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摘　 要　 【目的】　 针对人工调控主导的水库型水源地水位变化规律复杂、传统预测方法精度不足的难题,本文旨在构建并验

证一种物理信息融合的多模块机器学习耦合预测框架,以实现对此类水库水位的合理且兼具高时效性的预测,为水库的精细

化调度提供决策支持。 【方法】　 本文将该预测框架应用于 JZ 水库,对水库内运行机理不同的调控单元进行定制化建模:
(1)对引水闸门流量预测采用双层级联模式,基于先知模型(Prophet)的闸门开度时序预测与基于极端梯度提升( XGBoost)的

流量系数(Cd )动态估计,通过闸门流量计算公式获得预测结果;(2)对取水泵流量预测采用二阶段策略,利用随机森林( RF)
和 XGBoost 分离了泵启停状态预测与流量大小预测;(3)对具有强周期性特征的输水泵流量,直接采用轻量级梯度提升机

(LightGBM)模型进行流量预测。 最终,各模块预测结果在水量平衡方程的物理约束下进行耦合,计算未来 24
 

h 水位变化。
【结果】　 将本文提出的预测框架与传统机理模型在测试集上的预测结果进行对比分析,结果表明:本方法各指标表现均优于

传统机理模型,纳什效率系数(NSE)由 0. 03 显著提升至 0. 56,平均绝对误差( MAE)由 0. 20
 

m 减小为 0. 19
 

m,平均绝对百分

比误差(MAPE)由 9. 03%减小为 8. 06%,同时本方法计算效率较传统模型显著提升。 【结论】 　 本文提出的多模块耦合预测

框架,通过将复杂系统拆解并深度融合数据驱动与物理机理后再进行耦合预测,为解决人工调控主导型水库水位预测问题提

供了兼具精度与效率的参考方法,为水源地智能化管理提供新思路和技术支持。
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Abstract　 [Objective]　 In
 

response
 

to
 

the
 

complex
 

water
 

level
 

variation
 

patterns
 

of
 

reservoir
 

drinking
 

water
 

source
 

area
 

that
 

are
 

mainly
 

regulated
 

by
 

humans,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

insufficient
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

prediction
 

method,
  

this
 

paper
 

aims
 

to
 

develop
 

and
 

validate
 

a
 

physics-informed
 

multi-module
 

machine-learning
 

coupled
 

prediction
 

framework
 

to
 

achieve
 

reasonable
 

and
 

timely
 

water
 

level
 

predictions
 

for
 

such
 

reservoirs,
  

thereby
 

providing
 

decision
 

support
 

for
 

refined
 

reservoir
 

scheduling. [Methods] 　 This
 

paper
 

applied
 

this
 

prediction
 

framework
 

to
 

the
 

JZ
 

reservoir
 

and
 

conducted
 

customized
 

modeling
 

for
 

different
 

control
 

units
 

with
 

different
 

operating
 

mechanisms
 

within
 

the
 

reservoir:
 

(1)
 

For
 

the
 

flow
 

prediction
 

of
 

the
 

water
 

diversion
 

gate,
 

a
 

two-level
 

cascading
 

model
 

was
 

adopted,
 

combining
 

the
 

time
 

series
 

prediction
 

of
 

the
 

gate
 

opening
 

degree
 

based
 

on
 

Prophet
 

model
 

and
 

the
 

dynamic
 

estimation
 

of
 

the
 

coefficient
 

of
 

discharge
 

(Cd )
 

based
 

on
 

extreme
 

gradient
 

boosting
 

( XGBoost),
 

and
 

obtaining
 

the
 

prediction
 

result
  

through
 

the
 

gate
 

flow
 

calculation
 

formula;
 

(2)
 

For
 

the
 

prediction
 

of
 

intake
 

pump
 

flow,
 

a
 

two-stage
 

strategy
 

was
 

adopted.
  

which
 

used
 

random
 

forest
 

(RF)
 

for
 

pump
 

on /
off

 

state
 

prediction
 

and
 

XGBoost
 

for
 

flow
 

rate
 

prediction;
 

(3)
 

For
 

transfer
 

pumps
 

exhibiting
 

strong
 

periodicity,
 

light
 

gradient
 

boosting
 

machine(LightGBM)
 

was
 

used
 

for
 

direct
 

flow
 

rate
 

forecasting.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

module
 

were
 

coupled
 

under
 

the
 

physical
 

constraints
 

of
 

the
 

water
 

balance
 

equation,
 

and
 

the
 

water
 

level
 

changes
 

over
 

the
 

next
 

24
 

hours
 

were
 

calculated. [Results]　 The
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prediction
 

framework
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

prediction
 

result
  

of
 

the
 

traditional
 

mechanism
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set.
 

The
 

result
  

showed
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

each
 

indicator
 

of
 

this
 

method
  

was
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

mechanism
 

model.
 

The
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency(NSE)
 

coefficient
 

significantly
 

increased
 

from
 

0. 03
 

to
 

0. 56,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

decreased
 

from
 

0. 20
 

m
 

to
 

0. 19
 

m,
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE)
 

decreased
 

from
 

9. 03%
 

to
 

8. 06%,
 

and
 

the
 

calculation
 

efficiency
 

of
 

this
 

method
  

was
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

model. [Conclusion]　 The
 

multi-module
 

coupled
 

prediction
 

framework
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

by
 

decomposing
 

complex
 

systems
 

and
 

deeply
 

integrating
 

data-driven
 

and
 

physical
 

mechanism
 

approaches
 

before
 

conducting
 

coupled
 

predictions,
 

provides
 

a
 

reference
 

method
  

with
 

both
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

for
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

water
 

level
 

prediction
 

in
 

human-controlled
 

reservoirs,
 

and
 

offers
 

new
 

ideas
 

and
 

technical
 

support
 

for
 

intelligent
 

management
 

of
 

water
 

sources.
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　 　 饮用水水源地是居民饮用水安全的重要保

障[1] ,而水库型水源地是饮用水水源地的一种,也
是城市供水系统的核心基础设施,其水位管理不仅

直接关系到城市供水安全,还影响水质稳定性和供

水系统运行效率[2] 。 因此,提升水位预测精度对于

指导水库科学调度、优化水资源配置及降低运行成

本具有重要的现实意义。 一般而言,水库水位波动

受到自然来水(如地表径流、降雨)与人工调度(如

取水、输水)的共同影响。 而在部分以供水为主要

任务的水库型水源地,特别是位于平原河网地区的

水库,其水位变化更多地表现为以取输水设施运行

等人工调控行为为主导,地表径流等自然因素的影

响相对较小。 这种以人工调控为主导的运行模式导

致水位变化规律复杂,呈现出高频、非线性的动态特

征,使得侧重于模拟自然水文过程的传统预测模型

面临较大挑战,难以满足智慧化调度对高精度、高时

效性的要求。
当前,水位的预测方式大致可分为机理模型和

数据驱动模型两大类。 机理模型以现实的水文循环

或物理规律为基础,利用地质学及数学公式推演水

位[3] 。 这类模型在描述自然水文演进规律方面理

论基础扎实,但应用于以人工调控为主导的水库型

水源地时,往往难以精确刻画闸门开度、水泵启停等

高频、非线性的动态边界条件,导致模型构建复杂且

精度受限。 随着监测数据日益丰富与机器学习技术

的进步,从历史数据中自主学习复杂映射关系的数

据驱动模型获得了广泛应用。 Gharehbaghi 等[4] 使

用门控循环单元(GRU)模型预测地下水位;纪国良

等[5]使用循环神经网络( RNN)也能较为准确地预

测水库水位;杨婷婷等[6] 提出基于嵌入式-门控循

环单元( Embedding-GRU)的水库水位预测模型,其

可进行更可靠的预测,适用水库范围更广。 然而,现
有研究多倾向于采用单一模型直接进行水位预测,
这可能会面临 2 个问题:其一,模型设计缺乏物理信

息的融合,导致结果可靠性不强;其二,对于包含多

个调控单元的复杂系统,单一模型难以精细化地捕

捉每个调控单元独特的运行模式和内在规律。
而从水源地管理层面出发,提升水位预测的精

度与时效性具有多重现实价值。 (1)安全保障与应

急韧性:24
 

h 滚动预测可提前识别低水位或高水位

波动风险,减少停泵、溢流等事件发生概率,提升突

发事件下的应对能力;(2)水质稳定运行:有助于维

持取水口水力条件与库内水力停留时间的稳定,保
证原水水质稳定;(3)能耗与成本:在合理预测水位

的基础上可结合负荷评估,优化泵站启停与闸门开

关,实现节能降耗。
综上所述,现有研究在以人工调控为主的水库

型水源地水位预测领域仍存在不足,因此,本研究以

华东地区典型的水库型水源地———JZ 水库为研究

对象,提出了一种物理信息融合的多模块耦合预测

框架,旨在通过对不同调控单元的定制化建模,并在

水量平衡等物理约束下进行耦合,实现对未来 24
 

h
水位的高精度、快速预测。 该框架在保证物理一致

性的同时兼顾计算效率,具备一定的可部署性与推

广性,可为水库安全稳定运行、精细化调度、水质保

障与能耗优化提供决策支撑。
1　 材料与方法
1. 1　 研究区域概况

　 　 JZ 水库为华东地区某市重要供水水源地,水库

占地面积为 2. 7
 

km2,其中水域面积为 1. 9
 

km2,水
库库容为 910 万 m3,设计日供水规模达 351 万 m3,
最高蓄水位为 3. 30

 

m,常水位为 2. 40 ~ 2. 50
 

m[7] 。
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1. 2　 水量平衡复杂性分析

　 　 JZ 水库的水量平衡由引水闸门、取水泵站和输

水泵站 3 个核心单元共同调控,而降雨、蒸发、地表

径流等因素对库内水位影响有限,且水库底部及周

边也已进行过有效的防渗处理,使得地表水与地下

水的交换水量相较于人工调控的水量可以忽略不

计。 因此,这一简化对于以人工调度为主导的 JZ 水

库水位预测是合理且可接受的。 JZ 水库水量平衡

系统构成如图 1 所示。

图 1　 JZ 水库水量平衡系统构成

Fig. 1　 Composition
 

of
  

Water
 

Balance
 

System
 

of
 

JZ
 

Reservoir

作为一个以人工调度为主导的水库型水源地,
其水位预测的复杂性主要体现在 3 个方面。

(1)调控单元的动态耦合与运行模式差异:引
水闸门(自流)、取水泵站(强抽) 和输水泵站(外

送)三者功能各异,运行逻辑迥然不同。 闸门引水

受上游潮位和库内水位差的物理约束;取水泵的启

停则与闸门形成互补或交替关系,以应对不同工况;
输水泵则需满足下游水厂波动的供水需求。 三者之

间相互影响、动态耦合,其组合运行模式并非简单的

线性叠加,给水位预测带来了挑战。
(2)人工调度的非线性与不确定性:水库的实

际调度并非遵循固定规则,而是由调度人员根据

供水需求、上游来水水质、设备检修计划及突发状

况等多重因素综合决策。 这种依赖专家经验的调

度行为具有显著的非线性和一定的随机不可测

性,使得预测模型难以仅凭水位历史数据捕捉其

内在规律。
(3)关键物理参数无法准确获取:尽管水量平

衡是基本原理,但其关键参数在实际中难以精确获

知。 以闸门流量为例, 其计算依赖于流量系数

(Cd),而 Cd 值会随闸前后水位、闸门开度、水流形

态等因素动态变化,无法实时精确测量,而固定 Cd

值则可能会引入更多误差。
因此,JZ 水库水位预测的核心难点在于如何准

确模拟多调控单元耦合运行的复杂系统,这也是本

研究重点解决的问题。
1. 3　 数据采集与预处理

　 　 JZ 水库已建立非常完善的水质、水量、气象以

及设备运行状态等监测与数据采集系统。 本研究采

集了库内水位(最终预测目标)、闸门开度、取水泵

流量、输水泵流量、降雨量、风速风向、气温等数据,
采集频率为每小时 1 次,采集时间段为 2023 年 9 月

1 日—2024 年 8 月 31 日,共 8
 

784 条记录。
原始监测数据可能会出现规模庞大且质量参差

不齐的问题,这会制约模型的学习效率和泛化能力。
因此,需要实施系统化的数据预处理以构建高质量

的基础数据集,为后续模型训练与测试提供可靠的

数据基础[8] 。 本研究系统构建了数据预处理框架:
采用标准分数(Z-score)算法、K 近邻插补技术和滑

动平均法对监测数据进行异常值识别与修正、缺失

值填补和降噪处理。 同时为构建和验证模型的泛化

能力,本研究采用时间序列划分法,将预处理后的数

据集按时间顺序以 70%、15%和 15%的比例,分割为

训练集(training
 

set)、验证集( validation
 

set)和测试

集(test
 

set)。 在此基础上,应用标准化方法对特征

空间进行无量纲化处理,以提升数值计算稳定性并

加速模型收敛。
1. 4　 水位预测模型构建

1. 4. 1　 总体预测框架

　 　 本研究构建了一套物理信息融合的多模块机器

学习耦合预测框架,如图 2 所示。 该框架包含 4 个

核心模块,分别为闸门引水流量预测模块、取水泵流

量预测模块、输水泵流量预测模块和水位综合预测

模块。 各模块间逻辑关系清晰,形成了从单元预测

到综合决策的完整技术路线。
1. 4. 2　 闸门引水流量预测模块

　 　 JZ 水库配置 1#、3#闸门(宽度为 7
 

m)和 2#闸门

(宽度为 14
 

m)进行引水。 针对 JZ 水库闸门引水流

量的复杂性,本研究构建了一种双层级联预测模型,
实现了对闸门引水流量的预测,具体框架如下。
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　 注:Prophet—先知模型;XGBoost—极端梯度提升;Δt—单位时间,h;random
 

forest
 

classifier—随机森林分类器;XGB
 

regressor—

极端梯度提升回归器;LightGBM—轻量级梯度提升机;fast
 

fourier
 

transform—快速傅里叶变换;Q_gate—闸门引水流量,m3 / s;

Q_intake_pump—取水泵流量,m3 / s;Q_transfer_pump—输水泵流量,m3 / s;ΔH—水位变化,m;SA—水库面积,m2 。

图 2　 水位预测框架

Fig. 2　 Water
 

Level
 

Forecasting
 

Framework

(1)基于 Prophet 的闸门开度预测

第一层采用 Prophet 模型对各闸门的开度进行

时间序列预测。 Prophet 作为一种分解式预测工具,
尤为擅长处理多重季节性问题[9] 。 模型以历史开

度数据为基础,并引入外生回归变量以强化预测的

稳定性和可解释性,主要包括库内外水位差以及由

气象预报获取的降雨量等。 为精确刻画运行规律,
模型集成了日、周、月等多尺度季节性特征,并采用

乘法季节性模式以适应开度随水力条件变化的动态

影响。 该层最终输出未来 24
 

h 的闸门开度预测值。
(2) 基于 XGBoost 的综合流量修正系数动态

预测

第二层采用 XGBoost 模型预测 Cd。 XGBoost 是
一种基于梯度提升决策树的集成学习模型,在处理

非线性关系和特征交互方面表现优异[10] 。
Cd 反映了实际流量与理论流量的比值,受闸门

开度、水位条件、季节变化等因素影响[11] 。 模型输

入特征包括由第一层模型输出的开度预测值、库内

外水位差以及时间戳衍生的周期性特征。 XGBoost
通过其深度树结构,能够自动学习输入特征与 Cd 之

间的复杂非线性关系。 利用历史实测流量数据反算

得到 Cd 历史序列作为训练标签。 为防止数据泄露,
训练时采用预测开度作为输入特征。

 

(3)级联预测与流量计算

最终,通过级联方式整合 2 层预测结果,并嵌入

修正后的水力学闸孔出流公式进行流量计算,如

式(1)。

Qgate( t) = Cd( t) × b × a( t) × 2gh( t) (1)

其中:Qgate( t)———预测的闸门引水流量,m3 / s;
Cd( t)———由 XGBoost 预测的综合流量修

正系数;
b———闸门宽度,m;
a( t)———由 Prophet 预测的闸门开度,m;
g———重力加速度,取值为9. 81

 

m/ s2,m/ s2;
h( t)———动态计算得到的库内外水位差,m。

未来库外感潮河道的水位采用平移法,未来库

内水位由水量平衡方程滚动更新, 具体可参考

式(2)。
1. 4. 3　 取水泵流量预测模块

　 　 JZ 水库于 2021 年新建成额定流量为 60
 

m3 / s
的取水泵站,形成了“泵站主动取水+闸门自流引
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水”的双模式运行体系。 针对泵站与闸门交替运行

的间歇性特征,本研究构建了一种嵌入物理约束的

二阶段预测模型,将复杂的预测任务拆解为状态识

别与流量预测 2 个核心环节[12] 。
(1)第一阶段:基于随机森林分类器( RFC) 的

启停状态识别

本阶段采用 RFC 判别泵站未来 24
 

h 的逐时启

停状态。 针对泵站启停样本不均衡问题(“开启”样

本明显少于“关闭”样本),采用合成少数类过采样

技术( SMOTE) 算法平衡训练集,并以 F-beta 评分

(β= 4. 0,β 为召回率相对于精确率的重要性倍数)
为优化目标,同时对 RFC 输出的概率进行阈值寻

优,以重点提升对“开启”状态的召回率,降低关键

时段的漏报风险[13] 。
(2)第二阶段:基于 XGBoost 的开启状态流量

预测

针对第一阶段预测为 “ 开启” 的时段, 采用

XGBoost 回归器预测具体的取水流量。 为确保模型

的泛化能力,本阶段在训练时,使用了第一阶段产生

的状态预测作为输入特征,而非真实的标签,以模拟

真实的预测流程。 模型的输入特征体系还涵盖了水

位差、降雨量等环境变量,以及历史状态和流量的滞

后项与滚动统计量。
1. 4. 4　 输水泵流量预测模块

　 　 输水泵承担着向水厂连续供水的任务,其流量

序列呈现出强烈的周期性,但不存在间歇性启停。
针对这一特性,本研究采用 LightGBM 算法构建了一

个直接多步预测模型。 该策略为未来 1 ~ 24
 

h 的每

一个预测步长独立训练一个专门的预测模型。 为驱

动模型学习,本研究构建了一个融合物理先验的多

尺度特征体系,主要包括 3 个层面。
(1)物理驱动特征:基于泵-管系统水力学的基

本原理,构建了能够反映系统驱动力的核心变量,如
库内外水位差及其平方根。 这些特征将物理规律作

为先验知识嵌入模型,提升了模型的可解释性。
(2)多尺度时序特征:为全面捕捉流量的动态

依赖性,提取了覆盖 1 ~ 3
 

h(短期)、6 ~ 12
 

h(中期)
和 24

 

h(长期)的历史流量滞后项、滚动统计量(均

值、方差)及一阶差分。
(3)自适应周期特征:通过对训练集进行傅里

叶变换识别出流量序列中能量最强的主导周期(如

24、12
 

h),并以此为基础构建了相应的正弦、余弦周

期特征,使模型能够自适应地学习其周期性规律。
LightGBM 作为一种高效的梯度提升框架,在处

理本研究所构建的高维、异构特征集方面表现优

异[14] 。 在预测阶段,模型输出的原始预测值会通过

物理投影被裁剪至设备允许的流量范围内,确保结

果的合理性。
1. 4. 5　 水位综合预测模块

　 　 本模块将前述 3 个子模块的流量预测结果进行

耦合,通过水量平衡原理对库内水位进行滚动预测,
同时引入反馈调整机制以增强预测的鲁棒性。

(1)基于水量平衡的水位滚动预测

在获得未来 24
 

h 逐时的闸门引水流量、取水泵

流量和输水泵流量后,依据离散化的水量平衡方程

对库内水位进行递推。 考虑到 JZ 水库在常规工况

下水位波动幅度有限,采用固定等效水域面积进行

线性化近似是可接受的,如式(2)。

Lt +1 = Lt +
[Qgate( t) + Qintake( t) - Qtransfer( t)] × Δt

SArea

(2)

其中:Lt+ 1———t+1 时刻库内水位,m;
Lt———t 时刻库内水位,m;
Qgate( t)———预测闸门引水流量,m3 / s;
Qintake( t)———预测取水泵流量,m3 / s;
Qtransfer( t)———预测输水泵流量,m3 / s;
Δt ———单位时间,取值为 3

 

600
 

s,s;
SArea———等效水域面积,取值为 1

 

920
 

000
 

m2,m2。
(2)基于安全水位的反馈调整机制

考虑水库运行安全和水质保障需求,JZ 水库运

行水位根据经验需控制在一定范围内,本研究基于

历史数据分析设置为[1. 5
 

m,
 

3. 3
 

m]。 另外,为提

高预测结果的合理性,本文嵌入了反馈调整机制。
1)若初步预测的 24

 

h 水位序列均为[1. 5
 

m,
 

3. 3
 

m],则直接输出该序列。
2)若预测水位超出控制区间,表明预测可能偏

离实际调度决策。 此时启动反馈机制即以前一日实

际运行工况(包括引水闸门、取水泵和输水泵的运

行参数)为输入,重新预测各控制因素并计算水位

序列。 如果依然存在异常,则需要依赖专家经验进

行人工调整或者确定。
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1. 5　 模型评估指标

　 　 为了全面评估所构建模型的性能,本研究针对

不同任务采用多项评估指标,,具体如表 1 所示。 评

估指标的计算如式(3) ~式(10)。
表 1　 模型性能评估指标

Tab. 1　 Model
 

Performance
 

Evaluation
 

Indices

任务类型 指标名称 计算公式 说明

状态分类 准确率 式(3) 正确预测的样本占总样本的比例

精确率 式(4) 预测为正的样本中实际为正的比例

召回率 式(5) 实际为正的样本中被成功预测的比例

F1 分数 式(6) 精确率和召回率的调和平均值

流量 / 水位预测 均方根误差 式(7) 衡量预测值与真实值离散程度

平均绝对误差 式(8) 衡量模型预测值与真实值之间偏差的平均绝对程度

平均绝对百分比误差 式(9) 衡量模型预测值与真实值之间偏差的平均相对程度

纳什效率系数 式(10) 水文模型模拟优度的常用指标,衡量模型预测值与实测值吻合程度

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3)

其中:Acc———准确率;
TP ——— 真正例,预测为正,实际也为正;
TN——— 真负例,预测为负,实际也为负;
FP ——— 假正例,预测为正,实际为负;
FN——— 假负例,预测为负,实际为正。

P =
TP

TP + FP
(4)

其中:P———精确率。

R =
TP

TP + FN
(5)

其中:R———召回率。

F1 = 2 × P × R
P + R

(6)

其中:F1———F1 分数。

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi -

 

ŷi) 2 (7)

其中:RMSE———均方根误差;
yi——— 第 i 个样本的真实值;
n———样本总数;
 

ŷi——— 第 i 个样本的预测值。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -

 

ŷi (8)

其中:MAE———平均绝对误差。

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

yi -
 

ŷi

yi

× 100% (9)

其中:MAPE———平均绝对百分比误差。

NSE = 1 -
∑

n

i = 1
(yi -

 

ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi - 􀭰y) 2

(10)

其中:NSE———纳什效率系数;
􀭰y———所有样本真实值的平均值。

2　 结果与分析
2. 1　 闸门引水流量模型结果分析

2. 1. 1　 闸门运行模式分析与物理约束提取

　 　 对研究时段三道闸门的运行数据进行分析,结
果如图 3 所示。 从流量贡献可知[图 3(a)],水库引

水任务主要由 1#和 3#闸门承担,二者流量贡献约占

总量的 98%。 进一步分析闸门开度与流量的关系

发现[图 3(b)],2#闸门理论过流能力最强,但绝大

多数时间处于关闭状态(开度为 0),仅在特定工况

下短时开启,此外,所有闸门的运行开度均大于

0. 3
 

m,不存在小开度运行工况。 上述发现为后续

模型构建提供了关键的物理先验知识与约束条件:
(1)1#和 3#闸门是主要预测对象,其开启频率和幅

度远高于 2 # 闸门; ( 2) 可将模型预测出的低于

0. 3
 

m 的开度值修正为 0,以符合物理实际,避免不

合理的预测输出。
2. 1. 2　 闸门开度预测模块性能评估

　 　 本模块的主要任务是准确预测连续的闸门开度

值。 图 4 展示了第一层 Prophet 模型在测试集上的
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图 3　 闸门流量贡献比及开度与流量的关系

Fig. 3　 Gate
 

Flow
 

Contribution
 

Ratio
 

and
 

Relationship
 

between
 

Gate
 

Opening
 

Degree
 

and
 

Flow
 

Rate

时序预测结果。 整体来看,模型对 3 座闸门的预测

精度存在一定差异:1#闸门的 RMSE、MAE 和 NSE
分别为 0. 184

 

8、0. 090
 

3
 

m 和 0. 942
 

3;3 #闸门的

RMSE、MAE 和 NSE 分别为 0. 191
 

0、0. 091
 

8
 

m 和

0. 939
 

3。 两者预测曲线与实测值整体吻合,其 NSE
均超过 0. 90,且 MAE 小于 0. 1

 

m,表明模型能够较好

地捕捉其运行过程中的周期性和趋势性。 相比之下,
2#闸门的预测精度相对较低,其 RMSE、MAE 和 NSE
分别为 0. 132

 

8、0. 025
 

2
 

m 和 0. 646
 

6,这主要由于其

历史样本稀疏,难以形成稳定的时间序列模式。

图 4　 测试集闸门开度预测结果

Fig. 4　 Forecasting
 

Results
 

of
 

Gate
 

Opening
 

Degree
 

in
 

the
 

Test
 

Set

为进一步评估模型对闸门启停行为的判别能

力,本研究将预测开度值进行二值化处理(开度>0

为“开启”,否则为“关闭”),并计算其分类评价指

标,如表 2 所示。 结果显示,1#和 3#闸门的状态识

别 F1 分数分别达到了 89. 87%和 90. 42%,表现稳

健。 值得注意的是,2#闸门因其关闭状态样本占绝

对主导(占比约为 98%),导致其分类准确率高达

99. 28%,但这是一种由严重样本不平衡引发的假

象。 在此场景下,F1 分数能更公允地衡量模型对少

数类(开启状态)的识别效能,其结果表明模型对 2#
闸门开启状态的预测仍然有提升空间。

综合分析,尽管模型对 2#闸门的预测存在一定

偏差, 但 考 虑 到 该 闸 门 的 实 际 流 量 贡 献 极 小

( <3%),其误差对最终总流量计算的影响可控。 因
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　 　 　 表 2　 闸门状态评估结果
Tab. 2　 Results

 

of
 

Gate
 

Status
 

Assessment
 

评估指标 1#闸门 2#闸门 3#闸门

准确率 90. 11% 99. 28% 90. 62%

精确率 81. 31% 71. 11% 81. 98%

召回率 98. 43% 72. 73% 98. 86%

F1 分数
 

89. 87% 71. 92% 90. 42%

此,该开度预测模型的总体性能较好,并为后续的流

量系数估计提供了可靠的输入。
2. 1. 3　 Cd 动态预测模块性能评估

　 　 准确预测 Cd 是提升流量计算精度的关键。 为

克服传统固定 Cd 值无法适应复杂工况的缺陷,本研

究构建了基于 XGBoost 的 Cd 动态预测模型,将第一

层 Prophet 模型预测的闸门开度作为输入条件参与

第二层 XGBoost 模型的训练和预测。
为验证模型的物理可解释性,分析了模型输

入特征的重要性,如图 5 所示。 “水位差平方根”
和“开度×水位差”交互项等物理相关特征占据主

导地位,证明模型成功学习到了关键的水力学驱

动机制。 此外,不同闸门的预测开度也成为重要

特征,说明模型有效区分了各闸门在不同工况下

的差异性。

图 5　 XGBoost 模型特征重要性分析

Fig. 5　 Importance
 

Analysis
 

of
 

XGBoost
 

Model
 

Feature

　 　 　 图 6 展示了 Cd 动态预测模型的性能。 在训

练集和测试集上,模型的 NSE 分别达到了 0. 89 和

0. 85[图 6( a) ] ,表明模型对 Cd 值的变化具有良

好的解释能力和泛化性能。 散点基本沿对角线分

布,说明预测值与真实值整体吻合度高。 从预测

性能评估[图 6( b) ]可知,预测模型误差集中在 Cd

模拟值为 0. 5 ~ 0. 8,误差主要分布在±0. 05 以内,
可以认为预测模型偏差小且集中。 总体而言,该
模型有效捕捉了 Cd 值随水力条件变化的内在

规律。

图 6　 Cd 预测值与真实值对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

Cd
 Prediction

 

and
 

Actual
 

Values

2. 1. 4　 综合流量预测精度对比分析

　 　 为最终验证本文方法的有效性,将采用 Cd 动态

预测模型计算的流量与采用 3 种不同固定 Cd 值

(0. 6,
 

0. 7,
 

0. 8,为经验常用值)计算的流量进行精

度对比,结果如表 3 所示。 结果表明,基于动态预测

Cd 的方法展现出最优性能,其 NSE 达到 0. 90,显著

高于所有固定 Cd 方案。 在误差指标上,其 MAE
(11

 

270
 

m3 / h)和 RMSE(23
 

669
 

m3 / h)也远低于其
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他方案。 这充分证明,通过数据驱动方法动态估计

Cd,能更准确地反映真实水力过程,也说明本文提出

的双层级联模型具有可行性。
表 3　 测试集动态预测 Cd 与固定 Cd 计算流量精度评估
Tab. 3　 Accuracy

 

Evaluation
 

of
 

Flow
 

Rate
 

Calculation
 

for
Adaptive

 

Cd
  and

 

Fixed
 

Cd
 Values

 

in
 

the
 

Test
 

Set

评估指标 动态预测 Cd 固定 Cd(0. 6) 固定 Cd(0. 7) 固定 Cd(0. 8)

NSE 0. 90 0. 80 0. 74 0. 59

RMSE 23
 

669 33
 

568 38
 

036 47
 

685

MAE 11
 

270 18
 

991 19
 

631 26
 

194

2. 2　 取水泵流量预测模型结果分析

2. 2. 1　 多周期滚动预测总体性能评估

　 　 取水泵流量预测模型采用“状态预测+流量预

测”的二阶段策略。 为验证模型性能,在测试集

上进行了多个周期的滚动预测 ( 每次预测未来

24
 

h) 。 图 7( a) ~ 图 7( b)直观展示了模型的预

测结果。 在大部分时间段内,模型能够准确预测

泵的开关状态及相应的流量变化趋势。 图 7( c) ~
图 7( e)对多个周期的预测性能进行了定量统计。
结果显示,模型性能虽存在一定的周期性波动,这
可能与不同周期内水文工况、调度策略的变化有

关,但总体而言,模型在状态预测方面表现稳健,
多周期状态预测准确率达到 80. 73%,多周期 F1
分数达到 83. 26%;在流量预测方面,评估泵实际

开启状态下的平均 RMSE 为 16. 0
 

m3 / s,表明在泵

开启时,流量大小的预测较为准确。
2. 2. 2　 模型误差来源的定量归因与物理可解释性

分析

　 　 预测误差主要包含 2 个部分,分别为状态切换

导致的状态预报误差以及流量变化产生的流量预报

误差。 首先,为深度剖析模型的误差构成,本研究设

计了 2 种口径的 RMSE 指标进行对比[图 7( d) ~
图 7(e)]。

(1)流量预测 RMSE:统计状态预测正确的开启

样本,用于衡量流量预测模块的固有精度。
(2)端到端 RMSE:统计所有样本,其误差包含

了流量预测模块的固有误差,以及因状态预测错误

(如将 “ 开启” 误判为 “ 关闭”) 而引入的惩罚性

误差。
结果显示,多周期平均的流量预测 RMSE 为

16. 0
 

m3 / s,而端到端 RMSE 为 17. 6
 

m3 / s,二者非常

接近,表明由状态预测错误额外引入的误差增量非

常小。 这一关键发现有力地证明了第一阶段的状态

预测模型 RFC 是高效且可靠的,其预测误差对总体

误差的贡献十分有限。 因此,可以明确该二阶段模

型的主要预测误差来源为第二阶段的流量预测模

型。 为进一步诊断流量预测模块的误差特性,本文

对其在不同工况下的表现进行了分析。 结果发现,
模型的预测误差主要集中在泵组刚刚开启的初始阶

段以及流量处于峰值的短暂时段,而在长时间稳定

运行的中等流量区间,其预测精度较好。 这种误差分

布特性表明,模型对稳态运行模式的捕捉已较为成

熟,但对动态转换过程的瞬时响应仍有提升空间。 然

而,从应用角度分析,这种误差特性是可以接受的,因
为它保证了对系统常态运行模式的准确识别。

其次,对模型的物理可解释性进行探究。 特征

重要性分析表明,“泵开启持续时间_平方”和“泵开

启持续时间” 是影响预测的最关键特征,两者合计

贡献度超过 60%。 这与水泵运行的物理特性和管

理规律较为一致:水泵的运行状态具有惯性,一旦开

启或关闭,通常会持续一段时间,而非频繁切换。 此

外,时间周期特征“hour_cos”和流量时滞特征“取水

泵流量_lag”也具有一定重要性,说明模型兼顾了运

行的周期性和连续性。
总体而言,本研究采用二阶段模型的设计是合

理的,通过将复杂的预测任务拆解为“状态识别”和

“流量预测”2 个子问题,状态预测模型的突出性能

保证了预测的可靠性,而流量预测模型虽为主要误

差来源,但其结果仍然具有较好的可信度。
2. 3　 输水泵流量预测模型结果分析

　 　 输水泵流量是具有多种尺度周期性规律的复杂

时间序列,这一特性对预测模型捕捉和利用多维特

征的能力提出了很高要求,而 LightGBM 具有极强的

多维特征处理能力,同时也能通过构造滞后特征、周
期特征等方式提升对时间序列的建模能力,且具有

计算高效、 精度较高的特点。 因此, 本文选择

LightGBM 作为主要预测模型。 图 8 展示了所构建

的
 

LightGBM
 

模型在测试集上的预测性能。 由时序

对比图[图 8( a)]可知,模型预测值(红色曲线)在

整体趋势及峰值捕捉方面与实测值(黑色曲线)具

有良好的一致性,能够较准确地反映流量随时间变

化的特征。 误差分析图[图 8( b)] 进一步表明,大
多数样本点的预测误差波动范围介于±2

 

m3 / s,模型

稳定性较强。
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图 7　 测试集多周期泵状态流量预测结果及性能分析(每次预测 24
 

h)
Fig. 7　 Flow

 

Rate
 

Forecasting
 

Results
 

of
 

Multi-Cycle
 

Pump
 

Status
  

and
 

Performance
  

Analysis
 

in
 

the
 

Test
 

Set
 

(Each
 

Forecasting
 

Covers
 

a
 

24-Hour
 

Period)

同时为进一步验证所提模型的先进性,本研究

还选取了 2 种在时间序列预测领域具有代表性的基
准模型进行对比。 其一是自回归积分滑动平均模型

(ARIMA),作为经典的时间序列统计分析模型,它
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图 8　 LightGBM 模型测试集结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

LightGBM
 

Model
 

Test
 

Set

　 　 　

通过捕捉序列自身的滞后项、差分阶数和预测误差

来实现预测[15] ;其二是 Prophet 模型,是一种基于加

法模型的分解式时序预测工具,尤为擅长处理具有

强季节性和节假日效应的时间序列数据[9] 。 将本

文的 LightGBM 模型与这 2 种基准模型进行性能对

比,以评估不同建模策略在输水流量预测中的适用

性和性能差异,结果如图 9 和表 4 所示。 从测试集

预测结果来看,LightGBM 模型在各项评价指标上均

表现出更优的预测性能。 其中, LightGBM 模型的

RMSE 为 1. 280
 

0
 

m3 / s,MAPE 为 3. 94%,NSE 达到

0. 821
 

1;相比之下,Prophet 模型的 RMSE 为 1. 450
 

8
 

m3 / s,MAPE 为 4. 35%,NSE 为 0. 770
 

1;ARIMA 模

型的 RMSE 为 1. 575
 

2
 

m3 / s,MAPE 为 4. 86%,NSE
为 0. 729

 

0。 总体而言,LightGBM 模型在误差控制

　 　 　

图 9　 LightGBM、Prophet 和 Arima 模型测试集结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

LightGBM,
 

Prophet,
 

and
 

ARIMA
 

Models
 

Test
 

Set
 

表 4　 LightGBM、Prophet 和 Arima 模型测试集关键评估
指标对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

Key
 

Evaluation
 

Indices
 

for
 

LightGBM,
 

Prophet,
 

and
 

ARIMA
 

Models
 

in
 

the
 

Test
 

Set

评估指标 LightGBM Prophet Arima

NSE 0. 82 0. 77 0. 73

MAPE 3. 94% 4. 35% 4. 86%

RMSE 1. 28
 

m3 / s 1. 45
 

m3 / s 1. 58
 

m3 / s

能力和拟合精度方面均明显优于 Prophet 与 ARIMA
模型,表明其在刻画输水流量序列的非线性特征和

复杂变化规律方面具有更强的优势,从而能够获得

更高精度且稳定的预测结果。
2. 4　 水位综合预测模型结果分析

　 　 本节将对所构建的多模块机器学习耦合预测框

架的最终水位预测性能进行综合评估,并与作为基

准的传统机理模型进行对比。 为保证对比合理性,2
种方法使用相同的起算时刻与 24

 

h 预报长度,并在

每日预测开始时同步更新初始水位以控制误差累

积。 测试集时间跨度为 57
 

d,时间步长为 1
 

h,共
1

 

368 个时段。 基准方法基于 MIKE21 水动力模块

构建,采用“工况平移”边界条件(即次日入 / 出库按

前一日外推),网格与时间步长经校核;本研究框架

也已经校核,预测阶段仅使用与基准相同的信息集

合,避免信息不对称。 为全面评估模型性能,本研究

首先展示了 2 种模型预测结果与实测水位的时序对

比(图 10),由图 10 可知,多模块机器学习耦合框架

预测水位(蓝色)与实测水位(黑线)变化趋势较为

一致,尤其是在峰值和谷值的捕捉上更为精准,相比

之下,传统机理模型(红色)的预测水位则表现出偏

差较大和相位滞后的不足。 然后对预测数据进行量

化分析,计算了 2 种模型在测试集上的多项评价指

标,结果汇总于表 5。 由表 5 可知,本研究提出的预

测框架 NSE 为 0. 566
 

1,相较传统机理模型 0. 030
 

6
显著提升 0. 535

 

5;MAE 由 0. 20
 

m 降至 0. 19
 

m(降
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低 0. 01
 

m,约 5. 0%);MAPE 由 9. 03%降至 8. 06%。
同时进一步评估 2 种模型预测性能的差异,本研究

采用了 DM 检验。 该检验专门用于比较时间序列预

测模型的性能,考虑了预测误差的序列相关性,在水

文预测领域有广泛应用。 检验结果表明,基于平方

损失函数,本研究提出的预测框架的预测性能显著

优于传统机理模型( DM 统计量 = 2. 73,
 

p< 0. 01)。
损失差异的均值为 0. 075,表明本研究提出的预测

框架的平均平方误差较传统机理模型降低了

0. 075。 效应量达到中等水平,证明这种改进不仅在

统计上显著,在实际应用中也具有重要意义。 另外,
还对比了水位峰值误差的平均值和出现峰值时刻误

差的平均值,从峰值大小和峰值时刻 2 个维度进行

更全面的评估,结果可知本研究提出的预测框架在

水位峰值误差的平均值较传统机理模型减小了

0. 02
 

m,出现峰值时刻误差的平均值较传统机理模

型缩短了 2. 4
 

h,这也从数据角度支撑了本预测框架

较传统机理模型从水位预测峰值和相位上都进行了

优化。

图 10　 多模块融合的机器学习预测框架与传统机理模型

预测水位结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

Multi-Module
 

Fusion
 

Machine
 

Learning
 

Forecasting
 

Framework
 

and
 

Traditional
 

Mechanistic
 

Models
 

in
 

Water
 

Level
 

Forecasting

表 5　 综合水位预测模型与传统机理模型性能对比
Tab. 5　 Performance

 

Comparison
 

between
 

Integrated
 

Water
 

Level
 

Forecasting
 

Model
 

and
 

Traditional
 

Mechanism-based
 

Model

模型 MAE / m MAPE NSE

综合水位预测模型 0. 19 8. 06% 0. 566
 

1

传统机理模型 0. 20 9. 03% 0. 030
 

6

　 　 本研究还发现在测试集样本编号为 900 ~
1

 

300,本预测框架性能更加显著,而传统机理模型

在该阶段表现较差。 通过数据分析发现,该时段处

于夏季高温时段,水库取水泵闸切换频率显著上升,

因此采用“工况平移”法会导致传统机理模型误差

明显上升,而本预测框架对每个调控单元分别进行

建模,较为准确地刻画了每个单元的独特行为模式,
使其能更准确地捕捉真实水力工况变化,而通过顶

层物理约束,也使水位预测更加谨慎,保证预测水位

处于合理区间,不会大幅度高频率波动。
为客观评估本研究成果在相关领域中所处的水

平,本文将从水文学通用评价标准和与同类研究对

比 2 个维度进行横向评估。 首先,依据水文学领域

的通用评价标准进行检验。 在水文模型评估中,
NSE 是衡量模型优劣的关键指标。 通常认为,当

NSE 大于 0. 5 时,模型结果即被认为是“良好”且可

接受的。 本研究最终的综合水位预测 NSE 达到了

0. 56,表明所构建的框架已能可靠地复现由复杂人

工调控驱动的水库水位动态过程。 同时,模型的

MAE 为 0. 19
 

m,也满足了水库调度应用中通常要求

误差小于 0. 2
 

m 的经验准则。 这从根本上验证了本

研究方法的有效性。 其次,与国内外相关水位预测

研究进行对比。 必须指出,针对本文研究对象———
以人工调控为主导的平原河网水库型水源地,其水

位变化主要由高频、非线性的泵闸调度决定,而地表

径流或地下水补充影响有限,类似的研究案例较少,
而普遍的研究案例如山区型水库(如三峡水库等),
主要由相对平缓、可预测性更强的入库径流过程主

导。 因此,直接的性能对比存在一定的基准差异。
尽管如此,将本研究结果与这些采用先进机器学习

模型的水库水位预测研究进行参照,仍能提供有价

值的参考(表 6)。
表 6　 本文与同类水位预测研究的 MAE 指标对比

Tab. 6　 Comparison
 

of
 

MAE
 

Indices
 

between
 

this
 

Paper
and

 

Existing
 

Water
 

Level
 

Prediction
 

研究对象 核心模型 MAE / m 文献来源

JZ 水库 多模块预测框架 0. 19 本文

三峡水库 长短期记忆(LSTM) +图结构 0. 5 [3]

三峡水库 RNN <0. 4 [5]

三峡水库 LSTM <0. 2 [16]

石门水库 序列到序列模型(Seq2Seq) <0. 3 [17]

安加特大坝 U 型深度神经网络(DNN-U) 0. 2 [18]

Mayurakshi 水库 混合贝叶斯 2. 5 [19]

　 　 由表 6 可知,尽管面临着预测难度可能更大的、
由高频人工调度主导的水位变化,本研究的预测精

度(MAE = 0. 19
 

m)表现较好,与大部分案例的预测
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精度处于同一水平,甚至在部分案例中优于以径流

为主导型水库的研究成果。 这进一步从侧面印证了

本研究所提出的多模块耦合预测框架,在处理复杂

边界条件驱动下的水位预测问题时,具有一定的先

进性和有效性。
除计算精度外,本研究建立多模块耦合预测框

架较传统机理模型在计算速度上有明显提升。 在本

研究中,传统机理模型完成一个周期水位的预测

(即预测未来 24
 

h 水位变化)平均需要 30
 

min,而采

用本框架完成一个周期水位的预测平均需要 35
 

s,
计算效率提升约 50 倍。 这一性能差异主要由于两

种技术路线的内在属性。 传统机理模型依赖于对水

动力学方程的数值求解,该过程通常需要对时间和

空间进行精细的网格剖分,并通过迭代计算来逐步

逼近稳定解,其计算复杂度高,对处理器性能和内存

要求苛刻。 与之相反,本研究构建的多模块耦合预

测框架,其计算开销主要集中在一次性的离线训练

阶段,一旦训练完成,在预测阶段则极为轻量。 因

此,本框架不仅在预测精度上实现了优化,更通过将

复杂的求解过程转化为高效的推理过程,显著降低

了对计算资源的需求,能满足水库实际调度对高时

效性的要求。
3　 结论与不足
　 　 针对水库型水源地水位预测中存在的动态边界

复杂、关键参数未知、多设施耦合紧密等难题,本文

成功构建并验证了一种物理信息融合的多模块机器

学习耦合预测框架,主要结论如下。 (1)方法创新:
本研究针对复杂问题采用了先分解后耦合的建模思

路,通过为运行机理不同的闸门、取水泵、输水泵等

调控单元设计定制化的机器学习模型(如级联模

型、二阶段策略),然后以水量平衡方程作为物理约

束,将各数据驱动子模块的预测结果进行耦合,为解

决同类复杂水库型水源地的水位预测问题提供了新

思路;(2)性能提升:与传统机理模型相比,本框架

在所有评价指标上均表现更好,且与国内外同类案

例相比处于相近水平甚至更优,这表明本框架不仅

具有较好的预测精度,同时在处理复杂边界条件驱

动下的水位预测问题展现出一定的先进性。 另外本

框架计算效率较传统模型提升了约 50 倍,实现了预

测精度与速度的双重优化。
尽管本研究取得了良好效果,但仍存在可进一

步深化和拓展的方向。 (1)物理约束的精细化:本
研究采用了简化的水量平衡模型。 未来可引入精确

的三维地形或库容曲线数据,构建更精细化的物理

约束,以期进一步降低由库区形态简化带来的预测

偏差;(2)框架的端到端协同优化:目前各子模块为

独立训练,其协同效应尚未达到最优。 未来可探索

多任务学习或强化学习等先进技术,将各子模块纳

入一个统一的框架内进行端到端联合训练,以实现

各调控单元策略的全局最优化;(3)多目标与事件

驱动的预测:当前模型主要关注水量。 未来研究可

将水质参数(如浑浊度、叶绿素 a)作为新的预测目

标或决策变量,构建水量-水质联合调度预测模型。
此外,针对应急抢修、调度规则变更等突发事件,可
研究基于事件驱动的动态模型修正机制,以提升模

型在非常规工况下的鲁棒性。
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