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摘要: 为提高山区中小流域实时洪水预报精度,提出了一种基于历史洪水学习的 KNN 实时校正方

法(KNN鄄H 法),并选择陕北黄土高原地区 2 个山区中小流域为研究区域,将其与传统 KNN 法和

AR 法进行对比,验证该方法的校正效果。 结果表明:KNN 法和 KNN鄄H 法的校正精度总体高于 AR
法;KNN 法和 AR 法不能有效降低预报结果的峰现时间误差,而 KNN鄄H 法校正结果峰现时间误差

比校正前有明显降低;KNN鄄H 法通过对历史洪水预报误差的学习,可有效解决 KNN 法在实时校正

中因为预热期资料不足导致的校正精度不高问题;当预报洪水过程处于涨洪或退水阶段时,KNN鄄
H 法能够快速定位到历史洪水的相同阶段,分析历史预报误差后迅速对当前预报值做出校正;总体

上 KNN鄄H 法校正精度高于传统 KNN 法。
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medium鄄sized basins in mountainous areas
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Abstract: To improve the accuracy of real鄄time flood forecasting in small and medium鄄sized basin in mountainous areas, a KNN real鄄
time correction method based on the historical flood learning (KNN鄄H) was proposed and applied to two small basins in mountainous
area in the Loess Plateau of Northern Shaanxi Province to test its performance. The proposed method was compared with the traditional
KNN and AR methods. The results show that the correction accuracy of the KNN and KNN鄄H method is higher than that of the AR
method and the traditional KNN and AR method cannot effectively reduce the peak time error of the forecasts, while the KNN鄄H method
can reduce the peak time error. The correction accuracy of KNN is not high due to insufficient data in preheating period, while the
KNN鄄H method effectively solves this problem by learning the historical flood forecast error. When the forecasted flood process is in the
flood rising or falling stage, the KNN鄄H can locate the same stage of historical flood quickly and correct the current forecast value after
analyzing the historical forecast error. In general, the correction accuracy of the KNN鄄H method is higher than that of the traditional
KNN method.
Key words: KNN real鄄time correction method; flood forecasting; small and medium鄄sized basins in mountainous areas; infiltrated鄄
excess runoff model; Northern Shaanxi

实时校正是指在实时洪水预报中,根据当前实测信息,结合历史实测与预报信息,对模型的输入数据、结
构、参数、状态变量或预报结果进行修正,使其更符合实际,提高预报精度[1鄄4]。 其中,输入数据包括实测降雨

量、径流量、蒸散发量,以及部分水文模型所需的气温、空气湿度、风速、潜热通量等观测信息。 状态变量是指

模型通过输入资料计算出的中间变量,这些中间变量对模型输出结果有直接影响,如降雨径流模拟中模型通
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过降雨及蒸散发等资料计算得到的土壤含水量。 对状态变量校正常用的方法有卡尔曼滤波法[5鄄7]、集合卡尔

曼滤波法[8]等。 对预报结果的校正包括对模型计算最终输出的预报流量、水位等进行校正。
常见的水文模型预报结果校正方法有误差自回归(AR)法、BP 神经网络法以及 K鄄最近邻(KNN)法等。

Ambrus[3]采用基于自回归法的 ARMA(auto鄄regressive and moving average model),实现了对多瑙河水位预报

的实时校正。 Karlsson 等[9] 使用 KNN 法对降雨径流预报结果进行校正,结果表明 KNN 法比 ARMA 的校正

结果更精确。 刘开磊等[10]将 KNN 法用于洪水预报实时校正中,并与 3 种常规校正方法(AR 法、KF、BPNN)
对比,发现 KNN 法对流量的预报比其他 3 种常规校正方法更准确,并且 KNN 法在洪峰附近位置校正结果稳

定。 阚光远等[11]将 KNN 法与 BP 神经网络模型相耦合构建了 BK 模型,选取 3 个不同气候类型的流域进行

洪水预报研究,结果表明加入 KNN 算法的 BK 模型预报精度整体上高于新安江模型。
在山区中小流域,由于流域面积小,汇流时间短,洪水过程陡涨陡落,可供实时校正方法学习预热的资料

较少,因此影响了实时校正精度。 本文提出了一种基于历史洪水学习的 KNN 实时校正方法(KNN鄄H 法),以
期通过对同一流域历史上发生过的洪水过程进行学习,提高 KNN 法在山区中小流域的校正精度。

1摇 KNN鄄H 法的提出

1. 1摇 常用实时校正方法

预报结果校正主要是通过计算每一时刻实测与预报值之间的误差,给出误差时间序列,然后基于该时间

序列构建误差预报模型,并估算误差预报模型的参数。 以下简要介绍 AR 法和 KNN 法 2 种实时校正方法。
1. 1. 1摇 AR 法

AR 法根据预报值与实测值的误差序列相关关系建立回归方程,通过求解超定回归方程组获得回归方

程系数,最终求得预报值的误差估计。 AR 回归方程为

yt +l = 琢0 + 琢1 yt + 琢2 yt -1 + … + 琢N yt -N+1 + et (1)
式中:y 为预报值与实测值的误差;t 为时间;l 为预见期;N 为回归方程阶数;琢0、琢1、…、琢N为回归方程系数;et
为余项。
1. 1. 2摇 KNN 法

KNN 法是一种利用概率统计原理进行自主学习的方法[12],其基本原理是选择预报值或预报误差值作

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[10]。 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。 KNN 法的计算步骤主要包括更新历史样本库、匹
配近邻样本、估计预报误差值,校正预报值。
1. 2摇 KNN鄄H 法

在水文预报实时校正中,传统实时校正方法往往选择本场洪水前期的预报误差进行学习预热,然后对未

来预报值进行校正。 研究[13鄄16]发现,在山区中小流域洪水预报中,传统实时校正方法在应用中存在以下问

题:淤由于山区中小流域汇流时间短,洪水过程陡涨陡落,涨洪前可供学习的资料样本数较少,造成实时校正

精度不高;于当实时校正预见期较长时,校正后的洪峰往往比实际洪峰滞后出现,造成较大的峰现时间误差。
为解决上述 2 个问题,本文提出 KNN鄄H 法,该方法选择同一流域历史上发生过的洪水过程作为学习样

本,通过对历史相似洪水的学习,提高对未来预报值的校正精度。
KNN鄄H 法的理论依据:在同一流域的洪水预报中由于水文模型的结构和参数不变,当历史洪水与当前

洪水的降雨过程及前期土壤含水量接近时,同一水文模型对历史洪水的预报误差和对当前洪水的预报误差

也会比较接近。 如果水文模型对相似的历史洪水预报洪峰偏大或偏小、预报峰现时间提前或延后,那么该模

型对当前洪水的预报很有可能也出现同样的偏差。 因此通过学习相似历史洪水的预报误差有助于提高

KNN 法对当前预报值的校正精度。
由于实时校正是对未来时刻的预报值进行校正,在校正时洪水还未出现,并没有实测流量资料,因此无

法通过实测洪水过程判断与当前洪水相似的历史洪水。 在 KNN鄄H 法中,通过降雨资料与前期土壤含水量资

料判断相似洪水,认为如果引发当前洪水的降雨过程及前期土壤含水量与历史上某场洪水相似,则当前洪水

与该场历史洪水相似。
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降雨过程相似有 2 个方面:淤降水量或降雨强度相似,于降雨中心位置相似。 在湿润蓄满产流地区,影
响产流量大小的主要因素是降水量;而在干旱超渗产流地区,影响产流量大小的主要因素是降雨强度,因此

降水量或降雨强度相似是保证洪水过程相似的重要条件。 降雨中心位置会影响洪峰出现的时间,当降雨主

要集中在流域上游时,径流汇集到流域出口断面所需时间较长;当降雨集中在流域下游时,汇流时间短,洪水

起涨快。 选择降雨中心位置作为判断相似洪水的标准是为了提高实时校正方法对峰现时间的校正精度。
前期土壤含水量同样是影响产流量大小的重要因素,如果前期土壤含水量差别很大,即使降雨完全相

同,产生的洪水过程也会差别很大。 前期土壤含水量可以通过日模型率定得到,也可使用遥感或实测资料判

断相似性。
KNN鄄H 法通过分析历史洪水的降水量、降雨强度、降雨中心位置和前期土壤含水量,选出与当前洪水相

似的一场或几场洪水,通过对相似历史洪水预报误差的学习,判断当前预报值可能存在的误差并对预报值进

行校正。 具体步骤如下:淤在湿润地区选择与当前洪水总雨量和降雨时间接近的历史洪水(设置一个雨量

相对误差值作为判断相似的标准,如依20% );在干旱地区选择与当前降雨强度和降雨时间接近的历史洪水。
于从第淤步选出的洪水中,进一步挑选降雨中心位置接近的历史洪水,降雨中心位置以降雨中心到流域出口

断面的汇流路径长度来衡量。 盂从第于步选出的洪水中,挑选与当前前期土壤含水量接近的历史洪水。 榆
如果历史洪水中没有同时满足上述 3 个条件的洪水,则选择尽可能多的满足条件的历史洪水作为较相似洪

水。 虞将选出的历史洪水实测流量和预报流量资料放入 KNN鄄H 法历史样本库中,作为历史资料供 KNN鄄H
法学习预热。 在 KNN鄄H 法中加入一个流量比例系数 c =Qs,t / Qs,t-1,其中Qs为模型预报流量。 c 为当前时刻

与前一时刻水文模型预报流量的比值,用来表示预报值所处的洪水阶段,认为连续 n 个时刻 c 大于某一值

(本研究取 1. 1)为涨洪阶段,连续 n 个时刻 c 小于某一值(本研究取 0. 9)为退水阶段。 由于山区中小流域

洪水陡涨陡落,n 不宜过大,本研究取 n=3。 当待校正的预报值处于涨洪或退水阶段时,KNN鄄H 法可以快速

定位到历史洪水的相同阶段,对历史洪水该阶段的预报值与实测值误差进行重点学习。
剩余计算步骤与 KNN 法相同,通过匹配近邻样本,估计预报误差值等最终得到校正后的预报流量值。

由于在实时预报过程中降雨也在持续,因此 KNN鄄H 法在判断相似历史洪水时使用的降水量资料也是实时更

新的,通过当前观测的降雨在历史库中寻找与之降水量或雨强接近的历史洪水,在降雨持续的过程中,KNN鄄
H 法每个时段都更新雨量值并重新在历史库中寻找相似洪水,随着降雨持续选择的历史洪水可能会发生变

化,当历史洪水变化后选择更新后的历史洪水作为学习样本,并对当前洪水进行校正。

图 1摇 研究流域

Fig. 1摇 Map of the study basins

2摇 KNN鄄H 法验证

2. 1摇 研究流域

选择陕西省位于半干旱地区的 2 个中小流域———曹坪水文站以上流域和志丹水文站以上流域(图 1)为
研究流域。 曹坪水文站位于黄河无定河水系的二级支流岔巴沟,控制面积为 187 km2,多年平均降水量为

443 mm;志丹水文站是黄河北洛河水系周河的控制站,控制面积为 774 km2,多年平均降水量为 509. 8 mm。
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两流域均位于陕北黄土高原地区,属于山区中小流域,流域面积较小,洪水过程陡涨陡落,同时两流域雨量站

密度相对较高,降水量及径流量资料系列完整。
2. 2摇 洪水预报模型选择

选择格林 安普特模型、GA鄄PIC 模型[17]和分布式格林 安普特模型[18]3 个超渗产流模型在曹坪和志丹流

域进行实时洪水预报。 3 个模型均使用格林 安普特下渗公式计算超渗地面径流,其中格林 安普特模型在计

算时将流域划分为若干子流域,在每个子流域上单独计算蒸散发及产汇流过程,并利用一条经验下渗能力分

布曲线来反映流域下垫面分布不均的特点;GA鄄PIC 模型是将格林 安普特模型中的经验下渗能力分布曲线

改进为具有物理基础的下渗能力分布曲线,可以更准确地反映半干旱地区降雨及下垫面特征的时空变化情

况,为半分布式模型;分布式格林 安普特模型基于正交网格计算流域蒸散发及产汇流过程,其中蒸散发计算

使用新安江模型中的 3 层蒸散发模型,坡面汇流采用一维扩散波方程组计算,河道汇流采用基于网格的马斯

京根汇流演算法计算,该模型是一种具有物理基础的全分布式超渗产流模型。 3 个模型所使用的产流计算

公式相同,但在流域下垫面划分及异质性计算时采用的方法不同。 以上 3 模型均被证实适用于陕北黄土高

原地区洪水预报[17鄄18]。
2. 3摇 不同实时校正方法结果对比

使用 AR 法、KNN 法和 KNN鄄H 法对 3 个模型预报结果进行校正。 由于实时洪水预报预见期基本等于流

域平均汇流时间,为了保持实时校正预见期与实时预报预见期相同,选择流域平均汇流时间作为实时校正预

见期,其中曹坪流域平均汇流时间为 70 min,志丹流域平均汇流时间为 180 min。
在曹坪流域选择 2000—2010 年共 17 场洪水,其中前 10 场洪水用来率定模型参数,后 7 场洪水用于检

验模型预报结果;志丹流域选择 2000—2010 年共 13 场洪水,其中前 8 场洪水用来率定模型参数,后 5 场洪

水用于检验模型预报结果。 采用 3 种实时校正方法分别对各流域验证期洪水预报结果进行校正,KNN鄄H 法

选择率定期洪水作为历史洪水资料,从率定期洪水中挑选出与当前校正洪水相似的历史洪水,通过学习历史

洪水的预报误差进而校正当前洪水预报值。
选择径流深相对误差(Er)、洪峰相对误差(Ep)和峰现时间误差(E t)3 个指标评价模型预报及实时校正

精度,各模型预报及校正结果见表 1,表中误差值为各场洪水的绝对平均值。
表 1摇 3 种实时校正方法应用对比

Table 1摇 Application comparison of three real鄄time correction methods

流域 预报模型
校正前 AR 法校正 KNN 法校正 KNN鄄H 法校正

Er / % Ep / % Et / min Er / % Ep / % Et / min Er / % Ep / % Et / min Er / % Ep / % Et / min

曹坪

志丹

格林 安普特模型 54. 0 64. 4 22. 9 51. 8 53. 2 22. 9 47. 1 49. 7 22. 9 42. 3 45. 9 18. 6
GA鄄PIC 模型 38. 3 40. 5 34. 3 41. 3 38. 5 35. 7 33. 8 32. 8 32. 9 34. 2 33. 5 21. 4

分布式格林 安普特模型 38. 2 32. 4 14. 3 43. 2 35. 9 17. 1 34. 9 27. 5 14. 3 33. 5 26. 1 11. 4
格林 安普特模型 51. 5 54. 9 60 47. 3 51. 6 60 45. 3 47. 7 60 43. 2 44. 3 48

GA鄄PIC 模型 47. 4 43. 6 60 45. 5 46. 7 72 39. 8 35. 5 60 41. 1 34. 7 48
分布式格林 安普特模型 48. 6 42. 0 54 45. 8 44. 1 60 41. 3 37. 6 60 38. 5 33. 3 48

3 个模型在两流域预报的径流深和洪峰相对误差较大(表 1)。 由于黄河中游黄土高原地区产流模式复

杂,以超渗产流为主,同时伴随蓄满产流,该地区洪水预报精度一直较低。 本文 3 个模型经过了充分率定,总
体预报结果好于目前平均水平。

由表 1 可知:淤经 3 种实时校正方法校正后,各模型 Er 和 Ep 总体上均较校正前有所降低。 以曹坪流域

为例,3 个水文模型Ep 分别为 64郾 4% 、40郾 5% 和 32郾 4% ,经 AR 法校正后洪峰相对误差分别为 53郾 2% 、
38郾 5%和 35郾 9% ;经 KNN 法校正后洪峰相对误差分别为 49郾 7% 、32郾 8%和 27郾 5% ;经 KNN鄄H 校正后分别为

45郾 9% 、33郾 5%和 26郾 1% 。 总体上 KNN 和 KNN鄄H 法校正精度高于 AR 法。 于经 AR 法和 KNN 法校正后,各
模型预报结果 E t 并未有效降低,经 KNN鄄H 法校正后 3 个模型 E t 均较校正前有所降低。 以志丹流域为例,
3 个水文模型E t 分别为 60、60、54 min,经 AR 法校正后 E t 分别为 60、72、60 min,相比校正前略有增大;经
KNN 法校正后 E t 均为 60 min,与校正前相比变化不大;经 KNN鄄H 法校正后 E t 均为 48 min,均比校正前有所

降低。 盂单独对比 KNN 法和 KNN鄄H 法校正结果可以看出,增加了对历史洪水预报误差学习之后,KNN鄄H
法校正结果在 Er、Ep 方面较 KNN 法略有降低,而在 E t 方面,KNN鄄H 法在两流域的校正结果均较 KNN 法有
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明显降低。
图 2(a) 为 KNN鄄H 法在率定期洪水中找到的与当前洪水相似的历史洪水 (2001081723 号洪水),

图 2(b)为 2 种实时校正法对 2006082916 号洪水预报值的校正结果。 在这两场洪水中,GA鄄PIC 模型对总径

流深和洪峰流量的预报结果都偏小。 2006082916 号洪水包含 3 个洪峰过程,其中第 3 个洪峰最大,实测洪

峰流量 154m3 / s,GA鄄PIC 模型预报洪峰流量为 42郾 8m3 / s,相对误差为-72郾 2% ;经 KNN 法校正后洪峰流量为

172郾 4 m3 / s,相对误差 11郾 9% ;经 KNN鄄H 法校正后洪峰流量为 165郾 7 m3 / s,相对误差 7郾 6% ,稍小于 KNN 法

校正结果。 GA鄄PIC 模型预报峰现时间比实测峰现时间晚 30 min,经 KNN 法校正后峰现时间比实测峰现时

间晚 90 min,误差较大,因此确定性系数只有-0郾 05;经 KNN鄄H 法校正后峰现时间比实测峰现时间晚 20 min,
优于模型预报结果,校正后确定性系数达到 0郾 69。

图 2摇 曹坪流域 2006082916 号洪水 KNN 法与 KNN鄄H 法校正结果对比

Fig. 2摇 Correction result comparison of KNN and KNN鄄H methods for the flood No. 2006082916 in Caoping Basin

由图 2(b)可知,在第 1 个洪峰过程中,KNN 法校正结果与 GA鄄PIC 模型模拟结果完全一致,这是由于

KNN 法使用本场洪水前期流量资料进行学习预热,在第 1 个洪峰出现时,KNN 法还未完成预热,因此没有对

模型预报结果进行校正。 而 KNN鄄H 法通过对 2001 年发生的历史洪水预报误差学习后已经完成预热,因此

对 2006082916 号洪水中第 1 个洪峰过程做出校正,校正后洪峰流量与实测值更为接近。 在第 2 个和第 3 个

洪峰过程中,KNN鄄H 法校正后洪峰相对误差均较 KNN 法校正结果有所降低,尤其是峰现时间误差明显降

低。 以第 3 个洪峰过程为例,实测洪峰发生在 8 月 30 日 6:00,GA鄄PIC 模型预报洪峰发生在 6:30,峰现时间

误差为 30 min。 由于在曹坪流域实时校正预见期设置为 70 min,在校正 6:30 模型预报洪峰时参考的是

70 min之前的资料,也就是 5:20 之前的预报误差,此时模型预报值较实测值严重偏小,因此 KNN 法将预报值

校正增大。 从图 2(b)中可以看出,在 6:30 之后实测洪水进入退水阶段,而 KNN 法校正结果则继续增加,直
到 7:30KNN 法校正结果出现洪峰,之后开始下降,这是由于 6:20 时实测流量下降到与模型预报值接近,
KNN 法认为此时预报值不再严重偏小,因此校正结果开始下降,导致校正后的峰现时间比实际晚了 90 min。
而 KNN鄄H 法在对 2001 年的历史洪水进行学习后,知道模型预报洪峰流量偏小,峰现时间偏晚,因此在校正

时提前做出判断,降低了校正结果的洪峰流量误差和峰现时间误差,校正精度比 KNN 法高。
KNN 法通过学习本场洪水前期资料后进行校正会存在一定的滞后性,校正结果比实测洪水过程滞后一

段时间,并且校正预见期越长滞后的时间也越长。 而 KNN鄄H 法通过学习历史洪水资料,当预报值进入到涨

洪阶段时,KNN鄄H 法能够快速定位到历史洪水的涨洪阶段,分析历史预报误差后迅速对当前预报值做出校

正,因此 KNN鄄H 法校正结果的峰现时间误差更小。

3摇 结摇 摇 语

本文构建了 KNN鄄H 法,以陕北黄土高原地区 2 个山区半干旱中小流域为研究区域进行验证,并与传统

KNN 法和 AR 法进行对比。 结果表明,各模型预报结果经 3 种实时校正方法校正后,径流深相对误差和洪峰
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相对误差总体上均有所降低,KNN 法和 KNN鄄H 法校正精度总体高于 AR 方法。 经 AR 法和 KNN 法校正后,
各模型预报结果峰现时间误差并未有效降低,而 KNN鄄H 法校正结果的峰现时间误差较校正前有明显降低。

山区中小流域由于汇流时间短,洪水过程陡涨陡落,KNN 法在实时校正中面临预热期资料不足问题,影
响校正精度,同时当校正预见期较长时,KNN 法校正结果会比实测洪水过程滞后一段时间。 KNN鄄H 法通过

对历史洪水预报误差进行学习,有效解决了预热期资料不足的问题,当预报值进入到涨洪或退水阶段时,
KNN鄄H 法能够快速定位到历史洪水的相同阶段,分析历史预报误差后迅速对当前预报值做出校正,因此

KNN鄄H 法校正结果精度高于传统 KNN 法。
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