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摘要:以轻量级梯度提升机(LightGBM)、极端梯度提升机(XGBoost)和长短期记忆网络(LSTM)3
种机器学习算法为基准模型,在损失函数中引入水量平衡、水库水位及下泄流量约束,并结合卡尔

曼滤波进行实时修正,构建了 KP-LightGBM、KP-LSTM、KP-XGBoost 模型,进而提出了物理机制耦

合机器学习的水库防洪集合调度规则提取方法,并基于最好最差法、熵权法的组合赋权与 TOPSIS
排序方法,筛选出不同水库调度方案。 在始丰溪流域的应用结果表明:筛选出均衡防洪、偏上游防

洪、偏下游防洪 3 种调度情景;与 LightGBM、XGBoost 模型相比,LSTM 模型的模拟精度最高,模拟结

果的纳什效率系数(NSE)均在 0. 94 以上;引入物理约束和卡尔曼滤波实时修正,提升了防洪调度

规则的可解释性和结构合理性,其中偏上游防洪情景下,KP-LSTM 模型水量平衡指数偏差降低约

为 0. 17,KP-XGBoost 模型的负值流量百分比降低了 0. 05%,有效减少了水量失衡与流量负值现象;
集合模型的综合表现优于单一模型,在不同防洪情景下 NSE 均超过 0. 97,且其 90%置信区间覆盖

率高、宽度合理。
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Abstract:

 

Three
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

namely
 

LightGBM,
 

XGBoost,
 

and
 

LSTM,
 

were
 

used
 

as
 

benchmark
 

models.
 

Water
 

balance,
 

reservoir
 

water
 

level,
 

and
 

discharge
 

flow
 

constraints
 

were
 

introduced
 

into
 

the
 

loss
 

function,
 

and
 

Kalman
 

filtering
 

was
 

used
 

for
 

real-time
 

correction.
 

KP-LightGBM,
 

KP-LSTM,
 

and
 

KP-XGBoost
 

models
 

were
 

constructed,
 

and
 

a
 

physical
 

mechanism
 

coupled
 

machine
 

learning
 

method
 

for
 

extracting
 

reservoir
  

flood
 

control
 

ensemble
 

dispatching
 

rules
 

was
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

combined
 

weighting
 

of
 

best
 

and
 

worst
 

method,
 

entropy
 

weight
 

method,
 

and
 

TOPSIS
 

ranking
 

method,
 

different
 

reservoir
 

scheduling
 

schemes
 

are
 

screened.
 

The
 

application
 

results
 

in
 

the
 

Shifengxi
 

River
 

Basin
 

show
 

that
 

three
 

scheduling
 

scenarios
 

have
 

been
 

selected,
 

including
 

balanced
 

flood
 

control,
 

upstream-oriented
 

flood
 

control,
 

and
 

downstream-oriented
 

flood
 

control.
 

Compared
 

with
 

LightGBM
 

and
 

XGBoost
 

models,
 

the
 

LSTM
 

model
 

has
 

the
 

highest
 

simulation
 

accuracy,
 

and
 

the
 

Nash
 

efficiency
 

coefficient
 

(NSE)
 

of
 

the
 

simulation
 

result
 

is
 

above
 

0. 94.
 

The
 

introduction
 

of
 

physical
 

constraints
 

and
 

Kalman
 

filtering
 

for
 

real-time
 

correction
 

has
 

improved
 

the
 

interpretability
 

and
 

structural
 

rationality
 

of
 

flood
 

control
 

dispatch
 

rules.
 

In
 

the
 

upstream-oriented
 

flood
 

control
 

scenario,
 

the
 

deviation
 

of
 

the
 

KP-LSTM
 

model’ s
 

water
 

balance
 

index
 

decreased
 

by
 

about
 

0. 17,
 

and
 

the
 

negative
 

flow
 

percentage
 

of
 

the
 

KP-XGBoost
 

model
 

decreased
 

by
 

0.
05%,

 

effectively
 

reducing
 

the
 

phenomenon
 

of
 

water
 

imbalance
 

and
 

negative
 

flow.
 

The
 

comprehensive
 

performance
 

of
 

the
 

ensemble
 

model
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

single
 

model.
 

Under
 

different
 

flood
 

control
 

scenarios,
 

the
 

NSE
 

exceeds
 

0. 97,
 

and
 

its
 

90%
 

confidence
 

interval
 

has
 

high
 

coverage
 

and
 

reasonable
 

width.
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　 　 在全球气候变化与人类活动的影响下,极端水

文事件频发,洪涝灾害风险持续加剧[1-3] 。 作为流域

防洪体系中的关键工程措施,水库通过拦洪削峰、错

峰泄洪,在降低洪水风险、保障防洪安全方面发挥着

不可替代的作用[4-10] 。 然而,洪水过程具有不确定

性和突发性[11] ,使得水库防洪调度决策面临较高复
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杂性,实际运行中往往高度依赖调度人员的经验判断

与历史运行规律。 随着水库长期运行的推进,大量水

文与调度数据被积累,在复杂多变的防洪情景下挖掘

蕴含的规律,提炼稳定、可靠的水库防洪调度规则,有
助于为水库防洪运行提供更加稳健的决策支持。

调度规则作为指导水库运行的核心工具,其形

式随研究方法的发展不断演进。 传统调度图虽直观

但较为静态和粗放,而调度函数能够更直接地刻画

决策因子与决策变量之间的映射关系,早期研究多

采用线性回归方法构建调度函数,从二元线性回归

逐步发展为多元线性回归,然而此类方法难以有效

捕捉变量间复杂的非线性关系[12-16] 。 随着计算机

技术的进步,支持向量机(SVM)、梯度提升机、决策

树、深度学习等机器学习方法在水库调度领域展现

出显著优势,并被广泛应用于调度规则挖掘。 例如:
刘亚新等[17]结合极端梯度提升机(XGBoost)与自回

归差分移动平均(ARIMA)模型,对葛洲坝水电站的

入库流量与日均出力进行了预测;钟加星等[15] 利用

随机森林(RF)与轻量级梯度提升机( LightGBM)提

取黄河上游梯级库群的多目标调度规则,结果表明

LightGBM 在协调发电、供水与生态需求方面表现更

优;周婷等[18] 采用 SVM 提取了金沙江—长江中游

水电站群的中长期调度规则,为梯级水电站优化运

行提供了关键技术支撑;张彪等[19] 使用 RF-长短期

记忆网络(RF-LSTM)模型,较好地提取了三峡水库

汛期调度规则, 模拟精度较高且运行稳定; Wei
等[20]通过混合决策树模型优化了石门水库的配水

效果。
上述研究验证了机器学习在水库调度规则提取

中的可行性与有效性。 然而现有机器学习模型大多

依赖纯数据驱动,虽在模拟精度上有所提升,却因忽

略水库调度中的物理机制而面临可解释性不足的问

题,影响了调度规则的可靠性与实用性[21-24] 。 针对

这一问题,已有研究尝试将物理机制引入机器学习

模型中,例如:Zheng 等[25] 在 LSTM 中嵌入水量平衡

等约束,有效减少了负流量的出现,降低了水量平衡

指数的偏差;罗赟等[26]将龙头水库蓄丰补枯的物理

机制嵌入卷积神经网络 长短期记忆网络 ( CNN-
LSTM)模型,有效提升了龙羊峡水库在水量统一调

度中所控制河段的模拟精度;钟鸣等[27] 将物理机制

融入循环神经网络( RNN)模型中,提高了径流预测

和洪水预测的准确性。 但是现有研究大多使用单一

机器学习模型,而单一模型在面对复杂多变的调度

情景时,往往存在泛化能力有限、模拟结果波动、易
受随机误差影响等局限,所以引入一种能结合不同

机器学习模型特点的集合模型尤为重要。

针对上述问题,本文针对水库管理中调度目标

多样、方案选择困难的问题,采用组合赋权与排序方

法筛选出不同偏好情景,选取多种机器学习模型,通
过引入物理约束损失函数, 并利用卡尔曼滤波

(Kalman
 

filter,KF)进行实时动态修正,构建物理引

导模型,进而采用 Stacking 策略进行集成,构建集合

调度规则模型,并生成决策预测区间。 在浙江省始

丰溪流域进行应用并对比,检验提出的方法在物理

合理性、预测精度与跨情景稳定性方面的效能,以期

为水库智慧调度提供方法参考。

1　 研究方法

1. 1　 优化调度方案的筛选

水库多目标优化调度得到的 Pareto 非劣解集能

够刻画各目标之间的权衡关系,本文以该 Pareto 非

劣解集为候选集合开展方案筛选,并构建评价指标

体系对候选方案进行综合排序,利用主观、客观两种

赋权法确定指标权重。 主观赋权法主要依赖专家经

验, 如 最 好 最 差 法 ( BWM ) [28] 层 次 分 析 法

(AHP) [29-30]等;客观赋权法则依据数据自身的统计

特性确定权重,如熵权法[31] 、CRITIC 法[32] 、主成分

分析法[33]等。 其中,BWM 能够有效融入专家对防

洪调度中各指标相对重要性的专业判断,且相较于

AHP 具有更高的一致性和计算效率;熵权法则依据

各指标值在方案间的离散程度自动确定权重,可避

免主观偏差,更好地反映数据内在信息量。 因此,本
文采用熵权法与 BWM 相结合的组合赋权策略。

为比较不同调度方案在防洪运行中的表现,从
上、下游防洪安全两个方面构建调度方案评价指标

体系,用以刻画各方案在削减洪峰流量与控制运行

水位方面的效果。
a.

 

下游防洪评价指标。 在汛期运行过程中,下
游防洪安全是调度方案评价的重要内容。 为反映不

同调度方案对下游洪水过程的削减能力,选取调度

期内水库的下泄流量平方和 F1 作为评价指标。 该

指标值越小,调度方案对洪峰的削减效果越显著,下
游防洪压力越小,表达式为:

F1 = ∑
T

t = 1
Q2

t (1)

式中:Qt 为 t 时刻水库的下泄流量;
 

T 为总运行

时间。
b.

 

上游防洪评价指标。 除下游地区的防洪需

求外,上游的调度安全同样至关重要。 若运行水位

过高,极易造成漫坝或对大坝结构安全造成威胁。
因此选取调度期内水库运行水位的最大值 F2 作为

上游防洪评价指标。 该指标值越小,水库运行过程
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中对高水位的控制效果越好,表达式为:
F2 = max{Z t} (2)

式中:Z t 为 t 时刻水库的水位。
具体方案筛选过程如下:
步骤 1　 候选方案整理。 汇总

 

Pareto
 

非劣解集

中的候选调度方案,计算各方案对应的评价指标,构
建判断矩阵并完成标准化处理。

步骤 2　 客观综合赋权。 在标准化判断矩阵基

础上开展综合赋权。 采用熵权法挖掘指标数据的离

散性与信息量,确定客观权重;采用 BWM 判断决策

偏好与指标重要性差异,获得主观权重。
步骤 3　 方案排序与优选。 将不同偏好情景下

的权重组合分别输入优劣解距离(TOPSIS)模型,计
算各方案相对理想解的贴近度,并按贴近度最大原

则进行优选,形成 3 类调度偏好情景:均衡防洪情景

基于客观熵权的贴近度最大的方案,兼顾上下游防

洪安全;偏下游防洪情景在
 

F1
 指标高权重偏好下的

最优方案,侧重控制下泄流量;偏上游防洪情景在

F2
 指标高权重偏好下的最优方案,侧重控制库区

水位。
1. 2　 耦合物理机制的机器学习模型

XGBoost 和 LightGBM 作为梯度提升机模型的

代表,具有较强的非线性拟合能力与良好的结构化

数据建模优势,适用于刻画调度影响因子之间的复

杂映射关系[34-35] ;LSTM 则通过门控机制有效表征

长序列依赖,能够捕捉水库调度过程中的时序动态

特征[36-37] 。 选取 XGBoost、LightGBM、LSTM 作为基

准模型,建立提取水库调度规则的方法。
1. 2. 1　 引入物理机制的损失函数

在传统的机器学习模型中,损失函数通常以提

升模拟结果的拟合程度为核心目标。 然而,依据该

目标函数得到的水库下泄流量往往存在高值模拟较

差、出现负值流量的问题,不能满足调度期入库流量

与下泄流量之间的水量平衡的需求[38] 。 为解决上

述问题,本文在损失函数中引入水库运行过程中的

物理机制,通过增加惩罚项来约束模型解的可行域

范围,引入物理机制的模型分别记为 PHY-XGBoost、
PHY-LightGBM、PHY-LSTM (统称 PHY 模型)。 具

体来说,考虑水量平衡原则、水位范围的上下限约束

以及下泄流量范围的上下限约束,用以引导机器学

习模型得出更符合真实调度的解[39] ,表达式为:
L =λ1L1 +λ2L2 +λ3L3 +λ4L4 (3)

式中:L 为基于物理机制引导的损失函数;L1 为模拟

结果的均方根误差;L2 为模拟值违反水库水量平衡

原则的惩罚项;L3 为模拟值违反水库水位范围约束

的惩罚项;L4 为模拟值违反下泄流量范围约束的惩

罚项;λ1、λ2、λ3、λ4 为权重系数。
1. 2. 2　 KF 实时修正方法

KF 是一种基于状态空间模型的递归滤波算法,
广泛应用于动态系统的估计与预测[40] 。 KF 的核心

原理是通过融合当前时刻的观测数据与系统的预测

模型,用递归的方式对系统状态进行估计,从而实现

对动态系统状态的最优估计[41] 。 为提高物理机制

引导的机器学习模型对实时观测信息的适应能力,
本文在 PHY-XGBoost、 PHY-LightGBM、 PHY-LSTM
的预测结果基础上引入 KF 进行逐时段修正,修正

后的模型分别记为
 

KP-XGBoost、KP-LightGBM、
 

KP-
LSTM(统称 KP 模型)。 具体实施时,先将模型输出

反归一化至实际下泄流量空间,再以各模型在当前

时段的下泄流量预测值作为先验估计,同期可获得

的实际下泄流量作为观测信息,对调度过程逐时递

推更新;首时段以模型预测值作为初始值,后续时段

在观测数据到达后依次完成修正。
1. 3　 水库防洪集合调度规则提取

1. 3. 1　 集合模型构建

集成学习通过组合多个基学习器提升预测精度

与泛 化 能 力, 常 见 策 略 包 括
 

Bagging、 Boosting、
Stacking

 

等[42-44] 。 其中, Stacking
 

采用分层融合框

架,将多个(可异构)基学习器的输出作为元特征,
并由第二层元学习器学习其最优组合关系,从而在

保留各模型优势的同时实现数据驱动的自适应集

成,尤其适用于结构差异较大的模型互补融合[44] 。
本文基学习器包含两类树模型与时序神经网络:前
者擅长刻画结构化非线性映射,后者更善于捕捉时

序依赖与动态演化特征,属于典型的异构组合。 因

此,本文采用
 

Stacking
 

构建集合模型,以充分发挥不

同模型的互补优势并提高模型模拟稳健性[45] 。
Stacking 元学习器可选用线性、核或树模型。 本文

选用 RF 模型,主要因其具备较强的非线性与特征

交互学习能力,对元特征尺度差异适应性较好,且稳

健性较强、对噪声与异常值不敏感,有助于缓解过拟

合并提升多情景泛化能力[46] 。 集合模型构建的主

要步骤如下:
步骤 1　 基学习器选取。 选取

 

KP 模型作为第

一层基学习器。
步骤 2　 元特征构建。 为避免数据泄露并确保

元学习器具备良好的泛化能力,使用各基学习器在

整个验证集上产生的模拟结果作为元特征(本文使

用验证集作为元特征已获得良好效果,故不再进行

K 折交叉验证来生成新数据)。 即将验证集的输入数

据分别输入 3 个已训练好的基学习器,得到 3 列模拟

值,这些模拟值共同构成第二层训练集的输入特征。
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步骤 3　 元学习器训练。 采用 RF 模型作为第

二层元学习器。 将步骤 2 中得到的 3 列元特征作为

输入特征,以验证集对应的实际下泄流量值作为输

出目标,训练 RF 模型。
步骤 4　 集合模型测试。 对于最终的测试集,

先利用 3 个基学习器生成初级模拟,然后将这些模

拟值作为特征,输入已训练好的 RF 元学习器,动态

分配权重,得到最终的模拟值。
1. 3. 2　 区间生成

为量化调度中的不确定性,并为实时调度决策

提供风险参考,本文在集成点模拟的基础上,采用蒙

特卡洛模拟方法[47] 生成概率模拟区间,具体步骤

如下:
步骤 1　 残差分布估计。 在验证集上,分别计

算 3 个基学习器( KP 模型)的残差,这些残差序列

表征了各模型模拟误差的经验分布。
步骤 2 　 蒙 特 卡 罗 模 拟 生 成 扰 动。 进 行

 

1 000
 

次蒙特卡罗模拟,在每次模拟中,从 3 个残差

分布中有放回地随机抽取与测试集样本数相同的残

差样本,将抽取的残差叠加到测试集基学习器模拟

值上,生成扰动后的模拟值,将其输入元学习器,得
到该次模拟值。

步骤 3 　 区间计算。 对于测试集的每个样本

点,收集其所有
 

1 000 次模拟的结果。 计算该样本

点模拟值的第
 

5、第
 

95 百分位数,分别作为
 

90%
 

置

信区间的下限和上限。
1. 4　 模型评价

1. 4. 1　 确定性评价

确定性指标包括数学指标和物理指标两种,采
取纳什效率系数(NSE) [48] 、均方根误差(RMSE) [49]

和相关系数( r) [50] 对数学指标进行评价;采用水量

平衡指数( IWB )和负值流量占比(PNQ )对物理指标

进行评价,计算公式见式(4)、式(5)。 IWB 越偏离

1,表示模拟值的水量损失或增益越大;PNQ 越趋近

1,表示流量出现负值情况越多,越违背水量守恒的

基本要求。

IWB = ∑
T

t = 1
qt ∑

T

t = 1
Qt (4)

PNQ = 1
T ∑

T

t = 1
Nt × 100% (5)

其中
 

Nt =
1　 qt < 0
0　 qt ≥ 0{

式中:qt 为下泄流量模拟值。
1. 4. 2　 不确定性评价

采用覆盖率(C)和平均区间宽度(M)对不确定

性指标进行评价,覆盖率反映真实值落在区间内的

比例,平均区间宽度衡量区间的精确程度,计算公

式为:

C = 1
N1

∑
N1

i = 1
ni (6)

M = 1
N1

∑
N1

i = 1
(Ui -Li) (7)

其中 ni =
1　 Li ≤ Qt ≤Ui

0　 Qt < Li 或 Qt > Ui
{

式中:N1 为样本数量;Li、Ui 分别为第 i 个样本区间

的下、上限。

2　 实例应用

2. 1　 研究区概况

始丰溪流域地处浙江省中北部,地理范围为

28°50′N ~ 29°20′N
 

、120°30′E ~ 121°10′E(图 1),流
域地势总体由西向东逐渐趋于平缓,上游以山地和

丘陵为主,地形起伏较大,水资源较为丰富,年平均

流入量为 3. 08 亿 m3。 流域大部分地区属于亚热带

季风气候,降水充沛,年平均降水量为 1 673. 9 mm,
但年内分配不均,主要集中在汛期(6—9 月),汛期

强降雨容易引起入库流量大幅波动,进而形成洪峰。
特别是在 8 月台风活动较为频繁的时期,局部地区

常出现短历时集中暴雨,导致河道及水库来水量迅

速增加,给流域防洪、排涝和水库泄洪调度带来较大

压力。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

study
 

area

里石门水库是始丰溪流域的重要水利工程,位
于流域西南部、始丰溪干流中游附近,地理位置为

29°00′N、120°40′E。 里石门水库具有较强的洪水调

蓄能力和较好的综合调节作用,是始丰溪流域防洪

调度体系的重要组成部分。 里石门水库初始水位和

防洪 汛 限 水 位 均 为 176. 04 m, 初 始 库 容 为
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1. 218 亿 m3;水库最低下限水位为 160. 97 m,防洪

高水位为 180. 69 m,防洪库容为 3 140 万 m3,总库容

为 1. 793 亿 m3;水库最小下泄流量为 0,安全下泄流

量为 1 000 m3 / s。 依托其调蓄库容和泄流能力,里石

门水库能够在洪水过程中发挥拦蓄洪水、削减洪峰

和减轻下游防洪压力等作用。
2. 2　 数据资料

本文采用的数据来源于课题组前期研究成

果[4] 。 该论文开展了考虑径流不确定性的里石门

和龙溪水库群对冲 鲁棒联合调度研究,研究时间为

1987—2016 年的台汛期(8 月),时间尺度为日。 鉴

于历史观测样本有限,为构建能够充分表征汛期入

流不确定性及多站点时空依赖特征的训练样本,课
题组采用 RDVine-Copula 函数随机生成了 294 组径

流情景,每组情景对应一条覆盖 8 月 1—31 日的逐

日径流序列,该方法在遵循历史径流统计规律的基

础上,可较好保持多站点间的相关结构。 在此基础

上,本文选取里石门水库的 294 组入库径流数据作

为模型输入,以对应的调度方案作为输出,进行集合

调度规则提取。 所有样本整合为 9 114 天(294×31)
的日尺度序列,并按 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例统一划分为训

练集、验证集、测试集,以提升模型对不同入流模式

的泛化能力。
2. 3　 模型设置

水库调度中常见的输入变量包括水库的蓄水

量、水位和其他水量因素,决策变量常选择水位或下

泄流量等[15,51] 。 本文选用水库调度期内的入库流

量
 

Qin,t、水位
 

Z t 作为输入变量,输出变量为下泄流

量
 

Qou,t 和水位 Z′t ,以损失函数最小为目标构建模

型。 对于
 

LightGBM
 

与
 

XGBoost
 

模型,采用网格搜

索对关键超参数进行调优;对于
 

LSTM
 

模型,采用
 

PyTorch
 

框架的
 

Optuna
 

库进行自动超参数优化,其
通过高效的采样与剪枝算法在范围内搜索最优组

合;对于集合调度规则模型的元学习器 RF 模型,采
用网格搜索进行超参数优化。 权重系数作为模型损

失函数的一部分,参与各模型超参数的联合调优,本
文 λ1、 λ2、 λ3、 λ4 的搜索范围均设为 0. 01 ~ 1。
LightGBM 模型的超参数调优范围: 树的数量为

100 ~ 800,最大深度为 4 ~ 12,学习率为 0. 000 1 ~
0. 1,子样本比例为 0. 5 ~ 1. 0,特征采样比例为 0. 5 ~
1. 0,叶子数量为 31 ~ 127,叶节点最小样本数为 5 ~
30;XGBoost 模型的超参数调优范围:树的数量为

100 ~ 800,最大深度为 4 ~ 12,学习率为 0. 000 1 ~
0. 1,子样本比例为 0. 5 ~ 1. 0,特征采样比例为 0. 5 ~
1. 0,最小叶子权重为 1 ~ 15,Gamma 参数为 0. 0 ~
0. 3;LSTM 模型的超参数调优范围:隐藏单元数为

32 ~ 256,层数为 1 ~ 3,训练轮次为 10 ~ 300,学习率

为 0. 001 ~ 0. 1,丢弃率为 0. 1 ~ 0. 2;RF 元学习器的

超参数调优范围:树的数量为 50 ~ 400,最大深度为

3~20,节点分裂最小样本数为 2~15,叶节点最小样本

数为 1~6,最大特征比例为 0. 5 ~ 1. 0,自助采样参数

设置为 True 或 False,最小不纯度减少量为 0. 0~0. 1。
2. 4　 结果与分析

2. 4. 1　 优化调度方案筛选

图 2 为各调度方案目标函数值基于上、下游防

洪目标的分布情况。 由图 2 可见,大部分方案集中

在中段区域,少数在某一目标上表现突出或较差。
方案筛选过程中,基于熵权法得到

 

F1 的客观权重

为
 

43. 35%,F2 的客观权重为
 

56. 65%,以此为基础

通过
 

TOPSIS
 

计算各方案的相对接近度
 

,选取相对

接近度最大的方案作为均衡防洪方案;结合
 

BWM
 

进行组合赋权,侧重下游防洪时,F1 的综合权重设

为 75%、F2 的综合权重设为 25%,此时相对接近度

最大的方案即为偏下游防洪方案;侧重上游防洪时,
 

F1 的综合权重设为 25%,F2 的综合权重设为 75%,
此时相对接近度最大的方案即为偏上游防洪方案。

图 2　 调度方案目标函数值分布

Fig. 2　 Distribution
 

of
 

objective
 

function
 

values
 

of
 

scheduling
 

schemes

均衡防洪方案、偏上游防洪方案、偏下游防洪方

案的 F1 分别为 3 171. 5、3 221. 5、3 139. 2 m6 / s2,F2

分别为 176. 469、176. 464、176. 478 m。 均衡防洪方

案统筹了下泄流量与运行水位两个目标,适用于防

洪压力相对均衡、需稳健调度的情景;偏上游防洪方

案适用于上游库区安全风险较高、需严格控制水位

的调度场景;偏下游防洪方案能有效控制下泄流量,
更适用于下游防洪压力大、需显著削减洪峰的运行

场景。 3 种方案为机器学习提供了差异化调度情

景,即均衡防洪情景、偏上游防洪情景、偏下游防洪

情景,为基于不同调控目标的调度规则提取奠定了

多样化的数据基础。
2. 4. 2　 模型性能评价

为比较不同模型在 3 种防洪调度情景下的综合

表现,基于 NSE、RMSE、r、IWB、PNQ5 项评价指标,分
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别统计训练集、验证集、测试集结果,绘制模型性能

雷达图,如图 3 ~ 5 所示。 由图 3 ~ 5 可见,在基准模

型、PHY 模型、KP 模型 3 种情况下,3 类机器学习模

型的整体性能由高到低依次为:LSTM、LightGBM、
XGBoost,这一排序反映了机器学习模型在时序依赖

性较强的水库调度规则提取中,从数据拟合到泛化

能力的综合差异。 从不同防洪调度情景来看,LSTM
模型在训练集、验证集、测试集上均表现出优异的时

序建模能力和稳健的泛化性能。 在均衡防洪情景

下,LSTM 模型在训练集、验证集、测试集上的 NSE
分别为 0. 96、0. 95、0. 96,性能衰减极小,说明其能

够有效捕捉调度过程中的动态依赖关系,且具备较

强的外推能力。 相比之下,XGBoost、LightGBM 模型

图 3　 均衡防洪情景下模型性能雷达图

Fig. 3　 Radar
 

chart
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

balanced
 

flood
 

control
 

scenario

在训练集上虽能实现良好拟合,但在验证集和测试

集上均出现了一定的性能衰减,说明其在泛化与时

序外推方面具有一定局限性。 具体而言,XGBoost
模型的泛化能力最弱,在均衡防洪情景下测试集

NSE 较训练集下降约 0. 16,且在部分情景中出现了

水量平衡偏差与负值流量问题;LightGBM 模型在训

练效率与拟合速度上具有优势,是一种兼顾效率与

性能的平衡选择,但其时序外推能力不及 LSTM 模

型,在测试集上会出现一定程度的精度损失。
进一步分析图 3 ~ 5,发现物理约束可以提升模

型的模拟精度与结构合理性。 训练集中,引入物理

约束可以改善模型的拟合效果与物理指标。 例如:
均衡防洪情景下,PHY-XGBoost

 

模型的训练集
 

NSE
 

从
 

0. 84
 

提升至
 

0. 99,
 

IWB 趋近于
 

1;偏上游防洪情

景下,PHY-LSTM
 

模型的 IWB 从
 

1. 18
 

修正至
 

0. 99,
水量平衡得到明显改善。 在验证集与测试集上,物
理约束继续发挥积极作用,偏上游防洪情景下 PHY-
LSTM 模型的

 

IWB 同样得到明显修正。 3 种防洪情

景下各模型的 PNQ 普遍下降,部分模型降至
 

0,且
 

NSE
 

仍保持较高水平,说明物理约束在不损失精度

的前提下,提高了输出的合理性。 此外,各模型在验

证集与测试集上的性能衰减得到缓解,表明物理机

制有助于提升模型对未知数据的泛化能力。 另外,
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图 4　 偏上游防洪情景下模型性能雷达图

Fig. 4　 Radar
 

chart
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

upstream-oriented
 

flood
 

control
 

scenario

KF 进一步提高了模型精度并增强了稳定性。 例如:
在偏上游防洪情景测试集中,KP-XGBoost

 

模型的
 

NSE
 

达到
 

0. 87,较
 

PHY-XGBoost 模型(0. 76)有显

著提升;均衡防洪情景下,KP-LSTM
 

模型的
 

NSE
 

进

一步增至
 

0. 99。 KF 还收窄了模型在不同情景下的

性能波动,以 XGBoost 模型为例,其在 3 种防洪情景

下的 NSE 波动范围为 0. 68 ~ 0. 74,经物理约束后

(PHY-XGBoost)波动范围收窄至 0. 76 ~ 0. 79,而经

KF 修正后( KP-XGBoost) 波动范围进一步缩小至

0. 87 ~ 0. 88,体现出良好的泛化适应能力。
进一步地,为更直观展示不同防洪情景下模型

对调度过程的刻画能力,绘制了 KP 模型模拟与实

际调度过程的对比图以及模拟 实际散点图,如图

6、图 7 所示。 由图 6 可见,3 类机器学习模型的差

异主要在于对调度时序信息的利用方式。 防洪下泄

流量并非静态回归,而是受入流、水位及其变化趋势

共同影响。 其中,LSTM
 

模型通过门控与隐状态记

忆显式引入历史信息,能学习“状态 决策”的动态关

系,因此从训练集到验证集、测试集的性能衰减较

小。 相比之下,XGBoost、LightGBM
 

模型以特征分裂

与分段拟合为主,时序依赖大多通过滞后项间接表

征,且逐轮拟合残差对噪声与分布差异更敏感,泛化

下降更明显。 两者中,LightGBM
 

模型通常更易捕捉

局部复杂非线性结构, 因此整体效果往往优于
 

XGBoost 模型。 由图 7 可见,在 3 种防洪情景下,KP
模型模拟值与实际值拟合较好且下泄过程再现效果

好,再一次说明物理机制及 KF 的耦合有效增强了

模型的模拟效果、结构合理性及跨情景稳健性。
2. 4. 3　 集合模型区间生成与调度规则提取效果

本文基于 Stacking 策略构建集合模型,对
 

KP-
LightGBM、KP-XGBoost、

 

KP-LSTM 进行融合。 表 1
为集合模型在不同防洪情景下的评价指标。 由表 1
可见,在训练集、验证集、测试集中,集合模型在不同

防洪情景下均表现出较高的模拟精度和良好的稳健

性。 其中,NSE
 

均高于
 

0. 97,r
 

接近
 

0. 99,RMSE
 

稳

定在
 

0. 1 ~ 1. 5 m3 / s
 

范围内,IWB 接近
 

1
 

,
 

PNQ
 始终为

 

0,训练集、验证集、测试集的性能衰减均很小,说明

集合模型在保持高精度的同时,能够有效避免负
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图 5　 偏下游防洪情景下模型性能雷达图

Fig. 5　 Radar
 

chart
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

downstream-oriented
 

flood
 

control
 

scenario

图 6　 不同防洪情景下 KP 模型模拟与实际调度过程对比

Fig. 6　 Comparison
 

between
 

actual
 

scheduling
 

process
 

and
 

process
 

simulated
 

by
 

KP
 

models
 

under
 

different
 

flood
 

control
 

scenarios
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图 7　 不同防洪情景下 KP 模型模拟 实际散点图

Fig. 7　 Scatter
 

plot
 

of
 

observed
 

values
 

and
 

values
 

simulated
 

by
 

KP
 

models
 

under
 

different
 

flood
 

control
 

scenarios

表 1　 不同防洪情景下集合模型的评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

ensemble
 

model
 

under
 

different
 

flood
 

control
 

scenarios

数据集 防洪情景 NSE RMSE / (m3 / s) r IWB PNQ / % C / % M / (m3 / s)

训练集

验证集

测试集

均衡防洪情景 0. 99 0. 64 0. 99 0. 97 0 94. 72 2. 02
偏上游防洪情景 0. 99 0. 61 0. 99 0. 99 0 95. 01 1. 84
偏下游防洪情景 0. 99 0. 96 0. 99 0. 97 0 93. 99 2. 68
均衡防洪情景 0. 99 0. 50 0. 99 0. 97 0 94. 81 2. 01

偏上游防洪情景 0. 99 0. 18 0. 99 1. 00 0 95. 24 1. 84
偏下游防洪情景 0. 99 0. 92 0. 99 0. 97 0 94. 70 2. 68
均衡防洪情景 0. 98 1. 11 0. 99 0. 97 0 90. 45 2. 01

偏上游防洪情景 0. 97 1. 40 0. 99 0. 98 0 92. 02 1. 91
偏下游防洪情景 0. 98 1. 08 0. 99 0. 97 0 92. 95 2. 69

图 8　 不同防洪情景下集合模型提取的水库水位运行过程

Fig. 8　 Reservoir
 

water
 

level
 

operation
 

processes
 

extracted
 

by
 

ensemble
 

model
 

under
 

different
 

flood
 

control
 

scenarios

值流量的出现,并基本满足水量平衡约束的要求,兼
具了准确性与结构合理性。 在区间生成方面,不同

防洪情景的覆盖率和平均区间宽度均达到了合理水

平。 从测试集来看,均衡防洪情景的覆盖率最低,偏
上游防洪情景的平均区间宽度最小,偏下游防洪情

景的覆盖率最高,但平均区间宽度也相应增至最大。
总体上,3 种防洪情景的覆盖率均超过设定的

 

90%
 

置信水平,表明集合模型构建的区间能够有效覆盖

绝大多数真实下泄过程,具有较强的可靠性;同时,
所有防洪情景的平均区间宽度均未超过

 

2. 7 m3 / s,
说明集合模型在不确定性刻画方面既不过度保守,
也能保持足够的分辨率。 与单一模型效果进行对比

可知,集合模型在训练集和验证集上的各项评价指

标均优于
 

KP-LSTM;在测试集上,尽管两者在模拟

精度指标上表现接近,但集合模型在水量平衡方面

表现更优。 上述结果表明,集合模型综合表现优于

单一模型,成功融合了各基学习器。
利用集合模型进行水库调度规则提取,图 8、

图 9 分别为不同防洪情景下集合模型提取的水库运

行水位、下泄流量过程。 由图 8、图 9 可见,集合模

型提取的水库运行水位、下泄流量与实际过程基本

一致,无论是在平稳的小流量阶段,还是在流量突

增、突降的剧烈波动阶段,集合模型均能够紧密跟随

实际过程变化,较好地再现运行水位和下泄流量的

动态变化特征。 同时,均衡、偏上游、偏下游防洪情

景下, 最 大 运 行 水 位 分 别 为
 

176. 68、 176. 58、
176. 75 m,单日最大下泄流量分别为

 

15. 90、16. 85、
13. 29 m3 / s,体现了不同运行方案的差异。 偏上游
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图 9　 不同防洪情景下集合模型提取的水库下泄流量过程

Fig. 9　 Reservoir
 

discharge
 

processes
 

extracted
 

by
 

ensemble
 

model
 

under
 

different
 

flood
 

control
 

scenarios

防洪情景下最大运行水位最低,表明集合模型更注

重控制库区水位,以降低上游防洪风险,相应地,该
防洪情景下的单日最大下泄流量最高;偏下游防洪

情景下最大下泄流量降低至
 

13. 29 m3 / s,体现出一

定的削峰意图,而运行水位则允许抬升至
 

176. 75
m,以蓄洪缓泄;均衡防洪情景的各项指标介于两者

之间,体现出对上、下游防洪风险的统筹考虑。 可

见,集合模型在不同防洪情景下均表现出较好的模

拟能力,且能区分不同防洪偏好对应的运行方案特

征。 集合模型通过整合不同基学习器的特征,使其

既能够利用树模型在特征空间的局部划分能力,又
能够充分发挥

 

LSTM
 

在处理时序依赖结构方面的优

势,从而在不同流量变化阶段均保持较高的拟合度。

3　 结　 论

a.
 

采用 BWM-熵权-TOPSIS 组合赋权与排序方

法筛 选 出 不 同 防 洪 偏 好 情 景, 以 XGBoost、
LightGBM、LSTM 为基准模型,引入物理约束损失函

数和 KF 实时动态修正,进而采用 Stacking 策略进行

集成,构建集合模型进行调度规则提取并生成决策

预测区间。
b.

 

在始丰溪流域的实例应用结果表明,物理机

制与 KF 耦合有效提升了模型的结构合理性与模拟

精度。 在偏上游防洪情景下,物理约束显著改善了

模型输出的一致性,LSTM 模型在测试集上的水量

平衡指数下降 0. 19,且 XGBoost 模型的负值流量占

比降至 0。
c.

 

集合模型综合表现优于单一模型,其 NSE 均

超过 0. 97,水量平衡指数接近 1,负值流量占比为

0,其生成的置信区间覆盖率超过 90%,平均区间宽

度不超过 2. 7 m3 / s,在提升模拟精度的同时增强了

结构合理性。
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