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摘要:
 

为了提高临沂流域水文模型的实时洪水预报精度,基于临沂流域的下垫面特征,建立了临沂流域的

TOPKAPI网格模型,采用BP神经网络和LSTM模型对TOPKAPI模型模拟结果在不同预见期内进行了校

正,在此基础上使用了堆叠方法并选用Transformer模型作为二级学习器,对BP和LSTM 的校正结果进行

了二次学习。结果表明,经过BP和LSTM模型的实时校正,TOPKAPI模型模拟精度得到了明显提高,预见

期越短,校正效果越好;在经过堆叠方法进行二次学习后,校正效果最佳,可有效提升临沂流域洪水预报精度。
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1 引言

由于影响因素较多,洪水预报存在难以避免

的误差。实时校正有助于提高预测精度,而机器

学习可有效地提取数据特征。近年来,机器学习

在实时校正方面的应用越来越广泛。姚超宇等[1]

使用GBDT方法构建误差校正模型并将其应用

于洪水预报,相比基于 AR方法和 KNN方法的

校正模型具有更高的预报精度;汪昊燃等[2]使用

KNN算法和反馈法对水位进行实时校正,提高

了模拟精度;余宇峰等[3]通过时空图卷积网络构

建映射函数并证明其在洪水预报实时校正的适用

性;张旭旻等[4]构建基于误差修正思想的自回归

模型进行洪水实时校正,校正效果优于传统自回

归模型;SUN
 

Y等[5]改进了动态系统响应曲线法

的结构,校正后提高了模型输出的精度;张艳等[6]

引入动态系统响应校正技术对面雨量进行实时修

正处理,提升了新安江洪水预报的效果。然而,目
前在实时校正方面的研究主要集中在单一方法

上,对于多模型校正结果的融合研究较少;在校正

模型选用方面,神经网络和基于注意力机制的模

型在实时校正方面的应用较少。因此,本文以临

沂流域为例,选取BP和LSTM模型对TOPKAPI

模型模拟结果建立校正系统,并将两种模型作为

基学习器采用堆叠方法进行校正,二级学习器选

用Transformer模型,分析实时校正能力,以提高

TOPKAPI模型的洪水预报精度。

2 研究流域和数据来源

临沂水文站以上流域面积为10
 

315
 

km2,流
域形状呈扇形,河长287.5

 

km,属温带大陆性季

风气候,年降水量约800
 

mm。沂河上兴建了大

量的水利拦河工程,流域内有4个大型水库,本文

将4个水库控制区域产生的径流作为入流处理,
流域高程、水系、站点分布及流域边界见图1。
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图1 临沂流域概况

Fig.1 Overview
 

of
 

Linyi
 

Basin

模型输入需要的雨水情数据来源于山东省水

文局,数据时间序列为2011~2021年,时间间隔

为2
 

h,气温数据来自中国地面气候资料日值数
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据集(V3.0),并采用正弦函数插值成2
 

h,数字高

程数据为SRTMDEM产品(90
 

m)。土壤数据采

用世 界 土 壤 数 据 库 (Harmonized
 

World
 

Soil
 

Database
 

version
 

1.1,HWSD),土地利用数据取

自中国土地利用现状遥感监测数据库数据集,分
辨率均为1

 

km。

3 研究方法

3.1 TOPKAPI 模型

TOPKAPI模型[7]是以模块化思想构建,其
中包含了蒸散发、河道径流和地表径流等水文计

算模块。模型计算单元为DEM 格网,气象数据

采用距离平方倒数法计算每个格网内的净雨量和

蒸散发量。地表径流、地下径流等通过非线性水

库描述。具体产流机制见图2。

图2 TOPKAPI模型产流机制

Fig.2 TOPKAPI
 

model
 

flow
 

generation
 

mechanism

3.2 神经网络模型

BP神经网络基于误差反向传播(又称误差反

传)算法的多层前馈神经网络进行训练,单隐含层

的BP网络可模拟任何闭区间内的连续函数。本

文选取一层隐含层,隐含层的节点数设置为30个。
3.3 LSTM 模型

长短期记忆网络[8](LSTM)为一种时间序列

算法,相比于循环神经网络(RNN)能处理梯度消

失和梯度爆炸的问题,LSTM 循环结构内部增加

了门控结构,即增加了3个门(遗忘门、输入门、输
出门)。

模型构建时主要涉及到的参数有LSTM 的

神经元个数、批大小的个数、迭代次数、优化器的

选择、模型的评估标准等。首先是神经元个数与

批大小个数的确定,先选择不同的神经元个数,经
过试错法发现当神经元个数为100时,模型的损

失函数曲线最后趋于平衡,模型较稳定。因为数

据量不大,所以设置批大小为全部样本,保证模型

的收敛效率,迭代次数设为300。然后选用Adam
来训练模型,用均方误差(M MSE)来评估模型。
3.4 组合校正方法

采用堆叠方式将BP神经网络和LSTM模型

组合起来,即将BP和LSTM 的预测结果作为新

的学习样本进行再一次学习,初始样本的标签仍

作为二级学习器的标签,为保证二次学习的效果,
二级学习器与一级学习在原理上应具有差异性,
因此选用自注意力机制的Transformer模型作为

二级学习器,旨在通过3种完全不同的网络结构

去学习误差序列特征,提高校正效果。

Transformer模型是基于多头注意力机制的

模型,模型的主要结构主要是由输入层、位置编

码、编码器、解码器及输出层组成,取Ecoder和

Decoder层数均为6层,输入向量拓展维度为512,
主要流程见图3。
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图3 Transformer基本结构图

Fig.3 Transformer
 

basic
 

structure
 

diagram

其中注意力计算公式为:

Attention(Q,K,V)=Vsoftmax(QKT/ dk)
(1)

式中,Attention为计算出的注意力值;Q 为查询

矩阵;K 为键矩阵;V 为值矩阵;softmax为计算

注意力权重的一个函数;dk 为隐藏层的维度。
3.5 模型评价指标

分别引入洪峰误差RREp
、峰现时间误差的绝

对值TTEp
、确定性系数NNSE 作为评价指标,具体

公式为:

RREp = (qs,max-qo,max)/qo,max ×100% (2)

TTEp = Ts-To (3)

NNSE=1-
∑
n

i=1
qs,i-qo,i  2

∑
n

i=1
qo,i-qo  2

(4)

式中,qs,max 为模拟峰值;qo,max 为实测峰值;Ts、
To 分别为模拟、实测峰现时间,h;qs,i、qo,i 分别

为系列i的模拟值、实测值;qo 为实测均值;n 为

场次资料的长度。

4 基于机器学习的洪水预报实时校正

选取临沂流域2010~2021年13场典型洪

·97·



水,采用TOPKAPI模型对其进行洪水模拟,模
型输入为降雨、温度、土地利用类型和土壤类型等

数据,通过PreTPK预处理工具箱将值赋予到每

个计算网格,因大部分参数可通过下垫面直接估

算,所以采用人工优选法对参数进行微调,参数值

见表1,将13场洪水中前9场作为训练期,后4
场作为验证期。

表1 TOPKAPI模型参数

Tab.1 Parameters
 

of
 

TOPKAPI
 

model

参数类型 参数名称 参数值

土壤厚度 I-B-2c 0.55
Lc101-2a 0.86

横向饱和水力传导度 I-B-2c 5.35×10-9

Af52-3b 7.36×10-8
纵向饱和水力传导度 I-B-2c 5.35×10-9

Af52-3b 7.36×10-8
河道曼宁系数 一级河道 0.086

二级河道 0.076
三级河道 0.065
四级河道 0.058
五级河道 0.035

地表曼宁系数 Continuous
 

urban
 

fabric 0.10
Discontinuous

 

urban
 

fabric 0.16
Industrial

 

or
 

commercial
 

units 0.01
Port

 

areas 0.05
Airports 0.12
Dump

 

sites 0.05
Green

 

urban
 

areas 0.06
Sport

 

and
 

leisure
 

facilities 0.06
Rice

 

field 0.06
Fruit

 

trees
 

and
 

berry
 

plantations 0.10

4.1 TOPKAPI 模拟结果分析

表2为临沂断面计算洪水的洪峰误差、峰现

时间误差和确定性系数的模拟结果。
表2 TOPKAPI模型模拟结果

Tab.2 Simulation
 

results
 

of
 

TOPKAPI
 

model

时期 洪号
评价指标

RREp
/% TTEp

/2h NNSE

率定期 2011081800 15.65 7 -0.19
2011091000 27.16 5 0.58
2012070700 19.88 2 0.72
2012072200 42.12 2 0.24
2013052506 4.24 1 -1.81
2016080500 70.79 2 -5.30
2017071312 131.62 2 -7.89
2018081608 13.12 2 0.75
2019080308 12.63 1 0.75

平均值 37.47 2.67 -1.35
验证期 2020080600 21.22 6 0.33

2020081100 1.99 1 0.87
2021082600 8.22 8 0.70
2021092400 13.93 5 0.76

平均值 11.34 3.33 0.66

由表2可知,TOPKAPI模型在临沂流域模

拟的大部分洪水场次表现效果较好,然而,由于部

分实测洪水具陡涨陡落的特点,该模型在这种情

况下很难与实际观测结果匹配,因此模拟误差相

对较大。这可能是由于雨量和流量数据是从水文

局的实时库中导出,经过了插值处理,因此实际观

测过程线存在偏差,呈涨落较大的趋势。另外,人
为因素对模拟精度也有一定的干扰。尽管模型将

上游4个大型水库的控制面积流量作为河道入流

处理,但在流域中仍存在许多中小型水库未纳入

模型考虑,这些因素的存在也容易造成系统性误

差,且洪峰越小的场次误差越大。因此,提出了一

种基于机器学习的实时校正方法,以提高模拟精

度并弥补其存在的不足。
4.2 实时校正结果

根据洪水模拟结果与实测结果得到所有场次

误差序列,通过机器学习模型分析误差序列之间

的关系,分别以2、6、12
 

h为预见期,分析临沂断

面实时校正后的洪水模拟改进效果。具体流程如

下:①数据划分。将13场洪水的误差序列拼接在

一起,其中训练集数据为前9场,测试集数据为后

4场。②构造样本。使用滑动窗口的方法构造,
时间步长为10,即用10个时段的数据作为X,后
一个预见期的时段作为Y,由此得到训练样本和

测试样本。③样本归一化。为防止测试集的归一

化信息影响到模型训练,不再根据序列样本最大、
最小值归一化,而采取固定的能稳定包含数据序

列的范围段对数据进行归一化。④一层模型训练

和验证。将训练样本放入LSTM和BP模型进行

训练和验证,得到各自训练集的Ytrain 和验证集的

Ytest。⑤二层模型训练和验证。将一层模型得到

的Ytrain 作为特征,对应时段的实测流量作为标签

进行训练,验证时特征使用的是一层模型的验证

结果Ytest,标签使用的是对应时段的实测流量。
表3为各校正结果的统计。

表3 各校正模型模拟结果统计

Tab.3 Statistical
 

of
 

simulation
 

results
 

for
 

each
 

correction
 

model

时期

BP模型校正

MREp
/%

MTEp
/2h

MNSE

LSTM模型校正

MREp
/%

MTEp
/2h

MNSE

组合校正模型

MREp
/%

MTEp
/2h

MNSE

率定期2
 

h 9.88 1.22 0.90 6.79 0.89 0.92 8.67 1.11 0.92
验证期2

 

h 5.09 1.50 0.96 5.32 2.00 0.95 3.59 1.25 0.97
率定期6

 

h25.17 2.56 0.46 22.24 1.89 0.51 20.20 1.89 0.32
验证期6

 

h 7.77 2.50 0.86 14.28 3.00 0.86 10.40 3.00 0.84
率定期12

 

h33.18 3.56 -0.01 31.29 3.00 -0.83 27.69 2.44 0.13
验证期12

 

h 9.09 5.00 0.76 13.49 4.75 0.71 11.37 4.75 0.76
注:MREp

为洪峰相对误差的绝对平均值;MTEp
为峰现时间误差的绝对

平均值;MNSE 为平均纳什系数。

由表3可看出,对于BP和LSTM,各预见期

内确定性系数均较原 TOPKAPI模型模拟结果

有所提升,洪峰相对误差绝大多数情况下有所下

降。2
 

h预见期下3种方法无论是在率定期还是

·08· 水 电 能 源 科 学                 2023年
 



第41卷第12期 衣学军等:基于机器学习的洪水预报实时校正

验证期,平均洪峰误差均在10%以内,MNSE 均在

0.9以上,相较之前模拟结果有大幅提高。随着

预见期的增加校正效果有所降低,但仍比之前模

拟结果好。图4为临沂断面2021092400号洪水

实测流量、模拟流量及BP、LSTM 和二次学习后

各预 见 期 的 实 时 校 正 过 程 线。由 图 4 可 知,

2021092400号实测洪水具陡涨陡落的特点,但由

于模型结构限制,原TOPKAPI模型模拟结果为

光滑曲线,与实测流量过程偏差较大。在2
 

h预

见期的校正下,模型模拟精度大大提高,得到的峰

形与实测结果几乎一致。当预见期增加时,各模

型的曲线出现不同程度的抖动,其中,BP模型校

正在12
 

h预见期的抖动最大,而LSTM 模型则

更平缓,这可能是由于误差序列是通过实测与模

拟的差值而来,具有一定的时序性,而LSTM 模

型具有长时记忆功能,因此更平缓。在率定期中,
各预见期堆叠方法的校正效果均优于前两种方

法,但在验证期中各指标各有优劣,由不同校正方

法不同预见期的箱线图(图5)可看出,在不同预

见期的大部分指标中堆叠方法得到结果更集中,
说明堆叠方法的校正结果更稳定。总体而言,

LSTM模型相比BP模型具有更好的校正结果,
而堆叠方法能综合两种模型的优点,从而进一步

提高校正精度。
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图5 不同校正方法洪峰相对误差箱线图

Fig.5 Flood
 

peak
 

relative
 

error
 

box
 

plots
 

of
 

different
 

correction
 

methods

5 结论

a.TOPKAPI模型充分考虑了研究区域下垫

面情 况,在 临 沂 流 域 模 拟 效 果 良 好,验 证 了

TOPKAPI模型的适用性。

b.BP 神 经 网 络 和 LSTM 模 型 均 能 提 高

TOPKAPI模型的模拟精度,且预见期越短,模拟

精度越高,对流域的实时预报有一定的指导作用。

c.以Transformer模型作为第二学习器的堆

叠方法的校正结果优于对BP和LSTM的校正结

果,验证了堆叠方法的有效性。
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  报结果在洪水起涨阶段会出现局部低估和高

估现象,对退水段的预报结果趋向于低估流量过

程,总体上预报能力下降较为明显。其原因可能

为在较长预见期时,当前时刻输入的前期流量序

列与输出的预报流量之间的关联性下降,导致区

域化LSTM洪水预报模型的预报能力下降。

4 结论

a.
 

通过合成水文一致区内各流域场次洪水

资料,建立区域化LSTM洪水预报模型,为乏资料

流域洪水预报模型的构建提供了一条有效途径。

b.
 

在南四湖湖西平原区的示例应用表明,在

15
 

h预见期内(即≤5Δt),区域化洪水预报模型

具有较高的预报精度,当预见期>15
 

h
 

时,模型

的预报精度有所降低。

c.
 

本研究初步显示了区域化LSTM 洪水预

报模型在乏资料地区的应用潜力,但在资料前处

理中仅考虑了流域面积因素的影响,而流域坡度、
形状等属性均会影响洪水过程,如何考虑多种流

域属性进行区域化建模,有待深入研究。另外,受
资料条件限制,本文仅采用了近年40场洪水数

据,结论具有一定局限性。
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Abstract:

 

Limited
 

by
 

hydrometeorological
 

data,
 

flood
 

forecasting
 

in
 

ungauged
 

basins
 

still
 

faces
 

challenges.
 

Parameter
 

regionalization
 

is
 

a
 

common
 

method
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

The
 

machine
 

learning
 

model
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

simple
 

modeling
 

and
 

convenient
 

use
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

flood
 

forecasting
 

model.
 

Taking
 

the
 

West
 

Plain
 

of
 

Nansihu
 

Lake
 

in
 

Shandong
 

Province
 

as
 

the
 

research
 

area,
 

referencing
 

the
 

idea
 

of
 

hydrological
 

regional
 

synthesis,
 

this
 

paper
 

synthe-
sizes

 

the
 

data
 

of
 

40
 

floods
 

in
 

8
 

watersheds
 

from
 

2010
 

to
 

2021,
 

and
 

builds
 

a
 

regionalized
 

flood
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(LSTM).
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

regionalized
 

flood
 

forecasting
 

model
 

can
 

simulate
 

the
 

ac-
tual

 

flood
 

process
 

well,
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

flood
 

peak
 

in
 

both
 

the
 

training
 

set
 

and
 

the
 

testing
 

set
 

are
 

less
 

than
 

10%,
 

and
 

the
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coefficients
 

are
 

all
 

greater
 

than
 

0.9;
 

In
 

the
 

15
 

h
 

forecast
 

period,
 

the
 

regionalized
 

flood
 

fore-
casting

 

model
 

has
 

higher
 

forecasting
 

accuracy,
 

and
 

when
 

the
 

forecast
 

period
 

is
 

more
 

than
 

15
 

h,
 

the
 

forecast
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

decreases.
Key

 

words:
 

regionalized
 

models;
 

flood
 

forecasting;
 

ungauged
 

basins;
 

LSTM
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

real-time
 

flood
 

forecasting
 

accuracy
 

in
 

the
 

Linyi
 

River
 

Basin,
 

a
 

TOPKAPI
 

grid
 

model
 

was
 

developed
 

based
 

on
 

the
 

underlying
 

surface
 

characteristics
 

of
 

the
 

Linyi
 

River
 

Basin.
 

The
 

TOPKAPI
 

model
 

sim-
ulation

 

results
 

were
 

corrected
 

at
 

different
 

lead
 

times
 

using
 

BP
 

neural
 

networks
 

and
 

LSTM
 

models.
 

Furthermore,
 

a
 

stac-
king

 

approach
 

was
 

applied,
 

employing
 

the
 

Transformer
 

model
 

as
 

a
 

secondary
 

learning
 

tool
 

to
 

refine
 

the
 

corrections
 

made
 

by
 

BP
 

and
 

LSTM.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

after
 

real-time
 

correction
 

with
 

the
 

BP
 

and
 

LSTM
 

models,
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

simulation
 

accuracy
 

of
 

the
 

TOPKAPI
 

model
 

is
 

obvious,
 

with
 

better
 

correction
 

results
 

for
 

shorter
 

lead
 

times.
 

Follow-
ing

 

the
 

stacking
 

method
 

for
 

secondary
 

learning,
 

the
 

correction
 

results
 

is
 

the
 

best,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

flood
 

forecas-
ting

 

accuracy
 

in
 

the
 

Linyi
 

River
 

Basin.
Key

 

words:
 

TOPKAPI
 

model;
 

read-time
 

correction;
 

BP
 

neural
 

network;
 

LSTM
 

model;
 

flood
 

forecasting;
 

Linyi
 

Riv-
er

 

Basin
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