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摘  要 

中长期径流预报对水库优化调度及水资源优化开发利用都有着重要的意义。首先采用基于Boosting算法的梯度

提升回归树(Gradient Boosting Decision Tree, GBRT)和极端梯度提升树(Extreme Gradient Boosting, 
XGBoost)、基于Bagging算法的随机森林(Random Forest, RF)和极端随机树(Extreme Random Tree, ET)四种

算法作为预报模型对锦屏一级水库月平均入库流量序列进行预报，并对预测结果进行对比分析。结果显示，RF
预测效果最差，XGBoost预测效果最好。进一步选用其中预测效果较好的三个方法ET、XGBoost、GBRT作为

初级学习器，以Logistic回归作为次学习器，进行Stacking集成学习预测。结果表明，Stacking集成学习的预测

效果要优于单一模型中预测效果最好的XGBoost，其预测值的结果和实测值更为接近，为中长期径流预报提供

了新思路。 
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Abstract 
Medium and long-term runoff forecast is of great significance to the optimal operation of reservoirs, de-
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velopment and utilization of water resources. Firstly, the gradient boosting decision tree (GBRT) and ex-
treme gradient boosting (XGBoost) based on boosting algorithm are selected. There is also random for-
est (RF) and extreme random tree (ET) based on bagging algorithm. These four algorithms are used as 
forecasting models to forecast the average monthly inflow of the Jinping-I Reservoir, and then the pre-
diction results are analyzed and compared. The results showed that the RF prediction was the worst, and 
XGBoost was the best. Then, the three methods with better prediction effect are ET, XGBoost and GBRT as 
primary learners, logistic regression as secondary learners, and stacking ensemble learning to predict. 
The first mock exam results show that the prediction result of Stacking ensemble learning is better than 
that of XGBoost with the best prediction result in a single model. The predicted value is closer to the 
measured value, which provides a new idea for medium and long-term runoff forecast. 
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1. 引言 

中长期径流预报是指根据前期的水文气象等要素，应用数理统计法或者物理成因法等对未来的一段时间(通
常指 3 天以上 1 年以内)的径流进行预测[1]。由于径流过程是一个高度复杂的非线性过程，在人类活动和气候变

换等因素的作用下，流域的径流形式发生了新的变化，导致传统中长期径流预报的精度较低。因此以机器学习

为基础的数据挖掘技术在径流预报中逐渐受到了关注。 
机器学习是一种人工智能，可以利用算法或者逻辑从数据中抽取模型，可以深度挖掘大数据的深度价值和

内在联系[2]。将机器学习应用于水文领域，对提升径流预报的有效性有着重要作用。如：李伶杰等[3]利用随机

森林选取预报因子，并建立随机森林和支持向量机模型对龙江水库开展径流预报研究，总体精度较高，但是支

持向量机泛化能力更强。左岗岗[4]分别采用 SVM、GBDT、DNN 对渭河流域的月径流和年径流进行预测，在

年径流预测中 SVM 表现最好，而在月径流上，GBDT 综合表现水平最好。许斌等[5]引入 RF 和 GBDT 两类机

器学习算法，对丹江口水库未来一段时间的径流序列进行预报，得到两类模型精度相似，可用于丹江口中长期

的径流预报。 
然而传统机器学习有时候只能得到几个有偏好的模型，得到结果存在一定的误差，因此应用于实际情况往

往不是很理想。Stacking 集成学习则可以通过引入次学习器，提高单一学习算法的预测效果，使预测结果更接

近实际结果。鉴于此，本文将 Stacking 集成思想引入到现有的基于机器学习的径流预报模型中，以雅砻江流域

锦屏一级水库为研究对象，预测锦屏一级水库月平均入库流量。首先，采用 GBRT、XGBoost、RF、ET 进行预

测，并对预测结果进行统计分析，评价各单一算法可靠性。在此基础上，结合 Stacking 集成学习理论，进一步

提升预测效果，并对预测结果进行分析。 

2. 研究方法 

2.1. 基于 Boosting 的单一算法 

Boosting 算法，是一种可以用来减小监督式学习中偏差的机器学习算法，其中各个预测函数必须按照顺序

迭代生成。Boosting 算法工作机制为：先从初始训练集训练出一个基学习器，再根据基学习器的表现对样本分
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布进行调整，然后基于调整后的样本分布来训练下一个基学习器；如此重复进行，直至整个集成结果达到退出

条件，然后将这些学习器进行加权结合[6]。其具体流程描述如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Boosting algorithm description diagram 
图 1. Boosting 算法描述示意图 

 

GBRT 是一种以回归树为基本分类器用 Boosting 策略训练出来的模型。其原理是由多棵决策树构成，输出

为每棵决策树输出结果的累加，利用梯度提升和回归决策树的组合方式，每次建立新的决策树模型都是在之前

模型损失函数的梯度下降方向，使得决策树模型能够不断的改进[7]。 
XGBoost 则是在梯度提升决策树的基础上进行了改进，其优势表现在数据处理效率高、效果好、泛化能力

强。作为 GBRT 的高效实现，XGBoost 主要从以下三个方面做了优化： 
1) 算法本身优化：在损失函数上，加上了正则化部分，并对误差部分做了二阶泰勒展开，使得结果更加准

确。 
2) 运行效率优化：决策树的建立过程中采用了并行化的选择，提高了算法的运行速度。 
3) 健壮性优化：算法加入了 L1 和 L2 正则化项，可以有效的防止过拟合，其泛化能力更强。 

2.2. 基于 Bagging 的单一算法 

Bagging 算法，又称装袋算法，是一种可降低方差的机器学习算法，与 Boosting 最主要区别是 Bagging 的各

个预测函数是并行生成的，可提高运行效率，当与其他回归算法结合时，则可以提高准确率和稳定性。其原理

是给定包含 N 个样本的数据集，先随机取出一个样本放入采样中，再把该样本放回初始数据集，使得下次采样

时该样本仍有可能被选中[8]。其算法描述如图 2 所示。 
RF 作为一种监督式集成学习模型，采用Bagging 思想利用多棵决策树对样本进行训练的预测的一种分类器。

对于一个输入样本，m 棵树会有 m 个分类结果，而 RF 集成了所有的分类投票结果，将投票最多的类别指定为

最终的输出，处理回归问题时，以每棵决策树输出的均值为最终结果。ET 与 RF 十分相似，都是有许多随机树

构成，主要区别有两点： 
1) 对于每个决策树的训练集，RF 是对采样集进行随机采样，以其结果作为每个决策树的训练集。而 ET 使

用的是所有样本，只有特征是随机选择的； 
2) RF 在特征点的划分上是和传统决策树一样，会基于信息增益、信息增益率、基尼系数、均方差等原则来

选择最优特征值；而 ET 在划分决策树上是随机的选择一个特征值进行划分的。 
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Figure 2. Bagging algorithm description diagram 
图 2. Bagging 算法描述示意图 

2.3. 基于 Stacking 的集成算法 

在 Bagging 和 Boosting 中，弱学习器一般为同一模型，如 RF、ET、GBRT 和 XGBoost 的弱学习器都是决

策树。因此想要将不同的模型结合在一起，综合考虑不同模型的优势，则可以采用 Stacking 集成方法。Stacking
集成的思路是先将原始数据的特征作为输入，选取一系列弱学习器作为初级学习器，初级学习器的输出作为次

级学习器的输入，最后的得到的输出则为 Stacking 预测结果。其算法描述如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Stacking algorithm description diagram 
图 3. Stacking 算法描述示意图 

 

在初级学习器的选取上，学习器个数过多可能会导致过拟合，一般选用 2~3 个模型作为初级学习器，效果

会最好。因此，本文在 RF、ET、GBRT 和 XGBoost 中选取结果较好的 3 个模型作为初级学习器，以第一层预

测的结果作为预报特征，并采用 Logistic 回归作为次级学习器对最终的结果进行预测。 

2.4. 评价指标的选取 

回归评价指标主要包括平均绝对误差、均方误差、均方根误差、平均绝对百分误差、拟合优度等[9]。本文

选取均方误差(MSE)和拟合优度(R2)作为模型模拟精度的评价指标。MSE 是各数据偏离真实值的距离平方和的平

均数，即误差平方和的平均数，在相同预测长度中，其值越小说明预测结果越好；R2 是回归平方和在总平方和

中所占比率，其值越接近 1，表明其拟合预测性能越好。计算公式分别如下所示： 

https://doi.org/10.12677/jwrr.2021.101005


基于机器集成学习的中长期径流预报研究 
 

 

DOI: 10.12677/jwrr.2021.101005 48 水资源研究 
 

�( )2

1

1 n

i i
i

MSE y y
N =

= −∑                                      (1) 

�( )
( )

2

2
21

i ii

i ii

y y
R

y y

−
= −

−

∑
∑

                                     (2) 

同时，根据《水文情报规范》中的中长期预报的规范要求，本文选取预测值和实测值之间的相对误差范围

在 20%以内的预测为合格预测，误差范围在 10%以内的预测为优秀预测。 

3. 实例分析 

锦屏一级水电站水库位于四川省雅砻江流域，是雅砻江干流下游河段的龙头水库，库容约 77.6 × 108 m3，

水库主要用于发电，兼蓄水、拦沙和防洪。同时，由于该水库是下游河段的控制性水库，对下游其他水库具有

显著的补偿效益。因此，准确预报该水电站水库月平均径流量，有利于指导该地区水资源综合开发利用、科学

管理和优化调度。 

3.1. 单一算法结果对比分析 

本文选取锦屏一级 1990~2012 年共计 23 年的月径流数据，选取的预报因子为降水量、月平均气温、月平均水

汽压、月平均相对湿度、前一年月径流值以及多年平均月径流值，其中月尺度气象数据可从中国气象数据网站上直

接获取。以 1990 年 1 月~2011 年 12 月共 264 个月的资料作为训练集进行建模，并以 2012 年 1 月~2012 年 12 月共

计 12 个月的资料作为验证集进行验证。分别用 RF、ET、GBRT、XGBoost 四种算法作为回归模型进行预测，并通

过网格搜索对各个模型进行调参得到最佳预测效果。训练集各单一模型的拟合值与实测值的对比结果如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Comparison of the fitted and measured values of the training set RF, ET, GBRT, XGBoost 
图 4. 训练集 RF、ET、GBRT、XGBoost 拟合值与实测值对比结果图 

 

训练集各模型的 R2分别为：XGBoost (0.9874)、ET (0.9851)、GBRT (0.9812)、RF (0.9726)。同时，由上图

可以看出在训练集中，各模型拟合结果与实测值总体比较接近，且各模型之间相差不大，说明在训练集中各个

模型中都能很好的拟合出实际径流值。各个模型的预测结果和实际值的对比结果如表 1 所示。 
由表 1 可得，合格次数从高到低的排序分别是 XGBoost (9 次)、GBRT (8 次)、ET (8 次)、RF (6 次)；优秀

次数从高到底的排序分别是 XGBoost (3 次)、GBRT (3 次)、ET (2 次)、RF (2 次)。各单模型预测结果与实测值

对比如图 5 所示。 
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Table 1. Comparison results of RF, ET, GBRT, XGBoost and measured values 
表 1. RF、ET、GBRT、XGBoost 与实测值对比结果 

月份 实测值(m3/s) 
RF 月径流预测模型 ET 月径流模型 GBRT 月径流模型 XGBoost 月径流模型 

预测值(m3/s) 相对误差 预测值(m3/s) 相对误差 预测值(m3/s) 相对误差 预测值(m3/s) 相对误差 

1 261 357 36.8 313 19.9 351 34.5 292 11.9 

2 233 221 −5.2 273 17.2 269 15.5 258 10.7 

3 250 334 33.6 397 58.8 297 18.8 287 14.8 

4 401 460 14.7 479 19.5 457 14.0 447 11.5 

5 664 654 −1.5 599 −9.8 626 −5.7 542 −18.4 

6 1822 2296 26.0 2071 13.7 2085 14.4 1931 6.0 

7 4558 3221 −29.3 3428 −24.8 3378 −25.9 3521 −22.8 

8 2284 2708 18.6 1858 −18.7 1901 −16.8 1771 −22.5 

9 2692 3080 14.4 3421 27.1 2763 2.6 2501 −7.1 

10 1838 1130 −38.5 1492 −18.8 1267 −31.1 1357 −26.2 

11 800 654 −18.3 728 −9.0 829 3.6 727 −9.1 

12 390 531 36.2 523 34.1 490 25.6 458 17.4 
 

 
Figure 5. Comparison of the predicted and measured values of RF, ET, GBRT, and XGBoost 
图 5. RF、ET、GBRT、XGBoost 预测值与实测值对比结果图 

 

各个模型的预测结果回归指标、优秀率以及合格率如表 2 所示。 
 
Table 2. RF, ET, GBRT, XGBoost evaluation index results 
表 2. RF、ET、GBRT、XGBoost 评价指标结果 

模型 RF ET GBRT XGBoost 

MSE 242085 185886 163864 137347 

R2 0.8064 0.8507 0.8435 0.8696 

合格率 0.5 0.67 0.67 0.75 

优秀率 0.17 0.17 0.25 0.25 
 

从上图可以看出各个模型与实测结果的总体拟合结果都比较好，但是不同的模型结果还是有些差距的。在

非汛期各个模型与的拟合结果与实测值都很接近，但是在汛期误差则相对比较大。通过上表可以得到 RF 的均

方误差最大，并且 R2、合格率以及优秀率都最小，综合四个模型，其效果最差。GBRT 和 ET 总体比较接近，
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却各有优劣，GBRT 的 MSE 和优秀率均优于 ET，但是其 R2差于 ET。XGBoost 各项指标在四个模型中均为最

优，因此，在单一算法的结果中 XGBoost 的预测结果最好。 

3.2. 集成算法结果对比分析 

由于单一模型的计算结果中，RF 的计算结果相较于剩下三个模型来说，精度偏低，所以在 Stacking 结合策

略集成学习模型中，选用 GBRT、XGBoost 和 ET 作为初级学习器，Logistic 回归作为次学习器，采用 5 折交叉

验证对初级学习器的结果进行 Stacking 集成。 
以 GBRT 为例，首先把整个数据集分为训练集和测试集两部分，然后把训练集分成 5 份，先拿出其中 4 份作

为训练集另外 1 份作为测试集，在第一次交叉验证后会得到一个关于这一份测试集的预测值 TrainP1，然后对原

来整个数据集的预测值 TestP1。5 折交叉验证，即将上述过程进行 5 次，得到针对 Training Data 数据预测 5 列数

据 TrainP1，TrainP2，TrainP3，TrainP4，TrainP5 以及对 Testing Data 数据预测的 5 列数据 TestP1，TestP2，TestP3，
TestP4，TestP5。此时得到的新特征 1 就是由 TrainP1，TrainP2，TrainP3，TrainP4，TrainP5 拼凑而成，而新特征

1 对应的 TestP 即为 estP1，TestP2，TestP3，TestP4，TestP5 的平均值，这就是 Stacking 的一个完整的流程。接

着再对 ET 和 XGBoost 这两个模型重复以上步骤即可得到新特征 2 和新特征 3 以及对应的 TestP。最后将得到的

新特征以及对应的预测值进入到下一层模型采用 Logistic 进行进一步训练得到最终的结果。其过程如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. 5-Fold cross-validation diagram 
图 6. 5 折交叉验证示意图 

 
训练集中 XGBoost 和 Stacking 集成的拟合结果与实测值对比如图 7 所示。 

 

 
Figure 7. Comparison of the fitted and measured values of the training set XGBoost and Stacking integration 
图 7. 训练集 XGBoost、Stacking 集成拟合值与实测值对比结果图 
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训练集 Stacking 集成的 R2为 0.9941，相较于 XGBoost 有所提升，说明 Stacking 集成在训练集中与实测值

更为接近，其拟合效果最好。将 Stacking 集成算法和单一模型结果最好的 XGBoost 与实测值的拟合结果如图

8 所。 
 

 
Figure 8. Comparison of the predicted and measured values of XGBoostand Stacking integration 
图 8. XGBoost、Stacking 集成预测值与实测值对比结果图 

 
Stacking 集成 MSE、R2、合格率以及优秀率与 XGBoost 的对比结果如表 3 所示。 

 
Table 3. Stacking integration and XGBoost evaluation index results 
表 3. Stacking 集成与 XGBoost 评价指标结果 

 MSE R2 合格率 优秀率 

Stacking 集成 129751 0.8934 0.83 0.25 

XGBoost 137347 0.8696 0.75 0.25 

 
从上图可以看出，Stacking 集成和 XGBoost 总体上与实测值更为接近。从上表的对比结果中可得 Stacking

集成除了优秀率效果没有发生变化外，其他三个指标都有正向提升，其中：MSE下降了5.854%、R2提升了2.737%、

合格率提升了 10.667%。从 Stacking 集成和 XGBoost 的对比结果中，进一步得到：Stacking 集成相对于各单一

机器学习模型而言，根据相关评价指标，可认为其预报效果最好。由此可见，相对于单一算法，Stacking 集成

对中长期径流预报结果更符合实际。 

4. 总结 

机器学习作为近几年兴起的一种热门算法，在各种竞赛中都取得了很好的成绩。本文选取机器学习算法中

的集成算法对锦屏一级的月径流进行了模拟和预测。在单一算法中，除了 RF 月径流预测结果较差外，GBRT、
XGBoost 和 ET 模型结果表现都比较好，其中 XGBoost 月径流模型行综合效果最好，能够满足一般中长期径流

预报精度要求。 
在此基础上，择优选取其中三个模型作为初级学习器，以其结果作为下一层的输入，选取 Logistic 回归作

为次学习器，采用 5 折交叉验证，构建基于 Stacking 集成策略的预测模型进行预测。其最终结果相对于单一模

型的结果都有所提升，体现了 Stacking 集成算法在径流预报中的优势，为中长期径流预报提供了新的可行思路，

为分析和研究中长期径流的变化规律提供了新的研究方法。 
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