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基于集合 Kalman 滤波的中长期径流预报
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摘要:为降低中长期径流预报的不确定性,增加水电站水库的发电效益,针对现有方法侧重于提高

单一预报模型确定性预报结果的准确性以降低径流预报不确定性的问题,提出一种基于集合

Kalman滤波的入库径流确定性预报方法。 以旬为预见期的锦西水库实例验证结果表明:相比传统

的单一预报模型和传统的信息融合预报模型,基于集合 Kalman 滤波的中长期径流预报可使 RMSE
降低 4. 78 m3 / s,合格率可提高 0. 56% ,且更有效地降低了汛期预报的不确定性,得到了更加准确、
可靠的确定性径流预报结果,可为开展流域梯级水电站优化调度提供技术支持。
关键词:中长期径流预报;数据融合;集合 Kalman 滤波;锦西水库

中图分类号:P338+ . 2摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1004 6933(2024)01 0093 07

Medium and long鄄term runoff forecast based on ensemble Kalman filter / / LIU Yuan1, JI Changming1, MA Haoyu2,
WANG Yi1, ZHANG Yanke1, MA Qiumei1, YANG Han3(1. School of Water Resources and Hydropower Engineering, North
China Electric Power University, Beijing 102206; 2. China Yangtze Power Co. , Ltd. , Yichang 443002, China; 3. Water
Resources Comprehensive Utilization Institute, Changjiang River Scientific Research Institute, Wuhan 430010, China)
Abstract: To reduce the uncertainty of medium and long鄄term runoff forecast and increase the power generation efficiency of
hydropower reservoirs, a deterministic inflow runoff forecast method based on ensemble Kalman filtering is proposed to
address the issue of existing methods focusing on improving the accuracy of deterministic forecast results of a single
forecasting model to reduce the uncertainty of runoff forecast. Taking the Jinxi Reservoir as the research object and ten days
as the foresight period, conduct a case study. The results show that compared with traditional single forecast models and
traditional information fusion forecast models, the medium鄄and long鄄term runoff forecast based on ensemble Kalman filtering
reduces RMSE by 4. 78 m3 / s and improves qualification rate by 0. 56% . And it effectively reduces the uncertainty of flood
season forecasting, obtaining more accurate and reliable deterministic runoff forecasting results, which can provide technical
support for the optimization and scheduling of cascade hydropower stations in the basin.
Key words: medium and long鄄term runoff forecast; data fusion; ensemble Kalman filter; Jinxi Reservoir

摇 摇 伴随着径流预报技术的发展,径流预报产品被

越来越多应用于水库调度管理中,有效地发挥了已

建水库的综合利用效益[1鄄3]。 通常随着预见期的增

长,预报不确定性随之增加[4]。 短期径流预报的预

见期较短,因此预报不确定性较低,对水库调度管理

工作具有很高的价值;中长期径流预报的不确定性

虽然较高,但其对于水库调度管理工作仍具有重要

作用[5鄄6]。 中长期径流预报模型可分为物理模型、概
念模型和经验模型三类[7],其中,经验模型不需要

考虑流域水循环的具体过程,具有建模简单、计算复

杂度低等优点,被广泛应用于中长期径流预报领

域[8鄄10]。 经验模型又可分为基于数理统计的传统模

型和基于机器学习的现代智能模型两大类[11]。 传

统模型中,基于平稳时间序列分析的差分自回归滑

动平均模型和基于多要素综合分析的多元回归模型

及其改进模型广泛应用于早期径流预报领域[12]。
随着基于机器学习和深度学习的现代智能算法与模

型的飞速发展,典型的智能方法包括反向传播(back
propagation, BP) 神经网络、支持向量机 ( support
vector machine,SVM)、长短期记忆( long short term
memory, LSTM)神经网络等模型开始被应用于水文

径流时间序列的预报,这类模型具有较强非线性拟
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合能力,可以很好地挖掘和表达预测对象与观测数

据间的复杂数据关系[13鄄16]。 由于不同经验模型在

模型结构、参数上存在差异,导致不同模型在不同预

报情景下的预报准确性也存在不同[17]。 为了利用

从不同模型得出的预报信息,多模型融合预报方式

通过综合多种模型预报结果的优势提高预报结果的

精度,使得融合预报结果优于各单一模型预报结果。
多模型融合预报方法主要分为线性融合和非线性融

合两大类。 线性融合采用权重集成和线性回归集成

等方式对多模型的预报结果进行融合[18];非线性融

合则采用神经网络、SVM 等非线性模型将多模型的

预报结果进行融合[19鄄20]。 然而,现有的融合预报方

法多属于静态融合方法,无法有效根据前期预报信

息更新对后期预报结果进行校正。 随着预报的向前

滚动进行,预报信息被逐步更新,如何基于前期预报

信息对后期预报结果进行校正以达到动态融合预报

的目的仍需深入探讨。
基于此,本文引入集合 Kalman 滤波( ensemble

Kalman filter, EnKF)提出中长期入库径流预报的多

模型融合预报方法,并以雅砻江流域锦西水库为实

例对象,验证该方法的有效性及适用性,以期为中长

期水库优化调度提供参考。

1摇 研究方法

1. 1摇 预报因子筛选

当采用经验模型构建预报输入与输出之间的函

数映射关系时,模型输入因子集的选取是决定预报

结果好坏的一个重要因素。 当输入因子的数目过少

时,输入样本所含有的有效信息不足以表达模型内

部复杂的结构特征,难以发挥经验模型的预测优

势[21]。 当输入因子的数目过多时,模型的复杂度不

断上升,导致信息的传递效率逐渐下降,当因子个数

达到某一临界值时,增加一个因子所带来的信息增

长无法弥补信息传递效率降低导致的信息损失,此
时继续增加因子对预报有害无益。 目前,相关系数

(correlation coefficient, CC)、偏相关分析 ( partial
correlation analysis, PCA )、 互 信 息 ( mutual
information, MI)、随机森林(random forest, RF)方法

因具有简单适用且效果较好的特点而被广泛应

用[14,22鄄23],因此本文选取了以上 4 种模型对预报因

子集合进行筛选。
1. 2摇 单一预报模型

本文选取 6 种模型构建单一径流预报模型,包
括 RF、SVM、BP 神经网络、 LSTM 神经网络、多元线

性回归(multiple linear regression, MLR)以及差分自

回归 滑 动 平 均 ( autoregressive integrated moving

average, ARIMA)模型。 所选择的 6 种单一模型在

水文预报领域应用广泛,具有较强的代表性。
1. 3摇 基于 EnKF 的融合预报模型

EnKF 是 Evensen 在 1994 年提出的一种经典滤

波算法,其根据集合预测结果估计状态值和观测值

之间的协方差,然后基于观测值和协方差对预测值

进行更新[24鄄26]。 假设一个系统在 t 时刻的状态矩阵

为 Xt,其由 N 个成员构成且每个成员具有 n 个状态

值,则 Xt可表示为

Xt = (xt,1,xt,2,…,xt,N) (1)
式中 xt,i为第 i 个状态向量,xt,i沂Rn 伊1。 扰动矩阵

X忆t 沂Rn伊N可表示为

X忆t = Xt - 軍Xt = Xt(I - lN) (2)
其中 摇 軍Xt = Xt lN
式中:軍Xt 为集合平均,軍Xt沂Rn伊N;lN为每个元素均为

1 / N 的矩阵, lN 沂Rn伊N。 假设 t 时刻观测值的为 zt
(zt沂RM,M 为观测值的数量),对每个观测添加扰

动向量 着t,i构成观测矩阵 Z t:
Z t = (zt,1,zt,2,…,zt,N) (3)

其中 摇 zt,i = zt + 着t,i

酌t = (着t,1,着t,2,…,着t,N) (4)
式中:Z t 为 t 时刻的观测矩阵,Z t沂RM伊N;zt,i为第 i
个集合的观测向量;着t,i为第 i 个集合的扰动向量;
酌t沂RM伊N为扰动矩阵。 对于动态系统,其状态方程

和测量方程的形式为

xt,i = f(x -
t,i) (5)

zt,i = Htxt,i + vt (6)
式中:x-

t,i为第 i 个观测向量在 t 时刻的预测值,x-
t,i沂

Rn伊1;f 为系统状态的转移算子;zt,i为第 i 个成员在 t
时刻的观测值,zt,i沂RM伊1;vt 为噪声向量,vt沂RM伊1;
Ht为系统在 t 时刻的观测算子。

EnKF 在每个时刻的计算过程可以分为时间更

新和测量更新两个步骤。 在时间更新步中,EnKF
计算公式为

Xt = f(X -
t-1,Ut -1) (7)

式中:X-
t-1为 t-1 时刻的状态更新值;Ut-1为 t-1 时刻

的驱动。
在测量更新步中,首先根据式(8)和式(9)计算

状态的误差协方差矩阵 P t(P t沂Rn伊n)和测量的误差

协方差阵 Rt(Rt沂RM伊M),然后采用公式(10)计算

Kalman 增益矩阵 Kt(Kt沂Rn伊M),最后采用式(11)
将状态矩阵更新为 X-

t-1(X-
t-1沂Rn伊N)。

P t = X忆t (X忆t) T / (N - 1) (8)
Rt = 酌k酌T

k / (N - 1) (9)
Kt = P tHT

t (HtP tHT
t + Rt) -1 (10)
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X -
t = Xt + Kt(Z t - HtXt) (11)

1. 4摇 用于对比的融合预报模型

线性融合采用权重集成和线性回归集成等方式

对多模型的预报结果进行融合。 本文选取基于均方

根误差( root mean square error,RMSE)的加权平均

法作为线性融合方式的代表,选取 SVM 作为非线性

融合模式的代表对本文所提模型进行验证分析。
1. 5摇 评价指标

为了比较不同数据驱动模型的效果,选取纳什

效率系数(Nash鄄Sutcliffe efficiency, NSE)、相关系数

(R)、预报合格率(qualified rate, QR)、 RMSE、平均

绝对误差(mean absolute error, MAE)和平均绝对百

分比误差(mean absolute percentage error, MAPE)共
6 项指标对模型性能进行评价。

图 1摇 不同遴选方法下预报因子色块图

Fig. 1摇 Color maps of prediction factors under different selection methods

2摇 实例验证

2. 1摇 研究区概况

选取四川省雅砻江流域锦西水库进行实例分

析。 雅砻江是金沙江第一大支流,发源于青海省玉

树市境内的巴颜喀拉山南麓。 雅砻江上游径流以夏

季降水补给为主,季节性积雪融水补给为辅,冬季主

要通过地下水补给,因此属于雨水、融雪水混合补给

类型的河流。 流域枯水期为 1—3 月和 12 月,过渡

期为 4—5 月和 10—11 月,汛期为 6—9 月。 锦西水

库具有年调节能力,是流域下游梯级水电站的龙头

水库,对流域整体的水资源利用及防洪安全具有十

分重要的影响。 研究数据包括:锦西水库 1961—
2016 年各旬入库径流数据,清水(qs)、石渠(sq)、甘
孜(gz)、色达(sd)、道孚(df)、新龙( xl)、理塘( lt)、
康定( kd)、 木里 ( ml)、 九龙 ( jl ) 气象站 1961—
2016 年的日降水数据。 以旬为预见期,将日尺度降

水数据经过处理转化为旬降水数据,并划分训练期

和验证期。 训练期为 1961—2006 年,验证期为

2007—2016 年。
2. 2摇 研究区预报因子筛选

考虑到预报因子对径流的影响存在滞后效应,
将锦西水库上游 10 个气象站点前期 36 个旬的实测

降水量以及锦西水库前期 36 个旬的实测入库径流

量共 396 个因子作为待选的预报因子集驱动预报模

型运行。 为了保证输入预报信息的有效性,分别采

用 CC、PCA、MI 和 RF 方法对待选因子进行评价得

到预报因子的重要性排序,其中排序为 1 的因子重

要性评分最高,往后依次递减。 锦西入库径流与不

同滞后时间下各站点因子基于重要性评分的排序见

图 1。
由图 1 可见,对于同一站点而言,采用不同遴选
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方法对不同滞后时间下预报因子重要性排序结果有

所不同。 采用 CC 和 MI 方法进行评价时,由同一站

点的预报因子色块深浅可以看出,随着滞后时间的

增加,预报因子对锦西入库径流的重要性呈现先降

低、后增加、再增加、最后降低的趋势。 而采用 PCA
和 RF 方法进行评价时,预报因子对锦西入库径流

的重要性在时序上没有明显变化规律。 但对于不同

遴选方法而言,同一站点下,锦西入库径流与前一旬

相应预报因子密切相关。
为了验证预报因子集对预报模型训练和验证的

影响,将实测水文数据用于驱动 RF 模型,将排序靠

前的因子逐个增加至预报因子集合,然后对不同预

报因子集下的预报结果的 RMSE 进行分析,结果见

图 2。 由图 2 可见,对预报模型进行训练和验证时,
随着预报因子个数的增加,RMSE 值呈现下降趋势,
表征模型预报性能逐渐增加。 然而,当预报因子超

过一定数量时,随着预报因子的个数逐渐增加,模型

预报性能的增加并不显著甚至开始降低,模型的运

行时间也会随之增加。 此外,对于不同遴选方法而

言,输入因子数目相同时,模型的预报性能也会存在

明显差异。 因此,为了得到不同单一模型的最优预

报结果,通过对预报方法和预报因子个数进行遴选,
将能够使训练期各模型 RMSE 指标最优的输入因子

集作为各单一预报模型的预报因子集,结果见表 1,
其中,Q 为锦西入库径流值;P 为各站点实测降雨

值,其下标为各站点名缩写。

图 2摇 不同遴选方法下预报结果的 RMSE
Fig. 2摇 RMSE of prediction results under different

selection methods

2. 3摇 单一预报模型结果分析

图 3 为不同单一预报模型下锦西水库入库径流

的预报结果。 由图 3 可见,就各模型的训练结果

表 1摇 不同预报模型对应最优预报因子集

Table 1摇 Optimal prediction factor sets corresponding to
different forecast models

预报模型 最优预报因子集

RF
Qt-1、 Pml,t-1、 Qt-2、 Pjl,t-1、 Qt-36、 Pxl,t-1、 Plt,t-1、
Pml,t-2、Qt-35、Pdf,t-1、 Pdf,t-2、 Pjl,t-2、 Pgz,t-2、 Pdf,t-3、
Pgz,t-3、Pgz,t-1

SVM
Qt-1、 Pml,t-1、 Qt-2、 Pjl,t-1、 Qt-36、 Pxl,t-1、 Plt,t-1、
Pml,t-2、Qt-35、Pdf,t-1、 Pdf,t-2、 Pjl,t-2、 Pgz,t-2、 Pdf,t-3、
Pgz,t-3、Pgz,t-1

BP
Qt-1、 Pml,t-1、 Qt-2、 Pjl,t-1、 Qt-36、 Pxl,t-1、 Plt,t-1、
Pml,t-2、Qt-35

LSTM
Qt-1、Plt,t-1、Qt-36、Qt-2、Pjl,t-1、Pxl,t-1、Pml,t-1、Qt-35、
Psd,t-1、Pdf,t-1、Qt-3、Pgz,t-1、Qt-17

来看,各时段预报径流与实测径流涨跌趋势吻合。
在波谷段的预报结果与实测结果基本吻合,但是在

波峰段与实测径流预报结果相差较大,这说明各模

型在非汛期预报结果要比汛期更加准确。

图 3摇 单一预报模型锦西水库入库径流预报结果

Fig. 3摇 Runoff forecast results of Jinxi Reservoir
with single forecast models

表 2 为各单一预报模型在模型训练期的预报结

果评价指标值。 由表 2 可见,就模型训练结果而言,
RF 模型的各评价指标结果均优于其余 5 个预报模
型,故选取 RF 模型的预报结果作为融合预报的观

测指标值。 就其余 5 预报模型而言,ARIMA 模型训

练结果的各指标值均劣于另外 4 个模型。
表 2摇 训练期单一预报模型径流预报评价结果

Table 2摇 Evaluation results of single forecast models
in train period

预报模型 NSE R
RMSE /
(m3 / s)

MARE
MAE /
(m3 / s)

合格率 / %

RF 0. 95 0. 98 283. 58 7. 99 143. 74 83. 15
SVM 0. 85 0. 92 503. 75 17. 15 268. 73 54. 38
BP 0. 87 0. 93 466. 58 14. 64 248. 77 65. 37

LSTM 0. 88 0. 94 452. 47 22. 61 276. 07 41. 85
MLR 0. 85 0. 92 490. 38 21. 08 290. 65 44. 01

ARIMA -0. 32 0. 61 1 474. 14 48. 87 775. 65 40. 56

为对比模型预报结果的差异,对 6 个模型在不

同时段预报结果的 RMSE 进行了分析,结果如图 4
所示。 由图 4 可见,就各时段的 RMSE 结果而言,
6 个单一预报模型在非汛期的 RMSE 值相近,说明
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各模型在非汛期的预报训练结果相近。 然而,就过

渡期和汛期的各模型训练结果而言,RF 模型要优于

其余模型,ARIMA 模型的要劣于其余模型,SVM、
BP、LSTM 和 MLR 4 个模型在各时段 RMSE 指标互

有优劣。 故选取 SVM、BP、LSTM 和 MLR 4 个模型

的预报结果作为融合模型的预测值。

图 4摇 训练期各单一预报模型在各时段的 RMSE
Fig. 4摇 RMSE of single forecast models of each

time period in train period

2. 4摇 融合预报模型结果分析

基于被选取的预报模型开展融合预报,图 5 为

5 种单一预报模型和 3 种融合预报模型在验证期的

预报结果。 由图 5 可见,各模型在波谷段的预报值

与实测值结果相近,说明各模型在实测径流值量级

较低时的预报结果较为准确。 在波峰段,各模型预

报结果与实测值相差较大。 此外,由于该流域年内

来水分布多呈现双峰结构,且对峰现时间与峰值量

级难以准确预测,导致对于整个汛期预测结果较差。

图 5摇 验证期不同预报模型锦西水库入库径流预报结果

Fig. 5摇 Runoff forecast results of Jinxi Reservoir with
different forecast models in test period

表 3 为验证期 8 种预报模型的预报精度评价结

果。 由表 3 可见,单一预报模型中,RF 模型的 6 种

评价指标均取得最优值。 融合预报模型中,基于

EnKF 融合的预报模型的 6 种评价指标均取得最优

值,并且优于 RF 模型的评价结果。 对比 6 种单一

预报模型,基于 RMSE 融合的预报模型在 RMSE 指

标上具有明显优势,而其余 5 种指标则互有优劣。
基于 SVM 融合的预报模型与 6 种单一预报模型相

比,没有一种指标具有完全优势。

表 3摇 验证期不同预报模型径流预报评价结果

Table 3摇 Evaluation results of runoff forecast of different
forecast models in test period

预报模型 NSE R
RMSE /
(m3 / s)

MARE
MAE /
(m3 / s)

合格率 / %

RF 0. 89 0. 94 361. 92 13. 01 206. 11 70. 83
SVM 0. 88 0. 94 377. 10 16. 36 225. 36 48. 89
BP 0. 88 0. 94 370. 24 13. 07 206. 83 69. 44

LSTM 0. 87 0. 93 393. 01 16. 91 233. 82 55. 00
MLR 0. 88 0. 94 381. 41 19. 49 249. 48 43. 06

EnKF 融合 0. 90 0. 95 350. 09 12. 23 196. 86 71. 39
RMSE 融合 0. 89 0. 94 354. 87 15. 27 213. 32 56. 67
SVM 融合 0. 86 0. 93 408. 26 16. 02 239. 15 64. 17

进一步比较不同预报模型在不同预报时段的差

异,图 6 为验证期不同预报模型在各时段的 RMSE
的差异。 由图 6 可见,与单一预报模型训练结果相

似,各融合预报模型在枯水期预报结果较好,在过渡

期和汛期的预报结果较差。 此外,尽管 RF 模型的

整体预报结果要优于其余 4 个单一预报模型,但 RF
预报结果在各时段的 RMSE 并非全部优于其余单一

预报模型。 从各时段预报结果来看,枯水期 RF 的

预报结果均优于其余 4 个单一预报模型,而在过渡

期和汛期,其余 4 个单一预报模型的预报结果均出

现了优于 RF 预报模型的情况,因此采用其余 4 个

单一预报模型预报结果对于 RF 预报结果进行改善

是合理的。 就 RMSE 指标而言,在非汛期,3 种融合

模型预报结果与 RF 预报结果相近,并且优于其余 4
种单一预报模型。 在过渡期和汛期,基于 RMSE 和

基于 EnKF 的融合预报结果与 5 个单一预报模型预

报结果的较优值接近,基于 SVM 的融合预报结果则

劣于另外两种融合预报结果。

图 6摇 验证期不同预报模型在各时段的 RMSE
Fig. 6摇 RMSE of different forecast models of each

time period in test period

表 4 为不同时期融合预报模型的评价指标值与

RF 模型的对比情况,表中正值表示融合预报相应指

标值高于 RF 模型,负值则相反。 由表 4 可见,在枯

水期,3 种融合模型的各项指标均未朝向优化方向

改进,故 RF 模型预报结果优于 3 种融合模型的预

报结果。 在过渡期,除 R 指标外,基于 EnKF 的融合
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表 4摇 不同时期融合预报模型与 RF 模型的评价指标对比

Table 4摇 Comparison of evaluation indexes between fusion models and RF model in different periods

时期 预报模型 NSE R RMSE / (m3 / s) MARE MAE / (m3 / s) 合格率 / %

枯水期

过渡期

汛期

EnKF 融合 -0. 07 0. 00 2. 78 0. 45 2. 32 0. 00
RMSE 融合 -1. 38 -0. 16 42. 19 8. 32 41. 02 -34. 17
SVM 融合 -0. 35 -0. 05 13. 23 2. 96 13. 53 -7. 50
EnKF 融合 0. 08 -0. 01 -5. 14 -0. 51 -6. 28 0. 83
RMSE 融合 -0. 24 -0. 08 13. 09 0. 89 4. 63 -6. 67
SVM 融合 -0. 37 -0. 08 29. 29 2. 32 28. 95 -5. 83
EnKF 融合 0. 19 0. 02 -22. 04 -2. 27 -23. 78 0. 83
RMSE 融合 0. 21 0. 01 -21. 91 -2. 43 -24. 03 -1. 67
SVM 融合 -0. 33 -0. 07 72. 29 3. 74 56. 64 -6. 67

预报模型的其余 5 项评价指标均优于 RF 模型评价

指标值,故基于 EnKF 的融合对 RF 模型预报起到了

改善效果,而基于 SVM 和 RMSE 的融合预报则表现

不佳。 就 6 种指标而言,基于 SVM 的融合预报比单

一 RF 模型预报结果差,而基于 EnKF 和 RMSE 的融

合预报均优于单一 RF 模型预报,且后两者对于不

同指标的改善程度互有优劣。

3摇 结摇 语

考虑单一预报模型确定性预报结果的准确性有

限,本文提出一种基于 EnKF 算法的中长期入库径

流确定性预报方法。 该方法将 EnKF 技术与多种单

一预报模型相结合,产生融合预报结果,其可通过前

期更新的预报信息对后期预报结果进行校正,实现

预报结果的动态校正。 以四川省雅砻江流域的锦西

水库为实例,开展以旬为预见期的中长期径流预报。
结果表明基于多种方法对预报因子进行遴选,可以

在提高单一预报模型计算效率的同时提高模型的准

确性。 其中单一预报模型中,RF 模型要明显优于其

余单一预报模型,SVM、BP、LSTM 和 MLR 4 种模型

结果相近,ARIMA 模型结果最差。 各单一模型在非

汛期预报结果均优于过渡期和汛期。 3 种融合预报

模型中,基于 EnKF 的融合预报结果要优于单一 RF
模型预报结果,其在枯水期对单一模型预报精度的影

响不大,但可以显著改善过渡期和汛期单一预报模型

的预报精度,从而整体提高了单一预报模型的预报准

确性。 此外,与传统的基于线性权重和基于机器学习

的融合模型相比,基于 EnKF 融合预报的动态校正属

性可以更加有效地提高径流预报的准确性。
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