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摘　要：为进一步研究ＢＰ神经网络模型在我国东南沿海地区不同类型暴雨洪水模拟的适用性，基于１９５６—２０１１
年东南沿海西溪流域暴雨洪水实测资料，将洪水划分为台风和非台风暴雨洪水两类，选取并统计影响洪峰流量的７
个要素，采用灰色关联法，分别分析洪水、台风暴雨洪水、非台风暴雨洪水的洪峰流量与各个要素之间的相关性，应

用ＢＰ神经网络模型对三种系列洪水进行分类模拟。结果表明：（１）各个要素分别与台风和非台风暴雨洪水的洪峰
流量的关联度大小、排序明显不同，不同类型洪水的洪峰流量与影响要素的之间相关程度存在较大的差异；（２）构
建的多种ＢＰ神经网络模型结果都较为满意，可用于西溪流域洪峰流量的模拟预测，且进行台风与非台风暴雨洪水
分类后的模型性能更优；（３）分别选取４个主要影响要素建立的台风与非台风暴雨洪水 ＢＰ神经网络模型，模拟和
预测的精度同样较高，能够有效地预测洪峰流量。
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　　洪水一直是严重威胁人类生存和发展的自然灾
害之一，尤其随着气候变化和社会经济发展，其发生

频率和造成损失呈上升趋势［１］。洪水的发生过程

通常是复杂的，兼具时间与空间分布差异性，加上下

垫面条件、人类活动等因素影响，无疑增加了洪水过

程模拟和预报的难度［２］。洪峰流量是衡量洪水发

生的严重程度的重要指标之一，对其准确的模拟和

预测，一直是洪水预报的研究重点。

早期的洪水预报以操作简便的经验相关法为代

表，预报精度不稳定。近几十年来，许多学者应用水

文模型对洪水进行模拟预报，精度较高，但易受所需

资料匮乏的限制［３－４］。人工神经网络凭借其强大的

非线性映射能力，同时结构简单、所需资料少、具有

自学能力等优点，得到了广泛的应用［５－８］。众多研

究者将人工神经网络模型运用于流域径流模拟、洪

水过程模拟、洪水水位预测等方面，结果较为满意，

为水文领域提供重要的研究途径［９－１３］。此外，也有

学者对莺落峡未分类和分类后的月径流进行模拟预

报，研究发现将径流分为汛期和非汛期的 ＢＰ神经
网络模型性能显然更优［１４］。由此可见，ＢＰ神经网
络模型适用于复杂的洪水过程模拟研究，具有良好

的应用前景。

福建省地处中国东南沿海，受季风和台风的影

响显著，常有暴雨洪涝灾害发生，严重影响区域经济

发展，尚未见应用ＢＰ神经网络进行洪水模拟研究。
西溪流域位于福建东南部，是沿海经济较为发达的

地区之一。已有研究表明，影响西溪流域的洪水可

分为台风暴雨洪水与非台风暴雨洪水，且两种类型



洪水的时空变化特征存在较大的差异［１５］。ＢＰ神经
网络方法对于兼具台风暴雨与非台风暴雨两类洪水

的适用性如何也未见报道。因此，以该流域为研究

区，基于１９５６—２０１１年历年最大一次的暴雨洪水观
测资料，采用灰色关联法对洪峰流量的影响要素进

行分析，构建不同洪水类型的多种 ＢＰ神经网络模
型进行比较，探讨 ＢＰ神经网络模型在我国东南沿
海地区暴雨洪水洪峰流量的模拟预测的适用性，进

一步分析区分台风与非台风暴雨洪水的合理性。

１　研究区概况

西溪位于福建省东南部，为晋江水系的正源，流

程全长１４５ｋｍ，干、支流流向往往近于垂直相交，属
于格子状的扇形水系。本文选取安溪水文站

（２５°０３′Ｎ，１１８°１１′Ｅ）以上的流域为研究区（见图
１），集水面积为２４６６ｋｍ２，属南亚热带海洋性季风
气候，年平均气温为１９．５～２１．０℃，降水集中在夏
半年的前、后汛期，且呈现出明显的双峰型［１６］。区

内地貌类型较为多样，以中山、低山为主，地势高峻，

河流深切，自西向东构成明显的阶状下降地形，形成

了许多低缓丘陵和狭小的平原［１７］。流域内的岩层

以流纹岩和花岗岩占绝对优势，其抗蚀力较弱，而夏

季多对流性暴雨和台风雨，山区河水暴涨暴落，极易

导致山洪、滑坡、泥石流等灾害发生。

图１　研究区概况
Ｆｉｇ．１　Ｍａｐｏｆｓｔｕｄｙｒｅｇｉｏｎ

２　数据说明与研究方法
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　数据说明
选用１９５６—２０１１年安溪水文站和６～１６个雨

量站历年最大一次暴雨洪水事件资料进行分析，雨

量站点在流域空间分布较为均匀，且个数也能满足

流域降雨特征指标的插值计算，数据来源于福建省

水文水资源勘测局。参考文献［１８－２０］等的研究，统计

了一系列反映影响洪峰流量的要素，包括降雨量

Ｐｍ、降雨强度Ｒｐ、降雨历时 ＲＬ、暴雨时间变差系数
Ｃｔ、暴雨相对中心 Ｒｄ、暴雨空间变差系数 Ｃｖｐ和起
涨流量Ｑｂ。其中，Ｑｂ指洪水过程中起涨时刻的流
量，可以表征降水前期下垫面的含水情况［２１］。文

献［１５］已详细介绍各要素的代表意义以及计算过程

和结果，此处不再赘述。
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　灰色关联分析法
灰色关联分析法是根据因素之间变化的态势，

用量化方法所获得的关联度，衡量因素之间相关程

度的一种系统分析方法，已广泛应用于许多领

域［２２］。在进行数据列关联分析时，若两个因素变化

的趋势及程度具有一致性，说明二者关联程度较高，

具体公式如下所示。

设Ｘ０＝｛Ｘ０（ｋ）｜ｋ＝１，２，．．．，ｎ｝为参考序列，Ｘｉ
＝｛Ｘｉ（ｋ）｜ｋ＝１，２，．．．，ｎ｝，（ｉ＝１，２，．．．，ｎ）为比较
数列，则Ｘｉ（ｋ）与Ｘ０（ｋ）的关联系数为：

ξ（ｋ）＝
ｍｉｎｉｍｉｎｋ｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｉ（ｋ）｜＋ρｍａｘｉｍａｘｋ｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｉ（ｋ）｜
｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｉ（ｋ）｜＋ρｍａｘｉｍａｘｋ｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｉ（ｋ）｜

（１）
式中：ρ称为分辨系数，其大小决定绝对差值对ξ（ｋ）
的贡献大小，提高关联系数之间的差异性，根据灰色

关联系统软件的提示，取ρ＝０．１；｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｉ（ｋ）｜
为Ｘ０与Ｘｉ第ｋ个指标的绝对差值；ｍｉｎｉｍｉｎｋ｜Ｘ０（ｋ）
－Ｘｉ（ｋ）｜为绝对差值的最小值，ｍａｘｉｍａｘｋ｜Ｘ０（ｋ）－
Ｘｉ（ｋ）｜为绝对差值的最大值。

为了便于比较，将各时刻的关联系数ξ（ｋ）集中
体现在一个值，称为关联度。关联度的值越大，表示

两者的几何曲线形状越接近，相关性程度越高，其计

算公式如下：

ｒｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ξ（ｋ） （２）

#"$

　
,-

神经网络模型

２．３．１　方法简介
ＢＰ神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）是由
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１９８５年 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等人提出的，目前应用较为广
泛［２３］。ＢＰ神经网络采用误差反向传播算法，不仅
有输入节点、输出节点，而且有一层或多层隐节点。

对于输入信号，先向前传播到隐节点，经作用函数

后，传播到输出节点，得到输出结果。当输出层结果

得不到期望的输出，则转入反向传播，通过修改各层

神经元的权值，周而复始的信息正向传播与反向传

播，使得输出的误差最小，也是神经网络自学习的过

程。ＢＰ神经网络模型的作用函数取为（０，１）内连
续取值 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数（见式３），而误差计算模型和
自学习模型分别如式（４）和式（５）所示。

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（３）

Ｅｐ ＝
１
２×∑（ｔｐｉ－ｏｐｉ）

２ （４）

式中：ｔｐｉ表示 ｉ节点的期望输出值；Ｏｐｉ则表示 ｉ节点

计算输出值。

Δｗｉｊ（ｎ＋１）＝ｈ×φｉ×ｏｊ＋α×Δｗｉｊ（ｎ）（５）

式中：ｈ表示学习因子；φｉ表示输出节点 ｉ的计算误

差；ｏｊ表示输出节点ｊ的计算输出；α表示动量因子。

２．３．２　模型构建
文献［１５］根据西溪流域的降水实测数据和相应

的台风资料，将１９５６—２０１１年西溪流域洪水事件区
分为台风和非台风暴雨洪水，统计一系列反映暴雨

洪水特征的指标进行对比分析，并建立洪峰流量与

暴雨特征要素的多元逐步线性回归模型，结果发现

降雨量、暴雨时间变差系数、暴雨相对中心、前期降

水对台风暴雨洪水洪峰流量具有显著影响，而非台

风暴雨洪水洪峰流量主要受降雨量、降雨历时、暴雨

时间变差系数、暴雨空间变差系数的影响，表明西溪

流域台风非台风暴雨洪水的时空分布特征具有明显

差异性，有必要区分洪水类型进行研究。为此，选用

１９５６—１９９９年暴雨洪水的数据作为训练样本，构建
多种ＢＰ神经网络模型进行比较分析：１）将所有要

素作为输入因子，构建未分类的暴雨洪水 ＢＰ神经
网络模型；２）将全部洪水划分为台风与非台风暴雨
洪水，选取所有要素作为输入因子，分别构建分类后

的暴雨洪水 ＢＰ神经网络模型；３）根据灰色关联分
析的结果，分别选取台风与非台风暴雨洪水洪峰流

量的主要影响要素为输入因子，构建部分要素的暴

雨洪水ＢＰ神经网络模型。
２．３．３　模型验证与评价

选用２０００—２０１１年西溪流域８场台风暴雨洪水
和４场非台风暴雨洪水作为预测样本，进行模型适用
性验证；并选择较为直观和常用的相对误差、绝对误

差以及决定系数等评价指标，对西溪流域洪峰流量

ＢＰ神经网络模型的模拟和验证结果进行评价。

３　结果分析
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　洪峰流量与影响要素的灰色关联分析
将西溪流域所有暴雨洪水、以及划分为台风与

非台风暴雨洪水的洪峰流量分别与各个影响要素进

行灰色关联分析，其结果如表１所示。可以看出，各
个影响要素对于未分类和分类后暴雨洪水的洪峰流

量的关联度大小是不同的，例如，Ｒｄ对台风暴雨洪
水的洪峰流量关联度值为０．７０２，而对非台风暴雨
洪水洪峰流量的关联度值为０．３４３；按照各要素与
洪峰流量的关联度，由大到小的排序结果分别是：台

风暴雨洪水Ｐｍ＞Ｒｄ＞Ｃｔ＞Ｑｂ＞ＲＬ＞Ｒｐ＞Ｃｖｐ，非台
风暴雨洪水Ｐｍ＞ＲＬ＞Ｃｔ＞Ｃｖｐ＞Ｒｐ＞Ｑｂ＞Ｒｄ，全部
暴雨洪水Ｐｍ＞Ｒｐ＞Ｑｂ＞Ｃｔ＞ＲＬ＞Ｒｄ＞Ｃｖｐ。将灰色
关联分析与多元线性回归的结果进行比较，发现分

别与台风非台风暴雨洪水的洪峰流量关联度较大的

前４个要素，与多元回归分析的结果是一致的［１５］。

也即，Ｐｍ、Ｒｄ、Ｃｔ、Ｑｂ是主要影响台风暴雨洪水洪峰
流量的４个要素，而影响非台风暴雨洪水洪峰流量
的４个主要影响要素分别为Ｐｍ、ＲＬ、Ｃｔ、Ｃｖｐ。

表１　各要素的灰色关联度
Ｔａｂ．１　Ｇｒｅｙｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｄｅｇｒｅｅｓｏｆｉｎｄｅｘｅｓ

暴雨洪水类型 Ｐｍ／ｍｍ Ｒｄ／ｋｍ Ｃｔ Ｑｂ／（ｍ３／ｓ） ＲＬ／ｈ Ｒｐ／（ｍｍ／ｈ） Ｃｖｐ

台风暴雨洪水 ０．７５９ ０．７０２ ０．６９５ ０．６８２ ０．６７４ ０．６２１ ０．６１７

非台风暴雨洪水 ０．７９７ ０．３４３ ０．６９３ ０．５２６ ０．７３１ ０．５８１ ０．６６５

全部暴雨洪水 ０．７０３ ０．５５４ ０．６０８ ０．６１８ ０．５７９ ０．６８７ ０．５５１
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神经网络模拟结果对比分析

３．２．１　未分类与分类后的洪峰流量模拟结果对比
分析

将１９５６—１９９９年的暴雨洪水作为训练样本，选
取所有要素为输入因子，分别构建未分类和分类后

的暴雨洪水洪峰流量 ＢＰ神经网络模型，其模拟结
果如图２所示。其中，分类后 ＢＰ模拟值曲线是分
别模拟台风与非台风暴雨洪水洪峰流量的结果，然

后按照年份排序合并得到。从总体上看，未分类部

分年份洪峰流量的模拟值与实测值相差较大，如

１９７２年，模拟值为 ２９５０ｍ３／ｓ，而实测值为 ３７８０
ｍ３／ｓ，其绝对误差为２１．９５％，而分类后进行洪峰流
量模拟值曲线与实测值较为吻合，误差较小。未分

类与分类后暴雨洪水的 ＢＰ神经网络模拟结果统计
如表２所示，未分类模拟结果的最大绝对误差、最小
绝对误差、平均绝对误差分别为２６．４３％、０．０９％、
１０９４％，Ｒ２值为０．９１５，而分类后模拟结果明显更
好，其最大绝对误差、最小绝对误差的值都较低，平

均绝对误差为６．０８％，Ｒ２值为０．９５７。未分类与分
类后的模型模拟结果存在差异主要原因，是台风非

台风暴雨洪水的形成原因、变化特征有较大的差异，

由灰色关联度分析结果也可以看出各要素对于两种

类型洪水洪峰流量具有不同的影响程度，不以区分

洪水类型对于模拟结果会有一定的影响。区分洪水

类型进行ＢＰ神经网络模型的构建与模拟，提高了

图２　暴雨洪水洪峰流量ＢＰ模型模拟结果
Ｆｉｇ．２　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｅａｋｄｉｓｃｈａｒｇｅｂｙＢＰｍｏｄｅｌ

表２　暴雨洪水未分类与分类后的ＢＰ模型模拟结果
Ｔａｂ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ

ａｎｄｎｏｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓｂｙＢＰｍｏｄｅｌ

暴雨

洪水

最大绝

对误差／％

最小绝

对误差／％

平均绝

对误差／％
Ｒ２

未分类 ２６．４３ ０．０９ １０．９４ ０．９２５

分类后 １６．９３ ０．０３ ６．０８ ０．９５７

洪峰流量的模拟精度，同时进一步表明了台风与非

台风暴雨暴雨洪水时空特征存在差异，应给予区分

研究。

３．２．２　所有与部分要素的洪峰流量模拟结果对比
分析

如前所述，对于分类后的洪水，本文选取的所有

要素共７个，而部分要素分别有４个。将部分因素
作为输入因子，分别构建台风与非台风暴雨洪水的

ＢＰ神经网络模型，并与根据所有要素的模型模拟结
果进行对比，分别如图３、图４所示。可以看出，台
风与非台风暴雨洪水两条 ＢＰ模拟值曲线与洪峰流
量实测值都较为吻合，模拟效果较好。所有要素与

部分要素的洪峰流量ＢＰ神经网络模型模拟结果统
计如表３所示，台风与非台风暴雨洪水所有要素的
模拟结果的最大绝对误差和最小绝对误差都略低于

部分要素的模拟结果，台风暴雨洪水所有要素和部

分要素的平均绝对误差分别为７．８５％、９．８７％，Ｒ２

值分别为０．９５８、０．９３１；非台风暴雨洪水所有要素
和部分要素的绝对平均误差分别为 １．３６％、
４７９％，Ｒ２值分别为０．９７９、０．９５４；非台风暴雨洪水

图３　台风暴雨洪水模拟结果
Ｆｉｇ．３Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｙｐｈｏｏｎｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄ

图４　非台风暴雨洪水模拟结果
Ｆｉｇ．４　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｏｎｔｙｐｈｏｏｎｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄ
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表３　暴雨洪水不同要素的ＢＰ模型模拟结果
Ｔａｂ．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄ

ｂｙＢＰｍｏｄｅｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｄｅｘ

暴雨洪

水类型
选取要素

最大绝对

误差／％

最小绝对

误差／％

平均绝对

误差／％
Ｒ２

台风暴

雨洪水

所有要素 １６．９３ ０．２１ ７．８５ ０．９５８

部分要素 ２２．５６ ０．４８ ９．８７ ０．９３１

非台风

暴雨洪水

所有要素 ９．４９ ０．０３ １．３６ ０．９７９

部分要素 ９．６４ ０．１２ ４．７９ ０．９５４

的所有模拟结果都要优于台风暴雨洪水，主要原因

是由台风引起的暴雨时空变化较为明显，洪水与影

响要素的关系更为复杂，导致台风暴雨洪水的模拟

精度较低。总体上看，台风暴雨洪水所有要素的模

拟结果略优于部分要素，非台风暴雨洪水对两种不

同选取要素的模拟结果较为相近，两种类型暴雨洪

水的ＢＰ神经网络模拟结果误差较小、精度较高。
由此可见，选取部分要素进行 ＢＰ神经网络的构建
与模拟是可行的。也即，４个主要影响要素能够有
效地反映台风与非台风暴雨洪水时空变化特征的差

异性。

３．２．３　多种 ＢＰ神经网络模型模拟结果差异性
分析

如前所述，分类后的洪峰流量模拟值与实测值

更为吻合，明显优于未分类的模拟结果；台风与非台

风暴雨洪水部分要素的模拟结果都略差于所有要素

的模拟结果，但其误差仍然较小，精度较高。也即未

分类的ＢＰ神经网络模型的模拟结果最差，而区分
暴雨洪水类型且选取所有要素的 ＢＰ神经网络模型
的模拟结果最优。三种模型模拟结果差异的主要原

因，一是研究区位于东南沿海，受台风暴雨洪水和非

台风暴雨的共同影响，不同类型洪水的形成原因、变

化特征有较大的差异，对于模型的模拟结果具有一

定的影响；二是台风与非台风暴雨洪水与影响要素

的之间相关程度存在较大的差异，分别选取主要影

响要素所构建的模型，其模拟结果也较为满意。由

此可见，应用 ＢＰ神经网络模型进行东南沿海地区
暴雨洪水模拟预测时，关键在于区分暴雨洪水类型，

而后可根据已有资料和精度要求，适当选取洪水影

响要素进行研究。
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神经网络模型验证结果分析

选用２０００—２０１１年西溪流域８场台风暴雨洪
水和４场非台风暴雨洪水作为预测样本，分别对上
述模型进行验证，其结果汇总如表４所示。从未分
类与分类后的预测结果比较来看，除了２００２年分类
后的洪峰流量预测值相对误差为－１５．５１％，略差于
未分类的结果外，分类后的洪峰流量预测值与实测

值明显更为接近，误差更小。从绝对平均误差统计

也可以看出，分类后的台风与非台风暴雨洪水类型

表４　ＢＰ模型模拟西溪流域洪水模拟的结果评价
Ｔａｂ．４　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｆｌｏｏｄｅｖｅｎｔｓｆｏｒＸｉｘｉｗａｔｅｒｓｈｅｄｂｙＢＰｍｏｄｅｌ

暴雨

洪水类型
年份

洪峰流量

实测值

／（ｍ３／ｓ）

未分类所有要素

模拟值

／（ｍ３／ｓ）

相对误差

／％

台风非台风所有要素

模拟值

／（ｍ３／ｓ）

相对误差

／％

台风非台风部分要素

模拟值

／（ｍ３／ｓ）

相对误差

／％

台风暴

雨洪水

２００２ ３４７０ ２９７８．９２ －１４．１５ ２９３１．８６ －１５．５１ ３０７５．２６ －１１．３８

２００３ １７６０ ２０４６．０６ １６．２５ １９２１．３４ ９．１７ ２００８．３９ １４．１１

２００４ １０６０ １１９９．８１ １３．１９ １１５５．１５ ８．９８ １２３４．５２ １６．４６

２００５ ２９４０ ３２１０．６５ ９．２１ ２８７９．６４ －２．０５ ２７１１．５ －７．７７

２００６ ３７００ ３３８９．３０ －８．４０ ３４６１．７６ －６．４４ ３１９０．３６ －１３．７７

２００７ ２０７０ １８５４．４７ －１０．４１ １９６８．４０ －４．９１ ２２９１．０２ １０．６８

２００８ ８１５ １０３０．８４ ２６．４８ ９３４．３３ １４．６４ ９５９．１１ １７．６８

２００９ １１００ １１４０．８１ ３．７１ １１３３．１２ ３．０１ １２４３．２３ １３．０２

绝对平均 １２．７３ ８．０９ １３．１１

非台风暴

雨洪水

２０００ ３６００ ３３１１．４４ －８．０２ ３５６６．２１ －０．９４ ３４３９．５０ －４．４６

２００１ １９６０ ２０１９．１４ ３．０２ １９６３．３６ ０．１７ １８４３．３１ －５．９５

２０１０ ２８６０ ２３３５．５９ －１８．３４ ２８５８．２０ －０．０６ ３０２２．８２ ５．６９

２０１１ １６５０ １４３５．６８ －１２．９９ １６９０．１９ ２．４４ １８００．０５ ９．０９

绝对平均 １０．５９ ０．９０ ６．３０
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分别为８．０９％、０．９０％，而未分类对应的台风与非
台风暴雨洪水类型分别为１２．７３％、１０．５９％。从选
取所有要素与部分要素的洪峰流量预测结果来看，

台风暴雨洪水场次所有要素与部分要素的平均绝对

误差分别８．０９％、１３．１１％，而非台风场次所有要素
与部分要素的绝对平均误差分别０．９０％、６．３０％，
两种类型暴雨洪水的洪峰流量预测值与实测值都较

为吻合，误差较小。总体上，多种 ＢＰ神经网络模型
预测结果较为满意，表明该模型适用于西溪流域洪

峰流量的模拟预测，且将洪水类型进行分类后，选取

所有要素构建的ＢＰ神经网络模型的性能最优。

４　结论

（１）灰色关联分析表明，西溪流域台风暴雨洪
水的洪峰流量与降雨量、暴雨相对中心、暴雨时间变

差系数、前期降水关联度较高，而非台风暴雨洪水洪

峰流量与降雨量、降雨历时、暴雨时间变差系数、暴

雨空间变差系数关联度较高；也即不同暴雨洪水类

型的洪峰流量与各影响要素之间的相关程度具有较

大的差异性。

（２）根据不同洪水类型和选取的影响要素，构
建多种ＢＰ神经网络模型，未分类与分类后的洪峰
流量模拟结果的平均绝对误差分别为 １０．９４％、
６０８％，Ｒ２值分别为０．９１５、０．９５７，表明应用该模型
进行西溪流域洪峰流量的模拟预测是可行的。其

中，进行台风与非台风暴雨洪水分类后的 ＢＰ神经
网络模型的结果更好、误差较小，也进一步表明西溪

流域区分台风与非台风暴雨洪水的合理性。

（３）分别用４个主要影响要素建立的 ＢＰ神经
网络模型，台风与非台风暴雨洪水的平均绝对误差

分别为９．８７％、４．７９％，Ｒ２值分别为０．９３１、０．９５４，
精度同样较高，以此进行洪峰流量的模拟预测也是

可行的。

（４）上述结果也初步表明，由于我国东南沿海
地区的暴雨洪水特征存在着台风和非台风暴雨洪水

的差异，区分两种不同类型的暴雨洪水，对于深化区

域暴雨洪水机理的研究和提高洪水模拟预测精度具

有重要意义。
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（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＦｕｊｉａｎＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｆｕｚｈｏｕ３５０００７，Ｃｈｉｎａ；

２．ＦｕｊｉａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄＡｓｓｅｓｓｉｎｇＴｅｒｒｅｓｔｒｉａｌＤｉｓａｓｔｅｒｓ，Ｆｕｚｈｏｕ３５０００７，Ｃｈｉｎａ；
３．ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙＢｒｅｅｄｉｎｇＢａｓｅｏｆＨｕｍｉｄＳｕｂｔｒｏｐｉｃａｌＭｏｕｎｔａｉｎＥｃｏｌｏｇｙ，Ｆｕｚｈｏｕ３５０００７，Ｃｈｉｎａ；
４．ＢｉｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｔｉｏｎａｌＴａｉｗａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔａｉｗａｎ１０６１７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＣｏｎｖｅｃｔｉｖｅｒａｉｎｓｔｏｒｍｓａｎｄｔｙｐｈｏｏｎｓｔｏｒｍｓｏｃｃｕｒｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｉｎｔｈｅｓｏｕｔｈｅａｓｔｅｒｎｃｏａｓｔａｌａｒｅａｏｆＣｈｉｎａ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｔｈｅａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓｉｎｔｈｉｓｒｅｇｉｏｎ，Ｘｉｘｉ
ｗａｔｅｒｓｈｅｄｗａｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｓａｓｔｕｄｙａｒｅａ．Ｂａｓｅｄｏｎｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａｏｆａｎｎｕａｌｒａｉｎｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｅｖｅｎｔｓｏｃｃｕｒｒｉｎｇｆｒｏｍ
１９５６ｔｏ２０１１，ｓｅｖｅｎｉｎｄｉｃｅｓｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓｗｅｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ（ｒａｉｎｓｔｏｒｍｖｏｌｕｍｅ，ｒａｉｎ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ｒａｉｎｄｕｒａｔｉｏｎ，ｒａｉｎｆａｌｌｔｉｍｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎ，ｃｅｎｔｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｒａｉｎｓｔｏｒｍｐｅａｋ，ｒａｉｎｆａｌｌｓｐａｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎ，ａｎｄｓｔａｒｔｉｎｇｄｉｓｃｈａｒｇｅｏｆｆｌｏｏｄ）．Ｆｉｒｓｔ，ａｌｌｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓｗｅｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｔｙｐｅｓ：ｔｈｅ
ｔｙｐｈｏｏｎｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓａｎｄｎｏｎｔｙｐｈｏｏｎｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｅａｋｄｉｓｃｈａｒｇｅａｎｄｅａｃｈｏｆｔｈｅ
ｓｅｖｅｎｉｎｄｉｃｅｓｗａｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｗｉｔｈａｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｒｅｇａｒｄｉｎｇｔｈｒｅｅｆｌｏｏｄｇｒｏｕｐｓ（ａｌｌｅｖｅｎｔｓ，

８８８ 山　地　学　报 ３５卷



ｔｙｐｈｏｏｎ，ｎｏｎｔｙｐｈｏｏｎ）ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｖａｒｉｅｔｙｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｗｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｎｄｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｍｏｄｅｌｓｗｅｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｓｏｆｐｅａｋｄｉｓｃｈａｒｇｅａｎｄｔｈｅ
ｉｎｄｉｃｅｓｗｅｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓｇｒｏｕｐｓ，ｈａｖｉｎｇａｈｉｇｈｅｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｆｌｏｏｄｓ．Ａｌｌｔｈｅ
ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｐｒｏｐｏｓｅｄｗｏｒｋｅｄｒｅａｓｏｎａｂｌｙｗｅｌｌｆｏｒａｌｌｆｌｏｏｄｅｖｅｎｔｓ，ｂｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｅｔｔｅｒｆｏｒｔｙｐｈｏｏｎ
ｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓａｎｄｎｏｎｔｙｐｈｏｏｎｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｉｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｓｕｇｇｅｓｔｔｈａｔｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｄｉｖｉｄｅｔｈｅｆｌｏｏｄｓｉｎｔｏｔｈｅｔｙｐｈｏｏｎａｎｄｎｏｎｔｙｐｈｏｏｎｔｙｐｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｂｙｏｎｌｙ
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｆｏｕｒｉｎｄｉｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓａｒｅａｌｓｏ
ａｐｐｌｉｃａｂｌｅｆｏｒｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｐｅａｋｄｉｓｃｈａｒｇｅｓｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｙｐｈｏｏｎ；ｓｔｏｒｍｆｌｏｏｄ；ｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ；ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；Ｘｉｘｉｗａｔｅｒｓｈｅｄ

９８８第６期 基于灰色关联与ＢＰ神经网络的台风非台风暴雨洪水分类模拟


