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摘 要：高精度的中长期径流预报信息是水资源规划管理与水利工程经济运行的重要基础支撑。论文在组合预报

与误差修正2类径流预报后处理方法串联应用的技术框架下，考虑径流的高度非平稳与非线性等特征，提出了基

于时变权重组合和贝叶斯修正的中长期径流预报方法。应用该方法开展了云南龙江水库年、月入库径流预报的实

例研究，结果表明时变权重组合平衡了已建立的随机森林与支持向量机模型在建模期与检验期预报性能的差异，

经贝叶斯修正后的预报精度接近或优于两阶段各自的最优单一模型。根据年径流预报结果判断水文年型的正确

率达到77.2%，月预报径流的确定性系数超过0.90。因此，该方法在提升中长期径流预报精度方面具有积极效果。
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中长期径流预报是理解和认识未来水文情势

演变的重要技术手段，对于防汛抗旱、水资源规划

管理及水利工程经济运行等具有重要意义 [1]。然

而，大气环流、降水、下垫面变化及水利工程调控等

多重自然与人为因素的交织影响增大了中长期径

流预报的不确定性及难度。因此，如何提高中长期

径流预报精度一直是水文水资源领域的研究重点

和难点。

近年来，学界围绕预报因子识别、预报模型构

建等环节开展了大量研究，最优子集回归[2]、Copula

熵[3]、决策树[4]等丰富了最佳预报因子的筛选方法，

同时随机森林[4-5]、神经网络[6-7]等数据驱动模型的引

入大大丰富了预报模型，这些研究不同程度地推动

了中长期径流预报的发展。但中长期径流预报的

精度与实践需求之间仍存在明显差距，因此国内外

学者从不同途径开展提升预报精度的探索，而对预

报结果后处理则是预报技术链条上一个重要的努

力方向。后处理方法主要包括组合预报和预报误

差修正2大类。前者主要通过融合多种模型提升预

报精度，如Chowdhury等[8]、Zhang等[9]与Men等[10]采

用时变权重组合、贝叶斯加权集合与交叉熵等方法

进行组合预报，降低了中长期径流预报的不确定

性。但组合预报在局部时段也有引入较大误差的

风险，导致计算结果可能并未优于最佳单一预报模

型。如孙惠子[11]对比分析了多种线性和非线性组合

方法的适用条件及效果，发现组合预报的平均精度

常介于最优与最劣模型之间。而在预报误差修正

方面，一系列适应径流非线性特点的方法得到深入

探索，如Wu等[12]基于建模期实测值与预报值的频

率曲线建立非线性误差订正函数，显著降低了海流

兔河流域年径流预报误差；Liang等[13]、鲁帆等[14]和

冯小冲[15]根据贝叶斯原理建立了确定性预报结果

的后验概率分布，有效提高了预报精度。综观已有

文献，组合预报和预报误差修正 2类方法独立应用

于中长期径流预报的研究较为多见，但两者的联合

应用却鲜有报道。因此，将2种方法结合，分析其对
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改善中长期径流预报效果的作用，值得深入探讨。

鉴于此，本文基于组合预报与误差修正相结合

的中长期径流预报技术框架，考虑适应径流过程高

度非平稳和非线性等特点，提出基于时变权重组合

和贝叶斯修正的中长期径流预报方法。针对云南

龙江水库年、月入库径流预报，以建立的随机森林

与支持向量机模型为基础，应用所提方法开展预报

试验，验证其对改善预报精度的有效性，以期为中

长期径流预报提供一种新方法。

1 研究方法

组合预报与误差修正相结合的中长期径流预报

技术框架以多种模型的预报结果为基础，通过某种

集成方法得到组合预报结果，然后将此结果输入误

差校正模型，进而得到中长期径流预报的最终结

果。对于组合预报方法，其关键环节是合理确定各

模型成员的权重。目前已有的误差倒数平方、多元

线性回归、信息熵等恒定权重方法，对于单一模型预

报误差的非平稳性考虑不足，而采用时变权重方法

可以根据预报性能的变化，对权重适时作出调整，从

而优化组合预报结果。在误差修正方面，时间序列

分析、卡尔曼滤波等方法已经日趋发展成熟；基于贝

叶斯原理的修正方法从径流概率分布出发，能够较

好地反映其高度非线性特征。因此，本文选择时变

权重组合与贝叶斯修正加以结合，提出一种中长期

径流预报的新方法，方法流程如图1所示。

1.1 时变权重组合

根据组合预报与单一模型预报结果之间的函

数关系，组合预报可分为线性和非线性 2类[16]。线

性组合预报表达形式简单，应用最为广泛：

fc = α1 f1 + α2 f2 +⋯ + αg fg (1)

式中：fc为组合预报结果；f1, f2, …, fg为g个单一模型

的预报值；α1, α2, …, αg 为各单一模型权重，α1 +

α2 +⋯ + αg = 1 , αi ≥0,         i = 1,2,…,g 。

对于模型成员权重，考虑时变与否，可划分为

恒定权重和时变权重2种方法。恒定权重方法是指

在确定各单一模型权重后，保持权重不变进行组合

预报。这种方法缺乏对单一模型预报精度时变特

征的考虑，即根据平均效果赋予较优单一模型更高

的权重，但在某些时段可能会出现较优模型预报误

差明显增大的情形，此时仍采用恒定权重，则无法

充分吸收其他模型在该时段的优势，导致具有较小

误差预报信息的损失。与这种方法不同，时变权重

方法可以根据各单一模型预报性能的变化而适时

调整，从而实现预报信息的优化组合。常用的恒定

权重方法通过一定的数学处理，均可实现动态变

化。本研究以误差倒数平方法为例，该方法认为各

单一模型预报误差相互独立，权重与误差倒数平方

成正比[式(2)]。考虑到与预报时段邻近时期的预

报误差对于模型在局部时段预报能力的反映更加

贴切，因此考虑各前序时段与预报时段的时间距

离，采用非等权方法计算方差[式(3)]，即可实现权

重动态变化，从而对多种中长期径流预报模型的结

果进行时变权重组合预报。

αi, t =(1/σ 2
i, t - 1)/∑

j = 1

g

(1/σ 2
j, t - 1) (2)

σ 2
i, t - 1 =∑

s = 1

t - 1

s( fi,s - os)
2/∑

s = 1

t - 1

s (3)

式中：αi, t 为第 i个模型在 t时段的权重；σ 2
i, t - 1 为第 i

个模型在 1~t-1时段的预报方差；s为时段序号，s=

1,2,…,t-1；fi,s 为第 i个模型在 s时段的径流预报值；

os为 s时段的径流实测值。

1.2 贝叶斯修正

Krzysztofowicz[17] 提出的贝叶斯预报处理器

(Bayesian Process of Forecasts，BPF)是水文预报不

确定性分析的有力工具。BPF 突破了常规确定性

水文模型在信息利用方面的局限性，有助于改善确

定性预报结果的精度。令确定性径流预报结果为

F，实测流量为 O，2 个变量的实现值分别用 f、o 表

示。在预报时刻 k，实测流量 (o1,o2,⋯,ok - 1) 与确定

性预报结果 ( f1, f2,⋯, fk - 1, fk) 已知，ok未知，BPF利用

己知信息对 ok进行概率预报。实测流量的不确定

性考虑为贝叶斯公式的先验分布，确定性预报模型

结构与参数的不确定性转化为模型输出结果的不

图1 基于时变权重组合和贝叶斯修正的

中长期径流预报方法流程

Fig.1 Flowchart of mid- and long-term runoff forecast based

on time-varying weight combination and Bayesian correction
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确定性，并用似然函数体现。利用贝叶斯公式将先

验分布与似然函数耦合得到 ok 的后验概率密度

函数：

ϕk(ok|o1,o2,⋯,ok - 1, f1,⋯, fk) =

hk( f1,⋯, fk|o1,⋯,ok)gk(o1,⋯,ok)∫hk( f1,⋯, fk|o1,⋯,ok)gk(o1,⋯,ok)dok

(4)

式中：ϕk 为 ok 的后验概率密度函数；gk 为先验概

率密度函数；对于确定性预报结果 ( f1, f2,⋯, fk) ，

hk( f1,⋯, fk|o1,⋯,ok) 为 (o1,o2,⋯,ok) 的似然函数。

gk、hk 的计算难度较大，Krzysztofowicz 假设

(o1,o2,⋯,ok) 为一阶马尔柯夫过程、( f1, f2,⋯, fk) 相互

独立、fi与oj(i≠j)相互独立，gk、hk均采用线性-正态模

型简化计算，经过严密的数学推导得到后验概率分

布为正态分布，推导过程见相关文献[14,18]。在实际

预报中，首先根据实测径流与同期确定性预报结果

估计先验概率分布与似然函数的参数，进而计算后

验概率分布的均值和标准差，最后取后验分布 P=

50%的分位数作为BPF修正预报结果。

2 研究实例

2.1 研究区域与数据

云南龙江水库位于龙江流域干流下游河段

(图2)，兼有防洪、发电、灌溉、旅游等综合效益，为大

(I)型水库，具有年调节性能。坝址以上干流长度约

300 km，河床平均坡降 5‰左右，控制流域面积

5758 km2。降水时空分布不均，由上游到下游逐步

减少，时程上集中于 5—10月。龙江水库上游建有

弄另水库，属大(II)型季节性调节水库，其调度运行

对龙江水库入库流量具有一定影响。

收集了上游腾龙桥水文站 1960—2010年逐月

流量，采用水文比拟法并考虑弄另水库调节作用

(逐月出库与入库流量的平均比例系数)，推算得到

龙江水库相应时段入库径流，将其与由水量平衡法

反推的2011—2018年入库径流连接，经一致性审查

与还原计算，得到1960—2018年径流系列，以年(水

文年：1960—2017年，6月至翌年 5月)、月径流作为

预报对象。收集了 1960—2018年国家气候中心的

130项逐月大气环流指数、NOAA全球月平均海温

格点数据 (2° × 2° )和 NCEP/NCAR Reanalysis 1 的

500 hPa和100 hPa月平均气压位势格点数据(2.5°×

2.5°)，作为中长期径流预报因子的备选集合。

2.2 单一模型预报效果

对于龙江水库年、月入库径流预报，以环流指

数、海温、气压和前期月径流为备选预报因子，以

1961—2002 年为建模期(由于需要利用前期月径

流，起始年份推迟1 a)，以2003—2017年为检验期，

预见期为1月，选择随机森林(Random Forest, RF)和

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)构建 2

套“非滚动”径流预报模型，即径流预报仅以前 1年

各预报因子作为输入。针对备选预报因子，经相关

系数计算、物理背景分析、显著相关因子挑选[19]，选

定基础预报因子集，进而采用决策树对各因子重要

性由高到低排序。针对不同预报因子规模(按照重

要性排序逐步扩充预报因子组合)建立预报模型，

选用结合交叉验证的粒子群方法[20]，优化确定最佳

预报因子组合与模型参数。模型精度采用合格率

(Qualification Rate, QR)和平均绝对百分比误差

(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)评估[13]。

表 1为RF与SVM模型对龙江水库年、月入库

径流的预报精度。对于年入库径流，RF与SVM模

型的合格率均超过 90%，MAPE 均小于 12%；建模

期RF模型的定量误差低于SVM，而检验期则SVM

更小；由建模期到检验期，SVM模型的MAPE增幅

明显小于RF，即SVM模型的泛化能力较强。对于

月入库径流，综合两阶段精度指标，8月、9月和翌年

2月预报效果优于其他月份，翌年 5月预报精度明

显较差。对比 2种模型在不同阶段的表现，在建模

期，RF模型的QR介于71.4%~100%之间，MAPE介

于 5.56%~19.24%之间，而各月 SVM 模型的 QR 不

及 RF，同时 MAPE 明显偏大，最大 MAPE 接近
图2 云南龙江水库位置示意图

Fig.2 Location of the Longjiang Reservoir in Yunnan Province
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25%；在检验期，RF 模型的预报 QR 总体上仍高于

SVM，但 6—8月、10月至翌年 2月的定量误差大于

SVM，其他月份则较小。由建模期到检验期，各月

RF模型的MAPE增大幅度总体大于SVM，6—7月、

10月至翌年1月、翌年3月和翌年5月RF模型检验

期的MAPE均超过了20%。因此，年径流和部分月

份径流的 2种预报模型的泛化能力存在差异，建模

期与检验期预报性能的优劣关系发生反转；同时部

分月份定量误差相对突出，尚有较大的改善空间。

2.3 本文方法预报效果

在获取RF与SVM模型预报结果的基础上，应

用本文方法预报龙江水库年、月入库径流。以年与

6—8月入库径流为例，图 3给出了 2种模型的时变

权重。由图可知，RF模型权重总体上大于SVM，但

局部时段SVM却超过RF，并且SVM权重呈现先减

小后增大的趋势，表明 SVM模型在建模期初期预

报误差趋于增大，到检验阶段又趋于减小，预报性

能逐步接近RF。这充分说明了 2种模型的预报性

表1 基于RF与SVM模型的龙江水库年、月入库径流预报精度

Tab.1 Evaluation metrics of random forest (RF) and support vector machine (SVM) models

forannual and monthly inflow forecast of the Longjiang Reservoir (%)

时段

年

6月

7月

8月

9月

10月

11月

12月

翌年1月

翌年2月

翌年3月

翌年4月

翌年5月

建模期

RF模型

QR

100

71.4

95.2

100.0

95.2

90.5

90.5

90.5

97.6

95.2

88.1

81.0

71.4

MAPE

3.83

15.67

8.25

5.56

7.58

10.56

8.75

8.80

7.84

7.14

9.09

12.14

19.24

SVM模型

QR

97.6

69.0

83.3

88.1

83.3

81.0

69.0

85.7

85.7

78.6

71.4

57.1

64.3

MAPE

6.77

19.88

10.81

10.44

10.23

16.87

11.59

11.49

10.80

9.28

13.95

16.93

24.69

检验期

RF模型

QR

93.3

66.7

60.0

73.3

80.0

53.3

53.3

60.0

66.7

73.3

60.0

66.7

40.0

MAPE

11.45

21.29

22.22

16.62

13.02

24.21

32.99

25.13

20.97

16.13

21.51

18.36

37.31

SVM模型

QR

93.3

53.3

60.0

93.3

73.3

53.3

40.0

53.3

73.3

80.0

53.3

46.7

66.7

MAPE

9.39

20.32

18.78

12.51

16.63

23.70

28.66

22.36

19.70

12.11

25.55

22.08

37.99

图3 龙江水库年入库径流与6—8月入库径流的RF与SVM模型的时变权重

Fig.3 Time-varying weight of random forest (RF) and support vector machine (SVM) models for annual

runoff and monthly (June, July, and August) inflow forecast of the Longjiang Reservoir
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能具有显著的非平稳特征，采用时变权重能够适时

地根据邻近时段预报误差水平的变化，优化利用单

一模型预报信息，从而得到组合预报结果。

基于时变权重组合预报结果，采用BPF修正方

法建立后验分布，以50%分位数作为组合预报结果

的修正值。图 4 对比了 RF、SVM 与本文方法在建

模期与检验期的预报精度。对于年入库径流，时变

权重组合与BPF修正后的QR与RF模型一致；从定

量误差来看，组合后建模期与检验期的MAPE介于

RF和SVM之间，平衡了二者在两阶段预报性能的

差异，降低了不确定性；经BPF修正后，组合预报的

定量误差进一步压缩，建模期与检验期的MAPE分

别与各阶段最优单一模型持平，从而达到了两阶段

较小误差预报信息的集成利用。对于月入库径流，

从合格率来看，时变权重组合的QR总体上分布于

RF和SVM之间；BPF修正后，建模期6月、11月、翌

年 2—5 月的 QR 明显超过了单一模型和组合预报

结果，其他月份与最优单一模型接近或一致，在检

验期 7月、10月的QR得到明显改善。定量误差方

面，组合优化后多数月份建模期的MAPE接近最优

单一模型，BPF修正则进一步使6—9月和翌年1—5

月径流的MAPE低于最优单一模型；到检验期，各

月组合预报结果的 MAPE 均低于最差单一模型，

BPF修正使 7月、10月至翌年 1月、翌年 3月和翌年

5月的定量误差小于RF与 SVM中的最优者，其他

月份则与最优单一模型接近。另外，也可以看到由

组合优化到BPF修正，少数月份的预报精度并未得

到改善，如6月检验期MAPE增大、翌年1月建模期

QR降低等，这是由于实际径流与组合预报结果的

统计关系与 BPF 模型假设存在一定出入而引起

的。同样以年和6—8月入库径流为例，图5给出了

不同方法的预报结果。可以看到，本文方法预报结

果与实际径流具有较高的时程同步性，时变权重组

合后多数时段预报值介于RF与SVM之间，BPF修

正使预报结果更贴近实际值，局部极值处的预报效

果得到明显改善。

综上，采用本文方法的时变权重组合能有效吸

收 RF 和 SVM 模型在不同时段的较高精度预报信

息，平衡了二者对于年和部分月份径流在建模期与

检验期预报效果的差异，BPF修正改善了多数月份

预报精度，部分峰谷径流的预报误差也得到了明显

压缩。

以BPF修正值作为本文方法的最终预报结果，

由图 4 知年径流预报的 QR 超过 90%，MAPE 低于

10%；各月建模期 MAPE 全部小于 15%，而到检验

期，7—9 月、翌年 1—2 月和翌年 4 月 MAPE 低于

20%，其他月份的定量误差仍相对突出。基于径流

预报结果，研判水文年型对于水资源规划管理和水

利工程优化调度等具有重要指导意义。对龙江水

库实际年入库径流序列进行水文频率分析(采用适

线法估计 P-III型分布参数)，得到年入库径流的概

率分布，计算采用本文方法预报年径流的理论概率

图4 本文方法与RF、SVM模型对龙江水库年、月入库径流预报精度的比较

Fig.4 Comparison of prediction performance between the proposed method and random forest (RF) and

support vector machine (SVM) models for annual and monthly inflow of the Longjiang Reservoir

647



地 理 科 学 进 展 第39卷

并确定水文年型，如图 6 所示。由该图知，1961—

2017年大多数年份由预报年径流判断的水文年型

与实际情况相同，正确率为77.2%。因此，根据本文

方法的预报结果能够较准确研判下一年来水的总

体丰枯情势。对于本文方法输出的“非滚动”月预

报径流按时间排序，获得1961—2017年月预报径流

序列，如图 7所示。预报径流与实际径流的峰谷对

应关系较好，建模期1961—2002年预报月径流的确

定性系数达到 0.97，检验期 2003—2017 年为 0.90。

总体上，本文方法对于龙江水库年、月入库径流的

预报效果较为理想。

3 结语

本文结合组合预报与预报误差修正2类中长期

径流预报后处理技术的优势，考虑不同具体方法的

特性，提出了基于时变权重组合和BPF修正的中长

期径流预报方法。龙江水库年、月入库径流预报的

研究实例表明，时变权重组合可以有效平衡RF与

SVM模型在建模期与检验期预报性能的差异，BPF

修正后两阶段预报精度接近或优于最优单一模

型。年径流的MAPE压缩到10%以下，各月径流建

模期的MAPE全部低于15%，部分月份检验期定量

误差的削减效益相对有限。根据 1961—2017年年

预报径流正确判断水文年型的比例为 77.2%，月预

报径流的确定性系数超过 0.90，总体预报精度较

高。因此，本文方法融合了时变权重组合与BPF修

正的优势，在吸收各模型不同时段较高精度信息、

降低不确定性和提升预报精度等方面展现了积极

效果，丰富了中长期径流预报方法。

但鉴于中长期径流预报问题的复杂性，本文方

法的有效性及可靠性还需更多的实例验证；另外，

在BPF修正时主要应用了非滚动月预报径流的概

图5 本文方法与RF、SVM模型对龙江水库年径流及6—8月径流的预报结果

Fig.5 Annual and monthly (June, July, and August) inflow predictions of the Longjiang Reservoir based on

the proposed approach and random forest (RF) and support vector machine (SVM) models

注：丰水年指超过累积频率(P)<37.5%，平水年指 37.5%≤
P＜62.5%，枯水年指P≥62.5%。

图6 基于本文方法预报年径流的水文年型判断结果

Fig.6 Hydrological year type classification based on

predicted annual inflow by the proposed method

图7 基于本文方法预报的龙江水库

1961—2017年逐月径流

Fig.7 Monthly inflow predictions of the Longjiang Reservoir

using the approach proposed in this study, 1961-2017
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率分布信息，在此基础上还可考虑分析月径流预报

误差的时间序列特征，从而实现滚动修正，进一步

改善预报效果。
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Mid- and long-term runoff prediction based on time-varying
weight combination and Bayesian correction

LI Lingjie1, WANG Yintang1, HU Qingfang1, LIU Yong1, LIU Dingzhong2, CUI Tingting1

(1. State Key Laboratory of Hydrology-Water Resources and Hydraulic Engineering,

Nanjing Hydraulic Research Institute, Nanjing 210029, China;

2. Yunnan Longjiang Water Conservancy Project Development Co., Ltd., Dehong 678400, Yunnan, China)

Abstracts: The mid- and long-term runoff prediction with satisfactory accuracy plays an important role as basic

information in water resources planning & management and optimal operation of water conservancy projects.

Combination and bias reduction are two common post-processing approaches in runoff forecast. Applying them

in turn, considering the complicated non-stationary and nonlinear characteristics of runoff, a new mid- and long-

term runoff prediction method by connecting time- varying weight combination and Bayesian correction is

proposed. This method was used to study the annual and monthly inflow prediction of the Longjiang Reservoir

in Yunnan Province. The results show that time-varying weight combination balances the performance difference

of the established random forest (RF) and support vector machine (SVM) models in the modeling period and the

test period. As a consequence of Bayesian correction, the prediction metrics are close to or better than the best of

the predictions of the two individual stages. The proportion of correctly classified hydrological year type reaches

77.2% by employing the forecasted annual runoff, and the Nash- Sutcliffe efficiency coefficient of predicted

monthly runoff series is over 0.90. Overall, the method put forward in this study has achieved positive effects in

improving the forecast performance.

Keywords: mid- and long- term runoff prediction; time- varying weight combination; Bayesian correction;

Longjiang Reservoir in Yunnan Province
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