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ＢＭＡ 集合预报在淮河流域应用及参数规律初探∗
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摘　 要： 以淮河流域吴家渡水文站作为试验站点，采用基于贝叶斯平均法（ＢＭＡ）的集合预报模型处理来源于马斯京根

法、一维水动力学方法、ＢＰＮＮ（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）的预报流量序列，通过分析 ＢＭＡ 的参数以及其预报结果，
对各方法在淮河典型站点流量预报中的适用性进行验证与分析． 经 ２００３ ２０１６ 年 １９ 场洪水模拟检验可知，ＢＭＡ 模型能

够有效避免模型选择带来的洪水预报误差放大效应，可以提供高精度、鲁棒性强的洪水预报结果． 通过进一步比较各模

型统计最优的频率与 ＢＭＡ 权重值之间的相关性，发现权重值不适用于对单场洪水预报精度评定，而适用于描述多场洪水

预报中，模型为最优的统计频率；基于大量先验信息，提前获取 ＢＭＡ 的权重等参数，将是指导模型选择、降低洪水预报不

确定性、改进洪水预报技术的有效手段．
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随着水文学理论方法发展和计算机技术的进步，洪水演进模型已经成为水情业务部门开展河道洪水预

报的重要技术手段［１⁃２］ ． 但是受河道洪水汇流过程复杂性以及模型自身结构特点的影响，不同模型在各场次

洪水的预报实践中，往往表现出明显差异． 在洪水预报中，如何降低模型选择带来的不确定性，以及如何在

保证预报精度与结果可靠性的同时，为防汛调度提供更为丰富的水情信息，成为洪水预报领域亟待解决的

问题．
目前国内外常采用动力波以及扩散波理论描述河道一维非恒定水流运动． 在动力波理论中，一般以圣

∗ 国家重点基础研究发展计划项目（２０１６ＹＦＣ０４０２７０３，２０１６ＹＦＣ０４００９０９）资助． ２０１７ ０１ １８ 收稿；２０１７ ０３ ２３ 收

修改稿． 刘开磊（１９８８～），男，博士，工程师；Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｂｂｑｘ８８＠ １２６．ｃｏｍ．
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维南方程组描述洪水波传播过程，其数值解法常被称为水力学方法［３］ ；在扩散波理论中，圣维南方程组中的

惯性项被忽略，摩阻比降只考虑水面比降，其方法常被称为水文学方法［４］ ． 两种方法各自优缺点明显，水力

学方法精度较高，但受限于断面尺寸、糙率等资料获取困难；水文学方法运算简便，但在平原河网以及人类

活动剧烈的河道，采用扩散波理论近似描述洪水状态变化剧烈的洪水运动情况并不合理． 除以上两类方法

之外，基于数据驱动的黑箱子模型也较多地应用于描述上游、支流入流—下游出流的多输入—单输出关系．
此类方法多以回归分析、神经网络、支持向量机等理论作为基本算法［５］ ，应用简单，但是其本身对洪水传播

过程模拟不严谨，只能以统计分析的形式反映水文规律，且往往面临过拟合、易陷入局部鞍点等问题．
在了解洪水演进模型的优点与局限的基础上，取长补短进行多模型综合，已被证明是降低洪水预报中

模型选择不确定性的有效措施． 近些年发展起来的贝叶斯平均法（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｍｏｄｅｌ Ａｖｅｒａｇｉｎｇ，ＢＭＡ）在大气和

水文等模型的综合中得到了广泛关注和应用． 基于 ＢＭＡ 的模型综合方法实质上是将实测与不同模型得出

的模拟结果作为先验信息，通过亚高斯模型或蒙特卡罗方式进行参数估计，计算各模型相对最优的权重等

参数值，获取对预报变量后验概率分布的描述． Ｄｕａｎ 等［６］ 应用 ＢＭＡ 法进行水文模型的综合，结果表明，
ＢＭＡ 法可提高模型模拟精度，推求的预报量后验概率分布可分析模拟结果的不确定性． 相对于传统 ＧＬＵＥ
等方法［７］ ，其优势在于能够综合多模型预报结果，有助于提高概率预报结果的鲁棒性能的同时，提供更多可

靠的洪水预报信息；同时，ＢＭＡ 能够通过权重等参数去量化评价各模型相对最优的概率，在贝叶斯理论框架

下，提供模型选择不确定性的量化评价指标． 然而，ＢＭＡ 在水文领域的研究，往往停留于应用层面，对 ＢＭＡ
模型参数的讨论较为少见；本研究立足于淮河流域洪水预报工作，拟通过研究 ＢＭＡ 的权重参数与单一预报

模型相对优劣之间的相关关系，揭示 ＢＭＡ 模型权重的统计现象所反映的物理规律，以认识 ＢＭＡ 的性能与

优势，提高洪水预报技术水平．

１ 方法描述

１．１ 洪水预报方法

本研究采用 ３ 种基本的河道洪水演进模型，分别为 ＢＰＮＮ 方法、马斯京根流量演算法（以下简称“马
法”）、一维水动力学模型（以下简称“水力学法”）． 在进行河道洪水演进模拟中，除干流上游断面来水外，还
需要考虑支流与干流之间水量交换，因此在 ＢＰＮＮ 方法的输入层节点包括干流及所有支流流量（图 １），而马

法、水力学方法则以干流来水作为上边界条件，以支流流量作为外部边界条件．

图 １ 基于 ＢＰＮＮ 的河道洪水演进模拟示意

Ｆｉｇ．１ Ｄｉａｇｒａｍｍａｔｉｃ ｓｋｅｔｃｈ ｆｏｒ ＢＰＮＮ ｂａｓｅｄ ｆｌｏｏｄ ｒｏｕｔｉｎｇ

由于试验流域中各行蓄洪区、闸门的实际调度记录严重不足，且本研究并不关注各单一预报模型自身

的精度问题，因此所用的 ３ 种方法均不考虑行蓄洪调度．
１．２ ＢＭＡ 模型简述

ＢＭＡ 模型是以集合预报各成员为相对最优的概率为权重，综合实测、模拟序列先验信息，对各集合预报
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１５２２　 Ｊ． Ｌａｋｅ Ｓｃｉ．（湖泊科学），２０１７，２９（６）

成员的概率分布加权平均获取预报变量后验概率分布． 参照 Ｌｉａｎｇ 等［８］ 所提供的方法，ＢＭＡ 运算流程如下．
采用对数正态分布函数描述实测、多模型预报流量序列的概率分布特征． 在此基础上，将原始数据经正态分

位数变换至正态空间． 在正态空间下，采用最大似然估计方法推求 ＢＭＡ 模型的参数． 基于蒙特卡罗原理，大
量抽样获取预报变量在正态空间下的近似后验分布情况；进而转换至原始空间，获得预报变量的后验概率

分布（图 ２）． 算法细节信息见参考文献［８⁃９］ ．

图 ２ ＢＭＡ 集合预报模型原理示意

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ＢＭＡ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

图 ３ 研究路线图

Ｆｉｇ．３ Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

１．３ 研究方法

结合洪水预报的实际需求，本研究拟从以

下两个方面开展讨论（图 ３）．
１） 在实时洪水预报方案相差较大的设定

试验条件下，比较传统单一模型以及集合预报

方法所提供的洪水过程与洪峰预报结果的精

度差异，以检验以往相关研究中关于两类方法

预报结果的相关结论．
２） 统计各集合预报成员（即单一模型）

模拟精度在不同场次洪水中变化趋势以及

ＢＭＡ 模型中的权重值，以分析单一模型精度

与 ＢＭＡ 模型中表示模型相对优劣程度的参数

权重之间的联系．
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２ 试验流域与数据介绍

淮河流域地处长江、黄河之间，降水量年内分布不均，每年 ６ ９ 月份的降雨量占年降水量的 ５５％ ～
８０％ ，汛期暴雨频繁且集中，易发生大范围的流域性大洪水． 尤其对于淮河中游来讲，大量水利工程设施的

调控，导致河道水流运动严重偏离自然状态，洪水预报难度大． 淮河流域暴雨洪水的频繁特性与洪水状态的

复杂性之间的矛盾凸显，使得本流域洪水预报工作显得尤为重要，水文情报部门需要提供足够多有效的信

息以供防汛调度决策． 本研究选择淮河鲁台子—吴家渡区间作为试验流域，以吴家渡站流量过程为分析对

象，研究基于 ＢＭＡ 多模型集合预报方法的应用效果． 试验流域位置及流域概化图见图 ４．

图 ４ 试验流域概化图

Ｆｉｇ．４ Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｒｉｖｅｒ ｒｅａｃｈｅｓ

２．１ 历史洪水信息介绍

淮河吴家渡站 ２００３ ２０１６ 年流量过程见图 ５． 根据水文资料代表性的要求，从现有资料中筛选出包含

大、中、小洪水的共 １９ 场洪水，其中 ２００８、２００９、２０１０、２０１２、２０１３、２０１４ 年各 ２ 场；２００６ 年 ０ 场；其余年份各

１ 场．

图 ５ 吴家渡站历史洪水过程示意

Ｆｉｇ．５ Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｌｏｏｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｕｊｉａｄｕ Ｓｔａｔｉｏｎ

２．２ 模型参数简介

依照试验流域河道洪水演进过程构建 ＢＰＮＮ 的模型结构． 考虑到本研究以上游鲁台子站作为河道入

流，旁侧有来自上桥闸、蒙城闸的支流来水，因此构建 ＢＰＮＮ 模型对下游吴家渡站进行流量过程预报时，模
型输入节点数设定为 ３，分别对应鲁台子、上桥闸、蒙城闸流量；输出节点数设定为 １，对应吴家渡站流量．

考虑到本研究中所有洪水演进模型均仅用于数值模拟试验，需要选择相对可靠的训练样本进行参数训

练，因此在 ＢＰＮＮ 运算执行之前可以采用本场洪水的上游、支流、下游流量数据训练 ＢＰＮＮ 参数． 同理，ＢＭＡ
参数也采用本场洪水资料进行训练． ＢＭＡ 后验采样数目设定为 １×１０４；集合预报成员数目为 ３，与洪水演进

模型数目一致．
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２．３ 评价指标介绍

采用的确定性预报结果的评价指标包括 ＮＳＥ［１０］（Ｎａｓｈ⁃Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、ＲＰＥ［１１］（Ｒｅｌａｔｉｖｅ
Ｐｅａｋ Ｅｒｒｏｒ），ＮＳＥ 越高、ＲＰＥ 越低，表明预报结果与实测的相符程度越大，预报精度越高． 另外采用相关系数

指标，讨论单一模型精度与 ＢＭＡ 的权重值之间关系． 相关系数是由 Ｋａｒｌ Ｐｅａｒｓｏｎ 提出，用于描述两变量之间

线性相关程度的指标，又称作 Ｐｅａｒｓｏｎ Ｐｒｏｄｕｃｔ⁃ｍｏｍｅｎｔ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［１２］ （ＰＰＣＣ）． 有如下规定：０＜
｜ＰＰＣＣ ｜≤０．３，弱相关；０．３＜ ｜ＰＰＣＣ ｜≤０．５，实相关． 受限于文章篇幅，此处不再对各指标计算公式进行阐述．

３ 模拟结果统计分析

３．１ 结果统计

统计以上 １９ 场洪水中，马法、水力学法和 ＢＰＮＮ 法 ３ 种单一模型及 ＢＭＡ 均值预报结果，采用箱型图的

形式展示． 图 ６ 中箱体中间横线表示中位数，小方框代表均值，上下两端横线表示系列的最大、最小值． ＮＳＥ
指标对应箱体上下边界代表四分位数，上下两端横线表示系列的最大、最小值；ＲＰＥ 指标所对应箱体的各部

位所指代统计指标与之相反．

图 ６ 确定性洪水预报结果对比

Ｆｉｇ．６ Ｂｏｘ⁃ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ＲＰＥ ｏｒ ＮＳＥ
ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ

从 ＮＳＥ 指标变化可以看出，ＢＰＮＮ 方法的上下

四分位数、中位数、均值与最大、最小值均高于马法

及水力学方法，表明该方法对洪水过程模拟精度比

另外 ２ 种方法要更好． ３ 种方法的 ＲＰＥ 均值、中位

数相差不大，表明 ３ 种方法对于洪峰流量的计算精

度大体相当；而 ＢＰＮＮ 的上、下四分位数及最大、最
小值指标均明显低于另外 ２ 种方法，表明在本试验

中 ＢＰＮＮ 对洪峰流量的模拟精度较为稳定，相对马

法与水力学方法所提供洪峰计算结果更可靠． 另

外，需要注意的是，由于本研究未考虑实际的行蓄

洪区及闸门调度，因此所模拟结果可能出现系统误

差，导致 ３ 个模型的 ＲＰＥ 指标的均值都大于 ０．
将 ＢＭＡ 均值与 ３ 个单一模型计算结果进行统

计比较，可知：ＢＭＡ 运算结果 ＮＳＥ 值的各项分布特征指标均介于 ＢＰＮＮ 与马法、水力学方法的相应指标之

间，表明 ＢＭＡ 预报与实际洪水过程重合度较高，对洪水过程模拟的性能低于 ＢＰＮＮ 方法，但高于马法、水力

学方法；从 ＲＰＥ 统计值的分布特征进行比较，发现除四分位数之外，ＢＭＡ 的 ＲＰＥ 统计指标中的均值、中位数

与最大、最小值介于 ＢＰＮＮ 与另外两种方法的相应指标之间，表明 ＢＭＡ 对洪峰流量的模拟能力不高于其集

合预报成员中较高者，但是也不低于其中较低者．
以上对确定性模拟结果的分析，进一步印证以往相关研究［８⁃９，１３］中所强调的，基于 ＢＭＡ 的多模型集合预

报能够避免最终模拟结果较差的可能性，与此同时模拟精度一般介于其集合预报成员中精度较高、较低者

之间． 然而，在实际洪水预报中，尤其当没有足够资料率定所采用的模型，或不确定哪一个模型适用于当前

场次洪水预报时，采用 ＢＭＡ 模型对多个备选的预报结果进行综合，是相对稳妥的解决方案．
３．２ 结果分析

根据马法、水力学法和 ＢＰＮＮ 法 ３ 个单一模型的 ＮＳＥ、ＲＰＥ 值以及各方法在每场洪水中的 ＢＭＡ 权重

值，尝试绘制 ３ 个模型的 ＮＳＥ 或 ＲＰＥ 指标与权重的相关图，并计算得到相关系数值（图 ７）．
图 ７ 各图中，点据分布较为散乱，表明 ３ 个模型的 ＮＳＥ、ＲＰＥ 指标均不与权重值呈显著相关关系． 其中，

马法的 ＲＰＥ 指标与相应权重值相关系数为 ０．３２３，略高于“实相关”关系的阈值；除此之外的的 ５ 种情形下，
模型预报精度指标（ＮＳＥ、ＲＰＥ）与权重的相关系数均在 ０～０．３ 之间，仅呈弱相关关系． 以上可见，单场洪水中

各单一模型的模拟精度与其在 ＢＭＡ 中的权重值不存在显著线性相关，即模型在某一单场洪水中表现的好

坏程度，与其在 ＢＭＡ 模型中的最优概率值（即权重值）大小并不同步，不能够根据本场洪水资料所得的

ＢＭＡ 似然参数评判该模型在本场洪水中的表现．
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图 ７ 模型预报精度与权重相关性示意

Ｆｉｇ．７ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ＢＭＡ ｗｅｉｇｈｔ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

鉴于权重值表征模型相对最优的概率，研究分别以 ＮＳＥ、ＲＰＥ 作为评价模型单场洪水模拟精度的指标，
通过统计 １９ 场洪水中各模型相对最优的频率与权重值做简单比较，以进一步研究两者之间是否存在联系．
例如，在某场洪水中，当以 ＮＳＥ 指标评判各模型模拟精度时，出现马法比其余两种方法更好的情况，则记马

法相对最优次数加 １；依次类推，统计 １９ 场洪水中，马法为最优的次数总数与洪水场次数目（１９）的比值，得
到基于 ＮＳＥ 指标的马法为最优的频率值，记作 ＰＮＳＥ．ＭＳＫ ． 该指标反映着马法在多场次洪水预报中，预报结果相

对其余 ２ 个模型更优的频率，根据统计理论可知，当采样数目足够大时，频率值近似于模型为最优的概率值，即
ＢＭＡ 中权重值 Ｗ． 图 ８ 中，各模型权重值 Ｗ 绘制于主坐标轴（箱型图），ＰＮＳＥ、ＰＲＰＥ位于次坐标轴（折线图）．

图 ８ 试验中模型为最优的频率与模型权重值对比结果

Ｆｉｇ．８ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｖｓ． ｔｈｅ ＢＭＡ ｗｅｉｇｈｔ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ
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３ 个模型 ＰＲＰＥ值与 ＢＭＡ 模型中各模型权重值 Ｗ 的均值（或中位数）的数值相差不大，且 ３ 个模型的

ＰＲＰＥ指标相对大小与权重值的变化趋势一致（图 ８）． 例如，ＰＲＰＥ．ＭＳＫ、ＰＲＰＥ．ＨＤＹ、ＰＲＰＥ．ＢＰＮＮ 分别为 ０．１５８、０．１５８、
０．６８４，对应的 ＷＡＶＧ统计值分别为 ０．２０８、０．２５８、０．５３４． 类似的情况同样发生在以 ＮＳＥ 指标统计模型最优频率

的模拟试验中． 对 ＰＲＰＥ、ＰＮＳＥ与 ＷＡＶＧ、ＷＭＥＤ的相关关系做了对照（图 ９）． 三模型的 ＰＲＰＥ指标值视作一个系列，
可以计算该系列与其他指标值的系列之间的相关系数，并作统计分析． 图中，对角线中表示统计项目，左下

方、右上方分别为各项目两两相关关系的示意图与相关系数值．

图 ９ 试验中模型为最优的频率与权重的相关关系

Ｆｉｇ．９ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ＰＲＰＥ，ＰＮＳＥ ａｎｄ ＷＡＶＧ，ＷＭＥＤ

４ 个指标之间的两两相关关系非常显著，即使相关性相对较低的 ＰＮＳＥ与 ＷＭＥＤ之间，其相关系数也达到

０．９６８． 根据以上统计资料与分析结果，可以大致得出以下结论： 模型在单场洪水中表现的好坏程度与其在

ＢＭＡ 模型中相对最优概率关联不大；模型在多场洪水中总体表现得好坏程度与其相对最优概率较为相近．
ＷＡＶＧ、ＷＭＥＤ与 ＰＮＳＥ、ＰＲＰＥ之间的相关关系进一步证明了单一模型的平均预报精度水平与其权重之间的统计相

关性（图 ９）．
结合图 ８、图 ９ 中分析结果可知，ＢＭＡ 模型中的权重反映的是在大量洪水预报中，模型最优的概率，与

单场洪水预报中模型的模拟精度不存在必然联系；只有当统计模型精度也是大量洪水预报中的平均水平

时，两者才基本一致． 这也进一步佐证了洪水预报中的经验，模型在单场洪水中的表现，并不能代表其平均

水平，不能够因模型在少数几场洪水中表现较好或较差就过分依赖或武断的舍弃该模型，以避免因模型不

适用而为洪水预报工作带来困扰；在较多场次洪水预报中表现较优的模型，其统计指标较为稳定，在实时洪

水预报中可以有更大机会成为较优模型适合于洪水预报应用．
根据以上统计结果，当实测资料序列不够长时，采用一定的策略自动生成大量的水文数据，当做先验信

息用于 ＢＭＡ 的参数训练，所得到的权重等参数的估算结果对于指导洪水预报有一定的参考价值． 对于自动

化程度要求较高或数据信息量较大的洪水预报业务，考虑采用 ＢＭＡ 模型进行多模型信息融合，可以有效避

免人工干预操作，且高效利用现有数据，并可提供较高精度、可靠的洪水预报结果．

４ 结论

本研究从集合预报结果精度、基于 ＢＭＡ 的模型适用性评价两方面展开讨论，目的在于提高对 ＢＭＡ 的
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预报能力与参数特性的正确认识，提高 ＢＭＡ 所提供预报信息的有效利用价值，以协助提升现有洪水预报水

平． 选择淮河鲁台子—吴家渡区间作为试验流域，通过比较吴家渡站流量过程预报精度，进一步验证了集合

预报结果精度较高、表现稳定的特点；通过统计分析模型模拟精度与在 ＢＭＡ 模型中权重值之间关系，利用

统计结果初步证明了的模型平均性能与 ＢＭＡ 模型的参数之间同步情况良好，增强了概率预报方法与传统

洪水预报技术之间的相互关联．
根据本研究可以得出如下结论用于指导洪水预报． 在进行洪水预报时，尤其在多个模型的预报精度区

别不大或不存在成熟的预报模型的情形下，采用 ＢＭＡ 集合预报能够有效的避免因模型选择带来的误差放

大效应，有利于控制预报误差，提高预报结果精度与稳定性；在进行大量洪水预报后，根据统计结果，在备选

模型中，各模型为最优的频率与该模型的 ＢＭＡ 权重值应当相差不大，否则就要检查所采用的精度评价指标

是否合理、先验信息是否完善、模型自身结构上是否存在导致表现异常的因素等；在无资料地区水文模型比

较研究中，采用插补、同化等技术手段扩充不完备的先验信息，进而应用 ＢＭＡ 模型提供模型相对最优的指

标，是辅助进行模型适用性评价、增强评价可靠性程度的可行手段．
以上工作对于推广 ＢＭＡ 模型法在水文预报中的应用具有积极作用，但是受限制于本研究所采用的单

一预报模型比较少，今后将考虑增强对多模型或多组参数的集合预报研究，进一步考察研究中讨论成果．
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