
第 54 卷第 5 期

2026 年 9 月

河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Journal

 

of
 

Hohai
 

University(Natural
 

Sciences)
Vol. 54

 

No. 5
Sep.

 

2026

DOI:10. 3876 / j. issn. 1000 1980. 2026. 05. 010

融合机器学习与贝叶斯模型平均的水电站
来水预测方法

陈　 凯1,罗煜宁2,3,4,5,张　 珂2,3,6,7,8,吴　 南2,3,吴星宇2,3,王宇昊2,3,
王有香1,彭　 晶1

(1. 云南电网有限责任公司电力科学研究院;
 

2. 河海大学水灾害防御全国重点实验室;
 

3. 河海大学水文水资源学院;
 

4. 水利部水文仪器及岩土工程仪器质量监督检验测试中心;
 

5. 水利部南京水利水文自动化研究所;
 

6. 河海大学长江保护与绿色发展研究院;
 

7. 中国气象局水文气象重点开放实验室;
 

8. 水利部水利大数据重点实验室)

　 　 基金项目:
 

中国南方电网云南电网有限责任公司科技项目(YNKJXM20222329);国家重点研发计划项目
 

(2023YFC3006500)
  

作者简介:
 

陈凯(1990—),男,工程师,博士,主要从事电力电量平衡技术和水电优化调度研究。 E-mail:chenkai09@ yn. csg. cn
  

通信作者:
 

罗煜宁(1999—),女,工程师,博士,主要从事水文预报研究。 E-mail:yuning_lynn@ 163. com
  

摘要:
 

针对水文模型在复杂环境条件下易出现建模不充分或未建模行为导致的模拟偏差问题,提
出了一种融合机器学习与贝叶斯模型平均 (BMA) 的水电站来水预测方法。 该融合方法以

Hydromad 模型为基础计算来水及其残差序列,利用随机森林(RF)模型、XGBoost 模型和支持向量

回归(SVR)模型捕捉残差的非线性特征,并通过 BMA 融合多模型预测结果,实现模拟误差后处理修

正与不确定性评估。 金沙江梨园水电站实例分析结果表明,提出的方法可以显著提升 Hydromad 模型

在洪峰响应和涨、退水阶段的拟合精度,修正后来水预测的 NSE、KGE 等指标显著提升,水量偏差得到

有效控制,整体预测精度明显改善,可为水电站来水预测及调度决策提供更科学的技术支撑。
关键词:来水预测;贝叶斯模型平均;机器学习;Hydromad 模型;不确定性评估;金沙江梨园水电站
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

simulation
 

bias
 

in
 

hydrological
 

models
 

caused
 

by
 

insufficient
 

modeling
 

or
 

unmodeled
 

behaviors
 

under
 

complex
 

environmental
 

conditions,
 

an
 

inflow
 

forecasting
 

method
 

for
 

hydropower
 

stations
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

and
 

Bayesian
 

model
 

averaging
 

(BMA)
 

was
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

Hydromad
 

model,
 

the
 

inflow
 

and
 

residual
 

sequences
 

were
 

calculated;
 

three
 

machine
 

learning
 

models,
 

namely
 

random
 

forest
 

( RF)
 

model,
 

XGBoost
 

model,
 

and
 

support
 

vector
 

regression
 

( SVR)
 

model,
 

were
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

the
 

residuals.
 

Subsequently,
 

the
 

multi-model
 

prediction
 

results
 

were
 

fused
 

via
 

BMA
 

to
 

achieve
 

post-processing
 

error
 

correction
 

and
 

uncertainty
 

assessment
 

of
 

the
 

simulation
 

errors.
 

The
 

case
 

study
 

results
 

of
 

Liyuan
 

Hydropower
 

Station
 

on
 

Jinsha
 

River
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

fitting
 

accuracy
 

of
 

the
 

Hydromad
 

model
 

in
 

peak
 

flood
 

responses
 

and
 

the
 

rising
 

and
 

falling
 

water
 

stages.
 

After
 

correction,
 

indicators
 

of
 

inflow
 

prediction
 

such
 

as
 

NSE
 

and
 

KGE
 

are
 

significantly
 

improved;
 

the
 

water
 

volume
 

bias
 

is
 

effectively
 

controlled;
 

the
 

overall
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

obviously
 

improved.
 

This
 

method
 

can
 

provide
 

more
 

scientific
 

technical
 

support
 

for
 

inflow
 

forecasting
 

and
 

operational
 

decision-making
 

of
 

hydropower
 

stations.
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随着经济社会的发展,水资源利用效率不断提升,对水电站入库流量模拟和预报精度的要求也日益提

高[1] 。 水文模型在流域径流预测中扮演着关键角色,而准确的径流预报后处理对优化水电调度至关重

要[2-3] ,尤其在青藏高原等水能资源丰富的大江大河源区,水文模拟的偏差直接影响调度方案制定与水能利

用效率[4-5] 。 然而,由于降水过程具有高度复杂性和不确定性[6-8] 及存在建模不充分或未建模的问题,在汛

期或下垫面条件复杂的流域中[9] ,水文模型常常低估极端高流量事件的发生频率与强度[10-12] ,模拟结果存

在与实测值之间的系统性残差,尤其在复杂的降雨 融雪径流过程中更为明显,水电站来水预测工作仍面临

挑战。
近年来学者们开始关注基于残差的建模(即对水文模型模拟误差进行建模)方法[13-14] 。 残差是水文模

型模拟结果与实测数据之间的差异,蕴含了模型未能捕捉的过程信息。 通过对残差进行统计建模和预测,可
以在保留原有物理模型的基础上校正其模拟结果,从而提升预测精度。 然而,传统回归方法往往难以刻画残

差的非线性和时序性特征,因此亟须引入数据驱动方法对残差进行建模与修正,以提升预测的稳定性与可信

度。 例如:Li 等[15]将长短期记忆神经网络(LSTM)用于分布式水文模型的残差建模,成功削弱了残差的异方

差性并消除了几乎所有自相关结构;蒋晓蕾等[16]采用考虑误差异分布的 HRD 方法估计误差的概率分布,对
赣江流域开展了径流概率预报。 尽管上述机器学习方法和统计方法在提升水文模型精度方面取得了一定的

成效[17] ,但仍存在一定的局限性:一方面,残差误差的统计特征可能因时间、空间或来水条件而变化[18] ,传
统方法难以动态适应误差结构的变化;另一方面,不同方法的残差建模结果通常缺乏系统性的融合机制[19] ,
容易造成模型偏信或协同不足,从而影响径流预报精度。 对此贝叶斯方法为残差建模提供了一种更为灵活

且理论完备的处理框架,通过先验信息与观测数据,不断更新模型认知,从而获得更可信的预测结果。 在多

模型融合策略中,贝叶斯模型平均(Bayesian
 

model
 

averaging,
 

BMA) [20-23] 作为一种经典的贝叶斯集成方法,
能够在兼顾多个模型模拟能力的同时,为每个模型依据后验概率分配权重,实现信息的最优融合。 近年来,
该方法已被广泛应用于气象、水文等领域[24]的预报修正和不确定性量化。 例如:Zhao 等[25] 构建了基于完全

集合经验模态分解和 BMA 方法的降水集合预测模型( CEEMDAN-BMA),并在北京和广州站的月降水预估

中取得了良好效果;周婷等[26]利用 BMA 对 3 种机器学习模型的中长期日径流预测结果进行融合,并开展预

测不确定性评估,结果显示,经 BMA 融合后的模型较单一模型具备更高的预测精度。 然而,当前 BMA 应用

多集中于对流量或降水结果的直接后处理,面向残差修正的融合策略尚未得到深入研究。 因此,开展基于

BMA 方法的水文模型残差建模与融合修正研究,尤其是通过集成多种机器学习模型捕捉残差的非线性特

征[27] ,并在此基础上进行来水预测的不确定性评估,可提升 BMA 在修正模拟误差和提高来水预测精度方面

的应用能力。
本文基于 Hydromad 模型的模拟结果构建残差序列,利用多种机器学习模型对残差序列进行预测,并通

过 BMA 方法对预测结果进行融合修正,从而提升来水预测精度并实现不确定性评估。

1　 基于机器学习的水文模拟残差订正与 BMA 融合方法

本文基于自动优化率定的 Hydromad 模型生成的模拟径流结果,提取其与实测径流之间的残差序列,构
建融合滞后特征的机器学习残差订正模型,以当前降水量、气温、模型模拟流量与历史残差信息作为输入特

征,分别采用随机森林(RF)、XGBoost 和支持向量回归(SVR)3 种回归模型对残差进行预测。 所有模型均在

训练集上进行训练,并在测试集上评估其预测性能。 随后,采用 BMA 方法融合 3 种模型预测的结果,以各模

型在测试集上的性能作为先验概率,并结合模型残差的似然函数计算后验权重。 在此基础上,对验证集数据

的预测采用加权融合策略,生成残差预测值,与原模型模拟值叠加从而获得修正后的来水预测值,并通过模

型融合过程中样本方差的估算获得不确定性区间,给出残差预测的上下界,从而实现对水电站来水过程不确

定性的定量评估。
1. 1　 基于 Hydromad 模型的径流预测

IHACRES 模型是一个集总式径流模型,通过将实测降雨转化为有效降雨,再由线性水库模块生成径流,
适用于资料有限流域的径流模拟与预测。 该模型对数据需求低,输入参数少且模拟精度高,可反映不同气候

条件下的流域响应,在不同干湿气候区得到广泛应用[28-30] ;缺点是物理机制简单,对强人类活动干扰的流域

预测精度有限。 本文采用由 Andrews 等[31]开发的 Hydromad 模型进行径流预测,该集成模型包含多个模型,

29
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如 IHACRES 和度日因子模型[32] ,并支持多模型的集成和参数自动优化率定。 其中,度日因子模型基于气温

与融雪量的线性关系,假设气温高于阈值时,积雪按一定“度日因子”融化,融水进入产流过程,适用于以积

雪融水为主要补给的高寒山区,尤其是在缺乏详细能量平衡数据时。 Hydromad 模型的主要模块与参数物理

意义见表 1。

表 1　 Hydromad 模型主要模块及参数

Table
 

1　 Main
 

modules
 

and
 

parameters
 

of
 

Hydromad
 

model

模块 参数 单位 物理意义

非线性产流

线性汇流

融雪

τw d 参考温度下流域变干速率

f ℃ 变干速率的温度调节因子

C mm 流域水量平衡系数
αq 快速径流消退系数
αs 慢速径流消退系数
βq 快速径流洪峰响应系数
Tmelt ℃ 融化阈值
cs 融雪修正系数
kd mm·℃ / d 融化度日因子
kf mm·℃ / d 再冻结度日因子

r 液态水消退系数

1. 2　 基于滞后特征的机器学习模型

为对 Hydromad
 

模型产生的残差进行修正,本文

引入 3 种机器学习模型对模拟残差进行预测。
a.

 

RF 模型[33] 。 RF 是一种基于决策树集成的非

参数回归模型,通过构建多个决策树并对其结果进行

平均以提升预测性能和稳定性。 它在处理非线性关

系、多变量输入及高噪声数据方面具有良好的鲁棒性,
同时能有效缓解过拟合问题。

b.
 

XGBoost 模型。 XGBoost
 

是一种高效的梯度提

升树模型,采用加权迭代的方式逐步拟合残差项,从而

提升整体预测精度。 它在建模过程中引入正则化项,
具有良好的泛化能力,适用于对水文模型中的系统误

差进行建模。
c.

 

SVR 模型[34] 。 SVR 通过引入核函数将输入特征映射到高维空间,并在该空间中构造最优回归超平

面。 SVR 能够有效捕捉非线性关系,且对异常值不敏感,适用于对具有一定波动性的流量残差序列进行建模。
为评估各模型残差预测精度,本文采用平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)和决定系数(R2 )作为误

差评价指标。
1. 3　 基于 BMA 的水电站来水预测方法

为综合上述 3 种机器学习模型对残差的预测能力,本文引入 BMA 方法对残差预测结果进行融合。 该方

法在保留各模型信息贡献的基础上,依据其预测能力进行加权,从而提升总体预测的稳健性与准确性。 设第

t 天第 m 个残差模型预测的残差为 ε̂mt,对应的后验概率权重为 wm,融合残差预测值 ε̂t 表示为:

ε̂t = ∑
3

m = 1
wm ε̂mt (1)

　 　 模型的后验概率权重 wm 由其先验概率 Pm 与似然函数 Lm 共同确定:

wm =
PmLm

∑
3

j = 1
P jL j

(2)

式中:P j、L j 分别为求和项中第 j 个残差模型的先验概率和似然函数。 先验概率 Pm 基于各模型在测试集上

的决定系数 R2 归一化得到:

Pm =
R2

m

∑
3

j = 1
R2

j

(3)

式中:R2
m 为第 m 个残差模型在测试集上的决定系数;

 

R2
j 为求和项中第 j 个残差模型在测试集上的决定系

数。 模型似然函数 Lm 假设残差服从正态分布 N(μm,σ2
m),可由下式表示:

Lm = ∏
n

t = 1

1
　

2πσ2
m

exp -
εt - ε̂mt( )2

2σ2
m

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(4)

式中:εt 为实际残差;􀭵μm、σ2
m 分别为机器学习模型残差的均值与方差;n 为测试集中残差观测的总天数。

将融合残差与 Hydromad 模型模拟值叠加,可得修正后的预测流量 Q̂corr,t:

Q̂corr,t =Qsim,t + ε̂t (5)

式中:Q̂corr,t 为修正后的预测流量,m3 / s;Qsim,t 为修正前的模拟流量,m3 / s。 同时,为评估预测结果的不确定
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性,引入残差方差融合估计,综合 3 个模型预测残差的方差可得水电站径流预测不确定性范围:

σ2 = ∑
3

m = 1
w2

mσ2
m (6)

Qcl,t = Q̂corr,t - 1. 96σ

Qcu,t = Q̂corr,t + 1. 96σ{ (7)

式中:σ2 为 BMA 融合预测残差的总体方差;σ 为 BMA 的标准差;Qcl,t、Qcu,t 分别为第 t 天校正径流预测值

95%置信区间的下界和上界。

图 1　 研究区地理位置及高程分布

Fig. 1　 Geographical
 

location
 

and
 

elevation
 

distribution
 

of
 

study
 

area

2　 实例分析

2. 1　 研究区概况

金沙江梨园水电站以上流域(26°38′N ~ 35°53′N,
90°34′E ~ 100°24′ E) 地处青藏高原中东部,流域面积

21. 42 万 km2,占金沙江流域面积的 42. 7%,是该流域主

要的产流区,水能资源丰富。 流域地势呈北高南低,平均

海拔 4 500 m 以上,气候类型为高原大陆性气候,境内涵

盖半湿润和半干旱区。 水系发育良好,多年平均降水量

为 452. 6 mm,多年平均气温为 1. 5℃ 。 由于地理位置和

气候条件的独特性,流域内降水形式具有显著的季节性

规律:非汛期以降雪为主,夏季降水集中且丰沛。 然而,
由于横断山脉的阻隔作用,研究区属于少雨区,尤其是玉

树巴塘河口至石鼓区间的金沙江纵向河谷地带,降水量

的空间分布较为不均匀,这增加了水电站径流模拟与预

测的难度。 流域概况如图 1 所示。
2. 2　 数据来源及预处理

本文采用的输入数据包括日尺度降水、气温和实测入库流量,用于驱动 Hydromad 模型并构建残差建模

数据集。 降水和气温数据来源于国家气候中心研发的气候系统模式 CMA_CPSv3( https: / / data. cma. cn / ),
经国家气候中心降尺度处理后,时间分辨率为 1 d,空间分辨率为 0. 05°×0. 05°;日径流数据来源于梨园水电

站实测入库流量。 采用双线性插值法计算流域面平均降水量和气温。
选取 2010—2022 年的日尺度观测数据进行建模与验证,采用纳什效率系数(NSE)和克林 古普塔效率

系数(KGE)评价模型模拟性能,其中 NSE 反映模拟值与实测值的整体拟合程度,KGE 综合衡量相关性、偏差

和变异性。 模型 NSE 为 0. 91,KGE 为 0. 89,模型参数率定结果如下:τw = 25 d,f = 1. 34℃ ,C = 0. 55 mm,αq =
0. 96,αs = 0. 99,βq = 0. 545,Tmelt = 0℃ ,cs = 0. 8,kd = 5. 5 mm·℃ / d,kf = 0. 361 mm·℃ / d,r = 0。 将 2011—
2020 年作为 3 种机器学习模型的训练与测试期(按照 7 ∶ 3 比例划分),用于训练和测试 RF、XGBoost 和 SVR

 

3 种模型;2021—2022 年作为验证期,采用 MBA 方法对预测残差进行加权融合,进一步完成对模拟误差的校

正,并评估修正后来水预测结果的不确定性。
2. 3　 机器学习模型残差预测结果

表 2　 3 种机器学习模型测试期残差预测性能

Table
 

2　 Residual
 

prediction
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

during
 

testing
 

period

模型 MAE / (m3 / s) MSE / (m3 / s) 2 R2

RF 289. 69 186 784. 47 0. 78
XGBoost 283. 34 177 742. 00 0. 79

SVR 357. 94 232 110. 40 0. 53

　 　 为评估不同机器学习模型对 Hydromad 模型残差

的预测能力,本文在训练完成后选取测试期数据进行

精度验证与对比分析,3 种机器学习模型的残差预测

性能如表 2 所示。 由表 2 可知,XGBoost 模型表现最

优,R2 为 0. 79,RF 模型次之,且性能表现与 XGBoost
相近,R2 为 0. 78,而支持向量机模型的性能最差,R2

仅为 0. 53。
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图 2　 不同机器学习模型预测残差与实际残差对比

Fig. 2　 Comparison
 

between
 

predicted
 

residuals
 

of
 

different
 

machine
 

learning
 

models
 

and
 

actual
 

residuals

图 2 为 3 种机器学习模型在测试期对 Hydromad 模型

模拟残差的预测结果与实际残差对比,可以看出,RF 模

型和 XGBoost 模型整体上能够较好地拟合残差的时序变

化趋势,有效捕捉残差的波动,预测曲线与真实值在大多

数低值区以及大部分高值区较为贴合。 而 SVR 模型的预

测存在明显高频震荡现象,且在多个峰值和突变点附近

拟合误差较大。 此外,相较于 RF 模型,XGBoost 模型在部

分极值时段的拟合略好,表现出更强的泛化能力,例如在

第 319 步时,XGBoost 模型的模拟值远高于 RF 模型和

SVR 模型,与实际残差更为贴近;而 SVR 模型对非线性残

差响应不足,难以准确捕捉复杂结构误差。 综合残差时

序趋势与表 2 中指标值可知,XGBoost 模型在残差预测中

综合性能最佳,其次为 RF 模型,SVR 模型拟合能力相对

有限。
2. 4　 BMA 方法残差融合结果及水电站来水不确定性分析

为提升残差预测的稳健性并对预测结果的不确定性进行量化,以 3 种机器学习模型在测试期中的性能

表现(R2)作为先验概率,根据式(3)计算得到 RF 模型、XGBoost 模型和 SVR 模型的先验概率分别为 0. 373、
0. 376、0. 251。 为估计模型的似然函数 Lm,本文在高斯误差假设下,使用 2021—2022 年验证期中各机器学

习模型的残差序列,分别拟合其误差分布。 假设各机器学习模型预测误差服从独立同分布的正态分布,则似

然函数可表示为预测误差在该分布下的联合概率密度函数积。 图 3 为 3 种机器学习模型残差误差分布直方

图及正态分布拟合结果。

图 3　 不同机器学习模型残差误差分布直方图

Fig. 3　 Histogram
 

of
 

residual
 

error
 

distribution
 

of
 

different
 

machine
 

learning
 

models

从图 3 可以看出,RF 模型与 XGBoost 模型的残差误差分布基本呈对称性,拟合曲线形态接近正态分布,
均值分别为-2. 25 m3 / s 和-0. 21 m3 / s,标准差分别为 113. 05 m3 / s 和 126. 30 m3 / s,二者在残差预测中波动较

小,误差集中度较高。 而 SVR 模型的残差误差分布较为离散,拟合正态分布曲线宽而扁平,标准差达

272. 08 m3 / s,远高于其他两个模型,且均值偏正,表明其预测结果在多个时间步存在系统性高估。
在验证期(2021—2022 年)中,为评估这 3 种模型在水电站来水预测中的表现,进一步采用 BMA 方法对

其残差预测结果进行加权融合。 由于 BMA 方法综合考虑模型的先验能力与残差误差的置信程度,根据

式(2)计算得到 RF 模型、XGBoost 模型和 SVR 模型的贝叶斯后验概率权重分别为 0. 393、0. 401、0. 206。
图 4 为残差预测结果及其 95%置信区间,可以看出,BMA 融合残差在大多数时间步上能够较好地模拟真实

残差的变化趋势,尤其在残差波动剧烈的时段(如第 250 ~ 300 步和第 600 ~ 650 步),模型仍能保持稳定拟合

能力,表明 BMA 融合残差具有较高可信度。
图 5 为 2021—2022 年验证期内梨园水电站来水模拟值与实测值的对比,可以看出,Hydromad 模型模拟

结果在大部分时间段能够捕捉来水过程的总体趋势,但在多个高流量阶段,特别是丰水期,存在明显滞后或

偏低现象,反映出一定的系统性偏差。 经 BMA 融合残差修正后,流量过程线在绝大多数时间段内更接近实
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测值,尤其是在 4 次主要洪峰过程(2021 年 7 月中旬和 8 月下旬、2022 年 6 月下旬和 9 月上旬)中,BMA 融

合残差在峰值响应、涨落趋势和退水过程上均较 Hydromad 模型拟合更为精细。 相比初始模拟值的“矮胖”
滞后特性,BMA 融合方法能够更灵敏地反映实测流量的快速变化过程,增强了模型对极端来水事件的捕捉

能力。

图 4　 残差预测结果及其 95%置信区间

Fig. 4　 Residual
 

prediction
 

results
 

and
 

their
 

95%
 

confidence
 

intervals

图 5　 梨园水电站来水模拟值与实测值对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

inflow
 

simulated
 

and
 

measured
 

value
 

of
 

Liyuan
 

Hydropower
 

Station

表 3　 BMA 方法修正前后 Hydromad 模型预测性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

of
 

Hydromad
 

model
 

before
 

and
 

after
 

correction
 

by
 

BMA
 

method
 

BMA 方法 NSE KGE PBIAS / %

修正前 0. 832 0. 866 4. 05
修正后 0. 983 0. 987 -0. 03

　 　 选取水文领域常见的 NSE、KGE 以及百分比偏

差(PBIAS)作为评价指标,结果(表 3)显示,经 BMA
融合残差对原模拟值修正后,NSE 由 0. 832 提高至

0. 983,KGE 由 0. 866 提升至 0. 987,说明该方法在

拟合精度、相关性、一致性等方面均表现出更强的模

拟能力;同时,PBIAS 由原始模型的 4. 05%显著降低

至-0. 03%,表明系统性偏差被有效消除,预测结果

在整体水量控制上更为准确。
综上研究结果表明,3 种机器学习模型对 Hydromad 模型残差序列的预测性能呈现较大差异,XGBoost 模

型在 MAE、MSE 和 R2 等评价指标中均表现最优,RF 模型次之,SVR 模型的模拟残差波动相对较大,预测性

能相对较弱。 综合利用 XGBoost 模型的强非线性拟合能力和 RF 模型的稳健性,并减少 SVR 模型在高频波

动区段的误差,可以显著提升来水预测精度。

3　 结　 语

本文提出了一种融合机器学习模型与贝叶斯模型平均的水电站来水预测方法,并以金沙江梨园水电站

2021—2022 年实测数据为例进行了残差建模修正与水电站来水预测不确定性评估。 评估结果表明:①3 种

机器学习模型在残差预测中表现出不同的性能特征,其中 XGBoost 模型对复杂非线性残差拟合能力较强,
RF 模型具有较好的稳健性和泛化能力,SVR 模型在高频波动区段易产生误差,BMA 融合方法能够综合不同

模型的预测优势,降低预测误差;②验证期内 BMA 融合残差修正结果在多个洪峰时段具有较好的响应能力,
可识别复杂误差结构,提高水电站来水模拟精度,为水库调度提供更可靠的预测依据。

本文方法具有较强的通用性,可应用于任意水文模型的残差序列处理,并可进一步拓展至其他机器学习

方法。 但 BMA 方法权重分配受验证期数据质量和规模影响,未来可通过引入多源观测数据并开展跨区域、
多情景的验证,进一步提升模型的适用性与推广潜力。
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