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摘要:为捕捉水文过程中的动态变化规律,提高预测精度,通过 3 种相关性分析结合协方差分析,系
统解析了不同气象因素与径流量的相关性,动态提取了对径流预测有高贡献的特征并进行权重优

化,进而基于深度时间卷积网络(DeepTCN)构建了多特征径流预测的 p-DeepTCN 模型,以捕捉径

流序列数据中的长期依赖关系和短期波动。 利用北海道厚真川流域 2015—2020 年的实测数据对

p-DeepTCN 模型进行验证,结果表明:构建的 p-DeepTCN 模型在预测性能上优于其他深度学习模

型,p-DeepTCN 模型的纳什效率系数提升了 28. 48%,均方根误差降低了 27. 63%;百分比偏差虽比

WPMixer 模型高 23. 34%,但比其他深度学习模型降低了 17. 44%;决定系数虽比 DeepTCN 模型低

0. 011,但比其他深度学习模型高 10. 17%;p-DeepTCN 模型显著提高了径流预测的准确性,表现出

更好的适应性和鲁棒性。
关键词:径流量预测;DeepTCN;多特征预测;动态特征提取;厚真川流域
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Abstract:

 

To
 

capture
 

the
 

dynamic
 

variation
 

laws
 

of
 

hydrological
 

processes
 

and
 

improve
 

runoff
 

prediction
 

accuracy,
 

by
 

combining
 

three
 

kinds
 

of
 

correlation
 

analysis
 

with
 

covariance
 

analysis,
 

we
 

systematically
 

analyzed
 

the
 

correlation
 

characteristics
 

between
 

different
 

meteorological
 

variables
 

and
 

runoff,
 

dynamically
 

extracted
 

high-contribution
 

features
 

for
 

runoff
 

prediction
 

and
 

optimized
 

their
 

weights.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

(DeepTCN),
 

a
 

p-
DeepTCN

 

model
 

for
 

multi-feature
 

runoff
 

prediction
 

was
 

constructed
 

to
 

capture
 

both
 

the
 

long-term
 

dependencies
 

and
 

short-
term

 

fluctuations
 

in
 

runoff
 

sequence.
 

The
  

measured
 

data
 

of
 

the
 

Atsuma
 

River
 

Basin
 

in
 

Hokkaido
 

from
 

2015
 

to
 

2020
 

were
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

p-DeepTCN
 

model,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

p-DeepTCN
 

model
 

achieves
 

the
 

optimal
 

prediction
 

performance
 

compared
 

with
 

other
 

deep
 

learning
 

models.
 

Specifically,
 

the
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient
 

of
 

the
 

p-
DeepTCN

 

model
 

is
 

increased
 

by
 

28. 48%,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

27. 63%.
 

Although
 

its
 

percent
 

bias
 

is
 

23. 34%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

WPMixer
 

model,
 

it
 

is
 

17. 44%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

other
 

deep
 

learning
 

models.
 

Meanwhile,
 

although
 

its
 

coefficient
 

of
 

determination
 

is
 

0. 011
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

DeepTCN
 

model,
 

it
 

is
 

10. 17%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

other
 

deep
 

learning
 

models.
 

In
 

summary,
 

the
 

p-DeepTCN
 

model
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

runoff
 

prediction,
 

and
 

exhibits
 

superior
 

adaptability
 

and
 

robustness.
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　 　 水文预测在水资源管理、洪水预警和水文模拟

等领域具有关键作用,其准确性直接影响水资源优

化配置、防洪策略制定以及生态环境保护[1-4] 。 气候

变化、土地利用变化及高强度人类活动导致水文系

统的非线性特征与不确定性显著增强,使得径流量

预测面临前所未有的挑战[5] 。 传统水文预测模型

通常依赖单一特征分析,难以充分刻画降水量、蓄水

量、土壤含水量等水文变量之间复杂的协同关系,在
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极端事件下预测偏差显著[6] 。 因此,突破单变量建

模局限、充分利用多特征数据进行预测,成为水文预

测领域亟须解决的科学问题。
传统水文预测模型往往基于静态权重假设,即

认为各输入特征对径流量的影响程度在整个时间序

列中是固定不变的。 这种假设忽略了水文系统的时

变性和非平稳性。 实际上,不同气象因子在不同季

节或水文情势下的驱动作用存在显著差异。 因此,
引入动态特征提取技术对于提升预测精度至关重

要。 该技术能够根据实时水文状态自适应地调整各

输入变量的权重,捕捉降水、蒸发、融雪等物理过程

在时间维度上的演变规律,从而有效克服传统模型

在面对极端气候和复杂下垫面条件时的局限性。
近年来,遥感技术、传感器网络和地理信息系统

等技术的飞速发展,为高时空分辨率水文多特征数

据的获取提供了技术支撑[7] 。 这些多源数据不仅

揭示了水文过程的时空异质性,还为径流量预测提

供了多维信息基础。 研究表明,其提供的全面水文

信息可以显著增强对径流量预测结果的解释能

力[8] ,也为模型构建提供了更多的约束条件。 例

如:Samantaray 等[9]研究结果表明,降水量、温度、水
位、比湿度和相对湿度这 5 个关键数据项在评估径

流预测模型时尤为重要;Di
 

Nunno 等[10] 通过将温

度、土壤湿度、地下水位和积雪等多特征数据纳入集

成径流预测模型的建模过程中,有效提升了流速预

测的可靠性和准确度。 通过综合考量不同特征之间

的相互作用,可以更精准地捕捉水文系统的复杂性

和非线性特征,深入揭示降雨、蓄水和土壤水分等过

程之间的内在联系,从而深化对径流量生成机制的

理解,提高模型预测精度和鲁棒性[11] 。
传统的水文预测方法中,通常使用基于单个特

征的模型进行分析和建模。 这种方法基于降水量、
流量或其他单个变量来预测径流量,忽略了多个水

文变量之间的潜在相关性[12] 。 水文系统本质上是

多变量耦合的动态网络,多个变量之间存在着复杂

的相互作用关系,这种相互作用是径流形成和演变

的核心驱动机制,也是提升预测精度的关键突破口。
例如:Iamampai 等[13]提出基于机器学习模型改进的

降雨 径流模型,通过引入土壤湿度指数和累积降水

量增强对径流特征的表征,提高模型的预测精度,也
验证了降水量和土壤含水量之间可能存在一定的时

间延迟关系。 变量间复杂的相互作用在预测水文过

程中起着关键作用,利用变量间的协变关系可显著

提升模型的物理一致性与预测精度[14] 。 例如:
Anzolin 等[15]提出了改进的非平稳洪水频率分析方

法,通过引入 5 种气候驱动因素作为协变量,建立洪

水与气候因子之间的动态关系,有效提高了模型的

预测能力;Huang 等[16] 提出了一种结合机器学习和

变量选择的方法,通过递归特征消除算法选择最优

的环境协变量组合,进一步模拟环境因子与土壤的

反馈机制,达到较好的预测效果。 此外,变量相关性

分析还可揭示水文过程的驱动机制。
为了克服单特征模型局限,近年来出现了多特

征预测方法,尝试通过挖掘多变量间的相关性提高

预测精度。 例如:Liao 等[17]提出了一种基于集合经

验模态分解和人工神经网络的长期径流预测混合模

型,通过筛选与径流密切相关的气象因素,并结合多

核并行算法显著提高了预测精度和效率;Zhao 等[18]

利用 BP 神经网络进行敏感性分析,研究关键气象

因素与雪融水径流之间的相关性,建立了经验方程

以量化关键气象因素对雪融水径流的贡献,可实现

中长期雪融水径流的准确预测;Jia 等[19] 提出了一

种基于气候驱动的混合模型用于月径流预测,通过

降低数据噪声,使用相关系数和互信息方法筛选与

径流具有较强相关性的气象因素来提高预测精度。
此外,Horton 等[20] 采用模拟方法,通过搜寻历史相

似气象情景对降水量进行预测,该方法可自动筛选

与关键降雨天气过程密切相关的气象因子,为多变

量数据相关性挖掘提供了新思路;Wang 等[21] 基于

注意力机制( AM)和长短期记忆网络( LSTM) 构建

了 AM-LSTM 模型,采用注意力层改进从隐藏层中

提取的信息,从而更准确地反映径流相关因素之间

的关系,使得模型 10d 径流预测的准确度大幅提升;
Han 等[22]提出了一种在输入层和隐藏层均结合 AM
的 AT-LSTM 模型,对 130 个气候现象指标赋予权

重,动态分析水文变量间的相关性,进一步提高了预

测效果。 这些方法通过分析降水量、蓄水量、土壤含

水量、气象因子等多个变量之间的相关性,构建复杂

的水文模型,提高预测的准确性,但此类模型在径流

预测时仍有不足[23-24] 。 基于人工神经网络的预测

模型虽然能捕捉局部非线性特征,却难以有效解析

流域尺度的时空关联[25] ;传统卷积神经网络受限于

固定感受野,无法适应水文序列的长期依赖性;而
LSTM 有强大的长期依赖捕捉能力,但因其计算复

杂度高,容易出现过拟合[26] 。 这些问题使得深度学

习模型无法深入挖掘多变量间的潜在相关性,严重

制约了对复杂水文系统的精准刻画。
基于多特征径流预测中的变量相关性,本文建

立基 于 深 度 时 间 卷 积 网 络 ( deep
 

temporal
 

convolutional
 

network,DeepTCN)的多特征径流预测

p-DeepTCN 模型,通过堆叠膨胀因果卷积层,在扩大

时序特征感受野的同时保持时序因果性,实现对输
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入数据的多特征提取和复杂相关性建模[27] ,并结合

相关性分析动态捕捉多变量间的非线性交互作用,
实现水文过程的多尺度特征提取。

1　 研究方法

试验设计包括数据预处理、模型构建和训练以

及模型性能评估 3 个步骤:①对原始数据进行预处

理,包括对缺失值处理和特征标准化等;②构建 p-
DeepTCN 模型,利用选定的数据集进行模型训练和

优化;③比较预测结果与实际观测值的差异,并比较

p-DeepTCN 模型与其他深度学习模型的效果差异,
利用纳什效率系数( NSE)、决定系数(R2 )、百分比

偏差(PB)和均方根误差( RMSE) 等指标综合评估

p-DeepTCN 模型在多特征径流预测中的效果。 在 p-
DeepTCN 模型参数设定中,选用 adam 作为训练优

化器,设定学习率为 10-3、训练中每次输入模型样本

数量为 64、模型输入时间序列长度为 14、模型输出

时间序列长度为 1、扩张卷积的扩张基数为 4、卷积

核大小为 3、卷积层中卷积核数量为 32、优化函数为

均方误差、n_epochs 训练轮数为 400,并使用 Dropout
正则化技术以 0. 1 的概率随机丢弃一些神经元,防
止模型过拟合,以达到最佳的模型训练效果。
1. 1　 p-DeepTCN 模型

在水文预测中引入变量相关性分析,旨在通过

优化模型结构,显著提升训练效率与预测精度。 模

型包括前处理层、相关性分析层、DeepTCN 层 3 个

处理层,
 

具体结构如图 1 所示。

图 1　 p-DeepTCN 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

p-DeepTCN
 

model
 

1. 2　 前处理层

前处理层主要负责数据缺失值填补、异常值处

理及归一化,以消除数据噪声和量纲差异对模型训

练的影响。 具体步骤为:①对原始数据集进行完整

性检查。 统计发现,受设备故障或传输延迟影响,各
站点径流量数据缺失率为 7. 85%,其他特征数据缺

失率较低,为 0. 14% ~ 2. 24%。 为保持时间序列的

连续性,采用线性样条插值法对缺失数据进行补齐,
该方法能够较好地拟合水文数据的局部趋势。 ②针

对雷达观测可能产生的异常值采用标准分数法以

3σ(σ 为标准差)阈值识别异常值。 对于超出阈值

的极端异常点,使用前后时间窗口的移动平均值对

异常值进行平滑替代,以防止噪声误导模型的特征

学习。 ③由于降水量、径流量和日总辐射量等特征

的量纲和数量级差异巨大,直接输入模型会导致梯

度更新不稳定,因此,采用最大 最小归一化方法,消
除不同变量的物理量纲与量级差异,为后续模型训

练提供标准化输入。
1. 3　 相关性分析层

相关性分析层对前处理后的多特征数据进行相

关性分析,识别可能存在的多重共线性问题,通过了

解特征量之间的相关性,更好地理解数据集中的模式

和关系,从而更好地选择和设计模型,并尽可能避免

模型过度拟合或不稳定现象。 DeepTCN 模型中的卷

积层和 LSTM 层需要输入数据的特征量具有一定的

相关性,以便从中提取出有用的信息。 因此,在使用

DeepTCN 模型进行时间序列预测或分类任务前,进行

输入数据特征量之间的相关性分析非常重要。
为了挖掘多变量间的潜在相关性,参考集成模

型思想对多特征数据进行权重设置。 集成模型通常

选择多个神经网络模型作为基分类器,分别从不同

视角对数据进行预测,根据各模型预测表现以动态

分配权重的方式对多个基分类器的预测结果进行整

合,实现对模型的误差修正[28-31] 。 如陈娟等[32] 采用

DS 证据理论从多维度分析不同筛选方法的预测因

子,集成随机森林、BP 神经网络、贝叶斯网络模型的

预测结果,大幅提升了径流预测精度。 受这些研究

的启发,本文提出了一种基于多视角集成的动态权

重重置策略。 该策略通过构建综合权重矩阵 W 对

输入特征进行自适应加权,强化有效特征。
在相关性分析层中选择径流量为目标变量,分

别通过皮尔逊相关系数、 Spearman 秩相关系数、
Kendall 秩相关系数、协方差等 4 种分析方法,从线

性相关程度、秩相关程度、协同波动幅度 3 个互补视

角,量化评估各气象特征与径流量的关联关系。 在

此基础上,综合多种方法的分析结果,构建统一的特

征权重,并对原始输入特征进行加权重构。 具体算

法流程如下:
a.

 

计算单一相关性向量。 分别利用皮尔逊相
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关系数、Spearman 秩相关系数、Kendall 秩相关系数、
协方差计算各输入特征与目标变量(径流量)之间

的统计量,得到与 4 种分析方法对应的 4 个特征相

关性向量 CP 、CS、CK、CCov。
b.

 

构建综合权重矩阵。 为消除不同统计方法

的量纲、量级差异,综合多方法的关联评估结果,采
用分向量独立归一化与算术平均集成的策略计算综

合权重,计算公式为:
w i = ( C′P,i + C′S,i + C′K,i + C′Cov,i ) / 4

( i = 1,2,…,n) (1)
式中:w i

 为第 i 个特征权重;C′P,i、C′S,i、C′K,i、C′Cov,i

分别为 CP 、CS、CK 和 CCov 经过归一化处理的第 i 个
数值;n 为参与综合计算的特征总数。

c.
 

特征加权重构。 将综合权重矩阵 W 与原始

输入特征矩阵 X 相乘,得到加权后的输入数据 X′:
X′ = XW (2)

　 　 通过上述步骤,模型能够自动增强与径流演变

强相关的特征信号(如降水量),同时抑制弱相关特

征( 如日总辐射量) 引入的背景噪声, 从而为

DeepTCN 模型提供更具辨识度的输入特征。
1. 4　 DeepTCN 层

DeepTCN 模 型 是 一 种 基 于 卷 积 神 经 网 络

(CNN)和时间循环神经网络( RNN)的时间序列预

测模型[33] 。 旨在结合 CNN 的平移不变性和 RNN
的时间依赖性,以学习时间序列数据的复杂模式。
相较于其他时间序列预测模型,DeepTCN 模型不仅

结构简单,易于训练和调整,而且可以自动提取时间

序列数据中的特征,处理非线性和非平稳的序列数

据。 DeepTCN 层利用 DeepTCN 模型学习特征生成

预测值,并在 DeepTCN 模型的输出部分增加反归一

化层对预测值进行反归一化处理生成最终预测值。

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况

厚真川流域位于北 海 道 南 部 ( 42° 34′ N ~
42°53′N, 142° 07′ E ~ 141° 59′ E ), 流 域 面 积 约

382. 9 km2,主河道长 52. 3 km,海拔 0 ~ 640 m。 厚真

川流域呈海岸线气候,降雨主要集中在台风期间,年
平均降水量为 1 235. 9 mm,年平均温度为 6. 9 ~
7. 9℃ 。 厚真川流域的上游区域主要为山地,河道呈

现溪流状;中游区域呈宽广的谷地形,山地部分分布

着二次林和落叶松,农田间的河道呈现出较为缓和

的蛇曲蜿蜒形态,河底大多被砂砾覆被;下游区域为

广大的农田地带,河道几乎笔直穿过农田和市区,水
流缓慢。

2. 2　 数据来源与分析
 

本文使用厚真川流域的气象数据和水文数据。
气象数据包括来自日本气象厅和日本气象业务支持

中心 2015—2020 年流域降水量、最低和最高气温、
平均气温、日照时长、风速、相对湿度和日总辐射量

数据。 降水量数据为雷达反演数据,以 1 km2 一个

观测站点的密度,使用了流域及其周围 450 个观测

站点的观测数据。 水文数据为 2015—2020 年厚真

大桥站的径流数据(存在缺测现象),数据来自北海

道胆振综合振兴局室兰建设管理部。
气象与水文数据统计显示,该区域气温波动性

显著,最高气温极值跨度大,气温极度不稳定;风速

分布呈现右偏趋势,偶尔出现的强风对风速数据形

态有一定的影响;总辐射量分布呈现明显的右偏趋

势,最高日总辐射量大,表明该区域经常受到极端高

辐射事件的影响;降水量和径流量呈现出较为异常

的分布,短时强降水量与偶发水文事件对该区域数

据的分布有极大影响;相对湿度比较稳定,阴雨天气

较为频繁。 分析表明,研究区气候动态呈现出明显

的季节异质性和极端事件主导性。
图 2 为 2015—2020 年径流量季节 趋势分解结

果,可以从不同维度展现出径流量的变化特征:
a.

 

径流量原始数据。 2016—2017 年径流量出

现了峰值突变,其中一个峰值甚至超过了 150 m3 / s,
表明该年份可能发生如融雪洪峰、强降水等特殊事

件导致径流量剧增。 而在其他年份,径流量变化相

对平稳,存在小幅波动。 整体来看,径流量数据波动

幅度较大,离散性较强,表明径流量受多种复杂因素

影响,并不稳定。
b.

 

径流量趋势。 整体趋势相对平缓,虽然在一

些时间点上径流量出现一定程度的上升或下降波

动,但没有呈现出明显的持续上升或下降趋势,这说

明 2015—2020 年该地区径流量未呈现出显著的长

期变化倾向。 相对稳定的趋势线也显示出在这段时

间内,影响径流量长期变化的主要因素并没有发生

本质性改变。
c.

 

季节性变化。 径流量每年都存在一定的波

动,6—9 月径流量波动尤为明显,呈现出较为明显

的周期性,说明径流量受季节因素影响较大,6—
9 月可能由于降水量变化、极端天气等原因导致径

流量增加或减少;不同年份季节性波动的幅度和具

体时间存在一定差异,表明径流量可能与每年气候

条件的细微变化有关。
d.

 

径流量残差。 去除趋势和季节性因素后的

残差代表无法被趋势和季节解释的径流量随机波动

情况。 残差值在 0 值附近随机波动,没有出现明显
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图 2　 径流量季节 趋势分解结果

Fig. 2　 Season-trend
 

decomposition
 

result
 

of
 

runoff

的规律性或趋势性,说明通过时间序列预测模型可

以较好地分离出径流量数据中的趋势和季节因素,
残差部分由一些随机、无法被模型捕捉解释的因素

造成,符合预期。
 

以上分析表明可以使用时间序列预测模型来预

测未来径流量的季节性变化和随机变化。
基于 3 种相关系数与全局归一化协方差对数据

的初步分析,反映出最高气温、最低气温、风速、日总

辐射量、相对湿度、降水量、平均气温、日照时长、径
流量等多个气象和水文要素之间的相关关系和协同

波动的相对强度。 径流量与降水量间的皮尔逊相关

系数为 0. 40,说明两者有一定的正相关关系;降水

量与径流量间的 Spearman 秩相关系数为 0. 14,
Kendall 秩相关系数为 0. 1,虽然在数值上略低于皮

尔逊相关系数,但也呈现正相关关系,进一步支持了

上述结论。 径流量与平均气温间的皮尔逊相关系数

为 0. 20,Spearman 秩相关系数和 Kendall 秩相关系

数分别为 0. 34 和 0. 23,3 类相关系数均为正值,表
明二者整体呈正相关关系;全局归一化协方差为

0. 19,反映出二者协同波动强度处于偏弱水平,说明

该正相关关系的实际联动效应有限。 从水文物理机

制来看,气温主要通过调控流域冰雪消融和陆面蒸

散发过程,对径流量产生间接影响。 日总辐射量与

径流量间的皮尔逊相关系数仅为 0. 08,而 Spearman
秩相关系数和 Kendall 秩相关系数分别为 0. 11 和

0. 07,反映出两者间较弱的正相关关系;全局归一化

协方差为 0. 11,表明二者协同波动强度较弱,日总

辐射量可能通过影响蒸发间接对径流量发生作用,
但其非核心驱动因子,在后续相关分析层中可以适

当降低日总辐射量的权重。 通过这 4 种方法实现对

变量间线性、非线性关联及协同波动幅度的初步分

析,为后续在模型相关性分析层中利用径流与这些

气象特征的关联程度动态调整各特征权重提供了量

化依据,使模型能够进一步挖掘变量之间的相关性,
进而提高径流量预测准确度。
2. 3　 数据集划分

为了科学评估模型的泛化能力并防止过拟合,
严格按照时间序列顺序对数据集进行划分。 数据集

涵盖 2015—2020 年逐日观测数据,具体划分为:
①训练集,选取 2015 年 1 月 1 日至 2018 年 12 月

31 日的数据,用于模型的参数学习和特征提取;
②验证集,选取 2019 年 1 月 1 日至 2019 年 12 月

31 日的数据,用于超参数微调(如学习率、卷积核大

小) 及早停机制的判定; ③测试集,选取 2020 年

1 月 1 日至 2020 年 12 月 31 日的数据,仅用于模型

最终性能的客观评估,不参与任何训练过程。
2. 4　 结果与分析

利用时间卷积网络模型( temporal
 

convolutional
 

network, TCN )、 轻 量 级 梯 度 提 升 机 模 型 ( light
 

gradient
 

boosting
 

machine,LightGBM)、LSTM 模型、神
经基展开可解释时间序列预测模型 ( neural

 

basis
 

expansion
 

analysis
 

for
 

interpretable
 

time
 

series
 

forecasting,N-BEATS)、变换器模型 ( Transformer)、
小波 分 块 混 合 器 模 型 ( wavelet

 

patch
 

mixer,
WPMixer )、 多 尺 度 分 块 Transformer 模 型

(MultiPatchFormer)、DeepTCN 模型和 p-DeepTCN 模

型预测 2020 年厚真川流域径流量,得到各模型预测

结果(图 3)。 从图 3 可以看出,p-DeepTCN 模型预

测效果明显优于其他模型。 通过对比不同模型在不

同步长下的预测性能,综合量化评估时间序列预测

模型的有效性。
2. 4. 1　 模型性能对比

利用
 

NSE、R2、PB、RMSE 对比 p-DeepTCN 模型

与其他深度学习模型日尺度径流预测性能,结果如

表 1 所示。 结果显示 p-DeepTCN 模型综合性能全

面领先。 与其他深度学习模型相比,p-DeepTCN 模
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图 3　 2020 年各模型预测和实测结果对比

Fig. 3　 Comparison
 

between
 

measured
 

results
 

and
 

predicted
 

results
 

of
 

each
 

model
 

in
 

2020

表 1　 各模型性能对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

model
 

performance

模型 NSE R2 PB / % RMSE / (m3 / s)
TCN 0. 288 0. 816 20. 41 1. 360

LightGBM 0. 378 0. 713 9. 66 1. 271
LSTM 0. 625 0. 816 7. 16 0. 988

N-BEATS 0. 536 0. 780 2. 81 1. 098
Transformer 0. 086 0. 705 5. 66 1. 532
WPMixer 0. 615 0. 786 1. 88 1. 001

MultiPatchFormer 0. 608 0. 784 3. 01 1. 009
DeepTCN 0. 367 0. 910 26. 74 1. 282

p-DeepTCN 0. 803 0. 899 2. 32 0. 715

型的纳什效率系数提升了 28. 48%,均方根误差降

低了 27. 63%;百分比偏差虽比 WPMixer 模型高

23. 34%,但比其他深度学习模型降低了 17. 44%;决
定系数虽比 DeepTCN 模型低 0. 011,但比其他深度

学习模型高 10. 17%,在所有对比模型中表现最优。
p-DeepTCN 模型的 NSE 为

 

0. 803,在所有模型

中最高,对径流时序动态的捕捉能力显著优于其他

模型;其 RMSE 为
 

0. 715 m3 / s,在所有模型中最优;
其 PB 为 2. 32%,仅略高于 WPMixer 模型;其 R2 为

 

0. 899,仅略低于 DeepTCN 模型。 尽管 DeepTCN 模

型 R2 最 高, 但 其 PB 为
 

26. 74%、 RMSE 为
 

1. 282 m3 / s,预测偏差显著偏高。 p-DeepTCN 模型

通过相关性分析层优化了多要素关联表征能力,在
拟合效果与预测精度间实现最优平衡, 超越了

DeepTCN 模型。 近年来主流前沿时间序列模型

WPMixer 与 MultiPatchFormer 表现处于中等偏上水

平,二者 NSE 分别为 0. 615、0. 608,性能优于 LSTM、
N-BEATS 等经典时间序列模型,但在 NSE、RMSE 等

核心指标上与 p-DeepTCN 仍存在明显差距。 其余

模型中,Transformer 模型表现最差,NSE 仅 0. 086,
其全局 AM 弱化了对径流预测关键局部时序特征的

捕捉,在该流域适配性较差;LSTM、TCN 等经典时间

序列模型表现中等,综合性能弱于 p-DeepTCN;传统

机器学习模型 LightGBM 对人工特征工程依赖较强,
难以挖掘序列深层非线性关联特征,综合性能弱于

多数深度学习模型。
2. 4. 2　 步长对预测性能的影响

不同步长下模型预测结果的评价指标如表 2 所

示,不同步长数值表示基于当前及历史数据预测未

来第 1、2、4、6、8 天的径流量。 步长越大,预测难度

越高,不确定性也越大。 从表 2 可以看出,DeepTCN
模型步长从 1 增至 8 时, 其 NSE 从 0. 367 降至

-3. 932,PB 值从 26. 74% 增至 82. 46%, RMSE 从

1. 282 m3 / s 增至 3. 533 m3 / s,步长增加,预测性能急

剧下降。 相比之下,p-DeepTCN 模型表现出较强的

稳定性,当步长为 8 时,NSE 仍为 0. 813;步长从 1
增至 8 时,PB 值仅从 2. 32%增至 6. 24%,RMSE 从

0. 590 m3 / s 增至 0. 755 m3 / s。
表 2　 不同步长下预测结果的评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

prediction
 

results
 

under
 

different
 

step
 

lengths

模型 步长 NSE R2 PB / % RMSE / (m3 / s)

DeepTCN

p-DeepTCN

1 0. 367 0. 910 26. 74 1. 282
2 0. 395 0. 958 44. 44 1. 899
4 -1. 691 0. 935 61. 86 2. 628
6 -2. 651 0. 895 71. 36 3. 049
8 -3. 932 0. 857 82. 46 3. 533
1 0. 803 0. 899 2. 32 0. 715
2 0. 865 0. 944 3. 53 0. 590
4 0. 819 0. 925 4. 56 0. 681
6 0. 776 0. 904 4. 95 0. 755
8 0. 813 0. 945 6. 24 0. 690

2. 4. 3　 残差分析

为探究 p-DeepTCN 模型在多步长预测中对系

统非标准波动的刻画能力与不确定性特征,统计了

各预测步长下的残差,即预测值与真实值之差,结果

如图 4 所示。 核心统计量包括均值 ( μ)、标准差

(σ)、峰度(K)和偏度(S)。 结果表明:①受相关性

特征噪声与无关变量的抑制作用,所有步长残差分

布中心均处于零误差基准线附近,当步长从 1 增至

8 时,均值仅从 0. 09 m3 / s 微增至 0. 26 m3 / s,验证了

模型较强的多步动态无偏估计能力;②残差呈“尖

峰短尾”非局部平稳特性,峰度为 10. 60 ~ 26. 78,远
高于正态分布理论基准,佐证了模型极高的信号拟

合精度;残差的偏度为-1. 50 ~ -3. 98,呈现负向偏

态,源于模型记忆惯性导致的小幅预测滞后,符合真

实序列的自然波动规律;③随着步长增加,残差边界

虽有小幅扩展,标准差呈可控震荡,但相较于传统循

环类长时间序列预测模型(如 LSTM)普遍存在的长

步长预测下均值溃散、 方差失控的固有瓶颈, p-
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图 4　 不同步长残差直方图

Fig. 4　 Residual
 

histogram
 

with
 

different
 

step
 

lengths

DeepTCN 模型误差弥散速率显著降低,各预测步长

范围内的残差分布与置信区间始终保持高收敛性。
综上,本文构建的 p-DeepTCN 模型不仅提升了

宏观预测精度,更在残差微观分布上展现出优异的

抗系统漂移和抗长期衰变稳健性,从底层机理解释

了模型的高预测精度。
2. 4. 4　 讨论

在多特征数据预测领域,深入挖掘变量间潜在

相关性是提升预测结果准确性和可靠性的关键。 本

文基于 DeepTCN 构建的 p-DeepTCN 模型通过内置

相关性分析层,运用皮尔逊相关系数、Spearman 秩

相关系数、Kendall 秩相关系数和协方差 4 种分析方

法对多特征数据进行综合相关性分析,实现对特征

权重的动态重置。 这种机制不是简单的特征选择,
而是根据各气象特征与径流量的相关性强弱对模型

输入数据进行自适应加权或抑制,使模型聚焦于与

径流量相关性更强的特征,进一步挖掘多特征数据

变量之间复杂的相关性,使得 p-DeepTCN 模型展现

了最优的整体性能,其相对较低的 PB 和 RMSE 值

验证了模型的预测精度与稳定性。 此外,本文还验

证了 p-DeepTCN 模型在不同步长预测场景中的表

现。 由于 DeepTCN 模型对输入特征的敏感性极高,
长序列输入更容易引入冗余噪声信息,针对这一特

性,p-DeepTCN 模型通过相关性分析层的动态加权

机制,有效抑制了冗余噪声的干扰,增强了模型对径

流序列数据中长期依赖关系和短期波动的捕捉能

力,使得模型预测误差随步长的累积效应减弱,模型

展现出了显著的稳定性优势。
尽管 p-DeepTCN 模型在各项指标上表现优异,

但预测结果仍存在一定的不确定性。 误差来源主要

可归纳为以下 3 个方面:①数据源的不确定性。 本

文使用的降水量数据源自雷达反演,虽然空间覆盖

度高,但在极端暴雨天气下,雷达回波信号可能出现

衰减或漂移,导致输入端降水量数据与地面实际降

水量存在偏差。 ②物理机制的简化。 p-DeepTCN 模

型属于数据驱动模型,虽然通过相关性分析间接捕

捉了物理规律,但对融雪、土壤入渗及地下水补给等

复杂物理过程的刻画仍显不足,融雪期气温升高导

致的径流滞后效应可能无法被完全精准预测。 ③人

类活动的干扰。 厚真川下游涉及农田灌溉取水及城

市排水系统,这些人为的水资源调度行为具有高度

随机性和非自然性,往往导致枯水期径流量出现难

以预测的突变,是模型误差的重要来源之一。
p-DeepTCN 模型通过引入动态相关性分析层和

深层因果卷积结构,在大幅提升预测精度( NSE 提

升 28. 48%)的同时,也增加了计算复杂度。 在配置

为 Tesla
 

T4
 

GPU 的环境下,该模型在训练集上的平

均训练单轮次耗时约为 34 s,与 DeepTCN 模型的

28 s 相比,单轮次训练时间增加了约 21. 4%。 尽管

计算资源消耗有所上升,但考虑到水害预警对精度

的严苛要求,这种成本的增加可以接受。 未来的研

究将致力于模型的轻量化改进,例如引入深度可分

离卷积替代标准卷积,从而在保持精度的前提下显

著降低参数量,实现边缘端的高效部署。

3　 结　 语

本文构建的 p-DeepTCN 模型不仅能够利用动

态特征提取技术识别和选择对径流预测至关重要的

特征,还通过引入 DeepTCN 模型进一步挖掘多特征

变量之间的相关性,增强了对径流序列数据中长期

依赖关系和短期波动的捕捉能力。 具体来说,就是

通过广泛的特征分析,从多个角度考察不同输入变

量与径流量之间的相关性,从而确定一系列对预测

效果有显著影响的关键特征,并基于相关性对关键

特征重置权重。 将 p-DeepTCN 模型应用于北海道

厚真川流域径流预测的实证研究中,结果表明,与其

他深度学习模型相比,p-DeepTCN 模型预测精度显

著提升,能够更好地应对复杂多变的水文环境。
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