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摘要:
 

针对用数据驱动模型替代传统水动力模型实现快速预报时存在模拟结果单一与缺乏可解释

性的问题,基于多任务学习框架,构建了一种用于多要素联合模拟的 LSTM 模型,并将要素间的拟

合物理关系作为约束项加入损失函数;结合随机森林、斯皮尔曼秩相关系数法与 PCA 主成分分析

法的特征综合评价结果,进一步探讨了模型可解释性的问题。 基于二维水动力数值模型对屯溪区

17 场洪水过程模拟结果的数据库,分别训练考虑物理约束前后的 LSTM 模型,结果表明:考虑物理

约束后 LSTM 模型运算速度并未显著降低,能够在 1 s 内实现多要素的模拟;对于多场洪水的整体

模拟,考虑物理约束的 LSTM 模型效果更优,水位、流量、流速和淹没面积的模拟精度分别提升了

20. 38%、17. 03%、4. 02%、14. 07%;考虑物理约束的 LSTM 模型对小洪水的捕捉能力更强;对常规

洪水的模拟精度较高,但在极端复杂情况下性能仍需提升。
关键词:城市洪水;多要素洪水模拟;二维水动力模型;物理约束;LSTM 模型
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

single
 

simulation
 

results
 

and
 

lack
 

of
 

interpretability
 

when
 

using
 

data-driven
 

models
 

to
 

replace
 

traditional
 

hydrodynamic
 

models
 

for
 

rapid
 

forecasting,
 

an
 

LSTM
 

model
 

for
 

joint
 

simulation
 

of
 

multiple
 

factors
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

a
 

multi-task
 

learning
 

framework,
 

and
 

the
 

fitted
 

physical
 

relationships
 

among
 

factors
 

were
 

incorporated
 

into
 

the
 

loss
 

function
 

as
 

constraint
 

terms.
 

Furthermore,
 

the
 

interpretability
 

of
 

the
 

model
 

was
 

explored
 

by
 

combining
 

the
 

comprehensive
 

feature
 

evaluation
 

results
 

of
 

random
 

forest,
 

Spearman
 

rank
 

correlation
 

coefficient
 

method,
 

and
 

principal
 

component
 

analysis
 

( PCA).
 

Based
 

on
 

a
 

database
 

of
 

simulation
 

results
 

of
 

17
 

flood
 

events
 

in
 

Tunxi
 

District
 

by
 

a
 

two-dimensional
 

hydrodynamic
 

numerical
 

model,
 

the
 

LSTM
 

models
 

with
 

and
 

without
 

physical
 

constraints
 

were
 

trained,
 

respectively.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

computational
 

speed
 

of
 

the
 

LSTM
 

model
 

with
 

physical
 

constraints
 

does
 

not
 

decrease
 

significantly,
 

which
 

can
 

realize
 

multi-factor
 

simulation
 

within
 

1 s.
 

For
 

the
 

overall
 

simulation
 

of
 

multiple
 

flood
 

events,
 

the
 

LSTM
 

model
 

with
 

physical
 

constraints
 

performs
 

better,
 

and
 

the
 

simulation
 

accuracies
 

of
 

water
 

level,
 

discharge,
 

flow
 

velocity,
 

and
 

inundation
 

area
 

are
 

improved
 

by
 

20. 38%,
 

17. 03%,
 

4. 02%,
 

and
 

14. 07%,
 

respectively.
 

The
 

LSTM
 

model
 

with
 

physical
 

constraints
 

demonstrates
 

a
 

stronger
 

capability
 

in
 

capturing
 

small
 

floods
 

and
 

higher
 

accuracy
 

in
 

simulating
 

regular
 

floods,
 

but
 

its
 

performance
 

still
 

needs
 

to
 

be
 

improved
 

under
 

extremely
 

complex
 

conditions.
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受全球气候变化影响,近年来我国极端强降水事件频发,气候风险指数呈升高趋势[1] 。 与此同时,随着

京津冀、长三角、粤港澳、成渝、长江中游等城市群的不断发展,我国城镇化率快速提升,对城市防洪排涝体系

建设提出了更高要求。 2021
 

年,郑州市遭遇历史罕见“7·20”特大暴雨;2023 年 7 月底至 8 月初,受台风

“杜苏芮”影响,京津冀等地遭遇严重洪涝灾害,均凸显了极端天气事件对城市安全构成的重大威胁,也进一步

强调了加强城市防洪排涝能力建设的紧迫性。 提升城市洪水预报技术不仅关乎城市防洪排涝系统的完善,更
是有效精准防控城市极端暴雨洪水、实现高质量发展和高水平安全良性互动的重要基石和必要保障[2] 。

随着数值模拟技术的发展,一二维水动力耦合模型因能准确反映建筑物周围的积水情况以及水流绕过
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建筑物的具体路径,在城市洪水预报中得到了广泛应用。 众多研究表明,一二维耦合的水动力模型在提高洪

灾预警的准确性方面具有显著优势[3-6] ,但其伴随的更精细的网格划分与更为频繁的数据交互无疑给模型的

计算带来了更大的负担,即使借助 GPU 的并行计算架构,对一场降雨事件的完整模拟仍需耗费数小时,这一

时间成本对于防洪预报的时效性要求构成了严峻挑战。
随着多学科交叉研究的深入,研究焦点逐渐转向构建具有强大数据分析能力的人工智能替代模型,以提

升洪水模拟的速度。 但受限于洪泛区内匮乏的逐时段实测数据,替代模型通常需要依赖水动力模型的模拟

结果,通过学习其输入与输出数据间的关系[7] ,实现快速预报。 在众多机器学习模型中,卷积神经网络

(CNN) [8]虽在图像等二维结构数据处理上表现出色,却难以捕捉洪水数据这类序列中的长期依赖关系,且
对输入数据位置变化敏感;生成对抗网络(GAN) [9]训练过程不稳定,易出现模式崩溃等问题,在洪水模拟所

需的精准数据生成上存在挑战。 长短期记忆神经网络(LSTM)相关研究论文的引用量曾登顶 20 世纪人工智

能领域高被引论文的榜首[10] ,又因其擅长处理时序数据中的长期依赖关系而被广泛应用于水文预报领

域[11-12] ,能有效克服其他模型在洪水模拟数据处理时面临的困境,成为洪水模拟研究中的有力工具。
值得注意的是,多数深度学习模型以数据拟合精度为核心优化目标,常忽略水文水力学基本规律,因此

主动引入物理约束十分必要。 对此,Yang 等[13] 基于水动力模型生成的城市洪水淹没数据,以及水文站实时

水位数据构建的初始条件,开发了一个深度学习模型,该模型能充分考虑洪水淹没的物理机制与输入、输出

特征属性,具有较高的鲁棒性。 然而,现有的相关研究一方面更倾向于模拟单一洪峰,或者模拟淹没水深的

时间序列,难以完整地反映实际情况;另一方面,机器学习本质上属于“黑箱”模型,其决策过程难以直观理

解,其预测结果也缺乏明确的物理意义和可解释性。 有学者尝试通过降阶近似、归因于输入信息、发掘内部

特征等方法[14] 分析模型的内部机理以解决这一问题,Kratzert 等[15-17] 少数学者更是将这种思想运用到了洪

水预报的算法分析中。 至此,机器学习模型开始被视作“灰箱”模型[18] ,针对模型可解释性继续开展研究逐

渐成为提高其普适性与接受度的重要方向。
基于上述现状,为尽可能在提升计算效率与维持模型可信度之间寻求平衡,本文仅针对水文 一二维水

动力耦合模型中,对城市复杂地形洪水的模拟效用更好,但计算更缓慢的二维水动力模块[19-20] 搭建 LSTM 替

代模型,以各要素之间存在的客观物理联系作为反向约束嵌入模型,使得模拟结果不仅符合数据拟合的要

求,还遵循物理规律。

1　 模型构建

1. 1　 二维水动力模型

本文研究采用非结构化网格有限体积法离散二维浅水方程[21] ,网格糙率值依据 2015 年中国年度土地

覆盖数据集(CLCD)的土地覆盖类型信息,分别赋值为:农田 0. 08,森林 0. 8,灌木 0. 4,草地 0. 05,水面

0. 025,裸地 0. 04,不透水层 0. 025。 研究聚焦于短期暴雨积水情况,不考虑渗透因素。
在进行离散数值计算时,对于每个控制体 V,在时间[ tn,tn+1]上对浅水方程积分可得:

∫
V

∂U
∂t

+ ∂F(U)
∂x

+ ∂G(U)
∂y( ) dV = ∫

V
SdV (1)

式中:U 为守恒向量;F(U)、G(U)分别为 x、y 方向通量向量;S 为源项向量。
根据高斯散度定理,将通量向量的偏导数转化为控制体积边界上的通量积分,并用 nx、ny 分别表示单位

外法向量的分量,转换关系满足:

∫
V

∂F(U)
∂x

dV = ∮
A
F(U)nxdA　 　 ∫

V

∂G(U)
∂y

dV = ∮
A
G(U)nydA (2)

式中:A 为控制体闭合边界。
将式(2)代入式(1),整理得到有限体积法核心离散积分格式:

∫
V

∂U
∂t

dV + ∮
A
F(U)nxdA + ∮

A
G(U)nydA = ∫

V
SdV (3)

　 　 数值求解时选用 Osher 黎曼近似解[22] 计算跨单元的水量、动量的法向数值通量,并依托通量的坐标旋
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转不变性,在每个控制体内,将二维问题转化为一维问题求解。
1. 2　 多要素模拟的 LSTM 模型构建

1. 2. 1　 模型及参数设定

LSTM 作为一种由循环神经网络发展而来的具备特殊门结构的模型,较循环神经网络(RNN)能更好地

处理序列数据中的长期依赖关系。 多任务学习(multi-task
 

learning) [23] 旨在同时学习多个相关任务,通过利

用任务间的共享信息来提高模型的泛化能力与学习效率。 在水文要素的模拟中,搭建多任务学习框架有助

于挖掘各个物理量间的内在联系,进而避免单独学习导致的信息孤立问题。
用 LSTM 模型基于多任务学习框架,实现多目标协同模拟之前,需要按时间序列组织数据,形成多个任

务的输入输出数据。 输入数据首先进入 LSTM 层实现共享特征提取,同时转换为一种隐藏状态。 这个隐藏

状态包含了时间序列中的趋势、周期性等关键信息,并将相关的特征向量进行融合。 然后为每个模拟任务设

置独立的输出层,以便隐藏状态映射到对应的模拟空间。 此外,多任务学习的 LSTM 模型还可以为每个任务

定义损失函数,并采用加权相加的方式将其组合。 不同的权重能平衡各子任务的重要性,以实现不同的研究

目标[24] 。
在为搭建好的 LSTM 模型选取特征(输入)与目标(输出)时,需要密切考虑二维水动力模型的运作机

理。 因此,将暴雨洪水过程的强相关数据选为特征,将二维水动力模型模拟得到的水位(Z)、流量(Q)、流速

(v)与淹没面积(As)时间序列作为目标要素。 本文研究编程环境为 Python
 

3. 10. 13,采用 TensorFlow
 

2. 10. 0
深度学习框架搭建模型。 硬件方面配备 NVIDIA

 

GeForce
 

MX250
 

GPU,内存为 8GB,为模型训练与运算提供

支持。
超参数的取值会直接影响 LSTM 洪水预报模型拟合(模拟)与预测的性能。 在已有的工程实践中,多采

用从具体问题中总结的经验调参。 本文选用试算法来确定最优的超参数组合,得到的结果为:隐藏层数量

2,隐藏单元数 63,学习率 0. 001,批次大小 32,训练轮数 100,滑动窗口 20,激活函数 Sigmoid,优化器 Adam。
其中,隐藏层数量与隐藏单元数决定模型的学习能力,结合研究区域小尺度洪水模拟的特点及试算结果,学
习率设为 0. 001 恰好使得当前数据条件下的模型稳定收敛;训练轮数取值 100 能够确保模型充分学习数据

特征。 当验证集损失连续 10 个训练周期未下降时,早停函数被启用,训练提前终止,避免模型过拟合的同时

降低计算成本。
 

1. 2. 2　 考虑物理约束的 LSTM 模型

运用 LSTM 模型实现多目标模拟时,若仅孤立地考量每一项要素的拟合效果往往过于片面。 事实上,各
模拟要素之间普遍存在物理相关关系,这种内在联系在提升模拟精度和增强模型可解释性方面具有不可忽

视的重要意义,将其作为约束条件引入模型中,本质上是为模型提供了关于问题的先验知识,有助于模型更

合理地学习和模拟。
本文依据训练集上断面水位、流量、淹没面积的二维模拟结果,绘制水位 流量过程线与水位 淹没面积

关系曲线,并拟合得出相应的物理关系 y1 = f(x)、y2 =g(x)。 在 LSTM 洪水预报模型训练过程中,通常以最小

化损失函数为目标进行优化,直至模型在训练集样本上的输出与对应真实值的偏差最小[25] 。 鉴于模拟要素

间物理关系对提升模型性能的重要性,将上述拟合关系作为约束条件引入损失函数,即在原有的均方误差

(MSE)基础上添加一个惩罚项。 由此新的损失函数可以定义为:
L = EMS + λ1(y1 - ŷ1) 2 + λ2(y2 - ŷ2) 2 (4)

式中:L 为损失函数;EMS 为 MSE;y1、y2 为流量和淹没面积的理论真实值;ŷ1、ŷ2 为训练集上的预测值;λ1、λ2

为表征权重的系数,用于平衡数据拟合损失和物理关系约束的损失。 当 λ1、λ2 较大时,模型会更加注重满足

物理关系;当 λ1、λ2 较小时,模型更侧重于数据拟合。
在参数选择方面,考虑物理约束的 LSTM 模型(以下简称“改进的 LSTM 模型”)沿用约束前 LSTM 模型

的超参数组合,以便于更直观地呈现物理约束这一变量对模拟结果的作用。 对 λ 的取值,通过量级敏感性

分析发现,当 λ1、λ2 取 10-7 时,物理约束项(y1 - ŷ1) 2、(y2 - ŷ2) 2 的梯度贡献量级与原始 MSE 损失项达到动

态平衡。 具体而言,由于物理关系约束项本身具有强非线性特征(如水位 流量函数的梯度可达 104 量级),
当 λ>10-5 时,约束项主导梯度更新方向,导致模型陷入局部最优而丧失数据驱动优势;反之,当 λ = 10-7 时,
约束项在反向传播中的有效梯度权重被控制在 MSE 梯度的 1% ~ 5%范围内,既能在参数空间中引导物理一
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致性,又保留了 LSTM 模型对复杂水文响应的学习能力。 这种弱约束机制与自适应正则化思想相契合,其有

效性通过决定系数提升超过 20%得以验证,表明在保持数据驱动优势的同时,精微的物理导向能提升模型

预测能力。
另外,在现有模型的基础上,增加随机森林(RF)算法[26] 来评价特征的重要性。 对于流量边界、水位边

界、降水量等输入特征,其对目标变量预测结果的影响主要依据 RF 算法中每棵决策树在节点分裂时对不同

特征的利用情况,以及该特征对提升最终模拟结果准确性的实际贡献来综合衡量。
为提升特征评价结果的可信度,降低使用单一评价方法的局限性,进一步引入斯皮尔曼秩相关系数

法[27]与 PCA 主成分分析法[28] ,综合评价特征的重要性。
1. 3　 评价指标

为验证基于 LSTM 模型的城市暴雨洪水模拟结果的准确性,采用平均绝对误差( MAE)、均方根误差

(RMSE)和决定系数(R2)作为统一的评价指标。 MAE 与 RMSE 的值越小,说明模型的模拟值与真实值越接

近,模型的性能就越好。 当 R2 越接近 1 时,模型对因变量变异的解释程度越高。
在评估模型的整体精度时,主要依据熵权法[29]将 RMSE 和 R2 的权重均设为 0. 4,MAE 的权重设为 0. 3。

这一权重分配方案基于数据本身离散程度,同时旨在突出 RMSE 对极端误差的敏感性以及 R2 对数据拟合的

解释能力,兼顾 MAE 所反映的平均误差情况。 再对单一指标的精度提升率做加权平均,即可得到能够综合

反映模型精度变化的百分比。 这种方法能够有效整合不同指标的信息,为评估模型在洪水模拟中的性能改

进提供一个全面且量化的依据。

图 1　 研究区域示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

study
 

area

2　 实例验证

2. 1　 研究区域与数据

屯溪区地处皖南山区边缘、位于屯溪流域下游,是安徽省黄山市的中心城区,总面积 191 km2。 该区属亚

热带季风气候,雨量丰沛,年降水量约 1670 mm。 区内河流总长度 126. 16 km,分布密度为 0. 8 km / km2。 河网

水系复杂,横江、率水分别由西北、西南入境,受盆地地势影响,由四周丘陵向盆谷平原汇集,于镇海桥下汇合

为新安江,途中佩琅河汇入,最终在王村出境。
二维模型以占地面积约 20 km2 的屯溪区沿河部分城区(图 1)为建模范围,计算域边界选取基于实际地

形高点或密集建筑群等城市不透水边界。 此类条件下,边界外降雨形成的地表径流因地形阻隔无法直接进

入计算域,地下渗流也因人工构筑物拦截而通量极小,可近似视为“无水量交换”。 经 50 ~ 100 年一遇的洪水

过程粗略模拟,确保拟定边界处未发生水量交换,证实了该方案的可行性。 继而将该区域划分成边长为 100 m
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左右的 2 459 个三角网格[30] ,鉴于模拟区域面积较小,研究采用屯溪水文站降雨数据作为全区域输入。
为确保所选次洪在洪峰、历时以及峰形分布等方面具备显著代表性,能够涵盖大、中、小不同洪量级,同

时囊括陡涨陡落与缓涨缓落、单峰与多峰洪水等多种特性,选择 2008—2020 年共 17 场历史洪水数据开展模

拟分析,具体包括横江、率水、佩琅河的上游流量边界、王村水位站的下游水位边界与屯溪水文站的时段降雨

过程等。 基于屯溪流域站点实测的降雨径流数据,率定栅格新安江模型[31] 参数,再依此确定上边界对应计

算网格的流量过程;下边界水位则需在获取流量过程的基础上,根据站点实测的水位 流量(Z-Q)曲线得出。
拟选取屯溪城区市政中心处一重要断面(断面 20)作为研究断面,依托二维水动力模型的模拟结果,构建支

撑机器学习模型运算的数据集。 其中,将 2008—2014 年共 13 场洪水资料作为训练 验证集以训练模型,
2015—2020 年的 4 场洪水资料作为测试集以验证模拟结果。
2. 2　 模型模拟用时比较

对 17 场洪水过程开展水动力模拟,求得其平均耗时为 5 h。 利用得到的数据分别训练 LSTM 模型和改

进的 LSTM 模型,记录训练阶段与测试阶段的平均运算时长。 结果显示,LSTM 模型的平均训练时长为

34. 52 s,改进的 LSTM 模型平均训练时长为 38. 12 s,运算耗时增加了 3. 60 s,归因于考虑物理约束一定程度

上增加了模型计算的复杂度。 而测试阶段,改进前后的 LSTM 模型平均模拟用时分别为 0. 69 s 和 0. 73 s,差
距微弱,不超过 0. 1 s。 综上可知,虽然改进的 LSTM 模型较 LSTM 模型在训练集与测试集上的运算耗时均有

一定程度的增加,但相较二维水动力模拟以小时为单位的模拟时长,改进的 LSTM 能在 1 s 内完成场次洪水

的多要素模拟,结果更全面,也满足了时效性要求。
2. 3　 模拟效果评价

2. 3. 1　 多场次洪水的整体模拟

图 2 为改进前后 LSTM 模型在训练 验证阶段对水位 Z、流量 Q、流速 v、淹没面积 As 模拟结果的总体误

差分布态势(图中 MAE 和 RMSE 采用实测均值进行了无量纲化处理)。 LSTM 模型的 MAE 箱体位置较高,
中位数约为 0. 022 5;而改进的 LSTM 模型 MAE 箱体位置更低,中位数约为 0. 016 5,意味着该模型的模拟结

果更接近真实值。 对 RMSE 指标,LSTM 模型的箱体中位数约为 0. 035 5,改进的 LSTM 模型中位数降至

0. 027 0,进一步证实了改进的模型具有更高的精度和稳定性。 改进的 LSTM 模型 R2 的中位数约为 0. 988,
相比 LSTM 模型更接近 1,说明其对数据的拟合效果更佳。 综合上述指标来看,改进的 LSTM 模型在性能上

优于 LSTM 模型,对 4 个水力要素的综合模拟效果更好。 此外,在超参数直接移用的情况下该模型性能仍有

提升,这不仅验证了原 LSTM 模型超参数的可行性,还表明考虑物理约束能够有效优化模型性能。

图 2　 训练 验证集上两种模型的多要素总体误差分布

Fig. 2　 Multi-factor
 

overall
 

error
 

distribution
 

of
 

two
 

models
 

on
 

training
 

and
 

validation
 

sets

在测试集上,两种 LSTM 模型的模拟结果如表 1 所示,R2 均高于 0. 90,最高值达 0. 9853,总体表现良好。
具体而言,改进的 LSTM 模型 MAE 均低于 LSTM 模型;纵向来看,对水位、流量和淹没面积的模拟结果,改进

的 LSTM 模型具有更低的 RMSE 和更高的 R2。 由此可得,考虑物理约束后,模型的模拟偏差有所降低,表现

明显更优。 综合以上指标,易求得水位、流量和淹没面积的模拟精度分别提升了 20. 38%、17. 03%、14. 07%。
而对于流速,其模拟精度受模型优化的影响较微弱,仅提升了 4. 02%。
2. 3. 2　 典型场次洪水模拟

为探讨模型在场次洪水中的模拟精度,在测试集内选取 3 场典型洪水展开进一步分析。 图 3 为二维水

动力模型、LSTM 模型与改进的 LSTM 模型对典型场次洪水(2015080908)中各要素的模拟结果。
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表 1　 两种模型在测试集上的多要素模拟结果评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

multi-factor
 

simulation
 

results
 

of
 

two
 

models
 

on
 

test
 

set

模拟要素
MAE RMSE R2

LSTM 模型 改进的 LSTM 模型 LSTM 模型 改进的 LSTM 模型 LSTM 模型 改进的 LSTM 模型

水位 0. 124 7 0. 088 7 0. 258 5 0. 188 1 0. 965 0 0. 984 9
流量 13. 655 4 9. 332 2 182. 220 8 153. 606 1 0. 916 6 0. 945 3
流速 4. 522 2 4. 007 1 0. 052 7 0. 051 9 0. 975 9 0. 975 9

淹没面积 4. 749 9 3. 646 4 56. 573 5 47. 029 8 0. 976 7 0. 985 3
　 　 注:水位、流量、流速、淹没面积的 MAE 和 RMSE 的单位分别为 m、m3 / s、m / s、m2 。 表 2 同。

图 3　 典型场次洪水要素模拟结果

Fig. 3　 Simulation
 

results
 

of
 

factors
 

for
 

typical
 

flood
 

events

由图 3 可见,改进的 LSTM 模型模拟结果与二维水动力模型的模拟值更为接近,特别是在流量变化较大

的区域,改进的 LSTM 模型相较 LSTM 模型展现出更优的拟合效果,充分彰显了物理约束在较小量级、较长

历时洪水过程模拟中的显著优势。 分析表 1 数据可知,在考虑物理约束后,模拟结果的 MAE、RMSE 降低而

R2 升高,各要素的模拟精度平均提升了 25. 29%,与图 3 所示情况吻合。 改进的模型在低流量条件下有更高

的精度和稳定性。
不难看出,对同一场洪水而言,模型对不同要素的模拟效果往往呈现出十分近似的规律,图 4 给出了另

两场典型洪水中更具代表性的水位模拟结果。

图 4　 典型场次洪水的水位模拟结果

Fig. 4　 Water
 

level
 

simulation
 

results
 

for
 

typical
 

flood
 

events

2016071420 是陡涨陡落的尖瘦型洪水,具有一定的代表性和发生频率。 水位模拟结果(表 2)显示,相
较 LSTM 模型,改进的 LSTM 模型的拟合偏差更大。 但不可忽视的是,即使改进的 LSTM 模型的模拟精度普
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遍低于 LSTM 模型,其整体的拟合情况仍十分理想。 结合 4 个要素的模拟结果评价指标发现,R2 的最小值高

于 0. 98,最大值更是达到 0. 995 7,改进前后模型的模拟精度均处于较高水平。 这是由于在当前的模型体系

与数据条件下,模型自身已具备较强的模拟能力,物理约束的作用虽然存在,但相较于其他影响因素,其对模

拟精度提升的边际效应已被削弱。
表 2　 典型场次洪水两种模型模拟结果的评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

simulation
 

results
 

of
 

two
 

models
 

for
 

typical
 

flood
 

events

洪号 模拟要素
MAE RMSE R2

LSTM 模型 改进的 LSTM 模型 LSTM 模型 改进的 LSTM 模型 LSTM 模型 改进的 LSTM 模型

2015080908

2016071420

2020070604

水位 0. 096 2 0. 090 5 0. 174 0 0. 142 5 0. 943 3 0. 957 1
流量 58. 474 9 13. 276 6 66. 179 1 56. 788 4 0. 906 1 0. 925 9
流速 6. 744 3 6. 531 4 0. 051 5 0. 042 4 0. 929 3 0. 948 1

淹没面积 7. 768 2 6. 093 5 46. 537 0 41. 011 6 0. 942 2 0. 951 6
水位 0. 063 9 0. 058 7 0. 089 8 0. 095 4 0. 988 9 0. 986 7
流量 5. 910 0 9. 405 6 21. 786 1 32. 590 6 0. 995 7 0. 990 1
流速 2. 511 4 3. 142 9 0. 014 9 0. 022 1 0. 995 3 0. 989 3

淹没面积 2. 799 3 3. 883 6 19. 018 0 23. 974 2 0. 992 8 0. 988 5
水位 0. 448 7 0. 332 9 0. 711 3 0. 595 1 0. 682 0 0. 906 0
流量 20. 979 3 19. 047 4 626. 112 7 575. 403 5 0. 417 8 0. 593 0
流速 5. 662 0 8. 533 9 0. 105 1 0. 169 4 0. 848 3 0. 841 3

淹没面积 6. 981 3 5. 803 8 139. 149 9 123. 311 5 0. 857 4 0. 927 2

对于 2020070604 号大型洪水,改进的 LSTM 模型较 LSTM 模型的拟合程度在水位变化较大的区域有明

显提高。 然而,在流量模拟方面,两个模型对峰值大小与峰现时间的模拟均较差。 改进的 LSTM 模型模拟偏

差较大,对于 As 曲线的拟合情况,该模型表现又更优。 结合表 2 可知,虽然整体上改进的 LSTM 模型模拟结

果的评价指标优于 LSTM 模型,但仍存在特殊情况。 如考虑物理约束后,模拟流速的 MAE、RMSE 反而由

5. 662 0、0. 105 1 m / s 增大至 8. 533 9、0. 169 4 m / s。 究其原因可能是双峰洪水的模拟难度高,而对于一些复杂

的物理过程,在为模型增加约束条件后,需要匹配更深层次或更复杂的神经网络结构来捕捉物理规律。 本文

基于控制变量的原则,改进的 LSTM 模型未对除约束外的模型结构做出相应调整,因此造成模拟精度下降。
2. 4　 特征重要性分析

为提升模型可解释性并探究各输入变量对研究断面水力参数模拟的影响,本文采用 3 种方法求解特征

重要性:RF 算法侧重预测贡献,斯皮尔曼秩相关系数法反映统计关联,PCA 主成分分析法体现整体变异贡

献。 为避免主观偏差,最终通过等权重运算整合 3 种方法求解结果,得到各输入特征的综合得分。 具体而

言,即系统评估横江流量边界(Q1)、率水流量边界(Q2)、佩琅河流量边界(Q3)、王村水位边界(Z1 )与屯溪水

文站的降水量(P)这 5 个因素对研究断面水位、流量、流速与淹没面积模拟结果的贡献程度,旨在通过综合

分析,揭示不同边界条件和降雨过程在研究断面水力特性模拟中的相对重要性。

表 3　 改进的 LSTM 模型输入特征评估

Table
 

3　 Evaluation
 

of
 

input
 

features
 

for
 

improved
 

LSTM
 

model

输入
特征

特征权重
 

斯皮尔曼秩相关系数绝对值 PCA 主成分分析

水位 流量 流速 淹没面积 水位 流量 流速 淹没面积 特征值 解释率 / % 平均载荷绝对值
综合
得分

Q1 0. 005 0. 006 0. 007 0. 006 0. 966 0. 967 0. 969 0. 966 3. 609 72. 16 0. 959 0. 644
Q2 0. 983 0. 987 0. 979 0. 983 0. 975 0. 976 0. 976 0. 975 0. 954 19. 07 0. 928 0. 962
Q3 0. 007 0. 005 0. 008 0. 007 0. 947 0. 948 0. 948 0. 947 0. 261 5. 22 0. 957 0. 637
Z1 0. 003 0. 001 0. 004 0. 003 0. 922 0. 922 0. 923 0. 922 0. 108 2. 17 0. 914 0. 613
P 0. 001 0. 001 0. 001 0. 001 0. 237 0. 238 0. 240 0. 237 0. 069 1. 38 0. 274 0. 171

如表 3 所示,对于 RF 算法求得的特征权重与斯皮尔曼秩相关系数的绝对值,每一项输入特征对不同模

拟要素的影响差异微弱,最大浮动不超过 0. 01。 而针对同一要素,不同输入特征的权重与斯皮尔曼秩相关

系数却呈现出显著差异:RF 算法评价结果显示,对所有水力要素,Q2 的权重均接近 0. 98,而 Q1、Q3、Z1、P 的

权重均不大于 0. 008,其中 P 的权重最低,这表明 Q2 对下游水力要素的预测影响占绝对主导地位。 斯皮尔

曼秩相关系数的结果也呈现出相似的规律,所有特征与模拟要素的关联均显著(p= 0),但系数绝对值存在明

显差异,按从高到低排序依次为 Q2、Q1、Q3、Z1、P,流量边界 Q2 与下游水力要素的单调关联性最强。 不过,采
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用 PCA 主成分分析法得到的结论却有所不同,仅有 Q1 的特征值大于 1,因此其作为核心信息主导整体变异。
同时,Q1 和 Q3 的平均荷载绝对值相近,接近 0. 96,二者对特征整体变异的解释力略高于 Q2,而 P 的解释力

仍为最弱。
通过等权重整合 3 种方法评价结果发现,率水流量 Q2 的综合得分显著领先,P 始终为最次要特征。 相

较 RF 算法单独评估时过度突出 Q2、可能忽略其他特征的协同作用,组合评价结果使得 Q1、Q3、Z1 的重要性

被合理识别。 结合客观事实剖析可知:屯溪流域的上游地势落差大,下游河道较为顺直且水系连通,为水流

下泄创造了便利条件;加之多发的短历时暴雨使得洪水在河道内停留时间较短,下游水位便不会出现大幅上

升,难以形成持续显著的顶托;降雨分布相对均匀,周边丰富的植被覆盖也可以减缓暴雨对城市的影响,再经

过复杂的流域汇流等过程后,降雨对研究断面处的影响会受到明显削弱。 此时,上游入流特别是率水的流量

成为影响模拟结果的最主要因素,这与率水的年径流量居新安江各支流之首、对新安江水量补给作用突出的

事实相呼应。 因此,新安江下游断面的水力要素对率水流量变化更为敏感。 上述分析既有助于理解机器学

习模型的运算思维,也能为城市洪水响应工作提供参考。

3　 结　 语

本文构建了一个考虑物理约束的 LSTM 多要素洪水模拟模型,通过引入物理约束,增强了模型的科学性

与合理性,提升了洪水模拟效率;同时,针对机器学习缺乏可解释性的问题,从事前解释与事后解释[32] 两个

角度进行了剖析。 屯溪区算例验证结果表明:①改进的 LSTM 模型能在 1 s 内完成场次洪水的多要素模拟,
实现了高效运算。 与传统的 LSTM 模型相比,该模型还显著提升了模型的模拟精度、稳定性和对数据的拟合

能力,水位、流量、流速和淹没面积的模拟精度分别提升 20. 38%、17. 03%、4. 02%、14. 07%。 ②物理约束对

LSTM 模型在场次洪水各要素模拟中的影响较为复杂。 通常考虑物理约束后,模拟结果的 MAE、RMSE 下降

而 R2 上升,各要素的平均模拟精度提升约 25. 29%。 但在部分场次的流量和流速模拟中,物理约束效果欠

佳,这可能是由于不同场次的洪水特性各异,导致现有物理约束难以全面适配所有复杂情形。
探讨模型的可解释性,不仅加深了对算法逻辑的理解,还能指导实践。 将物理约束加入 LSTM 模型,赋

予了深度学习算法的决策过程以物理内涵;而特征综合评估结果表明,必须高度重视率水上边界入流的测量

精度,而其他重要性相对较低的特征如降水量,根据模型复杂度与计算资源许可的要求,允许被适当简化

处理。
本文研究在一定程度上为将深度学习模型更好地应用于水文模拟及预报领域提供了新的思考,但仍存

在局限性,虽然模型在小洪水与常规洪水模拟中表现良好,但在极端复杂工况下性能仍有待优化,且模型对

空间特征的刻画能力有限,未充分反映河道多断面间的水力联系与洪水演进的时空耦合关系。 未来研究应

从以下几方面开展:①通过数据增强技术合成极端工况数据,结合遥感影像等多源异构数据扩充训练样本,
提升模型对复杂场景的适应性;②基于现有成果,搭建融合空间特征的深度学习模型,捕捉河道网络的拓扑

结构与洪水传播规律,实现时空协同模拟;③在此技术框架成熟后,再进一步尝试从内部神经元层面解析模

型的决策逻辑,探究更深层次的可解释性,最终构建兼具高适应性、强解释性的水动力预报模型体系。
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