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摘要:为延长中长期径流预报的预见期,提高预报精度,从物理成因上考虑径流的影响因素,在前期

降水径流的基础上增加遥相关因子,通过随机森林(RF)模型进行因子选择,引入长时间序列预报

中表现良好的 Informer 模型,构建了月径流预报的 RF-Informer 模型,并利用该模型对雅砻江流域

两河口、锦西、二滩 3 个水库的入库月径流进行了预报。 结果表明:将遥相关因子引入流域月径流

预报可以延长预见期,提高预报精度;相较于线性相关法,基于 RF 模型选择预报因子可以挖掘因

子间非线性关系,提升预报效果;与 RF-LSTM、RF-SVM、RF-BP 神经网络模型相比,RF-Informer 模

型的误差最小,预报精度最高。
关键词:月径流预报;遥相关因子;随机森林模型;Informer 模型;雅砻江流域
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Abstract:

 

To
 

extend
 

the
 

lead
 

time
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

medium-to-long-term
 

runoff
 

forecast,
 

teleconnection
 

factors
 

were
 

incorporated
 

as
 

physical
 

determinants
 

of
 

runoff
 

formation
 

alongside
 

antecedent
 

precipitation-runoff
 

relationships.
 

An
 

RF-Informer
 

model
 

for
 

monthly
 

runoff
 

forecast
 

was
 

developed
 

by
 

integrating
 

the
 

random
 

forest
 

( RF)
 

model
 

for
 

predictor
 

selection
 

with
 

the
 

Informer
 

model,
 

which
 

has
 

demonstrated
 

superior
 

performance
 

in
 

long-sequence
 

time-series
 

forecasting.
 

The
 

proposed
 

model
 

was
 

applied
 

to
 

forecast
 

monthly
 

inflow
 

runoff
 

of
 

the
 

Lianghekou,
 

Jinxi,
 

and
 

Ertan
 

reservoirs
 

in
 

the
 

Yalong
 

River
 

Basin.
 

Results
 

indicate
 

that
 

the
 

integration
 

of
 

teleconnection
 

factors
 

effectively
 

extends
 

the
 

lead
 

time
 

while
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

for
 

forecasting
 

basin-scale
 

monthly
 

runoff.
 

By
 

resolving
 

nonlinear
 

couplings
 

between
 

predictors
 

that
 

linear
 

methods
 

overlook,
 

the
 

RF-driven
 

feature
 

selection
 

advances
 

the
 

physical
 

interpretability
 

and
 

predictive
 

skill
 

of
 

runoff
 

forecast;
 

compared
 

with
 

the
 

RF-LSTM,
 

RF-SVM,
 

and
 

RF-BP
 

neural
 

network
 

models,
 

the
 

RF-Informer
 

model
 

achieves
 

the
 

minimum
 

forecast
 

error
 

and
 

highest
 

precision
 

in
 

monthly
 

runoff
 

forecast.
Key

 

words:
 

monthly
 

runoff
 

forecast;
 

teleconnection
 

factor;
 

random
 

forest
 

model;
 

Informer
 

model;
 

the
 

Yalong
 

River
 

Basin

　 　 中长期径流预报是流域水资源开发规划、水利

工程调度运行、水旱灾害防御的重要依据,对合理开

发优化流域水资源、推动区域社会经济发展具有重

要意义。 与短期径流预报相比,中长期径流预报由

于预见期较长、降水预报数据存在局限性、影响因子

复杂等因素[1] ,具有更高的预报不确定性,其精度

主要由预报因子选择和预报模型构建两方面决定。
目前,常用的径流预报方法包括水文模型、机器

学习方法和两者耦合预报的方法 3 类。 由于现阶段

缺乏中长预见期的可靠天气预报资料,以长短时记

忆网络( long
 

short
 

term
 

memory,LSTM) [2-3] 、支持向

量机[4] ( support
 

vector
 

machine, SVM )、 反向传播

(back
 

propagation,BP)神经网络[5] 为代表的基于机

器学习的数据驱动模型在学习和拟合目标变量与解

释因子之间的非线性关系方面具有一定的优势[6] ,
得到了广泛的关注和应用[7-8] 。 针对传统循环神经

网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)模型存在无法

并行 和 梯 度 爆 炸 等 问 题, Vaswani 等
[9]

提 出 了

Transformer 模型,完全基于注意力机制,避免了复杂

的递归或卷积操作,具有更高的并行性。 在此基础

上,Zhou 等[10]提出了基于 Transformer 的 Informer 模
型,通过稀疏自注意力机制、蒸馏机制和生成式的解

·93·



码机制,在提高 Transformer 计算效率、优化内存和

架构 的 同 时, 提 供 了 更 好 的 预 测 性 能。 由 于

Informer 模型在结构上更适应长序列时间预测的特

性,被广泛应用于光伏功率[11] 、风力发电量[12] 和负

荷预测[13-14] 等领域, 但在径流预报领域还未被

应用。
预报因子是中长期径流数据驱动模型的输入,

选取准确的预报因子是提高预报精度的关键。 从物

理成因来看,降水是径流的来源,降水的来源包括大

气环流、海温等因素[15] 。 近年来,遥相关因子被广

泛应用于水文领域中,流域径流受到流域和全球尺

度气候输入的影响[16] ,相较于基于前期降水径流的

预报方法,引入遥相关因子从物理成因上考虑其与

径流的相关性,可以延长中长期径流预报的预见

期[17] 。 但是,引入大量遥相关因子的同时会显著增

加预报因子集的维度,带来部分不相关和冗余的数

据,降低预报的效率和准确度。 如何从水文、气象、
气候构成的高维预报因子集中挖掘与径流的相关

性,为流域径流预报构建准确的预报因子集,是提高

中长期径流预报质量的一个方向。 赵铜铁钢等[18]

基于随机森林( random
 

forest,RF)模型从 750 个水

文 气象因子中筛选,构建了长江上游枯水期径流预

报因子集;何小刚等[19]通过 RF 模型筛选水文 气象

遥 相 关 因 子, 耦 合 GBHM ( geomorphology-based
 

hydrological
 

model),预报了丹江口水库的月入库径

流;刘建华等[20]在水文大气因子外增加海温偶极数

据,延长了天一水库的预见期;熊怡等[21] 基于贝叶

斯优化改进 RF 模型,并应用到与向家坝、石鼓、攀
枝花 3 站径流相关的 396 个水文、气象和气候因子

的筛选。
为了从物理成因上考虑径流和因子的相关性,

本文构建了月径流预报的 RF-Informer 模型,该模型

采用 RF 模型从雅砻江流域实测降水径流和国家气

候中心记录的 130 项气象气候因子中筛选预报因子

集,将筛选的预报因子集输入 Informer 模型进行月

径流预报,以期为水库调度运行、风险分析和决策提

供参考。

1　 研究方法

1. 1　 RF 模型

RF 模型[22-23] 是一种集成多棵决策树的监督学

习算法,通过对多个随机抽样和随机特征选择生成

的决策树结果进行投票或平均,提升预测准确性和

抗过拟合能力,被广泛应用于挖掘目标因子与影响

因子间的相关关系,以及评价影响因子的重要性。
基于自主采样结果,将样本划分为训练样本和检验

样本,以预报误差的无偏估计作为检验样本的拟合

误差,随机打乱某一因子的取值后再次进行预报,考
察此时检验样本拟合误差的增加值,该增加量即为

该因子的重要性评分。
1. 2　 Informer 模型

Informer 模型由若干编码器 解码器组成。 序列

经过卷积编码和嵌入后输入编码器,编码器通过多

层概率稀疏自注意力和蒸馏操作,提取序列中的关

键特征,输出编码特征向量;解码器通过掩码自注意

力和交叉注意力机制,生成未来序列的预报,最后通

过全连接层将解码器输出映射为具体的径流预报

值。 针对长序列时间预报存在的问题,Informer 模

型主要有 3 点优势:①概率稀疏自注意力机制将时

间复杂度从 L2 减少到 LlgL(L 为输入的规模),有效

降低了模型计算复杂度;②自注意力蒸馏机制可缩

短每一层的输入序列长度,随着序列长度的缩短,计
算量和存储量随之降低;③通过生成式的解码机制,
可在序列预报时一步得到结果,避免了多步预测的

误差累积。
1. 3　 月径流预报的 RF-Informer 模型

本文结合 RF 模型和 Informer 模型构建了月径

流预报的 RF-Informer 模型,以降水径流数据和气候

指数作为输入特征,通过优化的 RF 模型选择预报

因子,确定最优预报因子集输入 Informer 模型中,得
到月径流预报结果。 具体步骤(图 1)如下:

a.
 

数据收集。 从水文、气象、大气环流等成因

中选择与径流相关性较强的因子,主要包括降水径

流数据和气候指数。 降水数据为站点降水量经泰森

多边形加权计算得到的流域面平均降水量,径流数

据为前期径流量。 气候指数包括大气环流指数、海
温指数和其他指数,大气环流指数包括北半球副高

面积指数、东亚槽强度指数等 88 项,海温指数包括

NINO 指数、ENSO 指数等 26 项,其他指数包括南方

涛动指数、太阳黑子指数等 16 项。 由于预报因子对

径流的影响存在滞后效应,考虑月径流的水文周期

为 12 月,取前推 1 ~ 12 月的预报因子,构成备选预

报因子集。
b.

 

基于 RF 模型的预报因子筛选。 将备选预报

因子集划分为训练集、验证集和测试集,有放回地进

行 m 次随机取样,得到 m 个采样集,对于每个采样

集构建决策树,生成 m 棵决策树,形成 RF 模型。 在

m 个决策树中对每个预报因子的重要性进行评估,
将每个预报因子在所有决策树中的重要性进行平

均,结果集成后得到所有预报因子的重要性评分并

进行排序,筛选出对月径流影响靠前的预报因子。
c.

 

基于 Informer 模型的月径流预报。 将筛选
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出的预报因子按重要性评分从高到低进行排序,由
排序从前到后依次增加预报因子个数,组成不同的

预报因子集,经过卷积编码和嵌入后作为 Informer
模型的输入序列(图 1 中绿色格子)。 编码器接收

输入序列后,通过多层概率稀疏自注意力和蒸馏操

作,提取序列中的关键特征,通过主次堆栈的协同,
实现多层次特征提取与压缩后输出编码特征向量,
解码器接收编码器的输出和占位符序列(图 1 中标

注为 0 的格子),通过掩码多层概率稀疏自注意力

机制和交叉注意力机制生成全连接层,输出未来时

间步长的径流预报值(图 1 中黄色格子表示重点关

注时段)。 计算各预报因子集的预报结果,并根据

预报结果确定最优预报因子集。

图 1　 RF-Informer 模型的月径流预报流程

Fig. 1　 Monthly
 

runoff
 

forecasting
 

process
 

of
 

RF-Informer
 

model

1. 4　 评价指标

选取纳什效率系数( NSE)、决定系数(R2 )、均
方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和平均绝

对百分比误差( MAPE)等 5 项指标作为评价指标。
当 NSE、R2 越大,RMSE、MAE 和 MAPE 越小时,模
型的模拟精度越高。

2　 实例应用

2. 1　 研究区概况与数据来源

雅砻江是金沙江最大的支流,流域径流由夏季

降雨、季节性积雪融水和冬季地下水 3 部分组成。
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。 两河口、锦西、二滩为

雅砻江流域 3 个控制性水库工程,3 库总调节库容

为 148 亿 m3,具有多年调节能力,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。
本文采用的研究数据包括:两河口、锦西和二滩

的入库月径流 Q、130 项气候指数(包括 88 项大气

环流指数 A1 ~A88、26 项海温指数 S1 ~ S26 和 16 项其

他指数 R1 ~ R16 )、雅砻江流域清水、石渠、甘孜、色
达、道孚、新龙、理塘、康定、木里、九龙、越西、昭觉等

12 个气象站的月降水量 P(采用泰森多边形法将站

点降水量转换为面平均降水量)。 其中,降水数据

来自中国气象数据网的中国地面气候资料月值数据

集,气候指数来自国家气候中心的 130 项气候指数

数据集。 数据序列的时段为 1963—2017 年, 按

7 ∶ 1 ∶ 2 划分训练集、验证集和测试集。 采用 Mann-
Kendall 检验对月径流序列进行分析,结果表明,月
径流序列不存在显著的趋势变化(不拒绝零假设),
p 值为 0. 140 8,因此月径流序列在 1963—2017 年保

持一致性。
2. 2　 预报因子筛选

考虑月径流受预报因子的影响,在时空尺度上

存在一定的滞后,对于月径流预报,完整的水文周期

为 12 月,故取 12 作为滞后的阶数,即对入库月径

流、月降水量、遥相关因子共 132 个影响因素前推

12 月得到 1 584 个备选预报因子。 基于 RF 模型计

算 1 584 个备选预报因子的重要性评分,以两河口

水库月径流预报为例,与两河口入库径流相关性较

高的为前期入库月径流、月降水量和大气环流指数,
海温指数存在一定的相关性,其他指数未表现出明

显的相关性。 统计备选预报因子中重要性评分在前

30 的预报因子,大气环流指数为 23 个,占 77%;海
温指数和其他指数均为 0;前期月降水量为 2 个,占
7%;前期入库月径流为 5 个,占 17%。 在所有备选

预报因子中,重要性评分最高(0. 47)的为 7 月前降

水量 P t7;重要性评分排序第 2 的为 12 月前北非副

高脊线位置指数( the
 

North
 

African
 

subtropical
 

high
 

ridge
 

position,NASHRP)A24,t12,结合 Tong 等[24] 的研

究结论,NASHRP 是影响我国降水的主要环流指数

之一, NASHRP 异常北移会引起我国降水增加,
NASHRP 异常南移会导致我国降水减少。 海温指数

中重要性评分最高(排序第 38)的为 10 月前印度洋

暖池面积指数 S13,t10,结合 Wang 等[25] 的研究,印度

洋暖池的改变会对中国西南地区降水产生一定的影

响,尤其在夏季和秋季。 总的来说,雅砻江流域两河

口水库入库月径流影响因子成因复杂,主要包括前

期降水量、月径流、大气环流指数和海温指数,且在

所有影响因子中,前期大气环流指数的占比最大,影
响更显著。

·14·



分别采用线性相关法和 RF 模型从备选预报因

子中选取与两河口入库月径流相关系数较大的前

30 个预报因子进行排序,依次增加预报因子输入

Informer 模型进行月径流预报,计算 MAE 值,如图 2
所示。 两种预报因子筛选方法挑选出了一些相同的

排序靠前的因子,如 A24,t12。 然而就各因子排序而

言,通过两种方法得到的排序结果大多不一致,如线

性相关法中 A24,t12 排在第 7,其重要性评分排在

第 2,这是由于各因子间存在一定的非线性关系,可
以在 RF 模型中体现。

图 2　 两河口水库两种方法排序前 30 的预报因子

重要性及预报误差

Fig. 2　 Importance
 

assessment
 

and
 

forecast
 

errors
 

of
 

top
 

30
 

predictors
 

using
 

two
 

methods
 

at
 

the
 

Lianghekou
 

Reservoir
 

由图 2( a)可知,预报因子与径流的相关系数

最大值为 0. 86,采用线性相关法筛选无法体现各因

子间的非线性关系。 各预报因子与径流的相关性是

独立评估的,各预报因子相应的相关系数下降缓慢,
排序接近的因子其相应的相关系数也较为接近。 预

报结果的 MAE 值随着预报因子的增加先减小后趋

于稳定,仅采用相关系数最大的预报因子进行预报

时,预报结果的 MAE 值最大,为 242. 39 m3 / s,预报

效果最差;采用前 21 个预报因子进行预报时,预报

结果的 MAE 值最小,为 192. 05 m3 / s,预报效果最

好。 从图 2(b)可以看出,采用 RF 模型筛选预报因

子时,预报因子重要性评分最高为 0. 48,随着排序

的增加快速下降,相较于线性相关法下降的速率更

快。 从预报效果来看,仅采用排序第一的预报因子

进行预报,其结果的 MAE 值与线性相关法基本相

同,采用前 13 个预报因子进行预报时,预报结果的

MAE 值达到最小,为 181. 35 m3 / s,相较于线性相关

法更快地达到了最佳预报效果,且预报精度更高。
究其原因是由于增加了大量遥相关因子,因子间存

在一定的冗余和非线性关系,会对预报模型产生噪

声干扰,而 RF 模型相较于线性相关法能更好地体

现因子间非线性关系,去除噪声的干扰,选择更准确

的径流预报因子集,从而改善预报质量。
同样基于 RF 模型筛选锦西和二滩水库入库月

径流预报因子,得到重要性评分排序前 30 的预报因

子,逐渐增加预报因子数,对应的结果如图 3 所示。
锦西和二滩水库结果总体趋势和两河口水库相同,
随着排序增加,预报因子的重要性评分快速下降,预
报结果的 MAE 值亦随着预报因子数的增加而快速

下降至最小值,然后趋于平稳。 锦西水库的预报效

果在采用前 11 个预报因子时达到最佳,预报结果的

MAE 值为 173 m3 / s;二滩水库的预报精度在采用前

11 个预报因子时最高,MAE 值为 158. 65 m3 / s。

图 3　 锦西、二滩水库排序前 30 的预报因子

重要性及预报误差

Fig. 3　 Importance
 

assessment
 

and
 

forecast
 

errors
 

of
 

top
 

30
 

predictors
 

at
 

the
 

Jinxi
 

and
 

Ertan
 

reservoirs
 

两河口、锦西、二滩水库分别为雅砻江流域上

中下游的控制性水库工程,通过 RF 模型分别选择

13、11、11 个预报因子得到了最优预报效果,分析

3 库的最优预报因子集(表 1)可知,3 库共有 23 个

预报因子,通过这 23 个预报因子即可较为准确地实

现雅砻江流域的月径流预报。 3 库最优预报因子集

中共同包含的因子有 3 个,分别为 7 月前东亚槽强

度指数 A64,t7、1 月前东亚槽强度指数 A64,t1 和 1 月前

降水量 P t1,其中东亚槽强度指数表示东亚地区大气
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环流的特征,容易影响雅砻江的天气变化。 仅两河

口和锦西水库共同包含的最优预报因子有 2 个,分
别为 2 月前和 1 月前径流 Qt2、Qt1;仅两河口和二滩水

库共同包含的最优预报因子有 3 个,分别为 A24,t12、
1 月前亚洲区极涡强度指数 A51,t1 和 7 月前降水量

Pt7;仅锦西和二滩水库共同包含的最优预报因子只

有 1 个,为 8 月前北半球极涡强度指数 A55,t8。
表 1　 3 库入库月径流最优预报因子

Table
 

1　 Optimal
 

predictors
 

for
 

monthly
 

runoff
 

of
 

three
 

reservoirs

最优因子 物理意义
两河口
水库

锦西
水库

二滩
水库

A64,t7 7 月前东亚槽强度指数 √ √ √
A64,t1 1 月前东亚槽强度指数 √ √ √
Pt1

 1 月前降水量 √ √ √
Qt2 2 月前径流量 √ √
Qt1 1 月前径流量 √ √

A24,t12 12 月前 NASHRP 指数 √ √
A51,t1 1 月前亚洲区极涡强度指数 √ √
Pt7 7 月前降水量 √ √
A55,t8 8 月前北半球极涡强度指数 √ √
A24,t6 6 月前 NASHRP 指数 √
A33,t12 12 月前 NASHRP 指数 √
A35,t6 6 月前北非副高北界位置指数 √
A35,t1 1 月前北非副高北界位置指数 √
A35,t7 7 月前北非副高北界位置指数 √
A51,t8 8 月前亚洲区极涡强度指数 √
A51,t7 7 月前亚洲区极涡强度指数 √
A51,t2 2 月前亚洲区极涡强度指数 √
A55,t1 1 月前北半球极涡强度指数 √
A58,t1 1 月前北半球极涡中心强度指数 √
A66,t1 1 月前西藏高原-2 指数 √
A70,t1 1 月前北大西洋涛动指数 √
Qt12 12 月前径流量 √
Qt3 3 月前径流量 √

2. 3　 径流预报结果

为比较 Informer 模型相较于不同预报模型的预

报效果,以两河口水库为例,分别采用线性相关法和

RF 模型选择预报因子,并选取了 LSTM、SVM、BP 神

经网络模型进行月径流预报作为对比,4 种模型的

预报效果见表 2。 由表 2 可知,对于单一预报模型,
利用 RF 模型筛选预报因子,预报精度优于线性相

关法;在两种因子筛选方法中,Informer 模型预报月

径流的各项指标均优于其他 3 个模型;在所有因子

筛选方法和预报模型的组合中,RF 模型和 Informer
模型组合的预报精度最佳。

基于 RF 模 型 对 预 报 因 子 筛 选, 建 立 RF-
Informer 模型,并采用不同模型对两河口入库径流

进行预报,测试期(2009 年 1 月至 2017 年 12 月)结

果如图 4 所示。 由图 4 可知,4 个预报模型都具有

较好的预报性能,各模型预报的径流序列和实测径

流序列整体上拟合效果较好。 从典型丰水年

表 2　 两河口水库月径流预报精度评价

Table
 

2　 Accuracy
 

evaluation
 

of
 

monthly
 

runoff
 

forecast
 

for
 

the
 

Lianghekou
 

Reservoir

预报因子
筛选方法

预报模型 NSE R2 RMSE /
(m3 / s)

MAE /
(m3 / s)

MAPE

线性相关法

RF 模型

Informer 0. 82 0. 93 221 192 0. 20
LSTM 0. 70 0. 80 331 218 0. 21
SVM 0. 68 0. 79 340 221 0. 25

BP 神经网络 0. 72 0. 80 327 231 0. 29
Informer 0. 78 0. 94 207 181 0. 18
LSTM 0. 62 0. 84 316 209 0. 20
SVM 0. 57 0. 82 337 208 0. 19

BP 神经网络 0. 64 0. 76 361 243 0. 23

图 4　 测试期不同预报模型的月径流预报结果
 

Fig. 4　 Forecast
 

results
 

of
 

monthly
 

runoff
 

with
 

different
 

forecast
 

models
 

during
 

testing
 

period

(2012 年)、平水年(2009 年)、枯水年(2010 年) 的

结果看,平水年和枯水年相较丰水年的预报值与实

测值更为接近,主要在峰值的预报存在差异。 对于

低流量径流的预报,4 个模型的预报值与实测值结

果相近,其中,RF-Informer 模型的预报值与实测值

的拟合度最高;对于高流量径流的预报,4 个模型对

峰值的预报值都小于实测的峰值,年内径流出现双

峰结构时预报效果最差。 从成因上看,月降水量、前
期径流和遥相关因子对流域径流有一定的影响,枯
水期的径流组成较简单平稳,汛期高流量甚至是大

洪水的组成复杂,可学习的样本较少,且年内来水有

时出现双峰结构,因而预报的精度较差。
为进一步分析遥相关因子在月径流预报中的作

用,建立考虑遥相关因子与降水径流(遥相关因子、
月降水量、入库月径流)和仅考虑降水径流(月降水

量、入库月径流)的两类预报因子集,基于两类预报

因子集,分别建立预见期为 12 月的 RF-Informer 模

型,预报结果如图 5 所示。 由图 5 可知,总体上两个

预报因子集得到的预报结果都接近实测径流过程,
但考虑遥相关因子与降水径流的预报结果更贴合实

测径流过程。 随着预见期的增加,对于预见期大于

或等于 5 月的预报结果,尤其是预见期为 6 ~ 10 月

的情况下,考虑遥相关因子与降水径流的预报径流

相较仅考虑降水径流的预报结果明显更准确,表明
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在前期降水径流的基础上增加遥相关因子作为预报

模型输入可以有效延长月径流预报的预见期。

图 5　 两个预报因子集径流预报结果

Fig. 5　 Runoff
 

forecast
 

results
 

of
 

two
 

sets
 

of
 

predictors

图 6　 以不同月份作为预报起点时不同预见期的

预报效果评价

Fig. 6　 Evaluation
 

of
 

forecast
 

performance
 

of
 

different
 

lead
 

times
 

with
 

different
 

starting
 

months

为进一步分析 RF-Informer 模型的月径流预报

性能,分别从不同月份开始进行不同预见期( 1 ~
12 月)的预报试验,预报精度评价结果如图 6 所示。
由图 6 可知,从不同月份开始,随着预见期的延长,
预报误差随之增大。 在预见期为 1 ~ 3 月时(图 6 中

黄框所示),以 1—4 月、11—12 月作为预报起点的

预报误差较小,以 5 月和 10 月作为预报起点的预报

误差次之,以 6—9 月作为预报起点的预报误差较

大,这是由 RF-Informer 模型在高、低流量情况下预

报性能决定的,符合雅砻江流域枯水期为 1—3 月和

12 月、过渡期为 4—5 月和 10—11 月、汛期为 6—
9 月的径流特性。

3　 结　 论

a.
 

除前期降水径流外,遥相关因子对流域月径

流也有一定的影响,增加遥相关因子作为预报模型的

输入,可以提高月径流预报的精度,延长预见期。
b.

 

在高维复杂预报因子集的处理上,RF 模型

可以体现因子间的非线性关系,减小预报因子集的

冗余,提升预报效果。
c.

 

基于 RF 模型对预报因子的选择,构建了径

流预报的 RF-Informer 模型,该模型预报效果优于

RF-LSTM、RF-SVM、RF-BP 神经网络模型,可以有效

提高月径流预报精度。
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