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摘 要： 为探究不同机器学习模型在月径流模拟中的适用性与模拟效果，本文以大汶河流域为研究区域，通过Mann-

Kendall检验和Sen’s slope方法分析了1961-2019年水文气象要素的变化趋势、突变特征和相关关系，构建了基于卷积

神经网络（CNN）、长短期记忆网络（LSTM）和Transformer的月尺度径流模拟模型，并系统对比了三种模型的模拟效果。

结果表明：研究时段内流域降水和径流均呈现出不显著下降趋势，气温显著上升，蒸散发、气压和日照时长显著下降；其

中，降水发生多次突变，年际变化较大；径流在1966年和2013年发生两次突变，受人类活动影响较大；在月径流的模拟

中Transformer表现最佳，测试期NSE和R分别达到0.74和0.87；此外，Transformer具备较强的稳定性与泛化能力，能够

在人类活动干扰背景下有效提取不同时期气象要素与径流之间的内在一致性关系，从而实现径流过程的精确模拟。
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Abstract: To explore the applicability and simulation performance of different machine learning models in monthly runoff 

simulation, this paper takes the Dawen River Basin as the study area. Using the Mann-Kendall test and Sen’s slope method, 

it analyzes the trends, abrupt changes, and correlations of hydrometeorological variables from 1961 to 2019. It constructs 

monthly streamflow simulation models based on the Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory 

network (LSTM), and Transformer, and systematically compares the simulation results of the three models. The results 

indicate that during the study period, both precipitation and streamflow exhibited no significant decline, while temperature 

increased significantly, and evapotranspiration, air pressure, and sunshine duration decreased markedly. Precipitation 

experienced multiple abrupt changes with strong interannual variability; streamflow exhibited two abrupt shifts in 1966 and 

2013, showing a strong influence of human activities. In monthly streamflow simulation, the Transformer performed best, 

achieving NSE and R values of 0.74 and 0.87, respectively, during the testing period. Furthermore, the Transformer 

demonstrated strong stability and generalization capability, effectively capturing the intrinsic consistency between 

meteorological variables and streamflow under the influence of human activities, thereby enabling accurate simulation of the 

streamflow process.

Keywords: Runoff simulation; machine learning; Dawen River Basin; climate change

在气候变化与人类活动的双重影响下，全球

水资源总量及其空间分布格局发生了显著改变，

洪水、干旱等极端水文事件频发，加之日益增长

的人类用水需求，水资源短缺问题日趋严峻［1，2］。
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作为地表水循环的关键环节，河川径流是气候条

件、下垫面特征等多重因素共同作用形成的复杂

水文过程的综合体现［3］。近年来，众多流域的水

文要素呈现出显著的突变或趋势性变化，对区域

生态安全和社会经济发展产生了深远影响［4-6］。

因此，深入解析河川径流等关键水文要素的变异

特征，不仅有助于揭示变化环境下流域水循环的

演变机制，更能为水资源合理配置与管理提供科

学依据，具有重要的理论价值与实践意义［7］。

随着人工智能技术的快速发展，机器学习方

法在径流模拟与预测领域展现出广阔的应用前

景［8］。凭借强大的学习能力和灵活的模型架构，

机器学习方法能够有效处理多源异构数据，实现

高性能的水文过程模拟。Kratzert等［9］在融雪补

给流域构建了长短期记忆神经网络（LSTM）降

雨-径流模型，通过与经典萨克拉门托模型的对

比研究表明，LSTM模型在模拟精度方面与传统

水文模型相当。Xu等［10］创新性地将卷积神经网

络（CNN）与门控循环单元（GRU）相结合，应用

于长江干支流6个水文站的径流预测，结果显示

干支流预测结果的 KGE 系数中位数分别达到

0.85和0.62以上，表明该模型能够较为准确地模

拟不同流域的径流变化过程。此外，源自机器翻

译领域的Transformer模型在水文模拟中也表现

出色［11］，其核心的多头注意力机制能够有效捕捉

序列数据的时空关联特征，显著提升模型对复杂

水 文 过 程 的 表 征 能 力 。 Yin 等［12］提 出 的

RR-Former模型完全基于注意力机制构建，在美

国CAMELS数据集上的测试表明，该模型对7日

径流预测的Nash效率系数（NSE）中位数和均值

分别达到 0.826 5 和 0.790 4，明显优于传统的

LSTM 序列模型；在区域尺度建模任务中，

RR-Former同样展现出卓越性能，尤其适用于大

样本数据场景。

大汶河是山东境内黄河下游最大的支流，在

黄河流域生态保护与高质量发展国家战略实施

背景下［13］，其特殊的区位条件和生态功能使其成

为黄河下游生态屏障建设的关键区域，在保障防

洪安全、维持南水北调水质等方面发挥着不可替

代的作用。尽管大汶河流域相较于山东省其他

地区具有相对优越的自然水资源条件，但在气候

变化和高强度人类活动的叠加影响下，河道断流

现象频发，天然径流过程已发生显著改变。因

此，系统研究大汶河流域水循环关键要素的演变

规律，精确模拟流域径流动态，对于应对变化环

境下的水安全挑战具有重要价值。

本研究基于大汶河流域长序列水文气象数

据，采用趋势分析与突变检验方法解析流域径流

及其驱动因子的演变特征。构建CNN、LSTM和

Transformer三种模型模拟流域控制站-戴村坝站

的月径流过程，通过对比分析评估其适用性，旨

在为大汶河流域月径流模拟提供技术参考。

1　研究流域概况

1.1　大汶河流域

大汶河流域位于山东省中南部（东经116°30′—

118°01′，北纬 35°71′—37°60′），是黄河下游右岸

最大的一级支流［14］。该流域横跨济南市莱芜区、

泰安市等多个行政区域，全长231 km，总流域面

积 8 944 hm2（图 1）。流域地势呈现明显的东高

西低格局，东部为鲁中山区，北部泰山和南部蒙

山构成主要分水岭，中西部则过渡为丘陵和平原

地貌，海拔高差超过 1 500 m［15］。大汶河水系由

牟汶河和柴汶河两大支流组成，其中牟汶河上游

又包含瀛汶河、石汶河等次级支流［16］。河流自东

向西流经莱芜盆地、大汶口盆地等构造单元，最

终汇入东平湖，经调蓄后注入黄河。

大汶河流域属于暖温带半湿润大陆性季风

气候，具有明显的季节性变化规律［17］。气候系统

受东亚季风环流控制，水热条件表现出显著的时

空分异特征。1961—2019 年气象观测数据显

示，研究区年平均气温为12.9 ℃，年蒸发量约为

564.83 mm。在降水方面，流域多年平均降水量

为674.02 mm，主要集中在4—10月的暖季，该时

段降水量达522.6 mm，约占全年总量的四分之三。

其中 6月下旬至 9月中旬为强降水集中期，暴雨

事件频发。从年际变化来看，降水波动幅度较

大，最大年降水量（1964年1 327.8 mm）与最小年

降水量（1988年 455.2 mm）之比达到 2.2，反映出

显著的年际变率。

1.2　资料与数据

本文采用大汶河流域 1961—2019年的气象

与水文观测资料开展分析与模拟研究。气象数

据来源于中国气象局国家气象信息中心，包括流

域及其周边 14个气象站的逐月观测数据（其中
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济南站、章丘站和泰山站为国家气象站，其他站

点为省、市及县级气象站），涵盖降水、气温、最高

气温、最低气温、2 m风速、日照时数及相对湿度

等要素。径流数据取自戴村坝水文站的逐月流

量观测资料，实际蒸散发数据为戴村坝实测数

据，由山东省水文中心提供。

2　研究方法

2.1　趋势分析与突变检验

本研究采用Sen’s slope方法［18］分析大汶河

流域气象与水文要素在长时间尺度上的变化趋

势，并使用Mann-Kendall趋势检验评估结果的显

著性。Sen’s slope法是一种非参数统计方法，用

于定量估计时间序列趋势的变化速率。该方法

通过计算所有可能观测点两两之间的斜率中位

数，来获得总体趋势斜率，从而避免了极端值对

结果的影响。具体计算公式为：

slope = median ( xj − xk

j − k ) ( j = 2,3,…, n ;

k = 1,2,…, j − 1) (1)

其中，xj与xk分别表示时间序列中第 j和第k个观

测值。

Mann-Kendall趋势检验是一种用于检测时

间序列数据趋势并评估其显著性的统计方法。

计算方法如下：

假定一组时间序列（n为变量的个数且n≥10）：

X = ( x1, x2, x3,⋯, xn ) (2)

建立标准正态分布统计量Z：

Z =
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其中，

S =∑
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n - 1 ∑
j = i + 1

n

sgn ( )xj − xi (4)

sgn ( xj − xi ) =
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1, ( )xj − xi > 0

0, ( )xj − xi = 0

− 1, ( )xj − xi < 0

(5)

var (S ) = n (n − 1) (2n + 5) /18 (6)

式中，S为近似服从均值为0的正态分布统计量，

var (S )为S的方差，sgn（）为阶跃函数。

Z大于0时表示序列呈上升趋势，反之下降。

给定显著性水平，通过比较Z值与标准正态分布

检验阈值判断趋势是否显著，若 | Z |大于临界值

1.96则表示通过置信度95%的显著性检验，认为

时间序列存在显著的单调趋势。

本文使用Mann-Kendall突变检验方法识别

气象与水文要素时间序列中的突变特征与转折

点。MK检验是一种常用的非参数检验方法，目

前已被广泛应用于水文气象时间序列的突变检

测研究［19］，其计算步骤如下：

对于样本量为n的时间序列x构造秩序列：

图1 大汶河流域

Fig. 1 Map of the Dawen River Basin
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sk =∑
i = 1

k

ri( )k = 2, 3,…, n (7)

其中，

ri =
ì
í
î

1, xi > xj

0, xi ≤ xj
( j = 1, 2,…, i) (8)

在时间序列随机独立的假设下，定义服从标

准正态分布的统计量：

UFk =
[ ]sk − E ( )sk

Var ( )sk

(k = 1, 2,…, n) (9)

其中，UF1 = 0。E (sk )、Var (sk )是累计数 sk 的均

值和方差，可由下式表示：

E (sk ) =
n ( )n − 1

4
(10)

Var (sk ) =
n ( )n − 1 ( )2n + 5

72
(11)

按时间序列 x逆序 xn，xn - 1，…，x1，再重复上

述过程计算逆序列的UFk，定义为 UBk。若 UFk

和UBk随时间变化的曲线交点位于置信区间内，

则此点为突变点。

2.2　机器学习模型

卷积神经网络CNN的基本原理是通过卷积

层识别输入序列的局部特征，并借助多层次结构

逐步提取高阶特征信息［20］。在水文时间序列建

模中，CNN可捕捉降水、温度等气象要素的短期

变化模式，从而提取与径流响应密切相关的时空

特征。本文所构建的CNN模型结构如图2（a）所

示，共包括 4个卷积单元，其中每个卷积单元由

2个卷积层和 1个池化层组成，卷积核数量和卷

积核大小分别为96和7，全连接层大小为256，失

活率为0.1，批大小为128。

长短期记忆网络（LSTM）是循环神经网络

的重要变体。引入遗忘门和记忆单元，有效克服

了传统循环神经网络在长序列建模中的梯度衰

减问题，能够更准确地捕捉气象驱动与径流响应

之间的时序依赖关系［21］。本文采用的模型有

1个LSTM层和1个全连接层，LSTM层的隐藏层

大小为 128，失活率为 0.2，批大小为 16。模型结

构如图 2（b）所示，其中，ht − 1 和Ct − 1 分别为上个

时段的隐藏状态及单元状态，xt表示输入，it、ft和

ot分别为输入门、遗忘门和输出门。

Transformer 通过自注意力机制直接建立输

入序列中各时刻间的关联，能够同时关注全局与

局部特征。相比传统循环神经网络，Transformer

具备更强的长程依赖建模能力与更高的计算效

率［22］。不同于循环网络逐步处理时间序列的方

式，Transformer可在时间维度上实现并行计算，

显著提升模型训练速度，其结构如图 2（c）所示。

本文构建的 Transformer模型包括输入层、编码

器、池化层、全连接层和输出层。每个编码器层

由自注意力层和前馈全连接层两部分组成，并在

两者外部分别引入残差连接与层归一化操作。

最后一个编码器层的输出经池化层后输入全连

接层进行回归。模型参数设置为：编码器层

数 2、隐藏层维度 32、多头注意力头数 8、失活

率0.1、批大小32。

机器学习模型的输入变量包括降水、气温、

最高气温、最低气温等11个气象要素，输出变量

为径流量，水文气象序列均完整无缺失，各气象

要素采用泰森多边形法计算得到流域的面平均

值。选取 1961—1995 年数据作为训练集 ，

1996—2003 年数据作为验证集，2004—2010 年

数据作为测试集。由于气象数据与径流数据的

尺度与单位存在差异，本文采用max-min归一化

方法对数据进行预处理，将所有变量标准化至

［0，1］区间。此外，三种模型均基于Python语言

的PyTorch框架构建与训练，超参数通过贝叶斯

优化算法自动率定。

2.3　模型设置与评价指标

为评价各模型模拟效果，选取均方根误差

（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、纳什效率系数

（NSE）和皮尔逊相关系数（R）作为评价指标，计

算方法如下：

RMSE =
1
N∑i = 1

N

( )y̑i − yi

2
(12)

MAE =
1
N∑i = 1

N

|| y̑i − yi (13)

NSE = 1 − ∑i = 1

N

( )yi − y̑i

2

∑
i = 1

N

( )yi − ȳ
2

(14)

R =
∑i = 1

n ( )ŷi − -
ŷ ( )yi − ȳ

1
N∑i = 1

n ( )ŷi − -
ŷ

2 1
N∑i = 1

n ( )yi − ȳ
2

(15)

式中：N为观测数，yi为实测径流量（m3/s），ȳ为实
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测径流量的平均值（m3/s），ŷi为模拟径流量（m3/s），
-
ŷ为模拟径流量的平均值（m3/s）。NSE取值范围

是（−∞，1]，R的取值范围是［−1，1］，越接近1说明

模型精度越高；RMSE和MAE表示模拟径流与

实测径流的差异，值越小表明模型误差越小。

3　结果与分析

3.1　气象、水文要素变化趋势分析及突变检验

1961到2019年大汶河流域降水年际变化趋

势分析和突变检验结果如图 3（a）所示。大汶河

流域多年平均降水量为 674.92 mm，整体呈现不

显著减少的趋势（P>0.05），Sen’s slope 斜率为

−0.657 6 mm/a。年降水量的最大值为1 167 mm，

出现在 1964年，远高于多年平均降水量。从季

节分布来看，该地区的降水主要集中在夏季，

多年平均降水量为 424.0 mm，占全年总降水量

的62.68%，冬季降水则明显偏少。MK突变检验

显示降水量在 1965 年发生了第一次突变，在

2000年后发生多次突变，表明降水的年际变化

波动较大。

图 3（b）展示了大汶河流域 1961 到 2019 年

气温序列的趋势分析与突变检验结果。多年平

均气温为12.96 ℃，1961到2019年间呈显著上升

（P<0.05）趋势，Sen’s slope斜率为 0.030 6 ℃/a，

与全球气候变暖的背景相一致。春季和冬季升

温速率较大，分别为0.044 0 ℃/a和0.044 3 ℃/a，

是年均气温显著升高的主要贡献者，夏季和秋季

变化幅度较小。MK突变检验未识别到显著的

突变点，表明流域气温整体变化过程较为平稳。

如图 3（c）所示，大汶河流域 1961到 2010年

多年平均实际蒸散发为 1 062.62 mm，整体表现

为显著下降趋势（P<0.05），Sen’s slope 斜率为

−12.83 mm/a。其中，春季与夏季蒸散发量较大，且

下降速率较快，分别为−4.92 mm/a和−4.97 mm/a，

说明年尺度下降趋势主要由春、夏两季主导。在

1996年前后，年实际蒸散发量先减少后增加，最

低值为682.6 mm。

1961到2019年气压呈现出显著的下降趋势

（P<0.05），Sen’s slope 斜率为−0.036 4 hPa/a，

其中极低值出现在 1962 年（图 3（d））。各季节

气压变化趋势一致，均表现为缓慢下降。其中

冬季气压最高，夏季气压最低，具有明显的季节

性。1997年后多年平均气压明显降低。MK突

变检验的结果表明气压在 2004 年前后发生

突变。

图3（e）展示了1961到2019年日照时长的年

际与季节变化特征及其趋势检验结果。年平均

日照时长呈显著下降趋势（P<0.05），Sen’s slope 

斜率为−0.022 2 h/a，多年平均值为 6.68 h，最低

值出现在21世纪初。各季节日照时长均有不同

程度的下降，其中春季变化最小，秋季与冬季下

图2 模型结构示意图

Fig. 2 Model structure diagram
注：(a)、(b)、(c)分别对应CNN、Transformer和LSTM。

Note:  (a), (b), and (c) correspond to CNN, Transformer, and LSTM, respectively.
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降幅度较大，冬季日照时长最低，表现出显著的

季节差异。MK突变检验结果表明，日照时长的

变化趋势在1982年左右发生转折并在此后一段

时间内持续下降。

1961到2019年径流序列的趋势分析和突变

检验结果如图3（f）所示。趋势分析结果表明，四

季和全年的径流量都未展现出显著的长期变化

趋势（P>0.05），年径流的 Sen’s slope 斜率为

−0.283 3 m3/s/a。多年平均径流量为 29.79 m3/s，

最大值出现在1964年，年均流量高达191.7 m3/s。

该年夏季和秋季平均径流量分别为370.3 m3/s和

331.3 m3/s，较其他年份偏高，是年径流偏高的主

要原因。MK突变检验共检测出两个显著的突

变点，分别在1965年和2013年。

图3 各季节、年气象要素和径流趋势分析及突变检验

Fig. 3 Meteorological elements and runoff trends analysis and abrupt-change tests on seasonal and annual scales
注：（a）、（b）、（c）、（d）、（e）、（f）分别对应降水、气温、实际蒸散发、气压、日照时长和径流。

Note:  (a), (b), (c), (d), (e), and (f) correspond to precipitation, temperature, actual evapotranspiration, pressure, sunshine duration and 

runoff, respectively.
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3.2　 卷 积 神 经 网 络 、长 短 期 记 忆 网 络 、

Transformer模拟结果

图 4（a）为训练期月径流过程模拟结果，

CNN、LSTM 和 Transformer 在训练期的 NSE 分

别为 0.939、0.638和 0.739（表 1），CNN模拟效果

最佳。整体而言，三种模型对于非汛期（11月—

次年 3 月）［23］流量的模拟效果较好，对主汛期

（6月—9月）［23］流量的模拟值偏低。由散点图可

知，LSTM的峰值模拟偏差最大，CNN的散点均

匀地分布在参考线两侧偏差最小。进一步比对

降水过程与径流过程可发现，不同时期的降雨径

流响应关系存在明显差异。例如，1964年4月降

水量为179.8 mm，对应径流量为820 m3/s；1980年

7月降水量为147.2 mm，但径流量仅为140 m3/s。

这种差异可能与流域水利工程建设密切相关：

1970 年前大汶河流域水利工程较少，河道基

本处于天然状态；1970年以后逐步修建了大量

水利工程，目前已有 23座大中型水库建成并投

入运行，并分布有数量可观的小型水库［23］。这些

工程的运行显著改变了径流过程，使得在相同重

图4 训练期和测试期径流过程模拟结果

Fig. 4 Simulation results of runoff processes during the calibration, validation and testing periods
注：（a）、（b）、（c）分别表示训练期、验证期和测试期的模拟结果。

Note:  (a), (b), and (c) represent the simulation results for the training, validation, and testing periods, respectively.
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现期条件下的洪水来水量较未建库时期明显

减少。

验证期月径流模拟结果如图 4（b）所示，

CNN、LSTM 和 Transformer 的相关系数分别为

0.758、0.701和 0.693，NSE分别为 0.574、0.489和

0.479，表明三种模型均能够捕捉径流的总体变

化趋势，但难以捕捉峰值的出现时间和大小。根

据径流过程线可知，验证期径流变化过程极不规

律，只有 1996、1998、2001和 2003年的峰值达到

200 m3/s以上，其余年份峰值均不足 100 m3/s，严

重不符合该地区的水文气象特征，表明该时段的

径流可能受多重因素影响。

如图4（c）所示，三种模型在测试期均表现出

较好的模拟效果。CNN、LSTM 和 Transformer

的NSE分别达到 0.68、0.71和 0.74，说明模型的

泛化性能良好。其中，Transformer能够较准确地

捕捉峰值出现的时间与大小；LSTM对径流的时

序变化模拟较为平滑，对非汛期的径流变化过程

的拟合较为理想；CNN则高估部分大洪峰的峰

值，对峰值模拟的偏差最大。与训练期相比，测

试期在洪峰模拟中同时出现了模拟值偏高和偏

低的现象。这可能是因为21世纪以来大汶河流

域人类活动增强，基于历史降雨-径流关系的模

拟产生了一定误差。此外，模型训练前采用了最

大-最小值归一化处理，该方法使得径流数据的

整体分布受大极值影响较大，导致中小洪峰值被

压缩至较小数值区间，从而削弱了模型对中小洪

峰流量变化的响应能力，造成模拟结果出现

偏差。

4　讨论

由图 3可知，从降水趋势来看，尽管不同季

节和全年降水量均未表现出显著的上升或下降

趋势，但年际之间的降水量波动较大，这种年际

波动可能与气候变异及其年际性变化有关［24，25］，

相应的年径流和夏季径流也呈现出明显的年际

波动趋势。此外，径流在 1965年和 2013年左右

发生了显著突变，其中 1965年左右的突变可能

主要与 1964年发生的特大降水有关，而 2013年

左右的突变则可能与农业灌溉、工业用水和水利

工程等人类活动导致的频繁断流有关。这些活

动不仅直接削减了径流量，还通过改变下垫面条

件、植被覆盖和水循环过程，进一步对径流造成

了长期影响［26，27］。1961—2010年间实际蒸散发

显著下降但气温显著上升，而气温对潜在蒸散发

是有促进作用的，说明气温以外的因子（如日照

时长减少）对实际蒸散发的抑制作用更强，导致

其在整体上呈现下降趋势［28］。

总体而言，三种机器学习模型在径流模拟中

的表现存在显著差异。CNN模型在训练阶段误

差最小，均方误差只有19.71 m3/s，说明其具备较

强的特征提取能力，但在验证和测试阶段误差明

显增大，表明对未见样本的泛化能力不足。

LSTM模型整体性能较为稳定，在不同阶段的误

差变化较小，训练期、验证期和测试期的均方误

差分别为 48.09 m3/s、41.08 m3/s和 37.59 m3/s，说

明其对时间序列特征的学习较为稳健，但对复杂

非线性关系的捕捉能力略显不足。相比之下，

Transformer模型在测试阶段误差最小，模拟流量

与实测流量的相关系数达到 0.882，综合各项指

标来看，其在捕捉径流的时序依赖和非线性特征

方面具有更强的鲁棒性和泛化能力。

由图 4（c）可知，Transformer 模拟点更紧密

地分布在 1∶1参考线两侧，中高流量区（流量大

于 100 m3/s）的离群点数量明显少于 CNN 和

LSTM，反映出更好的外推稳定性。从过程线的

吻合度来看，Transformer模型的模拟效果最佳，

其模拟的洪峰幅度与出现时间均与实测值高度

吻合，并且能紧随实测径流的涨落变化；LSTM

尽管在测试期NSE（0.71）略高于CNN（0.68），但

其在中高流量区仍存在持续低估，且模拟序列较

为平滑，对洪峰细节的捕捉能力有限；相比之下，

表1 机器学习模型模拟精度评价指标

Table 1 Performance metrics for machine-learning 
model simulation

模型

Model

CNN

LSTM

Transformer

时段

Period

训练期

验证期

测试期

训练期

验证期

测试期

训练期

验证期

测试期

NSE

0.939

0.574

0.675

0.638

0.489

0.710

0.739

0.479

0.737

R

0.972

0.758

0.829

0.810

0.701

0.848

0.866

0.693

0.882

RMSE/

（m3/s）

19.71

37.49

39.82

48.09

41.08

37.59

40.80

41.47

35.81

MAE/

（m3/s）

11.60

14.21

18.89

22.51

19.32

19.72

21.18

21.79

22.22
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CNN在测试期表现出对峰值响应过度敏感的特

征，部分洪峰模拟值偏高。这反映了卷积结构有

时会过度记忆高流量区间气象因子与径流的关

系，在人类活动影响增强的测试阶段适应性下降。

在训练期、验证期和测试期，实测径流与降

水的相关系数分别为0.67、0.51和0.67（图5），表

明大汶河流域的径流成因较为复杂，可能受到

人类活动的影响。其中，验证期的降雨-径流关

系最弱，因此模型在该时段的模拟精度相对较

低。据统计，大汶河流域断流现象十分严重，在

1996—2003年共有 699 d径流量为 0，占比高达

23.9%。此外，该时期流域内开展了多项防洪治

理工程（如丁坝、三角堰等）且水库调蓄管理体系

尚不完善，人类活动（包括水利工程建设、取用

水、水土保持和采砂等）对径流过程造成了严重

干扰，导致水文情势发生明显变化［29-31］。因此，

本研究将该阶段数据设置为验证期，用于模型超

参数的选择与稳定性检验以提高模型的泛化能

力与鲁棒性，而非用于模型训练或性能评价的主

要依据。

5　结论

本文以大汶河流域为研究对象，分析了

1961—2019 年水文气象要素的变化特征，并构

建 CNN、LSTM 与 Transformer 三种机器学习模

型开展月径流模拟与对比研究，主要结论如下：

（1）研究时段内，大汶河流域气温显著升高，

实际蒸散发、气压和日照时长显著下降，而降水

与径流整体呈不显著的下降趋势（P>0.05）。降

水量年际波动较大，期间发生多次突变，径流量

在1966年和2013年出现突变。降水与径流的极

大值均出现在1964年。

（2）相较于CNN和LSTM，Transformer能够

在预测任务中更好地模拟径流变化过程，测试期

的NSE和R达到 0.74和 0.87。在径流波动幅度

较大的情况下，Transformer能够更好地捕捉径流

变化过程和峰值特征，可应用于径流变率较大的

流域。

（3）Transformer具备较强的稳定性和泛化能

力，在受人类活动干扰的背景下，仍能够提取不

同时期气象要素与径流之间的内在关系，实现更

高精度的径流预测

在未来研究中可进一步分时期建立径流模

拟模型，或引入考虑水库调蓄等人类活动影响的

模块，以期实现更为精确的预测结果。
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