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基于 VCMMCP法的旬径流集合概率预报研究
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摘要: 为提高旬径流预报精度，为水库调度提供预报风险信息，本文构建了包含支持向量回归、XGBoost、反向传播

神经网络的旬尺度集合预报方案，在多模型条件处理器集合预报方法中引入 Vine-Copula 函数，提出 VCMMCP 方

法，在多模型预报流量条件下推导预报量的后验分布函数，并将 VCMMCP 法应用于长江上游流域石鼓、向家坝、宜

昌水文站的径流预报。结果表明，SVM 和 BPNN 模型在三个站点的旬径流预报精度略优于 XGBoost 模型，

VCMMCP 方法可有效校正成员预报误差，RE 指标的绝对值降低至 2.5% 以内，MAE 指标平均降低 7.8% 以上，同

时，集合概率预报可合理量化预报不确定性，获得更接近预报量真实情况的预报分布，能为水库发电、供水等调度

计划提供可靠的风险信息。
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Research on Ten-Day Runoff Ensemble Probabilistic Forecasting 
Based on the VCMMCP Method

CUI Zhen1,2， YANG Yanfei1,2， LI Yurong1,2， CAO Rui3
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3. River Basin Complex Administration Center， China Three Gorges Corporation， Yichang， Hubei， 443133）

Abstract： To improve the accuracy of ten-day runoff forecasting and provide risk information for reservoir 
operation, this paper constructs a ten-day scale ensemble forecasting scheme that includes Support Vector 
Regression (SVR), XGBoost, and Back Propagation Neural Network (BPNN). The Vine-Copula function is 
introduced into the Multi-Model Conditional Processor (MMCP) ensemble forecasting method, proposing the 
VCMMCP method. This method derives the posterior distribution function of the forecasted variable under 
multi-model forecasted flow conditions. The VCMMCP method is applied to runoff forecasting at the Shigu, 
Xiangjiaba, and Yichang hydrological stations in the upper reaches of the Yangtze River. The results show that 
the SVR and BPNN models slightly outperform the XGBoost model in ten-day runoff forecasting accuracy at 
the three stations. The VCMMCP method effectively corrects member forecast errors, reducing the absolute 
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value of the RE indicator to within 2.5% and the MAE indicator by an average of more than 7.8%. 
Additionally, ensemble probabilistic forecasting can reasonably quantify forecast uncertainty, obtaining a 
forecast distribution closer to the true situation of the forecasted variable, providing reliable risk information for 
reservoir operation plans such as power generation and water supply.
Key words： Ensemble forecasting； Ten-day scale； Runoff forecasting； Machine learning； Copula function

径流预报对防洪抗旱、水资源高效利用等具有

重要的指导意义［1］。按预见期长度可分为短、中、长

期径流预报，短期径流预报可为水库防汛抗旱等应

急灾害防御提供支撑，月、季、年等尺度的长期径流

预报可为水资源配置和水库调度计划等工作提供

参考［2］。囿于短期预报预见期较短、长期预报可靠

性有限，难以支撑周、旬尺度中期（或延伸期）的水

资源调度与管理工作［3］。旬尺度径流预报可指导梯

级水库动态控制运行水位，在汛前控制库水位消落

进度，降低弃水风险，汛期抬高运行水位，增加水

头、降低耗水率，提高发电效率，汛末提前预判后续

来水形势，研判蓄水时机，保障枯水期供水安全［4］。

因此，旬尺度径流预报对供水、发电计划及动态优

化调度等具有重要的指导意义，有必要开展旬径流

预报研究。

当前已有多种旬径流预报模型研究应用，变化

环境下流域产汇流规律变异明显，各类模型在概化

中长期降水-径流转换过程中均具有一定局限性［5］。

不同流域、季节等边界条件下，各类预报模型具有

各自原理结构上的优劣，相互间难以替代［6］。中长

期径流预报不确定性相对较高，应充分考虑多模型

产生的有效信息，尽可能提高预报精度。同时，现

有预报成果形式通常为确定性单一值，难以反映预

报不确定性，无法考虑预报误差带来的风险信息，

不利于水资源的安全高效利用［7］。因此，融合多种

模型预报结果，实现多模型间的相互协调和性能互

补，有利于提高中长期预报的准确性和可靠性。

径流集合概率预报不仅可集合多种模型结果、

校正误差，还能以分位数或分布函数等方式提供预

报不确定性信息，是提高径流预报精度和可靠性的

有效途径［8］。多模型条件处理器（MMCP）是常用

集合概率预报方法，相对贝叶斯模型平均、集合模

型输出统计等方法具有计算效率高、可操作性强等

优势，但存在流量服从线性 -正态分布假设等问

题［9-10］。因流量通常服从偏态分布，影响了该方法

的适用性［11］。Vine-Copula 函数可构建任意边缘分

布变量的联合分布，同时相对 Archimedean 类和椭

圆类 Copula，在构建多维联合分布中能灵活反映不

同变量间存在的正负依赖性及尾部相关性，可降低

Copula 函数嵌套的不确定性［12-13］。因此，有必要在

常用集合预报方法中引入 Vine-Copula 函数，减少

MMCP 法的应用限制，合理量化径流预报不确

定性。

目前，径流集合概率预报多应用于短期预报，

旬尺度集合概率预报研究相对较少。基于上述问

题，本文首先构建支持向量回归、XGBoost、反向传

播神经网络等多种旬尺度径流预报模型，其次在

MMCP 方 法 中 引 入 Vine-Copula 函 数 ，提 出 VC⁃
MMCP 集合预报方法，推导多模型预报流量条件下

的预报分布函数，最后，将 VCMMCP 应用于长江上

游石鼓、向家坝、宜昌等站点的旬尺度集合概率预

报，以期提高旬尺度径流预报精度，合理反映预报

不确定性。

1 研究方法  
1. 1　预报模型　

（1）　支持向量机　

支持向量机（SVM）是一种常用于回归预测的

监督学习模型，通过将传统预测理论的经验风险最

小目标转为结构风险最小目标，采用二次规划方法

对模型进行求解，避免了求解局部最优，通常对小

样本回归效果较好［14］。SVM 可以通过核函数将数

据映射到高维空间，使其能够处理非线性数据，具

有良好的泛化性能。其原理如下：
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yi - ( )wϕ ( )xi + b ≤ ε+ ξ *i  。

（1）

式中，w为目标方向向量；C为惩罚参数；ξi和 ξ *i 分

别为松弛变量；ϕ ( xi)是输入特征 xi 的映射函数；b

为回归函数的截距；ε为不敏感损失系数。

其目标函数中，
1
2 ||w ||2 为回归函数的推广误差，

C∑
i= 1

n

( ξi + ξ *i )为拟合误差。两者之和最小时，模型

将同时具有良好推广能力和拟合效果。
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（2）　极限梯度提升　

极限梯度提升（XGBoost）是一种决策树算法，

由 Chen 等［15］提出。XGBoost 模型结合了梯度提升

树与正则化技术，通过建立多个决策树弱学习器，

并依据加性函数集成为最终的预报模型，极大提升

了单一决策树模型的预报性能和准确性。其原理

如下所示：

y͂ i = ∑
k= 1

K

fk ( xi ) (2)

L= ∑
i= 1

n

l ( yi,y͂ i )+ ∑
k= 1

K

Ω ( fk ) (3)

式中：fk 为第 k个弱学习器，k∈［1，K］。L为总损失

函数，l ( yi，y͂ i )为第 i个实测值与预报值之间误差的

损失函数，Ω ( ∙ )为正则化函数，避免过拟合。n为样

本数。

（3）　反向传播神经网络　

反向传播（BP）神经网络是一种常用的神经网

络算法，主要包括输入层、隐藏层、输出层三种结

构，计算思路主要包括输入数据沿网络向前传播，

将拟合误差反向传播至隐藏层神经元，不断调整修

正网络权值和阈值，直至误差收敛至最小值［16］。其

原理如下：

hj = g ( ∑
i= 1

n

wij ∙xi + aj ) (4)

ok = ∑
j= 1

l

h j ∙wjk + bk (5)

式中，hj为隐藏层输出，ok为输出层输出，n为输入层

节点个数，l为隐藏层节点个数，m为输出层节点个

数，wij 和 aj 分别为输入层至隐藏层的权重和偏置

值，wjk 和 bk 分别为隐藏层至输出层的权重和偏

置值。

1. 2　多模型条件处理器　

多模型条件处理器（MMCP）是基于多种有用

信息（通常由预报成员提供）的条件下，依据条件分

布原理推导实测流量的后验密度函数［17］，其公式如

下所示。

p (Qo |Qf,1,Qf,2,…,Qf,k)= p (Qo,Qf,1,Qf,2,…,Qf,k )
p (Qf,1,Qf,2,…,Qf,k )

(6)
式中：p (Qo，Qf，1，Qf，2，…，Qf，k ) 为多元联合密度函

数，Qo 和 Qf，k 分别表示实测流量和第 k个成员的预

报流量。

为避免流量正态分布假设，采用 Copula 函数推

导 MMCP，计算公式可表示如下。

p (Qo |Qf,1,Qf,2,…,Qf,k)=

Ck+ 1 ( )P (Qo ),P (Qf,1 ),…,P (Qf,k )
∂Qo∂Qf,1…∂Qf,k

Ck( )P (Qf,1 ),…,P (Qf,k )
∂Qf,1…∂Qf,k

=

ck+ 1 ( )P (Qo ),P (Qf,1 ),…,P (Qf,k )
ck( )P (Qf,1 ),…,P (Qf,k )

∙p (Qo ) (7)

式中，Cm 和 cm 分别表示 m 维 Copula 分布和密度函

数，P表示边缘分布。

由公式（7）可知，在三种预报成员的条件下，

MMCP 法需建立 4 维联合分布，选择合适的 Copula
函数是构建联合分布的关键。Vine Copula 函数可

将 n 维多元联合密度分解为 n（n-1）/2 个 Pair-Copula
函数，并排列为 n-1 个树状层次结构［12］，从而可以灵

活地反映不同变量之间存在的正负依赖性以及尾

部相关性。Vine Copula 主要包括 C-Vine 和 D-Vine
两种联结类型。因 C-Vine Copula 的联结结构相对

简 单［13］ ，本 文 采 用 C-Vine Copula 函 数 构 建

MMMCP 法（VCMMCP）的多元联合分布，其原理

如下：

p ( x 1,x2,…,xn)= p ( xn) ∙p ( xn- 1|xn) ∙p ( xn- 2|xn- 1,xn) ∙…∙p ( x 1 |x2,…,xn- 1,xn)=

∏
k= 1

n

p ( xk ) ∏
i= 1

n- 1

∏
j= 1

n- i

c i,i+ j|1:( i- 1 )( )P ( )xi |x1,…,xi- 1 ,P ( )xi+ j |x1,…,xi- 1 (8)

p ( x|v)= cx,vk |v-k(P ( x|v-k),P (vk |v-k) ) ∙p ( x|v-k) (9)

P ( x|v)=
∂Cx,vk |v-k( )P ( )x|v-k ,P ( )vk |v-k

∂P ( )vk |v-k

(10)

式中：P( x|v)和 p ( x|v)分别为条件分布和密度函数，

v为 n 维向量，v-k为去除第 k个变量 vk后的向量 v。

通过均方根误差准则选择构建 Pair-Copula 函

数 ，备 选 的 Pair-Copula 包 括 常 用 的 Archimedean 
Copula（Gumbel、Clayton 和 Frank Copula）和 椭 圆

Copula（t 和 Gaussian Copula）。Copula 函数的参数

采用极大似然估计法计算。采用皮尔逊 III 型（P-

III）分布拟合径流序列。集合成员预报精度可能受

季节性等因素的影响，随时间的变化发生改变，因

此采用滑动窗口的方式率定更新权重参数。研究

表明采用滑动窗口可获得更好的集合概率预报

性能［18-19］。

1. 3　评价指标　

确定性预报结果采用纳什效率系数（NSE）、径
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流总量相对误差（RE）、平均绝对误差（MAE）三种

指标进行评价。概率预报结果采用区间覆盖率

（CR）、可靠性指标（α -index）、连续排位概率分数

（CRPS）三种指标进行评价［20］。

2 长江上游流域及数据  
金沙江流域位于我国青藏高原、云贵高原和四

川盆地的西部边缘，以山地为主，地势西北高、东南

低，干流以石鼓站和攀枝花站为界，分为上、中、下

三段，其中石鼓站集水面积 21.4 万 km2，石鼓至攀枝

花区间集水面积 4.5 万 km2，攀枝花至向家坝区间集

水面积 20.0 万 km2。金沙江流域降水径流主要来源

于石鼓以下及支流雅砻江，其中石鼓以上河段流域

狭窄，位于纵向河谷少雨区，上游径流约占总径流

的 27%，中下游由于降水量增大及支流雅砻江汇

入，河川径流倍增，至金沙江出口向家坝站多年平

均流量达 4560m3/s。
金沙江在宜宾与岷江汇合后称为长江，至湖北

宜昌江段称为长江上游，集水总面积约 100 万 km2，

占流域总面积 56%，上游出口断面宜昌水文站多年

平均流量为 13400m3/s。
石鼓、向家坝、宜昌站为长江上游重要控制节

点，其旬流量过程是支撑流域水库群防洪、发电、供

水等调度业务的关键，因此对上述三站开展旬流量

预报研究。收集整理石鼓、向家坝、宜昌站 1960-

2024 年旬尺度天然流量及对应集水流域的实测平

均面降水量数据，前 54 年作为训练期，其余年份为

验证期。

3 结果分析  
3. 1　预报模型结果分析　

采用降水和前期径流两种因子作为模型输入，

计算前一年的降水和径流与目标径流的相关系数，

并对其排序，选取前十名相关性较高的因子作为模

型输入，预测后一旬流量。如表 1 所示，可以看出三

个站点的输入变量均一致。

采用试错法优选模型参数，并输入优选预报因

子，开展旬尺度径流预报。表 2 展示了三个站点旬

径流预报精度评价指标，可以看出验证期指标略优

于训练期指标。以验证期为例进行分析，ANN 模型

在石鼓、向家坝和宜昌站的 NSE 值分别为 0.93、
0.90 和 0.90，RE 值 分 别 为 -6.00%、-0.20% 和

2.49%，MAE 值 分 别 为 230m³/s、807m³/s 和 2288 
m³/s。 SVR 模 型 的 NSE 值 分 别 为 0.93、0.91 和

0.91，RE 值分别为 -8.28%、-3.25% 和 1.48%，MAE

值分别为 214m³/s、745m³/s 和 2160m³/s。XGBoost
模型的 NSE 值分别为 0.91、0.87 和 0.88，RE 值分别

为 -6.20%、1.85% 和 1.76%，MAE 值分别为 228m³/
s、753m³/s 和 2250m³/s。由此可知，ANN 和 SVR 模

型在三个站的旬预报精度相近，均略优于 XGBoost
模型。由图 1 可知，ANN 和 SVR 模型散点分布较

紧凑，XGBoost 模型整体拟合效果相对不佳，在高

流量点据相对较分散，三种模型训练期和验证期的

决定系数均在 0.85 以上。

3. 2　集合预报结果分析　

对预报站点验证期内的预报结果进行集合预

报计算。以 CRPS 指标为目标函数，采用试算法优

选滑窗长度，窗口范围为［40， 160］。图 2 统计了三

个站点在不同滑窗长度下的 CRPS 值。由图 2 可

知，石鼓、向家坝、宜昌站流量序列在滑窗长度分别

为 80、80、40 时，集合预报 CRPS 指标相对最优。采

用 相 应 最 优 滑 窗 长 度 ，实 时 率 定 VCMMCP 法

参数。

采用集合概率预报中值预报流量作为校正后

的确定性预报结果，评价预报精度（表 3、4）。由表 3
可知，中值预报在石鼓、向家坝、宜昌站的 NSE 值均

有一定程度提高，RE 指标的绝对值降低至 2.5% 以

内，MAE 指标分别平均降低 18.2%、11.5%、7.8%，

表明 VCMMCP 法可有效校正成员水量预报误差。

由表 4 可知，集合预报区间覆盖率较高，均接近或超

过 90% 置信水平，α -index 指标在 0.93~0.97，均接

近理想值 1，表明预报分布和区间均较为可靠，能够

合理量化预报不确定性。CRPS 指标相对 MAE 指

表 1　预报因子与目标流量相关系数

Table 1　Correlation coefficients between forecast factors 
and target flows

石鼓站

变量

Qt-1
Qt-2
Qt-3
Qt-4
Pt-1
Pt-2
Qt-5
Pt-3
Qt-6
Pt-4

相关系数

0.92
0.81
0.70
0.58
0.57
0.47
0.47
0.36
0.34
0.24

向家坝站

变量

Qt-1
Qt-2
Qt-3
Qt-4
Pt-1
Qt-5
Pt-2
Qt-6
Pt-3
Pt-4

相关系数

0.91
0.80
0.69
0.58
0.55
0.46
0.44
0.33
0.31
0.20

宜昌站

变量

Qt-1
Qt-2
Qt-3
Pt-1
Qt-4
Pt-2
Qt-5
Pt-3
Qt-6
Pt-4

相关系数

0.89
0.77
0.68
0.66
0.59
0.56
0.49
0.46
0.36
0.34

Pt-i 表示滞后 i 个旬的降水数据，i=1,2,3,4；Qt-i 表示滞后

i 个旬的流量数据，i=1,2, … ,6
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标降幅较高，表明集合预报能有效校正预报分布的

可靠性和集中度，获得更接近预报量真实情况的预

报分布。

绘制石鼓、向家坝、宜昌站旬径流集合概率预

报区间（图 3），由图可知，预报区间可覆盖多数实测

点据，集合中值预报流量接近多数实测流量过程，

表明集合预报效果较好，可为水库制定发电、供水

等计划提供风险信息。根据图 3（c）宜昌站降水 -径

表 2　多模型预报精度评价

Table 2　Multi-model forecast accuracy evaluation

站点

石鼓站

向家坝站

宜昌站

模型

XGBoost
ANN
SVR

XGBoost
ANN
SVR

XGBoost
ANN
SVR

训练期

NSE
0.88
0.91
0.93
0.86
0.88
0.90
0.85
0.87
0.88

RE（%）

-0.03
2.26

-2.18
-0.01

1.52
-2.15
-0.02
-1.77
-1.73

MAE（m³/s）
379
337
305

1423
1350
1227
3956
3637
3518

验证期

NSE
0.91
0.93
0.93
0.87
0.90
0.91
0.88
0.90
0.91

RE（%）

-6.20
-6.00
-8.28

1.85
-0.20
-3.25

1.76
2.49
1.48

MAE（m³/s）
228
230
214
753
807
745

2254
2288
2160

图 1　多站点旬预报流量与实测流量散点图（R1²和 R2²分别为训练期和验证期决定系数）

Fig. 1　Scatter plot of multisite ten-day forecast flow versus observed flow (R1² and R2² are the coefficients of determination 
for the training and validation periods, respectively)
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流过程知，2018 年 7 月下旬~8 月中旬、2024 年 7 月

中旬~8 月中旬两个时段内宜昌站预测峰值流量偏

小较多。分析其原因，时段内流域平均面降水量相

对较少，可能由于降水空间分布不均，计算面降水

量时坦化了峰值降水量，难以描述流域不同空间降

水对径流的影响，使得预报旬流量相对实测流量较

小，这也反映出中长期径流预报的难点。

4 结论  
本文构建了三种机器学习旬径流预报模型，在

MMCP 法 中 引 入 Vine-Copula 函 数 ，提 出 了 VC⁃
MMCP 集合预报方法，并应用于石鼓、向家坝、宜昌

站旬尺度径流集合预报。主要结论如下：

（1）由 NSE、RE、MAE 指标可知，SVM 和 ANN
模型在三个站点的旬径流预报精度略优于 XG⁃
Boost模型，NSE 值均在 0.87 以上。

（2）VCMMCP 方法可有效校正成员预报误差，

一定程度上改善 NSE 指标，RE 指标的绝对值降低

至 2.5% 以内，MAE 指标平均降低 7.8% 以上。

（3）集合概率预报区间覆盖率较高，可合理量

化预报不确定性，由 α-index 和 CRPS 指标可知，集

合预报能有效校正预报分布的可靠性和集中度，获

得更接近预报量真实情况的预报分布。

在未来研究中，可考虑降水的空间分异性对径

流模拟预报的影响，同时探讨气温、积雪深度等多

种因子在旬径流预报中的有效性，还可探讨旬径流

概率预报指导水库科学调度，进一步提高发电效

益、保障供水安全。
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表 3　集合概率预报中值预报精度评价

Table 3　Median forecast accuracy evaluation of ensem ⁃
ble probabilistic forecasting

站点

石鼓站

向家坝站

宜昌站

评价指标

NSE
0.95
0.92
0.91

RE（%）

-2.26
-1.52
-0.75

MAE（m³/s）
183
679

2060

表 4　集合概率预报性能评价

Table 4　 Performance evaluation of ensemble probabilis⁃
tic forecasting

站点

石鼓站

向家坝站

宜昌站

评价指标

CR
0.92
0.88
0.87

α-index
0.93
0.94
0.97

CRPS（m³/s）
127
462

1500
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