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摘要摘要：：为解决现有基于LSTM的径流预测模型易陷入局部最优的问题，提出了基于VMD-LSTM-

BLS(variational mode decomposition-LSTM-broad learning system)的径流预测模型。将宽度学习系统

与LSTM结合，针对径流序列多噪音特点，采用时频分析方法中的变分模态分解，将径流时间序

列的一维时域信号变换到二维时频平面，减少噪声对预测结果的影响。仿真结果表明：与基线模

型及现有基于LSTM的径流预测模型相比，该模型的预测精度有较为明显的提高。
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Abstract: Broad learning system(BLS) is introduced to tackle the existed disadvantage that LSTM-based 

runoff prediction model is easy to fall into local optimization. To reduce the influence of noise on the 

prediction results, the variational mode decomposition (VMD) is adopted to transform the one-

dimensional time-domain runoff signal to the two-dimensional time-frequency plane. The runoff 

prediction model based on VMD-LSTM-BLS is proposed. The simulation results demonstrate that the 

prediction accuracy of the new model is more significantly improved compared with the baseline model 

and the existing LSTM-based runoff prediction model.
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0　引言　引言

径流预测
[1-2]

为水资源的合理配置和水量调度

提供了科学依据。计算机系统仿真
[3]
作为时间序列

预测进行模拟实验分析的方法，可以通过计算机

软件及区域数据信息模拟出相似系统，对该系统

进行性能分析，为实际情况做出实时反馈
[4]
。统计

学习预测仿真模型及机器学习预测仿真模型被广
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泛应用于时间序列的预测分析中。

径流时间序列具有非线性
[5]
、突变性

[6]
、多噪

音等特点，因此，基于传统机器学习及统计学的仿

真模型预测效果往往差强人意。长短时记忆网络

(LSTM)在处理具有较长时间步长及非线性序列数

据方面优势明显，在时间预测方面已经取得了优异

的成果
[7-8]

。单一模型不能完全捕捉径流序列非线性

特征，混合模型有助于提高预测精度。Chen等
[9]
引

入自我注意力机制与LSTM相结合，成功在较短时

间步长上获取到径流数据内在相互依赖关系。王军

等
[10]
引入卷积神经网络(CNN)提取特征改善LSTM

模型性能，提高其径流预测能力。时频分析中的集

合经验模态分解
[11]
、变分模态分解(variational mode 

decomposition, VMD)
[12-13]

被广泛应用于径流时间序

列的预处理中，以消除噪音对仿真精度的影响。

受到深层结构的影响，上述基于LSTM的径流

预测仿真模型普遍存在易陷入局部最优的缺点，这

主要是由于LSTM训练时需要循环调整权重所造成

的。已有研究表明宽度学习系统 (broad learning 

system, BLS)
[14]
具有求解全局最优、直接计算权重、

运算简单、快捷的优点，本文尝试引入BLS改进

LSTM用于径流预测来解决LSTM训练数据时出现

的低频区陷入局部最优的缺陷。径流数据呈现出多

噪音、非平稳等特点，导致预测结果出现偏差
[15-16]

。

综上，本文提出VMD-LSTM-BLS径流预测模型，

模型通过VMD模块对径流序列预处理，消除了噪

音对预测精度的影响。利用LSTM有效提取径流长

序列中的时间信息
[17]
，并承接 BLS 层有效解决

LSTM训练数据时出现的低频区陷入局部最优的缺

陷。进一步提高对峰值预测的精度，为水资源的合

理配置和水量调度提供了科学依据。

1　基于　基于 VMD-LSTM-BLS 的径流预的径流预

测模型测模型

1.1　　VMD分解分解

径流时间序列具有多噪音、非平稳的特点，因

此，需要在输入预测模块之前对原始序列进行降噪

处理。与现有降噪方法相比，VMD可以有效分离

固有模态分量(intrinsic mode function, IMF)
[18]
，搜

寻每种模态的最佳中心频率和有限带宽，建立频谱

图，对信号频域进行划分，使分解后的模态更平

滑。本文选取VMD进行径流时间序列的降噪处理。

步骤1：构造变分问题

x(t)=[(δt + j/πt)*uk (t)]e-jωkt (1)

min
{uk }{ωk }

ì
í
î
∑

k

 ¶t x(t)
2

2

ü
ý
þ

(2)

s.t.  ∑
k = 1

K

uk = f (3)

式中：f为初始信号；K为分解模态的个数；{ uk }、

{ ωk }为分解后的第 k个模态分量和中心频率；δ(t)

为狄拉克函数；*为卷积运算；e-jωkt为原始信号的

指数信号；¶t为偏导运算；t为时间变量。

步骤2：求解变分问题

L({uk }{ωk }λ)= α∑
k

 ¶t x(t)
2

2
+







 







f (t)-∑
k

uk

2

2

+< λ(t)f (t)-∑
k

uk (t)> (4)

式中：λ为拉格朗日乘法算子；α为二次惩罚因

子；<·>为内积运算； ·
2

2
为L2范数的平方。

步骤3：求各模态分量和中心频率

通过搜寻增广拉格朗日函数的鞍点，交替寻

找迭代后的{ uk }、{ ωk }和λ的最优结果：

ûn + 1
k (ω)=

f̂ (ω)-∑
i ¹ k

ûi (ω)+ λ̂(ω)/2

1 + 2α(ω -ωk )2
(5)

ωn + 1
k =
∫
0

¥

ω|ûn + 1
k (ω)|2dω

∫
0

¥

|ûn + 1
k (ω)|2dω

(6)

λ̂n + 1 (ω)= λ̂n (ω)+ γ( f̂ (ω)-∑
k

ûn + 1
k (ω)) (7)

式中：γ为噪声容忍度；ûn+1
k (ω)、ûi (ω)、f̂ (ω)、λ̂(ω)

分别为原信号un + 1
k (t)、ui (t)、f (t)、λ(t)对应的傅里

叶变换；ω为频率；ωk为相应模态的中心频率。
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1.2　　LSTM

LSTM的核心概念在于其用于信息传输的细

胞状态以及用于筛选信息的“门”结构。通过 3

个门的函数和细胞状态，LSTM可以捕获短期和

长期时间序列中的复杂相关性。图1展示了LSTM

基本架构。其中，x t是输入向量，it是时间步长 t

中的输入状态，ft是时间步长 t中的遗忘状态，o t

是时间步长 t中的输出状态，c͂t为添加到新记忆单

元状态 ct 的候选值。以 tanh和 sigmoid激活函数 σ

的形式在3个门的顶部添加非线性。

LSTM的数学原理：

ft = σ(Wxf x t +Whfht - 1 + b f ) (8)

it = σ(Wxi x t +Whiht - 1 + b i ) (9)

o t = σ(Wxo x t +Whoht - 1 + bo ) (10)

c͂t = tanh(Wxc x t +Whcht - 1 + bc ) (11)

ct = ft⊗ ct - 1 + it⊗ c͂t (12)

ht = o t⊗ tanh(ct ) (13)

式中： Wxf 、 Whf 、 Wxi、 Whi、 Wxo、 Who、 Wxc、

Whc为输入向量与遗忘门、输入门、记忆单元、输

出门相对应的权向量；b f ，b i，bc，bo 为偏置变

量；⊗为矩阵的Hadamard积。

1.3　　BLS

LSTM存在易陷入局部最优的缺点，本文通过

引入BLS以解决此问题，其网络结构如图2所示。

假设输入数据集X包含N个样本，每个样本

有M个维度，Y是属于RN ´C 的输出矩阵。对于 n

个特征通过式(14)映射后生成n个节点：

Zi = ϕ(XWei + βei )i = 12n (14)

将所有特征节点表示为 Zi =[Z1, Z2,⋯, Zn ]，

第m组增强节点为

Hm = ξ(Z nWhj + βhj )  j = 12 m (15)

式中：Wei、Whj和 βei、βhj分别为随机生成的连接

权重和偏置值。因此，BLS模型为

Y =[Z1Z2Zn|ξ(Z nWh1 + βh1 )

       ξ(Z nWhm + βhm )]W m =

       [Z1Z2Zn|H1H2Hm ]W m =

       [Z n|H m ]W m (16)

遗忘门 输入门 输出门

ct - 1

ft

ht - 1

σ σ tanh σ
ht

ct

ht

tanh

otc͂t
it

xt

图1 LSTM的基本架构

Fig. 1 Basic architecture of LSTM

Y

W n

Z1 Z2 Zn

映射特征1 映射特征2 映射特征n 增强节点

ϕ(XWei + βei ) , i = 1, 2 ,⋯, n

X

ξ([Z1, Z2,⋯, Zn ]Whj + βhj ) , j = 1 , 2,⋯, m

H1 H2 Hm

… …

… … … … …… ……… …

图2 BLS网络结构

Fig. 2 BLS network structure
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1.4　　VMD-LSTM-BLS预测仿真模型预测仿真模型

为提高水文时间序列的预测精度，提出了一

种基于 VMD-LSTM-BLS 的预测方法，如图 3

所示。

VMD用于分解和重构原始水文时间序列，根

据重构后的水文时间序列建立新的特征集合；

LSTM用于提取新特征集合的特征数据；BLS对

提取到的特征数据进行线性变换生成映射特征，

进一步提取深层特征信息并计算最终权重。

LSTM-BLS预测模块如图4所示。其中，LSTM层

与BLS网络层中嵌入 2层全连接层用于降低数据

维度。

基于 VMD-LSTM-BLS 的径流预测模型运算

步骤如下。

步骤1：数据准备。数据查验，确定训练集和

测试集。

步骤 2：VMD处理训练集的原始水文时间序

列，其中，通过中心频率法确定分解模态数K。

步骤 3：数据重构。将分解后的一维 IMF 数

据，重构为三维数据，作为 LSTM 模型的输入

数据。

步骤4：LSTM特征提取。在每一层LSTM后

增加Dropout层，以防止过拟合。

步骤4.1：前向计算每个神经元的输出值。

步骤 4.2：反向计算每个神经元的误差项值，

包括 2个方向：①沿时间的反向传播，计算每个

时刻的误差项；②将误差项向上一层传播。

步骤4.3：根据相应的误差项，计算每个权重

和偏置项的梯度。

步骤4.4：将各个时刻梯度加在一起得到最终

月径流量时间序列

变分模态分解

IMF1IMF0 IMFn

长短时记忆网络

宽度学习系统

IMF0预测

分量

IMF1预测

分量

IMFn预测

分量

叠加重构

输出

预测输出

LSTM-BLS
网络

月径流量时间

序列预处理

图3 VMD-LSTM-BLS径流预测模型整体结构图

Fig. 3 Overall structure of VMD-LSTM-BLS runoff 
prediction model

IMF0~IMFn

LSTM_1,256

LSTM_2,128

LSTM_3,128

全连接层

Dense,10

Dense,1

特征节点 增强节点

预测结果

Dropout, 0.2

Dropout, 0.2

Dropout, 0.2

LSTM

BLS

图4 LSTM-BLS预测模块

Fig. 4 LSTM-BLS prediction module
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梯度，并计算得到最终的权重值和偏置值。

步骤4.5：最终输出信号与最终权重值相乘再

加上最终偏置，经过激活函数，得到LSTM网络

输出结果，即提取到特征数据。

步骤 5：Dense层降维。将经过LSTM提取后

获得的三位特征数据经过两层Dense层进行降维，

重构为一维数据。

步骤6：BLS深层特征提取。

步骤6.1：将降维后的二位数据作为模型输入

数据，进行线性变换生成映射特征。

步骤6.2：通过映射特征生成多个映射节点。

步骤 6.3：将映射节点经过式(15)生成m组增

强节点。

步骤6.4：将映射节点和增强节点作为数据输

入，通过矩阵求逆计算最终权重值。

步骤7：将最终权重值应用于测试集中，证明

方法可行性和提出模型的性能。

2　实例分析　实例分析

2.1　　数据来源数据来源

本文的数据来源于鄱阳湖水系西河石门街水

文站。测验河段大致顺直长约1 000 m，河槽为V

型，中高水主槽宽度约48~120 m，当水位达30 m

时，右岸漫滩宽度数公里。石门街水文站实测最

高水位 30.58 m(假定基面，2020-07-08)，实测最

大流量为2 520 m3 × s-1(2020-07-08)。

本文选用1972―2020年共576个月径流量进行

实证研究，并按照9:1的比例划分训练集和测试集。

2.2　　参数设置与评价指标参数设置与评价指标

分解模态数K的选取：由于分解模态数K对

模型训练结果及降噪存在较大影响。因此，采用

中心频率法对K值进行定位。

步骤1：对原始数据进行K次分解，K=2,3,, n。

导出每次分解时各个模态的中心频率。

步骤2：分析中心频率，如表1所示。确定最

终K值：当模态选取值较小时，VMD相当于自适

应滤波器，导致信号中重要信息被过滤，影响后

续模型预测精度；当模态选取较大时，相邻模态

分量中心频率会相距较近，导致通频带重合或产

生额外噪声从而造成过分解。

由表1可知，分解模态数K=4时，模态取值过

小，IMF1与 IMF3信号分解不完全，未达到最佳分

解频率，易导致原始信号中一些重要信息被过滤，

影响后续预测；当K=6时，IMF1与 IMF2中心频率

差值为 0.078，IMF4 与 IMF5 的中心频率差值为

0.02，较为接近，易产生通频带、模态重合现象，

造成过分解。故本文选取K=5作为研究对象。

本文模型均采用单输入单输出的形式，将分

解后的模态作为输入，输入到3层单通道LSTM中

进行初次特征提取，分别设置层数为 256、128、

128，为了防止训练出现过拟合的状况，在每一层

末尾都加入了dropout层。再将初次特征提取后的

数据作为输入经过全连接层，生成映射特征输入

到BLS层中，进一步提取高层次特征，并计算出

最终的权重值。具体参数见表2。

为验证本文模型的有效性，使用均方根误差

ERMS、平均绝对误差 EMA、平均绝对百分比误差

EMAP和纳什系数SN为评价指标。

ERMS =
1
n∑i = 1

n

(yi - ŷi )
2 (17)

EMA =
1
n∑i = 1

n

| yi - ŷi| (18)

EMAP =
1
n∑i = 1

n

|
ŷi - yi

yi

| (19)

表1　分解模态中心频率表

Table 1　Decomposition mode center frequency

K

3

4

5

6

7

IMF0

0.359

0.467

0.467

0.467

0.486

IMF1

0.185

0.347

0.348

0.348

0.467

IMF2

0.025

0.183

0.182

0.271

0.348

IMF3

0.025

0.026

0.182

0.271

IMF4

0.006

0.026

0.182

IMF5

0.006

0.026

IMF6

0.006
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SN = 1 -
∑
i = 1

n

( yi - ŷi )
2

∑
i = 1

n

( yi - ȳi )
2

 (20)

式中：yi为实际值；ŷi为预测值；ȳi为真实值的平

均值；n为样本数量。

ERMS、EMA、EMAP常用于评估时间序列的预测

误差，其值越小，则预测精度越高。根据《水文

情报预报规范》(GB/T 22482-2008)相关规定：当

0.9 ≤ SN 时，预测精度等级为甲级；0.7 ≤ SN < 0.9

时，预测精度等级为乙级；0.5 ≤ SN < 0.7时，预测

精度等级为丙级；SN < 0.5时，预测结果不可信。

2.3　　结果对比分析结果对比分析

为验证本文模型各模块的有效性和适用性，

在相同数据集的基础上，以 ERMS、EMA、EMAP 和

SN为参考指标，进一步测试VMD分解的必要性，

并对比基线模型和现有模型的预测效果，实验结

果如表3所示。

表 3所示，基线模型、单一的深度学习以及

CNN-LSTM、LSTM-BLS组合模型的 SN指标方面

均<0.5，预测结果不可信；VMD-LSTM模型SN指

标达到0.515，可信度达到丙级；VMD-CNN-LSTM

组合模型的 SN指标达到 0.877，可信度达到乙级；

本文模型SN指标高达0.985，可信度达到甲级标准。

可见，经VMD分解处理的模型，预测效果比单一

模型更好，本文模型进一步提高了预测精度。

(1) VMD分解分析

实测月径流序列如图5所示。由图5可知，月

径流的原始序列数据包含大量噪音，直接影响预

测精度，需对原始数据进行平稳性处理。

本文采用VMD对原始数据进行降噪分解。其

中，Alpha为中等带宽限制，IMF0为趋势项分量。

由原始径流序列(图5)和模态分解图(图6)和可

以看出：

1) 原始径流时间序列中，由于季节影响，个

别时刻呈现大幅波动，整体呈季节性规律，交替

表2　本文模型主要参数表

Table 2　Main parameters of this model

层

Input

ARIMA

SVM

VMD

CNN

Maxpooling

LSTM

Dropout

Dense

BLS

参数

时间步长

{ p, d, q}

C

缓冲大小

γ

α

K

卷积核个数

卷积核大小

填充

激活函数

池化核大小

填充

层数

神经元个数

优化器

批大小

训练次数

损失函数

P

层数

神经元个数

激活函数

s

C

N1

N2

N3

值

2

{10, 1, 0}

100 000

32

0.000 1

10

5

512

5

same

ReLU

2

valid

3

{256, 128, 128}

Adam

20

80

MAE

0.2

2

{10, 1}

ReLU

0.8

0.000 1

10

30

280

注：N1为每个映射节点的个数；N2为映射特征个数；N3

为增强结点个数；C为L2正则化参数；s为缩放尺度。

表3　现有模型的评价指标值

Table 3　Evaluation index values of existing models

模型

ARIMA

SVR

LSTM

CNN-LSTM

LSTM-BLS

VMD-LSTM

VMD-CNN-LSTM

本文

ERMS

0.921

0.914

0.858

0.823

0.795

0.381

0.282

0.004

EMA

0.532

0.513

0.494

0.482

0.453

0.286

0.266

0.003

EMAP

1.659

1.619

1.422

1.302

1.025

0.688

0.174

0.025

SN

0.133

0.145

0.247

0.308

0.353

0.515

0.877

0.985
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出现高峰与低谷。峰值的剧烈增长提升了模型的

预测难度。

2) 原始径流序列为非平稳时间序列，且完全

随机，噪声影响显著。

3) 通过VMD分解，可以使月径流数据趋于平

稳，使预测模型能够更好地识别其变化规律，提

升预测精度。

4) IMF随分量的增加振幅逐渐减小，频率逐

渐降低，反映了径流数据在此时间段内的整体变

化趋势。

图6 模态分解图

Fig. 6 Modal decomposition

图5 石门街站月径流序列

Fig. 5 Monthly runoff sequence of shimenjie station
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为了进一步验证 VMD 的必要性，将不加入

VMD分解模块的LSTM-BLS模型与VMD-LSTM-

BLS模型进行预测精度对比分析。本文模型相较

LSTM-BLS在ERMS指标方面降低了99.49%；EMA值

减少了 99.31%；EMAP 值减少了 97.61%。由此可

见，加入VMD噪音分解模块在径流预测中对精度

的提高是十分必要的。

(2) 与基线模型的对比分析

本文模型相较于支持向量回归(SVR)、差分自

回归移动平均模型ARIMA)基线模型在 ERMS指标

方面降低了 99.56%、99.57%，在EMA指标方面分

别降低了 99.42%、99.44%；在EMAP指标方面分别

降低了98.46%、98.49%。SVR模型在训练速度方

面远超本文模型，但其预测结果误差大、精确度

低，不符合我们的预期。ARIMA模型在训练平稳

数据方面优势更强，但本文训练的月径流数据受

自然环境及人类活动等多方面因素影响，呈现非

平稳性特点，使得其预测精度不及本文模型。

(3) 与现有模型的对比分析

本文模型相较 LSTM、CNN-LSTM、VMD-

LSTM 和 VMD-CNN-LSTM 模型的 ERMS 值分别降

低了 99.53%、99.51%、98.95%、98.58%；EMA 值

分别减少了 99.39%、99.38%、98.95%、98.87%；

EMAP 指 标 方 面 分 别 降 低 了 98.24%、 98.08%、

96.37%、85.63%。本文模型在径流预测精度方面

提升明显。

与CNN-LSTM和VMD-CNN-LSTM预测模型

相比，本文模型在预测精度方面提升也十分明显。

分析原因，CNN和LSTM两者结合虽然可以同时

提取径流序列的时空特征，相对单独的LSTM预

测模型预测精度有所提高。但是，CNN和LSTM

同属深度学习模型，因此，都不可避免地易陷入

局部最优，两者结合并不能解决该缺陷。而作为

平行结构，BLS具有求解全局最优，直接计算权

重的特点，因此，将LSTM与BLS结合，可以有

效避免 LSTM 陷入局部最优，与 LSTM 和 CNN-

LSTM相比，预测精度提升明显。

(4) 预测效果图分析

为了进一步证明本文模型在径流预测方面的

优势，将现有径流预测模型和本文模型的预测效

果进行可视化，如图7所示。分析结果如下：

单一LSTM模型在处理月径流数据时容易在低

频区陷入局部最优，引入CNN能够更好地学习到

径流时间序列数据的特征，使模型训练速度更加迅

速，可以更好地拟合峰值的数据，使得精度有所提

升，但并不能解决其低频区局部最优的缺陷。

由于月径流时间序列的多噪音、非平稳性，

去噪模块VMD可以对原始的径流序列进行分解得

到平稳序列的 IMF及残差，从不同的频率去拟合

原始数据，从而降低原始数据中噪声的影响，提

高预测精度。再次印证了分解模块在径流预测中

的必要性。

VMD-CNN-LSTM 模型在流量变化较大、出

现极值的预测点的预测拟合仍然较差，极大影响

了预测精度。这是由于深度组合模型仍存在局部

最优的缺陷没有解决。本文模型利用BLS解决了

LSTM模型的上述缺点，即使在极值点的拟合效

果仍然十分理想。

3　结论　结论

为解决由非线性和不稳定性特征对月径流预

图7 本文模型与现有模型预测效果对比图

Fig. 7 Comparison of prediction effect between this model 
and existing models
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测精度的影响，以及深度学习模型易陷入局部最

优的问题，本文提出了 VMD-LSTM-BLS 组合模

型，并以石门街站 576个月径流量为数据集展开

了验证。对比分析后表明：①针对月径流量存在

的非线性和不稳定性特征，需要对原始数据采用

VMD分解，分解后的多个分量可以有效地减少中

心频率混叠的问题，使模型能够更好地学习到数

据特征，提高模型的精度。②LSTM模型能够捕

捉长期依赖关系，借助BLS可以直接计算权重，

能够从训练数据中进一步学习到深层次的重要特

征的特点。本文有效地将宽度学习模型与深度学

习模型相结合，解决了训练数据时深度学习网络

易陷入局部最优的缺陷，提高了对极端峰值的预

测拟合精度，证明了本文模型的适用性和有效性。

VMD-LSTM-BLS模型仅对历史时间序列数据

进行数据挖掘及分析预测，并未考虑到天气、经

纬度等外部因素对预测效果的影响。未来可结合

多因素输入进行分析，改进现有模型，更好地应

用于径流时间序列的预测研究中。
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