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摘　要: 为评估传统水文模型与数据驱动模型在山区流域中的径流模拟性能，本文以清江流域为研究区域，基于

2014—2023年逐日降水与径流资料，对传统水文模型 (GR4J)与长短时记忆网络模型 (LSTM)的性能进行比较；在此基

础上构建两类融合物理机制与数据驱动的混合模型 (松耦合模型 Hybrid1将 GR4J模拟径流作为 LSTM输入特征，属于

单向信息融合；紧耦合模型 Hybrid2在 LSTM输出径流的同时，进一步生成 GR4J模型参数，并将其反馈至 GR4J模型，

形成“LSTM-参数-GR4J”的闭环交互结构)，并分析混合建模策略对山区径流模拟性能的提升效果。结果表明：在观测资

料受限条件下，采用单一年份资料进行模型率定与训练，LSTM模型整体表现优于 GR4J；采用丰枯年组合资料 (2017年

丰水年与 2019年枯水年)进行模型率定与训练，GR4J与 LSTM在验证期内的纳什效率系数 (NSE)分别为 0.742和

0.790，Kling-Gupta效率系数 (KGE)分别为 0.543和 0.771，显著优于采用单一年份资料的结果，且模拟性能接近于使用

较长时间序列资料 (2014—2019年)的水平。混合建模策略进一步提升了径流模拟精度，其中 Hybrid2整体优于

Hybrid1。Hybrid2在验证期 (2020—2023年)的 NSE和 KGE分别为 0.795和 0.771，较 GR4J模型分别提高 10.7%和

52.7%，较 LSTM模型分别提高 3.7%和 14.7%。此外，各模型径流模拟性能呈现明显的季节性差异，在夏季及汛期表现

较好，其中 Hybrid2在汛期的 NSE和 KGE均超过 0.8，具有良好的洪水期径流模拟能力。因此，采用单一年份、丰枯年

组合水文资料训练模型具有可行性，Hybrid2能有效提升山区径流模拟精度，可为山区流域径流模拟预报提供参考。
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Abstract: To evaluate the runoff simulation performance of traditional hydrological and data-driven models in mountainous basins, this
study takes the Qingjiang River basin as the research area and compares the performance of the conceptual hydrological model (GR4J) and
the Long Short-Term Memory network (LSTM) based on the daily precipitation and runoff data from 2014 to 2023. On this basis,  two
hybrid  models  integrating  physical  mechanisms  and  data-driven  approaches  are  developed:  a  loosely  coupled  model  (Hybrid1)  and  a
tightly coupled model (Hybrid2). In Hybrid1, the runoff simulated by GR4J is used as an input feature for LSTM, representing a one-way
information  fusion  strategy.  By  contrast,  Hybrid2  not  only  outputs  runoff  through  LSTM  but  also  generates  GR4J  model  parameters, 
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which  are  subsequently  fed  back  into  GR4J,  thereby  forming  a  closed-loop  interaction  structure  of  "LSTM-parameters-GR4J".  The
improvements  in  simulation  performance  achieved  by  hybrid  modeling  strategies  are  further  assessed.  Results  show that,  under  limited
data conditions, when models are calibrated using single-year data, LSTM generally outperforms GR4J. When a combination of wet and
dry years (2017 and 2019) is used for calibration, GR4J and LSTM achieve Nash-Sutcliffe efficiency (NSE) values of 0.742 and 0.790,
and Kling-Gupta  efficiency (KGE) values  of  0.543 and 0.771,  respectively,  during the  validation  period.  These  results  are  significantly
better  than  those  obtained  using  single-year  data  and  are  comparable  to  those  achieved  with  longer  time  series  data  (2014-2019).  The
hybrid modeling strategy further improves runoff simulation accuracy, with Hybrid2 outperforming Hybrid1 overall. In particular, Hybrid2
attains  NSE and KGE values  of  0.795 and 0.771,  respectively,  during the  validation period (2020-2023),  representing improvements  of
10.7% and 52.7% over GR4J, and 3.7% and 14.7% over LSTM. In addition, model performance exhibits clear seasonal variability, with all
models achieving optimal accuracy in summer and the flood season. Hybrid2 achieves NSE and KGE values exceeding 0.8 in the flood
season,  demonstrating  strong  capability  for  flood-period  runoff  simulation.  Overall,  the  results  demonstrate  the  feasibility  of  training
models using single-year and wet-dry year combination data, and confirm that Hybrid2 effectively enhances runoff simulation accuracy in
mountainous basins, providing a valuable reference for runoff simulation and flood forecasting in similar regions.
Key  words: GR4J;  LSTM;  coupling  of  physical  mechanisms  and  data-driven  approaches;  runoff  simulation  in  mountainous  basins;
evaluation

 引　言

在全球变暖与人类活动加剧的背景下，极端暴

雨及其诱发的洪涝灾害频发，严重威胁人民生命财

产安全与社会经济可持续发展，已成为我国最严重

的自然灾害之一 (包红军等，2020；张国涛等，2025；
高顺年，2026)。我国山区约占全国国土面积的 2/3，
流域分布密集，山洪灾害致死人数占洪涝灾害总死

亡人数的 61%~80% (涂勇等，2020)，已成为当前防灾

减灾工作的重点与难点 (郭良等，2018)。在此背景

下，提升降雨径流模拟能力不仅是水文学研究的核

心问题，也对水资源优化管理与防洪减灾决策具有

重要意义 (Noori  and Kalin，2016；甘衍军等，2017)。
然而，受复杂地形制约的观测困难、降雨时空高度变

异性以及水文过程的强非线性等影响，山区流域径

流模拟与预测的难度显著增加 (Gao et al.，2020；敖天

其等，2025)。因此，提升山区降雨径流模拟的精度与

可靠性，对加强水资源科学管理、增强洪水预警能力

具有重要的科学价值与现实意义 (庞轶舒等，2022；
夏军和石卫，2016)。

目前，降雨径流模型主要可分为基于物理机制的

水文模型与数据驱动模型两大类 (Devia et al.，2015)。
传统水文模型虽具有明确的物理基础，但在处理日益

增长的多源水文大数据及模拟复杂系统时面临挑战

(雍斌等，2023)。数据驱动模型则基于海量观测数据，

通过统计学习直接挖掘降雨-径流响应关系的内在

规律 (刘攀等，2021)。由于其较低的计算复杂度和较

高的模型精度，数据驱动模型在径流预测中得到了广

泛应用 (Yaseen et al.，2015)，代表性模型包括人工神经

网络 (ANN) (Nourani，2017)、支持向量机 (SVM) (Lin
et al.，2013)和模糊逻辑方法 (Wang and Altunkaynak，
2012)。其中，长短时记忆神经网络 (LSTM)作为

循环神经网络 (RNN)的改进架构 (Hochreiter  and
Schmidhuber，1997)，因其卓越的时间序列建模能力

受到水文学界广泛关注，被证明是一种高效的降雨

径流预测工具 (Xiang et al.，2020；黄天文等，2024)。
然而，此类模型通常采用“黑箱”建模方式，主要依赖

变量间的统计关联，难以精确刻画具有强非线性和

时变特性的物理水文过程。

值得注意的是，无论是传统水文模型还是数据

驱动模型，其模拟性能在很大程度上均依赖于参数

率定或模型训练所采用的观测数据条件。传统水文

模型需通过率定优化参数 (李德龙等，2013)，而数据

驱动模型通常被认为对训练数据量要求较高 (Gauch
et al.，2021)，因此现有研究多采用长期序列进行建模

(胡乐怡等，2024)。然而，在观测资料短缺的山区流域，

长时序数据往往难以获取。已有研究表明，具有代

表性的短期数据同样具备支撑模型良好表现的潜力

(Sun et al.，2017)。例如，在水文模型方面，Sorooshian
等 (1983)建议至少需要一个完整水文年数据进行率

定；Perrin等 (2007)发现湿润流域中从包含干湿条件

的长期数据中选取约 350 d即可实现稳定参数估

计。在数据驱动模型方面，Yu等 (2023)发现在干旱

流域 LSTM模型可基于代表性的一年数据实现成功

校准；Lu等 (2021)在资料稀缺流域中证实，若预测期

与训练期水文变异性相似，基于短期数据训练的

LSTM仍可获得较高精度。尽管机器学习方法在水

文领域的应用不断拓展，但针对不同观测数据条件

下水文模型及数据驱动模型的适用性研究仍然不足。

近年来，随着监测技术发展和计算能力提升，耦

合物理机制与机器学习的混合建模方法逐渐成为研

究热点 (李国英，2022；许钦等，2025)。Karpatne等
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(2017)提出将物理约束嵌入机器学习模型，通过构建

可解释的物理模块以提升模型的泛化能力。目前，

主流耦合方式多采用将水文模型输出的径流、土壤

湿度等状态变量作为特征输入机器学习模型 (Okkan
et al.，2021；邓超等，2025)，但该类方法通常表现为物

理模型向机器学习模型的单向信息传递，缺乏有效

的反馈机制 (Cho and Kim，2022)。Kraft等 (2022)提
出了一种水文模型与 LSTM深度交互的混合建模框

架，其中水文模型向 LSTM提供气象强迫、静态属性

及状态变量信息，而 LSTM则对水文模型的关键参

数进行动态修正。然而，针对山区流域不同耦合模

型模拟精度比较的研究仍相对匮乏。

综上所述，本文拟以清江流域为研究区域，基于

2014—2023年逐日降水与径流资料，分别构建 GR4J
水文模型、机器学习模型以及两种融合物理机制与

机器学习的混合模型 (依据交互机制差异，将其区分

为松耦合模型 Hybrid1与紧耦合模型 Hybrid2。在此

基础上，开展以下研究：(1) 比较不同观测数据条件

下 GR4J水文模型与机器学习模型在山区流域中的

径流模拟性能；(2) 采用长期观测数据率定模型时，评

估松耦合 Hybrid1与紧耦合 Hybrid2混合模型对径

流模拟性能的提升效果；(3) 分析不同时间尺度与季

节条件下各类模型的模拟特征。研究成果可为山区

流域尤其是资料短缺地区的水文模拟提供方法参考。

 1  研究区域和数据

清江流域 (108.58°—111.58°E，29.55°—30.83°N)
位于鄂西武陵山区，清江发源于利川市，其地势由西

向东逐渐降低，并于宜都市汇入长江 (图 1)。流域气

候属亚热带季风气候，年平均气温约 14.1 ℃，多年平

均降水量约 1 400 mm。流域面积约 1.67×104 km2，其

中山区面积占比超过 80%，属典型山溪性河流特征

区，洪水过程以涨落迅速、峰值集中的特点为主。作

为鄂西暴雨高发区域，清江流域年内最大洪峰多出

现在 6—7月。

本文选取受人类活动干扰较小的水布垭控制断

面以上流域作为研究区域。采用资料包括研究区内

175个气象站 (其中包含 5个国家气象站和 170个区

域气象站) 2014—2023年逐日降水、气温及潜在蒸散

发观测数据，由中国气象局提供，采用泰森多边形方

法计算面雨量；水布垭水文站同期逐日径流观测数

据，由长江水利委员会水文局提供。其中，2014—
2019年数据用于模型率定，2020—2023年数据用于

模型验证与评估。

 2  模型简介与研究方法

 2.1  GR4J水文模型

GR4J是一种结构简洁、参数较少的概念性水文

模型，采用两个线性水库分别模拟产流和汇流过程

(Perrin et al.，2003)。模型输入为逐日降水量与潜在

蒸散发，通过土壤蓄水层进行产流计算，并进一步将

总径流划分为快速流 (约 90%)与慢速流 (约 10%)，
分别通过单位线 UH1和 UH2进行汇流演算。GR4J
仅包含 4个需率定的参数 (表 1)所示，各参数物理意

义明确，分别控制产流、土壤蓄水、地下水交换及汇

流过程。
 
 

表 1 GR4J模型参数

Table 1 Parameters of the GR4J model

参数 含义 取值范围

X1 最大土壤水储蓄水容量/mm 1~350

X2 地下水交换系数 −10~10

X3 前一日最大产流容量/mm 1~400

X4 单位线时间基数/d 1~10
 

 2.2  长短时记忆模型 (LSTM)
长短时记忆网络 (Long Short-Term Memory，LS-

TM)是一种适用于序列建模的循环神经网络 (RNN)
结构 (Hochreiter  and  Schmidhuber， 1997)  。与传统

RNN相比，LSTM通过引入门控机制，有效克服了长

期依赖学习中的梯度消失或爆炸问题。其基本单元

由遗忘门、输入门和输出门组成，可通过以下公式

(Hochreiter and Schmidhuber，1997)描述前向传播过程

ft = σ
(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
(1)

it = σ (Wi · [ht−1, xt]+bi) (2)

C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt]+bC) (3)

Ct = ft
◦Ct−1+ it

◦C̃t (4)

 

水布垭水文站
国家气象站
区域气象站
清江水系
长江干流

清江边界
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km

高: 2 284

低: 34

29°30′

30°00′

30°30′

31°00′N

109°0′ 109°30′ 110°0′ 110°30′ 111°0′ 111°30′E

N

图 1 清江流域高程及水文气象站点分布

Fig. 1 Distribution of elevation and hydro-meteorological stations in the

Qingjiang River basin
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ot = σ (Wo · [ht−1, xt]+bo) (5)

ht = ot
◦ tanh (Ct) (6)

xt ft it ot

ht

C̃t Ct

式中， 表示 t 时刻的输入向量； 、 、  分别代表遗

忘门、输入门与输出门的激活向量； 为隐状态向

量，即当前时刻的输出； 为候选细胞状态， 为更新

后的细胞状态；W 和 b 分别为权重矩阵与偏置项，通

过反向传播算法在训练中迭代优化。

本文中 LSTM的训练依托其 MATLAB 2018b
Deep Learning Toolbox完成。网络采用单隐藏层结

构，含 20个神经元，使用 Adam优化器进行训练，以

均方误差 (MSE)作为损失函数，批量大小为 10。输

入序列长度被设定为 60，初始学习率设定为 0.001。
所有输入特征均进行 0~1范围标准化，且在模型前

向计算前将负值置零。

 2.3  混合模型的构建

基于 GR4J水文模型和 LSTM机器学习模型，本

文构建了两种融合物理机制与数据驱动方法的混合

模型，其核心区别在于模型间的交互方式。两种混

合模型的具体建模策略如下：

(1)将气象要素 (降水、气温、潜在蒸散发等)及
GR4J模型输出的径流作为输入特征，输入 LSTM模

型，由 LSTM直接模拟最终径流过程，称为松耦合模

型 Hybrid1。
(2) LSTM的输入与 Hybrid1相同，但其输出同

时包括径流模拟值和 GR4J模型参数。预测得到的

参数集随后反馈至 GR4J模型，形成“LSTM-参数 -
GR4J”的闭环交互结构，称为紧耦合模型 Hybrid2。
 2.4  模型训练与参数率定策略

GR4J模型采用蒙特卡洛方法 (Xiang et al.，2019)
进行参数率定，随机采样 10 000组参数，依据训练期

纳什效率系数 (NSE)筛选最优的 100组构成参数集

合。蒙特卡洛随机采样广泛应用于水文模型的不确

定性分析，通过探索参数空间，能够有效处理参数间

的相互作用与模拟目标的多维性，避免优化过程陷

入局部最优，从而获得代表性更强的参数集合，为后

续构建混合模型提供稳定可靠的物理模块输出。

对于 LSTM及混合模型，以前述 GR4J最优参数

集合对应的模拟结果为输入，各执行 100次随机初始

化训练，并保留训练期 NSE > 0.5的模型组成集合，

用于后续评估。

 2.5  评估指标

为评价径流模拟效果，本文采用 NSE  (记作

ENS)、Kling-Gupta效率系数 KGE (记作 EKG)作为主

要 评 估 指标 (Moriasiet  al.， 2007)， 同 时 通 过 分 析

KGE的分解项 (相关系数 r，变幅比 α 与均值比 β)，

进一步评估模型在动态一致性、径流波动幅度及水

量平衡方面的表现。各指标的计算公式 (Moriaset al.，
2007)如下

ENS = 1−

n∑
i=1

(Qobs,i−Qsim,i)

n∑
i=1

(Qobs,i−Qobs)

(7)

EKG = 1−
√

(r−1)2+ (α−1)2+ (β−1)2 (8)

r =

n∑
i=1

(Qsim,i− Q̄sim)(Qobs,i− Q̄obs)√
n∑

i=1

(Qsim,i− Q̄sim)2
n∑

i=1

(Qobs,i− Q̄obs)
2

(9)

α =
σsim

σobs
(10)

β =
µsim
µobs

(11)

Qobs,i Qsim,i i

Q̄obs

其中，  和 分别表示第 日的观测与模拟径

流， 为观测序列均值，r、α 与 β 分别为相关系数、

标准差、均值比。NSE的取值范围为 (−∞, 1]，1为最

优值；KGE的取值范围为 (−∞, 1]，r 的取值范围为

[−1,1]，α 与 β 的取值范围为[0, ∞)，最优值均为 1。
此外，本文引入流量历时曲线 (Flow Duration

Curve, FDC)作为对统计评价指标的补充，用以分析

模型在不同流量区间的模拟特征。给定一段长度为

N 的径流时间序列{Qi}，FDC的构建步骤如下

Q(1)≥Q(2)≥ · · ·≥Q(N)

(1)将径流数据按流量大小从大到小排序，得到

序列

(2)对排序后第 i 个径流值，计算其超越概率 Pi

Pi =
i

N +1
×100% (12)

(3)以超越概率 Pi 为横轴、对应流量 Q(i) 为纵

轴，绘制流量历时曲线。

为更清晰地刻画不同流量区间的分布特征，本

文在绘制流量历时曲线 (FDC)时采用分轴对数表示

方式：一类 FDC以超越概率为对数坐标、径流量为

线性坐标，另一类 FDC以径流量为对数坐标、超越

概率为线性坐标。

 3  结果与分析

 3.1  不同观测数据条件下 GR4J与 LSTM模型的性

能评估

为探究不同观测数据条件下 GR4J与 LSTM模

型的径流模拟效果，首先采用长序列观测数据
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(2014—2019年)对两种模型进行率定与训练，并在

2020—2023年期间对 GR4J和 LSTM模型进行验

证。表 2给出两种模型在率定期与验证期内评价指

标，包括 NSE、KGE及其分解项 r、α 与 β，这些指标

基于集合径流中位数计算得到。从中看到，在长序

列数据条件下，LSTM模型整体表现优于 GR4J模
型，其 KGE值显著更高。进一步分析 KGE的分解

项可知，两种模型的相关系数 r 与变幅比 α 较为接

近，而 LSTM的均值比 β 更接近于 1，表明其对径流

均值水平的刻画更为准确。

在此基础上，本文进一步探究在观测资料受限

条件下，采用单一年份资料进行模型率定与训练，两

种模型的模拟表现差异。具体而言，分别选取

2014—2019年间各单一年份数据对 GR4J与 LSTM
模型进行率定与训练，验证期统一设定为 2020—
2023年 (同时评估整体验证期和逐年表现)。每组实

验重复 100次，形成 100组模拟径流集合，并以集合

中位数作为最终模拟结果进行性能评估 (图 2)。从

图中可见，在不同训练年份条件下，两种模型在整体

验证期内的模拟性能均存在明显差异。其中，GR4J
的 NSE范围为 0.594—0.751，均值为 0.667；LSTM
的 NSE范围为 0.673—0.783，均值为 0.737。在 KGE
指标方面，LSTM (范围 0.590—0.816，均值 0.690)同
样优于 GR4J (范围 0.396—0.527，均值 0.461)，表明在

仅使用一年观测数据的情况下，LSTM整体上表现出

更强的适应性与稳定性。

需要指出的是，模型模拟性能对训练年份的选

 

表 2 清江流域率定期 (2014—2019年)和验证期

(2020—2023年)GR4J与 LSTM模型评估指标

Table 2 Evaluation metrics of GR4J and LSTM models for the Qingjiang
River basin during the calibration period (2014–2019) and validation

period (2020–2023)

不同时期 模型
评估指标

NSE KGE r α-KGE β-KGE

率定期
GR4J 0.764 0.500 0.918 0.803 0.548
LSTM 0.791 0.669 0.914 0.722 0.842

验证期
GR4J 0.745 0.564 0.890 0.848 0.606
LSTM 0.795 0.751 0.899 0.800 0.892
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图 2 清江流域 GR4J (a、b)与 LSTM (c、d)模型在验证期-率定期匹配年份下的 NSE (a、c)和 KGE (b、d)评估指标热力图

Fig. 2 Heatmap of (a, c) NSE and (b, d) KGE evaluation metrics for (a, b) GR4J and (c, d) LSTM models in the Qingjiang River basin under matched

calibration-validation years
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择较为敏感。对于 GR4J模型，使用 2014年数据进

行率定，在验证期内可获得相对较高的 NSE与 KGE；
而对 LSTM模型而言，2017年作为训练年份时整体

表现最佳。当进一步将评估窗口聚焦至单一年份

时，LSTM的优势并非始终占优，如 2021年，GR4J
在采用 2014、2016年和 2017年作为训练年份时，其

NSE高于对应条件下的 LSTM。这表明在仅具备单

一年份观测资料的条件下，不同模型对特定水文情

势的适应能力存在差异。

为进一步评估采用丰水年与枯水年组合数据进

行模型率定的效果，从率定期中选取丰水年 2017年

(年均径流量 329.5 m3·s−1，较 10 a均值偏高 31.8%)与
枯水年 2019年 (年均径流量 129.0 m3·s−1，较 10 a均

值偏低 48.4%)构成两年组合率定期。由表 3可知，

采用丰枯年组合资料率定 GR4J模型，2020—2023年

验证期内的 NSE和 KGE分别为 0.742和 0.543，均高

于各单一年份资料率定结果的平均水平 (NSE均值

为 0.667，KGE均值为 0.461)；采用丰枯年组合资料

率定 LSTM模型 ，NSE和 KGE分别达到 0.790和

0.771，同样显著优于单一年份资料率定结果的平均

水平 (NSE均值为 0.737，KGE均值为 0.690)。结果

表明，丰枯年组合资料能够有效提升模型的模拟

性能。
 
 

表 3 采用清江流域丰水年 (2017年)、枯水年 (2019年)组合资

料率定的 GR4J与 LSTM模型在验证期的评估指标

Table 3 Evaluation metrics of GR4J and LSTM models calibrated using

combined data from wet (2017) and dry (2019) years in the Qingjiang

River basin during the validation period

验证期年份
GR4J LSTM

NSE KGE NSE KGE
2020 0.797 0.541 0.865 0.724
2021 0.585 0.420 0.505 0.441
2022 0.482 0.497 0.510 0.558
2023 0.716 0.772 0.614 0.804

2020—2023 0.742 0.543 0.790 0.771
 

将丰枯年组合资料率定结果与长序列资料

(2014—2019年 )率定结果进行对比发现 ，两者在

2020—2023年验证期内的 NSE与 KGE差异较小

(长序列资料条件下，GR4J的 NSE和 KGE分别为

0.745和 0.564，LSTM的 NSE和 KGE分别为 0.795
和 0.751，见表 2)，且对于部分验证年份，采用丰枯年

组合资料进行率定时表现更优，例如，采用丰枯年组

合资料率定时，2022年验证期的 NSE与 KGE均高

于采用长序列资料率定的结果。这表明，在观测资

料相对匮乏的山区流域，选取具有水文代表性的丰

枯年组合资料进行模型率定，不仅能够维持整体模

拟精度，还能提升模型对某些特定年份径流过程的

刻画能力。

 3.2  采用长期观测数据率定的耦合模型模拟性能提

升分析

在前述分析基础上，本文基于 GR4J与 LSTM模

型构建了两种混合模型，即松耦合模型 Hybrid1和紧

耦合模型 Hybrid2。在完成四类模型的训练后，仅保

留训练期 NSE大于 0.5的模型运行结果，用于构建

集合模拟结果。其中，LSTM模型及两种混合模型

的 100次训练运行均满足该筛选标准。表 4给出两

种混合模型在率定期与验证期内的评价指标，包括

NSE、KGE及其分解项 r、α 与 β。综合各项评价指

标可知，Hybrid2的整体模拟性能优于 Hybrid1。在

验 证 期 内， 与 GR4J模 型 (表 2)相 比 ， Hybrid1与

Hybrid2的 NSE分别提升了 6.8%与 10.7%，KGE分

别提升了 45.1%与 52.7%；与 LSTM模型 (表 2)相
比，两混合模型的 NSE分别提升 0.1%与 3.7%，KGE
分别提升 9.0%与 14.7%。结果表明，混合建模策略对

GR4J模型的性能改善尤为显著。进一步分析 KGE
的分解项发现，Hybrid1与 Hybrid2的均值比 β 值分

别较 GR4J提升 80.4%与 58.4%，说明混合模型主要

通过改善对径流均值的模拟，从而有效降低了系统

偏差。相比之下，各模型的相关系数 r 和变幅比 α 的

差异相对较小，表明混合模型性能提升的主要来源

在于对径流量级而非波动幅度的优化。
  

表 4 清江流域率定期 (2014—2019年)和验证期

(2020—2023年)两种混合模型评估指标

Table 4 Evaluation metrics of two hybrid models for the Qingjiang River
basin during the calibration period (2014–2019) and validation period

(2020–2023)

不同时期 模型
评估指标

NSE KGE r α-KGE β-KGE

率定期
GR4J 0.832 0.839 0.913 0.882 1.065
LSTM 0.878 0.833 0.940 0.890 0.890

验证期
GR4J 0.796 0.819 0.893 0.888 1.094
LSTM 0.824 0.861 0.908 0.904 0.960

 

图 3为四种模型在率定期与验证期内模拟径流

与观测径流的散点分布。从中看出，Hybrid2的决定

系数 R2 最高 (0.854)，且数据点更密集分布于 1:1线

附近，整体拟合效果明显优于 GR4J与 LSTM。需要

指出的是，所有模型的回归斜率均小于 1，表明在高

流量条件下仍存在一定程度的系统性低估，但混合
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模型的低估幅度相对较小。

图 4给出四种模型在率定期与验证期内模拟与

观测流量的流量历时曲线 (FDC)，其中图 4a以对数

尺度表示超越概率，图 4b以对数尺度表示径流量。

由图 4a可见，各模型在高流量区间 (>3 000 m3·s−1)均
存在一定低估，其中 LSTM的低估最为明显 ，而

Hybrid2在高流量区间的偏差相对最小。图 4b表

明，GR4J模型在低流量区间存在一定低估，但其绝

对误差一般小于 50m3·s−1，在实际应用中仍具有可接

受性；Hybrid1在低流量区间则表现出轻微高估。总

体而言，Hybrid2在整个流量范围内与观测径流的吻

合程度最高，这与其在表 4中表现出的最优 NSE与

KGE结果保持一致。

 3.3  不同时间尺度与季节条件下模型模拟特征分析

表 5给出采用长期观测数据率定的四种模型在

验证期内各季节及汛期和非汛期的评估指标，包括

春季 (3—5月)、夏季 (6—8月)、秋季 (9—11月)、冬

季 (12月—次年 2月)、汛期 (4—10月)和非汛期 (11
月—次年 3月)。从中可见，各模型的模拟性能随季

节与水文时期变化显著，所有模型在夏季的模拟效

果最佳，秋季次之，冬季相对较弱；同时，汛期的模拟

性能普遍优于非汛期。两种混合模型在所有季节与

水文时期内的表现均优于 GR4J和 LSTM模型，其中

Hybrid2在夏季和汛期的 NSE与 KGE均超过 0.8，具
有良好的洪水期径流模拟性能。

表 6进一步给出四种模型在验证期逐年尺度上

的 NSE与 KGE结果。可以看出，所有模型在典型丰

水年 2020年 (该年流域降水量达 1  863.5mm，较

10 a均值偏高 30%；年均径流量为 402.3  m3·s−1，较
10 a均值偏高 61%)均取得了最佳模拟效果，各模

型的 NSE均高于 0.84，KGE均大于 0.55，说明不同

模型对丰水年径流过程均具备较为可靠的模拟能
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图 3 清江流域四种模型 GR4J (a)、LSTM (b)、Hybrid1 (c)、Hybrid2 (d)在率定期与验证期的观测和模拟流量相关性散点图

Fig. 3 Scatter plots of observed versus simulated streamflow for (a) GR4J, (b) LSTM, (c) Hybrid1 and (d) Hybrid2 in the Qingjiang River basin

during the calibration and validation periods
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力。相比之下，在模拟表现相对较弱的年份中，GR4J
在 2022年表现最差 ，LSTM在 2021年表现最弱 ，

而两种混合模型均在 2023年的模拟精度相对较低，

反映不同模型对年际水文情势的敏感性存在差异。

图 5给出四种模型在验证期内逐年尺度的实测

与模拟径流过程线，从中反映出不同水文情景下模

型的动态响应特征。具体而言：在 2020年丰水年情

景下，相较于 GR4J和 LSTM模型，两种混合模型对

全年径流变化过程的整体拟合能力更强。其中，

LSTM与 Hybrid1对 7月洪峰存在明显低估，而 GR4J
与 Hybrid2对该洪峰的模拟相对较为准确。在 2021
年汛期，各模型能够较好地捕捉径流变化趋势，但均

未能精确再现 7月洪峰过程。在 2022年枯水年条件

下，GR4J对 5月以前的径流过程存在明显低估，而其

余模型在该时段表现相对较好；但两种混合模型在

5—6月高流量阶段出现了一定程度的高估。在

2023年，各模型总体上能够较好地再现汛期径流变

化，但对 9月洪峰均存在一致性的明显高估。
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表 5 采用清江流域长期观测数据率定的四种模型在验证期内各季节及汛期和非汛期的评估指标

Table 5 Evaluation metrics of four models calibrated using long-term observational data in the Qingjiang River basin during the validation period for each
season, flood season, and non-flood season

时段
GR4J LSTM Hybrid1 Hybrid2

NSE KGE NSE KGE NSE KGE NSE KGE

春季 0.087 0.288 0.404 0.539 0.56 0.785 0.555 0.726

夏季 0.792 0.663 0.807 0.715 0.805 0.77 0.841 0.819

秋季 0.534 0.636 0.748 0.748 0.634 0.599 0.68 0.711

冬季 −0.358 −0.066 −0.151 0.185 0.13 0.521 0.124 0.575

汛期 0.736 0.614 0.788 0.744 0.782 0.805 0.815 0.852

非汛期 0.028 0.062 0.210 0.431 0.467 0.697 0.477 0.733
 

表 6 清江流域四种模型在验证期 (2020–2023年)逐年的 NSE和 KGE
Table 6 Annual NSE and KGE values for the four models in the Qingjiang River basin during the validation period (2020–2023)

模型
NSE KGE

2020 2021 2022 2023 2020 2021 2022 2023
GR4J 0.841 0.613 0.401 0.498 0.558 0.425 0.459 0.611
LSTM 0.868 0.625 0.711 0.694 0.697 0.544 0.827 0.829
Hybrid1 0.879 0.687 0.582 0.536 0.799 0.745 0.705 0.549
Hybrid2 0.909 0.699 0.639 0.598 0.840 0.680 0.804 0.657
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 4  结论与讨论

本文以清江流域为研究区域，基于 2014—2023
年逐日降水与径流资料，评估了不同观测数据条件

下 GR4J与 LSTM模型在山区流域中的径流模拟性

能，并在此基础上构建了松耦合 Hybrid1和紧耦合

Hybrid2两类混合模型，分析了混合建模策略对山区

径流模拟性能的提升效果。同时，对比了不同时间

尺度和季节条件下各模型的模拟特征。得出主要结

论如下：

(1) 采用单一年份、丰枯年组合水文资料进行模

型率定与训练具有一定可行性，其中采用丰枯年组

合资料能够有效提升径流模拟性能。采用单一年份

资料进行率定时，LSTM整体表现优于 GR4J；采用丰

水年 (2017年)与枯水年 (2019年)组合数据进行率

定时，GR4J与 LSTM在验证期内的 NSE和 KGE均

明显高于单一年份资料率定结果的平均水平，且模

拟效果接近于使用长时间序列资料 (2014—2019年)
率定的结果。

(2) 混合建模策略能够显著提升山区径流模拟精

度，其中 Hybrid2的整体表现优于 Hybrid1。与 GR4J
模型相比，Hybrid2在验证期 NSE与 KGE分别提升

10.7%与 52.7%；与 LSTM模型相比，NSE与 KGE分

别提升 3.7%与 14.7%。

(3) 模型模拟性能在清江流域呈现明显的季节性

和年际差异。总体而言，各模型在夏季及汛期的模

拟效果优于冬季和非汛期，在丰水年 (2020年)中整
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图 5 清江流域四种模型 GR4J (a1—a4)、LSTM (b1—b4)、Hybrid1 (c1—c4)、Hybrid2 (d1—d4)在验证期 2020 (a1—d1)、2021 (a2—d2)、
2022 (a3—d3)、2023 (a4—d4)的实测与模拟流量

Fig. 5 Observed and simulated hydrographs for GR4J (a1—a4), LSTM (b1—b4), Hybrid1 (c1—c4) and Hybrid2 (d1—d4) in the Qingjiang River basin during

2020 (a1—d1), 2021 (a2—d2), 2022 (a3—d3) and 2023 (a4—d4)
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体精度较高。其中，Hybrid2在夏季和汛期的 NSE与

KGE均超过 0.8，具有良好的洪水期径流模拟性能。

此外，各模型在不同水文情势下的表现差异反映了

其对水文过程刻画能力的差别，而混合模型在多数

情况下能够增强对不同水文情势的适应性，从而克

服了单一模型的结构性局限。

综上所述，本文验证了采用单一年份、丰枯年组

合水文资料进行模型训练的可行性，并表明提出的

紧耦合混合建模框架在提升山区流域径流模拟精度

方面具有明显优势，可为缺乏资料的山区流域径流

模拟与洪水预报提供参考。然而，本文仍存在一定

局限性。首先，研究仅以清江流域为案例，未来有必

要在不同气候区、下垫面条件及人类活动影响程度

差异显著的流域开展多案例对比研究，以进一步检

验模型的泛化能力。其次，本文主要关注日尺度径

流模拟，尚未扩展至预报应用情景，而在实际防洪调

度中，具有预见期的径流预测更具现实意义。在后

续研究中将在此基础上引入数值天气预报或集合预

报产品，构建基于混合模型的径流预报体系，并重点

评估其在极端洪水事件中的径流预报性能。
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