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摘要:针对小流域洪水产汇流过程复杂、洪水突发性强、物理机制模型预报精度不高等问题,采用以

物理机制模型为主的误差校正型和以深度学习模型为主的机理引导型两种融合方式构建了

HYMOD、GR4J 与 LSTM 模型的融合模型,探讨了不同融合模型的模拟性能,采用自适应带宽核密

度估计(ABKDE)开展了不同预见期洪水区间预报。 以陕西黑河小流域洪水预报为例评估了各模

型预报性能,结果表明:HYMOD、GR4J、LSTM 等单一模型能够提供可靠的预报结果,且深度学习模

型 LSTM 优于物理机制模型 HYMOD 和 GR4J,而 HYMOD 模型比 GR4J 模型模拟性能更加稳定;融
合模型既保留了物理模型的可解释性,又提高了洪水预报的精度,预报性能较单一模型有显著提

高,纳什效率系数提升了 3. 66% ~ 70. 51%;误差校正融合模型的预报性能优于机理引导融合模型,
其中误差校正融合模型 HYMOD-LSTM 预报效果最优;HYMOD-LSTM 模型在 90%置信水平下的预

测区间覆盖率超过 92%,表现出良好的性能,能够有效反映预报洪水过程的不确定性,且基于

ABKDE 的洪水区间预报结果合理可靠,体现了 ABKDE 良好的自适应调节能力。
关键词:洪水预报;误差校正融合模型;机理引导融合模型;自适应带宽核密度估计;黑河流域
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Abstract:

 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

complex
 

flood
 

generation
 

and
 

concentration
 

processes,
 

sudden
 

flood
 

occurrence,
 

and
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

physical
 

mechanism
 

models
 

in
 

small
 

watersheds,
 

two
 

kinds
 

of
 

hybrid
 

methods,
 

namely
 

the
 

error-
corrected

 

hybrid
 

models
 

mainly
 

based
 

on
 

physical
 

mechanism
 

models
 

and
 

the
 

mechanism-guided
 

hybrid
 

model
 

mainly
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

models
 

were
 

constructed
 

by
 

using
 

the
 

HYMOD,
 

GR4J,
 

and
 

LSTM
 

models.
 

The
 

simulation
 

performance
 

of
 

different
 

hybrid
 

methods
 

was
 

explored,
 

and
 

the
 

adaptive
 

bandwidth
 

kernel
 

density
 

estimation
 

(ABKDE)
 

was
 

also
 

proposed
 

for
 

flood
 

interval
 

forecasting
 

with
 

different
 

lead
 

times.
 

With
 

the
 

typical
 

small
 

watershed
 

of
 

the
 

Heihe
 

River
 

in
 

Shaanxi
 

Province
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

flood
 

forecasting
 

performance
 

of
 

each
 

model
 

was
 

evaluated.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

single
 

models,
 

including
 

the
 

HYMOD,
 

GR4J,
 

and
 

LSTM
 

models
 

can
 

provide
 

reliable
 

forecast
 

results,
 

and
 

the
 

deep
 

learning
 

model
 

LSTM
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

physical
 

mechanism
 

models
 

HYMOD
 

and
 

GR4J,
 

while
 

the
 

simulation
 

performance
 

of
 

the
 

HYMOD
 

model
 

is
 

more
 

stable
 

than
 

that
 

of
 

the
 

GR4J
 

model.
 

The
 

hybrid
 

models
 

not
 

only
 

retain
 

the
 

interpretability
 

of
 

the
 

physical
 

model,
 

but
 

also
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

flood
 

forecasting,
 

with
 

the
 

Nash
 

efficiency
 

coefficient
 

increasing
 

by
 

3. 66%
 

to
 

70. 51%,
 

demonstrating
 

a
 

significant
 

improvement
 

in
 

forecasting
 

performance
 

compared
 

to
 

the
 

single
 

models.
 

The
 

error-
corrected

 

hybrid
 

models
 

have
 

better
 

forecasting
 

performance
 

than
 

the
 

mechanism-guided
 

hybrid
 

models,
 

among
 

which
 

the
 

error-corrected
 

hybrid
 

model
 

HYMOD-LSTM
 

has
 

the
 

best
 

forecasting
 

effect.
 

The
 

prediction
 

interval
 

coverage
 

probability
 

of
 

the
 

HYMOD-LSTM
 

model
 

at
 

the
 

90%
 

confidence
 

level
 

exceeds
 

92%,
 

demonstrating
 

excellent
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

HYMOD-LSTM
 

model
 

can
 

effectively
 

reflect
 

the
 

uncertainty
 

of
 

the
 

forecasted
 

flood
 

process,
 

and
 

the
 

results
 

of
 

flood
 

interval
 

forecasting
 

based
 

on
 

ABKDE
 

are
 

reasonable
 

and
 

reliable,
 

reflecting
 

the
 

good
 

adaptive
 

adjustment
 

ability
 

of
 

ABKDE.
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　 　 近年来随着全球气候变化、极端天气事件频繁

发生,洪水灾害呈现趋多态势。 2000 年以来全球发

生了 7 300 余起重大自然灾害,其中特大洪水事件

占比约
 

44%[1] ,而我国是全球自然灾害较为严重的

国家,尤以洪涝为甚[2] 。 2023 年 8 月 11 日 14—
18 时秦岭北麓蒿沟小流域出现强降雨过程,该次短

历时暴雨洪水的洪量约为 5. 47 万 m3,诱发山洪泥

石流灾害,造成多人伤亡的惨痛事件[3-4] 。 山丘区中

小流域因暴雨时空变化大、地形条件复杂、产汇流速

度快,导致山洪预报难度大、预报精度不高[5] 。 高

精度、高时效的洪水预报可为洪水预警、洪水风险分

析和水库防洪调度提供科学依据,对洪水灾害防御

具有重要意义[6] 。 流域洪水预报模型可分为经验

模型[7] 、概念模型[8] 、分布式模型[9] 和水动力模

型[10] ,能够概化复杂多变的水文现象和过程。 水文

模型基于物理成因机制,通过降雨、蒸发、入渗等信

息计算产汇流过程,具有明确的物理含义和较好的

可解释性[11] 。 其中,HYMOD 模型和 GR4J 模型原

理和结构较为简单,需要的资料较少,广泛应用于洪

水预报,已在全球 400
 

多个不同气候条件的区域得

到验证[12-13] 。 水动力模型能够模拟水流在河道及

河漫滩的演进过程以及由暴雨引发的洪涝现象,但
由于求解复杂, 通常耗时较长且产生高计算成

本[10] 。 此外,气候变化及人类活动对流域水循环的

扰动加剧[14] ,也导致物理机制模型模拟精度不高。
基于数据驱动的深度学习模型进行预报时,能够以

较少的参数表示复杂的函数,其对样本数据进行分

析并寻求规律的过程与水文预报通过分析历史水文

数据获取规律类似,极大地提高了预报的准确性,在
水文领域获得广泛关注[15] ,如熊怡等[16] 将自适应

变分模态分解和长短时记忆网络 ( long
 

short-term
 

memory,LSTM)相结合捕捉径流动态过程,进一步提

升了径流预报精度。 虽然深度学习模型不受现有物

理知识的局限,其预测能力相对于物理机制模型具

有显著的优势,但其参数大多缺少物理机制支撑,对
物理过程的可解释性较低[17-18] 。 因此,如何借助

HYMOD、GR4J 等物理机制模型的产汇流可解释性

及 LSTM 等深度学习模型对非线性过程强捕获能力

的优势,将二者有效融合以提高洪水预报精度有待

进一步探讨。
物理机制模型与深度学习模型融合方法目前有

在物理机制模型中融入深度学习模型[19] 和利用物

理机制模型指导深度学习模型[20] 两大类。 例如:
Kumanlioglu

 

等[21] 利用人工神经网络替换了 GR4J
模型的汇流部分,与遗传算法相结合对混合模型参

数的概念进行校准,对日降雨径流模型进行了改进;
Boucher 等[22]利用多层感知器计算 GR4J 模型的状

态变量,以此改善其预报效果;段雅楠等[13] 采用新

安江模型和 Tank、 SAC ( Sacramento
 

model)、 SMAR
( soil

 

moisture
 

accounting
 

and
 

routing )、 HYMOD、
GR4J 等水文模型分别预报流域洪水,并将其结果作

为 AdaBoost( adaptive
 

boosting)、CatBoost( categorical
 

boosting)、 RF ( random
 

forest)、 SVM ( support
 

vector
 

machine)和 XGB( extreme
 

gradient
 

boosting) 等学习

器的输入,得到 5 种不同的集成预报结果,研究表

明,各模型集成后的预报精度整体上均优于单模型

的结果;Cho 等[23] 通过嵌入 LSTM
 

校正 WRF-Hydro
( weather

 

research
 

and
 

forecasting
 

hydrological
 

modeling
 

system),预测模拟值与观测值之间的误

差,提高了模型的预测精度;Xie 等[24]将降雨径流预

报过程中涉及的
 

3
 

种物理条件编码写入深度学习

模型的损失函数,约束模型得到符合物理规律的输

出,起到模型正则化作用,不仅增强了峰值预报能

力,还减少了不合理负值出现的情况;Tajiki
 

等[25] 应

用递归贝叶斯方法识别 HYMOD 模型误差的主要来

源,将噪声添加到模型状态中,使用集成卡尔曼滤波

器实时更新水文参数和状态,并考虑 HYMOD 模型

参数的不确定性,进一步提高了预测效果。 融合模

型可以有效提升洪水预报精度[6] ,但现有研究多集

中于单一方式的模型融合,不同融合方式对融合模

型预报性能的影响还有待研究。
洪水受到复杂的自然因素和人为因素综合影

响,洪水过程蕴含着确定性的物理规律和不确定性

的统计规律,因此预报结果不可避免地会产生误

差[26-27] ,仅考虑确定性预报的融合模型只能为防洪

决策提供有限的不确定性(或风险)信息[28] 。 核密

度估计( kernel
 

density
 

estimation,KDE)作为一种非

参数估计方法,无需预设数据分布的具体形式,有效

避免了参数估计中因分布假设不当而导致的模型偏

差问题。 在给定样本数据的情况下,KDE 的精度受

限于带宽和核函数[29] ,从而影响了平滑程度和估计

的准 确 性, 自 适 应 带 宽 核 密 度 估 计 ( adaptive
 

bandwidth
 

kernel
 

density
 

estimation,ABKDE)能够根

据历史洪水数据中的高低水特征捕捉到洪水涨落过

程中的细微变化,动态调整带宽参数,从而更准确地

估计预测结果的概率密度分布[30] 。 相较于传统

KDE,ABKDE 可以提供更准确的局部特性和密度变

化[31] ,基于 ABKDE,利用融合模型模拟洪水过程,
开展洪水区间预报,可为水库防洪调度等决策提供

更多的风险信息[32-33] 。
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针对小流域洪水产汇流过程复杂、洪水突发性

强、物理机制模型预报精度不高等问题,本文采用以

物理机制模型为主的误差校正型和以深度学习模型

为主的机理引导型两种融合方式构建 HYMOD、
GR4J 与 LSTM 模型的融合模型,探讨不同融合方式

对预报精度的影响,并采用 ABKDE 进行区间预报,
以期为流域防洪减灾和水库洪水管理提供科学

依据。

1　 研究方法

1. 1　 HYMOD 和 GR4J 模型

HYMOD 模型是由英国学者
 

Moore 提出的基于

蓄满产流机制的非线性概念性水文模型,其优势在

于参数少、结构简单,被广泛应用[34] 。 GR4J
 

模型为

集总式概念性水文模型,仅包含
 

4
 

个参数,采用产

流水库和汇流水库两个非线性水库进行产汇流计

算[35-36] 。 本文以纳什效率系数( NSE) 最大化为目

标函数, 采用 SCE-UA ( shuffled
 

complex
 

evolution-
University

 

of
 

Arizona)算法率定 HYMOD 和 GR4J
 

模

型参数。
1. 2　 LSTM 模型

LSTM 模型是一种时间循环神经网络,通过门

控机制有效捕获序列中的长期依赖关系,防止梯度

消失或爆发,能够有效处理具有非线性、非稳态时间

序列的问题[37-39] 。 本文采用
 

Adam(adaptive
 

moment
 

estimation)梯度优化算法训练模型,以 NSE 最大化

为目标函数,采用遗传算法优选 LSTM 的超参数。
模型隐含层单元数、迭代次数、批处理大小、神经元

个数、初始学习率和学习率下降因子分别为 4、30、
32、128、0. 01 和 0. 005。
1. 3　 融合模型

通过以物理机制模型为主的误差校正型和以深

度学习模型为主的机理引导型融合方式构建

HYMOD、GR4J 与 LSTM 模型的融合模型,探讨不同

融合方式的模拟性能,洪水预报融合模型框架如

图 1 所示。
a.

 

误差校正融合模型。 提出洪水模拟 误差校

正 洪水重构的融合模型框架,以 HYMOD 和 GR4J
模型为预报主模型,借助 LSTM 模型识别物理机制

模型模拟的误差特征,进行实时动态误差校正,重构

洪水 预 报 结 果, 从 而 构 建 误 差 校 正 融 合 模 型

(HYMOD-LSTM、GR4J-LSTM)。 融合模型将第T 个

时间步长的预报误差添加到 HYMOD 或 GR4J 模型

的模拟流量 Qsim 中,得到校正的流量 Qcorr,将 Qcorr

作为融合模型第 T+1 个时间步长的 Qsim,持续循环,

图 1　 洪水预报融合模型框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

flood
 

forecasting
 

hybrid
 

model

实现实时动态误差校正。
b.

 

机理引导融合模型。 将具有物理可解释性

的 HYMOD 和 GR4J 模型作为机理引导模型,将其

模拟结果作为 LSTM 模型的补充输入变量,构建以

LSTM 模型为主预报模型的机理引导融合模型

( LSTM-HYMOD、 LSTM-GR4J) 进行洪水预报。 将

HYMOD 或 GR4J 模型第 T 个时间步长的模拟流量

Qsim 作为补充变量添加到融合模型第 T 个时间步长

的输入中,得到模型的模拟结果。
1. 4　 ABKDE

KDE 是一种基于样本数据估计随机变量概率

密度函数的非参数估计方法,该方法无需预设数据

总体分布,可直接根据样本数据特征重构密度函

数[40] 。 本文基于 ABKDE 开展不同预见期洪水区间

预报,
 

选取高斯核函数进行非参数核密度估计,通
过自适应带宽参数使得数据集内的每一个点都有一

个相对应的带宽,在样本点密集区域带宽较小,密度

估计更加精细,而在样本点稀疏区域带宽较大,以平

滑密度估计,从而实现在满足预测区间覆盖率要求

的情况下尽可能减少预测区间平均宽度。
1. 5　 评价指标

本文采用纳什效率系数 ( NSE )、 相关系数

(CC)、洪峰相对误差( RE) 和均方根误差( RMSE)
对模型模拟性能进行评价。 NSE

 

反映模拟值对实

测值的整体拟合效果;CC 对模拟值与实测值之间的

关联性进行评定;RE 量化模拟洪峰流量与实测洪峰

流量的偏离程度;RMSE 侧重于评价系列总体的误

差情况,RMSE 越小表示模型的性能越好[41] 。
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采 用 预 测 区 间 覆 盖 率 ( prediction
 

interval
 

coverage
 

probability, PICP )、 预 测 区 间 平 均 宽 度

(prediction
 

interval
 

average
 

width,PINAW)和连续排

位概率分数 ( continuous
 

ranked
 

probability
 

score,
CRPS)表征模型的区间预报性能[42] 。 PICP 是评价

区间预报可靠性的核心指标之一,PICP 值越大表示

落在预报区间内的实测点比率越高;在满足目标覆

盖率的前提下,PINAW 值越小表示预报区间的精度

越高;CRPS 是结合可靠性和集中度的综合指标,
 

是

衡量区间预报总体效果的标准方法,其值越小表示

对区间预报的准确性越高。

图 3　 训练期和验证期场次暴雨洪水过程线

Fig. 3　 Rainstorm
 

flood
 

hydrographs
 

during
 

training
 

and
 

validation
 

periods

2　 实例分析

2. 1　 研究区概况

陕西省黑河是渭河南岸较大支流,属黄河二级

支流,发源于秦岭太白山北麓的茫谷,流域总面积

2 258 km2,干流总长度为 125. 8 km。 该流域地处秦

岭褶皱带,地形以山地为主,为典型的半干旱半湿润

大陆性季风气候特征。 多年平均降水量约为

800 mm,降水多集中在夏、秋两季,洪水具有汇流

快、洪峰高、洪量大的特点。
黑河金盆水库枢纽工程位于黑河峪口以上约

1. 5 km 处,距西安市 86 km,是一项以城市供水为

主,兼有农灌、防洪、发电等综合利用的大(Ⅱ)型水

利工程,该工程的洪水预报对区域防洪安全具有重

大影响。 陈河水文站作为金盆水库的关键入库监测

点,控制面积约为 1380 km2,为水库的运行与管理提

供了重要支持。 本文选取该站点以上集水区域为研

究区,陕西渭河南岸黑河流域概况如图 2 所示。
2. 2　 资料来源

收集黑河流域陈河水文站 2003—2019 年 6 h 时

段洪水摘录资料;选用陈河站上游 8 个雨量站(钓

鱼台、厚畛子、麦场、沙梁子、板房子、老水磨、小王

涧、金井)的降水量摘录资料,采用泰森多边形法获

得面平均降水量。 将 2003—2014 年划分为训练期,

图 2　 黑河流域概况

Fig. 2　 Overview
 

of
 

the
 

Heihe
 

River
 

Basin
 

选取 15 场洪水数据用于模型参数率定;将 2015—
2019 年划分为验证期,选取 7 场洪水数据用于模型

验证。 考虑到原始数据时间分辨率、洪水径流过程

连续变化特性以及模型稳定性要求,将时间间隔设

置为 Δt= 6 h,使用插值法以 Δt 为基本计算步长,通
过滑动窗口法递推生成预测序列[43] 。 图 3 为 22 场

次暴雨洪水过程线,图中每个时段为 6 h。
2. 3　 单一模型模拟结果

利用训练期 15 场洪水数据,采用 SCE-UA
 

算法

对 HYMOD 和 GR4J 模型参数进行率定,结果见表 1
和表 2。 不同模型在不同预见期对黑河流域洪水预

报的评价指标见表 3。 从表 3 可以看出,与 HYMOD
和 GR4J 模型相比,当预见期为 6 h 时,深度学习

LSTM 模型具有较高的预报精度,其 NSE 与 HYMOD
和 GR4J 模 型 相 比 提 升 了 10. 13% ~ 17. 72%。

表 1　 HYMOD 模型参数率定结果

Table
 

1　 HYMOD
 

model
 

parameter
 

calibration
 

results

预见期 / h Cmax / mm bexp α Rs / d Rq / d

6 14. 80 0. 61 0. 51 0. 08 0. 48
12 24. 74 1. 72 0. 99 0. 06 0. 38
18 22. 40 1. 64 0. 99 0. 06 0. 33

参数范围 1 ~ 1 200 0. 1~ 2. 0 0. 30 ~ 0. 99 0. 05 ~ 0. 10 0. 20~ 0. 99
　 　 注:Cmax 为流域内最大蓄水能力;bexp 为流域蓄水能力空间变化

指数;α 为快速流和慢速流分配因子;Rs 为慢速流水箱的出流衰减

因子;Rq 为快速流水箱的出流衰减因子。
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表 2　 GR4J
 

模型参数率定结果

Table
 

2　 GR4J
 

model
 

parameter
 

calibration
 

results

预见期 / h X1 / mm X2 / mm X3 / mm X4 / d

6 100 0. 23 45. 07 2. 90
12 100 0. 73 88. 48 2. 90
18 100 1. 17 136. 53 2. 90

参数范围 100~ 1 200 -5 ~ 3 20 ~ 300 1. 1 ~ 2. 9
　 　 注:X1 为产流水库容量;X2 为地下水交换系数;X3 为汇流水库

容量;X4 为单位线汇流时间。

HYMOD 和 GR4J 模型具有稳定的物理机制, 且

HYMOD 模型的稳定性优于 GR4J 模型。
图 4 和图 5 分别为单一模型验证期实测流量和

模拟流量的散点图和对应的泰勒图。 从图 4 可以看

图 4　 单一模型验证期实测流量和模拟流量散点图

Fig. 4　 Scatter
 

plots
 

of
 

observed
 

versus
 

simulated
 

streamflow
 

for
 

single
 

models
 

during
 

validation
 

period

表 3　 不同模型洪水预报结果的评价指标

Table
 

3　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

flood
 

forecast
 

results
 

of
 

different
 

models
 

during
 

training
 

and
 

validation
 

periods

类型 模型 预见期 / h
训练期 验证期

NSE CC RE / % RMSE / (m3 / s) NSE CC RE / % RMSE / (m3 / s)

单一模型

误差校正
融合模型

机理引导
融合模型

HYMOD

GR4J

LSTM

HYMOD-LSTM

GR4J-LSTM

LSTM-HYMOD

LSTM-GR4J

6 0. 71 0. 85 18. 83 93. 84 0. 65 0. 81 18. 94 72. 86
12 0. 65 0. 81 28. 34 103. 28 0. 60 0. 78 30. 01 76. 32
18 0. 60 0. 78 35. 14 110. 76 0. 58 0. 77 34. 24 78. 94

6 0. 78 0. 88 14. 06 81. 59 0. 71 0. 84 17. 08 65. 50
12 0. 50 0. 70 29. 32 124. 39 0. 57 0. 79 28. 38 79. 18
18 0. 24 0. 50 62. 33 151. 73 0. 33 0. 66 50. 22 99. 04

6 0. 80 0. 90 13. 35 78. 59 0. 79 0. 91 16. 74 55. 92
12 0. 58 0. 77 21. 71 113. 50 0. 53 0. 73 23. 48 83. 50
18 0. 36 0. 66 64. 56 138. 93 0. 23 0. 65 56. 30 106. 17

6 0. 86 0. 93 16. 26 64. 85 0. 82 0. 91 17. 98 29. 07
12 0. 82 0. 93 20. 05 72. 95 0. 79 0. 90 22. 30 33. 83
18 0. 80 0. 90 33. 29 77. 69 0. 78 0. 89 24. 27 33. 17

6 0. 80 0. 91 18. 37 78. 59 0. 70 0. 85 18. 35 31. 35
12 0. 87 0. 94 15. 24 63. 88 0. 86 0. 93 19. 42 23. 94
18 0. 94 0. 97 15. 06 42. 88 0. 88 0. 97 20. 38 35. 28

6 0. 79 0. 89 16. 54 79. 39 0. 58 0. 79 19. 40 78. 15
12 0. 70 0. 84 19. 67 96. 15 0. 61 0. 79 26. 72 75. 78
18 0. 71 0. 85 29. 73 93. 33 0. 61 0. 79 30. 91 75. 55

6 0. 79 0. 89 18. 50 80. 70 0. 69 0. 84 18. 98 67. 55
12 0. 78 0. 88 19. 28 81. 95 0. 67 0. 83 20. 14 69. 42
18 0. 75 0. 88 27. 46 87. 61 0. 65 0. 87 29. 94 71. 41

出,验证期内低流量拟合状况较好,且拟合线分布在

1 ∶ 1 线附近,然而在洪峰附近,部分高流量点位于

1 ∶ 1 线以下,这可能因为缺少大流量样本,导致各

模型对验证期洪峰流量的系统性低估。 从图 5 可以

看出,预见期为 6 h 时,LSTM 模型模拟流量与观测

流量相关系数最高,标准偏差和均方根误差最低,但
12 h 和 18 h 预见期的预报性能降低,效果较差。
HYMOD 和 GR4J 模型在不同预见期的结果相对

LSTM 模型较为稳定。 可以得出结论,各模型不同

预见期的模拟结果存在差异,且随着预见期的延长,
预报精度随之下降,这与诸多研究结果相似[28,43-44] 。
当预见期较短时,LSTM 模型的模拟性能相对最优,
HYMOD 和 GR4J 模型相对较差。
2. 4　 融合模型模拟结果

由表 3 可见,与单一模型相比,融合模型的 NSE
提升了 3. 66% ~ 70. 51%,得到了满意的预报效果,
模型性能有不同程度的提升。 误差校正融合模型预

报性能优于机理引导融合模型, 其 NSE 提高了
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图 5　 单一模型验证期的泰勒图

Fig. 5　 Taylor
 

diagram
 

of
 

single
 

models
 

during
 

validation
 

period
 

15. 19% ~ 29. 27%。 HYMOD 和 GR4J 模型基于稳定

的物理机制得到洪水预报结果,LSTM 模型从其误

差序列中捕获规律并进行实时校正,有效提高了不

同预见期的洪水预报精度。 预见期为 6 h 时,机理

引导融合模型模拟性能与 HYMOD 和 GR4J 模型相

比反而有所下降,可能原因在于 HYMOD 和 GR4J
模型在模拟过程中会产生误差,其结果作为输入经

过 LSTM 模型融合后会造成误差的再次传递,导

图 6　 误差校正融合模型验证期实测流量和模拟流量散点图

Fig. 6　 Scatter
 

plots
 

of
 

observed
 

versus
 

simulated
 

streamflow
 

for
 

error-corrected
 

hybrid
 

model
 

during
 

validation
 

period

图 7　 机理引导融合模型验证期实测流量和模拟流量散点图

Fig. 7　 Scatter
 

plots
 

of
 

observed
 

versus
 

simulated
 

streamflow
 

for
 

mechanism-guided
 

hybrid
 

model
 

during
 

validation
 

period

致最后的结果可能会劣于误差校正融合模型。 如

图 6 和图 7 所示,误差校正融合模型的散点分布相

对紧凑, 更接近 1 ∶ 1 线, 且从 图 8 可 以 看 出,
HYMOD-LSTM 模型模拟流量与观测流量间的误差

在不同预见期相对稳定。 可以得出结论,经实时动

态误差校正方式融合的 HYMOD-LSTM 模型预报性

能相对最优。
2. 5　 区间预报结果

为进一步分析融合模型的预报性能,在验证期

内选取洪峰流量最大的洪水过程(20190912 场次洪

水)进行分析。 选用 HYMOD-LSTM 模型的洪水重

构结果,采用 ABKDE 对其洪水过程的预报误差进

行拟合,获得 90%置信度下的误差分布和预报区

间,表 4 为 HYMOD-LSTM 模型区间预报的评价指

标。 从表 4 可以看出,HYMOD-LSTM 模型的 PICP
值不低于 92%,90%置信区间覆盖了绝大多数的实

测点,
 

表明置信区间合理可靠。 随着预见期的延

长,PICP 值逐渐减小,PINAW 值和 CRPS 值逐渐增

表 4　 HYMOD-LSTM 模型区间预报评价指标

Table
 

4　 Interval
 

prediction
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

HYMOD-LSTM
 

model

预见期 / h PICP / % PINAW CRPS / (m3 / s)
6 93 0. 15 0. 27

12 93 0. 15 0. 27
18 92 0. 21 0. 29
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图 8　 融合模型验证期的泰勒图

Fig. 8　 Taylor
 

diagrams
 

of
 

hybrid
 

models
 

during
 

validation
 

period

加,表明预报不确定性逐渐增大,区间预报性能有所

降低。

图 9　 20190912 场次洪水预报误差的 KDE 曲线

Fig. 9　 KDE
 

curves
 

of
 

forecast
 

errors
 

for
 

flood
 

event
 

of
 

20190912

图 10　 HYMOD-LSTM 模型对 20190912 场次洪水的预报结果和置信区间

Fig. 10　 Forecast
 

results
 

of
 

HYMOD-LSTM
 

model
 

and
 

confidence
 

intervals
 

for
 

flood
 

event
 

of
 

20190912
 

图 9 为 20190912 场次洪水预报误差的 KDE 曲

线,在样本点密集区域 ABKDE 带宽较小,使得密度

估计更加精细;在样本点稀疏区域带宽较大,以平滑

密度估计。 可以发现, 经自适应带宽优化后的

ABKDE 曲线能更准确地捕捉局部特性和密度变化。
如图 10 所示(图中每个时段为 6 h),HYMOD-LSTM
模型在 6 h 预见期具有较好的预报效果,置信区间

覆盖绝大多数实测流量点,且区间宽度较窄,表明置

信区间可以较好地反映预报洪水过程的不确定性。
随着预见期的延长,退水过程的预报洪水过程线拟

合效果有所下降,但可以较为准确地预报峰现时间;
置信区间逐渐变宽,表明不确定性逐渐增大,但覆盖

率仍接近 90%。 由此可见,HYMOD-LSTM 模型能够

提供可靠的区间预报。

3　 结　 论

a.
 

HYMOD、GR4J 和 LSTM 等单一模型在洪水

预报中具有较好的适用性。 短预见期时,LSTM 模
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型的 NSE 与 HYMOD、 GR4J 模型相比提升了 10.
13% ~ 17. 72%,但随着预见期的延长,LSTM 模型的

预报性能有所下降。 而 HYMOD 模型产汇流机理更

能适应黑河流域复杂水文条件,模拟性能较 GR4J
模型更加稳健。

b.
 

HYMOD、GR4J 与 LSTM 模型的融合模型预

报性能明显优于 HYMOD、GR4J 和 LSTM 等单一模

型,NSE 提升了 3. 66% ~ 70. 51%,表明融合模型有

效地结合了物理机制模型的可解释性与深度学习模

型的强捕获能力,能显著提高洪水预报精度。 误差

校正融合模型的 NSE 与机理引导融合模型相比提

高了 15. 19% ~ 29. 27%,其对非线性误差序列具有

较强的捕捉能力,通过误差校正有效提高了预报精

度,且校正效果随预见期增长衰减缓慢。 HYMOD-
LSTM 融合模型具有更好的预报性能。

c.
 

HYMOD-LSTM 模型在 90%置信水平下,其
预测区间覆盖率均超过 92%,表现出良好的性能,
能够有效反映预报洪水过程的不确定性,区间预报

结果合理可靠。 ABKDE 避免了传统固定带宽 KDE
的局部适用性问题,能够通过捕捉洪水涨落过程中

的细微变化动态调整带宽参数,表现出了良好的自

适应调节能力。
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