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基于集成学习模型的非平稳月径流预报

康　 艳1,2,程　 潇1,2,陈沛如1,2,向　 悦1,2,张芳琴1,2,宋松柏1,2

(1. 西北农林科技大学水利与建筑工程学院,陕西 杨凌　 712100;
2. 西北农林科技大学旱区农业水土工程教育部重点实验室,陕西 杨凌　 712100)

摘要:针对变化环境下月径流序列的非平稳性日益加剧,传统径流预报模型采用普通学习算法的局

限性,基于 Bagging 和 Boosting 集成学习算法,构建了随机森林(RF)、梯度提升决策树(GBDT)和轻

梯度提升机(LightGBM)3 种集成学习模型,融合弹性网(EN)和变分模态分解(VMD),建立 VMD-
EN-RF、VMD-EN-GBDT 和 VMD-EN-LightGBM 非平稳月径流组合预报模型,并以黄河流域实测月

径流为研究对象,评估预报结果的不确定性。 结果表明:单一集成学习模型能够提供可靠的预报结

果,适用于非平稳月径流预报;融合 VMD 和 EN 的集成学习模型预报性能较单一集成学习模型有

了显著提高,纳什效率系数提升了 15% ~20% ,均方根误差降低了 30% ~ 40% ;基于 Boosting 集成

方法构建的集成学习模型优于 Bagging 集成方法,其中 VMD-EN-LightGBM 预见期 3 月内的预报效

果优于 VMD-EN-RF 和 VMD-EN-GBDT,在 90%置信度的区间预报覆盖率高于 90% ,表现出良好的

性能。
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Non-stationary monthly runoff forecast based on ensemble learning model∥KANG Yan1,2, CHENG Xiao1,2, CHEN
Peiru1,2, XIANG Yue1,2, ZHANG Fangqin1,2, SONG Songbai1,2 (1. School of Water Resource and Architectural
Engineering, Northwest A&F University, Yangling 712100, China; 2. Key Laboratory of Agricultural Soil and Water
Engineering in Arid and Semiarid Areas, Ministry of Education, Northwest A&F University, Yangling 712100, China)
Abstract: In view of the increasing non-stationary of monthly runoff series under changing environment, the limitation of
ordinary learning of traditional runoff forecasting models, and the accurate runoff forecasting is facing new challenges, the
research on forecasting consistent with the changing characteristics of the runoff series has been carried out. Based on
Bagging and Boosting integrated learning algorithms, three integrated learning models, namely random forest ( RF),
gradient boosting decision tree (GBDT) and light gradient boosting machine (LightGBM), are constructed. Integrated with
elastic net (EN) and variational mode decomposition (VMD), combined forecasting models of VMD-EN-RF, VMD-EN-
GBDT and VMD-EN-LightGBM non-stationary monthly runoff are established. The measured monthly runoff of the Yellow
River Basin is taken as the research object to evaluate the uncertainty of the forecasting results. The results show that the
single ensemble learning model can provide reliable forecasting results and is suitable for complex monthly runoff
forecasting. The prediction performance of the integrated learning model integrating VMD and EN is significantly improved
compared with the single integrated learning model. The Nash efficiency coefficient is increased by 15% ~ 20% , and the
root mean square error is reduced by 30% ~40% . The ensemble learning model built based on Boosting is better than that
built based on Bagging. Among them, the prediction effect of VMD-EN-LightGBM within 3-month forecast period is better
than that of VMD-EN-RF and VMD-EN-GBDT, and the coverage rate is higher than 90% in the 90% confidence interval,
showing good performance.
Key words: monthly runoff forecast; ensemble learning algorithm; elastic net; variational mode decomposition; Yellow
River Basin
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　 　 黄河流域水资源匮乏问题突出,精确预报河川

径流可为流域水资源规划和管理提供依据,有效促

进黄河流域生态保护和高质量发展。 流域内不同地

区气候差异显著,且人类活动对径流扰动强烈,径流

的随机性和非平稳性日益加剧,径流预报面临新的

挑战,科学精确的径流预报模型成为研究热点[1]。
国内外学者构建了许多水文模型用于径流预报,可
大致分为两类:一类是过程驱动模型,另一类是数据

驱动模型[2]。 过程驱动模型关注水文循环的物理

机制[3],但建模过程复杂、模型参数不易确定、输入

数据量大。 基于水文统计学的数据驱动模型受平稳

性和线性假设的约束,只能提供有限的模拟精

度[4-5];基于机器学习的数据驱动模型能够捕捉变

量之间的非线性信息,获得准确的径流预报[6-7],如
Zuo 等[8]利用 LSTM 神经网络构建了可预测高度非

平稳径流的预报模型。 这些径流预报模型依赖个体

学习器的普通学习,适用于不同的数据,且受限于个

体学习器的模拟性能,泛化能力往往不如多学习器

的集成。 基于多学习器的集成学习模型克服了传统

径流预报模型面临的统计问题和计算问题,在径流、
地下水、洪水和干旱模拟研究中取得了较好的效

果[9]。 随机森林( random forest,RF)是集成学习的

代表模型之一,RF 基于 Bagging 集成学习算法,在
预测地表水文过程时获得了较传统机器学习模型更

低的误差和更高的稳定性[10-11]。 与 RF 不同,梯度

提升决策树( gradient boosting decision tree,GBDT)
模型采用 Boosting 集成学习算法,学习时更关注被

前一个学习器错误预测的样本,以弥补前者不足,有
利于减少偏差和方差,提高预测精度[9]。 轻梯度提

升机(light gradient boosting machine,LightGBM)作为

GBDT 模型的改进模型,具有运算快速、准确度高、
内存占用低等优点,受到了广泛关注,被应用于电

力、交通等多个领域[12-13],应借鉴到水文领域,以为

时空异质性较强的大尺度流域的径流预报提供新方

法。 由于流域水循环的复杂性,水文预报存在不确

定性,借助数据驱动模型开展径流预报属于确定性

预报方法,无法刻画不确定性演化特征[14]。 考虑径

流预报误差是不确定性的一种表现,可采用非参数

估计对其分布近似拟合,进而量化径流预报的不确

定性。 目前,众多研究集中于传统径流预报模型开

展径流预报研究,缺乏对 RF、GBDT、LightGBM 等多

种集成学习模型的综合探讨及其预报不确定性分

析,集成学习算法在水文预报领域的潜力还有待深

入探索。
合理的预报因子有助于集成学习模型建立输入

和输出之间的最优关系,进而提高模型精度和计算

速度。 常用的岭回归、最小绝对收缩和选择算法

( least absolutely shrinkage and selection operator,
Lasso) 等嵌入式选择方 法 具 有 较 好 的 筛 选 效

果[15-16]。 正则化方式有 L1 和 L2 两种,运用不同的

方式会对特征系数产生不同的影响,L1 正则化会产

生稀疏解,而 L2 使特征系数接近 0。 岭回归采用L2
正则化对特征系数进行压缩,但无法产生稀疏解;为
了弥补岭回归的不足,Lasso 以L1为惩罚项使弱相关

特征的系数压缩为 0,选择出强相关特征,如 Chu
等[17]利用 Lasso 识别关键预报因子,有效地提高了

模型的预测精度。 但预报因子之间关系复杂,且具

有不可忽视的相依性[18],Lasso 存在不能处理多重

共线性问题的缺陷[19],可能无法有效分析相依月径

流序列。 为了克服这一缺点,Zou 等[20] 提出的弹性

网(elastic net,EN)结合了L1和L2正则化的优点,在
稳定产生稀疏解的同时,又能保证复共线性[21]。
EN 法选择的预报因子具有明确的物理意义,可解

释性强[22],受到了各领域学者的关注,但其对水文

预报因子的识别能力还有待研究。
集成学习算法关注高误差预测样本,但同时也

会导致对噪声敏感、模型泛化能力低等问题[23]。 分

解技术对消除径流序列的噪声具有积极作用[24]。
小波变换在径流分解中应用较为广泛,可以对频域

和时域多尺度分析,但分解效果取决于母小波的选

择和分解层数,受人为因素影响较大[25];经验模态

分解(empirical mode decomposition,EMD)自适应性

强,分解前无须设定任何基函数,但容易产生模态混

叠问题; 集合经验模态分解 ( ensemble empirical
mode decomposition,EEMD)是基于 EMD 改进的信

号分解方法,通过加入高斯白噪声,有效避免了模态

混叠问题,但也存在重构后误差加大的风险[26-27]。
针对这些问题,Dragomiretskiy 等[28]提出的变分模态

分解( variational mode decomposition,VMD)是一种

自适应、完全非递归的分解方法,具有更好的噪声鲁

棒性、抗混叠能力和分解效果[29]。 研究表明序列分

解技术可以有效提升模型预报精度[2],现有研究多

考虑单一集成学习模型预报,未充分探讨融合分解

技术和预报因子识别方法对集成学习模型性能的

影响。
基于此,本文以黄河流域兰州站、头道拐站、龙

门站和高村站的实测月径流资料作为研究对象,将
EN 法、VMD 分解分别与 RF、GBDT、LightGBM 3 种

集成学习模型融合,构建非平稳月径流组合预报模

型,并借助核密度估计 ( kernel density estimation,
KDE)刻画预报的不确定性。 通过综合对比分析,
揭示集成学习模型对非平稳径流序列的预报能力,
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以期为变化环境下径流预报精度的提升提供新

思路。

1　 研究方法

1. 1　 VMD
VMD 是 Dragomiretskiy 等[28] 于 2014 年提出的

一种信号分解方法,其根据预设的模态数 K,将输入

信号分解为具有不同中心频率的有限带宽的模态分

量[30]。 VMD 的主要框架是变分问题的构建和求

解。 若原始径流序列为非平稳输入信号 y,y 被分解

为 K 个有限带宽的模态分量,同时每个模态分量的

估计带宽之和最小。 约束条件为所有模态分量之和

等于原始信号 y,变分约束表达式为

L({uk}, {wk}, λ) =

α∑
K

k = 1
‖∂t δ( t) + h

πt[ ]■ ukt{ }e -hwkt‖
2

2
+

‖yt - ∑
K

k = 1
ukt‖

2

2
+ 〈λ t, yt - ∑

K

k = 1
ukt〉　 　 　 (1)

采用交替方向乘子法对 uk 、 wk 和 λ 进行迭代

更新,直至满足式(2)的约束条件:

∑
K

k = 1

‖uk,p+1 - uk,p‖2
2

‖uk,p‖2
2

< ε (2)

式中: uk 为第 k 个模态; wk 为第 k 个模态的中心频

率; λ 为拉格朗日乘子; α 为二次惩罚项; ∂t 为函数

对时间的偏导; δ(·) 为狄拉克函数; h 为虚数单位;
t 为时间变量; ε 为精度收敛值; p 为迭代次数。
1. 2　 EN 法

EN 法是 Zou 等[20] 2005 年提出的嵌入式特征

选择方法,其既含有岭回归中的 L2 惩罚项,又含有

Lasso 中的 L1 惩罚项,因此,EN 在对特征系数同比

例压缩时,可以实现将部分特征系数压缩为 0 的目

的,并兼具岭回归和 Lasso 的优点[31]。 若响应变量

为 Y,解释变量为 X,EN 的表达式为

β
∧

= argmin(‖Y - Xβ‖2 + λ1 ‖β‖1 + λ2 ‖β‖2
2)
(3)

式中: β
∧

为压缩系数估计值; λ1 、 λ2 为正则化参数;

β 为压缩系数。 令 α1 =
λ1

λ1 + λ2
, λ′ = λ1 + λ2 ,式

(3)等价为

β
∧

= argmin{‖Y - Xβ‖2 + λ′[α1 ‖β‖1 +
(1 - α1) ‖β‖2

2]} (4)
式中: λ′ 为惩罚系数, α1 ‖β‖1 + (1 - α1) ‖β‖2

2

为 EN 的惩罚项。
EN 的惩罚项是岭回归和 Lasso 惩罚项的凸组

合,当 α1 = 0 时,EN 退化为岭回归,当 α1 = 1 时,
EN 退化为 Lasso。 EN 的惩罚力度与 λ′ 的取值有

关, λ′ 值越小,被选中的变量越多; λ′ 越大,惩罚力

度越大,被压缩为 0 的系数越多,被选中的变量越

少。 因此,需选择合适的 λ′ 使模型获得可靠的可解

释变量和精确的预报结果。 α1 和 λ′ 通过交叉验证

确定。
1. 3　 LightGBM

LightGBM 是基于 Boosting 算法的集成学习模

型[32],相较于 GBDT,LightGBM 采用梯度单边采样

技术和互斥特征捆绑方法提高模型训练效率和速

度[33]。 梯度单边采样技术认为梯度较大的数据对

信息增益的贡献大,它会选择出梯度较大的数据,对
梯度较小的数据随机采样,并赋予小梯度数据权重

补偿,使 LightGBM 在不改变原始数据分布的基础

上,更加关注训练不足的数据。 在高维特征稀疏空

间里,许多特征是互斥的,即两个特征不同时为 0。
互斥特征捆绑方法可以将互斥的特征捆绑在一起,
减少特征的维度,加快模型的训练速度,同时,
LightGBM 通过直方图算法将连续的数据离散化,遍
历离散的数据寻找最优分割点,代替了传统的预

排序。
若 D = {(X i, yi) | i = 1, 2, …, n },每一个输

入变量 X i 都是 s 维变量,决策树为 f ,可得 Light
GBM 表达式为

■V j(d) = 1
n

(∑ Xi∈Al
gi +

1 - a
b ∑ Xi∈Bl

gi)
2

nl,j(d)

é

ë
+

(∑ Xi∈Ar
gi +

1 - a
b ∑ Xi∈Br

gi)
2

nr,j(d)

ù

û
(5)

fP = ∑
P

p = 1
fp(X) (6)

其中

Al = Xi ∈ A:Xij ≤ d{ } 　 Ar = Xi ∈ A:Xij > d{ }

Bl = Xi ∈ B:Xij ≤ d{ } 　 Br = Xi ∈ B:Xij > d{ }

式中: V
~
(d) 为方差增益; j 为特征; d 为分裂点; g

为损失函数的负梯度方向; A 、 B 为数据子集, a 、 b
为对应比例; P 为树的数目; fp 为第 p 棵树。
1. 4　 KDE

KDE 属于非参数估计方法[34],不需要对误差

分布进行假设,避免了参数估计对分布假设不合理

的问题。 设 X1、X2、…、XN 是未知密度函数 f(x) 的

独立同分布随机变量, f(x) 的 KDE 为

FK = 1
Nl∑

N

i = 1
K x - X i

l
æ
è

ö
ø

(7)

式中:FK 为 KDE 值; N为数据容量; l为窗宽; K(·)
为核函数。
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在给定样本数据的情况下,KDE 的估计精度

取决于窗宽和核函数。 常用的核函数有三角核函

数、Epanechnikov 核函数、高斯核函数等。 高斯核

函数具有良好的可微性和光滑度[35] ,本文选用高

斯核函数,取渐进积分均方误差最小时的窗宽为

最优窗宽。
1. 5　 预报精度评价

选取纳什效率系数 ( Nash-Sutcliffe efficiency
coefficient,NSE) 和均方根误差 ( root mean squared
error,RMSE)作为确定性预报的精度评价指标。 选

取覆盖率 CR和平均相对带宽 RB作为概率区间预报

的精度评价指标[36],计算公式为

CR = 1
n∑

n

i = 1
ci (8)

RB = 1
n∑

n

i = 1

Ui - Li

yi

æ
è

ö
ø
× 100% (9)

式中: yi 为实测值; ci 为布尔量,若 yi 处于置信区间

内,则 ci = 1,否则为 0; Ui 为区间上限; Li 为区间

下限。

2　 实例应用

2. 1　 研究区概况

黄河发源于巴颜喀拉山脉,依次流经青海、四川、
甘肃、宁夏、内蒙古、陕西、山西、河南和山东 9 个省区,
干流全长约 5464 km,流域面积达79. 5 万 km2 [37-38]。 流

域自西向东横跨青藏高原、内蒙古高原、黄土高原和黄

淮海平原,地势西高东低,高差较大。 受大气环流和季

风环流的影响,流域内气候差异显著,大致可分为干

旱、半干旱和半湿润气候。 流域冬干春旱,夏秋多雨,
多年平均年降水量约为 450 mm,且时空分布不均,全
年降水量的 60% ~75%集中在 6—9 月[39]。 近几十

年来,径流年际年内分配差异增加,空间分布不均匀

性增大[40-41]。
采用黄河流域兰州、头道拐、龙门和高村 4 个水

文站 1956—2016 年实测月径流资料进行分析。 气

候变化和河道取水增加、实施水土保持措施、修建水

利水电工程等高强度的人类活动对流域水文情势扰

动显著,流域下垫面发生变化,极端水文事件的发生

频率和严重程度加大,月径流的季节周期和年周期

弱化[42],径流序列的复杂性和非平稳性更加突出。
在变化环境下,4 个水文站的径流序列均有显著减

少趋势,兰州站径流序列在 1986 年发生突变,其余

3 站径流序列在 1990 年发生突变[43]。 为有效捕捉

变异点后的径流变化特征,划分 1956—2006 年为训

练期、2007—2016 年为检验期。

2. 2　 单一集成学习模型

构建模型之前,需对径流数据进行规范化处理。
数据挖掘和分析过程要求数据呈正态化,Box-Cox
变换可以在不丢失原始序列信息的基础上,消除实

测径流数据呈偏态分布的影响,具有较好的正态变

换效果,因此,采用 Box-Cox 变换将初选预报因子

(预报月前 1 ~ 12 月的月径流 xt -1、 xt -2、 …、 xt -12 )
转换为正态分布。 图 1 为兰州站预报因子 xt -1、
xt -2、 xt -3、 xt -4 正态变换前后的直方图。

(a) 转换前

(b) 转换后

图 1　 兰州站预报因子的 Box-Cox 正态变换结果

Fig. 1　 Box-Cox transformation of predictors at Lanzhou
hydrological station

正态变换后的预报因子对预报径流的影响程度

各不相同,利用相关系数 R 分析预报径流与预报因

子之间的相关性。 R < 0. 4 为低线性相关,0. 4 ≤

R <0. 7 为显著相关,0. 7 ≤ R < 1 为高线性相

关,取 R ≥ 0. 4 的预报因子作为关键预报因子。
根据相关系数法筛选的关键预报因子如图 2 所示。

将筛选的关键预报因子分别作为 RF、GBDT 和

LightGBM 的输入,利用训练期月径流数据构建径流

预报模型。 借助网格搜索算法确定径流预报模型的

最优参数组合。 网格搜索算法最早被用于优化支持
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图 2　 相关系数法筛选关键预报因子

Fig. 2　 Screening of key predictors based
on correlation coefficient

向量机,本质上是一种穷举搜索算法,其可将各个参

数的可能取值进行排列组合,排列组合的结果生成

“网格”,遍历所有的参数组合进行寻优,同时结合 k
折交叉验证,每次选择 k - 1 组数据作为训练集,剩
余的一组数据作为验证集,评估模型效果,如此反复

更换验证集,直至每一组数据均作为验证集被预报

过,模型训练结束[44-45]。 各个模型的参数寻优结果

如表 1 和表 2 所示。 将检验期的关键预报因子输入

训练好的模型中,得到检验期径流预报结果。 单一

集成学习模型在检验期的径流预报效果如表 3
所示。

表 1　 RF 和 GBDT 模型的最优参数取值

Table 1 Optimal parameter values of RF and GBDT models

水文站 模型 n_estimators max_depth random_state

兰州站

头道拐站

龙门站

高村站

RF 110 7 2
GBDT 100 3 6
RF 80 8 4

GBDT 70 2 3
RF 150 13 7

GBDT 50 3 8
RF 110 8 10

GBDT 50 3 1

表 2　 LightGBM 模型的最优参数取值

Table 2 Optimal parameter values of LightGBM model

水文站 n_estimators max_depth colsample_
bytree reg_lambda learning_rate

兰州站 140. 00 2. 00 0. 80 0. 60 0. 05

头道拐站 90. 00 1. 00 0. 93 1. 00 0. 10

龙门站 80. 00 8. 00 0. 95 0. 90 0. 06

高村站 90. 00 4. 00 0. 96 0. 40 0. 04

由表 3 可见,4 个水文站的 NSE 不低于 0. 620,
RMSE 不高于 6. 300 亿 m3,RF 和 GBDT 模型的预报

效果略优于 LightGBM 模型。 总体来说,3 个集成学

习模型的预报精度尚可。 集成学习模型的学习器是

决策树,决策树属于有监督学习范畴,其将对象与属

表 3　 检验期单一集成学习模型月径流预报效果评价

Table 3　 Evaluation on effect of monthly runoff
prediction of single ensemble learning models

during verification period

模型

NSE RMSE / 亿 m3

兰州
站

头道
拐站

龙门
站

高村
站

兰州
站

头道
拐站

龙门
站

高村
站

RF 0. 627 0. 824 0. 805 0. 793 6. 290 3. 536 3. 825 5. 107
GBDT 0. 710 0. 803 0. 794 0. 804 5. 540 3. 750 3. 934 4. 967

LightGBM 0. 700 0. 758 0. 797 0. 794 5. 636 4. 150 3. 908 5. 098

性之间的映射关系表现为树状结构,每棵树由节点

和分支组成,被认为具有处理高度非线性问题的能

力[46],因此在预报径流序列时更有优势。 通过

Bagging 或 Boosting 集成学习算法集合多棵决策树,
可以得到更优越的模型性能,结果验证了集成学习

模型预报黄河流域径流的有效性。
2. 3　 融合 EN 的集成学习模型

EN 法筛选预报因子的关键在于 α1 和 λ′ 的选

择,本文利用 10 折交叉验证确定参数的取值。 为避

免岭回归算法带来的过拟合问题, α1 的取值范围为

[0. 5, 1),对于确定的 α1 ,基于 MSE 准则计算 λ′ ,
取 MSE 最小时的 λmin 作为 α1 对应的 λ′ 。 EN 各个

参数的取值如表 4 所示。
表 4　 EN 的参数取值

Table 4　 Parameter values of EN

水文站 α1 λmin

兰州站 0. 500 0 0. 000 4
头道拐站 0. 500 0 0. 000 7
龙门站 0. 500 0 0. 000 2
高村站 0. 500 0 0. 000 4

预报因子的压缩系数随 λ′ 的变化轨迹如图 3
所示。 当 λ′充分大时,4 个水文站只有 xt -1 被选择,
其他预报因子均被剔除,说明 xt -1 对预报径流的影

响深刻,二者相关性强;随着 λ′ 的减小,惩罚力度变

弱,被压缩为 0 的系数越来越少,与预报径流相关的

预报因子被依次选择。 依据 MSE 准则, λ′ = λmin 时

系数不为 0 的预报因子为关键预报因子,将关键预

报因子输入集成学习模型,获得预报径流。 融合 EN
的集成学习模型在检验期的径流预报效果评价如表

5 所示。
由表 5 可见,融合 EN 的集成学习模型的径流

预报效果较单一集成学习模型有所提升。 总体而

言,EN-RF 较 RF,NSE 提高了约 1. 52% ,RMSE 降低

了约 0. 29% ; EN-GBDT 较 GBDT, NSE 提高了约

1. 25% ,RMSE 降低了约 1. 52% ;EN-LightGBM 较

LightGBM,NSE 提高了约 3. 19% ,RMSE 降低了约

5. 19% ,表明有效输入可以提高模型的预报精度。
·921·



　 　 　 　

(a) 兰州站
　 (b) 头道拐站

(c) 龙门站
　 (d) 高村站

图 3　 预报因子的压缩系数随 λ′的变化轨迹

Fig. 3　 Variation track of compressibility coefficient of predictors with λ′

表 5　 检验期融合 EN 的集成学习模型月径流预报效果评价

Table 5　 Evaluation on effect of monthly runoff prediction of ensemble learning models integrated with EN
during verification period

模型
NSE RMSE / 亿 m3

兰州站 头道拐站 龙门站 高村站 兰州站 头道拐站 龙门站 高村站

EN-RF 0. 680 0. 794 0. 807 0. 801 5. 825 3. 536 3. 811 5. 015
EN-GBDT 0. 746 0. 800 0. 818 0. 782 5. 190 3. 750 3. 701 5. 241

EN-LightGBM 0. 718 0. 819 0. 802 0. 806 5. 467 4. 150 3. 860 4. 949

融合 EN 之后,基于 Boosting 算法的集成学习模型优

于基于 Bagging 算法的集成学习模型,兰州站、头道

拐站、龙门站和高村站的最优模型分别为 EN-
GBDT、EN-LightGBM、EN-GBDT 和 EN-LightGBM。

由此可见,EN 法识别的预报因子有效地提高

了预报精度和模型稳定性,在预报因子较少的情况

下模型仍能提供准确的径流预报。 EN 采用 L1 和

L2 联合惩罚,在确保组效应的同时,可以达到准确

筛选关键预报因子的目的,减少冗余或无关因子对

模型的干扰,有助于提高集成学习模型的预报精度。
有效的预报因子筛选方法可以解决维数灾难和过拟

合问题,还可以降低噪声影响[47]。 因此,融合 EN
的集成学习模型获得了较单一集成学习模型更好的

预报效果。
2. 4　 融合 VMD 和 EN 的集成学习模型

利用 VMD 分解将各水文站的实测径流分解为

不同频率的子序列。 VMD 的参数有惩罚因子 α 、模
态个数 K 、收敛条件 ε 和噪音容限 τ 。 其中最重要

的是 K , K 过小会导致原始序列的信息丢失, K 过

大会使不同的子序列包含相同的频率,为获得合理

的 K 值,通过传统的 EMD 分解方法确定 K 取为 8,
其他参数取默认值[48]。 VMD 分解得到的各子序列

的关键预报因子采用 EN 法确定,将关键预报因子

输入构建好的模型,得出各个模型在检验期的月径

流预报结果。 融合 VMD 和 EN 的集成学习模型在

检验期的月径流预报效果评价如表 6。
由表 6 可见,与未使用分解技术相比,融合

VMD 的集成学习模型均获得了令人满意的预报效

果,模型性能有了不同程度的提升。 与 EN-RF 相

比,VMD-EN-RF 的 NSE 提高了约 16. 78% ,RMSE
降低了约 30. 77% ;与 EN-GBDT 相比, VMD-EN-
GBDT 的 NSE 提高了约 14. 16% ,RMSE 降低了约

29. 90% ;与 EN-LightGBM 相比,VMD-EN-LightGBM
的 NSE 提 高 了 约 15. 97% , RMSE 降 低 了 约

33. 80% 。 表明径流受到人类活动等的多重影响,
预报模型在噪声的干扰下往往不能充分识别径流

变化,制约了预报模型在中长期预报中的应用。
数据分解技术对这一问题的解决起着至关重要的

作用,其能够消除径流序列中的噪声,分离不同频

率的子序列,使模型获取原始径流序列中隐藏的
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　 　 　 　 表 6　 检验期融合 VMD 和 EN 的集成学习模型月径流预报效果评价

Table 6　 Evaluation on effect of monthly runoff prediction of ensemble learning models integrated with VMD
and EN during verification period

预见期 /
月

模型
NSE RMSE / 亿 m3

兰州站 头道拐站 龙门站 高村站 兰州站 头道拐站 龙门站 高村站

1
VMD-EN-RF 0. 918 0. 905 0. 884 0. 870 2. 954 2. 602 2. 953 4. 055

VMD-EN-GBDT 0. 918 0. 902 0. 889 0. 877 2. 952 2. 648 2. 892 3. 943
VMD-EN-LightGBM 0. 928 0. 913 0. 905 0. 889 2. 757 2. 495 2. 669 3. 743

2
VMD-EN-RF 0. 898 0. 885 0. 880 0. 839 3. 282 2. 865 3. 007 4. 500

VMD-EN-GBDT 0. 900 0. 881 0. 880 0. 852 3. 255 2. 915 3. 007 4. 310
VMD-EN-LightGBM 0. 908 0. 899 0. 901 0. 871 3. 117 2. 694 2. 734 4. 030

3
VMD-EN-RF 0. 890 0. 876 0. 872 0. 845 3. 396 2. 992 3. 118 4. 399

VMD-EN-GBDT 0. 896 0. 864 0. 871 0. 856 3. 308 3. 131 3. 127 4. 237
VMD-EN-LightGBM 0. 898 0. 883 0. 889 0. 861 3. 275 2. 910 2. 905 4. 176

信息,并利用这些信息进行准确预报,不仅降低了建

模的难度,还有效地提高了模型的泛化能力和预报

精度。
VMD 和 EN 使 3 个集成学习模型的性能有了显

著提升,尤其是 LightGBM 模型。 融合 VMD 和 EN
的 LightGBM 模型的 NSE 提升了约 18. 98% ,RMSE
降低了约 39. 57% 。 从预报结果可以看出,VMD-
EN-LightGBM 模型的径流预报效果明显优于 VMD-
EN-RF 和 VMD-EN-GBDT,其 NSE 不低于 0. 880,
RMSE 不高于 3. 750 亿 m3,获得了可靠的径流预报。
VMD 和 EN 弥补了 Boosting 集成学习算法对噪声敏

感的缺点,显著提高了 LightGBM 模型的径流预报能

力;特别地,与大多数 GBDT 的 level-wise 分裂策略

不同,LightGBM 决策树的生成遵循 leaf-wise 分裂策

略,选择增益最大的叶子分裂,避免了分裂增益较小

的叶子带来的消耗,能在有限的分裂次数下保证更

低的预报误差。
为进一步验证基于集成学习算法的组合模型性

能,对比分析不同预见期组合模型的预报效果。 当

预见期分别为 2 月和 3 月时,各个模型的预报误差

较预见期 1 月的有所升高,但仍能提供较高的预报

　 　 　 　

精度。 在检验期,各个模型的 NSE 不低于 0. 830,
RMSE 不高于 4. 500 亿 m3。 相较于 VMD-EN-RF 和

VMD-EN-GBDT,VMD-EN-LightGBM 模型具有更高

的预报精度和模型稳定性,其 NSE 不低于0. 860,
RMSE 不高于 4. 180 亿 m3,表现出了良好的性能,是
4 个水文站的最优模型。

图 4 为预见期 1 月时检验期实测径流值和预报

径流值的散点图,可以看出,对于高度复杂的实测径

流序列,3 个组合模型都能提供可靠的径流预报。
除少数极值之外,3 个组合模型对的预报值与实测

值之间只存在轻微差异,预报效果较好。 对于不同

的站点,各预报模型在兰州站、头道拐站和龙门站的

预报值最接近实测值,而高村站的预报值与实测值

之间存在的偏差大于其他水文站。 研究表明,在人

类活动的影响下,从黄河上游至黄河下游,实测径流

与天然径流的差值逐渐增大[43],因此在高村站的预

报效果劣于其他 3 个站点。 与 VMD-EN-RF 和

VMD-EN-GBDT 相比,VMD-EN-LightGBM 模型的预

报结果最接近 45°线,表明其能充分掌握水文序列

中的信息,进而稳定地、准确地预报径流。
综上所述,融合 VMD 和 EN 的 3 个集成学习模

　 　 　 　

(a) 兰州站
　 (b) 头道拐站

　 (c) 龙门站
　 (d) 高村站

图 4　 预见期 1 月时检验期实测径流值和预报径流值散点图

Fig. 4　 Scatter diagram of measured runoff values and predicted runoff values during verification period
with 1-month forecast period
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型能稳定预报研究区预见期 3 月内的径流,其中,
VMD-EN-LightGBM 模型更能充分捕捉预报因子与

预报径流之间的依赖关系,准确预测动态非平稳的

径流序列,提供可靠的径流预报。
2. 5　 概率区间预报结果

为深入探讨分析融合 VMD 和 EN 的集成学习

模型对非平稳径流的预报能力,采用 KDE 对 VMD-
EN-LightGBM 模型在检验期的预报误差进行拟合,
获得特定置信度下的误差波动区间和预报区间。 以

VMD-EN-LightGBM 模型在兰州站的预报误差为例,
图 5 为 KDE 对预报误差的拟合结果。 由图 5 ( a)
(b)(c)可见,预报误差主要集中在 0 附近,随着预

见期的增加,径流预报的不确定性也随之增加,预报

误差越来越大。 同时可以看出,采用 KDE 拟合预报

误差效果较好,可以真实反映预报误差的分布特征。
根据不同预见期的概率密度分布,可以得到相应的

累积概率分布,如图 5(d)所示。 基于各个水文站的

累积概率分布,表 7 给出了 90%置信度下的预报误

差波动区间。

(a) 1 月预见期
　 (b) 2 月预见期

(c) 3 月预见期
　 (d) 累积概率分布

图 5　 兰州站的预报误差分布

Fig. 5　 Prediction error distribution at Lanzhou hydrological station

表 7　 90%置信度下的误差波动区间

Table 7 Error fluctuation intervals within 90% confidence level

预见期 / 月
误差 / 亿 m3

兰州站 头道拐站 龙门站 高村站

1 [ - 4. 328,4. 047] [ - 3. 827,3. 457] [ - 4. 374,4. 147] [ - 6. 604,7. 012]

2 [ - 5. 152,4. 789] [ - 3. 880,4. 056] [ - 4. 227,4. 538] [ - 7. 611,7. 044]

3 [ - 5. 100,5. 053] [ - 4. 255,4. 423] [ - 4. 545,5. 118] [ - 7. 581,7. 359]

根据表 7 的误差波动区间和 VMD-EN-LightGBM
模型的确定性预报结果,获得 90%置信度下的预报

区间,采用覆盖率 CR和平均相对带宽 RB对概率区

间预报效果进行评价。 表 8 为各水文站检验期的

概率区间预报效果,图 6 为 1 月预见期 90% 置信

度下的概率区间预报结果。 由表 8 可见,预见期

为 3 月内的 CR值不低于 0. 915,90% 置信度下的

概率区间覆盖了绝大多数的实测点,表明提取的

置信区间是可靠的;随预见期的增加,RB值逐渐增

大,表明预测精度随预见期的增加逐渐降低,不确

定性也逐渐增大,符合确定性预报模型的预报规

律。 由图 6 可见,与其他 3 个水文站相比,受人类

活动干扰强烈的流域下游的高村站预报区间最

宽,表明流域下游径流非平稳特征更显著,预报不

确定性比上游更高,但大部分实测值都落在了预

报区间内。 由此可见,VMD-EN-LightGBM 模型能

够提供可靠的区间预报。
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表 8　 各水文站检验期的概率区间预报效果

Table 8　 Prediction effect of probability interval during verification period of different hydrological stations

预见期 /
月

CR RB / %

兰州站 头道拐站 龙门站 高村站 兰州站 头道拐站 龙门站 高村站

1 0. 942 0. 958 0. 942 0. 917 23. 9 30. 7 33. 9 42. 5

2 0. 916 0. 950 0. 933 0. 933 28. 6 33. 7 35. 0 46. 1

3 0. 932 0. 958 0. 941 0. 932 29. 4 37. 0 38. 8 47. 3

(a) 兰州站
　 　 (b) 头道拐站

(c) 龙门站
　 　 (d) 高村站

图 6　 1 月预见期 90%置信度下的概率区间预报结果

Fig. 6　 Prediction results of probability interval within 90% confidence level of 1-month forecast period

3　 结　 论

a. 单一集成学习模型在 4 个水文站的预报结

果可靠且模型性能稳定,表明集成学习模型适用于

黄河流域径流预报。
b. EN 法具有稳定产生稀疏解和保证复共线性

的优点,其识别的预报因子有效地提高了单一集成

学习模型的预报精度和模型稳定性,适合研究区的

预报因子优选。
c. 融合 VMD 和 EN 的 VMD-EN-RF、VMD-EN-

GBDT 和 VMD-EN-LightGBM 组合预报模型,其预报

效果显著优于单一集成学习模型,模型性能大幅提

升。 随预见期的增加,模型的预报精度有所降低,但
仍能提供准确的径流预报,4 个水文站的 NSE 均高

于 0. 830,RMSE 均小于 4. 500 亿 m3。
d. Boosting 集成方法优于 Bagging 集成方法,

VMD-EN-LightGBM 优于 VMD-EN-GBDT 和 VMD-
EN-RF。 VMD-EN-LightGBM 模型预见期在 3 月内

的区 间 预 报 覆 盖 率 高 于 90% , 表 明 VMD-EN-
LightGBM 能够精确预报复杂非平稳月径流序列。
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