
第 49 卷第 2 期
2021 年 3 月

河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Journal of Hohai University(Natural Sciences)

Vol. 49 No. 2
Mar. 2021

DOI:10. 3876 / j. issn. 1000 1980. 2021. 02. 001

摇 摇 基金项目: 国家重点研发计划重点专项(2018YFC1508100)
作者简介: 谷洪钦(1971—),男,教授级高级工程师,硕士,主要从事洪水风险分析与电力工程规划等研究。 E鄄mail:guhongqin@ snpdri. com
通信作者: 刘开磊,高级工程师。 E鄄mail:bbqx88@ 126. com
引用本文: 谷洪钦,刘开磊,刘玉环,等. 综合多源不确定性的洪水概率预报试验[J] . 河海大学学报(自然科学版),2021,49(2):99鄄104.

GU Hongqin, LIU Kailei, LIU Yuhuan, et al. Experiments on flood probability forecasting accounting for multi鄄source uncertainty[J] .
Journal of Hohai University(Natural Sciences),2021,49(2):99鄄104.

综合多源不确定性的洪水概率预报试验
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(1. 国核电力规划设计研究院有限公司,北京摇 100095; 2. 淮河水利委员会水文局(信息中心),安徽 蚌埠摇 233000;
3. 河海大学水文水资源学院,江苏 南京摇 210098)

摘要: 为探究多种不确定性因素综合影响下洪水概率预报的实现方法及其适用性,利用 2003—
2020 年史灌河流域多场次洪水开展模拟试验,在量化降雨输入、模型参数及结构不确定性程度的

前提下,基于 MCMC(Markov chain Monte Carlo)方法融合各来源不确定性实现洪水概率预报,并分

别基于覆盖率、确定性系数指标评估预报结果的可靠性及预报精度。 结果表明:综合多源不确定性

洪水概率预报的 5% ~95%置信区间,能够较为稳定也包络预见期内洪水发展变化过程,有效降低

误报、漏报的可能性;均值预报结果所提供确定性的预报洪水略优于原始的单一模型预报结果,进
一步提高了洪水预报成果的可靠性及参考价值。
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Experiments on flood probability forecasting accounting for multi鄄source uncertainty
GU Hongqin1, LIU Kailei2, LIU Yuhuan3, MA Yanan2
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Abstract: To explore the realization method and applicability of the flood probability forecast under the comprehensive influence of
various uncertain factors, the study was carried out in Shiguanhe River Basin from 2003 to 2020, on the premise of quantifying the
input of rainfall, model parameters and uncertainty degree of structure. The probabilistic flood forecasting is realized by fusing the
uncertainty of every source based on the MCMC method, while the reliability and accuracy of the prediction results are evaluated based
on the coverage ratio and the certainty coefficient, respectively. The results show that synthesizing the 5% to 95% confidence interval
of the probabilistic flood forecasting method can predict the flood development process in a stable envelope and reduce the possibility of
false alarm and missing alarm effectively. The result of mean value forecast is better than that of original single model forecast, which
improves the reliability and reference value of flood forecast.

Key words: flood probability forecasting; rainfall forecasting; hydrological models; uncertainty; Shiguanhe River Basin

在源远流长的水文水资源学科发展历史中,人们在分水源机制、坡面产汇流机理方面已经形成了较多的

经验与知识储备。 然而,洪水预报的精准程度受降雨输入、土壤水文初始条件、参数概化能力、模型结构等来

源不确定性的影响显著,导致传统水文预报技术不能准确反映流域产汇流物理机制,洪水预报结果往往明显

偏离实际,给实时洪水预报以及防洪减灾工作带来极大的限制。
自 19 世纪 40 年代起,水文水资源学科便已出现有关误差或水文不确定性对洪水预报的影响研究,尤其

近年来针对来自降雨输入、模型参数及模型结构等来源不确定性影响的研究,取得了较多代表性成果。 其

中,对降雨、参数不确定性影响的研究多偏重于对误差概率分布特征定量刻画;对模型结构不确定性的研究
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涉及对模型结构本身的改进以及最优预报模型筛选策略、组合预报等方面。 叶爱中等[1]于 2007 年提出由日

降雨资料时间降尺度生成逐时降雨资料的方法,认为所提出方法在保证逐日降水量总量一致的前提下,能在

更细致的时间分辨率上提供可靠的降雨成果,对于降雨输入误差控制具有良好的借鉴价值;2016 年梁忠民

等[2]提出考虑降雨输入不确定性的洪水概率预报方法,基于抽站法原理反推降雨输入的概率分布,结合

Monte鄄Carlo 抽样法驱动确定性水文模型,实现对预报流量概率分布的估计;梁忠民等[3] 利用贝叶斯理论对

TOPMODEL 模型的参数及预报不确定性问题进行探讨,确认了随机抽样方法对描述参数概率分布特征的有

效性;贺新月等[4]针对水文模型的预报残差序列的数值特征进行分析,据此改进传统预报模型结构,提高了

融雪径流的预报精度。
然而,现有研究往往将各种来源的不确定性割裂开来,分别考虑对洪水预报结构的影响,具有很大的理

论与应用局限性。 实际上,降雨观测与预报误差、预报模型选择、参数优化等各方面的不确定性往往伴随着

一次洪水预报的整个过程,正是由于水文不确定性的客观存在,导致人们不能够完全精细掌握水文物理过

程。 本研究综合考虑降雨输入、参数、模型结构 3 类典型的不确定性来源,在定量描述各要素不确定性程度

的基础上,融合各类型不确定性来源,实现洪水概率预报。

1摇 多源不确定性的量化

本研究是对近年来淮河流域降雨误差分析、参数规律、多模型集合预报领域最新研究成果的集成,在综

合考虑降雨输入、参数、模型结构 3 个方面不确定性的前提下实现洪水概率预报,并结合历史洪水,尤其是

2020 年大洪水验证概率预报方法及预报结果的可靠性。
1. 1摇 降雨输入

TIGGE(THORPEX interactive grand global ensemble)等降雨预报产品在实时洪水预报应用中的输入误差较

为显著,且不同的产品、不同预见期数据的输入误差较大。 本研究拟采用GBM(generalized Bayesian model)法分

析降雨预报的不确定性。 在已知预报降水量 x 的前提下,降雨预报误差的广义概率密度函数如下:

fY(y X = x) =
茁0,0啄(y) + (1 - 茁0,0) fY(y Y > 0,X = 0)摇 摇 x = 0
茁x,0啄(y) + (1 - 茁x,0) fY(y Y > 0,X = x) 摇 摇 x >{ 0

(1)

式中:x———预报降水量;y———降水量预报误差值;啄———均方根误差值;茁x,0———降雨真值为 0 的概率,可根

据样本估计;fy(y Y>0,X= x)———X= x 时的降水量预报误差,可用截尾正态分布等统计描述。
Cai 等[5鄄6]于 2018 年、2019 年在大别山区进行降雨误差分析,将 Weibull 分布函数用于降雨的先验概率

密度估计,采用截断型正态分布密度函数估计降雨预报误差随机变量相对于降雨预报值的条件概率密度函

数。 研究中以 Weibull 分布函数描述 茁x,0的特征参数,同时给出了降雨预报误差的概率密度函数表达式:

f(y) = 1
S(c)滓 2仔

exp - (y - 滋) 2

2滓[ ]2 摇 摇 y > c (2)

其中 S(c) = 1 - 椎 c - 滋( )滓
式中:c———常数项;滋、滓———Weibull 分布函数的特征参数; 椎———标准正态分布函数。
1. 2摇 模型参数

参考陈竹青等[7]于 2019 年所提出的水文模型参数概率分布特征描述方法,利用 s 场洪水资料,分别以

每一场洪水资料独立的率定水文模型 i 的参数xi,得到参数xi的次优解集,据此估计xi所服从的概率分布。 在

本研究中,采用 Beta 分布函数描述[7]水文模型参数的概率分布特征。
1. 3摇 模型结构

本研究借助于 BMA(Bayesian model averaging)评估多个模型相对最优的概率,用于表征不同模型结构

上的不确定性程度相对大小,模型相对最优概率记为 棕 j( j=1,2,…,J)
棕 j = p(M = j Tobs)

移
m

j = 1
棕 j = 1 摇 摇 (0 < 棕 j < 1

ì

î

í

ïï

ïï )
(3)
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式中:j———最优模型序列号;棕 j = p(M= j Tobs)———在给定数据集 Tobs的条件下,模型 j 为最优的后验概率。
棕 j 数值的估算需要基于历史实测、预报流量序列,构建高斯混合模型、利用期望最大化等算法求解,介绍具

体求解方法的文献[8鄄9]较多,此处不再赘述。

图 1摇 研究流域概况

Fig. 1摇 Conceptualization of experimental basin

图 2摇 蒋家集站历史洪水过程示意图

Fig. 2摇 Schematic map of historical flood
process in Jiangjiaji station

图 3摇 算法流程

Fig. 3摇 Flow chart of algorithm

2摇 研究区概况、数据及算法

2. 1摇 研究区概况

史灌河是淮河南岸最大的支流,流经河南省和安徽

省,主要涉及河南省信阳市、固始县和安徽省六安市[10]。
史灌河由上游的史河、灌河汇流而成,河流全长 261 km,
流域面积 6 889 km2。 史灌河流域地形南高北低,南部最

高峰太白峰海拔 1 140 m,北部至淮河地面海拔一般为

23 m 左右。流域属北亚热带向暖温带过渡的季风湿润

区,多年平均降水量 1 240 mm,多年平均水面蒸发量

874 mm,多年平均水资源总量 41. 2 亿 m3,其中地表水资

源量 36. 1 亿 m3。 研究流域方位见图 1。
2. 2摇 数据介绍

史灌河流域蒋家集站 2003 年 1 月 1 日至 2020 年

12 月 1 日流量过程见图 2, 历场洪水资料的时间步长均

为 6 h。 根据水文资料代表性的要求, 从现有资料中筛

选出共 16 场大、中、小洪水;除 2013 年、2017 年汛期流

量、洪量均较小,且无典型洪水过程外,其余各年份均可

筛选出一场洪水过程。 具体的洪水场次信息见表 1。 其

中,在 2020 年 7 月 15—29 日,史灌河流域产生特大暴

雨,史灌河发生超保证水位洪水,下游支流白露河、淠河

发生接近保证水位洪水。 图 2 中,各年度不同场次的洪

水首尾相连绘制在同一张图上,相邻两场洪水之间以蓝

色实线进行分隔。
2. 3摇 算法流程

综合多源不确定性的洪水概率预报方法流程见

图 3,其共分为 6 个步骤。
步骤 1:获取面雨量预报误差概率分布。 一般要求

流域内降雨、蒸发、流量、水位数据资料条件较好,有至少

10 场典型洪水数据。
使用泰森多边形法分别采用流域内雨量站监测数据

和 TIGGE 气象产品计算流域面雨量值[11鄄12]。 其中,地面

监测相应的面雨量作为真值,气象产品预报降水量的面

雨量数据为含误差的序列,可参照式(1)(2)获取预报误

差概率分布。
步骤 2:构建各模型参数的次优解集,获取水文模型

参数的概率分布。 分别选择新安江模型[13]、BP 神经网

络模型作为预报模型,其中新安江模型以河网消退系数

CS 作为敏感参数率定获得其次优解集、最优解;BP 神经

网络的参数即为其网络结构,直接利用全部场次洪水资

料率定得到最优的 BP 模型参数。 参数优选方面有众多

方 法可供选择,如SCE鄄UA、单纯形法、客观优选法等。

101



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 49 卷

表 1摇 历史洪水特征及预报精度指标统计

Table 1摇 Characteristics of historical floods and index statistic of forecast precision

分期
洪水
编号

历史洪水特征 单一模型预报精度 NSE 值 概率预报精度

起始时间 截止时间 洪水历时 / d
洪峰流量 /
(m3·s-1)

新安江模型 BP 神经网络模型 CR 值 / % NSE 值

率定期

验证期

1 2003鄄06鄄21 2003鄄08鄄01 41 3 380 0. 93 0. 82 86 0. 86
2 2004鄄08鄄13 2004鄄08鄄23 10 1 980 0. 88 0. 72 100 0. 87
3 2005鄄09鄄02 2005鄄09鄄25 23 2 380 0. 93 0. 73 100 0. 88
4 2006鄄07鄄21 2006鄄08鄄10 20 336 0. 87 0. 79 100 0. 90
5 2007鄄06鄄30 2007鄄07鄄22 22 2 620 0. 85 0. 84 100 0. 88
6 2008鄄08鄄14 2008鄄09鄄19 36 832 0. 87 0. 72 100 0. 86
7 2009鄄05鄄21 2009鄄06鄄05 15 425 0. 85 0. 88 88 0. 90
8 2010鄄07鄄11 2010鄄08鄄10 30 1 040 0. 86 0. 78 100 0. 87
9 2011鄄08鄄05 2011鄄08鄄25 20 308 0. 70 0. 73 67 0. 73

10 2012鄄09鄄08 2012鄄10鄄02 24 551 0. 89 0. 73 84 0. 92
11 2014鄄07鄄12 2014鄄07鄄30 18 616 0. 91 0. 91 89 0. 90
12 2015鄄06鄄26 2015鄄07鄄15 19 2 790 0. 85 0. 69 100 0. 88
13 2016鄄06鄄20 2016鄄08鄄03 44 1 860 0. 87 0. 75 100 0. 85
14 2018鄄05鄄01 2018鄄06鄄01 31 1307 0. 90 0. 76 100 0. 87
15 2019鄄06鄄10 2019鄄07鄄01 21 628 0. 79 0. 81 73 0. 91
16 2020鄄07鄄15 2020鄄07鄄29 14 4 350 0. 86 0. 77 100 0. 90

本步骤推荐采用 SCE鄄UA 算法进行参数率定,优化目标函数采用确定性系数指标。 SCE鄄UA 算法、确定性系

数指标 NSE 的详细内容可参考文献[14鄄15]。 当所优化的参数值能够使目标函数确定性系数指标最大时,
认为参数优化完毕,当前参数值即为所求。

步骤 3:随机生成面雨量、水文模型参数,驱动各水文模型产生 L1组初始预报流量过程,一般取L1大于

50。 确定各模型参数最优解以及各模型为相对最优的先验概率。 将所有场次洪水资料划分为率定期和验证

期,以分别用于各水文模型的率定与验证,得到各水文模型参数应用于所有场次的洪水预报时的综合最优参

数;将已率定完毕的综合最优参数分别代入各水文模型,并利用 BMA 算法求解各模型为相对最优的概率

棕1、棕2、…、棕I。
步骤 1 ~ 3 分别用于获取模型输入、参数、结构 3 种不同来源的概率分布特征,是对 3 种不确定性来源的

不确定性程度的先验估计。 综合各模型在历史洪水中表现的相对优劣程度,估计模型为相对最优的概率,并
以 BMA 算法的结构参数 棕 去表征概率值,体现了对模型结构(模型选择)不确定性的考量。

步骤 4:获取正态空间中预报流量结果。 将上述步骤中得到的初始预报流量序列中的每个流量值,代入

模型 j 所对应的预报流量概率分布函数,获取每个流量值的累积概率值;从标准正态分布表中查询该累积概

率值所对应的数值,从而将初始预报流量序列转换至正态空间,获得正态空间下预报流量序列D j;根据 BMA
算法,将正态空间下的预报流量经过线性转换求解得到相应实际流量值,从而获得正态空间下实际流量过程

的一次预报结果D忆j 。
步骤 5:获取原始空间下预报流量系列。 在标准正态空间下,获取D忆j 对应的累积概率值;根据模型 j 所

对应的预报流量概率分布函数,求解相应累积概率下流量值,得到原始空间下的一次预报流量结果Q1。
步骤 6:大量采样获得流量过程的后验概率分布。 重复上述步骤 r 次(一般不小于 500 次),得到 r 个预

报流量结果Q1、Q2、…、Qr,所得到 r 个结果的均值 1
r 移

r

i = 1
Qi 作为预报流量过程的确定性预报结果。 预报流量

结果的覆盖范围 5% ~ 95%的区间作为 90%置信度的概率预报结果。 具体而言,将 r 个预报结果中的同一

时刻的预报流量进行排序,将流量值位于 5% ~ 95%之间的流量数值区间作为 90%置信度概率预报结果。

3摇 概率预报算法验证

将上述所选 16 场洪水中 2003—2010 年作为率定期,其 8 场洪水用于 TIGGE 降雨误差分布特征参数估

计,以及新安江模型、BP 神经网络模型参数率定及两模型相对最优的权重的率定;2011—2020 年作为验证

期,其 8 场洪水用于验证降雨误差分布特征参数准确性,新安江模型、BP 神经网络模型参数率定结果及相对
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权重值的合理性,以及检验本研究所构建洪水概率预报算法性能。 其中,TIGGE 产品中的中国气象局 CMA
预报模式 2008—2020 年数据,时间分辨率 6 h,空间分辨率 0. 5毅 伊0. 5毅;对 2008 年之前以及 2014 年 4 月

TIGGE 降雨预报数据缺失的年份,以实测降水量替代。 降雨预报误差概率分布函数的特征参数沿用 Cai
等[6]在本流域前期的研究成果,即 Weibull 分布函数的参数值,分别为 滋=11. 537 3,滓2 =295. 635 3;率定得到

新安江模型、BP 神经网络模型相对最优的概率分别为 0. 637 和 0. 363。
把蒋家集站实测流量以及 5% ~ 95% 概率预报结果的置信区间同时绘制在图 2 上,用于展示 2003—

2020 年期间的概率预报结果。 横坐标上的红色点用于分隔率定期与验证期。 从图 2 概率预报试验的流量

过程可以看到,率定期、验证期洪水概率预报结果与实测结果的数量级、变化趋势基本保持一致;且相对于率

定期,概率预报结果的置信区间宽度在验证期并未有严重的发散现象。 从图 2 还可以看到,对于 2003 年、
2016 年、2020 年汛期的预报洪水过程,其置信区间相对其他场次洪水的置信区间略有增宽,这在一定程度上

表明概率预报对于较大量级洪水的不确定性程度会略有增大。 上述研究结果证明,概率预报结果较为稳定,
且研究中所采用的降雨误差分布特征参数、新安江模型及 BP 神经网络模型参数、模型相对最优概率等参数

相对合理。 进一步以表格形式统计概率预报结果的覆盖率指标 CR(cover rate)及评估均值预报精度的确定

性系数 NSE(Nash鄄Sutcliffe efficiency coefficient)指标,见表 1。
从表 1 可以看到,2003—2020 年,2020 年、2003 年两场洪水的洪峰流量最大,分别为 4 350 m3 / s 和

3 380 m3 / s;相对地,2006 年、2011 年的洪峰流量仅分别达到 336m3 / s 和 308m3 / s。 从新安江模型、BP 神经网

络模型的预报精度来看,模型预报结果的 NSE 指标在验证期、率定期的均值分别为 0. 88、0. 86 和 0. 79、
0郾 77,预报精度略有降低,降低幅度不大,证明了所采用降雨预报、模型参数的合理性。 从概率预报结果的精

度评价指标分析,概率预报结果在 2011 年、2019 年两场较小量级的洪水中,90% 置信区间预报结果的覆盖

率指标 CR 仅分别达到 67% 、73% ,同时也可以发现新安江模型、BP 神经网络模型两类单一模型的预报精度

也均低于 0. 81,确定性模型、概率预报精度均较低,对于量级较小的洪水水文模型或概率预报模型的预报精

度相对会有降低。 但是从总体上来看,CR 的均值达到了 93% ,即从 2003—2020 年的多场洪水过程综合分

析,概率预报结果的 90%区间能够覆盖 93%以上的实测洪水过程,所提供概率预报的可靠性程度相对较高,
可以有效地避免偏大误报或偏小漏报的可能性,提高洪水预报信息的参考价值。

从 NSE 指标分析,率定期概率预报结果的 NSE 指标均值为 0. 88,验证期的 NSE 指标均值为 0. 87,洪水

概率预报的均值预报结果在验证期预报精度与率定期相比变化更小,概率预报模型的预报结果相对更为稳

定。 分析预报 NSE 的最大最小值可以看到,概率预报结果的 NSE 值变幅在 0. 75 ~ 0. 92,而新安江、BP 神经

网络模型的 NSE 值变幅在 0. 66 ~ 0. 95、0. 69 ~ 0. 91,概率预报的均值预报结果精度变化区间更小、且变化区

间的下限比两个单一模型的下限值更高,进一步证明了概率预报结果所提供均值预报的可靠性较高。

4摇 结摇 摇 语

本文提出了综合考虑降雨、模型参数、模型结构 3 类不确定因素的洪水概率预报方法。 通过对预报洪水

过程的对照,以及对预报结果覆盖率 CR、确定性系数 NSE 指标的分析,可以发现,概率预报结果一定程度上

依赖于其所采用的水文模型精度,如当水文模型在 2011 年、2019 年这样的小水年预报精度较低时,概率预

报的 CR、NSE 指标相应也处于较低水平。
从 CR 指标上来看,概率预报结果所提供的 90%置信区间预报结果能够覆盖 93%的实测洪水过程,实

测洪水过程基本上都落在 90%置信区间之内,根据洪水概率预报结果做出的防汛决策能够充分考虑洪水可

能的量级,对于准确评估洪水发展情势具有重要参考价值。 概率预报结果相对新安江模型、BP 神经网络模

型的确定性预报结果,能以可靠的概率分布描述洪水可能的发展趋势,降低洪水预报调度的误判风险。 从

NSE 指标来看,洪水概率预报所提供均值预报结果,虽然并不能够在每一场洪水中都达到预报精度高于单一

模型,但是其预报精度总是高于预报精度相对较低的水文模型,NSE 指标更接近于水文模型中预报精度相对

较高者,所提供均值预报结果的可靠性程度也较高。
考虑到不同的流域之间产汇流规律的巨大差异性,以及降雨数据产品、水文模型在流域的适应性不同,

不同来源不确定性因素的显著性程度在流域间也存在较大差异,综合多源不确定性的洪水概率预报应当根

据洪水预报输入数据、流域特征等因素来定制研究。 除此之外,如何科学描述不确定性在输入、模型运算到
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结果展示过程的传递与变化,描述不同来源不确定性因素之间相互加强或削弱作用,并量化评估不同来源的

不确定性因素对最终预报结果不确定性的贡献程度,仍有待进一步研究,这也是通过本研究可以推进洪水预

报技术发展的有价值的研究方向。
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