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秦淮河流域东山站水位预报研究
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摘要:为提高秦淮河流域东山站水位预报的精度,基于 BP 神经网络算法建立经验预报模型,分别
根据降雨历时、起涨水位两种模式对水位涨幅进行预报。 分析了两种模式预报结果,选出最优的预
报模式,并用混合线性回归模型作为预报精度的参考验证。 结果显示,BP 神经网络模型的预报精
度高于混合线性回归模型,而且 BP神经网络模型两种预报模式的结果都达到了乙级标准以上,根
据起涨水位的预报模式效果更好。
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Study on water level forecast of Dongshan Station in Qinhuai River Basin∥ZHANG Xuan1, ZHANG Xingnan1,2,3,
JIANG Weijia2, WEN Yuhua4, NIE Qing4, XU Rongrong5(1. College of Hydrology and Water Resources, Hohai Universiy,
Nanjing 210098, China; 2. National Cooperative Innovation Center for Water Safety & Hydro-Science, Hohai University,
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Safety, Hohai University, Nanjing 210098, China; 4. Jiangsu Province Hydrology and Water Resources Investigation
Bureau, Nanjing 210029, China; 5. Hydrology and Water Resources Department, Nanjing Hydraulic Research Institute,
Nanjing 210029, China)
Abstract: In order to improve the accuracy of water level prediction of Dongshan Station in Qinhuai River Basin, an
empirical prediction model was established based on BP neural network algorithm, and the water level rise was predicted
from two aspects of rainfall duration and rising water level. The prediction results of two patterns were analyzed, and the
optimal prediction pattern was selected. The mixed linear regression model was used as the reference to verify the prediction
accuracy. The results show that the prediction accuracy of BP model is higher than that of the mixed linear regression
model. Moreover, the results of the two prediction patterns of BP neural network model have reached the class B standard or
above, and better results have been achieved according to the prediction model of rising water level.
Key words: area rainfall; rainfall characteristics; BP neural network model; water level prediction; Dongshan Station

　 　 秦淮河流域位于江苏省西南部,属于人口密集
地区。 流域上游地区坡度大且河网密集、下游地区
河道浅窄、坡度较缓的地形条件导致了流域上游汇
流快,下游泄洪缓慢[1]。 每到汛期,秦淮河就面临
水位上涨过高过快的问题。 此外,秦淮河下游出口
与长江相连,长江潮位的顶托作用对河流水位的影
响很大[2]。 因此,通过研究降雨资料与水位涨幅的
关系,精确预报秦淮河流域水位对秦淮河流域的防
洪减灾决策与水库调度、洪水控制、发电、灌溉等具

有重要意义[3]。
东山站是秦淮河流域下游出口的控制站点,其

水位的高低决定下游武定门闸和秦淮新河闸的运行

方式。 准确预报东山站洪峰水位,有利于提前决策
两闸工程调度方式,对防御洪水和工程调度有重大
意义[4]。 目前长江流域的水位预测主要集中在长
江干流、大型湖库及区域性骨干河道上。 范先友
等[5]通过多元线性回归分析的方法,探讨了长江上
游干流水位的短期预测;邹红梅等[6]通过分析水位
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流量关系及采用相关图模型方法,研究了长江中下
游干流汉口水位。 张幼成等[7]在分析水文站水位

流量关系特性的基础上采用导向标准断面法建立了

受冲淤影响的洪峰水位预报模型。 目前关于东山站
水位预报的研究比较少。 东山站水位现采用传统的
水动力学模型预测水位,通过产汇流计算模拟水位
变化过程。 然而水动力学模型率定下垫面的参数一
直是个难点,而且模型自身也存在一些无法克服的
误差。 当东山站水位达到 7． 5 m 时,下游会开闸泄
洪,东山站水位还受到下游武定门闸和秦淮新河闸
人工控制的影响,加大了水动力学模型的预报难度。
当地水文局又采用混合线性回归模型进行预测,在
实际应用中发现该法简单易行,预报精度较高,但
该模型对流域泄流计划要求较高,容易受防洪规
划等因素的干扰,仍存在一定的不足。

BP神经网络算法是误差逆传播算法的简称,它
的发展给水位预报提供了新的思路[8]。 它特有的
非线性信息并行处理能力克服了传统人工智能方法

对于直觉的缺陷。 Halff 等[9]的初期研究开始了人

工神经网络在降雨 径流模拟中的应用;Campolo
等[10]研究了利用流域降雨来预测出口断面的水位;
包红军等[11]建立基于 BP神经网络的小流域降雨径
流日模型;Thirumalaiah 等[12]指出人工神经网络应

用于水文模拟的同时还可以应用于洪水实时校正。
本文利用 BP神经网络的机器学习算法建立经验预
报模型,将挑选的典型场次降雨数据分别从降雨历
时和起涨水位两个角度分类后进行训练模拟,充分
考虑降水和水工建筑物对水位的影响,同时选用
混合线性回归模型模拟同样场次的洪水用于对

比,验证 BP 水位预报模型在秦淮河流域的适
用性。

1　 研究区概况与研究方法

1． 1　 研究区概况
秦淮河流域位于长江下游,总面积为 2684 km2。

流域整体呈蒲扇形,四周环山、中间低平,地形降落
坡度较大[13]。 流域属北亚热带向中亚热带的过渡
地带,属季风性气候区,降雨和阳光都较为充足,四
季分明,并且气候相对温和,年平均气温 15． 4 ℃,年
平均日照 2 240 h。 图 1 为秦淮河流域水系。
东山站位于南京市江宁区秣陵街道东山大桥上

游 200 m处,是秦淮河流域下游出口的控制站点。
断面下游 300 m 处分洪入秦淮新河,新河全长
16． 8 km,新河河口有秦淮新河闸,东山站下游 12 km
处有武定门闸。 东山站水位直接受秦淮河流域降水
量的影响,同时下游的武定门闸和秦淮新河闸的人

图 1　 秦淮河流域水系
Fig. 1　 Water system of Qinhuai River Basin

工排水也对该站水位有着一定影响,因此水位呈现
绳套、非单一性或复式绳套的复杂关系。 汛期站点
水位上涨较快,容易出现极高水位,是秦淮河流域防
汛工作的重要站点。
1． 2　 研究时段的选择
计算流域平均面雨量时,常用的计算方法有算

术平均法、泰森多边形法、等雨量线法和网格法[14]。
考虑到秦淮河面积较大、地形起伏度高、站点分布不
均匀的情况,为了提高计算精度,简化操作步骤,本
文采用了泰森多边形的面平均雨量计算方法,利用
南京、林场、东山等 22 个雨量站点 2000—2016 年的
逐日降水量数据,计算得到秦淮河流域历年逐日面
降水量。 进而得到秦淮河流域降水量年内分配,见
图 2。

图 2　 秦淮河流域降水量年内分配
Fig. 2　 Annual distribution of rainfall in Qinhuai River Basin

由图 2 可见,秦淮河流域的降水主要集中在
6—8 月。 2000—2016 年流域平均年降水量为
1 185． 6 mm,其中 1—4 月的降水量为 277． 6 mm,占
全年降水量的 23． 4% ;5—9 月的降水量为 753 mm,
占全年降水量的 63． 5% ;10—12 月的降水量为
155 mm,占全年降水量的 13． 1% 。 年内降雨呈单峰
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型分布,1—4 月的降水量是 10—12 月的 1． 8 倍。
5—9 月是秦淮河流域的汛期,这段时间内水位涨幅
大,降雨与水位变化的关系明显,是研究降雨与水位
关系的最优时段,因此选取 5—9 月作为研究时段。
1． 3　 典型场次降雨过程挑选
整理了 2000—2016 年东山站逐日(部分逐时)

水位资料,其中东山站水位资料在 2003 年 6 月有小
部分的缺测数据,根据缺测日期前后几日的水位变
化趋势,采用内插法推算缺测数据,对水位资料进行
补充。
流域暴雨过程是东山站水位上涨的直接因素。

秦淮河流域的场次洪水的降雨过程一般不超过 3 d。
2000—2016 年,持续了 4 ~ 5 d 的降雨过程 14 场,数
据过少,BP模型难以模拟;且降雨历时过长,下游闸
门已经开始泄洪,水位受人工调蓄控制影响显著,持
续的降雨不会再引起水位上涨,此时的降水量不再
影响洪峰,所以挑选典型场次降雨过程时不考虑降
雨持续 4 ~ 5 d 及以上的情况。 此外,《江苏省水文
手册》以及《江苏省暴雨洪水图集》中规定,有效降
雨为实际降雨扣除初损,一般降水量大于 5mm可产
流,小于 5 mm不产流。 据此,挑选典型场次降雨过
程的时候,本研究遵循的基本方法是:①每日降水
量大于 5 mm 记为有效降雨,小于 5 mm 的不列入
统计范围;②如果某日存在不大于 5 mm 的降雨过
程,且该日之前有大于 5 mm 的有效降雨,该日之
后没有降雨,与有效降雨过程合并不超过 3 d,则该
日列入统计范围;③一般当日降雨对水位高度产
生的影响在当日、次日开始居多,也存在隔日产生
水位上涨的情况,以场次降雨开始后水位的最低
点作为起涨点;④1 d 大暴雨造成水位多日上涨的
情况是存在的,纳入统计并记录水位上涨历时;
⑤仅挑选连续降雨时长不超过 3 d 的场次降雨。
根据上述方法,对 2000—2016 年的降雨场次进行
统计,挑选出场次降雨与水位上涨对应的过程共
计 112 场次。
除秦淮河流域的降雨过程,东山站水位受到长

江潮位顶托作用的影响也很明显。 根据南京站(潮
位站)2000—2016 年的逐时潮位,整理出每日的高
高潮与低高潮,取两者平均值,得到南京站 2000—
2016 年每日平均高潮位。 将平均高潮位与挑选的
场次降雨情况整理到一起,作为水位上涨的影响因
素,之后在预报模型中参与计算。
1． 4　 预报方法
1． 4． 1　 BP神经网络模型

BP神经网络算法的基本原理是利用输出后产
生的误差估计输出层的直接前导层的误差,再用这

个误差估计更前一层的误差,如此一层一层地反传
下去,就获得了所有其他各层的误差估计。 它能够
学习和存贮大量的输入 输出模式映射关系,其最大
的优势在于不需要提前揭示描述这种映射关系的数

学方程。 BP神经网络通常由输入层、隐含层和输出
层组成。 层间连接方式为全互连,同层神经元无互
连。 通常使用三层 BP神经网络[15-16]。

BP神经网络模型训练的精度主要由影响因子
决定,为了充分考虑不同影响因子对水位的影响,
将挑选出的典型场次降雨用两种方法进行分类:
①根据降雨历时分类。 降雨对水位涨幅的影响程
度随持续时日变化而变化,即使一场降雨过程第 1
天与第 2 天的降水量相等,造成的水位涨幅也是
不同的。 研究通过将场次降雨按照降雨历时分类
来模拟不同持续时间的降雨对河流水位的影响程

度,将筛选出来的降雨场次按照降雨历时分为仅
持续 1 d降雨、连续降雨 2 d的场次和连续降雨 3 d
的场次(简称 1 d、2 d、3 d降雨)。 ②根据起涨水位
分类。 秦淮河流域入汛后,东山站水位达到 7． 5 m
时,下游就要开闸泄洪。 先开武定门闸,如果水位
持续上涨,再开秦淮新河闸。 而东山站目前设定
的警戒水位是 8． 5 m,如果水位超警戒情况出现,
那么两个闸门都将保持开启的状态。 因此,可将
起涨水位分为 7． 5 m以下、7． 5 ~ 8． 5 m和 8． 5 m以
上 3 个区间。
根据降雨历时分类,BP神经网络模型由起涨水

位、南京潮位、场次洪水的每日降水量作为输入层,
其中起涨水位反映流域的前期降水量,南京潮位反
映潮位顶托的水平;因为降雨持续时日在 1 ~ 3 d 不
等,所以模型的输入节点数有 3、4、5 可能性。 根据
起涨水位分类是由起涨水位、南京潮位、3 d 降雨的
每日降水量作为输入层,若当日没有降雨则取降水
量为 0,因此模型的输入节点数为 5 个;模型中激励
函数采用 Sigmoid 可微函数和线性函数,隐层神经
元个数公式采用的是 l = n + 1,其中 l为隐层神经元
个数,n为输入层神经元个数。
相对于水位的上涨过程以及水位峰值的时间,

东山站场次洪水后的峰值水位的准确预报具有更大

意义,可作为下游水闸泄洪运作的决策参考。 本研
究以场次洪水后水位达到峰值时的水位涨幅作为模

型输出,利用 2000—2010 年的场次降雨作为模型
训练数据,2011—2016 年的场次降雨作为预报检
验数据。 共挑选降雨场次 112 场,其中训练数据
71 场,检验数据 41 场,其 BP神经网络结构示意图
见图 3。
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图 3　 水位预报 BP人工神经网络结构示意图
Fig. 3　 Structure diagram of BP artificial neural

network for water level forcast

1． 4． 2　 混合线性回归模型
混合线性回归模型是一种方差分量模型,为统

计相关模型的一种,模型中既包括固定因子又包括
随机因子,可简单地理解为由多个独立线性回归模
型混合组成。 由于混合模型含有多个独立分布,可
用于描述一个复杂的数据分布,无论数据结构如何
复杂,总可通过增加成分的方式描述数据分布的局
部特点,因此混合模型是一种非常有效的聚类分析
工具,基本形式为

y = Xβ + Zμ + ε (1)
式中:y为观测值的向量;β 为固定因子的效应值;μ
为随机因子的效应值;ε为残差的向量矩阵;X、Z 为
回归系数矩阵。
本研究中,混合线性回归模型由流域的前期影

响雨量、流域面平均雨量、流域预见期计划泄流以及
东山站前期水位作为预报因子,以东山站汛时水位
作为预报对象,寻求预报因子与预报对象间的相关
关系。 同样选择 2000—2010 年的场次降雨作为训
练数据,2011—2016 年的场次降雨作为预报检验
数据。
1． 5　 预报精度检验标准
水文预报精度评定按现行的 GBT22482—2008

《水文情报预报规范》,水位预报误差采用平均绝对
误差、平均相对误差、确定性系数、合格率 4 个指标。
绝对误差为水位的预报值减去实测值的差。 相对误
差为绝对误差与实测值之比所得的数值,以百分数
表示。 用多个绝对 /相对误差绝对值的平均值表示
多次预报的平均绝对 /相对误差。 平均绝对误差可
以准确反映预报水位实际预测误差的大小,而平均
相对误差更能直观反映出预测结果的可信程度。 合
格率为合格预报的次数与预报场次的总次数之比,
以百分数表示,它代表多次预报总体的精度水平。
确定性系数表示水位预报过程与实际过程的吻合程

度。 具体公式[16]为

DC = 1 - [∑
n

i = 1
(X i - Yi) 2 /∑

n

i = 1
(X i - Yt) 2 ]

　 (2)
式中:DC为确定性系数;X i 为设模型计算水位涨幅;
Yi 为实测水位涨幅;n为资料序列长度;Yt 为实测水

位涨幅的均值。
河道水位预报以遇见期内实测变幅的 20%作

为预报误差上限,误差小于 20%的预报即为合格预
报。 当水位许可误差小于实测洪峰流量的 5%所相
应的水位幅度值,或小于 0． 10 m 时,则以该值作为
许可误差。 预报精度等级见表 1。 洪水预报方案
中,如果精度达到了甲、乙两个等级,说明该预报可
用作正式预报;若精度为丙级,表示可用作参考性预
报,丙等级以下者,只能用于参考性估报。

表 1　 预报精度等级
Table 1　 Forecast accuracy grade

精度等级 确定性系数 合格率 / %

甲 ≥0． 9 ≥85

乙 (0． 9,0． 7] (85,70]

丙 (0． 7,0． 5] (70,60]

2　 结果分析

2． 1　 BP神经网络模型预报结果分析
2． 1． 1　 根据降雨历时分类

2000—2016 年的典型场次降雨根据降雨历时
分类后,分别得到降雨历时 1 d、2 d、3 d 的降雨场次
为 43、45 和 24 场,其中训练期分别有 28、29 和 14
场,模拟期有 15、16 和 10 场。 通过 BP 神经网络模
型模拟后,得到了验证数据在模型中预报的结果。
将不同场次的水位峰值预报结果与实测数据绘制成

散点图,并进行线性拟合,如图 4 所示。
表 2 为按降雨历时分类的预报结果精度,表中

平均涨幅为该降雨历时下多场典型降雨引起的水位

上涨高度的均值。 由表 2 可知,1 d、2 d和 3 d的平均
绝对误差随平均涨幅呈逐渐增加的趋势,而平均相
对误差在连续降雨 3 d时却有所减小。 1 d、2 d 的确
定性系数皆为 0． 74,处于乙级预报水准,3 d 的确定
性系数高达 0． 94,已经满足甲级的预报标准。 合
格率指标显示,1 d达到了 86． 7%的甲级标准,2 d、
3 d满足乙级标准。 结合 1 d、2 d、3 d 降雨进行统
计,整体来看,2011—2016 年秦淮河东山站的确定
性系数与合格率皆保持在乙级的预报水准,可见
根据降雨历时分类的水位预报模型具有实际应用

价值。
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(a) 1 d

(b) 2 d

(c) 3 d
图 4　 根据降雨历时分类的场次实测数据与预报结果拟合

Fig. 4　 Fitting of field measured data and forecast
results according to classification of rainfall duration
表 2　 根据降雨历时分类的预报结果精度

Table 2　 Accuracy of forecast results according to
classification of rainfall duration

降雨历时
平均涨
幅 / m
平均绝对
误差 / m

平均相对
误差 / %

确定性
系数

合格
率 / %

仅持续 1 d 0． 36 0． 07 19． 4 0． 74 86． 7
连续降雨 2 d 0． 77 0． 16 28． 4 0． 74 75． 0
连续降雨 3 d 0． 84 0． 17 22． 0 0． 94 80． 0
整体预报结果 0． 64 0． 11 23． 6 0． 86 80． 5

2． 1． 2　 根据起涨水位分类
2000—2016 年的典型场次降雨根据起涨水位

分类后,分别得到起涨水位 7． 5 m 以下、 7． 5 ~
8． 5 m、8． 5 m以上的降雨场次为 40、61 和 11 场,其
中训练期有 26、38 和 7 场,模拟期有 14、23 和 4 场。
通过 BP神经网络模型模拟后,得到了验证数据在
模型中预报的结果。 将水位预报结果与实测数据绘
制成散点图,并进行线性拟合,见图 5。

(a) 7． 5 m以下

(b) 7． 5 ~ 8． 5 m

(c) 8． 5 m以上

图 5　 根据起涨水位分类的场次实测数据与预报结果拟合
Fig. 5　 Fitting of field measured data and prediction
results according to classification of rising water level

表 3 为根据起涨水位分类的预报结果精度,可
见,起涨水位达到 7． 5 m 时,下游武定门闸开始泄
水,平均涨幅没有明显变化;当起涨水位到达 8． 5 m
时,秦淮新河闸也开始泄水,平均涨幅跌落到
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0． 46 m。 其中,起涨水位 7． 5 ~ 8． 5 m 和 8． 5 m 以上
的降雨场次预报结果的确定性系数和合格率达到了

乙级的预报标准,而 7． 5 m 以下的确定性系数和合
格率满足甲级预报标准,可见在没有人工调蓄影响
的情况下,模型模拟的效果更优。 整体上来看,
2011—2016 年秦淮河东山站的确定性系数与合格
率保持乙级预报水准,根据起涨水位分类的水位预
报模型具有实际应用价值。
表 3　 根据起涨水位分类的预报结果精度

Table 3　 Accuracy of forecast results according
to classification of rising water level

起涨水位
平均涨
幅 / m
平均相对
误差 / m

平均相对
误差 / %

确定性
系数

合格
率 / %

7． 5 m以下 0． 66 0． 08 17． 7 0． 94 85． 7
7． 5 ~ 8． 5 m 0． 66 0． 14 24． 1 0． 85 73． 9
8． 5 m以上 0． 46 0． 07 11． 4 0． 82 100
整体预报结果 0． 64 0． 11 20． 7 0． 88 80． 5

2． 1． 3　 两种分类方式预报结果对比
对比两种分类方法,预报结果误差均在允许范

围内,整体上精度较高,达到乙等预报精度。 根据降
雨历时分类的方法符合秦淮河流域中面雨量对水位

上涨产生影响的滞时特性,而根据起涨水位分类法
则充分考虑了人工调蓄因子对水位的影响。 由表
2、表 3 可知,根据起涨水位分类的场次预报结果平
均相对误差小、确定性系数高,预报效果比根据降雨
历时分类的方法好,说明在秦淮河流域东山站的水
位变化中,人工调蓄因子的影响程度更高。
2． 2　 BP神经网络模型与混合线性回归模型预报结
果对比

　 　 利用混合回归模型对 2011—2016 年东山站水
位进行预报,将预报结果与 BP 神经网络模型中表
现较好的根据起涨水位预报的结果进行对比,结果
见表 4。 可见,混合线性回归模型的预报精度虽然
也满足了乙级预报的要求,具有对东山站水位正式
预报的价值,但 BP 神经网络模型的预报效果更胜
一筹。

表 4　 两种模型的预报结果精度对比
Table 4　 Accuracy comparison of two models

模型
平均绝对
误差 / m

平均相对
误差 / %

确定性
系数

合格率 /
%

BP神经网络模型 0． 11 20． 7 0． 88 80． 5
混合线性回归模型 0． 14 24． 5 0． 82 73． 1

3　 结　 论

a. 基于 BP神经网络模型,分别从降雨历时、起
涨水位两种角度对水位涨幅进行预报。 结果表明,
根据起涨水位分类的方法更为科学。

b. BP神经网络模型比混合线性回归模型的预
报精度更高。
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