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摘要:为提高新安江模型(XAJ)在中小流域汇流计算中的精度,构建了结合注意力机制的卷积长短

期记忆神经网络(ConvLSTM),用于替代 XAJ 中的汇流模块,从而建立了结合物理机制与机器学习

技术的混合水文模型 XAJ-ACL,基于呈村流域实测数据,探究了 XAJ-ACL 在中小流域有限样本容

量条件下的性能,并分别采用 ConvLSTM 和传统 LSTM 替代 XAJ 汇流模块,构建了混合水文模型

XAJ-CL 和 XAJ-LSTM 进行对比分析。 结果表明:在呈村流域径流模拟中,XAJ-ACL 的模拟精度优

于 XAJ,测试期 XAJ-ACL 的纳什效率系数为 0. 85,相关系数为 0. 93,均高于 XAJ;在 3 组小容量样

本训练中,测试期 XAJ-ACL 的平均纳什效率系数分别为 0. 847、0. 832 和 0. 808,均高于 XAJ-CL 和

XAJ-LSTM,且模拟结果表现出更好的稳定性;与 XAJ 相比,XAJ-ACL 显著提升了有限资料条件下

对中小流域汇流过程非线性规律的模拟能力。
关键词:新安江模型;注意力机制;卷积长短期记忆神经网络;混合水文模型;汇流过程;径流模拟;
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A
 

hybrid
 

hydrological
 

model
 

integrating
 

attention-based
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

with
 

Xin’anjiang
 

model / / Zhang
 

Ke1,2,3,4,5 ,
 

Liu
 

Jie1,2 ,
 

Wang
 

Yuhao1,2 ,
 

Shen
 

Xiaoxuan1,2 ,
 

Qi
 

Qianjia1,2
 

(1. The
 

National
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Water
 

Disaster
 

Prevention,
 

Hohai
 

University;
 

2. College
 

of
 

Hydrology
 

and
 

Water
 

Resources,
 

Hohai
 

University;
 

3. Yangtze
 

Institute
 

for
 

Conservation
 

and
 

Development,
 

Hohai
 

University;
 

4. China
 

Meteorological
 

Administration
 

Hydro-Meteorology
 

Key
 

Laboratory;
 

5. Key
 

Laboratory
 

of
 

Water
 

Big
 

Data
 

Technology
 

of
 

Ministry
 

of
 

Water
 

Resources)
Abstract:

 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

Xin’anjiang
 

model
 

(XAJ)
 

in
 

confluence
 

calculation
 

of
 

small
 

and
 

medium-sized
 

watersheds,
 

a
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network ( ConvLSTM) integrating
 

attention
 

mechanism
 

was
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

confluence
 

module
 

in
 

XAJ,
 

thereby
 

establishing
 

a
 

hybrid
 

hydrological
 

model
 

XAJ-ACL
 

that
 

combined
 

physical
 

mechanisms
 

and
 

machine
 

learning
 

techniques.
 

The
 

performance
 

of
 

XAJ-ACL
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

limited
 

sample
 

capacity
 

in
 

small
 

and
 

medium-sized
 

watersheds
 

was
 

explored
 

based
 

on
 

the
 

measured
 

data
 

of
 

the
 

Chengcun
 

Watershed.
 

To
 

further
 

evaluated
 

the
 

effect
 

of
 

XAJ-ACL,
 

ConvLSTM
 

and
 

the
 

traditional
 

LSTM
 

were
 

respectively
 

adopted
 

to
 

replace
 

the
 

confluence
 

module
 

in
 

XAJ,
 

and
 

two
 

additional
 

hybrid
 

hydrological
 

models,
 

XAJ-CL
 

and
 

XAJ-LSTM,
 

were
 

constructed
 

for
 

comparative
 

analysis
 

with
 

XAJ-ACL.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

in
 

runoff
 

simulation
 

of
 

the
 

Chengcun
 

Watershed,
 

the
 

simulation
 

accuracy
 

of
 

XAJ-ACL
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

XAJ.
 

During
 

the
 

testing
 

period,
 

the
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient
 

(NSE)
 

of
 

XAJ-ACL
 

is
 

0. 85,
 

and
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

0. 93,
 

both
 

of
 

which
 

are
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

XAJ.
 

In
 

training
 

of
 

three
 

sets
 

of
 

small-capacity
 

samples,
 

the
 

average
 

NSE
 

values
 

of
 

XAJ-ACL
 

during
 

the
 

testing
 

period
 

were
 

0. 847,
 

0. 832,
 

and
 

0. 808,
 

respectively,
 

all
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

XAJ-CL
 

and
 

XAJ-LSTM,
 

and
 

the
 

simulation
 

results
 

showed
 

better
 

stability.
 

Compared
 

with
 

XAJ,
 

XAJ-ACL
 

significantly
 

improves
 

the
 

ability
 

for
 

simulation
 

of
 

nonlinear
 

laws
 

of
 

confluence
 

processes
 

in
 

small
 

and
 

medium-sized
 

watersheds
 

under
 

limited
 

data
 

conditions.
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　 　 洪水是我国最严重的自然灾害之一。 在一般年

份,全国超过 70%的洪水灾害损失发生在中小流

域[1] ,中小流域洪水的突发性和过程不稳定性等特

点增加了防汛工作的难度[2-3] 。 同时,人为工程因素

和自然气候因素的影响也给中小流域内的径流预报

带来了挑战[4] 。
新安江模型( XAJ)在我国湿润、半湿润地区洪

水径流模拟与预报中有良好的表现[5-7] 。 在中小流

域应用中,XAJ 的产流模块精度较高[8] ,但其汇流计

算存在不足。 一方面,XAJ 的汇流过程对流域非线

性规律的表达能力较弱。 研究表明,流域的非线性

效应通常随着流域面积的减小而增强[9] ,使得中小

流域汇流过程有较强的非线性特征,XAJ 在汇流计

算中 采 用 线 性 水 库 法 处 理 坡 面 汇 流, 并 使 用

Muskingum 法进行河道汇流计算,这些方法本身对

非线性规律的刻画存在局限[10] ,在中小流域应用中

容易引入较大误差。 此外,目前采用将各子流域独

立演算的洪水过程进行线性叠加的方法未能考虑洪

水波之间的非线性相互作用,且 XAJ 汇流模块参数

敏感性较高,参数率定难度较大,在工程活动影响显

著和观测数据有限的情况下, 这些问题尤为突

出[2] 。 为了对中小流域径流进行更高精度的模拟

与预报,有必要对 XAJ 的汇流模块进行改进。
近年来,深度学习方法已被广泛应用于复杂非

线性规律的学习与表达[11-14] ,使用该方法构建的数

据驱动模型输入参数较少且容易率定。 在洪水预报

领域,卷积长短期记忆神经网络(ConvLSTM)在捕捉

时空依赖特征方面有出色表现[15-16] 。 与传统长短

期记忆神经网络( LSTM)相比,ConvLSTM 在学习时

间依赖关系的同时,还可以在空间维度上捕捉不同

区域局部依赖关系[17-18] ,在极端洪水预报中也有出

色表现。 Ha 等[19] 使用 ConvLSTM 对长江流域大同

站极端洪水预报结果表明,模型在测试期的平均决

定系数(R2)达到 0. 86,远优于传统方法。 因此,使
用 ConvLSTM 替代 XAJ 中的汇流模块进行径流模拟

与预报有较大的潜力。
然而,ConvLSTM 结构复杂,需要训练大量样本

来学习规律和调整模型内部节点参数[20] 。 而中小

流域往往观测数据有限甚至缺少数据, 增加了

ConvLSTM 训练的难度。 注意力机制是一种模仿人

类在处理信息中注意力分配过程的技术,通过关注

关键信息提高模型处理复杂序列的能力[21] 。 Zhang
等[22-23]在使用注意力机制改进 LSTM 模型进行洪水

预报的研究中指出,在相同样本容量情况下,注意力

机制可以更好地关注时间序列中的关键信息,从而

提高模型整体预报精度。 但在径流模拟中,注意力

机制模块采用对时间、空间分别计算注意力的方法,
会导致时空关联信息的丢失,不利于 ConvLSTM 的

训练。 因此,有必要构建一种针对 ConvLSTM 计算

特点的注意力机制算法。
考虑到中小流域的汇流特征,本文构建了一种

适用于 ConvLSTM 的注意力机制,建立了结合注意

力机制的卷积长短期记忆神经网络 ( attention-
ConvLSTM,ACL),以替代新安江模型汇流模块,从
而构建了结合物理机制与机器学习技术的混合水文

模型 XAJ-ACL,并基于呈村流域实测数据对模型模

拟效果与整体性能进行评估。

1　 XAJ-ACL

1. 1　 模型构建

XAJ-ACL 与 XAJ 均使用 3 层蒸散发模型进行

蒸散发和产流计算,模型计算参数一致。 但在汇流

计算中,XAJ-ACL 使用数据驱动的 ACL 替代 XAJ 的

汇流模块,其中,数据驱动模型的产流数据来源于单

独率定的 XAJ,汇流神经网络的输入为 XAJ 的产流

结果,输出为出口站流量。 XAJ-ACL 计算过程主要

包括注意力计算、特征映射和 ConvLSTM 计算 3 部

分。 XAJ 与 XAJ-ACL 结构如图 1 所示。

图 1　 XAJ 与 XAJ-ACL 结构

Fig. 1　 Structures
 

of
 

XAJ
 

and
 

XAJ-ACL

1. 1. 1　 注意力机制

本文构建的注意力机制实现了对多个子流域产

流输入过程的注意力捕捉,可以帮助 ConvLSTM 在

小样本情况下完成学习。 每个样本中 m 个子流域

序列长度为 n 的产流过程经卷积计算、Sigmoid 函数

激活[20-21] 并经 Softmax 函数[20-21] 概率化后与原输入

产流过程进行 Hadamard 求积[24] ,输出的特征张量

被用于下一阶段的计算。 该结构通过 Sigmoid 函数

识别洪水事件,使用 Softmax 函数对权重矩阵进行

概率化计算,最后通过 Hadamard 积的形式将权重赋

予最初的输入特征,实现洪水注意力的计算。
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1. 1. 2　 特征映射

ConvLSTM 可以实现对不同子流域产流依赖关

系的学习,但由于卷积计算的特点,这种关系仅是局

部的。 而产流从子流域汇入主河道后,每个子流域

洪水波间都存在相互作用。 为此,本文提出了一种

特征映射方式,通过调整输入 ConvLSTM 的特征张

量结构,实现任意两个子流域间相关关系的学习。
特征映射的具体公式为:

pijk =
aik 　 j 为奇数

aiλ 　 j 为偶数{ (1)

其中 λ = ( j / 2 + k)mod(m)
式中:pijk 为特征映射结果;a 为输入特征映射层的

特征,即注意力计算结果;i 为样本索引;j 为时间索

引;k、λ 为空间索引;mod( ·)为取模计算符号。 特

征映射过程经式(1)对子流域顺序进行重新排序与

组合,并通过窗口滑动形式将单一子流域的输入映

射为子流域输入的组合,以提取子流域汇流的交互

作用。
1. 1. 3　 ConvLSTM

ConvLSTM 将卷积过程嵌入每个 LSTM 计算单

元中,提高了模型对具有时空结构序列数据的处理

能力,并实现了对时间和空间数据特征的同步捕

捉[17,25]
 

。 与 LSTM 计算单元不同,ConvLSTM 计算

单元对来自上一单元的隐藏状态与输入数据进行卷

积计算,这也是 ConvLSTM 对时空数据有更强学习

能力的关键。 计算时,不同时间步的数据输入到不

同计算单元中,每个计算单元对单元内计算结果进

行选择性“记忆”与“遗忘”,并按时间顺序传递给下

一个单元,完成对时空序列特征的学习。
1. 2　 模型参数设置

为了得到更合理、准确的模型评估结果,对获取

的 38 场洪水按照 3 ∶ 1 的比例划分数据集,前 28 场

洪水数据用于模型率定 / 训练,后 10 场洪水数据用

于模型测试。 XAJ 的参数见表 1,模型预热期为

48 h。 对于神经网络模型数据集,以 25 h 为样本长

度,根据时间过程滑动窗口生成样本,以训练数据集

为基准,对数据进行最大 最小归一化处理。 训练过

程中,以平均绝对误差( MAE)作为损失函数,学习

率设置为 0. 001,使用早停法保存模型,早停迭代周

期数为 200。
为了更好地评估 XAJ-ACL 性能, 分别采用

ConvLSTM 和传统 LSTM 替代 XAJ 汇流模块,构建混

合水文模型 XAJ-CL 和 XAJ-LSTM。 3 个混合水文模

型均采用 32 个神经元全连接层作为输入层和

表 1　 XAJ 模型参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

XAJ

参数 物理意义 参数值

KC 流域蒸散发折算系数 0. 93
UM 上层张力水容量 20 mm
LM 下层张力水容量 60 mm
C 深层蒸散发折算系数 0. 18

WM 流域平均张力水容量 120 mm
B 张力水蓄水容量曲线方次 0. 3
IM 不透水面积占比 0. 01
SM 表层自由水蓄水容量 42 mm
EX 表层自由水蓄水容量曲线方次 1. 5
KG 表层自由水库对地下水的日出流系数 0. 3
KI 表层自由水库对壤中流的日出流系数 0. 57
CI 壤中流消退系数 0. 76
CG 地下水消退系数 0. 98
CS 河网蓄水消退系数 0. 5
L 滞时 0

KE 马斯京根法演算洪水传播滞时参数 3 h
XE 马斯京根法演算入流 出流权重参数 0. 4

输出层。 在隐藏层,三者均使用 Sigmoid 作为激活

函数,区别在于 XAJ-ACL 使用注意力模块与 32 个

神经元的 ConvLSTM 单元;XAJ-CL 仅使用 32 个神

经元的 ConvLSTM 单元;XAJ-LSTM 则使用 32 个神

经元的 LSTM 单元。
 

1. 3　 评价指标

采用纳什效率系数( NSE)、相关系数( r)、相对

误差(RE)、MAE 和均方误差( MSE)等 5 种指标对

模型结果进行评估,其中 NSE 和 r 主要用来评价模

型的整体回归程度。

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况与数据来源

呈村流域属钱塘江水系,位于安徽省休宁县境

内,地处 29° 32′40″N ~ 29° 44′13″N、117° 38′35″E ~
117°53′21″E,总面积约 298 km2,是典型的中小流

域。 流域地形以丘陵为主,地势南高北低;降水主要

集中在 4—7 月,降水、径流年内分配不均匀,年际变

化大;流域洪水流速快,破坏力大,洪水过程陡涨陡

落,历时较短。 流域境内有棣甸、左龙等 7 个雨量站

和 1 个位于流域出口处的水文站,各站位置如图 2
所示。

数字高程数据来自地理空间数据云( https: / /
www. gscloud. cn / ),空间分辨率为 30 m,用于提取水

系并结合观测站点进行子流域划分。 洪水观测数据

来自水文年鉴,选取呈村流域 1989—1996 年 38 场

洪水数据进行模型率定 / 训练与测试。 经统计,呈村

流域 年 均 降 水 量 约 1 600 mm, 年 均 径 流 量 为

4. 5 亿 m3,径流模数为 48. 2 L / (s·km2)。
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图 2　 研究区概况

Fig. 2　 Overview
 

of
 

study
 

area

2. 2　 结果与分析

图 3　 XAJ-ACL 汇流模块学习曲线

Fig. 3　 Learning
 

curve
 

of
 

confluence
 

module
 

in
 

XAJ-ACL

2. 2. 1　 XAJ 与混合水文模型结果对比

XAJ 汇流模块使用深度学习模型改进后,传统

XAJ 汇流模块的参数率定过程变为神经网络的学习

过程。 XAJ-ACL 汇流模块学习曲线如图 3 所示,损
失函数在模型训练前期快速下降,500 次迭代后减

小缓慢,损失函数变化过程中存在小范围波动。 从

训练样本和测试样本的对比看,训练样本 MAE 值在

约 100 次迭代开始逐渐低于测试样本,存在一定程

度的过拟合现象。 这一问题也反映在表 2 不同指标

的结果中,混合水文模型测试期的 NSE,r,MAE 指

标均比训练过程略差。 这些现象说明,模型在样本

容量有限的情况下,参数学习与调整较为困难,同时

增加了模型训练的耗时。 从模拟结果来看, XAJ-
ACL 的性能整体上优于 XAJ。 混合水文模型测试期

NSE 相较于传统 XAJ 提高了 4% ~ 7%,MAE 提高超

过 15%,MSE 提高超过 50%。 但混合水文模型测试

期 RE 结果较差,在一定程度上反映出混合水文模

型在泛化能力和对汇流过程物理规律理解中的问

题。 混合水文模型在训练期整体表现相近,即训练

期三者都能较好地学习汇流过程的复杂规律并合理

表达。 测试期尽管混合水文模型性能有所下降,但
大多数指标优于 XAJ。 混合水文模型模拟结果与观

测值的趋势具有一致性,相较于传统 XAJ 在模拟精

度上有较大优势,且
 

XAJ-ACL 模拟效果最好。
表 2　 XAJ 与混合水文模型评价指标比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

XAJ
 

and
 

hybrid
 

hydrological
 

models

模型 时期 NSE r RE / %
MAE /

(m3 / s)
MSE /

(m3 / s) 2

XAJ

XAJ-ACL

XAJ-CL

XAJ-LSTM

率定期 0. 83
 

0. 90
 

13
 

5. 82
 

224. 77
 

测试期 0. 80
 

0. 88
 

5
 

5. 23
 

132. 74
 

训练期 0. 87
 

0. 94
 

15
 

3. 53
 

98. 44
 

测试期 0. 85
 

0. 93
 

8 3. 99
 

59. 75
 

训练期 0. 86
 

0. 89
 

7
 

3. 60
 

100. 95
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图 4 为 XAJ-ACL 的拟合效果,训练期和测试期

流量实测值与模拟值呈现明显的线性相关性,大部

分点在 1 ∶ 1 线附近,离群值分布较为均匀,且测试

期的误差小于训练期。

图 4　 XAJ-ACL 拟合效果
 

Fig. 4　 Fitting
 

results
 

of
 

XAJ-ACL

上述指标更侧重于从整体角度评价模型,而径

流模拟结果的优劣与每个样本时序过程密切相关。
本文选取测试期 6 个主要洪水过程,针对传统 XAJ
与混合水文模型进行径流过程拟合结果的对比与分

析,结果如图 5 所示。
从整体上看,混合水文模型对小洪量和大洪量

的模拟效果均优于传统 XAJ,特别是对洪峰流量和

峰现时间的模拟效果更好。 混合水文模型的模拟结

果存在一定差异。 XAJ-LSTM 在径流量较小时表现

更好,而对较大洪水的模拟结果在洪峰流量和峰现

时间上存在误差。 如图 5(e)和( f)所示,XAJ-LSTM
模拟的峰现时间与观测结果相比有较大误差;
图 5(e)中,XAJ-LSTM 洪峰流量模拟结果相较于实

测值的相对误差超过 40%,远未达到水文情报预报

规范要求。 XAJ-CL 对较大洪水的模拟结果远优于

XAJ-LSTM,但 XAJ-CL 的模拟结果并不稳定,特别

是对于连续发生的洪水。 如图 5( b) 所示,XAJ-CL
在连续两场洪水的模拟中模拟精度有所下降;同样

的情况出现在图 5( f) 中,在经历过一场较大洪水
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图 5　 测试期主要洪水过程拟合结果

Fig. 5　 Fitting
 

results
 

of
 

main
 

flood
 

processes
 

during
 

testing
 

period

后,XAJ-CL 在后续两场小洪水模拟中不仅精度有所

下降,对于峰现时间的模拟也出现了偏差。 结合中

小流域实际情况看,导致这种现象最可能的原因是

训练样本质量不高或容量不足。 相应的情况在

XAJ-ACL 中得到了改善。 在上述两场复杂洪水过

程中(图 5(b)和( f)),XAJ-ACL 对径流量和峰现时

间的模拟更加准确,模型稳定性有所提高。 此外,
XAJ-ACL 基本能准确模拟峰现时间,尽管在模拟较

大流量洪水时存在高估洪量的情况,但整体平均相

对误差小于 10%,符合水文情报预报规范要求。
XAJ-ACL 模拟的精准度和稳定性说明,注意力机制

提高了混合水文模型对有限样本特征的学习能力。
而注意力机制对洪水事件过度关注导致模型在模拟

较大洪水时洪量偏高,虽然从流域风险的角度考虑

留出了安全冗余度,但过分高估洪量会导致不必要

的防洪投入。
混合水文模型的优势在于数据驱动可以捕捉洪

峰特征,而 XAJ-LSTM、XAJ-CL 缺陷源于小样本下

难以通过学习获得大洪水的复杂和非线性规律,导
致两个模型在测试期 RE 值增大。 XAJ-ACL 引入注

意力机制虽提升了学习能力,但过度关注洪水事件

导致洪量高估,暴露出数据驱动与物理约束(如洪

量平衡)的矛盾。 未来研究需结合降水径流物理机

制优化模型,权衡模拟精度、稳定性与水量平衡的合

理性,降低防洪资源的过度投入与模拟结果的不确

定性。
对率定 / 训练期和测试期样本模拟结果统计发

现,混合水文模型对样本的拟合精度远优于 XAJ,且
训练期混合水文模型对各样本的拟合精度相差不

大,差别主要出现在测试期(图 6)。 测试期 XAJ-CL
存在拟合结果 NSE 远小于 0 的样本,且存在较多离

图 6　 XAJ 与混合水文模型样本模拟结果箱线图

Fig. 6　 Boxplots
 

of
 

simulation
 

results
 

of
 

samples
 

obtained
 

by
 

XAJ
 

and
 

hybrid
 

hydrological
 

models

群异常值,说明 XAJ-CL 在径流模拟稳定性方面存

在较大问题。 对于 XAJ-ACL 和 XAJ-LSTM,二者异

常值和离群值的数量相差不大,但前者总体精度和

平均 NSE 值均优于后者,说明 XAJ-ACL 能够更好地

利用有限的数据学习产汇流过程中的相关规律,并
具有更好的泛化能力。 混合水文模型优势源于物理

机制与数据驱动的融合,训练期差异较小体现出三

者对训练数据的适配性相近,测试期差异体现出模

型核心能力的分化。 XAJ-CL 稳定性差,可能是由于

其耦合逻辑未能在物理约束与数据拟合间达到平

衡,导致其对陌生数据拟合精度降低;而 XAJ-ACL
的优势在于其自适应学习机制(如注意力、动态调

整),使其能精准捕捉产汇流关键规律,这对缺资料

流域的径流模拟具有重要价值,克服了传统模型泛

化能力弱的不足。
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总体上,混合水文模型整体模拟精度和预测稳

定性相较于 XAJ 均有所提高,特别是提高了对洪峰

模拟的准确度。 然而,受到训练数据集大小的限制,
混合水文模型存在一定的过拟合现象,依旧存在提

升空间。
2. 2. 2　 不同样本容量下混合水文模型的稳定性

为进一步探究 XAJ-ACL 面对不同样本容量数

据集时的性能,分别设置了 100%、85%和 70%训练

样本容量大小的 3 组梯度容量数据集进行分析。
图 7 为混合水文模型测试期对 3 组梯度容量数据集

运行 5 次得到的模拟结果箱线图。

图 7　 测试期混合水文模型不同样本容量模拟结果箱线图

Fig. 7　 Boxplots
 

of
 

simulation
 

results
 

of
 

hybrid
 

hydrological
 

models
 

for
 

different
 

sample
 

sizes
 

in
 

testing
 

period

从样本容量角度看,较大样本容量训练得到的

模型在验证期表现较好,说明中小流域中有限样本

容量给数据驱动的深度学习模型带来了一定的难

度。 从模型角度来看,XAJ-ACL 在预测稳定性和准

确度方面均为最佳,3 组样本容量下的平均 NSE 分

别为 0. 847、0. 832 和 0. 808,优于
 

XAJ-LSTM。 XAJ-
CL 表现最差,甚至在 100%样本容量时,NSE 表现不

如 70% 训练样本容量时的 XAJ-ACL,且稳定性较

差。 因 此, 注 意 力 机 制 很 大 程 度 上 提 高 了

ConvLSTM 在面对小样本容量时的学习能力,有助

于构建性能更强的物理 神经网络混合水文模型。
小样本给中小流域深度学习模型带来了数据瓶

颈,使模型难以充分学习产汇流关键特征。 XAJ-
ACL 的优势在于注意力机制能聚焦核心水文过程,
弥补小样本下特征提取不足;而 XAJ-CL 因缺乏该

机制,无法筛选有效信息,导致其性能较差。 这印证

了注意力机制对物理 神经网络混合水文模型的关

键作用,即平衡数据稀缺性与特征学习效率,为缺资

料流域构建可靠模型提供有效路径。
数据驱动的深度学习模型一般为黑箱模型,模

型内部不包含实际的物理信息,给模拟结果的可靠

性带来了挑战[26] 。 本文计算了 XAJ 和混合水文模

型模拟结果与实测值的 RE,从径流过程总流量的角

度评估混合水文模型对实际物理规律的学习与表达

能力。 测试期不同样本容量下各模型 RE 与 NSE 的

相关关系如图 8 所示,图中浅色阴影部分表示各模

型在 3 种样本容量下的稳定程度。

图 8　 测试期模型 RE 与 NSE 相关关系

Fig. 8　 Correlation
 

between
 

RE
 

and
 

NSE
 

for
 

models
 

in
 

testing
 

period

相较于 XAJ,3 个混合水文模型的 NSE 值普遍

较高,但径流过程总流量与实际观测值存在较大偏

差。 XAJ-ACL 对于不同样本容量都有出色表现,其
平均 RE 仅为 8%,低于 XAJ-LSTM 和 XAJ-CL(平均

RE 值均为 10%)。 此外,在 3 组样本容量的对比

中,XAJ-ACL 的 RE 和 NSE 两个指标的变化幅度较

小,模型稳定性较高,在稳定性和预报精度方面相较

于其他混合水文模型有较大的优势。 值得注意的

是,XAJ 虽然在 NSE 值上仅为 0. 84,但其 RE 值却

在所有模型中最小,这在一定程度上体现了 XAJ 在

物理规律模拟中的优势,也是混合水文模型需要完

善的地方。
深度学习模型“黑箱” 特性使其难于精准匹配

水量平衡等物理规律,虽然混合水文模型的 NSE 值

高却存在水量偏差。 XAJ-ACL 因注意力机制聚焦

关键水文过程,在精度与物理规律间取得较好平衡。
但 XAJ 在 RE 值上的优势表明,混合水文模型需进

一步融合物理机制(如水量平衡约束),以解决“黑

箱”特性与物理机制一致性的矛盾,这是提升混合

水文模型可靠性的核心方向。
整体来看,在采用较小样本容量训练时,XAJ-

ACL 在性能上虽有所下降,但依然保持了较高预测

精度,且在模型稳定性方面优于 XAJ-LSTM。 此外,
在几乎所有评价指标中,XAJ-ACL 表现均优于 XAJ-
CL,证明了注意力机制在样本容量有限的中小流域

XAJ-ACL 构建中具有重要作用。

3　 结　 论

a.
 

XAJ-ACL 能显著提升中小流域径流模拟精

度,尤其在对洪峰关键特征(洪峰流量、峰现时间)
预测中表现出精准的捕捉能力,可有效降低中小流
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域因洪峰误判导致的应急响应滞后或过度响应风

险,为短历时、高风险中小流域洪水预报提供更精准

的技术支撑。
b.

 

在面对不同样本容量数据集时, 相较于

XAJ-LSTM 和 XAJ-CL,XAJ-ACL 在模拟精度和稳定

性方面表现出较大优势。 XAJ-ACL 可优先聚焦洪

水演进的关键特征,减少无关信息干扰,在有限样本

中高效提取非线性汇流规律。
c.

 

XAJ-ACL 作为一种完全基于数据驱动的汇

流计算改进方案,在物理机制方面相较于 XAJ 仍存

在不足。 后续研究中,可在产流计算模块中增加对

产流时空动态变化的考虑,并将水量平衡、能量守恒

等物理关系作为神经网络汇流模块的约束条件,以
提高模型的可解释性。
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