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不同误差校正方法在衢江流域洪水预报中的应用对比

杨雨蒙,石　 朋,瞿思敏,吴洪石,孙逸群,樊鑫洋

(河海大学水文水资源学院,江苏
 

南京　 210098)

摘要:
 

采用新安江模型模拟洪水过程,基于纳什效率系数、洪峰相对误差、峰现时间误差等指标评

估了实时校正量法、反馈模拟实时校正法、误差自回归模型、随机森林、k 最邻近算法和人工神经网

络共 6 种实时校正方法对钱塘江衢江流域洪水预报结果的校正效果。 结果表明:6 种校正方法均

能减少洪峰相对误差,其中随机森林最优,实时校正量法和反馈模拟法次之;对于纳什效率系数,人
工神经网络和误差自回归表现较好,在起始预报时刻距离洪峰较远时,人工神经网络的效果更好;
对于峰现时间,随机森林的校正效果最好,其次是人工神经网络;各方法综合比较而言,人工神经网

络的表现最好,可以在一定程度上提高洪水预报的精度。
关键词:洪水预报;实时校正;误差自回归;反馈模拟实时校正法;机器学习;新安江模型;衢江流域
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Abstract:
 

Xin’anjiang
 

model
 

was
 

used
 

to
 

simulate
 

the
 

flood
 

process
 

of
 

Qujiang
 

River
 

watershed
 

of
 

Qiantang
 

River.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

six
 

real-time
 

correction
 

methods
 

for
 

correcting
 

flood
 

forecasting
 

results
 

in
 

the
 

study
 

area
 

was
 

evaluated
 

based
 

on
 

indexes
 

such
 

as
 

Nash
 

efficiency
 

coefficient
 

(NSE),
 

relative
 

error
 

of
 

flood
 

peak
 

( RE),
 

and
 

peak
 

time
 

error
 

( ΔT).
 

These
 

methods
 

included
 

real-time
 

correction
 

method,
 

real-time
 

correction
 

method
 

by
 

feedback
 

simulation,
 

autoregressive
 

(AR)
 

method,
 

random
 

forest
 

(RF),
 

k-nearest
 

neighbor
 

algorithm
 

(KNN),
 

and
 

artificial
 

neural
 

network
 

( ANN).
 

The
 

results
 

show
 

that
 

all
 

six
 

correction
 

methods
 

can
 

reduce
 

RE,
 

with
 

RF
 

being
 

the
 

best,
 

followed
 

by
 

the
 

real-time
 

correction
 

method
 

and
 

the
 

method
 

by
 

feedback
 

simulation.
 

In
 

terms
 

of
 

NSE,
 

ANN
 

and
 

AR
 

methods
 

perform
 

well,
 

especially
 

when
 

the
 

starting
 

forecast
 

time
 

is
 

far
 

from
 

the
 

flood
 

peak;
 

ANN
 

shows
 

a
 

better
 

performance.
 

In
 

terms
 

of
 

peak
 

time,
 

RF
 

has
 

the
 

best
 

correction
 

performance,
 

followed
 

by
 

ANN.
 

Overall,
 

ANN
 

shows
 

the
 

best
 

performance,
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

flood
 

forecasting
 

to
 

a
 

certain
 

extent.
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洪水是全球范围内的重大自然灾害之一,极端天气背景下,其频率和量级都将增强。 我国洪涝灾害频

发,以 2023 年为例,由洪灾产生的直接经济损失达 2 445. 75 亿元,占全年自然灾害直接经济损失的 70. 8%。
为了满足流域更高、更精准的防洪要求,需要提高预报精度,减少洪灾损失,控制影响范围,因此加强和改进

实时洪水预报工作迫在眉睫。
实时洪水预报的任务是在前期降水、蒸发、水位等观测资料的基础上,不断更新实时观测资料,并通过模

型得到更加接近真实情况的预报结果[1] 。 实时洪水预报在防洪减灾、维护社会稳定和保护百姓安全中具有

非常重要的作用。 然而,由于洪水资料由遥测获得且预见期内降水数据未知,因此实时观测资料具有一定偏
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差,从而导致了预报精度不够等一系列问题。
洪水预报实时校正技术能有效提高实时洪水预报的精度,是延长洪水预报预见期的重要途径,也是建立

实时洪水预报系统的核心技术之一[2] ,因而研究不同实时校正方法的适用性十分必要。 洪水预报实时校正

目前主要从以下几个方面开展:针对模型的输入数据的校正,针对模型的状态变量的校正[3-6] ,针对模型的预

报结果的校正。 其中,对预报结果校正是降低预报结果误差的最直接、常用的途径,常见方法有:实时校正量

法、反馈模拟实时校正法(以下简称反馈法)、误差自回归( autoregressive,
 

AR)模型、k 最近邻算法(k-nearest
 

neighbor
 

algorithm,
 

KNN)、随机森林( random
 

forest,RF)、人工神经网络( artificial
 

neural
 

network,ANN) 等。
AR 模型应用较早[7-8] ,后续逐渐发展,又与许多新的理论相结合,如改进最小二乘递推算法的 AR 模型[9] 、自
回归多步外延方法[10] 、GARCH 模型[11] 、基于岭估计的 AR 模型[12] 等。 AR 模型虽然原理简单,但要求排除

实测流量观测误差,其在面对水文拟合振荡的情况时效果不佳[13] 。 因而有学者将 AR 模型与其他技术结合

进行联合校正:包红军等[14]将 BP 神经网络和 AR 模型结合,应用于洪水水位预报实时校正中,结果表明能

较好地跟踪预报误差的变化;张旭旻等[15]将协整理论、ECM 模型应用于 AR 模型中,提高了 AR 模型的校正

效果。 此外,机器学习算法在实时校正方面也得到了广泛应用,其中人工神经网络是被应用较广泛的核心技

术之一,包括 BP 神经网络、LSTM 等。 何俊仕等[16] 以浑河流域为研究对象,基于模型预报值与实测值的误

差构建了 BP 神经网络实时校正模型,有效提高了预报精度。 刘昱辰等[17] 基于改进的 WRF / WRF-Hydro 耦

合系统,对比了 LSTM 和 ARMA 对预报径流的校正效果,认为 LSTM 的结果优于 ARMA。 KNN 简单高效,也
得到了较多应用:刘开磊等[18]对比了 KNN 与 AR 模型、KF、BPNN 的洪水预报实时校正效果,发现 KNN 更

好;霍文博等[19]提出了一种改进的 KNN 实时校正算法( KNN-H),并对比了它与 KNN 和 AR 模型在山区中

小流域的应用效果,认为 KNN-H 比 KNN 的校正精度更高。
本文以衢江流域为研究区域,选取 1990—2018 年共 92 场洪水,采用新安江模型进行洪水过程模拟。 在

此基础上,分别采用了实时校正量法、反馈法、AR 模型、RF、KNN、ANN 共 6 种方法进行洪水校正,比较各校

正方法在不同起始预报时刻下的洪水校正效果,分析各校正方法在衢江流域洪水预报实时校正的适用性,以
期提高新安江模型在研究区域的预报精度。

1　 研究区概况

衢江发源于马金溪,由常山港延伸至衢州市,是浙江省第一大河钱塘江的主要支流之一。 钱塘江流域水

患多发,坡陡流急。 年内、年际降水分布不均,年内降雨主要集中在汛期(梅汛、台汛),而汛期降水又主要集

中在梅汛,流域遭受梅雨灾害较为严重。 钱塘江流域下游为强潮河口,历史上潮水灾情不断,故流域的防洪

任务艰巨[20] 。

图 1　 衢江流域概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

Qujiang
 

River
 

watershed

衢江流域位于浙江省西北部,地跨 28° N ~ 30° N、118° E ~
119°E,流域面积 5 381 km2,干流河长 83 km。 衢江流域为典型

的亚热带季风气候,多年平均降水量为 1 799 mm,蒸发量为

918 mm,气温为 16. 8℃ , 控制站衢州站多年平均径流深为

1 148 mm。 经过多年建设,衢江流域内建成了较为发达的水文

监测网络,分布有衢州、密赛、开化、长风、常山、双塔底等 6 个水

文站和齐溪、马金、皇林坑等 35 个雨量站,平均站网密度为

131 km2 / 个。 衢江流域概况如图 1 所示。
本文选取衢州断面为研究对象,断面集水面积为 5 381 km2。

选用了衢州站 1990—2018 年的实测流量数据,同时收集了流域

内雨量站对应时间段的实测降水资料用于洪水模拟。 日模型取

1990—2009 年为率定期,2010—2018 年为验证期,次洪模型共

选取 92 场洪水,64 场用于率定,28 场用于验证,时间间隔为

1 h,运用新安江模型进行计算。
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2　 研究方法

2. 1　 新安江模型

新安江模型由赵人俊[21]研发,被广泛应用于湿润和半湿润地区的洪水预报中[22-23] 。 新安江模型包含

4 个计算模块:蒸散发计算采用三层蒸散发模型;产流计算采用蓄满产流模型;分水源计算基于自由水蓄水

库结构划分地表径流、壤中流和地下径流;河道汇流运用马斯金根法。 本文采用复合形交叉进化算法

(shuffled
 

complex
 

evolution,
 

SCE-UA)进行参数率定与优化,它是一种基于单纯形算法并融合了生物竞争进

化理论的全局优化算法,在水文模型参数优化方面应用效果良好。
根据历史洪水资料统计,衢江流域平均汇流时间为 9 h,故本文选择研究的起始预报时刻距洪峰的时间

(ST)为 1 ~ 10 h(共 10 种时段)。 由于本文未使用降水预报产品,因此以起始预报时刻之后的实测降水量的

泰森多边形子流域面积加权平均值为预报降水量,假设该预报降水量与实测降水量之间的误差近似代表预

报降水与实测降水之间的误差[24] 。 从起始预报时刻起,将时刻之前的降水、径流等实测数据以及预报降水

作为已知输入新安江模型,模拟实时预报洪水情形,在此基础上逐时段对洪水预报进行校正,每隔 1 h 驱动

一次模型,直至起始预报时刻距离洪水的时间间隔为 1 h。 因在实时预报过程中,起始预报时刻之后的部分

更为重要,所以本文中不同校正方法校正前后误差分析均只计算起始预报时刻向后的部分。
2. 2　 实时校正量法

实时校正量法结构简单,计算速度快,主要计算公式如下:
Qj,t = ΔQt -1 +Qs,t =Qo,t -1 -Qs,t -1 +Qs,t (1)

式中:Qj,t 为 t 时刻的校正流量,m3 / s;ΔQt-1 为 t-1 时刻的实测流量与预报流量之差,m3 / s;Qo,t-1 为 t-1 时刻

的实测流量,m3 / s;Qs,t-1、Qs,t 分别为 t-1、t 时刻的预报流量,m3 / s。
2. 3　 AR 模型

AR 模型基于误差序列的自相关性进行校正,不涉及预报模型自身的结构,形式简洁,因而应用广泛。
在实际的洪水实时校正过程中,根据历史实测径流和预报径流的误差序列,构建误差自回归模型,预报未来

的流量误差序列,并与模型预报流量叠加,从而达到实时校正的目的。
2. 4　 反馈法

反馈法利用了误差序列的相似性,将预报前期实测流量与预报流量的特性反馈给当前时刻,通过计算相

邻时段的实测流量和预报流量的误差,进行反馈模拟,得到校正后的预报流量。 该方法可以充分利用实测和

预报信息,从而有效提升预报精度。
2. 5　 机器学习算法

本文选取 RF、KNN、ANN 共 3 种机器学习算法用于水文模型预报结果校正。 3 种模型的输入特征为当

前校正时刻前 L 个时刻的误差序列,输出为当前校正时刻的误差。
RF 算法[25]是一种基于 CART 决策树的算法,它具有集成和随机特性,并被广泛应用于解决复杂分类及

非线性回归问题。 RF 针对原始样本进行多次有放回随机抽样,综合考虑和筛选各特征变量的重要性建立决

策树,并集成各决策树模型得到最终结果。
KNN 是一种非参数学习算法,它的基本原则为进行决策时只依据与它最邻近的 k 个样本,通过计算训

练样本与 k 个样本的距离作为度量指标,而不是根据拟合的决策函数确定估计值。 KNN 简单高效,是机器

学习、数据挖掘及模式识别等研究领域的常用算法。
ANN 是由许多分层排列的神经元组成的网络,一个神经元接收到来自其他神经元的权值,再通过激活

函数向其他神经元传递信息。 一般来说,ANN 误差会随着隐含层层数以及神经元个数的增加而降低,但结

构过于复杂随之带来的是训练时长的增长以及过拟合现象的发生。 本文采用 3 层人工神经网络结构,包括

输入层、隐含层和输出层。 第一层为输入层,由 20 个神经元组成;第二层为隐含层,使用的激活函数为

Sigmoid 函数,经过试验,确定了用于误差校正的隐含层神经元个数为 10。

3　 结果与分析

选取衢江流域 1990—2018 年典型洪水过程(共 92 场),采用新安江模型进行洪水模拟(计算时段取

01
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1 h),并对比分析 6 种方法对模型预报结果的校正效果。 将 1990—2009 年(共 64 场洪水) 作为率定期,
2010—2018 年(共 28 场洪水)作为验证期,预热期为 72 h,结合 SCE-UA 算法寻找适用该流域的最优参数。
选取纳什效率系数(NSE)、洪峰相对误差(RE)、峰现时间误差(ΔT)作为评价指标,评估不同误差校正方法

校正效果。
3. 1　 新安江模型模拟结果

由表 1 可知,新安江模型在衢江流域的适用性良好,大部分洪水场次的拟合效果较好。 率定期 NSE 为

0. 834,其中 NSE 大于 0. 7 的洪水场次有 59 场,占率定期总场次数的 92%;验证期 NSE 为 0. 758,其中 NSE

表 1　 新安江模型模拟结果

Table
 

1　 Simulation
 

results
 

of
 

Xin’anjiang
 

model

场次 NSE RE / % ΔT / h
全部洪水 0. 811

 

16. 79 3. 09
 

率定期洪水 0. 834
 

17. 10 2. 92
 

验证期洪水 0. 758
 

16. 09 3. 46
 

　 　 注:NSE、RE、ΔT 的平均值分别记作 NSE、RE、ΔT。

大于 0. 7 的洪水场次有 21 场,占验证期总场次数的 75%。 验

证期的洪水模拟效果有待进一步提升,这可能是由于选取的

数据年份跨度较大,流域下垫面等因素发生了变化,再加上人

类活动的干扰,导致验证期洪水模拟误差相对偏大。 此外,因
实测数据缺失,部分场次的时段降水资料是经由日雨量数据

插值处理得到的,这也可能使得涨水段及洪峰的模拟精度受

到影响,因此需要采用不同校正方法对模拟结果进行校正。
将率定好的参数代入新安江模型,以不同起始预报时刻前的实测资料和预报降水作为已知数据输入模

型,得到 ST 为 1 ~ 10 h 的新安江模型模拟结果(表 2)。 在此基础上分别采用本文选用的 6 种方法对流域全

场次洪水预报结果进行校正。
表 2　 不同起始预报时刻下新安江模型模拟结果

Table
 

2　 Simulation
 

results
 

of
 

Xin’anjiang
 

model
 

at
 

different
 

starting
 

forecast
 

time

ST / h
全部场次 率定期 验证期

NSE RE / % ΔT / h NSE RE / % ΔT / h NSE RE / % ΔT / h
1 0. 752

 

16. 78 3. 10
 

0. 772
 

17. 07 2. 95
 

0. 706
 

16. 10 3. 43
 

2 0. 752
 

16. 73 3. 10
 

0. 774
 

17. 07 2. 95
 

0. 703
 

15. 96 3. 43
 

3 0. 750
 

16. 62 3. 15
 

0. 775
 

17. 00 3. 02
 

0. 695
 

15. 74 3. 46
 

4 0. 748
 

16. 60 3. 16
 

0. 774
 

16. 98 3. 00
 

0. 688
 

15. 73 3. 54
 

5 0. 744
 

16. 54 3. 09
 

0. 772
 

17. 05 2. 95
 

0. 680
 

15. 36 3. 39
 

6 0. 740
 

16. 55 3. 13
 

0. 769
 

17. 11 3. 00
 

0. 674
 

15. 29 3. 43
 

7 0. 735
 

16. 53 3. 10
 

0. 766
 

17. 10 2. 94
 

0. 666
 

15. 22 3. 46
 

8 0. 731
 

16. 60 3. 02
 

0. 763
 

17. 15 2. 86
 

0. 658
 

15. 37 3. 39
 

9 0. 727
 

16. 36 3. 00
 

0. 761
 

16. 96 2. 80
 

0. 651
 

15. 00 3. 46
 

10 0. 723
 

16. 46 3. 03
 

0. 757
 

16. 98 2. 80
 

0. 646
 

15. 29 3. 57
 

3. 2　 不同起始预报时刻下的校正效果

图 2 中色带的拉伸类型为直方图均衡化,红色越深表示效果越差,蓝色越深表示效果越好。 因为衢江流

域的平均汇流时间为 9 h,所以校正效果的比较以 ST 为 9 h 的情况为主。 由图 2(a)可知,ANN 和 AR 模型对

NSE 的校正效果最好,RF、KNN 和实时校正量法几乎无法将起始预报时刻之后的洪水过程线修正得更好。

由图 2(b)可知,RF 对 RE 校正效果最好,其余 5 种校正方法也均能一定程度减少 RE,但彼此间差异不明

显。 由图 2(c)可知,RF 和 ANN 对 ΔT 的校正效果最好。

实时校正量法对 RE 的校正效果较为明显,ST 为 9 h 时,可使 RE 减小 5. 50%,且随着起始预报时刻向洪

峰时刻靠近,校正效果逐渐提高。 该方法还可以一定程度上减小 ΔT,使洪峰出现位置预报得更加准确,在

ST 为 9 h 时,ΔT 缩短了 0. 15 h(图 2(c)),但对 NSE 的校正效果较差,校正后 NSE 有所减小。 实时校正量法

假定误差从选取时刻向后均不发生改变,所以距离该时刻越近的点校正效果越好,当校正点距离超过一定程

度后,选取时刻的洪量误差则无法准确表示当下的情况。 因而起始预报时刻越靠近洪峰,选取点与洪峰处误

差越小,而随着校正时刻超过一定距离后,实时校正量法则会失效,从而导致整体的洪水过程校正并不理想。

反馈法能有效改善模拟结果的洪峰,ST 为 9 h 时,可使 RE 减小 5. 53%,在 ST 为 9 ~ 10 h 时,NSE 相较于

校正前有所提高。 随着起始预报时刻向洪峰时刻靠近,该方法对洪峰的校正效果在逐渐提高,但 NSE 逐渐

11
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降低。 反馈法与实时校正量法的规律类似,也能一定程度上减小 ΔT,在 ST 为 9 h 时,使得 ΔT 缩短了 0. 13 h
(图 2(c))。 反馈法虽然物理意义明确,但对于洪水落水段的校正数学理论性不够强,因此随着时间变长,

其误差在不断累积,校正结果精度下降,NSE 降低。

图 2　 不同起始预报时刻下各方法校正后的NSE、RE、ΔT

Fig. 2　 NSE,
 

RE,
 

and
 

ΔT
 

for
 

different
 

real-time
 

correction
 

methods
 

at
 

different
 

starting
 

forecast
 

time

AR 模型对 NSE、RE、ΔT 的校正都比较好,ST 为 9 h 时,NSE 相较于校正前提升了 0. 04,RE 相较于校正

前减小了 3. 30%,且随着起始预报时刻向洪峰时刻靠近,校正效果逐渐提高。 但 AR 模型更适用于 ST 小于

7 h 情况,在 ST 为 7 ~ 10 h 的校正效果明显低于其他时段,甚至出现 ΔT 增大现象。

对于 3 种机器学习算法,ANN 可一定程度上减小 RE、ΔT,ST 为 9 h 时,使 RE 减小 5. 26%(图 2(b)),对

NSE 的提高效果最明显,在 ST 为 9 h 时,可以使 NSE 达到 0. 80(图 2( a)),相较于校正前提升了 0. 07,是

6 种校正方法提升效果最明显的。 RF 和 KNN 对 RE、ΔT 的校正效果较好,RF 随着起始预报时刻向洪峰时

刻靠近,校正结果的误差保持在一个相对稳定的水平,RE 在±5%左右,而 KNN 校正后 RE、ΔT 会随着 ST 的

减小而减小,ST 为 9 h 时,KNN 和 RF 分别使 RE 减小 3. 59%和 10. 70%(图 2(b)),RF 可使 ΔT 缩短 0. 52 h

(图 2(c))。 但 RF 和 KNN 对 NSE 的校正效果不太理想,校正后结果反而变差。
各方法综合比较来看,ANN 在提高洪水预报精度的表现最好。

3. 3　 校正效果统计

为系统讨论不同校正方法对预报效果的影响,92 场洪水在 ST 为 9 h 情况下,校正前后的评价指标分布

如图 3 所示,箱型图的上下限分别为 95%和 5%。
对于 NSE,实时校正量法、KNN、RF 的表现不佳,箱型图的区间范围较大,且中位线比校正前明显下移;

反馈法的箱型图中位线略高于校正前,但校正效果并不明显;AR 模型和 ANN 可以起到较好的校正作用,分

别将 NSE 提高 0. 04 和 0. 07。
对于 RE,6 种校正方法中位线均高于校正前,且区间范围也比校正前小。 RF 对洪峰的校正效果最明

21
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图 3　 各方法校正后 NSE、RE、ΔT 分布(ST 为 9 h)
Fig. 3　 Distribution

 

of
 

NSE,
 

RE,
 

and
 

ΔT
 

for
 

different
 

real-time
 

correction
 

methods
 

(ST=
 

9
 

h)

显,箱型图中位线最接近 0,且箱体区间最小,校正效果最为稳定。

对于 ΔT,6 种校正方法均能一定程度上减小 ΔT。 ANN 和 KNN 的校正效果最明显,RF 可以有效缩小平

均峰现时间的误差分布,使结果更加稳定,其余方法校正效果不明显。

4　 结　 论

a.
 

实时校正量法和反馈法针对 RE 的校正效果较好,且具有相近的趋势变化。 而针对起始预报时刻之

后的洪水过程线校正,这两种方法由于数学理论性都不强,并没有显著提升效果,甚至会使精度下降。 ST 为

9 h 时,两种方法分别可以使得 RE 降低 5. 50%和 5. 53%,ΔT 分别缩短 0. 15 h 和 0. 13 h。

b.
 

3 种机器学习算法中,KNN 和 RF 的校正规律类似,只能对 RE、ΔT 起到较好的校正作用。 RF 比

KNN 的特点更鲜明,对 RE、ΔT 的校正效果都是最好的,且随着 ST 的变化其结果能一直保持稳定。 ST 为 9 h

时,KNN 和 RF 分别可以使 RE 降低 3. 59%和 10. 70%,RF 可以使 ΔT 缩短 0. 52 h。

c.
 

6 种校正方法中,ANN 的校正效果最好。 ANN 校正后,
 

NSE 提高了 0. 07,RE、ΔT
 

均减小。 随着选取

的起始预报时刻的逼近,总体呈现 RE、ΔT 逐渐减小、NSE 逐渐提高的趋势。
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