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摘　要　针对传统的利用神经网络等工具进行水文趋势预测得出结果不具备解释性等不足,文中提出一种基于机器学习算法

的水文趋势预测方法,该方法旨在利用 XGBOOST 机器学习算法建立参照期与水文预见期之间各水文特征的相似度映射模

型,从而在历史水文时间序列中匹配出与预见期水文趋势最相似的序列,从而达到水文趋势预测的目的.为了证明所提方法的

高效性和可行性,以太湖水文时间序列数据为对象进行了验证.分析结果表明,基于机器学习的多元水文时间序列趋势相似性

分析可以满足调度人员对未来水文趋势预测效果的要求.
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Abstract　Inviewoftheshortcomingsofthetraditionalhydrologicaltrendpredictionusingneuralnetworksandothertools,the
resultsarenotinterpretableandsoon．Thispaperproposesamethodofhydrologicaltrendpredictionbasedonmachinelearning
algorithms,whichaimstousetheXGBOOSTmachinelearningalgorithmtoestablishasimilaritymappingmodelforeachhydroＧ
logicalfeaturebetweenthereferenceperiodandthehydrologicalpredictionperiod,thus,themostsimilarsequencetothehydroＧ
logicaltrendintheforeseeingperiodismatchedinthehistoricalhydrologicaltimeseries,soastoachievethepurposeofhydroＧ
logicaltrendprediction．Inordertoprovetheefficiencyandfeasibilityoftheproposedmethod,itwasverifiedwiththeTaihu
hydrologicaltimeseriesdataastheobject．TheanalysisresultsshowthatthemultiＧvariablehydrologicaltimeseriestrendsimilaＧ
rityanalysisbasedonmachinelearningcanmeettherequirementsofdispatchersforthepredictioneffectoffuturehydrological
trends．
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１　研究背景

水文学是一个依托大数据驱动的研究领域,由于水文数

据量大、维度高、类型复杂,使得仅用传统统计方法结合水文

学知识加以分析的方案受到了计算能力、数据存储能力以及

维度灾难等的制约,从而造成计算时间过长、精度过低.如何

利用人工智能和数据挖掘技术从这些大数据中挖掘出水文时

间序列中的信息是将计算机技术和水文学有机结合的一个重

要突破点.本文主要研究基于机器学习的多元水文时间序列

(MultivariateTimeSeries,MTS)相似性挖掘,其目的是现时

刻相似水文过程发现以及未来水文趋势预测.

时间序列相似性度量是时间序列数据挖掘的重要分支,

其中时间序列相似性度量又分为单特征的一元时间序列相似

性度量和多特征的多元时间序列相似性度量.在一元时间序

列相似性度量方面,比较典型的算法有欧氏距离法、基于斜率

表示方法[１]、基于形态的度量方法[２]以及增量动态时间弯曲

法[３]等,Bagnall等[４]提出了３种算法用于寻找时间序列的相

似过程,其中两种算法是基于两两比较的贪心算法,第三种是

利用集质量的启发式测度直接找到相似序列集.在多元时间

序列相似性度量方面,Li等[５]提出了一种基于动态时间规整

的相似度度量方法,该方法能在较低的计算成本下有效地度

量多变量时间序列的相似性.相比传统的度量距离方法,

Duchêne等[６]针对不满足长度匹配或轴向拉伸的时间序列相

似度量问题,提出了一种基于最长公共子序列的度量法.



Shen等[７]提出一种结合最大边际近邻分析(LMNN)与动态

时间扭曲(DTW)的多元时间序列相似性度量模型,首先对多

元时间序列采用基于马氏距离的 DTW 测量方法,通过马氏

距离矩阵来衡量变量之间的关系,其次向LMNN算法模型输

入马氏矩阵,通过迭代最小化损失函数训练模型.Li等[８]在

对多元水文时间序列相似性度量的研究中,首先采用一元时

间序列度量算法计算出多元时间序列中各单特征的相似度,

再利用BORDA计数法综合各单序列相似度量的结果得到多

元水文时间序列相似性度量.该模型能够有效地将高维度时

间序列相似度量转化为计算一元时间序列相似性度量,有效

地降低了数据计算的复杂度.

对于时间序列相似性数据挖掘,相同的数据应用到不同

的算法模型时,挖掘效果可能会有较大的差别,能否找到与数

据匹配最佳的挖掘算法,对相似性挖掘模型有着关键的影响.

本文针对多元水文时间序列的相似性度量,提出一种基于机

器学习的多元水文时间序列相似性数据挖掘方法,并以太湖

流域的水位、降雨、流量等多特征水文时间序列数据相似性分

析为例,验证了该方法的适用性与正确性.

２　基于机器学习的多元水文时间序列数据挖掘

２．１　多元时间序列相似性度量

２．１．１　一元时间序列相似性度量

给定两个一元时间序列S１ 和S２ 的相似性度量函数Dist
(S１,S２),相似程度与相似性度量函数成反比关系,相似性度

量函数越小,两时间序列就越相似.经典的相似性度量函数

方法总体上被分为两种:在两个长度一致的时间序列之间进

行相似性度量的方法称为锁步度量法(lockＧstepmeasures);

反而言之,可将两个长度不一致的时间序列进行拉伸比较的

方法为弹性度量法(elasticmeasures).
欧氏距离(ED)是锁步度量法最经典的代表.采用欧氏

距离作为相似性度量的优点是计算简单、适应性强以及具有

趋势衡量效果等,缺点是当序列数据存在噪音的情况下,相似

性度量受影响较大,以及不允许序列在时间轴上进行长度伸

缩以及平移.

弹性度量法经典的代表是动态时间规整(DynamicTime
Warping,DTW).两序列相似度的衡量在距离测度的基础上

进行,DTW 还将数据的时间维度纳入计算范围,因此 DTW
相似度衡量能够支持序列在时间轴上的伸缩,对于相似性呈

现出按照时间轴平移、伸缩或不连续的时间序列效果很好,其
缺点是计算成本较高,计算结果打破了时间维度上的依次顺

序,不利于在水文场景上的应用.

考虑到本文分析的时间序列数据在序列长度上是相等

的,且水文预测要求数据不为变相时间序列等因素,本文采用

欧氏距离作为单一序列的相似性度量法.

２．１．２　多元时间序列相似性度量

多元时间序列在水文领域广泛存在,对于水文大数据分

析来说,如何从高维度的时间序列中挖掘出潜在的水文信息,

是一个具有重要意义的方向,然而相似性挖掘在多元时间序

列中的应用还有较大的空缺.多元时间序列相似性度量算法

除了研究背景中介绍的几种方法外,主要常用的算法有多元

时间序列降维算法,如 Karamitopoulos[９]利用主成分分析法

(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)将高维数据降为低维

数据,以及拆分为单特征的一元时间序列相似性度量两种.
利用数据降维的思想,把高维的时间序列数据降维成一

维时间序列数据,再利用一维时间序列数据的相似性度量法

计算序列之间的相似性,常用的线性降维算法除了PCA还有

线性判别分析法(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)和多维

尺度变换法(ClassicalMultidimensionalScaling)等,考虑到水

文特征之 间 常 具 有 非 线 性 性,常 用 的 非 线 性 降 维 法 有 tＧ
SNE[１０]与LargeVis[１１],它们的算法思路基本相似,即认为在

高维空间中相似的点,映射到低维空间中也是相似的,这一思

想非常符合相似性度量的思想.

利用BORDA计数法可将多元时间序列相似性度量拆分

为单列时间序列相似性度量和 BORDA 计数法两个步骤.

BORDA是一种排序投票表决法,投票人根据自己的想法给

各位候选者排序,假如候选总人数为 N,如果候选者C 在某

张选票上排第n位,它就得 N－n＋１分,将所有投票人给候

选者C 打的分数求和,结果即为C 的累计总得分,总分最高

的候选者即为获胜者.在拆分多元时间序列数据为单特征时

间序列做相似性度量阶段,首先在多元时间序列数据中按照

单个数据记录时间进行取样得到样本集,依次取样本集中的

样本,再分别取样本中的单列序列,通过相似度量函数计算样

本列与查询序列对应列的相似性.对于BORDA计数法选取

综合相似度量阶段,样本集中每一个样本类似于一个候选者,

多元时间序列中的每列类似于一个投票人,而每个投票人则

是依据单列时间序列相似性度量阶段计算得出的相似度集进

行排列,最后按照 BORDA 计数法计算每个样本的 BORDA
分数,总分最高的样本序列即是与查询序列最相似的序列.

２．２　基于相似度的未来水文趋势预测模型

水文趋势预测挖掘是水文时间序列数据挖掘 HYDM
(HydrologicalDataMining)研究工作的一部分,水文时间序

列趋势预测挖掘的主要目的是在历史水文时间序列数据中,

挖掘出时间序列变化的趋势,并做出预测.例如可以通过现

时刻的水情来预测未来时间段的水情,从而辅助防汛调度部

门做出相应的防汛调度决策.

２．２．１　机器学习训练数据获取

本文引入机器学习算法对时间序列趋势预测进行数据挖

掘.首先在多元时间序列数据中按照一定抽样间距时间长度

进行取样得到样本集,每个时间序列样本由参照期和预见期

组成,在样本集中依次取出一个样本作为目标样本,其余样本

集作为参照样本集,按照单列时间序列相似性度量算法计算

出目标样本和每个参照样本在参照期与预见期各列的相似

度,以参照期各列相似度作为模型的输入数据、预见期各列相

似度作为模型的输出数据,组成机器学习算法的训练数据集.

图１　时间序列样本选择

Fig．１　Timeseriessampleselection

２．２．２　机器学习算法选择

机器学习中最突出、最常用的回归模型有:线性回归模

型、基于深度学习的神经网络回归模型、支持向量机回归模型
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和树模型.对于线性回归模型,其原理简单、计算时间短,但
是其缺点是模型容易过拟合,即虽然可以完全适应训练数据,

但是难以推广到新数据,因此为了防止过拟合,常需要在数据

上多下功夫.对于神经网络模型,其在处理复杂的任务时,例
如人脸识别等,表现效果很好,但是面对庞大的训练数据时,

模型训练非常耗时,且其对数据预处理的要求高.对于支持

向量机回归模型,其难以实现多元输出回归,且难以胜任大规

模的训练样本,计算成本高.对于决策树模型,它是一种简单

易用的非参数模型,适合作为数据量大的回归模型,计算速度

较快,结果具有解释性,而且稳健性强,其对数据的要求低,是
一种有着独特优势的机器学习算法.

树模型的典型代表算法有随机森林(Random Forest)、

GradientBoostingDecisionTree(GBDT)、eXtremeGradient
Boosting(XGBoost)等.本文使用 XGBoost作为机器算法对

水文趋势进行数据挖掘,XGBoost是由 CHEN 等[１２]提出的

一个开源机器学习项目.XGBoost的目标损失函数是由模型

的训练误差和模型空间复杂度组成的,即 XGBoost能够同时

兼顾模型的泛化能力以及运行速度.同时,它是一种集成学

习算法,即通过构建多个 CART树对数据集进行预测,然后

将多个树模型预测的结果集成起来,作为最终的预测结果.

与 GBDT算法一样,XGBoost作为集成学习中的 Boosting流

派,其每一次的计算都是为了减少上一次的残差,进而在残差

减少(负梯度)的方向上建立一个新的树模型,也就是说,前面

决策树的训练和预测效果会影响建立下一棵树模型时的样本

输入.但是,XGBoost在高效实现 GBDT算法的同时对其进

行了算法和工程上的许多改进,与 GDBT算法相比,XGBoost
使用了二阶的泰勒展开式逼近目标函数的泛化误差部分,有
效简化了目标函数的计算;XGBoost还可通过在目标函数中

加入正则项来降低模型预测的波动性以及改善模型过拟合现

象;XGBoost还支持 GPU并行运算,可节省大量计算成本.

２．２．３　未来水文趋势预测

XGBoost回归模型训练好后,选取一段时间序列长度与

参照期相同的当前时刻水文时间序列,按照与训练样本中单

列时间序列相似性度量算法相同的计算方法,计算其与每个

参照样本参照期各特征的相似度,并将基作为模型的预测输

入,模型输出即为水文趋势预见期各水文特征与各历史时间

序列数据各个水文特征的相似度,再利用 BORDA 计数法综

合各特征的相似度,BORDA 分最高的历史样本序列即是与

未来水文时间序列最相似的序列,我们即可认为历史样本序

列所对应的水文趋势与未来水文趋势具有相似性,从而为调

度决策提供了一定的参考.

３　实验验证与分析

本文以太湖水文数据为研究对象,验证所提出的基于机

器学习的多元水文时间序列数据挖掘的有效性和可行性.

太湖水文趋势预报对太湖流域的防洪调度有着至关重要

的作用,因此对太湖水文时间序列的相似性挖掘的研究非常

重要.本文数据采用太湖日平均水位、太湖流域日平均降雨、

常熟枢纽日平均流量、望亭立交日平均流量、太浦闸日平均流

量这５个水文特征的逐日记录值,时间跨度从２００６年８月至

２０１８年１１月,共４４５８条记录,选取２００６年８月至２０１８年９
月数据作为模型的训练数据,２０１８年１０月至２０１８年１１月

数据作为袋外测试数据.
考虑到降雨对洪峰的形成具有一定的时间积累以及太湖

流域的产汇流特性,本文以时长为１５天为参照期,以时长为

３天为预见期,并将预见期的日平均降雨以降雨预报的形式

考虑到参照期内,以及考虑到水位、流量等水文特征的即时

性,取每个样本参照期内水文特征为预见期前一个时间段的

太湖日平均水位、常熟枢纽日平均流量、望亭立交日平均流

量、太浦闸日平均流量以及整个样本时间序列长度内的太湖

流域日平均降雨,预见期内的水文特征取逐日太湖日平均水

位以及预见期内常熟枢纽、望亭立交、太浦闸的平均流量.首

先以欧氏距离算法为单列时间序列的相似性度量,通过训练

数据计算出总训练数据集.在对模型进行训练时,学习曲

线[１３]是一种能够将模型的训练效果可视化的方法,通过绘制

学习曲线,我们能够比较直观地了解模型过拟合或欠拟合的

状态.学习曲线主要刻画的是模型的偏差和方差,模型的偏

差即模型的预测值与真实值之间的差异度量,通常用来衡量

模型的预测精度;模型的方差被定义为多次用大小相同、样本

不同的训练集训练模型时,其每一次的预测结果与平均预测

结果之间的误差,其衡量了模型受训练数据扰动的影响.常

用的衡量模型偏差的指标有均方误差(MeanSquareErrror)、
平均绝对误差(MeanAbsoluteError)、平均绝对百分比误差

(MeanAbsolutePercentageError)和R２,本文定义Score＝R２

衡量模型的偏差,其越接近于１代表模型的预测越精准,其计

算方法为:

R２＝１－u
v

(１)

u＝∑
N

i＝１
(fi－yi)２ (２)

v＝∑
N

i＝１
(yi－y

－)２ (３)

其中,N 是样本数量;i是每个数据样本;fi 是模型回归出的

数值;yi 是样本点i实际的数值标签;y
－ 是真实数值标签的平

均数.
模型的学习曲线计算步骤为:

１)从总训数据集中按照从１０％到１００％的等差数列比例

取得大小不同的５份数据,将其作为每次的训练数据集.

２)对于大小不同的训练数据集,将训练集再次按照２０％
的测试集、８０％的训练集随机划分,用训练集训练好模型后,
将训练集与测试集输入模型,分别得出训练集Score与测试

集Score,重复执行５次.计算出５组训练集、测试集的Score
后,分别对其求平均值与方差得到模型的偏差与方差.

表１　方差与偏差对模型的影响

Table１　Influenceofvarianceanddeviationonmodel

Score大 Score小

方差大
模型过拟合,对某些数据集预测

准确,对某些数据集预测糟糕

模型不适合此数据,更换模

型

方差小 模型泛化误差小,模型效果好
模型欠拟合,预测稳定,但对

所有数据预测都不太准确

图２展示的模型学习曲线中,红色线条表示训练数据集

对于模型的Score,红色阴影部分表示训练数据集对应的方

差,绿色线条表示测试数据集对于模型的Score,绿色阴影部

分表示测试数据集对应的方差.可以看出,随着样本数量的

增加,模型对于训练数据的方差降低,预测精度有所下降,说
明模型对于训练数据集的过拟合程度在逐渐降低;对于预测
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数据集,模型的预测精度不断提升,方差不断减小,说明模型

的泛化误差在不断降低.最终两条线趋于平行达到平衡,由
模型在预测数据集上的表现可看出,最终模型的预测精度趋

于８５％.
模型训练好后,为了直观地展示模型的真实效果,从未接

触过模型的袋外测试数据中随机选取目标样本,将其输入回

归模型中计算出各历史序列样本与其对应的预见期各水文特

征的相似度;最后利用 BORDA 计数法综合特征相似度选出

最相似序列,实现多元水文时间序列相似性数据挖掘.
在测试数据中随机选取３个目标样本,通过基于机器学

习的多元水文时间序列相似性数据挖掘,在历史数据中找出

与其预见期水文趋势最相似的相似序列.图３给出了３例预

见期水文趋势各特征与相应的相似序列特征的对比可视化,
其中图３(aＧ１)、图３(bＧ１)、图３(cＧ１)表示太湖水位的相似程

度,图３(aＧ２)、图３(bＧ２)、图３(cＧ２)表示常熟枢纽、望亭立交、

太浦闸的流量相似程度,即右图中各线条越水平,模型所找出

来的历史序列与输入状态越接近,通过观察可以发现真实水

文趋势与所查找出的相似序列水文趋势较为接近,因此利用

XGBOOST机器学习算法对多元时间水文序列进行相似性数

据挖掘的方法是可行的.

图２　XGBoost模型的学习曲线(电子版为彩色)

Fig．２　LearningcurveofXGBoostmodel

(aＧ１) (aＧ２)

(bＧ１) (bＧ２)

(cＧ１) (cＧ２)

图３　水文趋势特征相似性对比

Fig．３　Similaritycomparisonofhydrologicaltrendcharacteristics

　　结束语　针对多元时间序列的相似性数据挖掘,本文提

出了一种基于 XGBoost机器学习算法的多元时间序列相似

性度量,通过建立参照期与预见期的水文趋势相似度之间的

映射关系,来实现利用现有的水文时间序列数据找出历史上

与之最相似的水文场景,达到预测预见期水文趋势的目的,并
以太湖流域日平均降雨、太湖日平均水位、常熟枢纽日平均流

量、望亭立交日平均流量、太浦闸日平均流量为数据源训练模

型,通过交叉验证得出模型在测试数据集上的预测精度为

８５％左右,最后通过可视化水文特征输出验证了该方法的可

行性.该方法实现了机器学习与多元水文相似度量的有机结

合,通过匹配未来水文趋势与历史最相似序列,来作为未来水

文趋势的强有力参照,更据说服力.
目前,利用人工智能技术在多元水文时间序列上的数据

挖掘研究还不多,如何提高算法的准确率和效率以及制定更
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加符合水文领域的相似性度量将是未来的研究重点.
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