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0 引言

中长期径流预报研究一直是水文水利领域的热

点袁其预见期一般在 3d以上一年以内[1]遥 常见的预报
时间尺度多为旬尺度尧月尺度和年尺度等袁在指导工农
业用水尧水电站调度计划等领域发挥着重要作用 [2-3]遥
目前径流预报方法主要关注在优选预报因子和学习模

型两个方面遥近期有关优选预报因子的方法很多袁比如
互信息法[4]和核主成分分析法[5]等曰研究较多的学习模
型有 BP神经网络[6]尧随机森林模型[7]和投影寻踪回归[8]

等遥 以上这些方法已被验证能针对某些实例预报提供
较为可靠的精度遥 雷莉等[9]基于主成分分析法筛选后
的预报因子袁 构造了 BP神经网络尧Elman神经网络和
PSO-SVR三种预报模型袁结果表明三种模型的预报合
格率分别为 75%尧83.33%和 91.67%遥 由此可以看出在
相同输入的预报因子条件下袁除了 BP神经网络外袁学
习模型之间的效果差距并不明显遥 卢迪等[10]以互信息
量来衡量因子的复合相关关系从而达到优选目的袁虽
然该方法针对碧流河的汛期预报验证了其相对于相关

系数法的优越性袁 但是这种筛选方法需要在预报前期

进行试选因子预报来分析因子的可靠性袁过程繁杂且
存在较大偶然性遥谢帅等[11]利用 LASSO回归来量化因
子的回归系数来优选预报因子袁再将其作为支持向量
回归渊SVR冤的输入形成耦合的 LSVR模型袁检验结果
显示该模型能有效地避免多余干扰的因子项遥 但是该
模型的性能依赖于控制参数的选择袁交叉验证法增加
了人为调参的随机性遥 因此袁许多先进的智能优化算
法例如多组群教学优化算法[12]等袁常被用来进行预报
模型的调参遥 此外袁许多学者分别从序列处理[13-14]尧结
果校正 [15]和组合预报 [16]等其他角度袁提供了许多预报
改进技术遥

年径流预报作为中长期径流预报的重要组成部

分袁 因为有关年尺度的径流及相关资料系列较短袁以
及水文过程不可避免的非线性尧随机性袁导致其预报
精度往往较低遥 在这种背景下袁支持向量回归发挥了
其针对小样本拟合的优势遥 王文川等[17]基于伊犁河雅
马渡站的年径流和相应的 4个前期气象因子的资料袁
利用粒子群算法渊PSO冤寻优支持向量回归的三个控制
参数来训练和预报年径流量袁 但这种 PSO-SVR模型
未考虑输入因子的影响袁 而且 PSO算法寻优能力有
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限遥总的来看袁优选预报因子和学习模型这两种预报模
型的改进角度对最终的径流预报精度的影响并不是平

等的遥由以上分析可以看出袁以往的研究多是从优选预
报因子或学习模型单方面设置对照袁 没有分析这两个
角度对径流预报精度的贡献程度遥综上所述袁鉴于前述
的 LSVR模型在优选预报因子的优势和人工调参上的
缺点袁本文将采用一种新型的哈里斯鹰群算法渊HHO冤
来进行模型调参袁 提出一种 HHO-LSVR径流预报模
型遥 同时就 LASSO回归法尧HHO-LSVR模型分别设置
相关系数法和 PSO-LSVR作为对照袁最后据此模型进
行雅马渡站的年径流预报袁根据结果利用 Friedman检
验来量化改进的贡献程度袁 验证提出模型在中长期径
流预报中的有效性和优越性遥
1 基本原理

1.1 LASSO回归
LASSO(Least absolute shrinkage and selection opera鄄

tor)回归集合了岭回归和子集选择法的优点袁能通过将
某些相关系数设置为 0达到有效减少系数数量尧 保留
最好特征的目的袁已被证明其强竞争性[18]遥LASSO回归
从最小二乘估计的两个缺陷出发院 最小二乘估计能保
持较小误差但往往方差较大曰针对大数量级数据袁没有
经过筛选而利用了全部的特征袁 包括冗余的特征遥 因
此袁它在岭回归求解最小误差平方和的基础上袁增加了
对回归系数 R 的约束来牺牲少量的误差保证对序列
方差的平衡袁其目标函数如下院

渊b袁R冤=argmin
n

i=1
移渊yi - b i - X i R冤2+姿渣渣R 渣渣1蓸 蔀 渊1冤

式中院yi为因变量样本袁本文中指 n年中某一年份的年
平均径流量曰X i为自变量样本袁 本文中指对应该年份
的待选预测因子实测值组成的行向量曰b 为偏置项曰R
为 LASSO回归系数曰姿为控制参数遥

式渊1冤即选取最优向量 b 和 R 使得误差最小遥 因
为 LASSO回归是对回归系数的 1范数进行约束袁可能
导致个别对应样本间的回归系数为 0遥 这些对应 0系
数的样本袁其对应的径流预报因子就可以被剔除遥在本
文中袁将首先利用 LASSO回归计算预报因子的回归系
数并进行排列袁根据结果进行筛选遥
1.2 哈里斯鹰群算法渊HHO冤

哈里斯鹰群优化算法渊Harris hawks optimization,
HHO冤是 Heidari等在 2019年提出的一种新型群智能
优化算法袁基于标准测试函数的结果好于萤火虫算法尧

灰狼优化算法等[19]遥 该算法受哈里斯鹰群协作捕捉猎
物渊兔子冤的行为启发袁鹰群中的每个个体代表搜索空
间中的一个位置袁将鹰群当前最优位置当作下一次迭
代过程中的待捕捉猎物袁并通过随机触发鹰群的软围
攻尧硬围攻尧快速俯冲软围攻和快速俯冲硬围攻 4种
不同机制来达到寻优目的遥HHO算法的一个显著优点
就是用户不需要定义任何参数袁主要过程如下院

渊1冤探索阶段院主要发生在算法寻优的前期袁此时
鹰群往往比较分散袁个体将通过式渊2冤中的两种方式
随机移动位置来寻找猎物曰

Xm渊t冤= 1
N

N

i=1
移X i渊t冤

X渊t+1冤= X rand渊t冤-r1 X rand渊t冤-2r2X渊t冤 袁q叟0.5渊X rabbit渊t冤-Xm渊t冤冤-r3渊LB+r4渊UB-LB冤冤袁q约0.5嗓
扇

墒

设设设设设设缮设设设设设设

式中院t 为迭代次数曰X 为当前鹰的位置向量曰X rabbit 为

猎物的位置向量袁 即上一次迭代后鹰群最优位置曰Xm

为鹰群在各个维度上的平均位置曰X rand为随机选出的

一只鹰曰r1袁r2袁r3袁r4袁q 指渊0袁1冤内产生的均匀分布随机
数曰N为鹰的总数遥

当种群移动完毕后袁鹰群最优位置即为猎物的位
置袁HHO将根据目标函数 f渊X冤计算适应度值并将其
赋予猎物的自身能量 Erabbit遥

渊2冤猎物逃脱阶段院猎物要摆脱鹰群的追击袁尝试
向其周围逃脱遥HHO算法针对猎物逃脱设定了逃脱能
量 E袁可以表示为院

E=2E0渊1-t/T冤 渊3冤
式中院T为最大迭代次数曰E0为每次迭代过程中猎物的
初始能量袁对于每只鹰来说是不同的袁从渊-1袁1冤中随
机产生遥 HHO将根据 E值来触发探索阶段或开发阶
段来选择不同的移动机制遥

渊3冤开发阶段院主要发生在算法寻优的后期袁HHO
将判别猎物的逃脱能量 E来随机触发下列 4种移动
机制中的任意一种院

a.软围攻院
X渊t+1冤=X rabbit渊t冤-X渊t冤-E JX rabbit渊t冤-X渊t冤 渊4冤

式中院J为渊0袁2冤之间的随机数遥
b.硬围攻院

X渊t+1冤=X rabbit渊t冤-E X rabbit渊t冤-X渊t冤 渊5冤
c.俯冲式软围攻院

Y=X rabbit渊t冤-E JX rabbit渊t冤-X渊t冤
Z=Y+S伊LF渊D冤嗓 渊6冤

X渊t+1冤= Y袁 if f渊Y冤约 f渊X渊t冤冤
Z袁 if f渊Z冤约 f渊X渊t冤冤嗓 渊7冤

渊2冤
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式中院S为渊0袁1冤均匀分布上的 D维随机向量曰LF为由
莱维飞行产生的 D维随机向量遥

d.俯冲式硬围攻院移动选择同俯冲式软围攻相同袁
只是在 Y尧Z的确定上略有改变袁见式渊8冤:

Y=X rabbit渊t冤-E JX rabbit渊t冤-Xm渊t冤
Z=Y+S伊LF渊D冤嗓 渊8冤

详细的开发阶段选择移动方式的判别条件见

HHO算法伪代码渊见图 1冤遥

1.3 支持向量回归(SVR)
支持向量机渊Support vector machine袁SVM冤是一种

经典的机器学习模型袁可用来解决分类和回归问题袁其
中支持向量回归渊Support vector regression袁SVR冤特指
用来解决回归问题[20]遥 SVR的一个区别于传统的回归
方法的特点是该模型认为回归值与实际值存在一定误

差是可以接受的遥 SVR的基本思想是通过核函数把低
维空间中的非线性问题变换到高维特征空间中进行线

性或非线性回归袁 对应地在这个高维特征空间中寻求
一个最优超平面或最优超曲面来使所有样本点离最优

面的间隔最大不超过一定误差遥 其基本原理如下院
假设某训练样本的集合为{渊xi袁yi冤袁i=1袁2袁噎袁N曰 xi袁

yi沂RM }袁其中 x为输入向量袁y为对应 x的输出向量袁N

为样本个数袁M为维数遥 设经过变换后的非线性回归
函数为 f渊x冤=<w袁椎渊x冤>+b袁其中 w和 b为系数向量曰<w袁
椎渊x冤>为 w与 椎渊x冤的内积遥根据结构风险化最小化原
则袁 通过引入相关损失函数和松弛变量袁SVR的拟合
过程将转化为求解以下凸二次优化问题袁即:

min 12 w2+C
N

i=1
移渊孜i+孜i*冤

s.t.
yi -掖w袁椎渊x冤业-b燮着+孜i- yi+掖w袁椎渊x冤业+b燮着+孜i*
孜i袁孜i*叟0

扇

墒

设设设设缮设设设设

扇

墒

设设设设设设设设缮设设设设设设设设

渊9冤

式中院椎渊x冤为非线性映射函数曰着为不敏感损失函数曰
孜i和 孜i*为松驰变量曰C为惩罚因子遥

为了求解这个凸规划问题袁引入拉格朗日函数和
KKT条件袁回归方程最终确定为院

f渊x冤=
N

i=1
移渊ai-ai*冤K渊x袁xi冤+b 渊10冤

式中院ai*尧ai为二次规划中拉格朗日乘子; K渊x袁xi冤为核
函数袁应满足 Mercer条件 K渊x, xi冤= <椎渊x冤袁椎渊xi冤>袁本
文将采用径向基核函数其表达式为院

K渊x袁xi冤=exp渊-g渣渣渊x-xi渣渣2冤 渊11冤
式中院g > 0遥 因此袁SVR的性能受渊C袁g袁着冤控制遥
2 HHO-LSVR径流预报模型

按照前述的 LASSO回归尧HHO算法以及 SVR模
型的原理袁本文需要首先计算前期气象因子与年径流
的 LASSO拟合系数袁再将筛选过的预报因子和年径流
值进行归一化袁分别作为 SVR的输入和输出袁同时利
用 HHO算法搜寻一组最优的向量渊C袁g袁着冤使得模型
检验样本渊归一化值冤均方误差最小遥HHO-LSVR预报
模型实现步骤如下院

Step1院LASSO回归筛选前期气象因子袁 选择回归
系数显著较大的作为预报因子曰

Step2院HHO算法初始化遥定义鹰群规模尧最大迭代
次数尧SVR参数设置范围袁随机生成鹰群个体的位置曰

Step3院HHO 中每只鹰的位置即一个向量袁 对应
渊C袁g袁着冤袁并将该向量作为 SVR模型的参数选择袁模型
学习得到均方误差作为适应度值曰

Step4院根据 HHO算法流程进行迭代寻优曰
Step5院判断是否达到最大迭代次数袁若达到则保留

当前最优解并输出袁若未达到则重复循行Step4~Step5曰
Step6院输出猎物的位置袁即渊C袁g袁着冤的值遥 回代

SVR模型中作为最佳学习参数进行预报遥

图 1 HHO算法伪代码
Fig.1 The pseudo-code of HHO algorithm

Algorithm: HHO算法

Inputs:已知目标函数 f渊x冤袁其搜索空间上尧下限 UB和 LB袁设置鹰群
个体数量 N和最大迭代次数 T曰
1:随机初始化种群位置 X i渊i=1袁2袁噎袁N冤遥 其中袁X i=渊xi1袁xi2袁噎袁 xiD冤袁D
代表维数袁初始化兔子的能量 Erabbit为无限大和兔子的位置 Xrabbit曰
2: While t < T do
3:针对鹰群中的每个个体袁 轮流计算个体适应度值并与 Erabbit相比袁Erabbit

和 Xrabbit更新为较优适应度值及其相应的位置曰
4: for鹰群中的每个个体 do根据式渊3冤更新相应的兔子逃跑能量 E曰
5: if |E|逸 1 then根据式渊2冤更新个体 end曰
6: if |E| <1 then
7: if rand逸 0.5&&|E|逸 0.5 then根据式渊4冤更新个体位置曰
8: elseif rand 逸 0.5&&|E| < 0.5 then根据式渊5冤更新个体位置曰
9: elseif rand < 0.5&&|E|逸 0.5 then根据式渊6冤~渊7冤更新个体位置曰
10: elseif rand < 0.5&&|E| < 0.5 then根据式渊7冤~渊8冤更新个体位置曰
11: end
12: end
13: end for
14: t=t+1;
15: endwhile
Outputs:兔子的位置 Xrabbit和能量 Erabbit袁即为最优点和最优值.

韩晓育等院耦合 LASSO回归的 HHO-LSVR中长期径流预报模型 71
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3 模型验证

3.1 前期准备

伊犁河位于我国西北部袁 是一条边界内陆河流袁由
特克斯河尧喀什河和巩乃斯河在新疆维吾尔自治区伊宁
市汇合而成遥 该河全长 1 439km袁流域面积 141 600km2袁
其中位于中国国界内河长 441km袁流域面积 61 640km2袁
多年平均径流量达 117伊108m3 [21]遥雅马渡水文站位于该
河上袁是其上游与中游的分界线袁经该站实测年最大径
流量 156伊108m3袁 年最小径流量 88伊108m3袁 年径流深
238.1mm遥 现有雅马渡水文站 23a实测径流资料和其
相应的 4个前期气象因子数据袁4个前期气象因子分
别是对应年份的上一年 11月至当年 3月伊犁气象站
的总降雨量 x1尧 上一年 8月欧亚地区月平均纬向环流
指数 x2尧 上一年 5月欧亚地区月平均经向环流指数 x3
和上一年 6月 2 800MHz太阳射电流量 x4袁数据来源于
文献[17]遥 为了分别考察 HHO-LSVR模型中 HHO算
法和 LASSO回归对预报模型效果的提升程度袁 基于
PSO 算法和皮尔逊相关系数法设置对照模型 PSO-
LSVR模型和 HHO-SVR模型遥 模型评价指标采用平
均绝对误差 MAE和平均相对误差 MRE袁 相关公式见
式渊12冤~渊13冤遥

MAE= 1
n

n

i=1
移 yi

*-yi 渊12冤

MRE= 1
n

n

i=1
移 yi

*-yi
yi

伊100% 渊13冤
式中院yi为实测值曰yi

*为预报值遥
样本进行归一化处理袁 采用前 20a资料作为训练

样本袁后 3a作为检验样本遥 为了公平性袁HHO算法和
PSO 算法的种群规模和最大迭代次数同设为 30 和
500袁PSO算法的控制参数设置同文献[17]遥 为避免随
机误差袁LASSO回归系数的计算采用独立计算 10 次
的十折交叉检验曰SVR模型中的学习参数惩罚因子 C尧
核函数参数 g和不敏感参数 着的上下限设为[10-6 10-6 0]
和[2000 500 1]遥 本文中所有建模计算均基于 MATLAB
R2019b环境袁SVR利用 libsvm 3.24工具箱编程袁模型
采用 10次独立运算并记录结果遥
3.2 模型预报及结果分析

LASSO回归计算的结果显示 4个 x1尧x2尧x3和 x4相
对于年径流的拟合系数分别是 0.207尧-19.469尧42.97
和 0.025曰皮尔逊相关系数计算的结果为 0.757尧-0.491尧
0.542和 0.448遥 两者计算结果差异显著袁LASSO回归

更能区分因子相关性遥 针对模型 HHO-LSVR和 PSO-
LSVR袁采用 x2和 x3作为输入曰针对 HHO-SVR模型袁
采用 x1和 x3作为输入遥 选取 10次模型独立运行中的
最优预报袁拟合检验结果及其评价见图 2和表 1遥

从拟合检验的结果来看袁HHO-LSVR模型的拟合
检验径流曲线最贴近实测径流曲线袁 虽然其中第 14尧
16和 17年的训练结果与实测值误差较大袁 但是从侧
面保证了模型的容错性袁降低了野过拟合冶的可能遥表 1
的评价结果进一步验证了拟合检验曲线的贴合程度袁
可以得到以下结论院渊1冤本文提出的 HHO-LSVR模型
在拟合期和检验期的平均相对误差均小于叶水文情报
预报规范曳[22]中有关中长期径流预报规定的 20%误差
的标准曰渊2冤HHO-LSVR模型无论是在模型拟合期还
是检验期袁2 个评价指标结果均好于两个对照模型曰
渊3冤定性地将 HHO-LSVR 模型与 PSO-LSVR 模型尧
HHO-SVR模型对比可以得出 LASSO 回归筛选预报
因子和利用 HHO优化算法调参这两种改进手段均是
有效的遥

进一步排除随机性对模型的影响袁表 2记录了 10
次独立运行结果的最小值尧平均值尧最劣值和标准差遥
Friedman检验可以用来定量分析针对最优化问题的数
个方案综合性能优劣并进行排序[23]袁利用该方法对三个
模型的性能进行定量计算袁各秩均值记录如表 3所示遥

表1 最优预报下各模型拟合与检验结果评价

Table1 The evaluation of the fitting and test results of models
based on the optimal prediction

评价
指标

拟合结果 检验结果

HHO-
LSVR

PSO-
LSVR

HHO-
SVR

HHO-
LSVR

PSO-
LSVR

HHO-
SVR

MAE 4.14 6.69 10.99 0.09 4.16 7.00
MRE/% 3.49 5.79 9.56 0.07 3.85 5.85

图 2 模型拟合检验结果

Fig.2 The fitting and test results of models
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HHO-LSVR模型除了在标准差上大于对照模型袁
其他项目上均保持相当优势遥 但是两个对照模型的平
均值均较差袁标准差可参考价值不大遥 HHO-LSVR模
型的最好运行结果明显好于其他模型袁 最劣值接近于
PSO-LSVR模型的最优值袁展现了提出模型的优越性遥
HHO-LSVR模型与 PSO-LSVR模型尧HHO-SVR模型
的秩均值之差达到 0.25尧1.25袁 分别代表了 HHO算法
和 LASSO回归的改进效果遥 因此袁LASSO回归筛选因
子对改善预报精度贡献更大袁 这也反映了预报因子的
选择在中长期径流预报问题中占主导地位袁 验证了中
长期径流预报的首要问题是预报因子的选择袁 在实际
预报中应首先考虑通过 LASSO回归优选预报因子来
保障预报精度遥 此外袁HHO算法在 SVR模型参数寻优
问题上效果好于 PSO算法遥
4 结论

基于 LASSO回归在筛选预报因子中的强竞争性袁
利用 HHO 算法良好的寻优性能来调参支持向量回
归袁构建了 HHO-LSVR径流预报模型袁针对一个实例
的年径流预报结果验证了 HHO-LSVR模型的有效性
和优越性遥 此外袁非参数检验的结果显示 LASSO回归
对于提升模型性能的贡献程度占主导地位袁HHO算法
优化 SVR模型居其次遥 本文提出的 HHO-LSVR中长
期径流预报模型是合理可行的袁LASSO回归筛选预报
因子的方法值得推广遥 未来的研究工作将利用其他实
例进一步研究验证该模型在旬尺度尧 月尺度上的预报

效果袁同时进一步试验 LASSO回归与其他学习模型耦
合的效果遥
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HHO-LSVR Model Combined with LASSO Regression for Medium and Long-Term Runoff Forecasting

HAN Xiaoyu1,2袁GUO Yingkui3

(1. School of Hydraulic Engineering, Yellow River Conservancy Technical Institute, Kaifeng 475004, China; 2. Kaifeng Water
Ecological Restoration Engineering Technology Research Center, Kaifeng 475004, China; 3. School of Civil Engineering and

Communication, North China University of Water Resources and Electric Power, Zhengzhou 450046, China)

Abstract院To verify the efficiency of LASSO regression in removing redundant forecasting factors and discuss the annual runoff
forecast effects of HHO-LSVR model based on the Harris Hawks Optimization (HHO) algorithm and Support Vector Regression
(SVR) with LASSO regression, this paper applied LASSO regression to obtain the fitting coefficients of each meteorological factor
and used it as the basis for the preferred forecasting factors. The HHO algorithm was used to optimize the control parameters of
SVR model for annual runoff forecasting and control models were set up. Besides, Friedman test was utilized to quantify the
contribution of the above two methods to model performance. The results show that the HHO-LSVR model has the best fitting and
test results, and the control test results show that LASSO regression plays a major role in improving the performance of the model.
Compared with other models, the HHO -LSVR model has higher forecast accuracy and stability, which can provide support for
actual forecast.
Key words院LASSO regression; Harris hawks optimization algorithm; support vector regression; annual runoff forecasting
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