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摘  要： ［目的］ 融合物理机制与数据驱动优势构建径流预报模型，以提升洪水预报的物理可解释性与模拟稳健性，

为流域洪水预警和防灾减灾提供技术参考。  ［方法］ 以汀江流域中上游为研究区，采用 HEC-HMS 水文模型对场次

暴雨过程进行精细化模拟，系统分析了初始损失参数（Ia）的空间异质性及其对产流机制的调控作用；并将其作为物

理特征参数嵌入 LSTM 输入层，构建了 Ia-LSTM 耦合预报模型。  ［结果］ （1） 基于 HEC-HMS 优化的 Ia 值可有效

表征流域降雨径流物理机制，不同场次下各子流域 Ia 呈现显著空间差异，其值受多因素协同调控；（2） HEC-HMS
物理水文模型在洪峰捕捉和峰现时间同步上表现较为可靠，而 LSTM 数据驱动模型在整体径流过程趋势拟合上更

具优势，表现出物理模型与数据模型在不同维度上的互补性；（3） Ia-LSTM 模型显著提升了中短期降雨径流预报稳

健性，随着预见期延长其性能衰减幅度远小于 LSTM 模型与 BOLSTM 模型，12 h 预见期 NSE 仍达 0.71，总体 NSE
精度为 0.849。  ［结论］ 将产汇流物理参数 Ia 嵌入 LSTM 有效增强了数据驱动模型对降雨径流物理机制的表征能力，

Ia-LSTM 模型在提升中短期预报稳健性的同时，显著延缓了预见期延长导致的性能衰减。
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Rainfall-runoff simulation and prediction in middle and upper reaches of 
Tingjiang River Basin based on Ia-LSTM model
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Abstract：  ［Objective］ This study aims to construct a runoff prediction model integrating physical mechanisms 
and data-driven advantages to enhance the physical interpretability and simulation robustness of flood prediction， 
thereby providing technical references for watershed flood early warning and disaster prevention and mitigation. 
［Methods］ Taking the middle and upper reaches of the Tingjiang River Basin as the study area， the HEC-HMS 
hydrological model was employed to conduct refined simulations of individual heavy rainfall events. The spatial 
heterogeneity of the initial loss parameter （Ia） and its regulatory role in runoff generation mechanisms were 
systematically analyzed. Ia was then incorporated as a key physical parameter into the input layer of LSTM， 
establishing an Ia-LSTM coupled prediction model. ［Results］ （1） HEC-HMS-optimized Ia values effectively 
characterized the physical mechanisms of rainfall-runoff in the river basin. Significant spatial differences in Ia were 
observed across sub-basins during different individual events， and its values were jointly controlled by multiple 
synergistic factors. （2） The HEC-HMS physical hydrological model demonstrated reliable performance in peak 
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capture and peak timing synchronization， while the LSTM data-driven model exhibited superior trend fitting 
capabilities for the overall runoff process， reflecting complementary strengths between physical and data models 
across different dimensions. （3） The Ia-LSTM model significantly enhanced the robustness of short- to medium-
term rainfall-runoff prediction. Its performance degradation with extended lead times was substantially smaller than 
that of the LSTM and BOLSTM models. The NSE for a 12-hour lead time remained at 0.71， with an overall 
NSE of 0.849. ［Conclusion］ Embedding the physical parameter Ia of runoff generation and concentration into 
LSTM effectively enhances the capability of data-driven models to represent rainfall-runoff physical mechanisms. 
The Ia-LSTM model improves short- to medium-term prediction robustness while significantly mitigating 
performance degradation associated with lead time extension.
Keywords： runoff； initial loss； Ia-LSTM

全球气候变化导致极端强降水事件频发，山洪

灾害正成为全球各类自然灾害的主要灾种［1］。中国

近 60% 山洪灾害分布于东南低山丘陵平原及西南中

低山高原盆地大区，其中致灾密度峰值区位于东南

低山丘陵与平原过渡地带［2］。山丘区中小流域暴雨

时空变化大、地形条件复杂且降雨-径流的非线性特

征显著［3］；外加区域社会经济发展限制，水雨情监测

系统、洪灾预警机制均不完善等，导致山丘区中小流

域山洪预报难度大、预报精度不高，洪涝灾害的暴露

性和易损性强［4］。因此，高精度、高时效的洪水预报

对洪水灾害防御具有重要意义。

依据水文运动物理机制的科学内涵与复杂程度，

水文模型主要分为三大类别：集总式概念性模型、分

布式水文模型以及数据驱动模型［5］。作为概念性模型

的典型代表，新安江模型与 GR4J 模型借助相对简化

的物理概念和经验公式，或采用具备物理意义的结构

单元，对流域水文过程进行近似刻画［6］。而降雨径流

转化机制极为复杂，概念性水文模型难以实现精准的

多时段连续预报［7］。分布式物理模型具备严密的物理

理论基础，充分考虑了各类变量与参数的空间异质

性，水量及能量传输均可直接依据连续性控制方程求

解，从而能够更为精确地刻画水文过程［8］，如 HEC-
HMS 模型、SWAT 模型等。但分布式水文模型所需

资料较为详细，计算过程过于复杂，且许多参数需通

过复杂的率定过程确定［9］。上述两类模型主要聚焦于

自然径流过程的模拟，其输入输出均为同一时刻的实

测数据；对未来径流进行预报时，必须引入降雨预测、

蒸发量、气温等外部数据，模型本身并不具备预见能

力［10］。伴随人工智能技术的迅猛发展，基于数据驱动

的水文预报模型应运而生，该类模型可有效应对非线

性、非稳态时间序列问题。其中，长短期记忆神经网

络（Long Short-Term Memory， LSTM）最具代表性，

其 成 功 克 服 了 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural 
Network， RNN）中常见的梯度爆炸或梯度消失等难

题，凭借独特的时间序列捕捉能力与长期记忆功能，

在多时段洪水预报领域中表现优异［11］。单输出的

LSTM 神经网络能够较好地模拟洪水过程及处理一

定程度的噪声［12］，但由于深度学习模型缺少物理机

制支撑，未能考虑降雨径流转化机制，并常受输入变

量可获得性的限制［13］，预测结果的可解释性不足，且

无法对预报不确定性进行量化评估［14］。

基于此，将水文模型物理约束强及结果可解释等

优点，与深度学习模型强大的非线性映射能力结合，已

成为国际水文研究的前沿方向之一［15］。Cui等［16］通过

融合新安江（XAJ）模型、长短期记忆（LSTM）神经网络

和混合密度网络（Mixture Density Network， MDN），

在保持 XAJ-LSTM-EDE 模型预报精度的同时，量化

预报洪水过程的不确定性，并获得合理可靠的置信区

间和优良的概率预报性能。康艳等［17］基于 HYMOD
和 GR4J 等物理水文模型，引入 LSTM 对残差序列进

行动态修正，以此构建出误差校正型融合预报架构；结

果表明：相较于 HYMOD，GR4J及 LSTM 等单一建模

方案，融合模型在预报性能上展现出显著优势，纳什效

率系数（Nash-Sutcliffe Efficiency Coefficient， NSE）增
幅达 3.66%~70.51%。Young 等［18］将 HEC-HMS 水

文模型的模拟输出作为反向传播神经网络（Back 
Propagation Neural Network， BPNN）与支持向量回

归（Support Vector Regression， SVR）的辅助输入变

量，构建两种物理-数据驱动耦合架构；结果表明该方

法均能有效改善 HEC-HMS 模型的径流模拟精度。

大量的研究和应用实践表明［19-20］，融合物理机制的机

器学习模型综合利用了数据驱动与物理驱动两种建

模思路的优势，既保留了模型的可解释性，又充分利

用机器学习等大数据方法提高了模型的精度和适用

性。然而，现有相关研究大多以降雨、径流数据作为

输入和输出进行机器学习模型训练，忽略了产汇流

过程固有的涨退水特性［21］。而产流初损与径流起涨

密切相关，起涨流量越大则初损越小［22］。此外，不同
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场次洪水的成灾条件差异显著，前期降雨、土壤湿度

等因素存在显著差异，将固定产流参数用于不同场

次洪水模拟对精度有一定影响。

因此，本研究以汀江流域中上游地区为研究对

象，基于 HEC-HMS 模型精细化模拟场次降雨径流过

程，系统分析表征流域下垫面物理特性的初始损失参

数的空间异质性及其对产流与汇流机制的影响。并

将优化后的初始损失值（Ia）作为关键物理特征嵌入

LSTM 神经网络输入层，构建物理机制与数据驱动深

度耦合的 Ia-LSTM 洪水预报模型，系统评估其在不

同预见期下的径流预测性能。并与 LSTM、基于贝叶

斯优化算法的 BOLSTM 模型进行对比，旨在深入探

究物理引导的深度学习模型对洪水预报稳健性与泛

化能力的有效性与应用潜力，为洪水预警、风险分析

及水库防洪调度等提供相关科学依据。

1　研究区域与数据

1.1　研究区概况

汀江为福建省第三大河流，位于东经 115°59′—

117°10′，北纬 24°28′—26°02′，主干流流经长汀、武

平、上杭、永定 4 县后流入广东省。汀江流域属中亚

热带季风气候区且受副热带高压控制，年降雨量高

峰在每年的 5—8 月，夏季多暴雨洪水且携带大量泥

沙。流域中上游地区主要包括长汀县与上杭县，长

汀县年均降水量 1 500 mm 以上，雨量充沛，且降水强

度高，曾是我国南方典型的强水土流失区［23］。上杭

县山峦重叠，河湖水系纵横交错，径流量变幅显著，

流域面积 50 km²以上的河流有 26 条，多属于山区性

河流。上杭水文站作为汀江流域主要控制站，汇集

了上游曜田河、桃溪河、旧县河等多条支流来水，控

制汀江流域集水面积达 5 888 km2（含本区外面积）。

因此，本研究以汀江流域中上游地区为研究对象，选

取上杭水文站作为流域典型监测断面，分析其以上

集水区降雨径流情况（图 1）。
1.2　数据来源与预处理

研究选取上杭水文站及以上集水区内 15 个雨量

站点 2017 年 6 月 1 日—2024 年 6 月 1 日逐时径流与降

雨量数据用于训练及验证模型，数据来源于福建省水

利厅，其中实测数据序列的前 80% 场次事件用于模型

率定，后 20% 作为模型的检验数据。数字高程模型

（Digital Elevation Model， DEM）源自地理空间数据

云，分辨率为 30 m，使用 ArcGIS 裁剪得到研究区

DEM 高 程 数 据 ；土 壤 数 据 来 自 世 界 土 壤 数 据 库

（Harmonized World Soil Database， HWSD），其 1 km
分辨率的网格数据经重采样为 30 m 分辨率；土地利用

数据采用武汉大学遥感信息处理研究所杨杰教授和黄

昕教授团队发布的中国 30 m 分辨率土地覆盖数据。

研究基于流域内多源、多尺度水文气象观测资

料，开展暴雨洪水事件的系统性识别与质量控制。

利用灰色关联度分析法量化各雨量站与出口水文站

径流序列的动态响应关系，遴选关联度>0.8 的 15 个

代表性雨量站；统一时间步长为 1 h，并对原始降雨、

径流数据进行异常值处理与数据去噪，确保序列连

续性与物理一致性。基于泰森多边形法计算流域面

平均雨量，并依据中国气象局对暴雨的定义，筛选 24 h
累积面雨量≥50 mm 或 12 h 累积面雨量≥30 mm 的

场次暴雨事件作为模型输入降雨场次。经上述质量

控制，最终筛选出 28 场独立暴雨事件，其流域面雨

量 为 51.02~311.66 mm，洪 峰 流 量 为 223.7~3 597 
m³/s，样本兼具代表性、典型性与极端性，可支撑后续

暴雨-洪水响应机制及模拟研究。

2　研究方法

2.1　HEC-HMS模型

HEC-HMS 水文模型是常用于中小山区流域的

分 布 式 降 雨 径 流 模 型 ，主 要 由 HEC-GeoHMS， 
HEC-DSSVue 和 HEC-HMS 三部分组成，采用松散

耦合模式整合［24］，能有效利用模型的水文模拟功能

和 GIS 软 件 的 空 间 分 析 功 能 。 依 托 物 理 机 制 的

HEC-HMS 可有效统筹考量降水特征、土壤属性及

土地覆被等水文地质要素的空间异质性，借助数字

高程信息沿水流方向将研究区划分为若干子汇水单

注：基于标准地图服务系统下载的审图号 GS（2024）0650 号的标准地

图制作，底图未做修改

图 1　研究区示意图

Fig. 1　Schematic diagram of study area
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元；子流域数量越多越有助于提高模型模拟的准确

性，但过度离散化将加剧参数率定难度、扩大不确定

性范围，并显著增加运算成本［25］。各子单元水文特

性经独立演算后，其产汇流成果沿模型识别的河道

逐级传递，经河道洪水演进计算最终汇聚至流域出

口断面，形成完整的径流时序过程［26］。HEC-HMS
模型将流域水文响应分为产流、直接径流、基流及河

道汇流 4 个部分，研究依据流域下垫面特征与数据需

求，针对性地选择 SCS-CN 法、SCS 单位线法、退水

曲线法以及马斯京根法分别进行计算。

2.2　初始损失 Ia
降雨初始损失量（Ia）指降雨初期尚未产生地表

径流阶段，因下垫面土壤下渗、地表填洼及植被截留

等作用而被消耗的部分降水，该部分损失量不直接

参与后续汇流过程形成径流［27］。 Ia 的大小与土壤前

期含水量、流域累积前期降雨量和土地利用类型等

密切相关，并随降雨场次的不同呈现出明显的时空

变异特征，即不同场次降雨的初损值存在较大差异。

本研究中的初始损失值可由 HEC-HMS 模型中产流

模块采用的 SCS-CN 法进行初步计算，该方法基于

水量平衡方程和比例相等假设，依据累积降雨量、土

地利用、土壤类型及前期土壤含水量等条件模拟计

算产流量。计算公式如下：

Pe = ( P - Ia )2

P - Ia + S
    ( P ≥ Ia ) （1）

式中：Pe 为净雨量（mm）；P 为累积降雨量（mm）；Ia
为初始损失（mm），包括植物截留、下渗和填洼等；S
为流域可能的最大滞留量（mm）。

初始损失 Ia 与最大滞留量 S 之间存在经验关系，

通常表示为：

Ia = 0.2S （2）
参数 S 通过 CN 值确定，二者关系为：

S = 5400
CN - 254 （3）

CN 值是 SCS 曲线法的关键参数，常用取值范围

为 40~98，值越大表明产流能力越强，具体 CN 值可

通过相应查算表获取。依据流域特征将研究区划分

为各个子流域，结合前期土壤含水量、土壤类型、土

地利用及地形等数据在 ArcGIS 软件中进行叠加分

析及像元加权平均计算，得到各子流域平均 CN 值。

2.3　LSTM 模型

相较于传统循环神经网络，LSTM 在隐含层结

构中引入记忆细胞机制，有效克服时序建模与预测

任务中的长期依赖难题，进而对具备周期性特征的

时 间 序 列 实 现 精 准 的 模 式 识 别 与 信 息 抽 取［14］。

LSTM 通过控制特征信息的流入流出和数据梯度流

动，有效学习径流与径流影响因子间非线性非平稳

关系。针对 LSTM 模型相关权重的更新幅度及模型

过拟合等［28］，需要选择合适的学习率、设置正则项等

一系列超参数，研究选用贝叶斯优化算法（Bayesian 
Optimization， BO）实现 LSTM 模型超参数的自动优

化。该方法通过构建概率模型对关键超参数进行全

局最优搜索，并以验证集上的损失函数作为优化目

标，从所有超参数候选解中选取函数值最大的超参数

作为最优取值［29］。研究选取批次大小（batch size）、神
经 元 数 量（unit）、模 型 迭 代 次 数（epoch）、学 习 率

（learning rate）及丢弃率（dropout rate）作为优化参数，

各优化参数的可选范围通过经验确定，采用均方误差

（Mean Squared Error， MSE）作为算法损失函数，纳什

效率系数评价模拟性能。最终确定 BOLSTM 模型最

优 超 参 数 组 合 为 epochs=182，batch_size=51，
lstm_units=238，learning_rate=0.001，dropout_rate=
0.27。降雨经产汇流过程流经流域出口断面，即上游

降雨为出口断面径流量的主要来源，为研究神经网络

模型对暴雨径流过程的模拟与预测效果，将模型输入

确定为流域内 15 个雨量站实测降雨数据和上杭站前

期径流量数据，输出为上杭站径流量数据。

2.4　Ia-LSTM 模型

传统 LSTM 模型在降雨径流模拟中通常直接输

入原始降水序列与流量序列，因缺乏明确的水文物

理支撑，导致输入变量与输出结果之间的映射关系

较为松散等问题。本研究提出一种物理机制与数据

驱动相融合的 Ia-LSTM 混合架构，将水文循环中的

关键物理概念——降雨初始损失量（Ia）以显式约束

形式嵌入深度学习框架，通过以有效降雨量替代原

始总雨量作为模型输入，强化输入特征与径流响应

间的物理因果联系，进而同步提升模型的预测精度

与机理可解释性。具体模型框架如图 2 所示，P 为降

雨量，Q 为径流量。

3　结果与分析

3.1　Ia值计算与特征分析

为精确估算流域的初始损失（Ia），本研究基于流

域 DEM 数据，结合河网分级分段方法，将研究区划分

为 10 个子流域（W430，W500，W550，W580，W590，W640，W660，

W710，W730，W740）。在 HEC-geoHMS 模块中实现对流

域网格划分、多边形处理、线性河网提取及子流域属

性计算等过程，形成具有明确汇流关系的子流域概

化模型作为 HEC-HMS 模型的基础输入数据（图 3）。
利用 SCS-CN 单位线法对 Ia 值进行初步估算，其关

键参数包括子流域 CN 值、前期土壤含水量（AMC）
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及流域坡度等。各子流域 CN 值通过融合土壤类型

与土地利用数据，并参照 TR-55 手册中的曲线数查

算表确定。前期土壤含水量依据场次降雨时间前 5 d

的降雨量划分干旱（AMCⅠ）、一般（AMCⅡ）和湿润

（AMCⅢ）3 种类型；初损值 Ia 则通过公式（2）和公式

（3）初步计算得出；相关参数见表 1。

传统基于经验公式的 Ia 取值往往忽略降雨特

性、土壤空间异质性及下垫面类型的局地差异，难

以适应多场次洪水模拟的精度需求。为此，本研究

进一步对各子流域 Ia 值进行场次暴雨事件的率定

优化。具体而言，基于不同暴雨事件实测径流过程，

以峰值加权均方根误差（Peak Weighted Root Mean 
Square Error， PWRMSE）作 为 目 标 函 数 ，通 过

Nelder-Mead 算法对 Ia 进行全局搜索与迭代优化，

寻找使目标函数最小化的最优 Ia 值。该方法能够

有效适应不同子流域在特定降雨条件下的空间变

异特征，提高模型对实际降雨径流响应的模拟能

力。优化后的 Ia 值因场次与子流域而异（表 2），充
分体现地形、土地利用、土壤类型、前期含水量及降

雨特征等综合因素的影响。

表 2 为部分场次暴雨事件各子流域经优化后的

最优初始损失值，其数值范围与空间分布具有显著

的异质性。例如：F1（暴雨时间 20170625）场次中，子

流域 Ia 值范围从 6.4 mm 到 19.1 mm，变异系数较高，

表明流域内下垫面条件的空间异质性显著；且数值

相 比 于 场 次 F7（暴 雨 时 间 20210429，Ia 值 范 围 为

13.2~24.6 mm）明显降低，即当前期土壤含水量较少

时，降雨初始损失值较高。其次，在降雨量较大的场

次 F2（总降雨量约 179.1 mm）中，子流域 W430 的 Ia 值

为 7.8 mm；而在降雨量较小的 F3（总降雨量约 104.17 
mm）中，Ia 值为 9.2 mm；呈现 W430的 Ia 值并未简单地

随降雨量减小而单调递减的趋势，表明 Ia 的取值并

非仅由降雨量单一因素决定。

实际上，Ia 数值大小本质上是前期土壤湿度、土

地利用、土壤类型、地形坡度及前期降水时空分布等

多因素协同作用的结果，各因子通过改变流域下垫

面的蓄水能力和水分再分配过程影响 Ia 的累积与消

退。如土壤湿度决定下垫面对新增降水的接纳能

力：若前期土壤已接近饱和（高湿度），新增降水更易

图 2　Ia-LSTM 模型结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of Ia-LSTM model structure

图 3　研究区 HEC-HMS模型概化图

Fig. 3　Schematic diagram of HEC-HMS 
model in study area
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转化为地表径流，Ia 对当前产流的启动阈值则更低。

本研究区属红壤区，土壤田间持水量 25%~30%，当

Ia 计算值接近该阈值时，模型对后续降雨的产流响应

显著增强。其次，植被覆盖度高（如研究区森林覆盖

率约 78%）的林地，冠层截留和下渗能力强，前期降

雨的水分损耗更大，Ia 的累积速率相对较慢；而耕地

或裸地占比高的区域，下渗能力弱、蒸散发损耗小，Ia
更易累积至较高值。土壤类型（如研究区红壤黏粒

含量较高，稳定渗透系数较低）决定下渗速率，进而

影响 Ia 的消退速度。通过选用研究区土壤类型、土

地利用类型、地形坡度和前期降雨量等多类物理参

数对 Ia 值的协同影响，表明 Ia 不是一个静态参数，而

是一个由多因子协同调控的动态变化的综合性物理

特征。因此，合理量化并动态确定初始损失值 Ia 的

空间异质性对准确刻画流域产流过程至关重要。通

过分析不同场次、不同子流域的最优 Ia 值，有助于揭

示多重因素耦合作用下的产流机制，进而提升径流

模拟的精度与预报能力。

3.2　单一模型模拟结果与分析

本研究以 F1—F22共 22 场暴雨洪水场次进行模型

率定，F23—F28共 6 场用于模型验证。依据《水文情报

预报规范》要求，模拟场次判定为合格需同时满足洪峰

流量与径流深相对误差小于 20%，且峰现时间差在 3 h
以内。表 3 为 HEC-HMS 模型与 LSTM 模型对 F23—

F28暴雨事件的降雨径流过程模拟效果评价指标表，从

纳什效率系数（NSE）、洪峰相对误差、峰现时差及径流

深相对误差 4个方面对模型模拟性能进行综合对比。

在整体合格率方面，HEC-HMS与 LSTM 模型合

格率均为 83.3%，其中，HEC-HMS 在模拟 F25场次中

因洪峰误差达-24.90% 而被判定为不合格；LSTM
模型在 F23（NSE=0.49，径流深误差 25.58%）中模拟

效果不合格。从关键指标来看，HEC-HMS 在多数

场次中 NSE 高于 0.75，洪峰误差基本控制在±10%
以内（除 F25 外），峰现时间偏差不超过 3 h，表明其在

洪峰捕捉与过程同步性方面具有较好精度。LSTM
模型虽在 F24，F25 与 F28 中 NSE 较高（分别为 0.88，
0.85，0.92），但洪峰系统性偏高现象较明显，峰现时

间亦存在多处滞后（F23—F26 均为负偏差），表明其在

极端响应与时间相位上仍存在优化空间。

图 4 为 HEC-HMS 与 LSTM 模型对验证集中场

次 F24，F26和 F28的模拟径流过程对比。HEC-HMS 模

型在模拟洪峰值及峰现时间上，效果相对更为理想；

以场次 F24为例，其模拟洪峰数值、时间与实测峰值更

贴近。相比之下，LSTM 模型在模拟整个径流过程

表 1　各子流域物理属性

Table 1　Physical attributes of sub-basins

子流域

W430

W500

W550

W580

W590

W640

W660

W710

W730

W740

面积/
km2

1126.44
433.10
857.10
244.33
773.33
447.92
687.57
309.93
607.39
400.89

面积

占比/%
19.13

7.36
14.56

4.15
13.13

7.61
11.68

5.26
10.32

6.81

AMCⅡ下的

初始 CN 值

67.41
71.9
70.23
73.49
71.83
74.33
70.71
76.9
71.7
68.57

平均

坡度/%
12.84
13.28
13.36
16.45
14.38
15.06
14.24
16.97
14.81
12.28

表 2　各场次暴雨事件中各子流域最优 Ia值
Table 2　Optimal Ia values for each sub-basin during individual heavy rainfall events

场次

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

︙
F26

F27

F28

降雨量/mm
199.16
179.10
104.17

58.89
164.31
105.63
198.30
196.27
164.62

︙
88.18

138.86
71.19

W430

6.4
7.8
9.2

10.6
12.1
13.4
14.8
16.2
17.6
︙

21.4
22.8
24.2

W500

7.8
10.6
13.4
16.2
19.2
21.8
24.6

7.4
10.2
︙

17.8
20.6
23.4

W550

9.2
13.4
17.6
21.8

6.7
10.2
14.4
18.6
22.8
︙

14.2
18.4
22.6

W580

10.6
16.2
21.8

7.4
13.5
18.6
24.2

9.8
15.4
︙

10.6
16.2
21.8

W590

12.1
19.2

6.4
13.1
20.3

7.1
14.6
21.4

8.7
︙
7.9

14.1
21.1

W640

13.4
21.8
10.2
18.6

7.1
15.4
23.8
12.2
20.6
︙

23.4
11.8
20.2

W660

14.8
24.6
14.4
24.2
14.2
23.8
13.6
23.4
13.2
︙

19.8
9.6

19.4

W710

16.2
7.4

18.6
9.8

21.1
12.2
23.4
14.6

5.8
︙

16.2
7.4

18.6

W730

17.6
10.2
22.8
15.4

8.1
20.6
13.2

5.8
18.4
︙

12.6
5.2

17.8

W740

19.1
13.4

7.6
21.1
15.1

9.3
23.1
17.1
11.2
︙
9.7

23.1
17.2
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趋势上更具优势，能够较好地拟合径流的涨落情况；

但在场次 F26 中的洪峰值表现上存在一定偏差，尤其

在快速涨水阶段的响应略显滞后。总体而言，两种

模型的模拟结果均能体现实际径流量的总体变化趋

势，说明其在汀江流域中上游地区具有一定的适用

性。HEC-HMS 在结构上更注重水文过程的物理机

制，适用于洪水峰值等关键的情景；而 LSTM 则体现

出数据驱动模型在整体过程拟合上的稳定性。

3.3　Ia-LSTM 模型验证与总体性能分析

3.3.1　 各 模 型 模 拟 性 能 对 比　 为 评 估 LSTM，

BOLSTM 及 Ia-LSTM 模型在不同预见期下对降雨

径流预测中的总体性能，研究选用 NSE，RMSE（均方

根误差）和 MAE（平均绝对误差）3 类指标进行综合

对比。由表 4 可知，随着预见期的延长，所有模型的

总体预测精度均呈下降趋势，表现为 RMSE 与 MAE
逐渐增大，NSE 系数逐渐降低。其中，LSTM 模型在

12 h 预见期下的 NSE 降至 0.64，RMSE 增至 321.37，
表 明 其 在 较 长 预 见 期 下 模 拟 性 能 衰 减 明 显 。

BOLSTM 模型通过贝叶斯优化在一定程度上提升了

中短预见期的稳定性，但在 9 h 后仍出现 NSE 低于

0.7 的情况。相比之下，Ia-LSTM 模型在各预见期下

均表现出更优且更稳定的预测能力。尤其在较长预

见期（6~12 h）条件下，其 NSE 始终高于其他两类模

型，12 h时仍保持在 0.7以上；同时，其 MAE 与 RMSE
增长幅度更为平缓，在 12 h 时 MAE 为 196.97 m³/s，
显著低于 LSTM 的 248.99 m³/s，证实 Ia-LSTM 模型

对降雨径流预测具有更好的捕捉能力与泛化性能。

进一步结合不同预见期下各模型的预测散点图

分 析 可 得（ 图 5），随 着 预 见 期 延 长 ，LSTM 与

BOLSTM 的点据离散程度显著增大，尤其在 9 h 与

12 h 预见期下偏离 1∶1 参考线较远（9 h 预见期下

LSTM，BOLSTM 和 Ia-LSTM 的决定系数分别为

0.765，0.803，0.826；12 h 下 分 别 为 0.743，0.776，
0.812）。 Ia-LSTM 的点据在不同预见期下均能更紧

密分布于对角线两侧，表明其模拟过程更为集中、偏

差更小，说明引入初始损失参数有效增强模型对流

域下垫面影响的刻画能力，进而提升模型在中长期

径流预测中的准确性与可靠性。

3.3.2　 典 型 降 雨 场 次 下 Ia-LSTM 模 型 预 测 分 析　

以典型降雨场次 F24在不同预见期下的预测效果为例，

引入初始损失（Ia）物理参数的 Ia-LSTM 模型预测效果

显著优于 LSTM 及 BOLSTM 模型（表 5）。当预见期

从 1 h 延长至 12 h 时，各模型 NSE 均呈下降趋势（Ia-
LSTM， BOLSTM 和 LSTM 分 别 下 降 0.343，0.4，
0.434）；但 Ia-LSTM 在各预见期下始终保持着相对最

高 NSE值，且 Ia-LSTM模型衰减幅度明显更小。在预

表 3　HEC-HMS，LSTM 模拟效果评价指标系数

Table 3　Evaluation indicator coefficients of HEC-HMS and LSTM simulation performance

场次

F23

F24

F25

F26

F27

F28

HEC-HMS
NSE
0.82
0.78
0.65
0.85
0.80
0.91

洪峰差/%
6.70

-9.74
-24.90

-4.19
9.40
3.88

峰现时间差/h
0

+1
+3
-1
-2
+1

径流差/%
-2.08

15.54
-9.48

12.82
-10.70

-1.37

LSTM
NSE
0.49
0.88
0.85
0.75
0.70
0.92

洪峰差/%
10.85

8.08
9.94

17.94
12.46

2.63

峰现时间差/h
-3
-3
-2
-1
+3

0

径流差/%
25.58

-3.48
6.15
9.58
9.99
8.77

图 4　HEC-HMS，LSTM 对 F24，F26及 F28场次暴雨模拟效果对比

Fig. 4　Comparison of HEC-HMS and LSTM simulation performance for F24， F26， and F28 individual heavy rainfall events

195



第  33 卷  水  土  保  持  研  究

见期 9 h到 12 h中，Ia-LSTM 模型 NSE下降仅 9.38%，

而 BOLSTM 和 LSTM 分别下降 16.19% 和 21.44%；

相比之下，基于贝叶斯优化算法的 BOLSTM 模型预测

精度虽略优于基础 LSTM，但仍不及 Ia-LSTM。

结合各模型在不同预见期下对 F24的预测过程对

比分析可知（图 6），在短预见期（1~3 h）下，各模型均

能较好地捕捉径流变化过程。当预见期延长至 6~
12 h， LSTM 与 BOLSTM 的预测过程线逐渐偏离实

测轨迹，表现为洪峰系统性偏低，且涨水段拟合效果

下降。而 Ia-LSTM 在融合表征下垫面影响的初始损

失参数 Ia 后，其预测效果均更贴近实测径流曲线，在

洪峰流量与过程形态的保持上表现良好。

3.3.3　 Ia-LSTM 总体预测精度分析　对各模型的总

体预测精度进行综合评价，结果如图 7和表 6所示。图

7NSE 箱线图中 Ia-LSTM 模型的均值（0.849）与中位

图 5　各模型在不同预见期下的预测效果散点图

Fig. 5　Scatter plots of prediction performance under different lead times for each model

表 4　各模型在不同预见期下的预测评价指标

Table 4　Prediction evaluation indicator for each model under different lead times

模型

LSTM

BOLSTM

Ia-LSTM

指标

RMSE
MAE
NSE

RMSE
MAE
NSE

RMSE
MAE
NSE

系数

1 h
146.14
107.7

0.92
57.61
40.41

0.99
56.98
40.47

0.99

2 h
170.45
127.65

0.87
138.86
107.83

0.93
141.1
101.58

0.92

3 h
185.8
139.63

0.85
167.05
125.27

0.89
152.58
111.89

0.9

6 h
264.47
188.23

0.7
233.77
172.93

0.78
221.83
160.82

0.79

9 h
280.96
209.19

0.68
262.49
196.84

0.72
249.06
191.44

0.75

12 h
321.37
248.99

0.64
294.55
233.23

0.68
269.89
196.97

0.71

表 5　Ia-LSTM， BOLSTM 和 LSTM 对 F24场次暴雨

在不同预见期下的 NSE值

Table 5　NSE values of Ia-LSTM， BOLSTM， and LSTM 
for F24 heavy rainfall event under different lead times

预见期/h

1

2

3

6

9

12

LSTM

0.936

0.904

0.874

0.719

0.639

0.502

BOLSTM

0.959

0.933

0.906

0.755

0.667

0.559

Ia-LSTM

0.981

0.957

0.917

0.790

0.704

0.638
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数（0.893）均高于 LSTM（0.777，0.796）和 BOLSTM
模型（0.828，0.867），且 Ia-LSTM 模型未出现 NSE<
0.6 的异常指标；结合表 6 中 NSE 标准差结果，充分表

明 Ia-LSTM 模型的预测精度更高且稳定性更好，受

数据波动等因素影响较小，具有较强的鲁棒性。依

据各模型预测评价指标系数误差可知（表 6），Ia-
LSTM 模型在洪峰差与峰现时间差的均值及标准差

方面均优于 BOLSTM 与 LSTM 模型，说明其在洪峰

特征捕捉与时间对齐方面优势较为显著；而在总径

流 差 方 面 ，Ia-LSTM 均 值（1.404）高 于 BOLSTM
（1.036）和 LSTM（1.396）模型，标准差（1.159）高于

BOLSTM（0.994），说明 Ia-LSTM 在整体径流总量

预测方面略逊于 BOLSTM 模型，其原因可能与总径

流受多因素综合影响有关，而 BOLSTM 通过参数调

整在一定程度上优化了径流总量累计过程的拟合，

而 Ia-LSTM 对长期径流总量平衡的精细化调控仍需

进一步调优，但综合各方面表现，Ia-LSTM 总体预测

效果仍为最佳。

结合箱线图与表格综合分析可知，Ia-LSTM 在

整体精度、稳定性和洪峰特征模拟方面表现最优，

BOLSTM 模型其次，LSTM 相对较弱。表明在洪水

预测模型中，单纯依赖神经网络结构的优化，其性能

提升存在局限；而融合水文物理机制（如下垫面蓄留

特性的初始损失 Ia）能更有效地增强模型的泛化能力

与预报稳健性。 Ia 的引入使模型能够更好地理解并

模拟降雨径流过程中的物理约束，特别在预见期延

长、水文非线性增强的情况下，基于物理逻辑的优化

比单纯增加模型复杂度更能改善预测效果。

图 6　各模型对 F24场次暴雨在不同预见期下的预测效果对比

Fig. 6　Comparison of prediction performance of each model for F24 heavy rainfall event under different lead times

图 7　各模型总体 NSE箱线图

Fig. 7　Box plot of overall NSE for different models
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4　讨论与结论

4.1　讨论与展望

本研究构建的 Ia-LSTM 耦合模型对汀江中上游

地区 1~12 h 预见期下表现出较好的适用性，尤其在

长预见期下仍能维持较高的精度和稳健性，验证了

将初始损失值 Ia 嵌入数据驱动模型的有效性。然

而，对于降雨径流模拟研究方面，该模型在物理机理

融合深度、气候非平稳性适应及跨区域移植性方面

仍存在局限，具体如下：

（1） 本研究将 Ia 作为核心物理特征嵌入模型，是

基于其在 SCS-CN 方法中对流域前期条件和产流临

界状态的关键表征作用。通过对前期土壤湿度、下垫

面特征等影响因子的综合考量，Ia 在一定程度上反映

了产汇流过程的物理机制。基于单一核心物理参数

的融合方式虽取得了预期效果，但未来仍需系统评估

不同物理特征组合及交互融合策略（如特征嵌入、分

层耦合）对模型性能的影响，以期建立更优的、紧密耦

合水文物理机制与数据驱动优势的混合预报模型。

（2） 当前研究成果依赖于历史气候条件下的观

测数据，其有效性建立在“气候平稳”假设之上。在

当前气候变化背景下，若未来气候状态（如温度、降

水格局等）超出历史变率范围，可能将导致参数的非

平稳性，从而影响模型性能。后续研究可结合多情

景未来气候数据，评估模型在非平稳条件下的鲁棒

性，并探索动态参数率定方法及物理约束机制，以增

强模型对气候变化的自适应调整能力，为气候变化

背景下的洪水预警提供更可靠的决策支持。

（3） 模型目前基于汀江流域中上游地区（亚热带

季风气候、低山丘陵地形、红壤/黄壤主导下垫面）数据

构建，若直接应用于其他流域，受限于下垫面异质性，

其性能需进一步结合流域特征进行具体分析。理论

上，在具有相似气候、地貌及下垫面条件的流域（如闽

西南、粤东北同类山区），该模型框架及参数化方案具

备一定参考价值及移植潜力。受限于多流域数据可获

取性，本研究暂未开展系统性跨流域验证，后续将重点

收集相似及异质流域的水文气象数据，通过参数区域

化调整与模型结构优化，系统评估其迁移性能，推动模

型在南方山区小流域洪水预报中的广泛应用。

4.2　结  论
（1） 基于 HEC-HMS 模型优化的初始损失值

（Ia）可有效表征流域产汇流物理机制过程。研究表

明，不同场次暴雨事件下各子流域的 Ia 值呈显著空

间差异，其与总降雨量无明显线性相关；是由多因子

协同调控，且呈动态变化的综合性物理特征参数。

HEC-HMS 模型通过嵌入水文物理机制，精准刻画

下垫面因素对产流过程的约束，充分验证 Ia 作为关

键水文物理参数对降雨径流过程的有效表达。

（2） HEC-HMS 物理模型与单一 LSTM 神经网

络 模 型 在 洪 水 模 拟 中 呈 现 差 异 化 优 势 与 局 限 。

HEC-HMS 基于明确的水文物理机制，在多数场次

中的洪峰误差控制在±10% 以内，且 NSE 普遍高于

0.75，体现其基于物理机制结构在关键洪水特征模拟

上的可靠性；而 LSTM 模型在模拟整个径流过程趋

势上更为平滑，能够较好地拟合径流涨落状态。两

者均能较好地反映流量总体变化趋势，表明其在汀

江中上游地区具有一定适用性，但 HEC-HMS 更适

用于峰值敏感场景，LSTM 则体现出数据驱动模型

在整体过程拟合上的稳定性。

（3） 引入 Ia 水文物理机制的 Ia-LSTM 模型显著

提升了流域内中长期洪水预测精度与稳健性。对比

LSTM， BOLSTM 与 Ia-LSTM 在不同预见期下的

预测效果可知，随着预见期延长（1~12 h），模型预测

精度均有所下降，但 Ia-LSTM 下降幅度更为平缓且

始 终 维 持 相 对 较 高 NSE 值（12 h 时 0.71）；且 Ia-
LSTM 在整体精度、稳定性和洪峰特征模拟方面表

现最优，BOLSTM 模型其次，LSTM 相对较弱；说明

引入 Ia 参数可有效增强模型对流域响应的物理理解

与泛化能力，证实将物理机制嵌入神经网络结构在

提升洪水预报稳健性方面的有效性。

综上所述，结合物理机理与数据驱动方法的融

合建模是提升洪水模拟与预报精度的有效途径。后

续研究可进一步探索多机制融合的建模路径，结合

参数区域化与多源数据同化方法，发展跨尺度的智

能混合预报模型，为实现“机理-数据”双驱动的流域

洪水模拟与预报提供理论支撑与技术路径。

表 6　各模型总体评价指标系统计值

Table 6　Statistical values of overall evaluation indicators for each model

模型

LSTM
BOLSTM
Ia-LSTM

NSE
均值

0.777
0.828
0.849

标准差

0.145
0.134
0.126

洪峰差/（m³ · s-1）

均值

191.916
169.110
136.838

标准差

204.253
156.016
126.033

峰现时间差/h
均值

1.833
1.472
1.25

标准差

1.159
1.576
1.1301

总径流量差/mm
均值

1.396
1.036
1.404

标准差

1.262
0.994
1.182
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