
第 41 卷第 6 期

Vol. 41
 

No. 6
水　 资　 源　 保　 护

Water
 

Resources
 

Protection
2025 年 11 月

 

Nov.
 

2025

DOI:10. 3880 / j. issn. 1004 6933. 2025. 06. 017

引入质量守恒的 LSTM 模型在径流模拟中的
应用及其可解释性分析

蒋　 燕1,牛杰帆2,3,4,张　 珂2,3,4,5,6,7,马御棠1,陈　 凯1

(1. 云南电网有限责任公司,云南
 

昆明　 650228;
 

2. 河海大学水灾害防御全国重点实验室,江苏
 

南京　 210098;
3. 河海大学水文水资源学院,江苏

 

南京　 210098;
 

4. 河海大学长江保护与绿色发展研究院,江苏
 

南京　 210098;
5. 中国气象局水文气象重点开放实验室,江苏

 

南京　 210098;
 

6. 水利部水利大数据重点实验室,江苏
 

南京　 210098;
7. 水利部水循环与水动力系统重点实验室,江苏

 

南京　 210098)

基金项目:中国南方电网云南电网有限责任公司科技项目( YNKJXM20222329);国家重点研发计划项目
 

(2023YFC3006500);国家自然科

学基金项目(52009028);中央高校基本科研业务费专项资金项目(B240203007)
 

作者简介:蒋燕(1981—),女,高级工程师,硕士,主要从事水电调度与发供电平衡研究。 E-mail:jiangyan@ dltd. yn. csg. cn
 

通信作者:牛杰帆(1997—),女,博士研究生,主要从事水文水资源研究。 E-mail:jiefanniu@ hhu. edu. cn
 

摘要:为评估引入质量守恒的长短时记忆网络(MC-LSTM)模型在径流模拟中的应用效果,以云南

梨园流域和乌弄龙流域为例,采用 MC-LSTM 模型在不同预见期进行径流模拟,将其与标准长短时

记忆网络(LSTM)模型和支持向量回归(SVR)模型进行对比,并基于 SHAP 方法探讨气象特征对

MC-LSTM 模型径流预测的贡献,分析模型的可解释性。 结果表明:在无历史径流观测数据输入的

情况下,MC-LSTM
 

模型与 LSTM 模型模拟精度优于 SVR 模型,MC-LSTM 模型在汛期性能略优于

LSTM 模型;纳入历史实测径流后,3 种模型在短预见期模拟中均表现出较高精度,随着预见期的延

长,MC-LSTM 模型精度缓慢下降,但模型整体稳定,在中长预见期径流模拟过程中,MC-LSTM 模型

相较 LSTM 模型和 SVR 模型表现良好;梨园流域和乌弄龙流域径流预测的主要影响因素分别为气

温和降水,主导气象因子的差异反映了不同流域的产流过程特征差异,MC-LSTM 模型的可解释性

分析有助于进一步明晰流域产流机制。
关键词:径流预测;LSTM

 

模型;深度学习模型;质量守恒;梨园流域;乌弄龙流域
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Abstract:

 

To
 

evaluate
 

the
 

application
 

effectiveness
 

of
 

the
 

mass-conserving
 

long
 

short-term
 

memory
 

( MC-LSTM)
 

model
 

in
 

runoff
 

simulation,
 

taking
 

the
 

Liyuan
 

and
 

Wunonglong
 

basins
 

in
 

Yunnan
 

Province
 

as
 

examples,
 

the
 

MC-LSTM
 

model
 

was
 

employed
 

to
 

simulate
 

runoff
 

under
 

different
 

lead
 

times,
 

and
 

it
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

standard
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

and
 

support
 

vector
 

regression
 

( SVR)
 

models.
 

Furthermore,
 

the
 

SHAP
 

( Shapley
 

additive
 

explanations)
 

method
 

was
 

applied
 

to
 

explore
 

the
 

contribution
 

of
 

meteorological
 

features
 

to
 

the
 

runoff
 

prediction
 

of
 

the
 

MC-LSTM
 

model
 

and
 

to
 

analyze
 

the
 

interpretability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

without
 

the
 

input
 

of
 

historical
 

runoff
 

observation
 

data,
 

the
 

simulation
 

accuracy
 

of
 

the
 

MC-LSTM
 

and
 

LSTM
 

models
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

SVR
 

model,
 

and
 

the
 

MC-LSTM
 

model
 

slightly
 

outperforms
 

the
 

LSTM
 

model
 

during
 

the
 

flood
 

season.
 

When
 

historical
 

runoff
 

observation
 

data
 

are
 

included,
 

the
 

three
 

models
 

show
 

high
 

accuracy
 

in
 

short-term
 

simulations.
 

As
 

the
 

lead
 

time
 

increases,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

MC-LSTM
 

model
 

declines
 

gradually,
 

but
 

the
 

model
 

remains
 

stable
 

and
 

performs
 

better
 

than
 

the
 

LSTM
 

and
 

SVR
 

models
 

in
 

medium-
 

to
 

long-term
 

runoff
 

simulations.
 

The
 

main
 

influencing
 

factors
 

of
 

runoff
 

prediction
 

in
 

the
 

Liyuan
 

and
 

Wunonglong
 

basins
 

are
 

temperature
 

and
 

precipitation,
 

respectively.
 

These
 

differences
 

in
 

dominant
 

factors
 

reflect
 

the
 

distinct
 

characteristics
 

of
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runoff
 

generation
 

processes
 

in
 

different
 

basins,
 

and
 

the
 

interpretability
 

analysis
 

of
 

the
 

MC-LSTM
 

model
 

helps
 

clarify
 

the
 

mechanisms
 

of
 

runoff
 

generation.
 

Key
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runoff
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mass
 

conservation;
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　 　 降雨径流模拟与预报在水资源管理、防洪减灾

等领域发挥着关键作用[1-2] ,准确预测流域径流对于

洪水风险评估及防洪决策至关重要[3-4] 。 水文模型

作为揭示水文过程时空变化规律的重要工具,广泛

应用于水文现象的机理研究,通常分为过程驱动模

型和数据驱动模型[5] 。 过程驱动模型通过明确和

相对固定的物理关系描述水文现象,但在实际应用过

程中需要大量数据进行参数率定,导致模型复杂度高

且耗时长[6-7] 。 数据驱动模型擅长从数据中挖掘模

式,无需流域的先验知识,能够从多角度捕捉水文数

据中的复杂非线性关系,具有强大的仿真能力[8-11] 。
自 20 世纪末以来,随着水文实测、遥感遥测和

高分辨率地形等数据的不断积累,水文大数据资源

日益丰富[5,12] ,基于海量数据基础,机器学习与深度

学习等人工智能技术在水文模拟中的应用取得了一

系列突破性进展[13-16] 。 Kratzert 等[17] 在 CAMELS
(catchment

 

attributes
 

and
 

meteorology
 

for
 

large-sample
 

studies)数据集的 241 个流域中应用长短时记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)模型进行径流模

拟,模型表现优于萨克拉门托模型和 VIC( variable
 

infiltration
 

capacity)等传统基于物理机制的水文模

型;徐源浩等[18]采用 LSTM 构建了不同预见期的暴

雨洪水模型,并在黄河中游洪水模拟中发现 6 h 预

见期内预报精度较高;张珂等[19] 探究了不同洪水预

报智能模型在我国半干旱半湿润区的应用效果,研
究发现支持向量机(support

 

vector
 

machine,SVM)模

型整体稳定,在小流域实时洪水预报中具有明显优

势;田烨等[20]比较了多种 LSTM 变体模型在径流预

报中的应用效果,结果表明增加有效的水文气象变

量输入可改善预测效果,输入变量比模型结构的差

异对预测结果的影响更显著。
国内外研究表明,深度学习模型在水文大数据

整合与建模灵活性方面具有显著优势[21] ,但由于其

“黑箱”特性及缺乏物理机制支持,在预测数据超出

训练范围时, 模型性能和可解释性往往显著下

降[22] 。 因此,物理机制与深度学习模型的融合已成

为水文模拟领域的重要研究方向[23-24] 。 Xie 等[25]

将降雨径流预报过程中涉及的 3
 

种物理条件编码引

入 LSTM 模型的损失函数,结果表明该模型与标准

LSTM 模型相比,整体精度有所提升,其峰值预报能

力也进一步增强;Wang 等[26] 将物理规律与专家经

验融合,构建了物理机制驱动的神经网络 TgNN,其

预测性能明显优于传统深度学习模型;Lu 等[27] 提

出了正则化与物理引导的 LSTM 模型,该模型在融

雪影响和非融雪流域的应用中表现出良好的泛化能

力,受水文变率的影响较小。
当前物理机制 深度学习融合方法主要依赖于

引入损失函数的物理约束或耦合专家经验规则等

“软约束”方式,但此类方法难以严格保障模型的物

理一致性[28] 。 本文选用引入质量守恒的长短时记

忆网络(mass-conserving
 

LSTM,MC-LSTM)模型进行

径流模拟,通过单元状态更新,显式地嵌入质量守恒

机制,在模型架构层面实现物理守恒。 将 MC-LSTM
模型与 LSTM 模型和支持向量回归( support

 

vector
 

regression,SVR)模型进行对比,研究不同模型结构

对预测结果的影响,评估 MC-LSTM 模型在不同预

见期下的径流预测性能。 针对 MC-LSTM 模型不同

输入 与 预 测 结 果 的 关 系, 采 用 SHAP ( Shapley
 

additive
 

explanations)方法分析输入气象特征对 MC-
LSTM 模型预测的贡献程度,对 MC-LSTM 模型进行

可解释性分析。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

study
 

area
 

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

选取梨园流域和乌弄龙流域作 为 研 究 区

(图 1)。 梨园流域位于金沙江水系石鼓断面上游

(26°N ~ 36°N,90°E ~ 102°E),地处云贵高原西北部

和四川盆地西部,河流发源于青海省西南部沱沱河,
沿途流经青藏高原、四川省,最后流入云南省。 梨园

流域总面积约为 21. 4 万 km2, 海拔 为 1 674 ~
6 293 m,地势自西北向东南逐渐降低,流域气候复杂
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多变,属于半干旱气候区,受高原季风和副热带季风

的显著影响,多年平均降水量为 462 mm;径流深年

际变化较大,年内分布不均,径流主要由降雨、融雪

及冰川融水补给。 乌弄龙流域位于澜沧江上游

(27°N ~ 34°N,93°E ~ 101°E),源自青藏高原唐古拉

山脉,总面积约为 7. 6 万 km2,自北向南呈狭长带状

分布,海拔为 1 889 ~ 6 372 m,地形特点为西北高、东
南低。 受高原山地气候影响显著,乌弄龙流域雨季

集中在 5—10 月,气候特点为低温少雨,下游降水相

对较多,年均降水量为 541 mm。
 

1. 2　 数据来源

输入的气候变量包括流域日平均降雨数据、气
温数据、雪深数据,输出变量为流域日平均径流量。
研究区降水和气温数据来源于中国气象信息中心提

供的气象数据,空间分辨率为 5 km;雪深的时空分

布数据来源于中国雪深长序列数据集 ( https:
 

/ /
data.

 

tpdc.
 

ac.
 

cn / ),空间分辨率为 25 km,采用双

线性插值法将雪深数据降尺度至 5 km 网格;流域出

口断面的实测流量数据来自梨园水文站和乌弄龙水

文站的入库实测数据。 计算流域各气候变量的面平

均值时,将时间序列按照 7 ∶ 3 的比例划分为模型训

练集和验证集。 梨园流域采用 2010—2020 年日数

据作为训练样本,2021—2023 年日数据作为验证样

本。 乌弄龙流域则采用 2019—2021 年日数据作为

训练样本, 2022—2023 年日数据作为验证样本。
图 2 为研究区训练期和验证期降雨 径流时间序列。

图 2　 研究区降雨 径流时间序列

Fig. 2　 Time
 

series
 

of
 

rainfall-runoff
 

in
 

study
 

area

2　 研究方法

2. 1　 径流模拟模型

LSTM 是一种经过特殊设计的递归神经网络,

其核心优势在于通过记忆单元和门控机制有效解决

长序列数据处理中梯度消失和梯度爆炸问题[29] 。
通过引入质量守恒约束的 LSTM 新架构[30] ,将 MC-
LSTM 模型运用于径流预测中可以确保降雨 径流模

拟中水量的守恒[31] 。 MC-LSTM 模型结合了 LSTM
模型的强大序列建模能力和水文过程中的水量平衡

要求,使用归一化激活函数,并从存储质量中减去输

出质量,从而在 LSTM 架构中强制执行守恒定律。
SVM[32-33]是基于 VC 维理论和结构风险最小的

监督学习算法。 标准 SVM 通过构建最大间隔超平

面实现分类任务优化,对于非线性可分问题,引入核

函数将原始空间映射到高维特征空间以线性化决策

边界。 在回归领域,其扩展形式 SVR 模型采用不敏

感损失函数,通过控制预测误差容忍度实现回归曲

面拟合,其优势在于通过核函数高效处理水文时间

序列的非线性特征,并避免过拟合风险。
2. 2　 数据预处理和模型构建

LSTM 模型的所有输入变量通过归一化方法进

行缩放。 基于流域积雪消融周期的特点,积雪形成

消融周期约为 7 月;经过多次调整序列长度试验,
LSTM 模型序列长度设定为 210 d;超参数通过贝叶

斯优化方法进行选择,损失函数为实测径流与预测

径流的均方根误差(RMSE);模型采用 Adam 优化器

训练,对学习率进行自适应调整,并结合早停和

Dropout 策略以防止过拟合。 在 MC-LSTM 模型中,
气温与雪深等辅助输入变量同样经过归一化处理,
而降水量作为质量输入保留其原始值;由于 MC-
LSTM 模型需要满足水量守恒,Dropout 策略可能影

响水量计算,故仅采用早停策略。 为确保模型的可

比性,MC-LSTM 模型的超参数设置与 LSTM 模型保

持一致。 SVR 模型所有输入变量通过归一化方法

进行缩放,超参数使用贝叶斯优化方法进行优选,核
函数选用径向基函数。
2. 3　 精度评价指标

本文主要采用预测值与观测值的偏差( Bias)、
皮尔逊相关系数( r)、纳什效率系数( NSE)、Kling-
Gupta 效率系数(KGE)和极端流量偏差等指标评价

验证期内模型的预测性能。 Bias 衡量预测值与观测

值的平均偏差;r 反映二者之间的线性相关性;NSE
 

用于比较残差与观测数据方差的相对大小;KGE 融

合了预测与观测值相关性、相对变异性(预测与观

测值标准差之比)和偏差,综合评估水文模型性能。
此外, 还使用最高 2% 流量范围的偏差百分比

(FHV)和最低 30%流量范围的偏差百分比( FLV)
分别评价模型在洪峰流量和基流范围内的表现。
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2. 4　 可解释性分析方法

SHAP 方法是基于博弈论的模型解释方法,能
够量化各输入特征对模型预测的贡献[34] 。 其核心

为基于 SHAP 值评估每个特征在多特征环境中的边

际贡献,确保解释具有公平性、一致性和模型无关

性。 SHAP 值适合用于分析和解释神经网络模型中

的复杂关系[35] ,SHAP 值越大,说明该特征值对模

型预测结果越重要。

3　 结果与分析

3. 1　 无历史径流输入情况下模型模拟精度评价与

比较

　 　 为探讨 LSTM、MC-LSTM、SVR 模型在梨园流域

和乌弄龙流域径流模拟的适用性,采用贝叶斯优化

方法对 LSTM 模型超参数进行优选。 为了便于模型

对比,MC-LSTM 模型的参数设置中除了 Dropout
 

率,
其他参数与 LSTM 模型相同,表 1

 

为 LSTM 模型超

参数设置。 SVR 模型使用贝叶斯优化方法进行参

数优选,最终选取梨园流域误差项惩罚函数和 γ 值

分别为 10. 93 和 0. 29,乌弄龙流域分别为 9. 16 和

0. 65。 为探讨模型气候驱动 径流响应的映射能力,
排除径流自回归特征的干扰,不采用径流量的历史

观测信息作为模型输入,而采用流域日平均降雨数

表 1　 LSTM 模型超参数设置

Table
 

1　 Hyperparameter
 

setting
 

for
 

LSTM
 

model

流域 批次数
 初始学
习率

训练批次
时段长度 / d

隐含层
单元数

 

Dropout
率

训练
代数

梨园 32 0. 01 210 32 0. 1 80
乌弄龙 16 0. 01 210 32 0. 1 50

图 3　 验证期模拟径流过程对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

simulated
 

runoff
 

processes
 

during
 

validation
 

period

表 2　 验证期模型模拟精度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

model
 

simulation
 

accuracy
 

during
 

validation
 

period

模型 流域 Bias / (m3 / s) NSE FHV / % FLV / % r KGE

LSTM

MC-LSTM

SVR

梨园 -95. 77
 

0. 81
 

-33. 74
 

-0. 27
 

0. 94
 

0. 72
 

乌弄龙 -30. 22
 

0. 87 -11. 99 -0. 12 0. 93 0. 93
 

梨园 -106. 16
 

0. 80
 

-30. 92 -19. 50
 

0. 95
 

0. 70
乌弄龙 47. 32

 

0. 84 -9. 27 -11. 87 0. 92 0. 91
梨园 37. 67

 

0. 58
 

-46. 37
 

52. 27
 

0. 76 0. 69
乌弄龙 -27. 96

 

0. 51
 

26. 50
 

-52. 63
 

0. 71 0. 62
 

据、气温数据、雪深数据作为模型输入,输出变量为

流域日平均径流量。
采用梨园流域和乌弄龙流域数 据 分 别 对

LSTM、MC-LSTM、SVR 模型进行训练,使用训练好的

模型进行验证期径流模拟,表 2 为 3 种模型验证期

模拟精度对比,总体来看,LSTM 和 MC-LSTM 模型

的表现优于 SVR 模型(图 3)。 LSTM 和 MC-LSTM
模型在两个流域中的表现均较为理想,且在乌弄龙

流域的模拟精度略优于梨园流域,两模型在验证期

的 NSE 均大于 0. 8,r 超过 0. 92,表明其在捕捉融雪

径流过程方面具有较高的准确性。 SVR 模型模拟

结果相对较差,NSE 约为 0. 55,KGE 约为 0. 65,径
流过程呈现较大的波动性,梨园流域的模拟结果优

于乌弄龙流域。 引入质量守恒约束后,MC-LSTM 模

型在汛期的表现略优于 LSTM 模型,梨园流域和乌

弄龙流域的 FHV 分别为-30. 92%和-9. 27%;然而

在枯水期,LSTM 模型的表现优于 MC-LSTM 模型,
FLV 分别为-0. 27%和-0. 12%。 这表明 MC-LSTM
模型通过质量守恒约束损失了部分灵活性以增强物

理一致性。 这种约束可能导致模型对训练数据中随

机噪声的适应性降低,但提升了物理过程的一致性

和模型结果的可靠度。
3. 2　 历史径流输入情况下不同预见期模型模拟精

度对比

　 　 为进一步探究不同预见期模型的性能,分别选

取 1、3、5、7、15、30 d 预见期,在不同历史径流数据作

为输入的条件下,对 3 种模型进行训练与验证,表 3
统计了不同预见期 3 种模型模拟精度,不同预见期

模型模拟径流过程如图 4 和图 5 所示。 在加入历史
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表 3　 不同预见期模型模拟精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

model
 

simulation
 

accuracy
 

for
 

different
 

lead
 

times

模型 预见期 / d
梨园流域 乌弄龙流域

Bias / (m3 / s) NSE FHV / % FLV / % r KGE Bias / (m3 / s) NSE FHV / % FLV / % r KGE

LSTM

MC-LSTM

SVR

1 30. 91
 

0. 97
 

-3. 40
 

0. 74
 

1. 00
 

0. 98
 

24. 36
 

0. 97
 

-4. 11
 

11. 31
 

0. 99
 

0. 96
 

3 -31. 07
 

0. 96
 

-11. 95
 

2. 27
 

0. 98
 

0. 94
 

11. 03
 

0. 94
 

-11. 52
 

10. 45
 

0. 97
 

0. 97
 

5 -107. 68
 

0. 90
 

-19. 71
 

3. 71
 

0. 96
 

0. 84
 

29. 85
 

0. 88
 

-11. 47
 

8. 12
 

0. 94
 

0. 93
 

7 -72. 72
 

0. 92
 

-18. 87
 

9. 02
 

0. 97
 

0. 85
 

-22. 19
 

0. 93
 

-13. 87
 

5. 38
 

0. 96
 

0. 94
 

15 -221. 95
 

0. 80
 

-41. 20
 

6. 02
 

0. 94
 

0. 68
 

-26. 13
 

0. 86
 

-24. 07
 

2. 80
 

0. 93
 

0. 86
 

30 -372. 15
 

0. 69
 

-45. 18
 

3. 30
 

0. 95
 

0. 56
 

-28. 06
 

0. 83
 

-14. 84
 

5. 44
 

0. 95
 

0. 86
 

1 48. 25
 

0. 92
 

-2. 63
 

2. 11
 

0. 98
 

0. 92
 

20. 11
 

0. 96
 

-4. 06
 

9. 95
 

0. 98
 

0. 91
 

3 -43. 79
 

0. 84
 

-13. 69
 

4. 76
 

0. 95
 

0. 89
 

28. 06
 

0. 90
 

-8. 80
 

5. 36
 

0. 95
 

0. 95
 

5 -76. 52
 

0. 85
 

-14. 50
 

5. 46
 

0. 96
 

0. 87
 

16. 33
 

0. 87
 

-14. 42
 

8. 00
 

0. 94
 

0. 89
 

7 -67. 77
 

0. 82
 

-20. 86
 

8. 95
 

0. 94
 

0. 85
 

21. 71
 

0. 88
 

-12. 13
 

8. 71
 

0. 94
 

0. 91
 

15 -102. 83
 

0. 80
 

-28. 61
 

4. 17
 

0. 93
 

0. 82
 

19. 25
 

0. 87
 

-18. 78
 

6. 71
 

0. 93
 

0. 89
 

30 -131. 46
 

0. 76
 

-34. 51
 

6. 07
 

0. 95
 

0. 81
 

24. 25
 

0. 84
 

-16. 11
 

7. 64
 

0. 94
 

0. 88
 

1 66. 71
 

0. 96
 

-2. 60
 

23. 21
 

0. 99
 

0. 94
 

-46. 78
 

0. 95
 

-17. 69
 

13. 23
 

0. 98
 

0. 85
 

3 37. 06
 

0. 94
 

-13. 87
 

24. 56
 

0. 97
 

0. 91
 

-59. 93
 

0. 87
 

-33. 45
 

4. 36
 

0. 94
 

0. 82
 

5 49. 26
 

0. 89
 

-23. 51
 

27. 50
 

0. 95
 

0. 86
 

-49. 48
 

0. 81
 

-43. 13
 

13. 86
 

0. 91
 

0. 79
 

7 65. 42
 

0. 85
 

-24. 93
 

26. 80
 

0. 93
 

0. 85
 

-58. 73
 

0. 76
 

-46. 47
 

13. 23
 

0. 88
 

0. 75
 

15 -33. 07
 

0. 80
 

-34. 84
 

28. 18
 

0. 90
 

0. 80
 

-54. 22
 

0. 62
 

-49. 91
 

9. 56
 

0. 80
 

0. 70
 

30 87. 57
 

0. 72
 

-43. 47
 

26. 03
 

0. 85
 

0. 80
 

-26. 87
 

0. 56
 

-51. 15
 

21. 82
 

0. 75
 

0. 67
 

图 4　 梨园流域不同预见期模拟径流过程

Fig. 4　 Simulated
 

runoff
 

processes
 

of
 

the
 

Liyuan
 

Basin
 

for
 

different
 

lead
 

times

径流数据后,3 种模型的模拟精度提升,并且在 30 d
预见期内,均能够较好地捕捉年内和年际的径流特

征。 随着预见期的延长,尽管模型仍能较好地捕捉

年内和年际径流的总体规律,但在长预见期的条件

下,模型的洪水模拟能力均有所下降。
从图 6 和图 7 可以看出,随着预见期的延长,模

拟结果的离散度逐渐延长,模型精度下降。 如表 3
所示,对于梨园流域,随着预见期的延长,3 种模型

验证期 NSE 和 KGE 减小,Bias 增大。 LSTM 和 SVR
模型在预见期为 1 d 和 3 d 时 NSE 均不小于 0. 94,
在预见期为 5 d 和 7 d 时 NSE 均不小于 0. 85。 在预

见期为 1 ~ 7 d
 

时,MC-LSTM 模型模拟精度略低于

LSTM 和 SVR 模型,但 NSE 依然不小于 0. 82。 随着

预见期的延长,LSTM 和 SVR 模型精度下降较为明

显,NSE 下降速率较 1 ~ 7 d 预见期稍快;而 MC-
LSTM 模型的 NSE 下降相对平稳,与短预见期(1 ~
3 d)下降速率相当。 在 15 d 预见期时,3 种模型的

NSE 均为 0. 80,而 MC-LSTM 模型的 KGE 略大于

LSTM 和 SVR 模型, 且 MC-LSTM 模型的 FHV 和

FLV 保持在较稳定的水平, 分别为 -28. 61% 和

4. 17%。 在 30 d 预见期时,MC-LSTM 模型表现更为

优越,NSE 依然保持在 0. 76;相同预见期 LSTM 和

SVR 模型的 NSE 分别为 0. 69 和 0. 72, LSTM 和

SVR 模型的 FHV 与 MC-LSTM 偏差较大。
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图 5　 乌弄龙流域不同预见期模拟径流过程

Fig. 5　 Simulated
 

runoff
 

processes
 

of
 

the
 

Wunonglong
 

Basin
 

for
 

different
 

lead
 

times
 

图 6　 梨园流域验证期径流量散点图

Fig. 6　 Scatter
 

plots
 

of
 

runoff
 

during
 

validation
 

period
 

for
 

the
 

Liyuan
 

Basin
 

对于乌弄龙流域,3 种模型在预见期为 1 d 和

3 d 时模拟精度较高, LSTM 模型的 NSE 不小于

0. 94,SVR 模型的 NSE 不小于 0. 87,MC-LSTM 模型

NSE 在两者之间。 在预见期为 5 d 和 7 d 时,MC-
LSTM 和 LSTM 模型精度缓慢下降,NSE 仍不小于

0. 87,FHV 和 FLV 数值相当;而 SVR 模型的精度下

降速度较快,Bias 较大,在预见期为 7 d 时 NSE 为

0. 76,FHV 和 FLV 分别为-46. 47%和 13. 23%。 随

着预见期进一步延长,SVR 模型的 NSE 下降速度显

著加快,而 MC-LSTM 和 LSTM 模型的精度下降较为

平稳。 在预见期为 30 d
 

时,MC-LSTM 模型的 NSE
为 0. 84,KGE 为 0. 88,其精度优于 LSTM 模型,相同

预见期 SVR 模拟精度较低,NSE 仅为 0. 56。
综上所述,在加入历史径流作为输入后,3 种模

型在短预见期(1 ~ 3 d) 模拟中皆具有优秀的表现

(NSE 不小于 0. 87)。 随着预见期延长,MC-LSTM
模型的精度下降较为缓慢,FHV 和 FLV 保持在较稳

定的水平,在较长预见期(15 ~ 30 d)模拟中具有较
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图 7　 乌弄龙流域验证期径流量散点图

Fig. 7　 Scatter
 

plots
 

of
 

runoff
 

during
 

validation
 

period
 

for
 

the
 

Wunonglong
 

Basin
 

大优势,相较 LSTM 和 SVR 模型表现良好。
3. 3　 MC-LSTM 模型可解释性分析

为进一步探讨 MC-LSTM 模型径流预测与相关

气象特征的相互作用机制,采用 SHAP 方法进行

MC-LSTM 模拟可解释性分析。 图 8 为验证期内各

气象因子样本的 SHAP 值,SHAP 值为正时表示该

因素对径流有正向影响,SHAP 值为负时则表示负

图 8　 验证期气象特征对模型输出贡献

Fig. 8　 Contribution
 

of
 

meteorological
 

features
 

to
 

model
 

output
 

during
 

validation
 

period

向影响,样本点颜色表示各样本对应特征值的大小。
对于梨园流域,影响程度最大的气象因子为气温,其
次为降水和雪深;对于乌弄龙流域,降水是主要影响

因素,气温和雪深的重要性相对较低。 整体来看,梨
园流域降水样本的 SHAP

 

值集中在 0 附近,对径流

预测有正向和负向贡献,但影响程度相对较小,表明

降水对梨园流域径流预测的影响比较平稳;乌弄龙

流域降水样本的 SHAP
 

值分布范围大,有较大的正

向和负向贡献,说明降水对乌弄龙流域径流预测的

影响显著。 气温对梨园流域径流预测的影响显著,
有较大的正向和负向贡献,大部分样本的 SHAP

 

值

为正,表明气温升高可能直接导致径流量显著增加;
气温对乌弄龙流域径流预测也具有一定影响,高温

对径流有明显的正向效应,而低温对径流的影响不

显著。 雪深对梨园流域径流预测的影响主要集中在

负向,特别是较小的雪深可能使积雪融化得较快,导
致在较早时期径流量较大,但随着时间推移,后期没

有足够的积雪继续补给径流,因此在降水和雪水资

源不足的时期,径流量减少;雪深对乌弄龙流域径流

预测的影响主要集中在正向,表明随着雪深增加,径
流量随之增大,但其影响力仍不及降水和气温。 综

合来看,水文过程是多种气象因子共同作用的结果,
不同流域的主导气象因子存在显著差异。 梨园流域

地势跨度较大,海拔范围广,径流形成受到多个过程

的共同作用,气温作为主导气象因子,与融雪和冰川

消融过程密切相关,气温的变化直接影响径流量的

大小和时序分布。 乌弄龙流域面积相对较小,表现

出更强的降水主导特征,降水集中在下游地区,直接

控制径流量的短期变化,而气温和雪深的作用相对

次要。 将 SHAP 方法应用于 MC-LSTM 模型能够有

效捕捉水文过程的差异性,进而识别出各流域的主

导气象因子,明晰流域产流机制。
·551·



4　 结　 论

a.
 

在未使用历史径流观测信息作为模型输入

的情况下,LSTM 和 MC-LSTM 模型均显著优于 SVR
模型。 MC-LSTM 模型在汛期的径流预测能力较

LSTM 模型更强,能够更准确地刻画洪水过程,但在

枯水期表现略逊于 LSTM 模型。
b.

 

在纳入历史径流数据后,3 种模型在预见期

较短时均表现出良好的模拟精度。 随着预见期的延

长,尽管 MC-LSTM 模型的模拟精度有所下降,但其

稳定性和整体精度仍优于 LSTM 和 SVR 模型,尤其

在 15 ~ 30 d 预见期范围内,MC-LSTM 模型表现出更

好的适应性和泛化能力。
c.

 

基于 SHAP 方法的 MC-LSTM 模型可解释性

分析为理解不同流域的水文过程差异性提供了有效

支持,有助于进一步明晰流域产流机制。
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