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利用互补系统 理论模型提高水文预报能力

ＭａｒｔｉｎｓＹ．Ｏｔａｃｈｅ　　李致家

（河海大学水文水资源与水利工程科学国家重点实验室，南京２１００９８）

摘要：由于水文模型是对物理过程的简化，用以描述事物最主要的物理过程，从而数学模型受许多

不确定因素的影响．因此，提出了一种耦合了人工神经网络（ＡＮＮ）和新安江概念模型以提高径流
预报精度的方法．该方法用最新的观测资料和新安江模型中产生的径流剩余误差／流量预报结果，
其工作原理为用神经网络模型预报新安江模型误差，并作为新数据引入，使径流预报得到改进．对
互补的神经网络模型而言，使用的变量要以特定格式输入以符合新安江模型的要求．结果表明，与
单独用新安江模型预报相比，互补模型的洪水预报精度有明显提高．
关键词：水文预报；互补模型；残差；新安江概念模型；人工神经网络
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