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基于机器学习的山洪灾害快速预报方法

周　 聂1,侯精明1,陈光照1,马红丽2,洪增林3,李新林3

(1.西安理工大学省部共建西北旱区生态水利国家重点实验室,陕西 西安　 710048;
2.鄂尔多斯市水利勘测设计院,内蒙古 鄂尔多斯　 017000; 3.陕西省地质调查院,陕西 西安　 710054)

摘要:基于高精度水动力模型与机器学习技术,运用极限随机树(ERT)及 KNN算法,构建了高分辨
率山洪灾害快速预报模型。 利用确定系数、平均绝对误差和均方根误差 3 种指标评估模型的整体
可靠性,同时,截取流域出口断面流量验证模型的预报性能。 结果表明:所建模型预报结果与水动
力模型模拟结果淹没范围基本一致,流域淹没范围平均相对误差低于 5% ,模型整体稳定可靠;流
域出口断面流量平均相对误差低于 10% ,断面平均水深、流速平均相对误差低于 5% ,模型预报性
能良好;模型可在 10s内完成最大淹没情况计算并输出淹没范围图,能为紧急决策提供足够的前置
时间,协助决策者更好地采取应对措施。
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A rapid forecasting method for mountain flood disaster based on machine learning algorithms∥ZHOU Nie1, HOU
Jingming1, CHEN Guangzhao1, MA Hongli2, HONG Zenglin3, LI Xinlin3 (1. State Key Laboratory of Eco-Hydraulics in
Northwest Arid Region of China,Xi’an University of Technology,Xi’an 710048,China; 2. Ordos Water Conservancy Survey
and Design Institute, Ordos 017000, China; 3. Shaanxi Institute of Geological Survey, Xi’an 710054, China)
Abstract: Based on high-precision hydrodynamic model and machine learning technology, a high-resolution rapid
forecasting model of mountain flood disaster was constructed by using extremely randomized trees and KNN algorithm. The
overall reliability of the model was evaluated by three indexes: determination coefficient, mean absolute error and root mean
square error. At the same time, the discharge of the outlet section of the basin was intercepted to verify the prediction
performance of the model. The results show that the prediction results of the model are basically consistent with the
inundation range of the hydrodynamic model simulation results, the average relative error of the basin inundation range is
less than 5% , and the model is stable and reliable as a whole. The relative error of discharge at the outlet section of the
basin is less than 10% , the average relative error of water depth and velocity at the section is less than 5% , and the
prediction performance of the model is good. The model can calculate the maximum inundation situation and output the
inundation range map within 10 s, which can provide sufficient lead time for emergency decision-making and assist decision-
makers to take better countermeasures.
Key words: mountain flood disaster; rapid forecasting; machine learning; extremely randomized trees; KNN algorithm;
hydrodynamic model

　 　 山洪指在山区溪沟中由于强降雨等原因引起水
位短时间内暴涨形成的洪水,具有流速大、冲刷力
强、破坏力强等特点,通常会给交通、农业、居民生命
财产安全等造成巨大威胁[1]。 据《2017 年中国生态
环境状况公报》统计,2017 年洪涝灾害累计受灾人

口 5 515 万人,因灾直接造成经济损失达 2 143 亿
元[2]。 随着全球气候变化,极端降雨事件频率增
大,2018 年全国累计 454 条河流出现超过警戒水位
的洪水,其中 24 条河流发生超历史洪水[3]。 由于山
洪灾害具有突发性及破坏性特点,如何应对山洪灾
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害,降低损失,一直以来都是国内外学者研究的热点
与难点。
山洪灾害模拟预报能够有效模拟山洪灾害的受

灾范围,为山洪风险管理、应急决策提供依据,是协
助防灾减灾工作的重要方式之一。 众多学者对此进
行了研究,包红军等[4]基于新安江模型开发了分布

式混合水文模型,模型预报精度较高;胡国华等[5]

用 HEC-HMS 半分布式水文模型进行山洪模拟,洪
峰流量及洪量相对误差可控制在 20%以内;孟天
翔[6]基于 MIKE FLOOD 构建水动力模型开展山洪
数值模拟,获得各类洪水淹没演进变化情况。 然而
传统山洪模拟研究都有一个共同的缺陷,即需要求
解复杂的方程组,按步时顺序迭代以获取洪水的演
进过程,模拟运算耗时长,无法满足紧急决策的需
求。 近年来,随着人工智能技术的发展,机器学习技
术以其普适性与高效性,在医学、化学、数据挖掘等
领域都得到了广泛应用并展现出突出优势[7-9],国
内外学者也逐渐将人工神经网络、逻辑回归、极限树
回归等机器学习算法应用于洪涝灾害的预测

中[10-12]。 阚光远等[13]将 ANN与 KNN方法相耦合,
提高了 ANN预报能力不佳等问题;张珂等[14]将洪

水预报智能模型应用于中国半干旱半湿润地区,所
建模型在半湿润区典型流域可获得良好的预报结

果;张轩等[15]基于 BP神经网络算法建立经验预报,
模型预报精度可达乙级以上;Chang 等[16]基于 ANN
构建了洪水淹没多步预测模型;Fauzi 等[17]同样基

于机器学习算法构建了海啸淹没的预报模型。 这些
研究表明,机器学习技术在洪水预报方面同样具有
广阔的应用前景。
机器学习往往需要大量的训练数据,目前洪

水灾害快速预报多基于水文站多年的实测数据,
依靠完备的大数据进行训练,但对于未发生过洪
水或历史淹没资料匮乏的地区无法进行有效预

测。 为此,本文基于高精度水动力模型与机器学
习技术,选取王茂沟流域为研究区域,以数值模型
模拟数据作为驱动数据,探索构建实测洪水资料
匮乏流域的山洪灾害快速预报模型,旨在为紧急
决策提供足够的前置时间,协助决策者更好地采
取应对措施。

1　 研究区概况与降雨资料

1． 1　 研究区概况
本文选取陕西省榆林市绥德县的王茂沟流域作

为研究区域, 该流域位于东经 110° 20′ 26″ ~
110°22′46″,北纬 37°34′13″ ~ 37°36′03″,总面积约为
5． 74 km2,王茂沟主沟长 3． 75 km,沟道平均比降为

2． 7% 。 流域海拔高度介于 940 ~ 1 200 m,属温带半
干旱大陆性季风气候,历史最大年降水量为
735． 3 mm,多年平均降水量为 475． 1 mm,7—9 月降
水量可达全年降雨的 64% ,且多为短历时强降雨,
极易引起山洪、泥石流等灾害。 2012 年 7 月 15 日
及 2017 年 7 月 26 日均出现高强度暴雨,形成山洪,
造成巨大经济损失[18-19]。
地形精度对数值模拟至关重要,精度不足将无法

反映实际地形特征,影响模拟的可靠性;精度过高对
模拟精确性提高不大,但会严重延长模型的运行时
间。 经综合考虑,将研究区域以 5 m的水平分辨率划
分为 232 037 个网格,其数字高程图见图 1,土地利
用情况见图 2。 同时,为更好地表征下垫面信息,将
研究区根据不同的土地利用类型,基于最大似然法
划分为 8 类。 预报模型采用 Green-Ampt 入渗模型,
下渗系数根据文献[20]确定,土地的曼宁系数根据
文献[21]确定,各土地利用类型具体参数见表 1。

图 1　 研究区域数字高程
Fig. 1　 DEM of research area

图 2　 研究区土地利用情况
Fig. 2　 Land use situation of research area
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表 1　 各类型土地曼宁及下渗参数
Table 1　 Manning and infiltration parameters

of various types of land

土地利用
类型

面积 / km2 曼宁系数
有效饱和导水

率 / (cm·s - 1)
湿润锋平均
基质吸力 / cm

水系 1． 096 0． 03 0 0
果林 0． 211 0． 15 0． 008 10． 51
森地 0． 086 0． 20 0． 035 19． 17
草地 3． 336 0． 06 0． 023 6． 39
村庄 0． 037 0． 01 0． 001 2． 52
道路 0． 055 0． 01 0 0
裸地 0． 657 0． 04 0． 005 4． 21
梯田 0． 323 0． 18 0． 004 3． 59

1． 2　 降雨资料
本研究降雨资料时间分辨率取 1 h。 研究区实

测降雨资料有限,仅用历史数据无法完成模型训练,
因此,在进行模型训练时,同时加入了历史降雨资料
与设计降雨资料。 张茹等[22]研究表明 GPM(global
precipitation measurement)在强降水区域表现出较高
的命中率和较低的误报率,卫星产品对强降水的探
测能力较优,故历史降雨资料从 GPM网站(https: / /
gpm. nasa. gov)获取[23]。 本研究主要针对短历时强
降雨引发的山洪事件,与芝加哥雨型具有一定相似特
征,薛宇雷等[24-25]通过芝加哥雨型生成器生成短历时

设计降雨,应用于周河流域及梅溪流域,均取得良好
模拟效果。 据此,研究选用芝加哥雨型生成器生成各
类情况下的短历时设计降雨。 榆林市暴雨公式为

i = 8． 22(1 + 1． 152lgp)
( t + 9． 44) 0． 746 (1)

式中:i为暴雨强度,mm / h;p 为重现期,a;t 为降雨
历时,min。

2　 快速预报方法

2． 1　 快速预报流程
为实现山洪灾害快速精准预测,基于水动力模

型,结合机器学习算法构建了山洪灾害快速预报模
型。 预报流程图如图 3 所示,首先输入地形数据、降
雨数据等驱动水动力模型,获得降雨 致洪数据,并
将其划分为训练集与测试集,供机器学习算法拟合
使用;同时,从降雨数据中提取特征参数,经相关性
分析,获取用于算法拟合的最终参数;通过机器学习
算法拟合训练集与特征参数,通过网格搜索算法寻
找最优参数,获取初步模型;再通过机器学习算法预
报结果与水动力模型模拟结果获得误差矩阵,并将
误差作为训练数据生成误差修正模型;预报结果由
机器学习算法预报模型与误差修正模型共同生成,
同时为降低单一算法自身局限性,将两种算法
(KNN算法和极限随机树(ERT)算法)结果按其在

训练集中评价指标得分进行权值分配,生成混合模
型预报结果,并以测试集数据检验模型预报可靠性,
若误差过大,将参数调整后重新生成模型,直至预报
精度达到要求后,得到最终预报模型。

图 3　 快速预报流程
Fig. 3　 Flow chart of rapid forecasting model

洪水淹没范围、过水断面洪峰流量、最大流速以
及最大水深是评价洪水风险的重要指标,因地形数
据中可能存在的个别噪点会严重影响过水断面的最

大深度,因而本文主要采用洪水淹没面积、断面流
量、平均流速及水深来评价模型的可靠性。
2． 2　 水动力模型
模型控制方程为耦合水文过程的二维浅水方

程,忽略运动黏性项、科氏力、风应力及紊流黏性项。
其对应的二维非线性浅水方程守恒格式的矢量形式

表示如下:
∂q
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式中:q为变量矢量,包括水深 h 以及 x 和 y 方向的
单宽流量 qx和 qy;u、v 分别为 x 和 y 方向的流速;F
和 G分别为 x、y方向的通量矢量;r 为净雨率;S 为
源项矢量;zb为河床底面高程;C f = gn2 / h1 / 3为河床糙

率系数;n为曼宁系数。
模型选取对物理问题考虑最全面的动力波法进

行地表洪水过程的模拟运算,通过基于 Godunov 格
式的有限体积法进行空间离散求解二维浅水方

程[26-27],并运用 Runge- Kutta 方法构造具有二阶时
空精度的 MUSCL ( monotonic upwind scheme for
conservation)型格式,确保物质守恒并有效解决不连
续问题[28]。 针对模拟过程中可能产生急变流与非
连续等复杂问题,模型选用 HLLC 近似黎曼求解器
对单元界面上的质量以及动量的通量进行求解。 通
过静水重构法处理干湿边界处可能出现负水深的问

题[29],并以流速替代单宽流量作为计算变量,可在
水深低于或流速高于一定值时,将易失稳的二阶格
式有效地转换为稳定的一阶计算格式。 保证计算精
度的同时,将计算单元中的坡面源项转换为该单元
边界上的通量,确保其在进行复杂地形计算时同样
满足全稳条件。 摩阻源项使用 Hou 等[30]优化的分

裂点隐式法确保运算结果的稳定性。
该模型可对下垫面条件复杂区域进行高精度的

雨洪模拟,并采用 GPU(graphics processing unit)并
行技术加速模拟计算过程,保障模型运算效率。 侯
精明等[31]对流域模拟数据与实测数据进行了可靠

性对比,结果表明模型模拟性能良好;并且随后的文
献[32]中另一区域模拟结果与实测数据同样符合,
再次验证了模型的可靠性。
2． 3　 机器学习算法
机器学习是人工智能的核心,包含有 SVM、逻

辑回归、决策树、随机森林、KNN 等算法,本研究主
要选用 ERT算法及 KNN算法构建山洪灾害快速预
报模型。
2． 3． 1　 ERT算法

ERT算法是 Geurts等[33]于 2006 年提出的一种
基于决策树的集成学习算法。 该方法类似于随机森
林算法[34],通过自上而下的方式生成若干决策树,
运用多棵决策树的综合结果进行预测。 训练模型时
每棵决策树使用相同的训练样本;节点分裂时,省略
对 GINI系数或均方差的计算过程,采用参数完全随
机的方式提升算法的随机性。 因节点分裂属性完全
随机决定,单棵决策树的拟合精度通常较低,但综合
多棵决策树结果,可大幅提升其预报精度。
在 ERT算法的众多参数中,模型性能对结点处

随机选择的特征个数 Max features 及构成模型的决

策树深度 Max depth 较敏感。 对于同一组训练数
据,Max features值越小,模型随机性越强,同时对训
练样本的输出值的依赖性越弱。 预测误差随 Max
depth的增加而减小,但 Max depth 值过大将造成模
型的过拟合,致使模型在训练集上可达到近乎完美
的表现,但在测试集中会出现较大误差,模型参数的
选取需根据具体数据集确定[35]。
2． 3． 2　 KNN算法

KNN算法是 Cover 和 Hart 基于向量空间模型
于 1968 年提出的一种机器学习算法[36],该算法具
有理论成熟、方法简单以及鲁棒性良好的优势,可有
效过滤训练集中的噪声。 在 KNN算法中,每个样本
均被视为 Rn空间中的向量或坐标点,利用距离公式
找出与待分类样本最近的 K 个样本,以此进行样本
估计。 其主要步骤如下:
步骤 1 　 对已有样本进行实例化,转换为( x,

f(x))的形式,其中 x 为样本的特征参数,x 由( x1,
x2, …, xn)表示,xn 为样本的第 n个属性值,即特征
参数的数量等于向量组成的维度,实例化后所有的
样本构成训练集与测试集。
步骤 2　 给定一个新的测试样本 xi,运用距离

公式分别计算 xi与训练集中各个原本样本之间的距

离,并从中筛选出与 xi距离最近的 K 个样本。 其距
离公式主要有:曼哈顿距离公式、欧式距离公式及闵
可夫斯基距离公式等,通过拟合效果综合对比,最终
选择在训练集及测试集上均表现良好的欧式距离

公式:

L(xi,x j) = [∑
n

l = 1
xil - x jl

2 ]
1 / 2

(3)

式中:xi、x j 为两个样本;xil、x jl分别为 xi和 x j的第 l个
特征值;L(xi,x j)为样本 xi和 x j之间的欧式距离。
步骤 3　 将选择出的 K个样本与未知样本的接

近程度,按权重分配 K 个样本的预测结果,并将其
分配给新的测试样本,作为预报值。
2． 4　 基于网格搜索的预报模型参数优化算法
机器学习算法对算法参数十分敏感,算法最大

深度、最大特征数等参数的选取不合适将直接导致
模型预报的失败。 为使预报模型能有效拟合所提供
数据,研究采用网格搜索的方法对机器学习算法参数
进行优选。 网格搜索是一种穷举型算法,可自动模拟
各类参数的组合情况,进行多次模型训练,并由交叉
验证进行误差对比,最终找到训练误差最小的模型,
确定出最适合训练数据的最优的参数组合,进而通过
对模型参数的优化提升模型的可靠性。 研究中,交叉
验证系数选取为 0． 2,最终确定 ERT 算法的最大深
度为 10,误差公式选取均方根误差(RMSE),最小分
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裂数为 2;KNN模型 K邻近个数取为 3,采用球状树
算法进行数据分割,距离公式选择为欧式距离公式。
2． 5　 误差修正及模型评价指标
为降低由水动力模型及机器学习造成的误差累

积,利用水动力模型模拟结果与机器学习算法初步
预报结果生成误差矩阵,而后以降雨特征参数为输
入条件,误差矩阵为输出结果,运用机器学习算法建
立降雨特征参数与误差矩阵之间的对应关系,构建
误差修正模型。 机器学习算法最终预报结果由初步
预报结果累加上误差修正模型所得出的对应误差矩

阵生成。 同时,为降低由单一机器学习算法本身的
缺陷产生的误差,通过将 KNN 算法模型及 ERT 算
法模型的模拟结果依据其在训练数据集中的确定系

数(R2),进行加权分配,获得混合模型预报结果。
计算公式为

RC = 1
SERT + SKNN

(RERTSERT + RKNNSKNN) (4)

式中:RC为混合模型预报结果;RERT和 RKNN分别为

ERT模型和 KNN模型各个网格上的预报结果;SERT

和 SKNN分别为 ERT模型和 KNN模型的 R2 值。
选择 R2、绝对平均误差(MAE)和 RMSE作为模

型整体可靠性的评价指标。

3　 结果与分析

在洪水安全应急管理中,决策者最关心的往往
是洪水最大淹没面积及洪峰流量情况,据此,通过水
动力模型累计模拟 108 场降雨事件,其中历史降雨
事件为 18 场,设计降雨事件 90 场,获得其雨洪过程
作为样本数据,运用 ERT 算法及 KNN 算法训练生
成快速预报模型,运用 R2、MAE 和 RMSE 评估预报
整体性能。 此外,在流域主沟道下游出口处选择断
面,通过计算出口断面的洪峰流量、流速及由流量与
流速近似估算出的断面平均水深对模型预报性能进

一步进行复核。

表 2　 降雨特征参数相关性分析
Table 2　 Correlation analysis of characteristic parameters of rainfall

指标
皮尔逊相关系数

降雨重现期 降雨峰值 最大 3 h降水量 最大 5 h降水量 累计降水量 峰值前降水量 降雨历时

淹没面积 0． 709 0． 976 0． 976 0． 975 0． 961 0． 780 0． 054
淹没水量 0． 696 0． 979 0． 975 0． 975 0． 972 0． 813 0． 096

3． 1　 水动力模型模拟性能验证
快速预报模型的训练数据均为水动力模型模拟

结果,因此在进行模型构建时,需先对水动力模型的
模拟性能进行验证。 模型验证所用降雨资料为王茂
沟水文站观测数据,降雨开始于 2012 年 7 月 15 日
00:25,降雨历时为 5 h,流量资料为王茂沟水文站实

测数据,模拟时长为 10 h,流域出口处的模拟流量过
程与实测流量过程对比见图 4。 由图 4 可见,水动力
模型模拟结果与观测流量数据变化趋势基本一致,流
量峰值滞后约 0． 5 h,流量消退过程较观测数据稍快,
因遥测地形数据与实际地形存在差异,在进行土地利
用划分时产生了一定误差,但模型总体效果良好,纳
什系数可达 0． 78,可有效模拟该流域降雨致洪过程。

图 4　 流域出口流量过程对比
Fig. 4　 Comparison of discharge process at outlet

3． 2　 降雨特征参数相关性分析
在进行机器学习训练时,输入参数的选取至关

重要,合理优选参数即可保证模型精度,也可增强模
型的时效性[37]。 因此,研究选用皮尔逊相关性分析
方法对模型所选降雨特征参数进行相关性分析。 皮
尔逊相关系数小于 0． 4 时为弱相关、极弱相关或无
相关,0． 4 ~ 0． 6 为中等强度相关,0． 6 ~ 1 为强相关
或极强相关。 计算公式为

ρxy =
σxy

σxσy
(5)

式中:ρxy为皮尔逊相关系数;σxy是参数 x 和 y 的协
方差;σx、σy分别为 x和 y的方差。
选用流域总淹没面积、总淹没水量与所选降雨

特征参数进行相关性分析,相关系数计算结果见表
2。 降雨重现期、降雨峰值、最大 3 h降水量、最大 5 h
降水量、累计降水量及峰值前降水量与淹没面积及
淹没水量都具有较强的相关性。 总淹没面积、总淹
没水量与降雨历时的皮尔逊相关系数分别为 0． 054
和 0． 096,属于极弱相关或无相关,因此最终降雨特
征参数舍弃降雨历时,保留其余参数。
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3． 3　 预报模型整体性能评估
选取 93 场降雨事件作为模型训练数据,15 场

作为测试数据,分别运用 ERT 算法、KNN 算法和混
合算法构建山洪快速预报模型,3 种模型的统计指
标如表 3 所示。 由表 3 可知,所有模型 R2 值均可达

到 0． 90 以上,说明模型能对数据形成较好拟合,可
应用于洪水快速预报研究。 在对水深进行模拟时,
各预报模型均能获得较好的得分,其中 ERT模型略
优,R2 值为 0． 958 7,MAE 值为 0． 001 4,RMSE 值为
0． 010 0;在进行流速预报时,KNN 模型预报效果最
佳,R2 值为 0． 951 7,模拟效果较好,ERT 模型预报
性能略差于 KNN 模型。 混合模型在对水深及流速
的整体预测上表现最好,R2 值均达到 0． 95 以上,
MAE值和 RMSE值均相对较小。

(a) 水动力模型 　 　 　 　 (b) KNN模型

(c) ERT模型 　 　 　 　 (d) 混合模型

图 5　 4 种模型的洪峰时刻预报结果对比
Fig. 5　 Comparison of flood peak time prediction results of 4 models

表 3　 快速预报模型评估指标值
Table 3　 Evaluation index values of rapid forecasting model

模型 指标 R2 MAE RMSE

ERT模型
水深 0． 958 7 0． 001 4 0． 010 0
流速 0． 921 7 0． 000 8 0． 009 1

KNN模型
水深 0． 907 5 0． 001 4 0． 014 9
流速 0． 951 7 0． 000 5 0． 006 3

混合模型
水深 0． 954 0 0． 001 4 0． 010 8
流速 0． 950 1 0． 000 6 0． 006 8

　 　 图 5 为水动力模型、KNN 模型、ERT 模型以及
混合模型在出口断面达洪峰流量时刻的水深图,可

以看出,KNN模型、ERT 模型以及混合模型在出口
断面达洪峰流量时刻,对流域范围内水深模拟结果
与水动力模型模拟结果基本一致,能准确反映各处
水深与各沟道中的行洪情况。
图 6 为水动力模型、KNN模型、ERT模型以及混

合模型对 15场测试降雨事件模拟淹没面积和淹没水
量的结果。 图 7 为 KNN 模型、ERT 模型以及混合模
型对淹没面积、淹没水量和平均水深模拟的相对误
差,忽略积水深度为 10 cm以下的区域,在 15 场测试
降雨事件中,模型对平均水深的预测最准确,对淹没
水量的预测效果稍差。 由图 6 可见,KNN 模型、ERT
模型以及混合模型模拟的淹没面积变化情况与水动

力模型模拟结果相同,其中 KNN模型误差较为稳定,
平均相对误差为 0． 39%,ERT 模型平均相对误差为
1． 14%,混合模型平均相对误差为 0． 69%,均达到了
近乎完美的拟合效果。 淹没面积与淹没水量的平均
误差也可控制在 5%以内,表明所构建的学习模型能
较好反映山洪灾害整体情况,预报性能良好。
水动力模型需从 0 时刻开始迭代运算,模拟单

场降雨 10 h致洪过程平均用时为 1 688． 4 s,KNN 模
型对 15 场降雨数据进行最大洪量预测累计用时为
33 s,单场降雨平均用时为 2． 2 s。 ERT 模型速度略
快,单场降雨平均用时为 1． 7 s,两类模型均能在极
短时间内给出预测结果。 混合模型需要综合 ERT模
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(a) 淹没面积

(b) 淹没水量

图 6　 不同方案下 4种模型对淹没范围和淹没水量的模拟结果
Fig. 6　 Simulation results of inundation range and inundation

water volume of 4 models under different schemes

表 4　 出口断面处平均水深、平均流速和断面流量模拟结果
Table 4　 Simulation results of average water depth, average velocity and section flow at outlet section

降雨事件

平均水深 / m 平均流速 / (m·s - 1) 断面流量 / (m3·s - 1)

水动力
模型

KNN
模型

ERT
模型

混合
模型

水动力
模型

KNN
模型

ERT
模型

混合
模型

水动力
模型

KNN
模型

ERT
模型

混合
模型

1 0． 964 0． 992 0． 965 0． 978 0． 345 0． 359 0． 337 0． 348 6． 652 7． 118 6． 502 6． 801
2 1． 346 1． 348 1． 287 1． 317 0． 947 0． 943 0． 883 0． 913 12． 740 12． 707 11． 362 12． 029
3 1． 598 1． 628 1． 745 1． 682 0． 722 0． 913 0． 867 0． 890 23． 064 22． 302 22． 698 22． 460
4 1． 590 1． 549 1． 563 1． 555 0． 878 0． 856 0． 867 0． 862 20． 926 19． 899 20． 326 20． 101
5 1． 712 1． 703 1． 755 1． 728 0． 778 0． 774 0． 792 0． 783 26． 625 26． 365 27． 789 27． 044
6 1． 965 1． 962 2． 058 2． 008 0． 839 0． 837 0． 852 0． 845 32． 959 32． 868 35． 084 33． 933
7 1． 761 1． 756 1． 692 1． 724 0． 794 0． 792 0． 806 0． 799 27． 963 27． 825 27． 267 27． 556
8 1． 942 1． 977 1． 865 1． 921 0． 836 0． 840 0． 834 0． 837 32． 472 33． 213 31． 120 32． 163
9 2． 319 2． 317 2． 247 2． 284 0． 880 0． 880 0． 836 0． 858 40． 833 40． 767 37． 567 39． 186

10 1． 937 1． 859 1． 779 1． 819 0． 832 0． 819 0． 828 0． 824 32． 215 30． 473 29． 446 29． 964
11 2． 267 2． 137 1． 961 2． 050 0． 877 0． 858 0． 836 0． 847 39． 737 36． 687 32． 771 34． 736
12 2． 293 2． 284 2． 271 2． 276 0． 881 0． 878 0． 874 0． 876 40． 398 40． 129 39． 702 39． 890
13 2． 232 2． 487 1． 998 2． 244 0． 874 0． 895 0． 898 0． 897 39． 001 44． 512 35． 875 40． 226
14 2． 486 2． 832 2． 699 2． 767 0． 898 0． 917 0． 906 0． 912 44． 630 51． 962 48． 922 50． 456
15 3． 092 2． 878 3． 072 2． 976 0． 541 0． 582 0． 497 0． 533 66． 962 58． 611 68． 680 63． 488

型及 KNN 模型结果,因此模拟用时稍长,单场降雨
平均用时约为 4． 1 s,亦可满足快速山洪快速预报
需求。
3． 4　 流域出口断面分析
因山区地形起伏较大,在将地形网格化进行洪

水模拟计算时,地势高的区域降雨将迅速向低洼区
域汇集,这会使地势高的区域出现大量积水量极小

　 　 　

图 7　 3 种模型模拟相对误差
Fig. 7　 Simulation relative error of three models

的网格,因此预报模型在该区域将会达到近乎完美的
预报效果,在运用传统指标进行模型可靠性评估时将
会过高估计模型的实际预报效果。 因此,本文以流域
出口断面作为研究断面,通过分析出口断面的流量、
流速及平均断面水深进一步验证模型预报性能。 在
15场降雨事件中,尽管模型在整体指标评估中均得
到了较高的分数,但在实际的出口断面处,模型性能
仍存在一定差异。 4 种模型在出口断面处平均水
深、平均流速和断面流量模拟结果见表 4。
图 8 为模型在出口断面的平均水深、平均流速

和断面流量的相对误差。 由图 8(a)可见,3 种模型
对断面平均水深预测的平均误差均小于 10% ,其中
KNN模型平均误差为 3． 51% ,ERT模型平均误差为
5． 98% ,KNN模型整体误差较小;两种模型在对个
别场次降雨模拟时仍然存在较大误差,KNN 模型最
大误差为 13． 90% ,ERT 模型最大误差为 13． 51% 。
混合模型平均误差为 3． 39% ,最大单场降雨误差为
11． 27% ,有效综合了两种算法结果,降低对个别场
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次降雨致洪信息的误报。 由图 8(b)可见,3 种模型
在进行流速预测时误差均较小。 其中,KNN 模型对
断面流速预测性能最佳,平均误差为 1． 85%,比 ERT
模型低 1． 03% ,同时,最大误差也最小,为 6． 00% 。
混合模型平均误差为 1． 92% ,比 KNN 算法模型预
报性能略差,这是由于在对流速进行预测时,KNN
模型拟合效果普遍高于 ERT模型,在这种情况下混
合模型通过综合两种模型模拟结果对误差的校正效

果不明显。 由图 8(c)可见,3 个模型对于断面流速
及水深的预测准确性要优于断面流量,这是由于断
面流量是通过构成断面网格上的水深、流速计算求
得,因此存在一定的误差累积现象,导致模型对流量
的预报性能稍差。 但所建混合模型对断面流量最大
误差可控制在 15%以内,平均误差为 4． 50% ,低于
10% ,仍具有较高准确性,可满足紧急决策需求。

(a) 平均水深

(b) 平均流速

(c) 断面流量

图 8　 出口断面平均水深、平均流速和断面流量的相对误差
Fig. 8　 Relative error of average water depth, average

velocity and section flow at outlet section

4　 结　 论

a. 经评价指标分析,本文选取的机器学习算法
在进行山洪灾害预报时均能有较好性能,进行水深
模拟预测时,各模型预报均能获得较好的得分,其中
ERT模型最佳;进行流速预报时,KNN 模型预报效
果较好,ERT模型略差于 KNN 模型,混合模型可有
效综合预报结果,可将整体误差控制在 5%以内。

b. 根据流域出口断面特征信息,算法对断面平
均流速预测差距不大,KNN 算法表现最佳,平均相
对误差为 1． 85% ,混合模型对误差降低不明显;在
进行断面水深及流量预测时,算法预报效果差距较
大,KNN算法模拟平均水深及断面流量平均误差分
别为 3． 51%和 5． 10% ,ERT 算法表现稍差,平均误
差均分别为 5． 98%和 6． 07% ,混合模型对误差校正
效果明显,最终平均误差分别为 3． 39%和 4． 50% ,
可为应急决策提供可靠依据。

c. 所建模型单场降雨平均模拟时间可控制在
10 s以内,可为紧急决策争取大量前置时间,协助决
策者更好地采取应急管理措施。
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