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基于机器学习的汉江流域径流模拟与时滞变化分析
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摘要:针对传统水文模型存在参数率定困难、容易陷入局部最优解以及适用性不强等问题,基于机

器学习原理构建了基于贝叶斯优化算法的长短期记忆(BOLSTM)模型,并将其用于汉江流域径流

模拟;基于模拟结果,采用 SHAP 方法对降雨径流过程中的影响因子进行了归因分析,并采用时滞

分析方法量化了南水北调中线工程对流域径流过程的影响。 结果表明:BOLSTM 模型的径流模拟

效果较好;南水北调中线工程的建设推迟了降雨对汉江流域出口流量产生影响的时间,降雨 6 d 后

流域出口流量有所增加;而工程建设前则会在降雨 5 d 后导致流域出口流量发生变化,且工程建设

前汉江流域降雨对流域出口流量的影响更大。
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Abstract:

 

In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

parameter
 

calibration
 

difficulties,
 

susceptibility
 

to
 

local
 

optima,
 

and
 

poor
 

applicability
 

in
 

traditional
 

hydrological
 

models,
 

a
 

Bayesian
 

optimization
 

algorithm-based
 

long
 

short-term
 

memory
 

( BOLSTM)
 

model
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

principles,
 

and
 

it
 

was
 

applied
 

to
 

runoff
 

simulation
 

in
 

the
 

Han
 

River
 

Basin
 

based
 

on
 

the
 

simulation
 

results,
 

the
 

SHAP
 

method
 

was
 

used
 

to
 

attribute
 

the
 

influencing
 

factors
 

in
 

the
 

rainfall-
runoff

 

process,
 

and
 

the
 

time-lag
 

analysis
 

method
 

was
 

used
 

to
 

quantify
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

Middle
 

Route
 

of
 

the
 

South-to-North
 

Water
 

Diversion
 

Project
 

on
 

the
 

runoff
 

process
 

of
 

the
 

watershed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

runoff
 

simulation
 

effect
 

of
 

the
 

BOLSTM
 

model
 

is
 

better;
 

the
 

construction
 

of
 

the
 

Middle
 

Route
 

of
 

the
 

South-to-North
 

Water
 

Diversion
 

Project
 

has
 

delayed
 

the
 

impact
 

of
 

rainfall
 

on
 

the
 

flow
 

at
 

the
 

outlet
 

of
 

the
 

Han
 

River
 

Basin,
 

with
 

the
 

flow
 

at
 

the
 

outlet
 

of
 

the
 

basin
 

increasing
 

after
 

6
 

days
 

of
 

a
 

rainfall;
 

while
 

before
 

the
 

construction
 

of
 

the
 

project,
 

the
 

occurrence
 

of
 

a
 

rainfall
 

would
 

lead
 

to
 

changes
 

in
 

the
 

flow
 

at
 

outlet
 

of
 

the
 

basin
 

after
 

5
 

days,
 

and
 

the
 

impact
 

of
 

rainfall
 

in
 

the
 

Han
 

River
 

Basin
 

on
 

the
 

flow
 

at
 

the
 

outlet
 

of
 

the
 

basin
 

was
 

greater
 

before
 

that
 

of
 

the
 

project.
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　 　 准确的降雨径流模拟能够为水资源管理、水库

调度、水生态保护提供科学指导,为流域防洪减灾和

应急管理提供重要的决策支持。 然而,由于降雨径

流过程受到气候条件、地理位置等多种自然因素的

影响,加之世界各流域内水利工程的大规模建设与

运营,流域下垫面条件发生变化,流域降雨径流过程

的复杂性进一步加剧。 传统的水文模型如 MIKE 模

型、SWAT 模型、VIC 模型以及新安江模型等用于流

域降雨径流模拟具有较好的精度和效率[1-4] ,但仍存

在参数率定困难、模型复杂度高的问题[5-7] 。
机器学习模型能够基于数据间的相关关系进行

模拟,在实际运用中不需要考虑流域水文参数[8] ,
简洁、易实现的特性和优于传统模型的模拟精度使

其在径流模拟中得到广泛应用。 康艳等[9] 融合弹

性网和变化模态分解构建了 3 种集成学习模型,在
黄河流域的月径流预报中表现出良好的预报性能。
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长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,LSTM)模型能

通过记忆单元来捕捉时间序列数据中的长期依赖关

系[10-13] ,与传统神经网络模型相比,LSTM 模型在处

理复杂问题时具有更强的记忆能力和更好的性能。
Kratzert 等[14]使用 LSTM 模型在 CAMELS 数据集的

241 个流域进行降雨径流模拟,结果表明 LSTM 模

型模拟性能优于 SAC-SMA 模型和 Snow-17 雪模型;
徐嘉远等[15] 构建了基于时变增益模型和 LSTM 网

络的耦合模型,在白河流域的径流模拟中取得了较

好的模拟效果和泛化能力;田烨等[16] 将 LSTM 模型

及其变体模型用于湘江流域的径流模拟,并探究了

不同预见期下输入变量对模型模拟效果的影响。 然

而,LSTM 模型的超参数众多,率定的工作量大,且
主要依赖于人机交互调参,这可能导致超参数陷入

局部最优解,从而影响模型在测试集上的泛化能力,
同时模型的可解释性和可信度仍有待加强。

目前,已有不少研究关注气候变化与人类活动

对流域径流过程的影响。 Chu 等[17] 采用多种方法

确定了 1957—2016
 

年三江源地区径流过程的影响

指标,并对气候变化和人类活动的影响进行了定量

评估。 但在现有研究中,结合机器学习及模型解释

方法分析水利工程的施工运行对流域径流过程在时

间尺度上的影响仍较少见,且目前尚未有明确的方

法或标准来计算流域的时滞[18] 。 Wu 等[19] 在探究

气候因素与人为因素对汉江流域的影响时,得出南

水北调中线工程对汉江流域径流改变的贡献程度占

所有人为因素的 20. 3%,但并没有解释南水北调中

线工程如何影响流域的产汇流时间;Qi 等[20] 研究

发现汉江流域上游日均降水量虽然略有下降,但降

幅较低,近 10 年的平均日降幅为 0. 002 mm,即南水

北调中线工程建设前后,丹江口水库上游入库径流

在水量和季节性分布上不发生显著变化,对汉江流

域下游出口流量的影响较弱;并且 Wei 等[21] 量化了

不同驱动因素对汉江流域径流变化的影响,表明降

雨是汉江流域径流改变的主要因素。 为此,本文基

于贝叶斯优化算法和遗传算法构建优化的 LSTM 模

型用于汉江流域出口流量模拟和时滞变化分析,以
期为人类活动影响下的流域径流模拟和水资源管理

提供参考。

1　 研究区概况和研究数据

汉江流域(图 1)面积为
 

15. 9
 

万
 

km2,流域内年

平均气温 12 ~ 16℃ ,由上游向下游递增;年降水量在

700 ~ 1 800 mm 之间,年降水量南岸大于北岸,上、下
游大于中游;径流深在 300 ~ 900 mm 之间,7—9 月为

暴雨高发期。

图 1　 汉江流域水系及大坝、水文站分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

water
 

system,
 

dams
 

and
 

hydrological
 

stations
 

in
 

the
 

Han
 

River
 

Basin

选取 1975—2019 年汉江流域 19 个雨量站的日

降水量数据和仙桃站的日径流数据用于训练、检验

模型,实测数据序列的前 80% 用于模型率定,后

20%作为模型的检验数据,即 1975—2010 年设置为

模型的率定期,2011—2019 年为模型的检验期。 南

水北调中线工程规划分为二期建设:一期工程从丹

江口水库引水,主体工程包括输水总干渠布置与丹

江口大坝加高工程,于 2003 年 12 月 31 日开始修

建,2014 年 12 月 12 日正式通水;二期工程在一期

工程的基础之上,进一步延伸至长江干流取水。 为

了探究南水北调中线工程(本文提及的南水北调中

线工程均指一期工程) 对汉江流域径流过程的影

响,选取 2014 年 12 月 13 日至 2019 年 12 月 31 日

黄家港站、皇庄站、兴隆坝下的日径流数据输入模型

进行径流模拟和时滞分析,训练集与验证集的数据

比例设置为 8 ∶ 2。 2014 年 12 月 13 日至 2018 年

12 月 31 日的实测数据用于模型训练,训练后的模

型输出 2019 年 1 月 1 日至 12 月 31 日的数据并与

实测数据进行对比,以反映输入特征与汉江流域出

口流量的关联性。

2　 研究方法

2. 1　 贝叶斯优化算法和遗传优化算法

贝叶斯优化算法是一种全局优化方法,适用于

求解黑箱函数的最优解。 本文采用贝叶斯优化算法

实现 LSTM 模型超参数的自动优化;先构建 LSTM
模型超参数的初始解集合,然后基于超参数的信息

寻找下一个最有可能达到函数极值的超参数值,并
纳入候选解集合。 此过程持续进行直至满足预设的

迭代终止条件。 最后从所有超参数候选解中,选取

函数值最大的超参数值作为超参数的最优取值。 贝

叶斯优化算法基于贝叶斯推断和高斯过程,具有迭

代次数少、收敛速度快的特点[22] 。
作为一种全局搜索优化算法,遗传算法模拟了

·471·



自然界中的生物进化机制,通过适应度评价个体优

劣程度。 在选择、交叉和变异过程中,根据种群中个

体的适应度选择优良个体。 本文采用遗传算法提取

模型模拟效果较好时的超参数组合,并循环以增加

模拟效果“优良”的超参数组合数量,直至找到满足

条件的最优组合。 遗传算法可以用于优化网络结构

和参数并减少模型计算量[23] 。
2. 2　 LSTM 模型构建与优化

LSTM 网络是一种特殊的循环神经网络,它能

够学习并利用时间序列数据的时序信息进行模

拟[24] 。 LSTM 引入门控制机制,有效解决了传统循

环神经网络在处理长序列数据时的梯度消失问题,
可实现数据的有效传递和表达。 LSTM 的细胞单元

状态更新过程主要由遗忘门、输入门和输出门控

制[25] 。 其中,遗忘门根据当前时段的输入和上一个

时段的输出决定从上一个单元状态中剔除的信息;
输入门决定需要并入单元状态并更新的信息;输出

门用于控制单元状态的输出信息。
本文将时间序列数据转换为监督学习问题,构

建由两个隐藏层和一个全连接输出层组成的 LSTM
模型,其中全连接输出层包含一个神经元。 使用归

一化方法对降水量和径流数据进行预处理以消除量

纲差异。 采用贝叶斯优化算法和遗传算法实现

LSTM 模型的自适应调参, 选取批次大小 ( batch
 

size)、神经元数量( unit)、模型迭代次数( epoch)和

序列长度(sequence
 

length)作为优化参数,每个优化

参数的可选范围通过经验确定。 在模拟 1975—
2019 年汉江流域的径流过程时,使用 19 个雨量站

的日降水量作为模型的输入项,输出仙桃站的日流

量过程,设定每个算法的迭代次数为 20 次(模型模

拟 2014—2019 年流域的径流过程时,由于数据序列

不足,为保证模型充分学习数据之间的关系,将算法

的迭代次数增加至 50 次)。 此外, 模型添加了

Dropout 层与回调函数以防止出现过拟合问题。 模

型的模拟性能采用纳什效率系数 ( Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient,
 

NSE)来进行评估。
2. 3　 Granger 因果检验

Granger 因果检验是一种评估时间序列数据之

间因果关系的方法[26] ,本文采用 Granger 因果检验

探究汉江流域降水量、黄家港站流量和皇庄站流量

的历史值是否对流域出口流量当前值的模拟产生显

著影响。 时间序列数据的稳定性是进行 Granger 因

果检验的前提条件,采用 ADF ( augmented
 

dickey-
fuller

 

test)单位根检验对流域降水量、黄家港站流

量、皇庄站流量和流域出口流量序列进行稳定性检

验。 ADF 检验原假设是时序数据存在单位根,即数

据非平稳。 如果检验结果拒绝原假设,证明在给定

的置信水平下(设定置信水平 P 值为 0. 05)时序数

据平稳,可以进行 Granger 因果检验。
2. 4　 时间滞后交叉性检验

时间滞后交叉性检验通过计算两个时间序列数

据在不同时滞的互相关系数来确定变量在时间影响

下的因果关系[27] 。 本文分别对汉江流域出口流量

与流域降水量、黄家港站流量、皇庄站流量这 3 组数

据进行时间滞后交叉性检验,以探索这些变量之间

的因果关系。 以从当前时段到未来 15d 作为时滞范

围,时滞范围内互相关系数最大值对应的时滞就是

输入特征领先或落后目标变量的时滞。 在计算出不

同互相关系数对应时滞的基础上,采用均方根误差

(RMSE)与平均绝对误差(MAE)来衡量不同时滞下

模型的模拟误差。
2. 5　 模型模拟结果解释

SHAP(SHapley
 

Additive
 

exPlanations)是一种基

于博弈论的方法,它使用 SHAP 值将最优信号分配

与局部解释相结合,通过模型中不同输入特征的

SHAP 值量化各输入特征对于模型输出结果的贡献

度[28] 。 比较不同输入特征的 SHAP 值,可以解释模

型中每个输入特征相对于其他特征的重要程度,模
型输入特征的 SHAP 值越高,表示该输入特征对模

型模拟结果的影响越大。

3　 结果与分析

3. 1　 模型优化比较

图 2 为基于贝叶斯优化算法的 LSTM 模型

( BOLSTM 模型)、 基于遗传算法的 LSTM 模型

(GALSTM 模型)和 LSTM 模型在率定期内对仙桃站

流量过程的模拟效果,模型输入项为 19 个雨量站的

日降水量,其中 BOLSTM 模型与 GALSTM 模型通过

优化算法自动率定,LSTM 模型采用交互率定方法,
参数率定结果见表 1。

表 1　 模型参数率定结果

Table
 

1　 Model
 

parameter
 

calibration
 

results

模型 批次大小 神经元数量 迭代次数 序列长度

BOLSTM 37 64 26 64
GALSTM 47 53 40 78

LSTM 32 50 20 30

图 2 模拟结果表明,在率定期内 BOLSTM 模型

模拟效果最佳, GALSTM 模型次之。 BOLSTM 与

GALSTM 模型模拟的 NSE 值均大于 0. 8,LSTM 模型

模拟的 NSE 值则位于 0. 72 ~ 0. 8 之间,大多数位于

0. 74 ~ 0. 78 之间,且 LSTM 模型会随着学习率增大

模拟效果明显下降,表明 LSTM 模型容易陷入局部
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图 2　 率定期仙桃站径流模拟结果

Fig. 2　 Simulation
 

results
 

of
 

runoff
 

at
 

Xiantao
 

Station
 

during
 

calibration
 

period

最优解。 而基于优化算法的 LSTM 模型能够很好地

解决模型陷入局部最优解的问题,进而提高模拟精

度。 在构建的 3 个机器学习模型中,BOLSTM 模型

模拟的 NSE 最小值、中位数和最大值均高于其他两

个模型。

图 3　 检验期仙桃站径流模拟结果

Fig. 3　 Simulation
 

results
 

of
 

runoff
 

at
 

Xiantao
 

Station
 

during
 

test
 

period

检验期仙桃站流量模拟结果如图 3 所示。
BOLSTM 模型、 GALSTM 模型、 LSTM 模型模拟的

NSE 均值分别为 0. 84、0. 81、0. 78,表明基于优化算

法的 LSTM 模型在径流模拟中取得较高的精度。 此

外,BOLSTM 模型模拟的 NSE 最小值、中位数和最

大值同样高于其他两个模型,径流模拟效果最好,在
率定期和检验期内模型模拟的 NSE 值均在 0. 8 以

上。 因此, 本文采用 BOLSTM 模型进行 2014—
2019 年汉江流域径流模拟。

选取 2014 年 12 月 13 日至 2019 年 12 月 31 日

的实测日降水量、实测流量与实测水位数据输入

BOLSTM 模型,模拟南水北调中线工程建设后仙桃

站的流量过程,并探究工程相关的特征变量对仙桃

站流量过程的影响,模拟结果见图 4(图中工况 1 ~ 4
分别表示模型在径流模拟中使用不同的输入特征组
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图 4　 南水北调中线工程建设后仙桃站径流模拟结果

Fig. 4　 Simulation
 

results
 

of
 

runoff
 

at
 

Xiantao
 

Station
 

after
 

construction
 

of
 

Middle
 

Route
 

of
  

South-to-North
 

Water
 

Diversion
 

Project

图 5　 水文变量相关性分析结果

Fig. 5　
 

Correlation
 

analysis
 

resultsof
 

hydrological
 

variables

合:工况 1 仅使用流域降水量;工况 2 使用流域降水

量、黄家港站流量和水位;工况 3 在工况 2 的基础上

增加皇庄站流量和水位;工况 4 在工况 3 的基础上

进一步增加兴隆坝下流量)。 在输入流域降水量的

基础上加入黄家港站的流量和水位(工况 2)能显著

提高模型的模拟精度,NSE 值由 0. 2 提升至 0. 4;再
加入皇庄站的流量和水位(工况 3),模型的模拟精

度进一步提高,NSE 值提升至 0. 498。 然而,当模型

中加入兴隆坝下的流量(工况 4)后,模型的模拟精

度不增反降。
3. 2　 模拟结果分析

图 5 为 2014 年 12 月 13 日至 2019 年 12 月

31 日各水文变量的相关性分析结果,其中互信息系

数用于量化两个随机变量之间依赖程度。 兴隆坝下

流量与仙桃站流量的皮尔逊相关系数和互信息系数

分别为 0. 23 和 0. 29,结合模型模拟效果证实兴隆

坝下流量与仙桃站流量的相关性较弱。
图 6 给出了各输入特征在径流模拟中的贡献

度,其中兴隆坝下流量对应的 SHAP 值最小,且绝大

部分 SHAP 值等于 0。 SHAP 方法分析结果表明兴

隆坝下流量对仙桃站流量的影响最小,这种现象归

因于兴隆枢纽本身不承担供水任务,而是以航运为

主并兼顾发电。 尽管皇庄站流量与水位对应的

SHAP 值相对较小,但皇庄站位于仙桃站的上游河

段,其流量汇入下游后势必会通过河网与其他支流

共同影响仙桃站流量。 综上,本文在对输入特征进

行时滞分析时,从输入特征集中去除兴隆坝下流量

并保留皇庄站流量和水位,以提高数据集的质量。
3. 3　 时滞分析

对 2014 年 12 月 13 日至 2019 年 12 月 31 日流
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图 6　 仙桃站流量影响因素的 SHAP 方法分析结果

Fig. 6　 Analysis
 

results
 

of
 

the
 

influencing
 

factors
 

of
 

flow
 

at
 

Xiantao
 

Station
 

using
 

the
 

SHAP
 

method

域降水量、黄家港站流量、皇庄站流量以及流域出口

流量序列进行 ADF 单位根检验。 检验结果表明:
4 组时间序列对应的置信水平 P 值均小于 0. 05,
4 组序列平稳,可以进行 Granger 因果检验(表 2)。
Granger 因果检验结果如表 3 所示,除了在时滞为

1 d 时,黄家港站流量与流域出口流量的因果关系不

显著,其置信水平 P 值大于 0. 05 外,3 组检验序列

在其余每个时滞下的置信水平 P 值均小于 0. 05,表
明对应时滞的流域降水量、黄家港站流量和皇庄站

流量与流域出口流量的因果关系显著。
表 2　 ADF 单位根检验结果

Table
 

2　 ADF
 

unit
 

root
 

test
 

results

水文变量 ADF 统计量 置信水平 P

流域出口流量 -4. 81 5. 11×10-5

流域降水量 -7. 16 3. 02×10-10

黄家港站流量 -4. 97 2. 54×10-5

皇庄站流量 -5. 03 1. 97×10-5

图 7　 时滞交叉性检验结果

Fig. 7　 Time
 

lag
 

cross-check
 

test
 

results

表 3　 Granger 因果检验结果

Table
 

3　 Granger
 

causality
 

test
 

results

时滞 / d
流域出口流量与流域降水量 流域出口流量与黄家港站流量 流域出口流量与皇庄站流量

F 统计量 置信水平 P F 统计量 置信水平 P F 统计量 置信水平 P
1 18. 983 3 1. 39×10-5 1. 706 2 1. 92×10-1 49. 507 2 2. 78×10-12

2 10. 890 9 1. 99×10-5 26. 809 4 3. 34×10-12 72. 182 2 6. 64×10-31

3 8. 005 2 2. 66×10-5 4. 252 8 5. 29×10-13 7. 654 5 4. 39×10-5

4 7. 497 3 5. 47×10-6 3. 370 5 9. 31×10-3 20. 006 4 3. 86×10-16

5 6. 143 1 1. 18×10-5 6. 435 0 6. 16×10-6 11. 965 9 2. 03×10-11

6 4. 650 3 1. 06×10-4 5. 860 8 4. 57×10-6 19. 414 6 4. 69×10-22

7 2. 691 3 8. 94×10-3 5. 673 2 1. 68×10-6 12. 530 8 9. 04×10-16

图 7 给出了流域出口流量与流域降水量、黄家

港站流量、皇庄站流量在不同时滞上的互相关性,最
大数值对应的时滞就是输入特征领先流域出口流量

的时间。 ①从互相关函数的角度来看,当考虑 3 个

输入特征与流域出口流量的线性关系时,流域降水

量、黄家港站流量、皇庄站流量序列分别领先流域出

口流量序列 5、3、1 d;②斯皮尔曼和肯德尔相关分析

结果表明,考虑输入特征与流域出口流量之间的单

调关系,流域降水量、黄家港站流量、皇庄站流量序

列分别领先流域出口流量序列 6、5、2 d;③从互信息

的角度考虑,虽然不同时滞下 3 组序列与流域出口

流量的互信息系数相差较小,但是流域降水量、黄家

港站流量、皇庄站流量序列分别在时滞为 5、2、2 d
时的互信息系数最大,也证明了流域出口流量与流

域降水量、黄家港站流量、皇庄站流量之间时滞效应

的存在。
根据互相关性分析结果对原始数据进行时序调

整,将调整后的数据输入模型中进行模拟,并使用

RMSE 和 MAE 作为模型模拟准确性的评价指标,模
型模拟结果如表 4 所示。 当设定输入的流域降水量、
黄家港站流量、皇庄站流量序列分别领先流域出口流

量序列 6、5、2 d 时,模型的模拟结果最好,RMSE 值为

0. 044 m3 / s,MAE 值为 0. 018 m3 / s。 表 4 的分析结果

表明,在南水北调中线工程建成通水之后(2014 年

12 月 13 日至 2019 年 12 月 31 日),流域降雨后流域

出口流量会在 6 d 后增加,黄家港站的流量增加会在

5 d 后导致流域出口流量增加,而皇庄站的流量增加

会在 2 d 后导致流域出口流量增加。
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表 4　 时序调整后模型模拟结果

Table
 

4　 Model
 

simulation
 

results
 

after
 

temporal
 

adjustment

输入特征设置 / d RMSE / (m3 / s) MAE / (m3 / s)
5,3,1 0. 047 0. 019
6,5,2 0. 044 0. 018
5,2,2 0. 045 0. 018

　 　 注:第一列中的 3 个数值分别表示流域降水量、黄家港站流量、
皇庄站流量序列领先流域出口流量序列的时间。

为了进一步探讨南水北调中线工程调水对汉江

流域径流过程的影响,对南水北调中线工程建设前

(1975 年 1 月 1 日至 2003 年 12 月 31 日)的汉江流

域径流过程同样进行 Granger 因果检验和时间滞后

交叉性检验,结果表明:①流域降水量、黄家港站流

量、皇庄站流量和流域出口流量序列平稳,ADF 单

位根检验的置信水平 P 值均小于 0. 05;②不同时滞

3 组检验序列的 Granger 因果检验置信水平 P 值均

小于 0. 05,表明流域降水量、黄家港站流量和皇庄

站流量与流域出口流量的因果关系显著;③南水北

调中线工程建设前时滞 1 ~ 7 d 的 F 统计量均大于南

水北调工程建设后相同时滞的 F 统计量,这表明在

南水北调中线工程建设前,流域降水量、黄家港站流

量、皇庄站流量的历史值对模拟流域出口流量的贡

献程度更高。
互相关分析结果表明:①考虑变量间的线性关

系时,流域降水量、黄家港站流量、皇庄站流量序列

分别领先流域出口流量序列 5、3、1 d;②从变量间的

单调关系来看,流域降水量、黄家港站流量、皇庄站

流量序列分别领先流域出口流量序列 6、5、2 d;③流

域降水量、黄家港站流量、皇庄站流量序列与流域出

口流量序列之间的互信息系数分别在 7、5、2 d 出现

最大值。
当设定输入的流域降水量、黄家港站流量、皇庄

站流量分别领先流域出口流量序列 5、3、1 d 时,模
型的模拟结果最好( RMSE 值为 0. 039 m3 / s, MAE
值为 0. 015 m3 / s)。 时滞分析结果表明:南水北调中

线工程建设前,流域降雨、黄家港站的流量增加、皇
庄站的流量增加分别会在 5、3、1 d 后导致流域出口

流量增加。

4　 结　 论

a.
 

对 1975—2019 年汉江流域的日径流序列进

行模型率定与检验的过程中, BOLSTM 模型与

GALSTM 模型 模 拟 效 果 优 于 LSTM 模 型, 其 中

BOLSTM 模型模拟的 NSE 最小值、中位数和最大值

均高于其他两个模型。 基于贝叶斯优化算法的

LSTM 模型克服了传统深度学习模型参数率定困难

和容易陷入局部最优解的问题,在汉江流域降雨径

流模拟中取得了较好的模拟效果。
b.

 

南水北调中线工程建设前,流域降雨会在

5 d 后导致流域出口流量增加,而黄家港站与皇庄站

的流量变化会分别在 3 d 与 1 d 后导致流域出口流

量发生变化;并且工程建设前流域降水量、黄家港站

和皇庄站流量变化对流域出口流量的影响程度大于

工程建成后的影响程度。
c.

 

汉江流域出口流量过程既受到自然降雨的

影响,也会受到南水北调中线工程调水和丹江口水

库调控的影响,工程建设推迟了流域降水量、黄家港

站流量、皇庄站流量对汉江流域出口流量产生影响

的时间。 在南水北调中线工程建成后,汉江流域降

雨后流域出口流量会在 6 d 后增加,黄家港站的流

量变化会在 5 d 后导致流域出口流量发生变化,皇
庄站的流量变化会在 2 d 后导致流域出口流量发生

变化。
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