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1 引言

由于洪水过程是高度非线性的动态过程， 许多学
者将人工神经网络方法用于洪水预报获得了良好的效

果[1-3]。 BP 人工神经网络具有很好的非线性逼近能力，
但还存在过学习、模型计算效率低、泛化能力差等固有
的缺点，在训练样本洪水代表性不足的条件下，模型的
外延能力有限[3]。 支持向量机是 Vanpik 等人根据统计
学习理论的 VC 维理论和结构风险最小原理提出的一
种机器学习方法，有效地解决了小样本、过学习、高维
和局部极值等问题，具有全局最优、良好的泛化能力、
非线性处理等优越性能 [4]。 支持向量机方法已成功地
应用于年径流或月径流预测，例如文献[5-10]等；但用
于洪水过程预报的研究较少， 而洪水过程的非线性特
征更为显著。 理论上，基本的 ε-支持向量机回归（ε-
SVR）可以用于洪水过程预报，但需要事先确定损失函
数中的参数 ε 和平均损失常数 C， 采用优化方法确定
ε 和 C 常常导致支持向量的个数太大而不实用 。
Scholkopf（2000）[11]提出了一种新的 ν-支持向量机回归
（ν-SVR）。 ν-支持向量机回归能自动计算损失函数中
的参数 ε 并能通过 ν的选择控制支持向量的个数。 本
文将对洪水过程 ν-支持向量机预报模型进行深入研

究，研究建立鸭绿江上游临江站洪水过程 ν-支持向量
机预报模型， 并通过实例与线性动态系统模型、BP 人
工神经网络及 ε-支持向量机模型进行比较。

2 ν-支持向量机回归模型

设样本集为（y1，x1），…（yl，xl），x∈Rn，y∈R 支持向
量机回归的基本思想是[11]：对于非线性样本，通过非线
性变换将原问题映射到某个高维特征空间中的线性问

题上进行求解：
f（x）=wT准（x）+b （1）

式中：准（x）为 Rn 到高维特征空间的非线性映射向量;
w为权值向量; b为阈值。传统的支持向量机回归模型
ε-SVR通过求解最优化问题（2）建立：

v,ζi,ζi*,b
min 1

2 wTw+C 1
l

l
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s.t. （wT准（xi）+b）-yi燮ε+ζi （2）
yi-（wT准（xi）+b）燮ε+ζi*

ζi，ζi*叟0
问题（2）的对偶形式为：
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摘 要：为了提高洪水过程的非线性拟合能力和预报精度，对支持向量机洪水预报模型进行了深入研
究。针对鸭绿江流域临江站的实际情况，建立了临江站洪水过程 ν-SVR预报模型，采用 1998~2014 年间
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s.t.
l

i=1
Σ（αi-αi

*）=0 （3）

0燮αi，αi
*燮C， i=1,…,l

式中：K（xi·xj）=准（xi）·准（xj）为核函数。
求解二次规划问题（3）可得拉格朗日待定系数 αi

和 αi
*，于是建立 ε-SVR回归函数 f（x）为：

f（x）=
SVs
Σ（αi-αi

*）K（xi，x）+b （4）

当采用径向基核函数时，式中 K（xi，x）=exp（-|x-xi|2/
（2σ2））；xi为样本点；σ为径向基核函数参数。
在ε-SVR 中， 需要事先确定 ε-不敏感损失函

数中的参数 ε。 本文采用能自动计算损失函数中的
参数 ε 并能通过 ν 的选择控制支持向量个数的 ν-
SVR[11]。 ν-SVR 将 ε 作为决策变量，求解最优化问题
（5）建立：

w,b,ζ,ζ*,ε
min 1

2 wTw+C vε+ 1
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yi-（wT准（xi）+b）燮ε+ζi*， （5）
ζi，ζi*>0，i=1,…l,ε>0

式（5）的对偶形式：
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0燮αi， αi
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求解二次规划问题（6）可得 ν-SVR。
可以证明 [11]：给定参数 C，如果 ν-SVR 的解为

（ε， w，b），而 ε-SVR 事先取 ε=ε并与 ν-SVR 取相同
的 C，那么 ε-SVR得到的解为（w，b）。ν-SVR的性能取
决于参数 C、ν。 惩罚因子 C是模型复杂度和推广能力
的折中， 用于调节样本空间中置信范围和经验风险的
比例，决定了对损失大于 ε的样本的惩罚程度。 参数 ν
表示支持向量的下界与间隙误差的上界。 不敏感损失
参数 ε 控制着不敏感带的宽度，影响着支持向量的数
目，ε 值越大，支持向量数目减少，回归估计的精度越
低。 由于 ν用于优化参数 ε，因此 ν也间接影响着支持
向量的数目和预测的精度，ν 的减少导致支持向量的
减少；参数 ν的有效取值范围为 ν∈[0，1][11]。

3 实例分析

考虑鸭绿江上游云峰水库入库控制站临江站洪水

过程预报问题。 以临江站上游十三道湾站的流量过程
为入流、考虑十三道站湾至临江站区间降雨径流影响，
预报临江站洪水过程。 十三道站湾至临江站区间雨量
站稀少， 难以建立新安江模型等概念性水文模型进行
降雨径流预报。本文采用 ν-SVR洪水过程预报模型方
法进行临江站洪水过程预报。
以十三道湾站流量过程、 临江站前期流量过程、十

三道湾站至临江站区间降雨及前期影响雨量作为输入，
临江站流量过程作为输出，建立如下系统响应模型：

Q1（j）=f（Q1（j-mp10-1），… ,Q1（j-mp10-mp1），Q2（j-
mp20 -1），… ,Q2 （j -mp20 -mp2），Pw （j -mp30 -1）… ,Pw （j -
mp30-mp3），Pa（j-mp40-1）…,Pa（j-mp40-mp4）） （7）
式中：Q1 （j），j=1，2， …为临江站流量过程；Q2 （j），j=
1，2，…为十三道湾站流量过程；Pw（j），j=1，2，…为十三
道湾站至临江站区间面平均雨量过程；Pa（j），j=1，2，…
为区间前期影响雨量过程 ；mp10=3，mp1=4；mp20=3，
mp2=4；mp30=0，mp3=8；mp40=0，mp4=1， 时段长为 3h，预
见期为 τ=（1+3）×3=12h。 十三道湾站至临江站区间面
平均雨量采用临江、八道沟、十三道湾、柳树河、闹枝沟
5站算术平均计算。 前期影响雨量采用以下公式计算：

Pa=kp1+k2p2+…+knpn （8）
若 Pa>Im ， 则取 Pa=Im （9）

式中：Pt，t=1，2，…，n 为前 t 日日降水量，取 n=15；k 为
日折减系数；Im为最大初损值；经分析，取 Im=100mm，
k=0.88。
对于回归模型 （7），可以采用混合线性回归模

型[12-13]逼近、BP人工神经网络模型逼近[3]或支持向量机

回归模型逼近[4]。 本文采用 ν-SVR 逼近回归模型（7），
建模步骤如下：

（1）样本归一化处理。 为避免各个因子之间的量级
差异，消除量纲和单位不同对各个因子的影响，需对样
本进行归一化处理，将输入和输出统一归一化到[0,1]内：

y*= y-ymin

ymax-ymin
（10）

式中：y*为标准化处理后的数据；y 为原始数据；ymax为

样本系列最大值；ymin为样本系列最小值。
（2）确定核函数。 选定径向基核函数，核函数所含

的参数为 σ。
（3）参数选择。 给定惩罚因子 C、核函数参数 σ及
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图 1 临江站洪水过程（2012.5.1 8:00～2012.9.30 8:00,Δt=3h）
Fig.1 The flood hydrograph of the Linjiang station (2012.5.1 8:00～2012.9.30 8:00,Δt=3h)
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表3 确定性系数及相对误差统计
Table3 The statistics of the deterministic coefficient and relative errors

年份
线性动态系统 BP 神经网络 ε-SVR ν-SVR

确定性系数 洪峰相对误差/% 确定性系数 洪峰相对误差/% 确定性系数 洪峰相对误差/% 确定性系数 洪峰相对误差/%

率定期

2004 0.92 9.52 0.98 -0.35 0.98 -0.82 0.98 -2.14

2005 0.92 -7.97 0.98 -6.23 0.96 -9.93 0.96 -8.56

2007 0.95 -15.08 0.99 -6.86 0.98 -2.08 0.98 -10.49

2010 0.92 9.13 0.98 0.66 0.99 0.93 0.98 1.87

验证期
2012 0.94 -10.49 0.96 -15.20 0.98 -8.90 0.97 -9.70

2013 0.93 8.69 0.95 9.66 0.96 -3.26 0.96 -6.48

支持向量控制参数 ν，求解二次规划问题（6）可得 ν-
SVR 模型，归一化后的实测值与预报值的均方误差为：

MSE= 1
l

l

i=1
Σ（f（xi）-yi）2 （11）

通过极小化均方误差， 可得求得 ν-SVR模型参数
C、σ、ν。通过极小化均方误差求解的 ν-SVR模型，其支持
向量的个数可能很大。 固定参数 C、σ，通过摄动参数 ν∈
[0，1]，分析预报误差及支持向量机个数，最终确定参数 ν。
对于临江站洪水过程预报模型 （7）， 本文采用

1998~2014 年的大水年份即 2004、2005、2007、2010、
2012、2013 年汛期洪水过程资料和相应的降水资料进
行模型率定和验证，资料情况见表 1。

本文基于 libsvm 工具箱 [14] 开源软件编写 ν-SVR
求解程序，取 ν=1，采用群体复合型进化算法 [15]进行参

数 C、σ 优选，得最优参数为 [C,σ]= [16.1255,0.0753]。
摄动参数 ν，求得 ν-SVR，统计误差见表 2。

由表 2 可以看出， 参数 ν 减
小，支持向量机数目随之减少，预
测精度也降低；参数 ν 增加，预测
精度提高， 但支持向量数目也增
加。 当 ν=0.06 时，模型拟合精度
可以接受，支持向量的数目较少，
模型相对简单。最终确定 ν=0.06，
相应的支持向量数目为 194。
将 ν-SVR 模型与线性动态

系统模型、ε-SVR 模型、BP 人工
神经网络对比，分析 ν-SVR 的性
能。 线性动态系统模型采用最小

表1 模型率定和验证资料说明
Table1 The data of the calibration and validation of the model

资料年份 起止时间 备注

2004 6-19 8:00～9-18 8:00 率定

2005 5-8 8:00～9-19 8:00 率定

2007 7-30 8:00～9-30 8:00 率定

2010 7-17 8:00～9-30 8:00 率定

2012 5-1 8:00～9-30 8:00 验证

2013 5-1 8:00～9-30 8:00 验证

表2 ν-SVR模型参数ν的摄动分析
Table2 The perturbation analysis of the parameter ν

序号 ν MSE 确定性系数 洪峰相对误差/% 支持向量数目

1 1 0.000226 0.98 6.37 2737

2 0.54 0.000228 0.97 6.60 1610

3 0.29 0.000232 0.97 6.89 879

4 0.19 0.000233 0.97 6.67 584

5 0.14 0.000232 0.97 7.39 439

6 0.11 0.000233 0.97 8.78 345

7 0.09 0.000241 0.97 8.43 284

8 0.07 0.000244 0.97 9.35 221

9 0.06 0.000258 0.97 9.91 194

10 0.04 0.000397 0.96 12.41 138

但灵芝等：ν-支持向量机洪水预报模型研究 9
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图 2 临江站洪水过程（2013.5.1 8:00～2013.9.30 8:00,Δt=3h）
Fig.2 The flood hydrograph of the Linjiang station (2013.5.1 8:00～2013.9.30 8:00,Δt=3h)

二乘法求解；ε-SVR 模型选取径向基核函数， 采用群
体复合型进化算法优化参数 C， σ，ε；BP 人工神经网
络采用 3层结构网络并采用 MATLAB 求解。 4种方法
计算的洪水过程确定性系数及洪峰相对误差统计见表

3，验证期洪水过程线拟合效果见图 1～图 2。 其中，ε-
SVR 最优参数为[C,σ,ε]= [18.1255, 0.07534, 0.01]，支
持向量个数为 447。
从表 3、图 1、图 2 可以看出：
（1）4 种模型中，无论是率定期还是验证期，线性

动态系统模型的确定性系数最低、洪峰相对误差较大，
且从过程线看， 线性动态系统模型的计算结果表现出
不合理的跳动。

（2） 对于率定期，BP 神经网络模型的确定性系数
及洪峰相对误差均好于线性动态系统模型、ε-SVR 模
型以及 ν-SVR 模型；但对于验证期，BP 神经网络模型
效果较差。 这也印证了 BP 神经网络模型存在过学习、
泛化能力差的固有缺陷。

（3） 无论是率定期还是验证期，ε-SVR 模型的
确定性系数及洪峰相对误差均好于 ν-SVR 模型 ，
但 ε-SVR 模型的支持向量个数为 447， 而 ν-SVR
模型的支持向量数目为 194。 ν-SVR 模型比 ε-SVR
模型简单 ，精度稍低 ，但在可接受的范围之内 。 此
外，从过程线看，ε-SVR 模型以及 ν-SVR 模型均表
现良好。

4 结语

以鸭绿江流域临江站洪水过程预报问题为研究对

象，建立了临江站洪水过程 ν-
SVR 预报模型 ， 采用 1998~
2014 年间的大水年份 2004、
2005、2007、2010 年洪水过程
资料和相应的降水资料及

2012、2013 年洪水过程资料和
相应的降水资料对 ν-SVR 预
报模型进行了率定和验证，并
与线性动态系统 、BP 神经网
络和 ε-SVR 模型比较， 结论
如下：

（1）ε-SVR 洪水过程预报
模型及 ν-SVR 洪水过程预报
模型较线性动态系统模型和

BP 人工神经网络具有较高的
精度、更好的非线性拟合能力和泛化能力。

（2）ν-SVR 洪水过程预报模型， 相比 ε-SVR 能很
好地控制支持向量个数， 降低模型的复杂程度的同时
能保持良好的预报精度。

（3）ν-SVR 洪水过程预报模型用于临江站洪水过
程预测时， 能很好的反应十三道湾站及区间降雨对临
江站洪水过程的影响；将前期影响雨量纳入回归因子，
也降低了模型的复杂程度， 实例应用表明了模型的可
行性和有效性。
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Flood Forecasting Model with ν-Support Vector Machine

DAN Lingzhi1, WANG Jianqun1, CHEN Lixiang2, CHEN Honghong1

(1. College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing 210098, China;

2. Bureau of Hydrology, Songliao Water Resources Commission, Changchun 130021, China)

Abstract: In order to improve the capacity of nonlinear fitting and accuracy of flood forecasting, the support vector machine
model was studied. For the actual situation of the Linjiang Station on the Yalujiang River, the flood forecasting model for the
Linjiang Station with ν-SVR forecasting model was established. The precipitation and discharge process data in the flood years
from 1998 to 2014 in the watershed were used to calibrate and validatethe the model. The flood forecasting model for the
Linjiang Station with ν -SVR was compared with the linear dynamic system model, BP neural network model and ε -SVR
model. The results show that the flood forecasting model with ν-SVR has a high precision than the linear dynamic system
model and BP neural network model. The flood forecasting model with ν -SVR has better nonlinear fitting ability and
generalization ability, can control the number of support vectors and reduce the complexity of the model, while maintaining a
good prediction accuracy.
Key words: flood forecasting; support vector machine; linear dynamic systems; BP neural network
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