）

t-1 ，Q
（SIM）

t-2 ，…，Q
（SIM）

t-nQ ）T （7）

X
（SWCR）

t =（SWCRs
(1)

t ，SWCRs
(2)

t ，…，SWCRs
(np)

t ）T （8）

X
（S）

t =（IVSQ_SIM（X
（Q_SIM）

t ），IVSSWCR（X
（SWCR）

t ））T （9）

Q
（FOC）

t =FEBPNN（X
（S）

t ） （10）

E
（FOC）

t =FKNN（X
（S）

t ） （11）

Q
（SIM）

t =Q
（FOC）

t +E
（FOC）

t （12）

式中：X
（Q_SIM）

t 表示 t 时刻模拟前期流量候选输入向量；

Q
（SIM）

t-i 表示 t-i 时刻模拟前期流量，i=1，2，…，nQ；IVSQ_SIM
表示模拟前期流量候选输入向量的基于偏互信息的输

入变量选择；IVSQ_SIM（X
（Q_SIM）

t ）表示 t 时刻模拟前期流量

最优输入向量；Q
（FOC）

t 表示 t 时刻预报出流量；E
（FOC）

t 表

示 t 时刻出流量误差；Q
（SIM）

t 表示 t 时刻模拟出流量，即

t 时刻 PEK 模型的模拟结果；FEBPNN 为 EPBNN 出流量

预测；FKNN 为 KNN 出流量误差预测。
对于单场次洪，PEK 模型的非实时校正模拟过程

如 下 ：为 了 求 出 t 时 刻 的 模 拟 出 流 量 Q
（SIM ）

t ，首 先 ，

根 据 式（7）和（8）生成 X
（Q_SIM）

t 和 X
（SWCR）

t ；其次，X
（Q_SIM）

t 和

X
（SWCR）

t 生成后，根据式（9）求出最优输入向量 X
（S）

t ，此为

图 1 PEK 模型结构
Fig.1 The structure of PEK model
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输入变量选择；第三步，根据式（10）和（11）计算 Q
（FOC）

t

和 E
（FOC）

t ，此为出流量预测和出流量误差预测；第四步，

根据式（12）计算 Q
（SIM）

t 。 以上计算过程从 t=1 迭代至 t=

T（T 为单场次洪的数据个数），所有迭代完成后就实现

了非实时校正模拟。
2.3.2 PEK 模型率定方法

PEK 模 型 的 率 定 涉 及 到 4 个 映 射 关 系 的 确 定：
（1）IVSQ_SIM，模拟前期流量候选输入向量的基于偏互信

息的输入变量选择；（2）IVSSWCR， 滑窗累积雨量候选输

入 向 量 的 基 于 偏 互 信 息 的 输 入 变 量 选 择 ；（3）FEBPNN，
EPBNN 出流量预测；（4）FKNN，KNN 出流量误差预测。

（1）IVSQ_SIM：为了确定哪些模拟前期流量应被选入

最优输入向量，首先，对于每场洪水，使用率定集生成

候选输入输出样本对 X
（Q_SIM）

t ~Q
（Q_OBS）

t 。 在率定过程中，

使用实测前期流量来代替模拟前期流量生成模拟前期

流量候选输入向量，记为X̂
（Q_SIM）

t 。 各场洪水样本分别生

成完毕后，将这些样本混合在一起组成总样本集，使用

基于偏互信息的输入变量选择算法进行模拟前期流量

输入变量的选择。
（2）IVSSWCR：为了确定哪些滑窗累积雨量应被选入

最优输入向量，首先，对于每场洪水，使用率定集生成

候选输入输出样本对 X
（SWCR）

t ~Q
（OBS）

t 。 各场洪水样本分别

生成完毕后，将这些样本混合在一起并使用基于偏互信

息的输入变量选择算法进行降雨量输入变量的选择。
（3）FEBPNN： IVSQ_SIM 和 IVSSWCR 确 定 后 可 依 此 生 成

最 优 输 入 输 出 样 本 对 X̂
（ S ）

t =（ IVSQ_SIM （ X̂
（Q_SIM ）

t ），

IVSSWCR（X
（SWCR）

t ））T~Q
（OBS）

t ，这些样本对作为 EBPNN 的

率定样本对 EBPNN 进行率定。

（4）FKNN：FEBPNN 率定完毕后使用X̂
（S）

t 和率定完毕的

EBPNN 计算预报出流量序列Q
（FOC）

t ，然后由E
（FOC）

t =Q
（OBS）

t -

Q
（FOC）

t 计算出流量误差序列E
（FOC）

t 。 最后，使用输入输出

样本对X̂
（S）

~E
（FOC）

t 率定 K 最近邻算法的参数 K。

3 CLS 模型

由 Natale 和 Todini 提出的约束线性系统（CLS）模

型是总径流响应（TLR）模型的改进版，添加了非负响

应和水量平衡两个约束条件，此外，为了考虑雨强对产

汇流过程的影响，CLS 模型依照不同的阈值将降雨量

划分为几个部分， 各部分分别用不同的响应函数进行

产汇流计算。 本文使用的 CLS 模型具有两个阈值。

4 模型应用与结果讨论

4.1 研究区域和资料概况

呈村流域位于安徽省的钱塘江流域， 流域面积

290km2。 该流域位于亚热带季风气候区， 年平均温度

17℃， 年平均降水量 1 600mm， 其中 4～6 月多雨，占

50％，易发生洪涝灾害，7～9 月占 20％，早灾频繁。 河川

径流年内、年际变化较大，属于典型的湿润地区。 研究

区内有 10 个雨量站，将研究流域按照泰森多边形划分

成 10 个子流域。 选取 1990~1999 年间 20 场次洪资料

进行次洪模型计算 （其中 14 场用于模型率定，6 场用

于模型检验）。 蒸发站为呈村站。 流域图见图 2。

4.2 PEK 模型率定

4.2.1 最优输入向量选择

呈村流域的次洪历时最小值为 80h，因此，为保证

输入变量集能够包含充足的输入信息， 首先尝试性地

将呈村流域的阶数设置为 nP=nQ=24， 使用基于偏互信

息的输入变量选择方法进行输入变量选择。 选择结果

表明， 用于生成最优滑窗累积雨量的降雨均介于 Pt 与

Pt-23 之间， 最优预报前期流量和模拟前期流量均介于

t-1 与 t-24 时刻之间。 因此，变量选择结果表明 nP=nQ=
24 对于呈村流域是足够大的，选择结果是合理的。

图 2 呈村流域图
Fig.2 The Chengcun watershed
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4.2.2 EBPNN 率定

为了提高优化效果和效率，NSGA-II 算法参数设

置如下：种群数 pop=100，总进化代数 gen=1 000，交叉

概率 pc=0.9， 变异概率 pm=0.1。 LM 算法参数设置如

下：最小梯度 min_grad=1E-10，初始 mu 值 mu=0.001，
mu 减少因子 mu_dec=0.1，mu 增加因子 mu_inc=10，mu
最大值 mu_max=1E-10。 对于早停止策略，均匀选取大

约 3/4 的率定样本作为训练集， 其余率定样本作为测

试集，测试失败次数为 5。 个体网络最优拓扑结构和权

重见表 2。

过多的隐含层神经元会导致过拟合， 降低个体网

络的泛化能力。 如表 2 所示，最优隐含层神经元个数

大部分都没有超过输入层神经元个数。 仅有 1 个个体

网络的隐含层神经元个数稍大于输入层神经元个数

（8-9-1）。 表 2 中加粗的拓扑结构具有最大权重，在某

种程度上可认为是帕累托最优集中最优的拓扑结构。
这些最优拓扑结构的隐含层神经元个数大部分很小且

均未超过输入层神经元个数。以上这些结果表明，优化

出的个体网络在满足模拟精度的前提下， 其网络规模

均较小，具有更好的泛化能力。
4.3 CLS 模型率定

本文的 CLS 模型采用两个雨量阈值，即模型有三

个子响应函数。 每个子响应函数的宽度 （即 k1、k2 和

k3）通过试算法优化。 根据流域洪水历时的最小值，子

响应函数宽度的范围预先设置为[1，24]。 下文将通过

对优化结果的分析来说明这些设置的合理性。 对于每

组候选的 k1、k2 和 k3 值， 由二次规划算法率定 CLS
模型，同时记录模拟误差。 当所有候选的 k1、k2 和 k3
值均试算完毕， 选择具有最小预测误差的宽度值作为

最优解。 CLS 模型率定结果（即响应函数）见图 3。 如

图 3 所示， 呈村流域响应函数的宽度大部分都小于上

限 24，这说明响应函数宽度上限设置为 24 是合理的。

4.4 误差评定准则

本 文 次 洪 模 拟 结 果 的 评 价 基 于 纳 须 效 率 系 数

（CE）、均方根误差（RMSE）和平均绝对值误差（MAE）
三个准则。
4.5 模拟精度比较

PEK 与 CLS 模型模拟结果误差统计表见表 3。 对

于呈村流域率定期和检验期，PEK 模型模拟效果均明

显好于 CLS 模型。 PEK 模型针对传统数据驱动模型存

在的不足进行了多项改进，优化了输入变量选择、集成

神经网络设计与训练、添加模拟前期流量和 KNN 出流

量误差预测的新型建模方式，取得了最好的模拟效果。
CLS 模型是线性模型，非线性模拟能力较差，因此模拟

结果不理想。

5 结论

本文建立了新型耦合数据驱 动 模 型———PEK 模

型并提出了模型率定方法。 在呈村流域将 PEK 模型与

CLS 模型进行了应用比较。 PEK 模型使用基于偏互信

息的输入变量选择方法从滑窗累积雨量候选输入向量

和模拟前期流量候选输入向量中提取充足且无冗余的

输入信息，通过基于新型集成神经网络模型的出流量预

测和基于 K 最近邻算法的出流量误差预测进行出流量

的高精度连续模拟。PEK 模型采用了全新的非实时校正

建模方式，不需要实时信息，实现了数据驱动模型的高

精度多步外推预报。PEK 模型不需要进行流域状态变量

的计算， 仅需初始出流量就可进行出流量的连续模拟。
PEK 模型显著提高了非实时校正数据驱动模型的模拟

精度，增长了预见期。 本文提出的模型率定方法较为客

表2 PEK模型个体网络最优拓扑结构和权重
Table2 The optimal topology and parameter settings

of the component network for PEK model

隐含层神经元最大个数 拓扑结构 权重

17

8-2-1 0.1439

8-3-1 0.2156

8-4-1 0.2147

8-6-1 0.1405

8-7-1 0.0957

8-8-1 0.0804

8-9-1 0.1093

图 3 CLS 模型响应函数
Fig.3 The response function of CLS model
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表3 模拟结果误差统计
Table3 The error statistics of the simulation results

CE RMSE MAE

洪水序号 PEK CLS PEK CLS PEK CLS

1 0.95 0.76 24.73 56.22 13.32 45.27

2 0.86 0.65 37.11 59.47 30.03 44.95

3 0.84 0.67 34.01 48.25 16.28 37.38

4 0.87 0.74 33.62 48.23 18.80 39.26

5 0.97 0.68 22.40 76.77 9.63 41.53

13 0.93 0.50 16.44 44.83 12.96 28.63

14 0.97 0.88 18.53 36.88 9.58 27.58

检验期

1 0.98 0.85 32.30 89.31 27.29 73.86

6 0.90 0.66 32.60 59.71 19.48 43.66

7 0.97 0.67 29.90 99.84 16.55 48.80

8 0.87 0.77 59.00 78.75 33.11 58.44

9 0.96 0.81 20.17 46.07 12.90 37.55

10 0.90 0.55 24.00 51.78 17.18 33.91

11 0.93 0.64 25.61 58.64 16.37 48.84

12 0.93 0.68 62.99 131.13 35.33 82.04

2 0.94 0.49 51.27 149.91 35.06 91.29

3 0.94 0.76 17.44 33.82 11.86 26.56

4 0.95 0.80 27.45 53.65 16.75 35.71

5 0.97 0.88 28.13 58.30 19.35 40.54

6 0.98 0.60 24.57 103.51 10.95 57.52

率定期

观，易于使用，受人为因素影响小，率定出的模型具有

良好的模拟精度和预报能力。 主要结论如下：
（1） 提出了基于滑窗累积雨量的降雨量候选输入

向量及输入变量的分离式选择策略， 并与基于偏互信

息的输入变量选择方法联合使用， 确保了输入信息的

充足性和无冗余性，对建立精度高、泛化能力强的高质

量数据驱动模型意义重大。
（2）提出了新型集成神经网络———EBPNN 及其率

定 方 法 。 通 过 NSGA-II 多 目 标 优 化 算 法 和 早 停 止

Levenberg-Marquardt 算 法 确 定 全 局 最 优 个 体 网 络 个

数、各个体网络拓扑结构和网络参数。个体网络权重由

基于 AIC 信息准则的权重确定方法确定。EBPNN 在模

拟精度和网络复杂度间取得了良好折衷，精度高、泛化

能力强、率定结果客观、受人为因素影响小。
（3） 基于新型输入变量选择方法、EBPNN 模型和

K 最近邻算法， 构建了新型非实时校正降雨径流模拟

模型———PEK 模型， 提出了 PEK 模型的率定方法。
PEK 模型能够进行高精度多步外推预报，增长了数据

驱动模型的预见期。 此外，PEK 模型不需要进行流域

状态变量的计算， 仅需初始出流量就可进行出流量的

连续模拟。
（4）在呈村流域将 PEK 模型与 CLS 模型进行了应

用比较。结果表明 PEK 模型应用效果明显优于 CLS 模

型，具有较好的实用价值和应用前景。
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Application of A New Coupled Data-driven Model in Rainfall-Runoff Simulation

LIANG Ke1, KAN Guangyuan2，3, LI Zhijia1

(1. College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing 210098, China; 2. State Key Laboratory of Simulation and

Regulation of Water Cycle in River Basin, Research Center on Flood & Drought Disaster Reduction of the Ministry of Water

Resources, China Institute of Water Resources and Hydropower Research, Beijing 100038, China; 3.State Key Laboratory of

Hydroscience and Engineering, Department of Hydraulic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100038, China)

Abstract: For the purpose of overcoming the disadvantages of the traditional data-driven model and implementing the high accura-
cy rainfall-runoff simulation by data-driven model, a new coupled data-driven model named PEK has been proposed in this paper.
The PEK model was developed by coupling partial mutual information based on the input variable selection, novel ensemble back-
propagation neural network based on discharge forecasting and K-nearest neighbor based on discharge error forecasting. The PEK
model has the following characteristics: (1) The separate IVS strategy and the sliding window accumulative rainfall based on model
candidate input vector. These two methods combined with the PMI-based IVS approach ensure the sufficiency and parsimony of the
input information and is very important to the construction of the high quality data-driven model; (2) The novel ensemble back-
propagation neural network and the methodology of calibration were proposed in this paper. The global optimal number of compo-
nent networks, topology and network parameters were obtained simultaneously by using the NSGA-II multi-objective optimization al-
gorithm and the early stopping LM algorithm. The combination weights of the component networks were obtained by the AIC-based
component network weights assignment approach. The EBPNN model can make a good compromise between simulation accuracy and
network complexity; (3) The PEK model implemented multi-step forecasting and high accuracy simulation under the non-updating
mode. The forecast period was also increased; (4) The PEK model doesn’t need to compute the catchment state variables and im-
plements continuous simulation only by using the initial discharge. In this paper, the PEK and CLS models were applied in hourly
rainfall-runoff simulation in the Chengcun watershed and the results were compared. The simulation results indicate that the PEK
model is easy to use, is better than CLS in simulation accuracy, can realize multi-step high accuracy simulation and increase the
forecasting period of the data-driven model.
Key words: rainfall-runoff simulation; non-updating; data-driven model; PEK model; optimization method
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