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中的应用逐渐增多ꎮ 从人工神经网络模型与物理模型的耦合、多人工神经网络模型的耦合、分解技

术与机器学习方法的耦合、人工神经网络模型与智能优化算法的耦合 ４ 个方面进行系统梳理和总

结ꎬ阐述提高预测精度的原因及各方法的优势ꎮ 同时ꎬ提出当前研究中存在的问题并进行展望ꎬ可
为径流预测和水资源管理提供支持ꎮ
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引言

径流变化对水文水资源系统和社会经济发展至

关重要ꎬ相关人员一般根据径流变化的特征规律指导

资源环境管理和流域水量调度ꎬ并且径流变化也能对

相关水利工程有一定参考作用ꎮ 全球变化和城镇化

导致暴雨洪涝灾害频发ꎮ 入夏后的暴雨洪水易造成

严重的人员和经济损失[１]ꎮ 通过越来越精确的径流

预测ꎬ可以提前预警洪涝等水文气象灾害ꎬ提前安排

防灾减灾工作ꎬ尽力减少各种损失ꎮ 因此ꎬ进一步延

长径流预见期ꎬ提高径流预测精度ꎬ是可持续发展的

重要支撑和必然要求ꎬ具有理论和实际的双重意义ꎮ
传统径流预测方法通常基于过程的物理模型和

数据的统计模型ꎬ通过考虑流域的地形、土地利用、降
水量、蒸散发量等因素预测未来径流量ꎮ Ｖｏｇｅｌ 等[２]

用流量持续时间曲线作为统计工具分析并预测径流ꎮ
张洪刚等[３]采用统计模型中的 Ｍａｎｎ￣Ｋｅｎｄａｌｌ 法和线

性回归分析对汉江上游的径流变化进行预测ꎮ 然而ꎬ
传统方法很难考虑到所有复杂因素和交互作用ꎬ因此

预测精度和实时性受限ꎮ 相比之下ꎬ机器学习模型可

以通过学习数据的模式和规律进行预测ꎮ 数据的模

式是指数据中可识别的重复性结构、规律或特征ꎮ 这

些模式包含趋势模式、季节性模式、循环模式和随机

模式ꎬ通常与非系统性的外部因素相关[４]ꎮ 相比传统

的物理模型ꎬ机器学习模型可以更准确地捕捉和模拟

非线性、非平稳的水文过程ꎮ 这些模型还能快速处理

和预测大量数据并从中提取更多有用的特征和信息ꎬ
提高模型的实时性和应用效率ꎬ增加预测准确性[５]ꎮ
因此ꎬ机器学习模型不仅能适应不同类型的流域和水

文条件ꎬ还能在预测新数据时显示出卓越的性能ꎬ在
径流预测方面非常优秀ꎮ

在水文领域ꎬ 多种人工神经网络 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)模型已被应用到不同时空尺度

的径流预测中ꎬ包括反向传播 ( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ
ＢＰ) 神 经 网 络 模 型、 径 向 基 函 数 ( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ) 神 经 网 络 和 广 义 回 归 神 经 网 络

(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＲＮＮ)模型、
循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)模型、
Ｅｌｍａｎ 神经网络模型、长短期记忆( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ) 神 经 网 络 模 型、 卷 积 神 经 网 络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)模型、门控循环

单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)神经网络模型等ꎮ
传统方法通常只考虑某一种模型ꎬ难以适应复

杂多变的水文条件ꎬ而机器学习耦合预测模型可以

通过将多种预测方法有机结合ꎬ提高模型的泛化能

力ꎬ适应更多流域和水文条件ꎮ 机器学习耦合预测

模型能利用多种预测方法的优势ꎬ将预测结果进行

整合和优化ꎬ从而提高预测的实时性ꎬ满足应急响应

和水资源管理的需要ꎮ 目前常见的机器学习耦合预

测模型主要包括人工神经网络模型与物理模型的耦

合、多人工神经网络模型的耦合、分解技术与机器学

习方法的耦合、人工神经网络模型与智能优化算法

的耦合ꎮ 以往研究大多集中在物理模型与机器学习

模型的耦合分析和应用上ꎬ但对多模型集成方法等

方面缺乏凝练ꎮ 基于此ꎬ本研究总结了多模型集成

方法以及分解技术等方法在径流预测中的应用ꎮ

１　 耦合人工神经网络模型在径流预测中的

应用

　 　 人工神经网络模型在径流预测中的主要发展方

向涵盖了物理模型与机器学习模型的耦合、多机器

学习模型集成、分解技术与机器学习方法的耦合以

及智能优化算法与预测模型的耦合ꎮ 将物理模型与

机器学习模型结合ꎬ充分利用两者的优势ꎬ提高预测

精度ꎮ 多机器学习模型集成通过整合多种模型的预

测结果ꎬ增强模型的稳健性和泛化能力ꎮ 将分解技

术与机器学习方法耦合ꎬ可以有效处理复杂的径流

预测问题ꎬ提高模型的拟合能力和效率ꎮ 人工神经

网络模型与智能优化算法的耦合ꎬ可以自动调整模

型参数ꎬ进一步优化预测性能ꎬ提高径流预测的准确

性和可靠性ꎮ 这些发展共同推动着人工神经网络在

径流预测领域的持续进步与应用ꎮ
１.１　 人工神经网络模型与物理模型的耦合

在径流预测领域ꎬ将物理模型中所蕴含的先验

知识与机器学习的学习能力相融合ꎬ约束网络的收

敛方向ꎬ形成一种灵活的数据融合范式ꎬ可提高泛化

能力并有效降低由不确定性引发的模拟误差ꎮ 在径

流预测方面ꎬ物理模型与 ＢＰ 网络及 ＬＳＴＭ 神经网络

的结合被广泛采用ꎮ
由于 ＢＰ 网络在缺少实测前期流量的情况下不

能连续模拟ꎬ并且其阶数及隐含层神经元数目难以确

定ꎬ阚光远等[６] 构建了 ＢＰ 汇流模型ꎬ并与 Ｋ 最近邻
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(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ) 误差修正模型组成 ＢＫ
(ＢＰ￣ＫＮＮ)汇流模型ꎮ ＢＫ 模型又与新安江产流模型

耦合ꎬ融合了概念性与黑箱模型的优势ꎬ使模拟效果

更为优异ꎮ 针对城市降雨径流和内涝预测问题ꎬ刘媛

媛等[７]将 ＢＰ 网络与水文水动力学模型相耦合ꎬ研究

表明该模型的误差较小且计算速度快ꎬ有效解决了此

类时效性问题ꎮ 李鑫等[８] 采用非等权重的参数率定

法对新安江模型进行参数率定并将其与 ＢＰ 网络的

计算结果进行耦合ꎬ从而提高了预测精度ꎮ
ＬＳＴＭ 模型与物理模型结合能充分融合 ＬＳＴＭ

模型的时间序列建模特性与物理模型的系统动态

性ꎬ从而提升径流预测的精度和可靠性ꎮ Ｓｉｎｇｈ 等[９]

介绍了物理融合长短期记忆网络 ( ｐｈｙｓｉｃｓ￣ｉｎｆｕｓｅｄ
ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＩ￣ＬＳＴＭ)ꎬ该模型有

助于对稀缺数据集进行泛化ꎬ证明了物理融合神经

网络的有效性ꎮ 由于城市河道径流预测与水质分析

难以有效完成ꎬ李易凡[１０]采用物理机制驱动的水文

模型 ＳＯＢＥＫ、自适应模糊神经网络以及 ＬＳＴＭ 神经

网络进行建模ꎬ研究表明 ＬＳＴＭ 模型在稳定性及预

测洪峰方面优于其他模型ꎬ结合 ３ 种模型的优势可

以在一定程度上提高城市流域的降水径流预测能

力ꎮ 陈剑飞等[１１] 将 ＣＳＳＰｖ２ ( ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅ ｓｕｒｆａｃｅ￣
ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ ｖｅｒｓｉｏｎ ２)陆面水文模型与

ＬＳＴＭ 模型相耦合ꎬ先用 ＣＳＳＰｖ２ 模型来计算区间径

流量ꎬ再用 ＬＳＴＭ 模型来预测入库径流量ꎬ从而显著

提高了预测精度与适用性ꎮ 徐嘉远等[１２] 构建了基

于时变增益水文模型 ( ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｎｔ ｇａｉｎ ｍｏｄｅｌꎬ
ＴＶＧＭ)和 ＬＳＴＭ 神经网络的 ＴＶＧＭ￣ＬＳＴＭ 耦合模

型ꎬ并应用于 ２０１１—２０１８ 年白河流域径流模拟ꎬ结
果表明该模型能较好地模拟洪峰且有效规避过拟合

问题ꎬ研究时限内模型稳定性较强ꎮ
神经网络耦合物理模型在不同地理环境下应用

的案例见表 １ꎮ ＢＰ 模型与物理水文模型的耦合方法

在不同流域中展现了广泛的适用性ꎬ提高了流域径流

预测的准确性和可靠性ꎮ 不同流域的气候特征和地

理条件(季风气候、地形等)ꎬ在耦合方法的选择上产

生了差异ꎮ 这种方法能够更好地适应流域特点ꎬ提高

预测精度ꎬ并为不同气候条件下的水文过程提供深入

理解ꎮ 新安江模型对于湿润条件较好的地区有很好

的模拟效果ꎬ大多与 ＢＰ 网络相耦合ꎬ适用于不同的

季风区域及不同的地形ꎬ流域内的年降水会随地形或

季节变化ꎬ且该耦合模型可以及时预测降雨径流从而

有效避免洪涝灾害ꎬ减少损失ꎬ有较高的普适性ꎮ 针

对城市下垫面硬化及较为复杂的情况ꎬ一般将 ＢＰ 网

络与水文水动力模型相耦合ꎬ更加精确地预测城市降

雨径流ꎬ更好地解决内涝问题ꎮ 综上所述ꎬＢＰ 神经网

络模型与物理水文模型的耦合方法为流域水文预测

提供了一种灵活且有效的模拟工具ꎮ

表 １　 神经网络与物理模型的耦合在不同地理环境下的应用

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｏｆ ＡＮＮ ｗｉｔｈ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
神经网络 耦合的物理模型 流域 流域及气候特征

ＢＰ

Ｋ 最近邻误差修正模型、新安江模型[６] 东湾流域
流域西高东低ꎬ降水不均ꎬ年降水量随地形高度增加而

递增ꎬ半湿润区ꎬ大陆性季风气候

新安江模型(非等权重的参数率定法) [８] 屯溪流域
流域内是典型的以山地丘陵为主的山丘区ꎬ受季风影

响严重ꎬ湿润区ꎬ亚热带季风气候

水文水动力模型[７] 深圳市河湾流域 流域主要在城市ꎬ下垫面硬化程度高ꎬ亚热带季风气候

ＬＳＴＭ
ＳＯＢＥＫ 模型[１０] 茅洲河流域

流域内山地起伏较大、坡度较陡ꎬ全年气候温和湿度较

大ꎬ雨水较多ꎬ湿润区ꎬ南亚热带海洋性季风气候

ＣＳＳＰｖ２ 模型[１１] 红水河中游河段 流域内以山地为主ꎬ湿润区ꎬ亚热带温湿季风气候

ＴＶＧＭ 模型[１２] 白河流域 流域内以山地为主ꎬ半湿润区ꎬ亚热带季风气候

　 　 不同流域中ꎬ将 ＬＳＴＭ 神经网络与物理水文模

型耦合ꎬ以提升水文预测的准确性和适用性ꎮ 该方

法主要适用于以山地为主、降水较丰富、湿润条件较

好及属于季风气候的区域ꎬ将 ＬＳＴＭ 神经网络对序

列数据的建模能力与各种物理水文模型对流域水文

过程的物理描述相结合ꎬ更好地模拟复杂地形和气

候条件下的水文响应ꎮ 例如:ＬＳＴＭ 神经网络分别

与 ＳＯＢＥＫ、ＣＳＳＰｖ２ 和 ＴＶＧＭ 耦合应用于茅洲河流

域、红水河中游河段和白河流域ꎬ能更好地考虑季节

性水文变化和时变影响ꎬ提高对流域水文过程的理

解和预测能力ꎮ 综上所述ꎬ不同流域中 ＬＳＴＭ 神经

网络与物理水文模型的耦合方法ꎬ充分结合了数据

驱动和物理机制ꎬ以适应各流域的地理特征和气候

条件ꎮ 此方法为水文预测提供了一种灵活且高效的
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模拟工具ꎬ提高了径流预测准确性ꎮ
１.２　 多人工神经网络模型的耦合

在径流预测领域ꎬ多人工神经网络模型的耦合

相较于单一模型展现出显著优势ꎮ 通过将多个

ＡＮＮ 模型耦合ꎬ能充分融合各自优点ꎬ有效处理径

流预测中的复杂影响因素和相互作用ꎬ增强模型对

不同流域和不同时段的适应性ꎬ同时有效避免单一

模型的过拟合问题ꎬ从而提高预测的准确性和稳健

性ꎮ 机器学习模型多与 ＢＰ 网络、ＬＳＴＭ 神经网络、
ＣＮＮ 和 ＧＲＵ 神经网络等相耦合进行径流预测ꎬ以
提高预测性能与泛化能力ꎮ

近年来ꎬ多位研究者将支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)与 ＢＰ 网络相耦合进行径流预

测ꎮ ＳＶＭ 能够有效处理高维、非线性的数据ꎬ而 ＢＰ
网络的非线性映射能力较强ꎬ因此两者耦合可以更

好地捕捉径流预测中的数据特征ꎮ 以往的研究引入

不同 ＳＶＭ 模型ꎬ如改进支持向量机(郭俊等[１３] )、最
小二乘支持向量机(陶凤玲等[１４] )、回归支持向量

机(魏胜[１５])耦合 ＢＰ 网络ꎬ提高预测结果的泛化能

力和鲁棒性ꎬ减少过拟合现象ꎬ增强模型对异常数据

的处理能力ꎬ为径流预测问题提供了有效的解决方

案ꎬ有望在实际应用中提高预测精度和效率ꎮ 同时

也发展了各种衍生模型与 ＢＰ 网络相结合ꎬ使预测

精度更为准确ꎮ 武夏宁等[１６] 建立了非线性混合回

归模型ꎬ 把年径流作为自回归因子ꎬ降水和气温作

为多元回归因子ꎬ并利用 ＢＰ 网络进行模型求解ꎬ结
果大大提高了预测精度ꎮ 王治林[１７] 利用机器学习

领域广泛使用的集成学习方法将 ＢＰ 网络、新安江

模型和支持向量回归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＳＶＲ)耦合ꎬ综合了三者的优点从而提升了模型预测

的精度和稳定性ꎮ
在径流预测中ꎬ将 ＬＳＴＭ 神经网络与其他机器

学习模型相耦合呈现出明显的优势ꎮ 耦合机器学习

模型ꎬ能够充分利用这些模型的特点和优势ꎬ从而显

著提升径流预测的整体精度ꎮ Ｘｉａｎｇ 等[１８] 将 ＬＳＴＭ
神经网络和序列到序列 ( ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ
ｓｅｑ２ｓｅｑ)模型相耦合来估计小时降雨径流ꎬ该模型

适用于不同地形下的不同流域ꎬ适用性大大增加ꎮ
唐鑫[１９] 提出一种基于堆叠 ( Ｓｔａｃｋｉｎｇ ) 思路ꎬ 以

ＬＳＴＭ、先知(Ｐｒｏｐｈｅｔ)算法、岭回归模型为基类学习

器ꎬ再以岭回归模型为二层学习器的集成学习方法

对西部某流域进行径流预测ꎬ有效提高了预测精度ꎮ
胡鹤轩等[２０] 引入图神经网络并建立了基于 ＬＳＴＭ
神经 网 络 的 双 阶 注 意 力 机 制 ( Ｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅＴｗｏｒｋ ａｎｄ Ｄｕａｌ￣ｓｔａｇｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ￣ｂａｓｅｄ
Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＡＴ￣ＤＡＬＳＴＭ)模

型ꎬ提高了信息的捕捉能力ꎬ从而提高了预测准确

性ꎮ 田烨等[２１]和 Ｙａｏ 等[２２]均构建了 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模

型ꎬ研究表明 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型在月径流预测及对峰

值和谷值的拟合方面更加精确ꎮ
为了同时保留历史信息和未来信息ꎬ双向门控

循环单元神经网络(Ｂｉ￣ＧＲＵ)被提出ꎮ 该模型能够

有效将这两种信息融合ꎬ从而更加准确地进行时间

预测ꎮ Ｂｉ 等[２３]提出了一种深度神经网络模型———
ＣＡＧＡＮｅｔꎬ由卷积层、注意力机制、ＧＲＵ 神经网络和

自回归模型组成ꎮ 该模型在不使用数据增强方法的

情况下ꎬ在数据集预测方面展现出更高的预测精度ꎬ
因此对日径流预测的准确性有积极影响ꎮ Ｈｅ 等[２４]

提出了一种基于 Ｂｉ￣ＧＲＵ￣ＢＰ 神经网络的短期径流

预测优化方法ꎬ并应用于安徽阳楼水文站ꎮ 研究表

明ꎬ采用双向传播有利于提高模型的学习能力ꎬ从而

使其具有更高的精度、更好的稳定性以及更强的泛

化能力ꎮ
１.３　 分解技术与机器学习方法的耦合

将分解技术与 ＡＮＮ 相结合在径流预测中显示

出明显优势ꎮ 分解技术如小波变换、经验模态分解

(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)法、变分模态

分解(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)法、周期

趋势分解法等能够降维并提取数据的特征信息ꎬ使
神经网络更集中地学习和表示径流数据中的重要信

息ꎬ从而提高模型的效率和预测性能ꎮ 此外ꎬ分解技

术将数据分解成不同的时频域成分和不同尺度或频

率成分ꎬ可以更好地捕捉时间序列中的动态变化规

律及多尺度学习ꎬ结合人工神经网络模型将这些时

间序列作为输入ꎬ并将不同尺度的特征信息相融合ꎬ
使模型更准确地建模时间序列的演变规律ꎬ提高预

测的准确性、稳定性、全局性和综合性ꎮ 同时ꎬ分解

技术的引入使 ＡＮＮ 更鲁棒地适应不同径流数据特

点和复杂环境变化ꎬ提高模型的泛化能力ꎬ使预测结

果在不同时段和地区都能表现出较好的适应性ꎮ
小波变换作为一种信号处理技术ꎬ将其应用于

数据预处理阶段ꎬ可以使神经网络更加集中地学习
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和表示径流数据中的重要特征ꎬ从而减少不必要的

冗余信息ꎬ提高模型的效率和预测性能ꎮ 结合

ＡＮＮꎬ可以将小波变换分解后的时间序列作为网络

的输入ꎬ使模型更准确地理解和建模时间序列的演

变规律ꎬ从而提高预测的精度和稳定性ꎻ此外ꎬ还能

将不同尺度的特征信息融合起来ꎬ使模型在学习过

程中能够同时考虑到不同尺度的影响ꎬ从而增强模

型的全局性和综合性ꎮ 凌旋等[２５] 采用马勒特

(Ｍａｌｌａｔ)算法对年径流序列进行小波分解ꎬ将分解

所得的不同尺度下的低频成分和高频成分分别进行

Ｍａｌｌａｔ 算法重构ꎬ重构后用 ＢＰ 网络预测ꎬ结果表明

预测效果较好ꎮ 杜拉等[２６]将小波分析、贝叶斯概率

及 ＢＰ 网络相结合构成混合模型ꎬ此模型以分布函

数的形式量化了水文预测的不确定性ꎬ可针对径流

时间序列的非线性和随机性更好地解决径流预测精

确度的相关问题ꎮ 莫崇勋等[２７] 引入经验小波变换

(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＥＷＴ)分解和粒子群优

化(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)算法ꎬ建立一种

基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络的月径流预测模型 ( ＥＷＴ￣
ＰＳＯ￣Ｅｌｍａｎ)ꎬＰＳＯ 优化 Ｅｌｍａｎ 网络的权重和阈值ꎬ
ＥＷＴ 有效地将非平稳性和非线性特征相融合ꎬ提高

Ｅｌｍａｎ 网络预测的准确度ꎬ因此该模型显然可大力

应用于径流预测ꎮ 综上所述ꎬ小波变换与人工神经

网络模型的结合在径流预测中能够充分发挥各自优

势ꎬ特征提取和学习能力均得到增强ꎬ时间序列建模

和多尺度学习的能力显著提高ꎬ为径流预测的准确

性和可靠性带来了新的可能性和潜力ꎮ
ＥＭＤ 作为一种数据分解方法ꎬ能够将径流数据

分 解 成 一 系 列 本 征 模 态 函 数 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)ꎬ每个 ＩＭＦ 表示不同频率成分的振荡

特征ꎮ ＥＭＤ 将数据分解成不同的 ＩＭＦ 成分ꎬ并结合

ＡＮＮꎬ可以将这些不同尺度的特征信息融合起来ꎬ使
得模型能够更全面地考虑不同尺度影响因素的作

用ꎬ增强模型的综合性ꎮ 席东洁等[２８] 借助 ＥＭＤ 处

理非线性复杂信号ꎬ再结合 Ｅｌｍａｎ 网络进行预测ꎬ结
果表明这种方法适用于长期径流预测且精度高ꎮ 王

栋等[２９] 引入完备的集合经验模态分解 ( ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＣＥＥＭＤ) 方

法ꎬ构建 ＣＥＥＭＤ￣ＢＰ 模型ꎬ研究表明此模型可以更

好保存月径流原来的数据信息ꎬ使预测精度更高ꎮ
Ｚｈａｎｇ 等[３０] 将 集 合 经 验 模 态 分 解 ( ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＥＭＤ)与 Ｅｌｍａｎ 神经

网络结合ꎬ建立 ＥＥＭＤ￣Ｅｌｍａｎ 模型ꎬＥＥＭＤ 可以很好

地解决 ＥＭＤ 中的模态混叠现象ꎬ且此模型分解－预
测－重构的特点提高了精度ꎮ 胡斯曼[３１]针对径流序

列非平稳、非线性难预测的问题ꎬ结合基于自适应噪

声的完备经验模态分解(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅꎬＣＥＥＭＤＡＮ)
重构精度高、能够有效克服模态混叠的特点ꎬ构建

ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＬＳＴＭ 预测模型ꎬ对年径流与月径流进行

预测ꎬ得到了较好的结果ꎮ 王文川等[３２] 将基于时变

滤波器的经验模态分解 ( ｔｉｍｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｓｅｄ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＴＶＦ￣ＥＭＤ)法与 ＬＳＴＭ
神经网络相耦合ꎬ构成 ＴＶＦ￣ＥＭＤ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ研究

表明这种分解可以更好地缓解模态混叠问题ꎬ从而

使月径流预测精度有效提高ꎮ Ｗａｎｇ 等[３３] 将 ＴＶＦ￣
ＥＭＤ 与 ＰＳＯ 和 ＧＲＵ 结合构成混合模型 ＴＶＦ￣ＥＭＤ￣
ＰＳＯ￣ＧＲＵꎬＴＶＦ￣ＥＭＤ 分解原始数据ꎬＰＳＯ￣ＧＲＵ 对已

分解的进行预测ꎬ最后对各个预测结果进行叠加ꎬ获
得最终预测结果ꎬ结果表明此模型在月径流预测方

面有一定的优势ꎮ
ＶＭＤ 也是一种数据分解方法ꎬ将径流数据分解

成一系列模态函数ꎬ其中每个模态函数代表不同频

率成分的振荡特征ꎮ 特别地ꎬＶＭＤ 方法具有自适应

性ꎬ无需对数据做出特定假设ꎬ适用于不同类型和复

杂度的数据ꎬ增强了模型对不同数据的适应性和鲁

棒性ꎮ Ｓｉｂｔａｉｎ 等[３４] 将 ＶＭＤ 与 ＢＰ 网络相结合ꎬ构
建 ＶＭＤ￣ＢＰ 月径流模型并用于汾塘水库ꎬ研究表明

此模型的各种误差都有显著降低ꎮ 孙望良等[３５] 引

入 ＶＭＤ 与去趋势波动分析 ( ｄｅｔｒｅｎｄｅｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬＤＦＡ)ꎬ构建 ＤＦＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ 日径流模型ꎬ
研究表明此模型能够充分发掘径流序列的构成特

征ꎬ有效提高径流预测精度ꎮ 罗灿坤等[３６] 引入

ＶＭＤ、 自 回 归 移 动 平 均 ( ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｍｏｖｉｎｇ
ＡｖｅｒａｇｅꎬＡＲＭＡ)建立 ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ￣ＡＲＭＡ 模型ꎬ其中

ＶＭＤ 用于降低入库流量的复杂度ꎬＡＲＭＡ 用于处理

高频序列ꎬ实验表明此模型可有效提高预测精度ꎮ
周期趋势分解 ( Ｓｅａｓｏｎａｌ￣Ｔｒｅｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ ＬＯＥＳＳꎬＳＴＬ)法能够将径流数据分解为周期性

成分和趋势成分ꎬ从中提取出数据的周期性规律和

长期趋势信息ꎮ 结合 ＡＮＮꎬ周期性和趋势成分可以

作为网络的输入ꎬ使模型能够更充分地学习和表示
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径流数据中的周期性和趋势特征ꎬ从而提高模型的

数据表达能力和预测性能ꎮ 张力等[３７] 利用 ＳＴＬ 将

原始数据分解为周期项、趋势项和剩余项ꎬ采用多模

型集成进行预测ꎬ结果表明该模型有效预测了长江

流域的径流波动过程ꎮ 为使径流序列的复杂非线性

特征得到更全面地提取ꎬ雷庆文等[３８] 提出一种基于

局部加权回归 ＳＴＬ 与 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 神经网络相融

合的月径流预测模型ꎬＳＴＬ 可将径流序列分解ꎬ使预

测值更为精确ꎮ
１.４　 人工神经网络模型与智能优化算法的耦合

为提高径流预测精度和速度ꎬ科研人员相继提

出多种智能优化算法与不同的 ＡＮＮ 结合进行优化ꎬ
以完善径流预测理论ꎬ并指导生产实践ꎮ 在径流预

测中ꎬ算法多与 ＢＰ 网络、ＲＢＦ、ＧＲＮＮ、Ｅｌｍａｎ 网络和

ＬＳＴＭ 神经网络耦合ꎮ
以往研究将 ＢＰ 模型与共轭梯度算法、遗传优

化算法( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)、Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ
(ＬＭ)算法、回溯搜索优化算法(ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｅａｒｃｈ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＢＳＡ)、狼群算法 ( ｗｏｌｆ ｐａｃｋ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＰＡ)、ＰＳＯ 和偏最小二乘回归 ( ｐａｒｔｉａｌ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ) 等优化算法进行融

合ꎮ 多算法结合相较于单一 ＢＰ 模型呈现出明显的

优势ꎮ 共轭梯度算法利用梯度信息快速收敛于极小

值点ꎬ有效改善 ＢＰ 模型的训练速度和收敛性能ꎮ
ＧＡ 通过模拟自然进化的过程ꎬ在搜索空间中找到

全局最优解ꎬ有助于提高 ＢＰ 模型的泛化性能和预

测精度ꎮ Ｓｅｄｋｉ 等[３９]采用 ＧＡ 优化 ＢＰ 网络ꎬ避免过

早收敛和排列问题ꎮ ＬＭ 算法是一种非线性最小二

乘优化方法ꎬ对于 ＢＰ 模型的权重调整具有较快的

收敛速度和较好的稳定性ꎮ 李婕妤等[４０] 引入 ＬＭ
算法ꎬ构建 ＬＭＢＰＤＨ(ＬＭ￣ＢＰ￣ｄｏｕｂｌｅ ｈｉｄｄｅｎ)模型ꎬ
增强了系统输入输出之间复杂关系的映射能力ꎬ训
练性能与预测准确度优于常规 ＢＰ 改进算法ꎬ从而

具有较强的预测及泛化能力ꎮ ＢＳＡ 的全局寻优性有

助于 ＢＰ 模型克服局部极值问题ꎬ提高模型的鲁棒

性和预测性能ꎮ 崔东文等[４１] 引入 ＢＳＡ 并建立

ＢＳＡ￣ＢＰ模型ꎬ提高了预测精度及泛化能力ꎮ ＷＰＡ
灵感来源于狼群的捕食行为ꎬ该算法具备全局搜索

和局部优化能力ꎬ有助于优化 ＢＰ 模型的权重和偏

置ꎬ提高预测精度ꎮ 崔东文等[４２] 提出 ＷＰＡ 并建立

ＷＰＡ￣ＢＰ模型ꎬ并对月径流进行预测ꎬ结果表明优化

了 ＢＰ 神经网络的预测精度和泛化能力ꎮ ＰＳＯ 可以

有效地搜索复杂的非线性优化空间ꎬ为 ＢＰ 模型提

供更好的权重和偏置选择ꎮ 杨道辉等[４３] 提出 ＰＳＯ￣
ＢＰ 神经网络进行径流预测ꎬ结果表明比单一 ＢＰ 预

测精度高、收敛速度快、预测周期短ꎮ ＰＬＳＲ 用于特

征选择和降维ꎬ结合 ＢＰ 模型提高模型的学习效率

和泛化性能ꎮ 刘易文等[４４] 引入 ＰＬＳＲꎬ建立的 ＢＰ￣
ＰＬＳＲ 模型可以避免径流峰值处过拟合及突变点附

近局部最优的情况ꎬ为降雨径流的预测提供了新的

方法ꎮ 大量实验研究均表明 ＢＰ 神经网络的预测准

度因多种前沿智能算法的引入而大大加强ꎮ
随着研究的不断进步ꎬ发现利用智能算法优化

其他机器学习模型后再运用到 ＢＰ 网络上更能提高

预测精度ꎮ 王文川等[４５] 利用哈里斯鹰群算法

(Ｈａｒｒｉｓ ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＨＨＯ)优化 ＳＶＭ 参数ꎬ并利

用优化后的 ＳＶＭ 构建了基于马尔科夫链的ＢＰ￣ＳＶＭ
模型ꎬ用于年径流预测ꎬ在一定程度上提高了预测精

度ꎮ 陈芳等[４６] 引入蝴蝶算法( ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＢＯＡ)优化 ＢＰ 网络参数ꎬ通过集合经验模

态分解得到分解－重构－预测组合模型ꎬ建立 ＥＥＭＤ￣
ＢＯＡ￣ＢＰ 模型ꎬ并应用于某站的年、月径流预测ꎬ得
到较高的预测合格率ꎮ 综上所述ꎬ通过智能算法优

化其他机器学习模型再与 ＢＰ 网络结合的方法在径

流预测中显示出明显优势ꎮ
随着径流预测领域的不断发展ꎬ将 ＲＢＦ 与多种

优化算法相结合ꎬ已经成为提高预测性能的有效途

径ꎬ譬如全监督学习算法、Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法、多组群教

学优化 ( ｍｕｌｔｉ￣ｇｒｏｕｐ ｔｅａｃｈｉｎｇ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＭＧＴＬＯ)算法、热量传递搜索( ｈｅａｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｅａｒｃｈꎬ
ＨＴＳ) 算法和果蝇优化算法 ( ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＦＯＡ)等ꎮ Ｌｉｎ 等[４７]利用 ＲＢＦ 网络对降雨

径流进行预测ꎬ提出全监督学习算法对网络进行参

数估计ꎬ提高了预测精度ꎮ 黄剑竹[４８] 引入 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法构建 ＲＢＦ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型ꎬ增强了泛化能力ꎮ
ＭＧＴＬＯ 算法和 ＨＴＳ 算法都能有效优化 ＧＲＮＮ、ＳＶＭ
关键参数[４９－５０]ꎬ二者分别与 ＧＲＮＮ、ＲＢＦ 和 ＳＶＭ 融

合组成预测模型ꎬ减少了预测误差ꎮ 而 ＦＯＡ 算

法[５１]可以更好地使 ＧＲＮＮ 的参数标准误差降低ꎬ提
高 ＧＲＮＮ 的预测力及稳定性ꎮ 综上所述ꎬ通过这些

优化算法与 ＲＢＦ 模型相融合ꎬ能够充分发挥各自的

优势ꎬ显著提高径流预测的精度和可靠性ꎮ 多算法
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的结合为径流预测领域提供了新的视角和有效的解

决方案ꎬ对于改进现有预测模型以及指导相关实际

应用具有重要意义ꎮ
以往研究表明ꎬ将 ＬＳＴＭ 神经网络与多种优化

算法相融合可显著提高预测准确性ꎮ 通过将蚂蚁狮

优化(ａｎｔ ｌｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｍｏｄｅｌꎬＡＬＯ)算法、极端梯度

提升树( ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ ＢｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)算法、
贝叶斯优化算法 ( Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＢＯＡ)、数据挖掘(ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇꎬＤＭ)算法、北方苍鹰

优化(ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｇｏｓｈａｗｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＮＧＯ)算法和改

进的 自 适 应 噪 声 集 合 经 验 模 态 分 解 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅꎬ ＩＣＥＥＭＤＡＮ) 算 法 等 应 用 于

ＬＳＴＭ 模型中ꎬ取得了显著的优势ꎮ Ｙｕａｎ 等[５２] 提出

了 ＡＬＯ 算法与 ＬＳＴＭ 相耦合ꎬ构建 ＬＳＴＭ￣ＡＬＯ 模型

应用于阿斯特河ꎬ研究表明时间滞后对该模型的影

响很小ꎬＡＬＯ 可以提高 ＬＳＴＭ 在不同模型输入下预

测月径流的准确性ꎮ 史剑伟等[５３] 提出集成决策树

算法中的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法ꎬ可以精准捕获黄河流域的

径流数据ꎬ对黄河的综合调度工作具有指导意义ꎮ
徐冬梅等[５４]建立 ＢＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型对年径流进行预

测ꎬ该算法可以非常精确地率定模型超参数从而提

高预测精度ꎮ 崔忠捷等[５５] 依据城市降雨径流较高

的时间分辨率及不规律的样本特征分布ꎬ提出 ＤＭ
算法ꎬ构建 ＤＭ￣ＬＳＴＭ 模型进行城市降雨径流预测ꎬ
运用数据挖掘算法中一种无监督的机器学习方

法———聚类分析ꎬ使数据集被高效聚类并重构ꎬ最后

提高了精度ꎬ对城市发生各类降雨事件有较大的参

考意义ꎮ Ｙａｎｇ 等[５６]结合了 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 算法强大的

非线性处理能力、ＮＧＯ 算法完美优化策略及 ＬＳＴＭ
神经 网 络 良 好 的 分 配 信 息 的 能 力ꎬ 构 建 了

ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＮＧＯ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ结果表明预测月径流

趋势的准确性很高ꎮ
ＥＬＳＴＭ(ｅｎｈａｎｃｅｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ)是改

进的 ＬＳＴＭ 结构ꎬ在径流预测中表现出显著优势ꎮ
ＥＬＳＴＭ 能够更好地处理并捕捉时间序列数据中的

长期依赖性并对异常值和噪声体现较强的鲁棒性ꎬ
增强了预测的准确性和适应性ꎮ 通常使用梯度下降

反向传播法进行传统 Ｅｌｍａｎ 神经网络训练ꎬ从而导

致训练时收敛速度慢、时间长、动态性能较差ꎬ且倾

向于在局部极值收敛ꎮ 针对上述问题ꎬ可利用粒子

群算法或遗传算法的全局搜索优化能力优化 Ｅｌｍａｎ
神经网络的权重和阈值ꎬ尽量减小误差ꎮ 李志新

等[５７]利用 ＧＡ 对网络权值知阈值全局优化ꎬ一定程

度缓解了 Ｅｌｍａｎ 网络陷入局部极值的缺陷ꎬ优化了

泛化能力与预测精度ꎮ 王文川等[５８] 采用 ＰＳＯ 优化

Ｅｌｍａｎ 模型参数ꎬ运用马尔科夫链对初始预测值修

正ꎬ进而使平均相对误差和均方根误差降低ꎬ精度得

到提高ꎮ

２　 人工神经网络径流预测模型方法评价

人工神经网络是基于数据类的方法ꎬ相比传统

的数据类方法ꎬ它可以更好地处理大规模样本ꎬ提高

数据利用率及泛化能力ꎬ且不会像信息熵一样易受

主观影响ꎮ 此文梳理总结了人工神经网络模型与物

理模型的耦合、多人工神经网络模型的耦合、分解技

术与机器学习方法的耦合及人工神经网络模型与智

能优化算法的耦合对径流进行的预测ꎮ 为改进预测

精度并增强模型的可解释性和泛化能力ꎬ以下分析

耦合方法的优缺点ꎮ
(１)人工神经网络模型与物理模型的耦合ꎮ 将

ＡＮＮ 和物理模型耦合可以将经验和理论知识相结

合ꎬ从而增强模型对复杂水文过程的理解ꎮ 此种耦

合可提高预测性能ꎬ减少对大量水文数据的依赖ꎬ并
赋予模型更高的理论指导性ꎮ 然而ꎬ这种方法可能

增加模型的总体复杂度ꎬ并且过于严格的物理规则

可能阻碍 ＡＮＮ 的自由度ꎮ
(２)多人工神经网络模型的耦合ꎮ 采用多个

ＡＮＮ 模型让各网络专注于处理特定的子任务ꎬ从而

提高整体预测系统的灵活性和鲁棒性ꎮ 此方法有助

于通过综合分析来捕获更多方面的水文动态变化ꎬ
可以减轻单个 ＡＮＮ 模型的过拟合风险ꎮ 然而ꎬ多网

络耦合需要更多的计算资源ꎬ并且管理多个模型的

训练和协同工作也较为复杂ꎮ
(３)分解技术与机器学习方法的耦合ꎮ 将分解

技术如主成分分析与 ＡＮＮ 模型耦合ꎬ能够帮助减少

模型输入的维度ꎬ提取最具代表性的水文特征ꎬ同时

缩短训练时间并提升模型效率ꎮ 在径流预测中ꎬ通
过这种方法可以从大量的环境变量中筛选出关键的

影响因子ꎮ 但是ꎬ这种方法可能会导致一些重要信

息的丢失ꎬ并且组合模型可能在解释性上存在局限ꎮ
(４)人工神经网络模型与智能优化算法的耦
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合ꎮ 智能优化算法(如遗传算法、粒子群优化算法)
与 ＡＮＮ 的耦合对于参数选取和优化具有显著的助

益ꎮ 此类耦合可以实现全局搜索ꎬ避免模型陷入局

部最优解ꎬ并在高维参数空间中寻找更优的网络配

置ꎮ 在径流预测场景中ꎬ它有利于提高模型适应具

有强季节性和突发水文事件的流域ꎮ 但是ꎬ优化算

法本身可能需要花费更多的时间和计算资源ꎬ并可

能因增加的调优步骤而引入更多的复杂性ꎮ
虽然此文列举的诸多实例中ꎬ这些方法相互借

鉴、完善ꎬ研究者都得到了较高精度的预测ꎬ但据上

文对每个模型优缺点的分析ꎬ需研究新方法使其得

以突破ꎮ 全球气候与环境不断变化ꎬ极端天气频发ꎬ
需不断研究新模型以适应新环境ꎮ 从经济角度来

看ꎬ研究径流预测可以提高水力发电、河流航运等行

业的运行效率及经济回报ꎮ

３　 研究展望

神经网络模型作为一种重要的预测工具ꎬ在水文

方面应用广泛ꎬ而径流预测是其中的一个重要方向ꎮ
未来ꎬ随着深度学习和优化算法的不断发展和完善ꎬ
ＡＮＮ 在径流预测上的应用前景将变得更加广阔ꎮ 从

以下几个方面展望 ＡＮＮ 在径流预测方面的应用ꎮ
(１)建立多模型集成预测系统ꎮ 由于水文过程

的复杂性和多样性ꎬ单一的径流预测模型可能无法

满足所有的预测需求ꎮ 因此ꎬ可以建立多模型集成

预测系统ꎬ将不同的预测模型结合起来ꎬ形成集成预

测结果ꎮ 这种方法可以有效地利用不同模型之间的

互补性ꎬ提高预测精度和可靠性ꎮ
(２)引入时空特征和非线性关系ꎮ 径流预测是

一个时空过程ꎬ需要考虑不同时间和空间尺度下的

影响因素ꎮ 因此ꎬ在神经网络模型的设计和应用中ꎬ
应该引入时空特征和非线性关系ꎬ更好地描述和预

测径流变化ꎮ 同时ꎬ可以考虑使用多元时间序列分

析方法和深度学习模型ꎬ对径流进行更加细致全面

地预测ꎮ
(３)加强应用场景研究ꎮ ＡＮＮ 在径流预测上的

应用ꎬ需考虑不同的应用场景和需求ꎮ 例如ꎬ对于城

市水源地和灌溉农田等不同用水需求的场景ꎬ需针

对性地优化和调整模型和算法ꎮ
(４)深化对神经网络模型的理解和解释性ꎮ 神

经网络模型由于其复杂的网络结构和参数设置ꎬ其

预测结果缺乏解释性ꎬ难以理解ꎮ 因此ꎬ需要深化对

ＡＮＮ 的理解和解释性研究ꎬ探索 ＡＮＮ 预测的产生

机理和模型参数的物理意义ꎬ从而更好解释模型的

预测结果ꎬ并提高模型的可靠性和可解释性ꎮ
(５)探索不确定性预测模型ꎮ 神经网络模型在

径流预测方面可以达到较高的预测精度ꎬ但在处理

不确定性方面存在一定的局限性ꎮ 因此ꎬ需要探索

不确定性预测模型ꎬ从不同的角度和方法去解释预

测结果的不确定性来源ꎬ并探索如何准确地评估不

确定性ꎮ
(６)探索预测模型的可迁移性ꎮ ＡＮＮ 的应用受

到训练数据的限制ꎬ当预测模型在其他地区或时段

使用时ꎬ可能会出现较大误差ꎮ 因此ꎬ需要探索预测

模型的可迁移性ꎬ即如何让模型在不同的时间和空

间尺度上保持预测精度和稳定性ꎮ
总之ꎬ神经网络模型在径流预测方面的应用前

景非常广阔ꎬ需要进一步加强研究和应用ꎬ从多方面

探索新的预测方法和技术ꎬ提高预测精度和可靠性ꎬ
实现对水资源的科学管理和有效利用ꎬ为人类的可

持续发展作出贡献ꎮ
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