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山区小流域洪水预报实时校正研究

韩摇 通,李致家,刘开磊,黄鹏年

(河海大学水文水资源学院,江苏 南京摇 210098)

摘要: 为了解决现有实时校正方法对山区小流域洪水进行校正能力不足的问题,引入 K 最近邻算

法用于洪水预报实时校正。 以安徽省沙埠流域为试验流域,构建基于 K 最近邻算法的实时校正模

型,同时采用 BP 神经网络实时校正法和传统的误差自回归方法,以洪峰相对误差和确定性系数为

评价指标,分析各校正模型的校正结果。 结果表明:基于 K 最近邻的实时校正法对确定性系数改

善最优,BP 神经网络实时校正法对洪峰误差校正更精确;将历史洪水资料纳入学习样本后,基于 K
最近邻的实时校正法的校正能力将进一步提升。 基于 K 最近邻的实时校正法能够有效避免误差

自回归方法对洪峰误差控制较差的缺陷,适应性强,反应灵敏,精确度高,可作为山区小流域洪水预

报实时校正的有效工具。
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Research on real鄄time correction method of
flood forecasting in small mountain watershed

HAN Tong, LI Zhijia, LIU Kailei, HUANG Pengnian
(College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract: Considering the poor performance of existing real鄄time correction methods of flood forecasting in small
mountain watersheds, this study introduced the K鄄nearest neighbor algorithm into the real鄄time correction method of
flood forecasting. The real鄄time correction model based on the K鄄nearest neighbor algorithm (the KNN method) was
built and the Shabu Basin, in Anhui Province, was chosen as the experimental basin. Meanwhile, the real鄄time
correction method of back鄄propagation neural networks ( the BP method) and the traditional error autoregression
method (the AR method) were also used to analyze the correction results of correction models with the evaluation
indices of the flood peak relative error and the certainty coefficient. The results showed that the KNN method
improved the most on the error correction of flood peak and the BP method was more accurate. The correction
ability of the KNN method improved more when the historical flood data were added to the learning sample. The
KNN method can effectively avoid the defect of the AR method, that the flood peak error cannot be controlled. The
KNN method is well鄄adapted and sensitive, has high accuracy, and can be used as an effective tool to promote real鄄
time correction in small mountain watersheds.

Key words: real鄄time correction; small mountain watershed; K鄄nearest neighbor algorithm; back鄄propagation
neural networks; error autoregression method; Shabu Basin

目前实用的实时校正方法可以分为两类:第一类是建立预报模型耦合校正模型。 这类校正模型在线跟

踪参数,对状态变量进行校正,如递推最小二乘法、卡尔曼滤波算法等[1];适用于任何线性随机系统,与流域

大小无关,校正能力全面,精度较高[2];但同时需要明确流域产汇流规律,对实时实测资料要求高[3],故而这
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类实时校正方法难以在历史水文资料匮乏的山区小流域广泛适用。 第二类是预报模型加上校正模型。 这类

校正模型对预报误差序列建立模型,直接对预报结果校正,强调确定性水文模型和随机性误差模型既相互联

系又有一定程度的独立,在有效消减误差的同时尽可能简化误差处理部分[4];结构轻便,对实时实测资料要

求低,可与多种预报模型联合使用,适合应用在山区小流域,包括误差自回归法、BP 神经网络实时校正法等。
基于 K 最近邻的实时校正法属于第二类校正方法,最初是由阚光远等[5] 采用 K 最近邻算法,基于历史

误差样本和相应影响要素对 BP 神经网络模型输出进行修正,实现了非实时校正模式下的连续模拟;接着刘

开磊等[6]利用基于 K 最近邻的实时校正法结合水动力学模型对淮河吴家渡—小柳巷区间进行洪水预报。
本文将基于 K 最近邻的实时校正法(简称 KNN 法)用于山区小流域洪水预报实时校正,同时采用 BP 神

经网络实时校正法(简称 BP 法)和误差自回归法(简称 AR 法)作为比较,以验证 KNN 法的校正效果,分析

其校正性能,为山区小流域的洪水预报实时校正提供参考。

1摇 实时校正必要性分析

流域水文模型发展至今,已经从集总式走向了分布式,然而这些分布式水文模型还是有概念性模块的存

在。 虽然水文学家在机理上探索水文模型参数与下垫面之间的关系已经取得了一定的进展,但要想建立有

完全物理基础的分布式水文模型仍然存在难度[7]。 现在广泛使用的水文模型参数是由实测降雨和径流资

料反推出的,其反映的是流域内下垫面条件的平均情况。 再加上资料误差和模型结构不确定性等问题,出现

洪水预报误差是无法避免的。 因此,采取实时校正技术适当修正预报误差是必要的措施。
由于山区小流域地形复杂,下垫面条件空间分布不均,再加上近年来的无节制砍伐开发导致水土流失严

重,以及平整土地、修筑梯田等为治理水土流失而采取的一系列工程措施,流域内产汇流规律变化较大[8];
此外,多数山区小流域历史洪水资料缺测,不完整,这些都是在山区小流域上构建参数众多、结构复杂的预报

方案难度大[9]的原因。 实际使用的水文模型往往是结构简单、参数较少的经验型模型,但该类模型预报精

度有限,所以对山区小流域洪水预报结果进行校正尤为必要。

2摇 实时校正方法

实时校正是指根据最新观测的雨量、水位或流量资料对模型的结构、参数或模型输出进行校正,使得结

果在该时刻最优。 KNN 法、BP 法和 AR 法都是利用最新观测的水情资料估计预报值的误差,直接对预报结

果进行校正,将预报误差与预报值相加即得到校正值。
2郾 1摇 KNN 法

KNN 法是一种利用统计概率原理进行自动学习的方法,利用与当前状况相似的历史范例来解决现时刻

的问题[6]。 由于水文事件存在时空上的相似相关性,在流域产汇流与洪水演进过程中,相似的下垫面和天

气条件往往会产生相似的径流过程,这使得 KNN 法可以在洪水预报实时校正中发挥作用。 假设当前处在时

段 i,水文模型预见期为 e,则 KNN 法计算时段 i+e 处误差校正值的步骤如下:
a. 构建历史资料库。 按照时间先后顺序建立有限长的预报误差系列(w1,w2,…,wm),m 为时段 i 以前

已知的流量误差序列长度,简称 KNN 法的资料库容。 资料库内的误差序列全部用于构造样本。
b. 建立样本模型。 认为最近时刻的 兹 个预报误差能够反映当前预报误差的特征,建立历史预报误差与

当前预报误差的映射关系:(w i,w i-1,…,w i-兹+1) ~ w i+e。 其中(w i,w i-1,…,w i-兹+1)称为时段 i 对应的样本,兹 称

为样品向量长度。
c. 采样,构建样本库。 利用资料库内的误差序列建立由 m-兹+1 个形式同步骤 b 中的映射,构成的样本

库 S:S={茁i 茁i =(w i,w i-1,…,w i-兹+1),兹臆i臆m}。
d. 距离评价。 计算样本库 S 内各样本与当前时刻样本的欧式距离{d忆1,d忆2,…,d忆m}。 以欧氏距离作为相

似性评价指标。
e. 样本排序,近邻筛选。 按照与当前时刻样本相似性从大到小对历史样本排序得{d忆1,d忆2,…,d忆m}。 选

前 K 项为近邻样本。
f. 误差预测。 对 K 个近邻样本作反欧式距离加权计算求得
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式中:w j———时段 j 的预报误差;姿 j———时段 j 的误差校正权重;d j———第 j 项近邻样品与当前时刻样本的欧

氏距离。
g. 校正预报值。 将模型预报值加上误差预测值得校正后预报值。
h. 到时段 i+1,将时段 i 处未校正前预报误差加入历史资料库,这样实时更新资料库后,再返回步骤 a,

实现递归的实时校正。
2郾 2摇 AR 法和 BP 法

AR 法研究流量实测值和预报值之间的误差序列。 基于误差自回归的实时校正理论认为该误差序列存

在序贯相关性,通过建立误差自回归方程可以较准确地估计当前预报误差。 设 w( t)是误差时间序列,建立

自回归模型:
w( t + e) = 琢0 + 琢1w( t) + 琢2w( t - 1) + … + 琢Nw( t - N + 1) + V( t) (2)

式中:N———自回归阶数;琢i———相应系数;V( t)———噪声项。
BP 神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网络。 以神经元的数学模型为基础来描述,网络

拓扑结构为单隐层前馈网络,一般称为 3 层前馈网。 学习方式可以概化为当输出和期望不符时,误差反向传

播促使网络的权值和阈值及时调整,网络的误差平方和减小。 循环不断的信息正向传播和误差反向传播过

程实现 BP 神经网络各层权值不断调整,直到网络输出的误差减少到可以接受的程度。

3摇 校正方法对比

3郾 1摇 试验流域概况

选择位于安徽省的沙埠流域为试验流域。 该流域位于北亚热带季风湿润气候区,气温温和,雨量充沛,
植被覆盖率高。 降水一般集中在春末夏初,易发洪涝,夏季有伏旱,秋季降温快,常有秋绵雨。 流域控制站为

沙埠站,控制面积 806 km2,大部分属于山区。 流域内分布着云梯、狮桥、朱家桥、宁墩和沙埠 5 个雨量站,年
均雨量达 1 426郾 9 mm,年均水面蒸发量为 851 mm。

沙埠流域现用水文模型为前期降雨量指数模型(API 模型),是一种应用比较广泛的传统概念性产汇流

模型。 该模型以前期雨量指数与径流量的相关关系计算产流,配合单位线即构成了可模拟流域降雨径流过

程的连续 API 模型。 API 模型结构简单,参数较少,具有良好的适应性。
3郾 2摇 流域山洪特性

沙埠流域洪水主要是由降雨集中或上游暴雨量大形成的。 暴雨多发生在 6—9 月,降雨集中且强度大。
流域内暴雨历时一般为 1 d,最长可达 3 d,最短仅为几小时。 流域河道比降较大,河床较窄,行洪区小,调蓄

能力低,其洪水具有陡涨陡落、历时短和峰高量小、峰型尖瘦的特点。 这样的洪水特性导致在实际预报作业

时,洪峰预报误差往往比较大,即预报误差序列在洪峰处会发生显著突变。
由上所述,适用于山区小流域的实时校正方法,除了满足对实测资料要求低的条件外,还必须能有效控

制洪峰预报误差,对误差序列突变的情况能及时捕捉并修正。 KNN 法利用统计概率原理自动识别与当前状

况相似的历史范例,能迅速定位并有效修正洪峰误差;且不需要复杂的参数率定,对历史实测资料要求低,比
较适合应用在山区小流域。
3郾 3摇 实时校正方法构建

3郾 3郾 1摇 KNN 法

KNN 法需要设置的参数主要有资料库容 m,样本向量长度 兹,近邻数目 K。 这些参数均可根据经验直接

给定或通过简单试验得出。
m 反映了资料库的存储空间;m 取值偏大,会造成之后采集的样本冗余度高,增加训练成本;m 取值偏

小,会降低采集样本的代表性,影响近邻样本选择的准确性。 一般由洪水过程的时间跨度来决定 m。 根据所

选次洪资料,令 m=50驻t。 驻t 为单位时段。
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兹 影响样本向量表达特征的能力。 兹 取值偏大,会覆盖样本向量的特征,表现为欧氏距离对样本向量的

区分能力下降,即 2 个表述不同特征的样本向量会因欧氏距离的均化表现出与校正时刻特征向量同样的相

似程度;兹 取值偏小,会弱化样本向量的特征。 样本向量是连续 兹 个 驻t 时段的已知误差序列,其特征实质上

是指该段误差序列的趋势性和延续性。 兹 偏小,不足以反映这样的误差趋势。 经试验,令 兹=9驻t。
K 值通常采用交叉检验来确定。 K 取值偏小,近邻样本易受个别噪声项干扰;K 取值偏大,近邻中会包

括较多与校正时刻特征向量相似度低的样本向量。 一般 K 值低于训练样本数的平方根,本文令 K=7。
3郾 3郾 2摇 BP 法

BP 法构建需要确定隐含层神经元个数、输入变量、隐含层激发函数和 BP 网络学习方式。
输入变量应该为 t 时刻预报误差的影响因子。 考虑到 API 模型中利用降雨量 P、产流量 R 和前期雨量

指数 Pa 绘制 P+Pa ~ R 经验相关图计算产流,引入 Pa 作为输入变量;考虑到误差序列的延续性,引入时刻 t
的前期误差作为输入变量。 对误差序列进行相关性分析,确定前期误差影响因子为 w t-i(1臆i臆9)。 所以输

入为 Pa 和 9驻t 的前期误差共10 个变量。
隐含层单元数目与求解问题的复杂度、输入和输出单元数都有关系。 若数目偏少,网络获取信息过少,

解决问题能力降低;若数目偏多,会增加训练时间,导致容错性差和过度吻合等问题[10]。 本文采用以下经验

公式来确定隐含层单元数目:

L = m1 + m2 + a (3)
式中:L———隐含层单元数;m1———输入节点数;m2———输出节点数;a———常数项,介于[1,10]之间。

经试算,发现当 L臆5 时,权重系数收敛速度慢,在规定的学习次数内训练结果难以满足要求;当 L逸9
时,权重系数收敛过程出现波动,BP 神经网络不稳定。 故取 L=8。

激发函数取为(0,1)内连续取值 Sigmoid 函数:

f(x) = 1
1 + e -x (4)

摇 摇 常规的 BP 神经网络学习方式是最小均方误差的近似最速下降算法,其收敛速度很慢。 本文采用动量

自适应学习率调整算法。 该方法可以有效地降低网络对于误差曲面局部细节的敏感性,提高收敛速度,并抑

制网络陷于局部极小值[11]。

图 1摇 流量误差损失曲线

Fig. 1摇 Flow error loss curve of Shabu Basin

综上,建立网络拓扑为 10鄄8鄄1,传递函数为 Sigmoid
函数,学习方法采用动量 自适应学习率调整算法的3 层

BP 神经网络模型。
3郾 3郾 3摇 AR 法

AR 法构建需要确定误差自回归阶数和参数估计方

法。 本文采用损失函数法确定阶数。 先假定不同的 N,
然后计算出校正后的流量误差均方差 W(N),由流量误差

损失曲线定出阶数[12]。 图 1 为 W(N) ~ N 的关系。
由图 1 确定模型阶数为 9,令 琢i 的相关方程数等于

自回归阶数。 建立自回归模型:
w( t + e) = 琢0 + 琢1w( t) + 琢2w( t - 1) + … + 琢9w( t - 8) + V( t) (5)

把式(5)写成向量形式:
w( t + e) = 准T( t)兹( t) + V( t) (6)

其中 兹( t) = (琢0,琢1,琢2,…,琢N) T

准( t) = (1,w( t),w( t - 1),…,w( t - N + 1))
摇 摇 本文采用带可变遗忘因子的最小二乘递推法估计参数 兹( t)。 该算法可以根据各场洪水的变化自适应

地调整遗忘因子大小,具有较强的实时跟踪系统动态变化能力[13]。
3郾 4摇 校正结果与分析

3郾 4郾 1摇 3 种方法校正结果对比

选择 2001—2010 年内共 10 场典型洪水过程进行校正,采用洪峰相对误差和确定性系数为评价指标。
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沙埠流域 API 模型预见期为 4驻t,各校正方法预见期应与其一致,令 e=4驻t。 校正结果见表 1。
表 1摇 3 种校正方法校正性能指标对比

Table 1摇 Comparison of correction performance indices of three real鄄time correction methods

洪号
洪峰误差 / % 确定性系数

未校正 KNN 法 BP 法 AR 法 未校正 KNN 法 BP 法 AR 法

2001071601 -5郾 4 1郾 8 -0郾 6 2郾 7 0郾 815 0郾 932 0郾 914 0郾 825
2002062201 -18郾 5 -2郾 3 0郾 1 10郾 8 0郾 726 0郾 835 0郾 872 0郾 796
2003060608 4郾 7 0郾 3 3郾 6 3郾 2 0郾 874 0郾 920 0郾 904 0郾 891
2004070303 -21郾 3 -4郾 6 -5郾 1 17郾 2 0郾 795 0郾 853 0郾 890 0郾 823
2005060719 1郾 6 0郾 5 0郾 1 0郾 1 0郾 861 0郾 943 0郾 925 0郾 906
2006061910 -14郾 2 -4郾 3 -1郾 2 4郾 9 0郾 854 0郾 890 0郾 874 0郾 872
2007061811 -5郾 2 -1郾 7 -0郾 1 0郾 3 0郾 829 0郾 916 0郾 864 0郾 814
2008070604 0郾 4 0郾 1 0郾 0 1郾 3 0郾 912 0郾 968 0郾 955 0郾 926
2009060909 9郾 7 2郾 3 0郾 9 3郾 9 0郾 879 0郾 921 0郾 896 0郾 913
2010072319 -2郾 4 -1郾 1 0郾 1 -0郾 7 0郾 943 0郾 971 0郾 962 0郾 955

由表 1 可见:
a. 3 种校正方法均能有效地降低洪峰误差。 经 KNN 法、BP 法、AR 法校正后洪峰误差绝对值的平均数

分别为 1郾 9% 、1郾 2% 、4郾 6% ,故对于洪峰的校正,KNN 法和 BP 法要优于 AR 法,其中 BP 法最优,KNN 法次

之。 分析洪号为 2002062201、2004070303、2006061910 的 3 场洪水可以发现 AR 法用于洪峰校正的弊端。
3 场洪水未校正前洪峰误差都比较大,但是 AR 法对第 3 场的洪峰校正明显优于前两场。 对比 3 场洪水未校

正前的误差序列可以发现,前 2 场洪水校正前误差序列在洪峰处发生了显著突变,而第 3 场的校正前误差序

列在洪峰处相对平稳。 考虑到 AR 法的理论依据是认为误差序列存在序贯相关性,即当这种序贯相关性因

为序列突变不存在时,AR 法很难跟踪误差序列在洪峰处的显著突变这种变化,导致校正结果不理想。 而

KNN 法强调误差序列的相似性和重现性,只要学习样本库里包含了反映类似洪峰突变的特征样本向量,
KNN 法就能迅速将其定位并用于当前时刻的校正。 至于 BP 法,其灵活的网络结构可以反映复杂的映射关

系,并且输入变量中不仅包括前期误差,还选用了 Pa 值,所以在洪峰校正上表现优异。
b. 3 种校正方法均能有效地提高确定性系数。 经 KNN 法、BP 法、AR 法校正后的确定性系数平均值分

别为 0郾 915、0郾 906、0郾 872,故对于确定性系数的改善,KNN 法和 BP 法都要优于 AR 法,其中 KNN 法最优,BP
法次之。 究其原因,沙埠流域地处皖南山区,多为砂砾石、卵石河道,河道比降大,多急湾,再加上汛期暴雨集

中,洪水过程不平稳,相应误差序列时有突变,导致 AR 法综合校正结果不理想。
综上,说明 KNN 法对整场洪水的校正效果最优,而 BP 法对洪峰附近的预报误差校正更为精确。

3郾 4郾 2摇 不同资料库容的 KNN 法校正结果对比

分别使用库容 m 为 25驻t、50驻t、75驻t 的 KNN 法对 2001—2010 年内共 10 场典型洪水过程进行校正。 采

用洪峰相对误差和确定性系数为评价指标,校正结果见表 2。
表 2摇 不同资料库容的 KNN 法校正性能指标对比

Table 2摇 Comparison of correction performance indices of KNN method with different storage capacity data

洪号
洪峰误差 / % 确定性系数

未校正 m=25驻t m=50驻t m=75驻t 未校正 m=25驻t m=50驻t m=75驻t
2001071601 -5郾 4 1郾 8 1郾 8 1郾 8 0郾 815 0郾 819 0郾 832 0郾 844
2002062201 -18郾 5 -2郾 3 -2郾 3 -2郾 3 0郾 726 0郾 792 0郾 835 0郾 842
2003060608 4郾 7 0郾 3 0郾 3 0郾 2 0郾 874 0郾 891 0郾 920 0郾 931
2004070303 -21郾 3 -7郾 6 -7郾 6 -7郾 6 0郾 795 0郾 822 0郾 853 0郾 856
2005060719 1郾 6 0郾 5 0郾 5 0郾 4 0郾 831 0郾 854 0郾 884 0郾 887
2006061910 -14郾 2 -4郾 3 -4郾 3 -4郾 3 0郾 817 0郾 837 0郾 870 0郾 874
2007061811 -5郾 2 -1郾 7 -1郾 7 -1郾 6 0郾 829 0郾 843 0郾 864 0郾 870
2008070604 0郾 4 0郾 2 0郾 1 0郾 1 0郾 912 0郾 912 0郾 920 0郾 935
2009060909 9郾 7 2郾 3 2郾 3 2郾 3 0郾 879 0郾 899 0郾 913 0郾 924
2010072319 -2郾 4 -1郾 4 -1郾 1 -0郾 9 0郾 943 0郾 947 0郾 971 0郾 974

从表 2 可以看出,随着资料库库容的增长,KNN 法对洪峰的校正效果并无明显变化,但是确定性系数有

显著提升。 经分析,目前用于 KNN 法实时校正的样本来源是同场次洪水校正时刻前已知的误差序列,反映
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洪峰误差特征的样本数有限,可能会使校正结果偏向于某一种水流形态[14]。 当资料库库容增长时,样本总

数虽然增加,但未必能收集到反映洪峰误差特征的样本。 所以此时 KNN 法虽然可以在一定程度上提升确定

性系数,但是对洪峰的校正效果无明显变化。 而且无限制增加误差资料会导致样本冗余度高,增加学习成

本。 由此可见,仅仅利用同场次洪水的样本,即使增加资料库容,对洪峰的校正效果提升不大。
基于上述分析,建议从历史典型洪水过程的误差序列中获取样本[15],学习样本的来源不局限于当前次

洪过程。 从历史资料中获取足够多样本后,随之而来的问题就是样本数目增多,样本库冗余度高,增加学习

成本。 需要寻求一种行之有效的方法,如聚类分析理论,能够在适当压缩样本数量的同时,保持样本库的代

表性,不影响最终的校正结果,使其能够适用于更多洪水的实时校正。

4摇 结摇 摇 语

山区小流域由于实测资料匮乏、洪水陡涨陡落、峰高量小,一般实时校正方法难以取得较高的校正精度。
本文使用 KNN 法、AR 法和 BP 法在试验流域上对 API 模型的预报结果进行校正。 经验证,KNN 法和 BP 法

的校正精度较 AR 法更为出色。 其中 KNN 法对整场洪水的校正效果最优,BP 法对洪峰附近的预报误差校

正更为精确。
AR 法结构简单,其理论基础在于认为误差序列存在序贯相关性,但在洪水过程平稳的大中流域往往可

以取得理想的校正精度,实际应用中也更易于实现。 但在洪水过程不平稳、预报误差序列时有突变的山区小

流域,AR 法对洪峰误差控制能力不足,校正精度有限。
BP 法网络结构灵活,可以反映复杂的映射关系,能够适应山区小流域洪水预报误差突变的情况,因而校

正能力强,尤其对洪峰的校正有不俗的表现。 但从另一方面看,BP 法结构复杂,模型参数多,校正的效率系

数好,但实际应用并不比 AR 法好。
KNN 法参数少,无须率定,对实测资料要求低,且不需要知道误差相关关系的具体表达式,如不需要计

算 AR 法回归方程的系数,也不需要计算 BP 法输入层与隐含层节点间连接权值,易于实现,能与多数水文模

型结合使用。 同时 KNN 法能有效修正山区小流域洪峰预报误差,校正结果精度高,性能稳定。
综上所述,KNN 法校正模型简单高效,适应性强,优先考虑应用于山区小流域的洪水预报实时校正。
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·简讯·

2014 年度刘光文基金奖励项目评审会在河海大学举行

摇 摇 2015 年 4 月 19 日,2014 年度刘光文水文科技教育基金奖励项目评审会在河海大学举行。
中国水利学会副秘书长吴伯健、水利部水文局副局长林祚顶出席会议。 来自中国水利学会、水
利部水文局、南京大学、武汉大学、河海大学、江苏省水利厅等全国水利科研、生产单位和相关

高校的专家参加了评审会。 评审会由河海大学校长、刘光文基金管理委员会主任徐辉教授主

持。
会议评选出获 2014 年度本科优秀学生奖一等奖 3 名、二等奖 18 名,研究生优秀学生奖一

等奖 3 名、二等奖 9 名。 与会专家还就刘光文水文科技教育基金颁奖事宜进行商讨,对进一步

扩大该基金在全国的影响力提出了建设性的意见和建议。
刘光文水文科技教育基金由中国水利学会、水利部水文局和河海大学于 2010 年共同设

立,从 2011 年开始在全国范围评审,至今已评审 4 次,在国内水文行业产生了较大的社会影

响。 基金分设“刘光文奖学金冶,面向经过全国工程教育专业认证的水文与水资源工程专业本

科生和部分知名高校、科研院所水文学及水资源专业研究生,每年评选 1 次;“刘光文科技奖冶
包括“刘光文科技成就奖冶、“刘光文工程技术奖冶和“光文青年科技奖冶,面向我国水文行业广

大科技教育工作者,每两年评选 1 次。 获奖人员将获得以中国水利学会和基金管理委员会名

义颁发的奖章、证书和奖金。
(本刊编辑部供稿)
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