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摘要 : 尝试把最近发展起来的支持向量机引入水文预测中 , 建立了支持向量机水文回归预测模型 , 为小样本情况下

水文预测提供一种行之有效的可选择的方法。在此基础上 , 为了更好地处理水文系统中广泛存在的不确定、模糊信

息 , 进一步把模糊模式识别理论引入支持向量机 , 提出一种模糊模式识别核函数。该核函数具有更明确合理的物理

意义。冰凌预测实例表明了 SVM水文回归预测方法及模糊模式识别核函数的有效性和可行性。
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由于水文系统的复杂性 , 所涉及的参数通常是不确定的、模糊的 , 影响水文系统特性的各要素之间存在着

非常复杂的非线性关系 , 难以用确定的数学模型描述 , 传统的方法存在不足。在预测领域 , 近年来一些数学方

法得到较大的发展 , 如神经网络。神经网络方法存在一定的学习和泛化误差 , 同时影响人工神经网络拓扑结构

的因素众多 , 且参数优选等问题使其应用推广存在一定的困难[1 ]。同时 , 神经网络方法是基于大样本的一种学

习方法。

支持向量机 (Support Vector Machine , SVM)方法建模不必知道因变量和自变量之间的关系 ,通过对样本的学

习即可获得因变量和自变量之间非常复杂的映射关系 ; 与传统的神经网络不同 , SVM应用的是结构风险最小

化原则 , 而不是经验风险最小化原则 , 即 SVM寻求的是一般误差上界的最小化而不是单纯训练误差的最小化 ;

同时 , 它是基于小样本的一种学习方法 , 不必知道太多的数据即可建模[2 ]。因此本文尝试把 SVM引入水文预

测中。

核函数一直是 SVM研究的重点 , 不同的核函数会导致 SVM的泛化能力有很大的不同 , 如何根据所给数据

及实际问题选择合适的核函数具有重要意义。水文系统存在不确定性与模糊性[3 ] , 为了更好地处理这些不确

定、模糊信息 , 本文提出了一种模糊模式识别核函数 , 从而把模糊模式识别理论与 SVM结合起来。模糊模式

识别核函数具有更加明确合理的物理意义。实例检验都表明了该核函数的有效性和可行性。

1 　基于模糊模式识别的支持向量机的回归预测方法

首先 , 根据成因分析 , 确定水文预测因子。设 m个预测因子组成预测因子集

x = { x1 , x2 , ⋯, xm} (1)

预测对象只有一个 , 即水文要素 , 设为 y。

有 n个学习样本 , 组成样本集 S :

S = { x , y} j　　　j = 1 ,2 , ⋯, n (2)
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其中 , x∈Rm , y∈R。

设存在一个映射 f ( x) , 并假设所有训练数据都可以在精度ε下无误差地用函数 f ( x)拟合。

yj - f j ( x) ≤ε

f j ( x) - yj ≤ε
　　　j = 1 ,2 , ⋯, n (3)

考虑到允许拟合误差的情况 , 引入松弛因子ξj≥0和ξ
3
j ≥0 , 则式 (3)变成

yj - f j ( x) ≤ε+ξj

f j ( x) - yj ≤ε+ξ3
j

ξj ≥0

ξ3
j ≥0

(4)

首先 , 考虑 SVM线性回归情况 , 然后再推广到复杂的非线性问题。线性回归为了计算学习样本的 SVM和

式 (5)中的 C , 需要解下面的以式 (4)为约束的以下优化问题 :

Min <( w ,ξ,ξ3 ) =
1
2

( wT w) + C 6
n

j = 1

ξj + 6
n

j = 1

ξ3
j (5)

式 (5)的第 1项使样本到超平面的距离尽量大 , 从而提高泛化能力 ; 第 2项则使误差尽量小。为求解这个优

化问题 , 引入拉格郎日函数 , 得到其对偶优化问题

MaxW (α,α3 ) = -
1
2 6

n

i , j = 1

(α3
i - αi) (α3

j - αj) ( xi ·xj) + 6
n

i = 1
yi (α3

i - αi) - 6
n

i =1

ε(α3
i +αi) (6)

其中

0 ≤αi ,α3
i ≤ C　　　i = 1 ,2 , ⋯, n (7)

6
n

i = 1

(αi - α3
i ) = 0 (8)

对于非线性回归 , 与非线性分类相似 , 同样使用一非线性映射ω把数据从原空间 Rm 映射到一个高维特征

空间Ω , 再在高维特征空间进行线性回归 , 其关键问题也是核函数 K( x , x′)的采用。

K( x , y) =Ω( x) ·Ω( x′) (9)

其中 , K( x , y)为核函数。

根据分析比较验证选取合适的核 , 从而得到回归预测模型

f ( x) = sign 6
支持向量

αjyj K( x , xj) + b (10)

采用二次优化方法的内点算法 , 运用Matlab可以较为容易的求解上述优化问题[4～6 ]。

根据具体问题选择合适的核函数把线性回归推广到非线性回归非常重要。常用的核函数有 :①多项式核函

数 : K ( x , x′) = ( x ·x′+ 1 ) d , d = 1 , 2 , ⋯, n ; ② 径向基函数 ( RBF ) 核函数 : K ( x , x′) = exp

- ‖x - x′‖2/ 2σ2 ; ③Sigmoid核函数 : K( x , x′) = tanh[ b ( x·x′) - c ]

从物理意义上 ,核函数 K( x , x′)本质上是向量 x , x′之间的一种相似性度量[5 ]。当前常用的核函数如 RBF

核函数物理意义不十分明确。陈守煜教授在模糊优选理论的基础上建立了一种新的人工神经网络 , 网络的激励

函数采用模糊优选及模糊模式识别模型[7 ,8 ] , 网络在径流预报等水文水资源领域的应用中取得了较好的效果 ,

证明了模型的优越性。而文献[6 ]从 SVM与人工神经网络的关系方面论述了两者的等价性。因此 , 考虑上述原

因 , 在模糊模式识别理论[3 ]的基础上 , 本文引入以下核函数 :

K( x , x′) =

1　　　　　　　　　　　　　　x = x′

1 6
n

k = 1

6
m

i = 1

[ w i ( x i - x′i ) ]2

6
m

i =1
[ w i ( xi - x′ik) ]2

　　　x ≠ x′
(11)
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其中 , x = ( x1 , x2 , ⋯, xm) , xk = ( x1 k , x2 k , ⋯, xmk) , k = 1 , 2 , ⋯, n。称上述核函数为模糊模式识别核函数

( Fuzzy Recognition Kernel , FRK) 。考虑 m个预测因子对预测对象的影响程度不同 ,模型中引入预测因子的权向量

w = ( w1 , w2 , ⋯, wm) (12)

模糊模式识别理论建立在相对隶属度概念[3 ]之上 , 因此模糊模式识别核函数更加全面的描述了向量 x , x′

之间相似程度。考虑到在预测领域实际应用中 , 各预测因子对预测对象的贡献程度往往是不相同的。模糊模式

识别核函数引入了指标权向量概念 , 从而体现出这种差别。因而 , 与传统核函数相比 , 模糊模式识别核函数具

有更加合理的物理意义。

式 (11)和径向基函数 (RBF)核函数类似 , 是 K( x - x′)的形式。一维 K( x)函数可以表示为

K( x) = 1 6
n

k = 1

‖x‖2

‖x - xk ‖
2 = 1 6

n

k =1

x2

( x - xk) 2 (13)

K( x) ≥0 , 可以证明它满足文献[9 ]中关于支撑矢量核函数条件 2的要求。

模糊模式识别核函数中预测因子的权向量 w可以根据统计相关理论确定[10 ]。

w = | ρ1 | 6
m

i =1
| ρi | , | ρ2 | 6

m

i =1
| ρi | , ⋯, | ρm | 6

m

i = 1
| ρi | = ( w1 , w2 , ⋯, wm) (14)

其中　ρi为样本与预测因子 i 间的相关系数 , 根据相关分析 , 有

ρi = 6
n

j = 1

( xij - �x i) ( yj - �y) 6
n

j =1

( x ij - �x i)
2 6

n

j = 1

( yj - �y) 2 (15)

式中　�x i为预测因子 i特征值的均值 ; �y 为样本均值。

2 　算例分析

为验证支持向量机的水文回归预测方法的有效性 , 以黄河内蒙古段开河、封河历时预测为例 , 编写程序 ,

进行学习预测。影响凌汛的三大因素是热力因素、动力因素与河势因素。通过相关分析确定封河历时预测因

子 : x1累计负气温、x2水位及 x3流量 ; 开河历时预测因子 : x1累计正气温、x2水位、x3流量及 x4封河期最

大冰厚[11 ]。

211 　黄河内蒙古段三湖河口站开河历时预测

三湖河口站各开河历时预测因子相关系数为 x1 : - 01240 9 ; x2 : 01136 9 ; x3 : - 01124 1 ; x4 : - 01486 0。

三湖河口站预报因子特征值与开河历时见表 1。

由式 (14)及开河历时 y与预测因子 ( x1 , x2 , x3 , x4)之间的相关系数 , 计算得到 4 个预测因子的权向量 :

w = ( w1 , w2 , ⋯, w4) = (0124 , 0114 , 0113 , 0149) 。

表 1　三湖河口站预测因子特征值、开河历时实测值[ 11]及预测模型学习检验值

Table 1 Training sample data and forecasting value of ice flood at Sanhuhekou

序号 年度
累计正气
温/ ℃

水位
/ m

流量
/ (m3·s - 1)

封河期最
大冰厚/ m

开河历时
/ d

开河历时预
测值/ d

相差天数
/ d

1 1968 - 1969 4612 1 019155 1 240 0183 37 35 2
2 1969 - 1970 4617 1 019134 1 150 0192 26 34 8
3 1970 - 1971 2015 1 019144 713 0175 37 37 0
4 1971 - 1972 6110 1 019197 1 150 0192 44 36 8
5 1972 - 1973 816 1 019149 816 0168 42 38 4
6 1973 - 1974 1611 1 019181 893 0170 34 39 5
7 1974 - 1975 1915 1 018177 1 150 0178 40 34 6
8 1975 - 1976 810 1 019131 760 0170 37 37 0
9 1976 - 1977 5912 1 019144 849 0182 32 36 4
10 1977 - 1978 814 1 019161 774 0157 42 41 1
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续表 1

序号 年度
累计正气
温/ ℃

水位
/ m

流量
/ (m3·s - 1)

封河期最
大冰厚/ m

开河历时
/ d

开河历时预
测值/ d

相差天数
/ d

11 1978 - 1979 814 1 018197 692 0159 42 39 3
12 1979 - 1980 14015 1 019115 981 0195 34 34 0
13 1980 - 1981 3814 1 019153 851 0183 44 36 8
14 1981 - 1982 1517 1 018117 779 0174 42 35 7
15 1982 - 1983 2614 1 018182 1 210 0166 34 36 2
16 1983 - 1984 2417 1 019145 1 100 0176 32 36 4
17 1984 - 1985 2516 1 018195 745 0180 35 35 0
18 1985 - 1986 2812 1 019144 1 080 0172 35 37 2
19 1986 - 1987 1614 1 018120 690 0170 36 36 0
20 1987 - 1988 1417 1 018170 680 0165 34 37 3
21 1988 - 1989 1814 1 019121 1170 0155 39 39 0
22 1989 - 1990 1415 1 019122 900 0160 49 39 10
23 1990 - 1991 4511 1 018143 820 0150 39 39 0
24 1991 - 1992 1816 1 018159 680 0153 39 39 0
25 1992 - 1993 6213 1 020120 1270 0160 42 42 0
26 1993 - 1994 1511 1 019114 290 0153 41 41 0
27 1994 - 1995 215 1 019144 760 0151 43 41 2
28 1995 - 1996 1014 1 020125 1300 0163 36 40 4

29 1996 - 1997 4915 1 019143 1 340 0160 42 39 3
30 1997 - 1998 6318 1 019196 1 850 0158 40 39 1
31 1998 - 1999 315 1 019181 820 0148 44 41 3
32 1999 - 2000 3716 1 019194 1020 0152 40 43 3
33 2000 - 2001 1218 1 019170 550 0143 43 45 2

以上 33年的观测数据 , 前 28年作为学习样本建立预测模型 , 后 5年作为检验样本对预测模型进行检验。

首先对学习样本预测因子特征值进行规格化得到矩阵 R

R =

01683 3 01679 7 01869 6 01576 1 01955 8 01901 4 01876 8

01423 1 01562 5 01610 6 01865 4 01634 6 01788 5 01288 5

01084 5 01211 3 01826 8 01211 3 01681 7 01573 2 01211 3

01266 7 01066 7 01444 4 01066 7 01600 0 01555 6 01377 8

　

01960 1 01589 1 01957 2 019572 01000 0 01739 9 01904 3

01548 1 01610 6 01692 3 01384 6 01471 2 01653 8 01000 0

01760 6 01635 2 01740 8 01856 3 01449 3 01632 4 01733 8

01555 6 01288 9 01844 4 01800 0 01000 0 01266 7 01466 7

　

01826 8 01839 1 01832 6 01813 8 01899 3 01911 6 01884 8

01312 5 01615 4 01375 0 01610 6 01014 4 01254 8 01500 0

01126 8 01281 7 01781 7 01309 9 01859 2 01873 2 01183 1

01644 4 01422 2 01333 3 01511 1 01555 6 01666 7 01888 9

　

01913 0 01691 3 01883 3 01566 7 01908 7 11000 0 01942 8

01504 8 01125 0 01201 9 01976 0 01466 3 01610 6 11000 0

01563 4 01676 1 01873 2 01042 3 11000 0 01760 6 01000 0

01777 8 11000 0 01933 3 01777 8 01933 3 01977 8 01711 1

采用径向基函数核函数 , C取 100 , ξ取 01001 , 通过对样本的学习 , 取得了较好的效果。最后 , 得到 20

个支持向量 (VR) 。建立预报模型 , 对学习样本的检验结果见表 1。把检验样本输入模型 , 得到 5个检验样本预

测结果见表 1 , 可以看到平均相差天数为 214 d。

同样 , 对模糊模式识别核函数下的 SVM径流回归预报模型进行验证。C取 100 , ξ取 01001对学习样本进
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行学习 , 同样得到 20个支持向量 , 建立预测模型 , 得到模型检验结果见表 2。

本文同时对 SVM径流回归预测模型与模糊优选 BP神经网络 ( Fuzzy Optimal Neural Network , FONN)预测方

法[11 ]进行了分析比较。SVM回归预测 (RBF Kernel)和 SVM回归预测 (FRK) 预测检验平均相差天数为 214 d , 而

FONN的预测检验平均相差天数为 3 d。

212 　黄河内蒙段巴彦高勒站封河历时预测

以黄河内蒙段巴彦高勒站 1968年至 2002年的凌汛资料为例 , 采用本文提出的预测方法模型 , 对其封河日

期进行预测。封河历时 y与预测因子 ( x1 , x2 , x3)之间的相关系数为 x1 :0184 ; x2 :0146 ; x3 :0109。

同样 , 计算得到 3个预测因子的权向量 : w = ( w1 , w2 , w3) = (0160 , 0133 , 0107)

巴彦高勒站预报因子特征值与封河历时相关资料略[11 ]。同样对于 34年的观测数据 , 前 29年的作为学习样

本建立预测模型 , 后面的 5年作为检验样本对预测模型进行检验。分别采用 RBF核函数和模糊模式识别核函数

(FRK) , 对样本进行学习得到支持向量 (VR) , 建立预报模型。把检验样本输入模型 , 得到两种核函数下检验样

本预测结果见表 3。
表 2　模糊模式识别核函数 SVM预测结果检验

Table 2 Forecasting value of the test samples

at Sanhuhekou

序号 年度
观测值

/ (m3·s - 1)
预测值

/ (m3·s - 1)
相差天
数/ d
平均相
差天数/ d

1 1996 - 1997 42 40 2
2 1997 - 1998 40 38 2
3 1998 - 1999 44 41 3 214
4 1999 - 2000 40 43 3
5 2000 - 2001 43 45 2

表 3　黄河内蒙段巴彦高勒站封河历时 SVM预测结果检验

Table 3 Forecasting value of the test samples at Bayangaole

序号 年度
观测值

/ (m3·s - 1)
预测值/ (m3·s - 1) 相差天数/ d 平均相差天数/ d

RBF FRK RBF FRK RBF FRK
1 1996 - 1997 41 43 40 2 1
2 1997 - 1998 51 52 50 1 1
3 1998 - 1999 54 50 51 4 3 215 212
4 1999 - 2000 54 58 58 4 4
5 2000 - 2001 45 46 43 1 2

对 SVM径流回归预测模型与模糊优选 BP神经网络预测方法[11 ]进行分析比较。SVM回归预测 (RBF Kernel)

和 SVM回归预测 (FRK) 预测检验平均相差天数分别为 215 d与 212 d , 而模糊优选 BP神经网络 ( Fuzzy Optimal

Neural Network , FONN)的预测检验平均相差天数为 217 d。

综上所述可以看到 , 本文给出的 SVM回归预测模型方法取得较好的预测结果 , 满足水文预报的精度要求。

模糊模式识别核函数取得了相对较优的预测结果 , 尽管两种核函数预测平均误差接近 , 但模糊模式识别核函数

的 SVM预报模型误差比较平均 , 表现出更好的泛化性能。

SVM水文回归预测模型方法的拟合学习样本相对误差值处于 015 %～30 %之间。根据文献 [ 11 ] , SVM方法

对学习样本拟合误差大于人工神经网络方法 , 这说明 SVM拟合能力相对稍逊于人工神经网络。但 SVM的预测

误差与拟合误差相对于神经网络方法较为均衡 , 这也体现了 SVM较强的泛化 (预测)能力的特点与优点。还应

指出 , SVM水文回归预测模型方法操作较为简单 , 样本学习计算十分快捷 , 体现出比神经网络等方法较为优

越的一面。

3 　结　　语

无论是 SVM方法还是人工神经网络方法都属于集中参数预测方法[6 ] , 这类方法对于参数变化不大的系统

具有广泛的适用性 , 对于水文资料缺乏 , 系统结构研究尚欠清晰的条件下这类模型往往能获得可接受的模拟和

预测效果。正是基于此 , 本文把支持向量机方法引入到水文预报预测中来。进一步 , 在模糊模式识别理论基础

上 , 给出了 SVM的模糊模式识别核函数。模型方法取得了较好的预测结果。SVM还在不断的发展完善中 , 作

为一个有力的模型工具 , 其在水文领域的应用还需要进一步研究与检验 , 本文工作是在这方面的有益尝试。
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A SVM regress forecasting method based on the fuzzy recognition theory

LI Qing2guo , CHEN Shou2yu

( Dalian University of Technology , Dalian 116024 , China)

Abstract : This paper first introduces the support vector machine (SVM) regression forecasting method into hydrological fore2
casting1 Further , based on the fuzzy recognition theory proposed by Prof1 Chen Shou2yu , a new kind of kernel function of SVM

is proposed in the paper1 The kernel function has a more reasonable physical significance1 At the end , the results of a study

case show that the SVM regression hydrological forecasting method and the kernel function of fuzzy pattern recognition is rea2
sonable and feasible1

Key words : hydrology forecasting ; support vector machine ; fuzzy pattern recognition
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