
 
 

基于 SHAP 重要性排序和机器学习算法的灌区渠道调度流量预测
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北京 100048；3.   国家节水灌溉北京工程技术研究中心，北京 100048；4.   安徽省淠史杭灌区管理总局，六安 237005）

摘　要：渠道泄水闸能够快速排除灌区入渠洪水，避免渠道漫顶。研究以淠史杭灌区灌口集泄水闸为例，以闸门调度流

量为目标变量，以不同时段过去和未来降雨量、泄水闸闸上实时水位及其变化量为特征变量，比较 8种机器学习算法的

预测精度，同时采用 shapley additive explanations（SHAP）法分析特征变量重要性。结果表明：1）集成学习算法预测评

价指标优于传统回归算法，8种机器学习算法中随机森林回归（random forest regression, RFR）算法预测精度最高（训练

集均方根误差、平均绝对误差、均方误差及决定系数分别为 0.146 m3/s、0.094 m3/s、0.021 m3/s、0.976；测试集分别为

0.306 m3/s、0.197 m3/s、0.093 m3/s、0.931）；2）采用 SHAP法确定的特征变量重要性排序表明灌口集泄水闸闸上水位

对于泄水闸调度流量的预测结果影响最大，占特征重要性值总和的 34.6%；3）以过去 6 h降雨量、过去 9 h降雨量、未

来 6 h降雨量、灌口集泄水闸闸上水位作为输入变量的 RFR算法预测灌口集泄水闸调度流量效果最佳，训练集均方根误

差、平均绝对误差、均方误差及决定系数分别为 0.126 m3/s、0.080 m3/s、0.016 m3/s、0.982；测试集分别为 0.263 m3/s、
0.164 m3/s、0.069 m3/s、0.950，研究结果对灌区防洪调度决策具有重要参考价值。
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 0　引　言

灌区渠道除接受上游水库/渠道的供水外，还可能接

受沿程的坡面汇流、平交河道的洪水汇入，在暴雨条件

下，渠道上游来流叠加沿程的各种面状（坡面洪水）和

线状汇流（平交河道汇流），可能会导致渠道水位过高，

影响渠道的安全运行，灌区泄水闸能够快速宣泄这部分

洪水，确保汛期渠道安全。因此，如何合理的进行渠道

泄水闸的决策是灌区管理者在汛期需要面对的问题。与

自然流域洪水过程类似，渠道洪水的发生和推进也包括

渠道沿程集水区的降雨产汇流过程和洪水在渠道中的演

进过程；与其不同的是，渠道中节制闸、分水闸和泄水

闸的人工调度会对洪水入渠后的推进过程有较大的影响，

其边界条件较自然流域更为复杂，这也给合理开展渠道

防洪调度带来了挑战。

基于物理机制的明渠/河道泄水需在摸清灌区渠道来

水汇入点、沿程汇流集水区、泄水点和分水点的空间分

布和水力拓扑关系的基础上，通过耦合产汇流模型、一

维明渠水流运动和调度优化模型进行防洪调度决策优化。

防洪调度是一个非线性复杂决策过程，这使得调度方案

的优化决策难以实现[1-2]。基于物理机制的防洪调度优化

方法主要分为线性规划（ linear programming, LP）、非

线性规划（non-linear  programming,  NLP）、动态规划

（dynamic programming,  DP）、鹈鹕优化算法（pelican
optimization algorithm, POA）和遗传算法等。李其梁等[3]

建立了基于线性规划的两湖河道联合调度数学模型，可

为汛期洪水资源配置提供决策依据。非线性规划能够处

理目标函数不可分和非线性约束问题，能够应用于更复

杂的优化调度场景中，林瑜等[4] 构建了基于马斯京根模

型的非线性规划模拟河段渠道中的洪水演进过程，为汛

期渠道断面流量决策提供了可靠的方法。但 LP和 NLP
方法不能考虑单个泄水闸的状态，因此不适合处理灌区

渠道调度决策问题。ZHAO等[5] 将单调关系与动态规划

进行合并，提出了改进 DP 的新算法，该算法可以作为

防洪调度的有用工具测试不同的洪水情景并确定最优决

策。LIU等[6] 利用 POA方法确定了考虑河道优化的汛期

多目标最优调度规则。但 DP和 POA计算工作量大，泄
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水闸数量较多时，容易造成“维数灾难”，需要一定的

降维方法。AFAN等[7] 以尼罗河高阿斯旺大坝为研究对

象，采用遗传算法优化了河流流量的预测精度，确定了

时间序列下预测洪水的有效输入参数，研究结果可为其

他类似地区的河道防洪调控提供参考。但遗传算法编程

较为复杂，且算法内包含的交叉率、变异率等参数的设

定依然需要人工经验确定。基于物理机制的防洪调度优

化模型不仅在各环节的物理过程控制方程的求解和耦合

方面较为复杂，而且涉及大量的模型参数，其实际应用

过程中对数据资料的要求和模型使用者的专业要求较高。

因此，如果能够基于影响渠道泄水决策的主要影响因素

获得相对容易监测的数据，开展渠道防洪调度的决策，

可以避免上述物理机制模型的缺点。

近年来，人工智能技术发展迅速，机器学习作为人

工智能技术的核心分支，能够学习经验数据中输入和输

出之间的复杂关系，快速提取高维数据特征和处理非线

性数据，且具有良好的容错性[8]。高玮志等[9]利用机器学

习解决了太湖流域多层次防洪调度方案的评价问题。张

帆等[10] 采用多种机器学习模型对洪水特征指标进行了评

估，为防洪措施的制定提供了参考。尽管机器学习算法

在先前研究中表现良好，但由于其特有的“黑箱”性质，

无法解释各变量对预测结果的贡献程度。 Shapley
Additive exPlanations（SHAP）作为当前热门的机器学习

事后解释工具，能够检测特征之间的交互作用，从而提

供更加全面的特征重要性排序结果[11-12]。目前已用于环

境监测、土地利用、信息科学等[11,13-14] 重要领域，该方

法能够清楚量化机器学习算法中特征变量的全局重要性，

可为防洪调度中关键因素的识别以及机器学习算法优化

提供重要帮助。

目前，灌区渠道防洪调度决策依赖复杂物理机制的

调度优化模型，决策者需要对各渠段在不同暴雨条件下

的来洪过程、洪量和洪峰大小、渠道的承洪能力、泄洪

效果等非常了解才能做出较为合理的调度决策，若了解

不充分，则可能造成渠道水量过度下泄等问题，危害下

游渠系建筑物的安全。鉴于此，为给灌区渠道防洪调度

决策提供一种简单高效的方法，本研究以安徽淠史杭灌

区灌口集泄水闸为例，基于实测的闸上水位、历史和预

报降雨信息以及泄水调度流量数据，比较不同机器学习

算法的预测精度，同时采用 SHAP法筛选特征变量组合，

进一步优化算法精度。以期为灌区现代化管理提供技术

支撑。

 1　材料与方法

 1.1　研究区概况

淠史杭灌区位于安徽省中西部和河南省东南部，是

中国特大灌区之一。其中安徽部分由淠河、史河、杭埠

河三大灌区组成（图 1）。灌区地貌包括山丘和平原两

大类型，对于途经山丘区的渠段，在遭遇暴雨时，渠道

一侧坡面的降雨产流会汇入渠道，引起渠道水位过高，

从而引发渠道运行安全问题，该问题在南方丘陵灌区具

有典型代表性。史河灌区位于淠史杭灌区西部，该灌区

的局管渠道包括 5个泄水闸，渠道防汛调度以节制闸为

界划分为 4个调度单元，各调度单元来洪基本在单元内

排除。灌口集调度单元进口为看花楼节制闸，出口为河

套汀渡槽，该单元有 2片侧向坡面来水，分别通过白嗒

河和坡面散流进入渠道，单元内设置了灌口集泄水闸用

于排除洪水。灌口集泄水闸单孔闸宽 7 m，共 5孔，设

计流量 265 m3/s，闸上设计水位 57.32 m。
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图 1　淠史杭灌区示意图

Fig.1    Schematic diagram of irrigation area of Pi Shihang
 

 1.2　影响因素分析和数据来源

灌区渠道泄洪调度期间，对于特定的泄水闸而言，

其所在渠道的集水区面积、土壤质地、下垫面条件、集

水区坡面/入渠河道的地形和坡度、坡面或者入渠河道的

糙率、渠道断面和坡度、渠道糙率等因素一般固定不变。

灌区渠道在汛期关闭进水闸或分水闸时，渠道无上游来

水，洪水完全来自单元流域内的降雨[15]。渠道水位是汛

期灌区管理人员进行洪水调度时的首要关注指标，各泄

水闸段的渠道水位不能超过警戒水位，防止漫顶[16]。通

过咨询灌区管理部门可知，对于灌口集调度单元而言，

当启动防洪调度时，单元进口闸（看花楼节制闸）关闭，

即渠道上游来流始终为 0，该单元沿渠也未受其他闸门

影响（图 2）。因此，灌口集泄水闸的调度方式主要取

决于过去的落地雨量、未来预报的雨量以及泄水闸前的

实时水位及动态变化量。为尽可能全面考虑泄水闸调度

的影响因素，本研究选取过去 1、2、3、6、9 h和未来 1、
3、6 h累积降雨量、灌口集泄水闸闸上水位和闸上水位

差作为特征变量，以灌口集泄水闸调度流量作为目标变

量（表 1），其中降雨量以集水片区内部及其附近的 8
个降雨站点平均值代表面雨量（白塔畈、龚店、薛贩、

万山桥、小高庙、朱小堰、红石嘴、梅山）。上述

各类数据来源于安徽省水文局和淠史杭灌区管理总局。

为检验特征变量是否能解释调度流量变化规律，对

灌口集泄水闸调度流量 Y 进行分析。由图 3可以看出，

调度流量分布曲线在偏度及峰度上与正态分布曲线均有
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一定的相似度，采用柯尔莫哥洛夫 -斯米尔诺夫检验

（kolmogorov-smirnov, K-S检验）得到变量 Y 及 x1～x10
的 P 值分别为 0.225、0.140、0.131、0.133、0.121、0.075、

0.130、0.122、0.135、0.232、0.208（P>0.05），均服从

正态分布，参考文献 [17]，将 x1～x10 全部用于算法预测

及验证。
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图 2　灌口集泄水单元连接关系图

Fig.2    Guan Kouji drainage unit connection relationship diagram
 
 
 

表 1    变量及说明

Table 1    Variables and descriptions
符号

Symbols
说明

Description
单位
Units

数据系列长度
Data series length

x1 过去 1 h降雨量 mm

2010—2020年

x2 过去 2 h降雨量 mm
x3 过去 3 h降雨量 mm
x4 过去 6 h降雨量 mm
x5 过去 9 h降雨量 mm
x6 未来 1 h降雨量 mm
x7 未来 3 h降雨量 mm
x8 未来 6 h降雨量 mm
x9 灌口集泄水闸闸上水位 m
x10 过去 0.5 h闸上水位差 m
Y 灌口集泄水闸调度流量 m3·s−1
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图 3　灌口集泄水闸调度流量分布曲线

Fig.3    Distribution curve of dispatching flow of Guan Kouji
drainage gate

 

 1.3　研究方法

本研究所用方法分为预测方法和特征变量筛选方法

两大类，其中预测方法用来建立特征变量与调度流量之

间的关系，特征变量筛选方法是在分析特征变量对调度

流量预测结果的影响程度大小的基础上，筛选变量组合。

预测方法选取了线性回归（linear regression, LR）、K近

邻回归（k-nearest  neighbors  regressor,  KNR）、岭回归

（ridge  regression,  RDR）、决策树回归（ decision  tree
regression,  DTR）4种传统回归算法和支持向量回归

（support  vector  regression,  SVR）、自适应提升回归

（adaptive boosting regression, ABR）、极度梯度提升回

归（ extreme  gradient  boosting,  regression,  XGR）、随机

森林回归（random forest regression, RFR）4种集成学习

算法进行比较。传统回归算法中 LR可判断变量与目标

因子之间线性相关程度的强弱[18]。KNR适宜对连续时间

的数据进行预测[19]，符合本研究的数据类型。RDR能够

处理自变量间多重共线性问题[20]。DTR能够表现数据间

复杂的非线性关系，对缺失值不敏感且训练速度较快，

适合用于小规模数据集的回归预测[21]。集成学习算法能

够串联传统机器学习算法中的多个基学习器，提高预测

性能。本文采用的 4种集成学习算法可分为 3类，其中

SVR和 RFR分别属于堆叠算法（stacking）和装袋算法

（bagging），ABR和 XGR属于提升算法（boosting）。
Stacking集成的高层模型使用线性回归等基学习器进行

组合输出[22]，bagging使用同质弱学习器，其输出投票或

平均产生，最终获得比基学习器更小的方差；boosting
串联各个基学习器调整样本的损失函数或权重，通过叠

加来减少总模型的预测偏差[23]。其中 ABR和 XGR在拟

合残差方式上有所不同。8种机器学习算法的关键参数

及说明见表 2。 
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表 2    算法参数及说明

Table 2    Algorithm parameters and description
分类 Type 算法 Algorithm 参数及解释 Parameter and its explanation 取值 Value

传统回归算法
Traditionl regression algorithm

线性回归（LR）
是否需要计算截距 fit_intercept True
是否复制训练数据 copy_X True

K近邻回归（KNR）
最邻近数据点数量 n_neighbors 5

叶子结点个数 leaf_size 30
距离计算方式 p 2（欧氏距离）

岭回归（RDR）
正则项系数 alpha 1

是否需要计算截距 fit_intercept True

决策树回归（DTR）
每个内部节点 (非叶子节点)包含的最少的样本数 min_samples_split 2

每个叶子结点包含的最少的样本数 min_samples_leaf 1
树的最大深度 max_depth 3

集成学习算法
Integrated learning algorithm

支持向量回归（SVR）
多项式核函数的次数 degree 3

残差收敛值 tol 10−4

交叉验证次数 cv 10

自适应提升回归（ABR）

决策树的数量 n_estimators 1 256
学习率 learning_rate 0.2

每个基础决策树分裂所需最小样本数 min_samples_split 10
每个基础决策树叶节点所包含的最小样本数 min_samples_leaf 5

极度梯度提升回归（XGR）

决策树的数量 n_estimators 1 000
树的最大深度 max_depth 5

学习率 learning_rate 0.1
指定树的叶子节点上最小样本数 min_child_weight 3

惩罚项系数 gamma 0.1
使用的数据占训练集的比例 subsample 0.7

随机森林回归（RFR）
决策树的数量 n_estimators 1 311

每个基础决策树分裂所需最小样本数 min_samples_split 2
每个基础决策树叶节点所包含的最小样本数 min_samples_leaf 1

 

采用 SHAP法对特征变量进行筛选。SHAP 法能够

提供多特征交互影响下各个特征对于预测结果的贡献

值[11]。将 x1～x10 作为特征变量，Y 作为目标变量，对 8
种机器学习算法预测精度进行比较并挑选出最优算法，

再利用 SHAP法对特征变量进行筛选组合，确定最终的

调度流量决策模型（图 4）。各方法及说明见表 2。
  

实测闸上水位
历史和预报
降雨信息

泄水闸调度
流量数据

获取
样本
数据

测试集 训练集

LR KNR RDR DTR SVR ABR XGR RFR

构建训练模型

比较模拟精度,
选择最优算法

验证算法性能

确定最佳变量组合

形成最终调度流量决策模型

构建
调度
方案
决策
模型

预测
方法

特征变量
筛选方法

传统机器学习算法 集成学习算法

SHAP法

图 4　研究技术路线

Fig.4    Technology roadmap of this study
 

1）LR算法

线性回归算法用于确定两个及多个变量之间定量关

系 [18]，通用计算式为

ŷ = b1x1+b2x2+ · · ·+bixi （1）

ŷ式中 为目标变量， xi 为输入变量，bi 为回归系数。

2）KNR算法

K近邻回归算法采用测量特征值之间距离的方法进

行预测[19]，样本的回归预测输出值为

ŷ =

(∑S

v=1
wvyv

)
S

（2）

式中 wv 为样本权重，S 为训练样本数， yv 为第 v 个样本

的输出值。

3）RDR算法

岭回归是一种专用于处理共线性数据的回归方法[20]，

一般回归分析的 (矩阵)形式如下：

ŷ = Xβ+ε （3）

式中 X 为输入变量矩阵，β 为回归系数矩阵，ε 为误差

矩阵。

4）DTR算法

在机器学习中，决策树表示对象属性与其值之间的

映射[21]。将输入空间划分为 M个区域 R1，R2，……，

RM，选定的划分区域相应输出函数为

ŷ =
∑M

m=1

1
M

∑
j∈Rm

ym （4）

式中 M 为区域个数，Rm 为第 m 个区域空间，j 为区域中

的输入变量，ym 为区域 Rm 的目标变量输出值。

5）SVR算法

支持向量机用于回归问题时寻求二分法以最小化到

超平面最远样本点的“距离” [24]，遵循使用核技巧转
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换数据的技术找到最佳输出边界。位于边界得到内的点

满足：

ŷ = w∅ (a)+ c （5）

∅(a)式中 w 为权向量，a 为输入变量， 为高维特征空间，

c 为偏置常数。

6）ABR 算法

ABR采用迭代思想，分类输出取决于这些多个分类

器的组合效果[25]。构建的最终强分类器为

H (x) = sign
(∑T

t=1
αtht (g)

)
（6）

ht αt式中  为基学习器， 为每个基学习器的权重系数，T 为

基学习器个数，g 为输入变量。

7）XGR算法

XGR是一种基于 CART （classification and regression
tree）的 Boosting类集成学习模型[26]，其目标函数为

ŷ =
∑

d

(
yd,
∑K

u=1
fu (xd)

)
+
∑

u
Ω ( fu) （7）

yd

xd

∑
u
Ω ( fu)

式中 d 为样本个数，K 为提升树个数，  为第 d 个样本

的预测值。 表示 u 颗树的复杂度。

8）RFR算法

随机森林回归是一种基于决策树的集成学习算法[27]，

包含层次上的的随机性，进行回归预测时，从所有的特

征输入值 H 中随机选择 h 个值构建每棵决策树，从这 h
个值中去选择优化每个分割节点时，从而降低相关性，

提高预测能力。

9）SHAP法

SHAP是一种将传统方法与博弈论和局部解释联系

起来，根据预期表示一致性和局部准确性的特征归因方

法[11]。SHAP value为样本中特征的分配数值，满足等式：

Yn = yb+ f (xn, 1)+ f (xn, 2)+ · · ·+ f (xn, P) （8）

式中 Yn 为输出的 SHAP值， yb 为所有样本目标变量的

均值，f( xn, 1) 为第 n 个样本中第 1个特征变量对该样本

预测的贡献值，f( xn , P) 以此类推。

 1.4　数据标准化与算法评价指标

将搜集到的 180组变量数据按照 4:1的比例分为训

练集与测试集，调用 Python 3.9进行算法预测与验证。

1）为消除数据量纲对于研究效果的影响，模型数据

采用 Z-score 标准化方法，其计算式如下：

ZB =
Z−Z
σ

（9）

ZB Z
σ

式中 表示标准化后的数值，Z 表示原始数据， 表示原

始数据的平均数， 表示原始数据的标准差。

2）为评估算法预测精度，利用灌口集泄水闸调度流

量预测值与实际值之间的均方根误差（SRMSE）、平均绝

对误差（SMAE）、均方误差（SMSE）和决定系数（R2）作

为评价指标。其中 SRMSE、SMAE 和 SMSE 越接近 0，表示模

型偏差度越小；R2 越接近 1，表明预测值与实际值之间

的吻合度越高。具体计算公式如下：

S RMSE =

√
1
F

∑F

k=1
(Pk −Rk)2 （10）

S MAE=
1
F

∑F

k=1
(|Rk-Pk |) （11）

S MSE =

∑F

k
(Pk −Rk)2

F
（12）

R2 =


∑F

k=1
(Pk −P)(Rk −R)√

(Pk −P)
2
√

(Rk −R)
2

 （13）

R P Pk

F

式中 Rk 为第 k 组数据的实际调度流量值；Pk 为第 k 组数

据的预测调度流量值；  为 Rk 的平均值；  为  的平

均值； 为样本个数。

 2　结果与分析

 2.1　基于不同机器算法的调度流量预测精度比较

为了验证 8种机器学习算法在整个数据集上是否适

用，本研究同时对训练集和测试集进行预测，分析其

SRMSE、SMAE、SMSE 及 R2 指标并进行比较（表 3）。
 
 

表 3    基于 8种算法的调度流量预测评价

Table 3    Prediction evaluation of dispatching flow based on 8 algorithms
分类
Type

训练集 Training set 测试集 Test set
SRMSE SMAE SMSE R2 SRMSE SMAE SMSE R2

传统回归算法
Traditional regression algorithm

LR 0.518 0.435 0.268 0.702 0.609 0.499 0.370 0.727
KNR 0.494 0.383 0.287 0.708 0.576 0.383 0.332 0.756
RDR 0.503 0.424 0.260 0.712 0.548 0.453 0.301 0.779
DTR 0.476 0.324 0.227 0.724 0.511 0.381 0.261 0.808

集成学习算法
Integrated learning algorithm

SVR 0.338 0.290 0.114 0.873 0.463 0.320 0.215 0.842
ABR 0.331 0.292 0.109 0.884 0.433 0.338 0.187 0.853
XGR 0.155 0.093 0.024 0.954 0.354 0.236 0.126 0.908
RFR 0.146 0.094 0.021 0.976 0.306 0.197 0.093 0.931

注：SRMSE 为均方根误差；SMAE 为平均绝对误差；SMSE 为均方误差；R2 为决定系数。

Note: SRMSE is the root mean square error; SMAE is mean absolute error. SMSE is mean square error; R2 is the coefficient of determination.
 

由表 3可得，传统回归算法中 DTR训练集及测试集

误差指标均为 4种算法中最优，LR的训练集 SMSE 较最

大的 KNR仅降低了 6.6%，其余指标均为 4种算法中最

差。因此，LR在传统回归算法中的预测精度最差。集成

学习算法中 SVR训练集及测试集 SMAE 较最大的 ABR 分

别降低了 0.7%、5.3%，降幅不大，其余指标均为 4种算

法中最差。因此，SVR在 4种集成学习算法中的预测精

度最差。对比 SVR和 DTR，SVR训练集及测试集误差

指标均优于 DTR。综上，集成学习算法较传统回归算法

预测精度更佳。集成学习算法间的预测精度也具有一定
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差异，RFR训练集   SRMSE、   SMAE、   SMSE、  R2 分别为

0.146 m3/s、0.094 m3/s、0.021 m3/s、0.976；测试集分别

为 0.306 m3/s、0.197 m3/s、0.093 m3/s、0.931，在集成学

习算法中 RFR的预测精度最高。DTR训练集  SRMSE、

SMAE、SMSE、 R2 分别为 0.476 m3/s、0.324 m3/s、0.227 m3/s、
0.724；测试集分别为 0.511 m3/s、0.381 m3/s、0.261 m3/s、
0.808，相比 DTR，RFR的预测精度更高。

对比 4种集成学习算法，XGR在训练集及测试集误

差指标上均优于 ABR，RFR的训练集 SMAE 与 XGR相差

不大，其余指标均优于 XGR，集成学习算法的预测精度

排序为： RFR>XGR>ABR>SVR， 3类集成学习算法的

预测精度由高到低依次为装袋算法、提升算法、堆叠算

法。综上，随机森林回归（RFR）在 8种算法中的预测

精度最优（训练集 SRMSE = 0.146 m3/s、SMAE = 0.094 m3/s、
SMSE = 0.021 m3/s、R2 = 0.976，测试集 SRMSE = 0.306 m3/s、
SMAE = 0.197 m3/s、SMSE = 0.093 m3/s、R2 = 0.931）。
 2.2　变量筛选优化

 2.2.1　特征变量重要性分析

机器学习算法中，特征重要性是指特征变量对目标

变量的影响程度，特征的选择对机器学习算法预测精度

有较大影响，数量过多和不足分别会产生过拟合、欠拟

合的问题，模拟精度均无法达到最佳。为检验采用 10组
变量进行随机森林回归算法预测是否出现过拟合现象，

本研究对 10组变量进行重要性分析（表 4），得到不同

变量对于预测结果的影响权重，通过比较不同变量组合

下随机森林回归算法预测误差指标，挑选最佳变量组合

进一步优化算法。

由表 4得 SHAP法确定的变量组合特征重要性排序

为：x9> x5>x8>x4> x3> x2> x6> x1> x10> x7， x9 对预测结果

的影响最大，占 SHAP值总和的 34.6%。过去时段降雨

量（x1～x5）SHAP值总和为 0.473，未来时段降雨量

（x6～x8）SHAP值总和为 0.287，可见过去时段降雨对

泄水调度决策的影响程度比未来降雨更大。
  

表 4    SHAP法特征重要性分析结果

Table 4    Results of features importance analysis of SHAP method
符号 Symbols SHAP 值 SHAP value

x9 0.415
x5 0.238
x8 0.235
x4 0.082
x3 0.080
x2 0.042
x6 0.034
x1 0.031
x10 0.023
x7 0.018

 

 2.2.2　特征变量筛选

根据表 4建立 10种组合分析训练集和测试集误差指

标及变化趋势（表 5）。由表 5可以看出，不同变量组

合下，RFR训练集 SMSE、SMAE、SRMSE 及 R2 均优于测试

集，依次去除特征重要性最小的因素，误差指标 SRMSE、

SMAE、SMSE 呈现出先减小后增大的趋势，R2 呈现出先增

大后减小的趋势。可见，当把 x1～ x10 作为输入变量时出

现了过拟合现象，变量组合 x4+ x8+ x5+ x9 训练集及测试

集指标均为 10种组合最优，由 SHAP法确定以 x4+x5+
x8+ x9 作为输入变量时，随机森林回归（RFR）算法的预

测效果最佳（训练集 SRMSE=0.126 m3/s、SMAE=0.080 m3/s、
SMSE=0.016  m3/s、 R2=0.982；测试集 SRMSE=0.263  m3/s、
SMAE = 0.164 m3/s、SMSE=0.069 m3/s、R2=0.950）。其训练

集及测试集 R2 较采用所有特征变量预测分别提高了

0.6%、 2.0%； SRMSE、 SMAE、 SMSE 分别降低了 13.7%、

14.9%、23.8%、14.1%、16.3%、25.8%；可见变量选择

对预测精度的影响较为显著。
 
 

表 5    基于 SHAP法和 RFR的 10种组合训练集及测试集评价指标

Table 5    Evaluation metrics for 10 combined training sets and test sets based on SHAP method and RFR
组合
Group

训练集 Training set 测试集 Test set
SRMSE/(m3·s-1) SMAE/(m3·s-1) SMSE/(m3·s-1) R2 SRMSE/(m3·s-1) SMAE/(m3·s-1) SMSE/(m3·s-1) R2

x7+x10+x1+x6+x2+x3+x4+x8+x5+x9 0.146 0.094 0.021 0.976 0.306 0.196 0.093 0.931
x10+x1+x6+x2+x3+x4+x8+x5+x9 0.145 0.093 0.021 0.977 0.303 0.197 0.092 0.932

x1+x6+x2+x3+x4+x8+x5+x9 0.134 0.086 0.018 0.980 0.275 0.183 0.076 0.944
x6+x2+x3+x4+x8+x5+x9 0.130 0.084 0.017 0.981 0.270 0.181 0.073 0.946

x2+x3+x4+x8+x5+x9 0.130 0.083 0.017 0.981 0.268 0.173 0.072 0.947
x3+x4+x8+x5+x9 0.130 0.082 0.017 0.981 0.263 0.170 0.069 0.949

x4+x8+x5+x9 0.126 0.080 0.016 0.982 0.263 0.164 0.069 0.950
x8+x5+x9 0.130 0.082 0.017 0.981 0.265 0.173 0.070 0.948

x5+x9 0.195 0.132 0.038 0.958 0.511 0.358 0.261 0.808
x9 0.356 0.252 0.127 0.859 0.755 0.589 0.570 0.581

 

 3　讨　论

 3.1　目标变量影响因子分析

本研究选择的 10个特征变量可归类为水位和降雨 2
种类型。LONG等[28] 指出，水位波动对三峡大坝的日调

节流量影响较大；JANE等[29] 也提出，水位流量关系是

分析洪水成因，进行风险评估的重要内容；纪亚星等[30]

认为不同降雨重现期对理想区域的洪峰流量削减率不同；

崔春光等[31] 将中尺度数值模式的预报降雨信息输入新安

江模型，结果表明预见期内的降水量直接影响洪水流量

预报的精度，以上研究均表明水位和降雨是影响流量的

重要因素。由表 4可得，在特征变量重要性排列中第一

位为 x9，其原因为闸上水位是影响灌口集泄水闸调度流

量的直接因素，闸前水位高，其泄水流量必然趋向增大。

降雨是诱发洪水的驱动因素和激发条件[32]，本研究中不

同时段降雨量对泄水调度流量的影响不同，这与鲁洋

等[33-34] 研究一致。表 4中过去时段降雨对泄水调度决策

的影响程度较未来降雨更大的原因是落地雨除去损失后

的净雨为产流过程，未来降雨形成的径流过程需净雨通

过坡面和沟道产生，降雨先后经历该 2个过程的变化，
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使径流的相关性弱于产流[35]。

 3.2　不同机器学习算法预测精度差异

从表 3看出，集成学习算法误差指标明显优于传统

机器学习算法，这是因为传统机器学习算法中各类基学

习器在不同数据源上的学习效果不同，单一基学习器对

于样本的学习误差可能较大。集成学习能够训练多个基

学习器模型，得到一个较好的集成模型，从而提高整个

模型的泛化能力[36]，由于基学习器的种类、训练模式以

及输出方法不同，集成学习算法的预测结果也不尽相同。

由表 3得到 3类集成学习算法中装袋算法预测精度最高

的原因是：特征变量和目标变量分布趋势较为相似，装

袋算法对于训练模型差距不大的样本，能够通过投票或

平均化最大程度还原目标值。赵敬涛等[23] 采用 3类集成

学习算法对企业自律性进行评估，得到预测精度由高到

低依次为：提升算法、装袋算法、堆叠算法，与本研究

有所不同，这是因为：企业自律性评价数据集同时存在

离散类和连续类特征，装袋算法的各个基学习器的输出

只作一个简单的投票或平均，其学习效果有相当大的局

限性[37]。而提升算法中梯度提升决策树（ gradient
boosting decision tree，GBDT）的每个分类器都会在上一

轮训练基础上不断降低偏差，对于多特征数据集学习效

果更佳。同时，赵敬涛等得到 XGR预测精度优于 ABR，
与本研究结果一致，这是因为：ABR通过拟合残差逐渐

减少残差，而 XGR基于 GBDT的每次计算都能减少残

差，XGR较 ABR可更大程度上减少误差。

本研究对比 8种机器学习算法预测评价指标，随机

森林算法预测精度高于其他算法的原因可能是：1）现有

的随机森林算法不需要考虑一般回归问题所面临的多元

共线性问题，在部分数据缺失或数据量相对较小的情况

下仍能保持一定的精度[38]；2）随机森林算法具有一定的

抗噪声能力；3）时间、降雨、水位及流量间的数据维度

相差较大，随机森林算法无需做特征选择，对数据集的

适应能力强。HASAN等[39] 以沿海地区为例，研究得到

随机森林算法能够准确预估洪水敏感性，为防洪策略制

定提供了可靠思路；高玮志等[40] 基于 KNN和随机森林

算法构建流域、区域、城镇多层次调度方案综合评价模

型，为防洪调度方案的优选提供科学参考。以上研究结

果均证实了随机森林算法在防洪调度决策上的可行性。

 3.3　特征变量筛选对预测精度的影响

机器学习算法模拟精度受数据集特征选择的影响[41]。

STEPHEN等[42] 认为合理的特征选择可以消除数据中的

噪声，提高模型性能。本研究采用 SHAP法对所选 10组
特征变量进行重要性排序，并分为 10种组合进行预测对

比，结果表明，采用 x4+ x5+ x8+ x9 作为输入变量时，随

机森林回归算法预测精度最佳。同时，选用x4+ x5+ x8+
x9 相比于选用全部变量也降低了数据收集成本和难度。

综合 2010—2020年历史数据，过去 6 h降雨量、过去 9 h
降雨量、未来 6 h降雨量、灌口集泄水闸闸上水位是影

响灌口集泄水闸调度流量的主要因素。

本研究基于机器学习构建的泄水调度决策模型，属

于数据驱动型的黑箱模型，与相关的产汇流—洪水演进

—泄水调度耦合性机理模型在本质上有较大区别，两者

各有其优缺点，机理模型虽然能够得到诸如入渠洪水流

量过程、渠道及洪水位演进等中间要素的动态变化，但

其需要的水文水动力方程耦合计算过程较为复杂；机器

学习虽无法得到相关水文演进过程，但其主要优点在于

能够利用降雨和水位等相对易获取的监测和预报数据，

快速地获取泄水闸的调度决策方案，避免了耦合机理模

型所需要的多源数据搜集和预前处理。

 4　结　论

本研究基于安徽淠史杭灌区灌口集泄水闸调度流量

及闸上水位和降雨数据，采用 4种传统机器学习回归算

法（线性回归（linear regression, LR）、K近邻回归（k-
nearest  neighbors  regressor,  KNR）、 岭 回 归 （ ridge
regression, RDR）、决策树回归（decision tree regression,
DTR））和 4种集成学习类算法（支持向量回归

（support  vector  regression,  SVR）、自适应提升回归

（adaptive boosting regression, ABR）、极度梯度提升回

归（extreme gradient boosting regression, XGR）、随机森

林回归（random forest regression, RFR））进行预测对比，

并通过 SHAP法进行特征重要性分析，得到结论如下：

1）集成学习算法预测评价指标优于传统回归算法，

8种机器学习算法中 RFR的预测精度最高（训练集均方

根误差、平均绝对误差、均方误差及决定系数分别为

0.146 m3/s、0.094 m3/s、0.021 m3/s、0.976，测试集分别

为 0.306 m3/s、0.197 m3/s、0.093 m3/s、0.931）。
2）采用 Shapley  Additive  exPlanations（SHAP）法

确定的特征变量重要性排序表明灌口集泄水闸闸上水位

对于泄水闸调度流量的预测结果影响最大，占特征重要

性值总和的 34.6%。

3）以过去 6 h降雨量、过去 9 h降雨量、未来 6 h
降雨量、灌口集泄水闸闸上水位为输入变量的随机森林

回归算法预测灌口集泄水闸调度流量效果最佳，模型误

差指标为（训练集均方根误差、平均绝对误差、均方误

差及决定系数分别为 0.126 m3/s、0.080 m3/s、0.016 m3/s、
0.982；测试集分别为 0.263 m3/s、0.164 m3/s、0.069 m3/s、
0.950）。

本研究的不足之处在于采用 SHAP法和随机森林算

法构建的调度流量预测模型是针对灌区渠道特定闸门的

决策模型，在考虑因素时候只选取了不同时期的降雨和

水位。因此，若要将其推广至更大的下垫面区域，后续

研究应将更多的变动影响因素（如流域下垫面面积、河

道断面糙率、渠道断面坡度等）纳入考虑。
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Irrigation district channel dispatch flow prediction based on SHAP
importance ranking and machine learning algorithm

GE Jiankun1, LEI Guoxiang1, CHEN Haorui2,3※, ZHANG Baozhong2,3, CHEN Laibao4,
BAI Meijian2,3, SU Nan2,3, YU Zihui1

(1. College of Water Resources of North China University of Water Conservancy and Hydropower, Zhengzhou 450045, China;　2. State Key
Laboratory of Basin Water Cycle Simulation and Regulation, China Institute of Water Resources and Hydropower Research, Beijing 100048,
China;　3. National Water Conservation Irrigation Engineering Technology Research Center, Beijing 100048, China;　4. Anhui Province

General Administration of Irrigation District, Liu'an 237005, China)

Abstract: The channel sluice can quickly remove the flood into the canal in the irrigation area. In order to provide a simple and
efficient method for flood control scheduling decision of drainage sluice in irrigation area, this study took Pishihang Irrigation
District as an example to establish a prediction model with dispatched flow as the target variable and 10 characteristic variables
as independent variables. The 10 variables were the water level and rainfall of drainage sluice at irrigation mouth: rainfall in the
past 1 hour, 2 hour, 3 hour, 6 hour, and 9 hour and rainfall in the future 1 hour, 3 hour and 6 hour, water level on the gates of
the Guan Kouji drainage gate, difference in water level at the gate in the past half hour.The prediction accuracy of 8 machine
learning algorithms was compared to pick the best algorithm. The Shapley Additive exPlanations（SHAP）method was used
to analyze the importance of 10 groups of variables, and the influence weights of different variables on the prediction results
were obtained. By comparing the prediction error indicators of the optimal algorithm under different variable combinations, the
optimal  variable  combinations were selected,  and the accuracy of  the algorithm was further  optimized to  determine the final
scheduling flow decision model. The results showed that: 1) The integrated learning algorithm was better than the traditional
regression algorithm in predicting the evaluation index. The order of prediction accuracy of ensemble learning algorithms was
as  follows:  random  forest  regression （RFR）>extrme  gradient  boosting  regression  (XGR)  >adapative  bossting  regression
(ABR)>spoort  vector  regression  (SVR),  and  Bagging  had  the  highest  accuracy  in  the  three  categories  of  ensemble  learning
algorithms.  RFR had  the  highest  prediction  accuracy  among the  8  machine  learning  algorithms  (the  root  mean  square  error,
mean  absolute  error,  mean  square  error  and  determination  coefficient  of  the  training  set  were  0.146,  0.094,  0.021  m3/s  and
0.976, respectively. The root-mean-square error, mean absolute error and mean square error of the test set were 0.306, 0.197,
0.093 m3/s and 0.931, respectively); 2) The importance values of characteristic variables determined by SHAP method were as
follows in descending order: water level on the gates of the Guan Kouji drainage gate, rainfall in the past 9 hour, rainfall in the
future  6  hour,  rainfall  in  the  past  6  hour,  rainfall  in  the  past  3  hour,  rainfall  in  the  past  2  hour,  rainfall  in  the  future  1  hour,
rainfall in the past 1 hour, difference in water level at the gate in the past half hour and rainfall in the future 3 hour. The water
level  on  the  gates  of  the  Guan Kouji  drainage  gate  had the  greatest  influence  on the  prediction  results  of  the  drainage  flow,
accounting for 34.6% of the total importance values of the features. The total importance values of the rainfall features in the
past period were 0.473, and the total importance values of the rainfall features in the future period were 0.287. The influence
degree of the rainfall in the past period was greater than that of the rainfall in the future. 3) The RFR algorithm with the input
variables of past 6 hour rainfall, past 9 hour rainfall, future 6 hour rainfall and the water level on the gates of the Guan Kouji
drainage gate  was  the  best  to  predict  the  dispatching flow of  the  sluice  gate  (The model  error  indexes  were  as  follows:  root
mean square error, mean absolute error, mean square error and determination coefficient of training set are 0.126, 0.080, 0.016
m3/s and 0.982, respectively; The root mean square error, mean absolute error, mean square error and determination coefficient
of the test set were 0.263, 0.164, 0.069 m3/s and 0.950, respectively. The determination coefficients of the training set and the
test set were increased by 0.6% and 2.0%, respectively, compared with all  the characteristic variables.  The root-mean-square
error,  mean  absolute  error  and  mean  square  error  were  reduced  by  13.7%,  14.9%,  23.8%,  14.1%,  16.3%  and  25.8%,
respectively, compared with all the characteristic variables. It can be seen that variable selection has a significant impact on the
prediction  accuracy.  This  study  avoids  the  multi-source  data  collection  and  complex  operation  required  by  the  coupling
mechanism model,  and provides technical  support  for  the irrigation district  management agency to scientifically dispatch the
sluice of each channel. The research results were of great significance for realizing the modernization of irrigation district.
Keywords：irrigation; random forest; machine learning; dispatched flow; ensemble learning; SHAP
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