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新安江模型和支持向量机模型实时洪水预报应用比较

霍文博1,朱跃龙2,李致家1,冯摇 钧2,周摇 莉1,孔摇 俊2

(1. 河海大学水文水资源学院,江苏 南京摇 210098; 2. 河海大学计算机与信息学院,江苏 南京摇 211100)

摘要: 选择新安江模型和支持向量机模型分别在浙江省、陕西省的 4 个流域进行实时洪水预报,并
使用 K鄄最近邻实时校正法对新安江模型预报结果实时校正,比较 2 种模型在不同流域的应用效

果,其中选择确定性系数、峰现时间误差、洪峰相对误差和均方误差作为模型预报评价指标。 进一

步改变预报预见期并分析 2 种模型在不同预见期内的预报精度。 研究结果表明,新安江模型和支

持向量机模型在不同流域洪水预报中各有优势,支持向量机模型预报精度受降雨精度影响较大。
当预报预见期较长时,新安江模型预报结果更好;随着预见期缩短,支持向量机模型预报精度显著

提高,在短预见期实时预报中支持向量机模型优势更明显。 在预报难度较大的半湿润半干旱流域,
新安江模型和支持向量机模型在率定期和实时预报过程中均具有较高精度。
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Comparison of Xin爷anjiang model and Support Vector Machine model in
the application of real鄄time flood forecasting
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Abstract: The Xin爷anjiang model and Support Vector Machine (SVM) model were applied to the real鄄time flood
forecasting of 4 basins in Zhejiang Province and Shaanxi Province. The K鄄Nearest Neighbor algorithm was used to
correct the results of Xin爷anjiang model. The forecasting results of different basins with two models were compared
and analyzed by the evaluation indices of certainty coefficient, flood peak time error, flood peak relative error and
mean square error. Further study was made to analyze the forecasting accuracy of two models in different forecast
periods. The results show that Xin爷anjiang model and Support Vector Machine model have their own advantages in
the real鄄time flood forecasting of different basins. The accuracy of Support Vector Machine model is more
susceptible to the accuracy of precipitation forecasting. Xin爷 anjiang model performs better in the case of long
forecast period. With the forecast period reduced, the accuracy of Support Vector Machine was obviously improved.
Meanwhile, Support Vector Machine model has a higher forecasting accuracy in the short forecast period. However,
in semi鄄humid and semi鄄arid basins where the flood forecasting is difficult, the Xin爷 anjiang model and Support
Vector Machine model have high accuracy in both calibration periods and real鄄time forecasting processes.
Key words: real鄄time flood forecasting; Xin爷anjiang model; Data鄄driven model; Support Vector Machine model;
K鄄Nearest Neighbor real鄄time correction; flood forecast period
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洪水预报对于防洪决策、水库调度、发电、灌溉等工作具有重要作用[1],利用水文模型进行洪水预报是

一种常用方法。 目前的洪水预报模型主要可分为两大类———传统水文模型和数据驱动模型。 传统水文模型

是具有明确物理关系的概念性模型和物理基础模型,如新安江模型、TOPMODEL、萨克拉门托模型等。 国内

外学者在利用传统水文模型进行洪水预报方面做过许多研究:刘新仁[2]建立了新安江模型不同时间尺度的

模型系列,并在淮河流域进行预报,发现分层次系列化的模拟可以提高结果精度和可靠度;李致家等[3] 将雷

达测雨数据与新安江模型耦合进行实时洪水预报,发现使用雷达测雨数据作为洪水预报输入具有广泛的应

用前景;Petheram 等[4]使用 5 种概念性水文模型在澳大利亚北部 2 个流域进行试验,研究发现在率定过程中

结构越复杂的模型表现越好,但在无资料流域预报时各模型结果比较接近。 数据驱动模型多为黑箱模型,它
以建立输入输出数据间最优数学关系为目标,没有明确的物理机制[1]。 数据驱动模型能够对大量水文数据

从多角度分析,具有强大的仿真能力,因此在水文预报中应用越来越广泛[5鄄10]。 常见的数据驱动模型有神经

网络模型、回归分析模型、支持向量机等。
目前对于水文模型比较与实时洪水预报国内外学者研究较多,并有很好的结论[11鄄14]。 但对于传统水文

模型和数据驱动模型在实时洪水预报中对比研究较少。 本文选择新安江模型和支持向量机(SVM)模型分

别进行逐时段实时洪水预报,比较 2 种模型在不同流域的预报结果,并对不同预见期预报结果进行分析,探
究新安江模型和 SVM 模型在实时预报中各自的优势。

图 1摇 研究流域水系与站网分布

Fig. 1摇 Streams and gauges in 4 basins

1摇 流域选取与模型选择

选择 4 个流域(浙江省昌化流域、瓶窑流域和陕西省陈河流域、大河坝流域)作为研究流域(图 1),其中

昌化流域和瓶窑流域为湿润流域,陈河流域和大河坝流域为半干旱半湿润流域。 昌化流域面积 902 km2,多
年平均降水量约 1 600 mm,属山溪性河流,洪水主要由梅雨及台风雨形成,暴涨暴落,峰高量大;瓶窑流域位

于中纬度亚热带季风气候区,属太湖流域,流域面积 725 km2,多年平均降水量 1 500 mm 左右;陈河流域面积

1 350 km2,多年平均降水量 800 mm 左右,洪水多由局部暴雨引起;大河坝流域位于秦岭南麓,流域面积
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2198 km2,多年平均降水量约 900 mm。 本研究所使用的流量、降雨量、蒸发量等资料全部来自于当地水文局。
使用新安江模型和 SVM 模型在以上 4 个流域进行实时洪水预报比较。 新安江模型是赵人俊[15] 于

20 世纪 80 年代提出的概念性模型,在我国湿润地区应用效果较好。 SVM 模型可用于模式分类和非线性回

归[16鄄17],以统计学习理论的 VC 维(vapnik鄄chervonenkis dimension)概念和结构风险最小化原理为基础,建立

一个分类超平面作为决策曲面。 在解决非线性回归问题时,SVM 通过核函数将样本从低维空间映射到高维

空间,即将非线性回归问题转化为求解线性回归函数。 SVM 模型泛化能力强,在解决小容量样本时优势

明显。

2摇 模型率定与实时校正方法

2. 1摇 模型参数率定

对新安江模型和 SVM 模型分别进行模型参数率定,昌化流域选择 1998—2012 年资料,瓶窑流域选择

2005—2012 年资料,陈河流域选择 2003—2012 年资料,大河坝流域选择 2011—2014 年资料,各流域用于实

时预报的场次洪水均不参与率定。
新安江模型参数率定采用人工优选法和 SCE鄄UA 自动优选法[18鄄19] 结合率定。 对于相对不敏感的参数,

如蓄水容量分布曲线指数 B、深层蒸散发扩散系数 C、不透水面积比例 IM、自由水容量分布曲线指数 EX、地
下水出流系数 KG 和地下水消退系数 CG 等,根据流域特征和经验使用人工优选法对其进行率定;对于比较

敏感的参数,如蒸散发折算系数 K、自由水容量 SM 和河网水流消退系数 CS 等,采用 SCE鄄UA 自动优选法率

定。 次洪模型中张力水容量 WM、上层张力水容量 WUM和下层张力水容量 WLM值为日模型运算输出结果。
2 种率定方法相结合既可以避免人工优选参数慢、参数精度低的缺点,又可以避免自动优选参数取值不唯

一、易陷入局部最优解的缺点。 表 1 为新安江模型次洪模型参数率定结果。
表 1摇 新安江模型次洪模型参数

Table 1摇 Hourly model parameters of Xin爷anjiang model

流摇 域 K B C WM WUM WLM IM SM EX KG KI CG CI X CS

昌化流域 1郾 30 0郾 23 0郾 20 120 20 60 0郾 01 55郾 0 1郾 24 0郾 21 0郾 49 0郾 970 0郾 81 0郾 43 0郾 13
瓶窑流域 0郾 89 0郾 30 0郾 12 120 20 60 0郾 01 10郾 0 1郾 50 0郾 25 0郾 45 0郾 995 0郾 85 0郾 10 0郾 20
陈河流域 0郾 60 0郾 30 0郾 08 140 20 90 0郾 01 10郾 0 1郾 20 0郾 35 0郾 35 0郾 998 0郾 65 0郾 35 0郾 08

大河坝流域 1郾 50 0郾 50 0郾 10 160 20 60 0郾 30 22郾 5 0郾 54 0郾 36 0郾 49 1郾 000 0郾 99 0郾 29 0郾 13
摇 摇 注:KI 为壤中流出流系数,CI 为壤中流消退系数。

由次洪模型参数结果可以看出,昌化流域和瓶窑流域虽然都位于浙江省,年降雨量比较接近,但部分参

数差别较大,这主要由于昌化流域位于山区,为山溪性河流,而瓶窑流域位于太湖平原区,因此昌化流域中河

网水流消退系数 CS 比瓶窑流域小,反而与同为山区流域的大河坝流域 CS 值相同。 另外瓶窑流域内含多个

行蓄洪区及水库等水利工程,河道洪水受人为因素影响较大,因此在率定过程中会造成模型参数误差。

表 2摇 SVM 模型率定期参数值

Table 2摇 Parameters of SVM model in
the calibration

流摇 域 c g s p

昌化流域 10 0郾 035 0 3 0郾 01
瓶窑流域 12 0郾 047 5 3 0郾 01
陈河流域 16 0郾 062 5 3 0郾 01

大河坝流域 15 0郾 055 0 3 0郾 01

SVM 模型为黑箱模型,本文使用 Matlab 软件环境中

libsvm 工具箱来实现。 以 4 个流域时段降雨量、蒸发量作为

时段径流量的影响因子,首先对各序列进行归一化处理,并选

取时段降雨量、蒸发量为模型输入向量,时段径流量为输出向

量,构建 SVM 径流预测模型。 选择洪峰相对误差、径流深相

对误差和确定性系数作为模型评价指标,对 SVM 模型进行训

练。 表 2 为模型参数值,其中 c 表示惩罚因子,c 越大即对错

误分类的惩罚越大;g 为核函数的参数,选择径向基函数作为

SVM 的核函数;s 为 SVM 类型,取 3 表示 SVM 类型为 epsilon 类支持向量回归机;p 表示损失函数的值。
选择洪峰合格率、径流深合格率和确定性系数 3 个指标评价新安江模型与 SVM 模型率定结果,率定期

精度比较如表 3 所示。
2. 2摇 KNN 实时校正方法

实时校正方法是指利用最新的观测资料对模型参数、结构或输出结果进行校正,使模型模拟结果更准

确[20]。 本文使用 K鄄最近邻[21鄄23](KNN)方法对新安江模型实时预报结果进行校正。 KNN 实时校正法是一种
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表 3摇 新安江模型与 SVM 模型率定期评定指标统计

Table 3摇 Evaluation indices of Xin爷anjiang model and SVM model in the calibration

流摇 域
新安江模型 SVM 模型

洪峰合格率 / % 径流深合格率 / % 确定性系数 洪峰合格率 / % 径流深合格率 / % 确定性系数

昌化流域 91 86 0郾 76 91 91 0郾 85
瓶窑流域 86 86 0郾 69 86 86 0郾 83
陈河流域 72 78 0郾 81 78 83 0郾 84

大河坝流域 67 67 0郾 62 67 100 0郾 91

利用概率统计原理进行自主学习的方法,其基本原理是选择预报流量值或流量误差值作为特征向量,根据 t
时刻的特征向量在历史样本中选择 k 个与该特征向量最相似的样本,对相似样本的预报值或误差值反距离

加权得到 t 时刻预报误差估计值[24]。 本研究选择模型预报值与实测值的误差作为特征向量,以向量之间欧

氏距离最小作为相似性判断标准。 由于本文选择的 4 个研究流域均为山区中小型流域,降雨后流域内涨洪

迅速,无法选取当场洪水涨洪前的数据作为校正样本,因此选择降雨和流量过程与当前洪水相似的历史洪水

作为校正样本,对实时预报结果进行校正。

3摇 实时洪水预报检验

分别在昌化、瓶窑、陈河和大河坝流域各选择 2 场洪水,使用支持向量机模型和新安江模型进行实时预

报检验,其中新安江模型预报结果为使用 KNN 实时校正法校正后的结果。 实时预报的思想是:当前时刻,利
用已观测到的前期流量、前期降雨量和未来 24 h 预报降雨量预测未来 24 h 每一时刻的流量;下一时刻,继续

向后预报 24 h 流量,依次类推,实现实时洪水滚动预报。 其中,选取实测雨量在研究流域的面积加权平均值

作为实时预报中的未来降雨量,不考虑未来与实测雨量之间的误差。 本文中模型率定计算和预报模拟时段

长均为 1 h(实时预报过程如图 2 所示)。

图 2摇 昌化流域 2001061008 号洪水新安江模型与 SVM 模型预报结果比较

Fig. 2摇 Forecast hydrograph comparison of Xin爷anjiang model and
Support Vector Machine model in the Changhua Basin

表 4摇 实时预报洪水选取

Table 4摇 Selection of the flood for
real鄄time forecasting

流摇 域 所选洪水洪号 流摇 域 所选洪水洪号

昌化流域
2001061008
2008061323

陈河流域
2003090603
2005092905

瓶窑流域
2008061803
2012062710

大河坝流域
2013052510
2013052910

摇 摇 选取确定性系数、峰现时间误差、洪峰相对误差和均方误

差共 4 个指标来评判实时预报结果,并将每场洪水对应不同时

刻的评价指标绝对值取平均得到该场洪水的总评价指标,其中

确定性系数出现负值按零处理。 表 4 为各流域所选洪水。
3. 1摇 预报结果比较

从洪水起涨时刻开始做第一次预报,直到洪峰时刻。 每

次预报起始时刻依次向后推移 1 h,每次预报时间长度均为

24 h。 表 5 为四流域实时预报结果比较。
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表 5摇 不同预见期预报结果比较

Table 5摇 Comparison of forecasting results in different forecast periods

流域 洪号 模型

总评价指标

确定性系数 峰现时间误差 / h 洪峰相对误差 / % 均方误差

5 h
预见期

8 h
预见期

10 h
预见期

5 h
预见期

8 h
预见期

10 h
预见期

5 h
预见期

8 h
预见期

10 h
预见期

5 h
预见期

8 h
预见期

10 h
预见期

昌化
流域

瓶窑
流域

陈河
流域

大河坝
流域

2001061008

2008061323

2008061803

2012062710

2003090603

2005092905

2013052510

2013052910

平均值摇 摇 摇

新安江模型 0郾 95 0郾 91 0郾 2 0郾 3 3郾 8 4郾 3 42 51
SVM 模型 0郾 96 0郾 92 0郾 5 0郾 7 4郾 0 7郾 7 40 47
新安江模型 0郾 83 0郾 84 0郾 2 0郾 4 16郾 7 17郾 3 48 48
SVM 模型 0郾 88 0郾 89 0郾 7 0郾 6 12郾 8 12郾 4 40 39
新安江模型 0郾 09 0郾 26 3郾 0 3郾 0 4郾 6 4郾 2 56 53
SVM 模型 0郾 46 0郾 59 0郾 8 0郾 9 2郾 3 3郾 2 43 36
新安江模型 0郾 73 0郾 72 1郾 2 1郾 1 6郾 0 6郾 0 25 25
SVM 模型 0郾 69 0郾 41 0郾 7 0郾 9 5郾 1 9郾 5 22 32
新安江模型 0郾 87 0郾 74 0 0郾 3 4郾 7 3郾 9 65 81
SVM 模型 0郾 81 0郾 64 1郾 5 1郾 4 5郾 4 11郾 1 81 97
新安江模型 0郾 21 0郾 17 3郾 3 3郾 6 11郾 3 11郾 5 426 438
SVM 模型 0郾 33 0郾 26 4郾 2 4郾 4 30郾 7 35郾 7 401 420
新安江模型 0郾 35 0郾 46 3郾 3 3郾 0 9郾 2 9郾 9 20 18
SVM 模型 0郾 43 0郾 32 1郾 3 1郾 8 11郾 8 16郾 4 15 19
新安江模型 0郾 84 0郾 74 0郾 8 0郾 5 3郾 4 2郾 5 45 45
SVM 模型 0郾 57 0郾 37 0郾 5 1郾 0 14郾 8 22郾 4 49 57
新安江模型 0郾 61 0郾 61 1郾 49 1郾 53 7郾 5 7郾 5 91 95
SVM 模型 0郾 64 0郾 55 1郾 27 1郾 46 10郾 9 14郾 8 86 93

研究结果[25]表明:在昌化流域新安江模型和 SVM 模型预报结果确定性系数相差不大;峰现时间误差新

安江模型较小;第一场洪水新安江模型洪峰相对误差较小,第二场洪水 SVM 模型洪峰相对误差较小;均方误

差新安江模型稍大于 SVM 模型。 总体来看,在昌化流域 2 场洪水实时预报中,新安江模型和 SVM 模型精度

相当。
对于瓶窑流域,第一场洪水 SVM 模型在确定性系数、峰现时间误差、洪峰相对误差和均方误差预报结果

均好于新安江模型;第二场洪水新安江模型在确定性系数、洪峰相对误差和均方误差预报结果好于 SVM 模

型,峰现时间误差与 SVM 模型相差不大。 瓶窑流域 2 场洪水实时预报中,新安江模型和 SVM 模型各有一场

洪水预报结果好于对方。
从陈河流域结果可以看出,第一场洪水新安江模型预报结果 4 项评价指标均好于 SVM 模型;第二场洪

水新安江模型洪峰相对误差明显小于 SVM 模型,其他 3 项指标 2 种模型各有好坏,相差不大。 总体来看,在
陈河流域新安江模型实时预报结果好于 SVM 模型。

在大河坝流域,第一场洪水除峰现时间误差外,其余 3 项指标新安江模型好于 SVM 模型;第二场洪水新

安江模型 4 项评价指标均好于 SVM 模型,尤其在洪峰相对误差方面,新安江模型比 SVM 模型显著偏低。 在

大河坝流域新安江模型实时预报结果好于 SVM 模型。
综合 4 个流域的预报结果来看,浙江省的 2 个流域新安江模型和 SVM 模型实时预报精度比较接近,陕

西省的 2 个流域新安江模型预报结果好于 SVM 模型。 从研究结果统计数据中可以发现,当预报起始时刻距

洪峰时间较长,即预报预见期较长时,SVM 模型预报结果较差。 比如昌化流域 2001061008 号洪水,当预报

预见期分别为 9 h、8 h、7 h 时,洪峰相对误差绝对值均大于平均洪峰相对误差(7郾 7% );瓶窑流域 2012062710
号洪水中,当预报预见期分别为 9 h、8 h、7 h 时,确定性系数明显低于平均确定性系数(0郾 41)。 因此将预报预

见期缩短并重新统计 2 种模型的各项评价指标,并比较 2 种模型在各流域的预报结果。
3. 2摇 5 h 预见期预报结果比较

统计 5 h 预见期实时预报结果总评价指标,并与原来(8 h、10 h 预见期)的预报结果进行对比,见表 5。
从表 5 中各流域 5 h 预见期新安江模型和 SVM 模型实时预报结果可以发现:总体来看,昌化流域

2001061008 号洪水两模型预报精度相当,2008061323 号洪水 SVM 模型预报精度高于新安江模型;瓶窑流域

2 场洪水 SVM 模型预报精度均高于新安江模型;陈河流域 2 场洪水新安江模型预报精度略高于 SVM 模型;
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大河坝流域 2013052510 号洪水 SVM 模型预报精度更高,2013052910 号洪水 SVM 模型的预报精度不如新安

江模型。
从 4 项评价指标平均值可以看出:当预见期缩短后,新安江模型总体峰现时间误差和均方误差稍有降

低,其余指标变化不明显;SVM 模型确定性系数从 0郾 55 提高到 0郾 64,峰现时间误差从 1郾 46 降低到 1郾 27,洪
峰相对误差从 14郾 8 降低到 10郾 9,均方误差从 93 降低到 86,预报精度明显提高。

综合 4 个流域的预报结果,新安江模型在预见期较长时预报精度更高,随着预见期缩短,SVM 模型精度

显著提高,5 h 预见期时 SVM 模型预报精度高于新安江模型。 由于新安江模型是具有物理基础的概念性模

型,经过较长时间洪水资料率定后参数比较稳定精确,在实时预报过程中即使预报降雨与实际降雨存在一定

误差,但对预报的洪水误差影响并不是特别明显,因此新安江模型在预见期较长的洪水预报中能够保持一定

的精度。 SVM 模型为黑箱模型,当预见期较长时,预报降雨误差会对模型模拟结果造成比较大的影响,而对

于短预见期实时洪水预报,由于降雨误差减小,SVM 模型预报精度显著提高。 与新安江模型相比,SVM 模型

在较短预见期的实时洪水预报中优势更明显。
在半干旱半湿润地区,下垫面条件比较特殊,蓄满与超渗产流的时空分布复杂多样,因此半干旱半湿润

地区的洪水预报一直以来是难点[26]。 从陈河与大河坝这 2 个半干旱半湿润流域研究结果来看,新安江模型

与 SVM 模型率定期平均洪峰合格率超过 70% ,确定性系数大于 0郾 7,实时预报中精度尚可,可以为今后半干

旱半湿润地区洪水预报研究提供参考。

4摇 结摇 摇 语

选择新安江模型和 SVM 模型在 4 个流域进行实时洪水预报,并使用 KNN 实时校正方法对新安江模型

预报结果实时校正,比较数据驱动模型和传统水文模型在实时预报中的应用效果。
研究结果表明,陕西省的 2 个流域(陈河流域、大河坝流域)新安江模型实时预报精度高于 SVM 模型,浙

江省的 2 个流域(昌化流域、瓶窑流域)SVM 模型实时预报精度高于新安江模型。 当预报预见期较长时,新
安江模型预报结果更好,新安江模型在长预见期仍能保持较高的预报精度。 随着预见期缩短,SVM 模型预

报精度迅速提高,5 h 预见期 SVM 模型预报精度总体高于新安江模型。 输入数据精度对 SVM 模型预报结果

的影响更大,当预报降雨精度较高时,SVM 模型能获得较准确的实时预报结果。 2 种模型在半干旱半湿润地

区均能达到一定的预报精度,以 SVM 模型为代表的数据驱动模型在今后短预见期实时洪水预报中能够发挥

作用。
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