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摘　要：提出了基于嵌入式索引的相似性搜索和ＬＭ算法改进的双隐含层ＢＰ神经网络的水文时间序列预测模

型．利用相似性搜索从大量的历史数据中挖掘出相似的信息，去除掉历史数据中的冗余和错误信息，从而减少训练

集的数量，提高预测准确性．
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１　引言

水文现象随着时间而变化，水文数据则是对这

一变化过程的离散记录［１］．水文数据是典型的时间

序列数据，其中包含了大量信息，并且能够反映很多

有用的规律．作为数据挖掘研究领域的重要分支，时

间序列数据挖掘［２］（ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，ＴＳ

ＤＭ）是从时序数据中进行模式发现和知识挖掘的

过程，主要通过不同的数据挖掘技术［３］分析时间序

列的局部特征从而挖掘出时间序列内在的规律．从

庞杂的水文数据中提取事先未知的但含有重要信息

的内容或规律，这将有助于分析水文数据以及研究

水文预报．文献［４］提出了基于ＬＭ算法
［５］改进的双

隐含层ＢＰ神经网络
［６］（ＬＭＤＢＰ）进行水文预测，本

文在此基础上引入嵌入式索引搜索［７］方法思想，根

据水文数据的特点，改进得到快速水文时间序列相

似性搜索，并将其与ＬＭＤＢＰ模型结合得到一种新

的预测模型．

２　模型框架

该模型主要分为三个模块：快速相似性搜索、相

关性分析和水位预测．具体流程如图１所示．

（１）快速相似性搜索模块：为了在不降低相似性

搜索精确度的前提下提高相似性搜索的速度，基于

ＥＢＳＭ算法提出基于嵌入式索引的快速水文时间序

列相似性搜索算法（ＨＳＳ＿ＥＢＳＭ）．该算法主要包括

离线和在线过程，在离线部分确定参考序列并且建

立嵌入式索引，在线过程主要对查询序列进行相似

性搜索．

（２）相关性分析：将上一步得到的序列作为初始
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图１　模型流程图

训练集，根据这些初始训练集利用相关性分析确定

在预测时所使用的输入（特征）的个数，从而确定最

终的训练集．

（３）水位预测：根据相关性分析所确定的最终的

训练集，利用改进的双隐含层ＢＰ神经网络进行水

位预测．水位预测一般分为短期预测和实时预测，两

者对预测的精度和预测所消耗的时间有不同的要

求，该模型针对短期预测进行实验．

２．１　基于嵌入式索引的快速水文时间序列相似性

搜索

　　嵌入式索引搜索方法通过把整个搜索过程的任

务分解成两个过程，通过离线过程的嵌入索引和索

引向量优化，提高了在线相似性查询的搜索速度．但

ＥＢＳＭ算法存在一些缺陷，并且它不能很好地利用

水文数据的周期性的特征．因此，本文提出了符合水

文时间序列特征的改进嵌入式索引搜索方法ＨＳＳ＿

ＥＢＳＭ．其离线过程和在线过程的具体步骤如下

所示．

（１）离线过程：水位时间序列分割、聚类得到初

始参考集，对初始参考集进行训练得到最终的参考

集，根据最终的参考集对原时间序列建立嵌入索引．

（２）在线过程：计算待匹配序列的索引，选出与

待匹配序列相似的序列，得到预测将要使用的初始

训练集．

首先需要对这些数据进行预处理：填补空缺数

据、利用３σ准则（拉依达准则）
［８］找出错误数据、进

行ＭｉｎＭａｘ标准化．

ＭｉｎＭａｘ标准化转换函数如式（１）所示．

狓′＝
狓－ｍｉｎ
ｍａｘ－ｍｉｎ

（１）

式中，ｍａｘ是这些数据中的最大值ｍｉｎ是这些数据

中的最小值．

２．１．１　参考集生成

离线过程的第一步就是获取初始参考序列集，

在ＥＢＳＭ中，初始参考序列集是随机选取的，这忽

略了数据集本身的特点，为了能够获得更高质量的

初始参考序列集，ＨＳＳ＿ＥＢＳＭ使用先找到极小值

点［９］并且存储，每个极小值点作为分割的断点来分

割原始时间序列，并用串行聚类来减少相似度高的

重复序列的方法来得到初始的粗糙参考序列．但在

基于嵌入式索引的相似性方法中，参考集的选择是

非常重要的，仅利用分割和分类算法选出的初始参

考集是远远达不到要求的．

Ｖｅｎｋａｔｅｓｗａｒａｎ提出了参考序列选择的启发式

规则［１０］，第一个是最大方差规则，它能很好地指示

在数据库中如何选择参考集，第二个是最大剪枝规

则，它的意思是尽可能地减少参考集的维度．

ＨＳＳ＿ＥＢＳＭ在遵从该启发式规则的基础上针

对水文数据的特点提出了适合水文时间序列的参考

集选择法．

首先将水文时间序列集中每个序列的方差定义

为两部分：

（１）集合中的某个序列与其他序列之间的距离

数组的方差作为其量度的一部分；

（２）该序列与其他序列之间波峰或者波谷的数

目之差所组成的数组的方差作为其量度的一部分．

具体过程见算法１，其中ＳＰｓ是分割后得到的

时间序列集，犽为将要选出的参考序列的个数．

虽然算法１获得的犽个参考序列ｒｅｆＲ符合原

始时间序列的分布，且它们相互之间具有显著差异，

但是，算法１中得到的犽个序列并没有通过训练集

进行过训练，还不能完全符合查询序列的要求，因此

还需要对参考序列集进行训练学习．因而，本文还采

用了另一种学习方法（算法２）来获得最终的犱个参

考序列．算法２定义了一个学习误差函数ＬＥ（Ｑ），

该函数表示当使用该参考集对查询序列Ｑ进行查

询时产生的误差．其定义为欧氏向量空间搜索后得

到的候选集与正确匹配位置不同的个数．

算法１　ＨＳＳ＿ＭａｘＶａｒｉａｎｃｅ（犽，ＳＰｓ）

输入：犽：需要选出的参考序列的个数

ＳＰｓ：初始参考序列集

输出：ｒｅｆＲ：含有犽个参考序列的集合

１．ｆｏｒ（犻＝１ｔｏ犽）ｄｏ∥按最大方差规则获取最后犽个

序列

９１１
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２．　ｉｎｄｅｘ＝１，ＭａｘＶａｒ＝０；∥初始化下标和方差

３．ｆｏｒ（ｅａｃｈｉｎＳＰｓ）ｄｏ∥选取当前ＳＰｓ中具有最大方

差的子序列，犼代表当前的下标

４．　　ｎｅｗＭａｘＶａｒ＝ｃａｌｃｕｌａｔｅＭａｘＶａｒ（ＳＰｓ（犼））；∥

计算ＳＰｓ中第犼个序列的方差，ＳＰｓ（犼）表示第犼个序列

５．ｉｆ（ｎｅｗＭａｘＶａｒ＞ ＭａｘＶａｒ）ｔｈｅｎ

６．　　　 ＭａｘＶａｒ＝ｎｅｗＭａｘＶａｒ，ｉｎｄｅｘ＝犼；

７．ｅｎｄｉｆ∥在ＭａｘＶａｒ和ｉｎｄｅｘ中存放最大方差的方差

值和具有最大方差的序列标号

８．　　ｅｎｄｆｏｒ

９．ｒｅｆＲ!ＳＰｓ（ｉｎｄｅｘ）；∥在输出集合中加入当前具有

最大方差的序列

１０．从ＳＰｓ中删除ＳＰｓ（ｉｎｄｅｘ）；

１１．ｅｎｄｆｏｒ∥结束基于最大方差原则的筛选

２．１．２　欧氏向量空间的优化

在水文领域的相似性搜索过程中，重点关注的

是相似度比较高的洪峰或者波谷．查询序列大部分

都是按周、旬、月、季、年这样的时间段［１１］．所以在选

择初始参考序列集时可以遵循了这样的经验，从波

峰和波谷处选择，并且尽量包含一个洪峰或者一个

干旱的过程．

对于索引后的向量空间，向量的个数与原始序

列的长度是一致的，实验发现，对于相邻点的索引，

它们的向量是比较相近的，随着原始序列长度的增

加，索引空间的冗余度就会增加．这将影响空间内向

量的搜索效率．本文提出了水文时间序列分段近似

算法（ＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＰｉｅｃｅｗｉｓｅＡｇｇｒｅ

ｇａｔｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＨＴＳ＿ＰＡＡ）来提高搜索的速

度，该算法包括降维方法和抽样过程两个部分．

ＨＴＳ＿ＰＡＡ方法借用了ＰＡＡ
［１２］方法的优点，其过

程如下：不同于ＰＡＡ的等长段划分和均值作平滑

处理，在ＨＴＳ＿ＰＡＡ方法中设置了一个阈值φ，对于

一个向量犞，后续的向量只要与犞的距离量度小于

φ则加入当前段．整个向量序列都按照这个原则划

分成了犘段．假设之前长度为犖，则压缩率为犘／犖．

对于每一段的最终表示，首先选择与其他向量间距

离方差较小的个体，将交叉运算作用到这些个体上，

并且再次经过选择，交叉得到最终的向量表示．经过

ＨＴＳ＿ＰＡＡ降维后，长度减少的向量序列成为了最

后待搜索空间．

算法２　ＨＳＳ＿ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＴｒａｉｎｉｎｇ（犱，ｒｅｆＲ，犡，犙）

输入：犱：最终参考集中序列的个数

ｒｅｆＲ：算法１得到的参考集

犡：原始时间序列

犙：训练用到的查询序列

输出：犚：最终的参考集

１．犚＝｛犚１，犚２，…，犚犱｝；∥将从ｒｅｆＲ中随机选择的犱

个序列加入犚中

２．ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＶｅｃｔｏｒ＝ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（犚，犡）；∥基于犚

计算序列犡的嵌入索引从而生成索引向量空间

３．ｏｌｄＬＥ＝ＥｒｒｏｒＣａｌｃｕｌａｔｅ（犙，ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＶｅｃｔｏｒ）；∥

计算使用当前的参考序列集对查询序列犙训练时具有的总

体误差

４．ｉｎｄｅｘ＝１；

５．ｗｈｉｌｅ（ｔｒｕｅ）ｄｏ

６．ｒｅｍａｉｎＲ＝ｒｅｆＲ－犚，ｅｘｃｈａｎｇｅ＝０；∥ｒｅｍａｉｎＲ中存

放ｒｅｆＲ中除了犚中的序列集的其他序列集

７．ｆｏｒ（犻＝１ｔｏ｜ｒｅｍａｉｎＲ｜）ｄｏ∥将ｒｅｍａｉｎＲ中的每个

序列替换犚中的序列

８．ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＶｅｃｔｏｒ＝Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（犚!犚（ｉｎｄｅｘ）＋ｒｅ

ｍａｉｎ（犻），犡）；∥犚中的第ｉｎｄｅｘ个序列被ｒｅｍａｉｎＲ中的第犻

个序列替换，并计算时间序列犡的嵌入索引

９．ｎｅｗＬＥ＝ＥｒｒｏｒＣａｌｃｕｌａｔｅ（犙，ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＶｅｃｔｏｒ）；∥计

算新的误差

１０．ｉｆ（ｎｅｗＬＥ＜ｏｌｄＬＥ）ｔｈｅｎ

１１．犚（ｉｎｄｅｘ）＝ｒｅｍａｉｎ（犻），ｏｌｄＬＥ＝ｎｅｗＬＥ；

１２．　　ｅｘｃｈａｎｇｅ＝１；∥当有交换发生时改变ｅｘｃｈａｎｇｅ

的值

１３．ｅｎｄｉｆ

１４．ｅｎｄｆｏｒ

１５．　ｉｎｄｅｘ＝ （ｉｎｄｅｘｍｏｄ犱）＋１；

１６．ｉｆ（ｅｘｃｈａｎｇｅ＞０）ｔｈｅｎ

１７．ｂｒｅａｋ；∥循环到每次替换犚中的序列都不能减少

误差ＬＥ

１８．　ｅｎｄｉｆ

１９．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

通过φ可以控制压缩程度和变换后序列的局

部特征，φ越大表示对数据的压缩程度越大，失真会

变大，查询的结果准确度就会降低．因此可以通过设

置φ的值来控制搜索的准确度．本文在实验的基础

上设置φ＝１．５（在向量空间中距离量度小于１．５的

向量作为ＨＴＳ＿ＰＡＡ中的一段进行降维）．

２．２　相关性分析

预测时比较重视的是下一时刻的预测值以及之

后几个时刻的趋势，因此可以利用相关性分析［１３］从

训练集中找出与下一时刻的预测值比较相关的前几

个时刻．

首先，计算初始训练集中每条序列的最后一个

时刻以及该序列对应的下一个时刻（即待预测时刻）

的值之间的相关系数，计算公式如式（２）所示．

狉＝
∑
狀

犻＝１

（狓犻－狓
－
）（狔犻－狔

－
）

∑
狀

犻＝１

（狓犻－狓
－
）２∑

狀

犻＝１

（狔犻－狔
－
）

槡
２

（２）

０２１



　第１期 周金玉，等：基于嵌入式索引的水文时间序列预测模型

式中，狀为初始参考集中序列的数目，代表这狀条序

列的最后一个对应的值；狓犻代表这狀条序列的最后

一个时刻对应的值；狓
－
是这些最后时刻值的平均值；

狔犻代表这狀条序列对应的下一个时刻的值；狔
－
是这些

值的平均值；狉就是狓与狔之间的相关系数的值．

计算完最后一个时刻与待预测时刻对应的值之

间的相关系数后，继续向前计算前一个时刻与待预

测时刻对应的数据之间的相关性．当狉≥０．９时，将

该时刻视为与待预测时刻相关，从最后一个时刻开

始往前面若干个时刻进行计算，当遇到第一个时刻

的狉＜０．９时停止寻找，得到的就是最终训练集的输

入的数目．

２．３　短期预测模型

在水文领域，所谓短期预测是指利用大量的历

史日平均水位值来预测后面三到七天的日平均水

位，主要的目的是观察这个测站的未来水位的趋势，

但由于日平均水位本来就是对测站一天的水位的平

均，本身就是一个不太精确的值，这会影响短期预测

的效果，因此用于短期预测的模型必须有很高的预

测精度，即使增加预测的时间消耗．

针对上述短期预测的特点以及需求，本文基于

相似性搜索和ＬＭＤＢＰ提出一个动态建模的预测模

型．所谓的动态建模就是每次预测都会重新建一次

预测模型然后预测，并不是单单基于历史数据所建

的不变的模型，每次预测都会加入待预测日前一

日的新得到的日平均水位．这样每次预测所消耗

的时间主要包括更新新加入的前一日的水位的索

引所需的时间、建模所需的时间以及利用建好的

模型预测所需的时间．短期预测的训练集构成如

图２所示．

图２　短期预测训练集结构

表１　两个算法的短期预测结果及对应的预测精度的三个指标

日期 实际值
ＬＭＤＢＰ ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ

预测值 绝对误差 预测值 绝对误差

２０１０９２０ １７．４４ １７．７９５６９ ０．３５５６９ １７．４４９３１ ０．００９３１

２０１０９２１ １７．４ １７．７８３２ ０．３８３２ １７．４９７７５ ０．０９７７５

２０１０９２２ １７．４６ １７．７６４３７ ０．３０４３７ １７．５４６７７ ０．０８６７７

２０１０９２３ １７．４６ １７．７４３１５ ０．２８３１５ １７．５８７６２ ０．１２７６２

２０１０９２４ １７．２２ １７．７２７３１ ０．５０７３１ １７．５７９９１ ０．３５９９１

２０１０９２５ １７．０８ １７．７１７３７ ０．６３７３７ １７．５６５３６ ０．４８５３６

２０１０９２６ １７．０３ １７．７０８９３ ０．６７８９３ １７．５４５５６ ０．５１５５６

ＭＲＥ ０．０２６１０２ ０．０１４０１１

ＮＭＡＥ ０．０２６０１４ ０．０１３８７５

Ｑ １００％ １００％

３　实验分析

本文使用数据是江西省外洲站从１９５０到２０１０

年这６１年间的日平均水位值，下面展示利用本文提

出的ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ预测２０１０年９月２０日至２６日

的日平均水位的值，并与直接采用ＬＭＤＢＰ算法的

预测效果进行比较，比较过程主要从两个方面：预测

精确度和消耗的时间．

由图３可以看出，两个算法都能将前４天的趋

势很好的预测出来，尤其ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ算法预测的

１２１
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图３　２０１０年９月２０日至２６日短期预测结果

趋势更加贴合，后３天实际值有一个下降的趋势，

ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ预测出了下降的趋势，但幅度不明显，

ＬＭＤＢＰ则没有预测出下降的趋势．由表１可以看

出ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ的 ＭＲＥ和ＮＭＡＥ都小于ＬＭＤ

ＢＰ，意味着ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ的预测精度高于ＬＭＤ

ＢＰ，同时两者的预测合格率都为１００％，这也证明了

基于神经网络的水文时间预测的有效性．

由于再进行下一天的预测时，需要将前一天的

真实值加入到历史数据中，从而达到动态建模的目

的，但更换少量数据不会对历史参考集造成过大改

变，因此不需要更新参考集，只需要计算新加入的数

的索引，这样预测时间虽然有所增加，但不会有很大

的影响，预测时间的对比如表２所示．
表２　短期预测时间 ｓ

模型 ＬＭＤＢＰ ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ

时间狋１ ２２．１１ ７．０２

时间狋１ ２１．２６ ８．６９

　　９月２１日到９月２７日的水位的预测结果如图

４所示．从预测的趋势来看，ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ优于ＬＭ

ＤＢＰ，并且即使增加了计算前一天索引的时间，总的

预测时间依旧有很大的优势．

图４　２０１０年９月２１日至２７日短期预测结果

洪峰或干旱的水文趋势需要重点关注，本文使

用循环连续的加入实际值预测出之后的若干天的水

位值，并逐渐替换除了第一日以外的其他水位值，得

到三个月的预测值，以此来分析该模型是否能够很

好地预测出洪峰或干旱的水文趋势．图５所示为利

用本文所提出的ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ与ＬＭＤＢＰ模型预

测的外洲站２０１０年６月１日至８月３１日之间的日

平均水位值．

图５　２０１０－０６－０１至０８－３１日的短期预测结果

如图５所示，ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ在水位平坦时，曲线

的拟合程度较好，ＬＭＤＢＰ则出现了一小部分的尖

峰，分析原因可能是受历史数据中的异常数据的影

响，甚至有可能是出现了过拟合．由于ＦＳＳ＿ＬＭＤＢＰ

先进行了相似性搜索，去除了大量的冗余信息以及

异常信息，虽然在８月２５日也出现了很明显的尖

峰，但是其他曲线拟合程度还是很高的．其在汛期的

预测能力明显优于ＬＭＤＢＰ，尤其趋势预测得很好，

只是波峰的值始终达不到实际水位值那样的高度．

综上所述，在趋势预测、预测精度和时间上ＦＳＳ＿

ＬＭＤＢＰ均有优势．

４　结束语

本文根据水文数据在短期预测中的特点提出了

基于嵌入式索引的相似性搜索和ＬＭ算法改进的

双隐含层ＢＰ神经网络的水文时间序列预测模型，

从而实现了从大量的历史水文数据中挖掘出相似的

有用的信息用于训练改进后的神经网络模型，以达

到提高预测精度的目的．并将其应用到水文时间序

列预测中，证明了模型的可行性、高效性、准确性和

稳定性．
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