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摘要: 环境变化影响下流域径流的精确模拟对洪涝灾害防治与区域水资源管理都具有重要意义。 在径流模拟研究

中, 现有机器学习模型未能充分考虑水文中间状态变量对降雨-径流过程的影响, 本研究基于集合卡尔曼滤波(En-
KF)更新水文状态变量, 结合主成分分析(PCA)提取预报因子的主要特征, 采用长短时记忆神经网络(LSTM)构建

考虑水文中间变量的机器学习水文模型 EnKF-PCA-LSTM。 以赣江流域为例, 评估 EnKF- PCA- LSTM 模型的径流模

拟效果, 同时将模拟结果与 LSTM 模型、 物理水文模型 HYMOD 做对比分析。 结果表明, EnKF- PCA- LSTM 模型模

拟径流的纳什效率系数、 Kling-Gupta 效率系数和对数纳什效率系数分别为 0. 954、 0. 971 和 0. 972, 比 LSTM 模型和

HYMOD 模型具有更好的模拟性能, 说明考虑水文状态变量可有效提高机器学习模型的径流模拟精度及稳定性。 研

究成果可为流域径流模拟提供技术参考。
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径流模拟是流域水文预报领域非常重要的一环, 也是水文水资源研究中最重要的科学问题之一[1]。 近

年来, 受强人类活动和全球气候变暖等因素的影响, 极端天气事件频发, 洪涝干旱灾害加剧, 对中国经济和

社会造成了极为严重的损失[2-3]。 因此, 提出能够适应变化环境的流域径流模拟方法, 从而提高流域径流模

拟精度[4], 具有重大的科学意义和实际应用价值。
随着智能监测技术的全面发展, 水文数据更易获取[5], 而利用机器学习方法构建水文输入变量与输出

变量的映射关系, 用来开展流域径流模拟成为当前的研究热点之一[6-7]。 长短时记忆神经网络( long short-
term memory, LSTM)作为热门机器学习方法之一, 在径流模拟领域已经有了广泛的研究和应用[8]。 李大洋

等[9]提出了基于变分贝叶斯与深度学习的水文概率预报新方法 VB-LSTM, 应用于黄河源区流域, 结果表明,
VB-LSTM 具有一定的灵活性与通用性, 且有效提高了径流预报精度; Khandelwal 等[10] 将 LSTM 模型应用到

500 多个流域, 发现 LSTM 模型在更多样本数据训练时, 预测结果优于物理机制模型。 但目前基于 LSTM 模

型的流域径流模拟预报研究大多是将预测因子直接输入模型[11], 而数据的多源性增加了模型的不确定性,
影响了径流模拟的精准度和计算效率。 近期, 李步等[12]将主成分分析(principal component analysis, PCA)与
LSTM 结合, 构建了融合气象要素时空特征的 PCA-LSTM 模型, 该方法在黄河源区的应用效果证明了其适用

性和鲁棒性。 对于流域降雨-径流过程, 水文中间状态变量如土壤湿度、 蒸散发等, 对流域径流的形成有着

重要影响[11]。 因此, 如何提高水文模型对水文中间状态变量的估计, 并将其充分应用到基于机器学习的流

域径流模拟中以提高径流模拟精度, 有待进一步研究。
本文将采用集合卡尔曼滤波(ensemble Kalman filter, EnKF)、 PCA 和 LSTM 方法构建一种融合数据同化

与机器学习的流域径流模拟模型, 记为 EnKF- PCA- LSTM, 以赣江流域开展实例研究, 通过同化土壤湿度、
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蒸散发状态变量, 以期提高机器学习径流模拟精度, 并选取 HYMOD 水文模型和 LSTM 模型进行对比分析,
系统评估 EnKF-PCA-LSTM 模型的流域径流模拟效果。

1　 研究方法

1. 1　 EnKF-PCA-LSTM 模型

本文提出的一种融合 EnKF、 PCA 和 LSTM 的流域径流模拟模型。 基于水文气象实测数据, 通过 SCE-UA
算法[13-14]率定 HYMOD 水文模型参数的最优值, 以流域历史径流序列, 采用 EnKF 更新流域水文模型的状态

变量, 即实际蒸散发(ET)和土壤湿度(MS); 通过 PCA 方法进行主成分提取, 得到流域径流模拟因子集合;
根据筛选的径流模拟因子集合和流域实测径流训练 LSTM 模型, 基于训练好的 LSTM 模型进行流域径流

模拟。

1. 1. 1　 集合卡尔曼滤波

EnKF 结合了集合模拟预报的形式和卡尔曼滤波算法, 通过蒙特卡洛方法计算状态变量的预测误差协方

差, 将预测值和观测值之间的误差协方差最小化来优化目标估计。 主要步骤分为预测和更新, 首先利用状态

转移方程对实际问题的状态变量进行预测, 然后根据观测信息和计算得到的增益因子, 更新状态变量[15-16]。

1. 1. 2　 主成分分析

PCA 是最常用的线性降维方法之一, 主要步骤是对每一个特征进行去均值处理, 求其协方差矩阵, 再

求协方差矩阵的特征值和相对应的特征向量, 选取前 k 个最大的特征值, 最后将原始特征投影到选取的特征

向量上, 得到降维后的 k 维特征, 以此使用较少的数据维度, 同时保留住较多的原数据点的特性。 PCA 具体

计算步骤可参考文献[17]。 当 PCA 能够提取满足赣江流域径流模拟的因子特征时, 进一步增加主成分阈值

对径流模拟影响较小[12], 故本文主成分阈值设为 85% 。

1. 1. 3　 长短时记忆神经网络

LSTM 能够有效捕捉长时序数据之间的关联, 缓解梯度消失或爆炸现象。 LSTM 的核心结构分为 4 个部

分: 遗忘门、 输入门、 细胞状态和输出门。 其中, 遗忘门决定从之前隐藏层状态中需要舍弃的信息; 输入门

选择用哪些新获取的信息更新状态; 细胞状态负责更新记忆单元状态变量, 这也是 LSTM 有长时间记忆能力

的关键; 输出门将部分记忆单元状态变量生成隐藏层状态变量, 形成循环结构。 LSTM 在水文模拟预报中的

详细运算过程可参考文献[18]。

1. 1. 4　 EnKF-PCA-LSTM 模型

基于以上方法, 本文构建了一种融合 EnKF、 PCA 和 LSTM 的流域径流模拟模型, 该方法步骤主要包括

(图 1):
(1) 将降水(P)、 潜在蒸散发(ETP)以及流域出口断面径流(Qint)等作为输入数据; 采用 SCE-UA 优化算

法, 率定得到 HYMOD 模型参数的最优值, 而后基于 HYMOD 模型采用 EnKF 更新状态变量(ET、 MS), 更新

过程中 HYMOD 水文模型参数固定不变[19]。
(2) 参考 PCA 与机器学习结合在水文预报领域的研究[20-21], 将主成分阈值设为 85% , 并采用 2 种方式

进行流域径流模拟因子主成分提取: ① 针对更新后的状态变量, 结合驱动变量 P、 Qint, 同时作为输入变量

通过 PCA 进行主成分提取; ② 将更新后的状态变量与驱动变量分别采用 PCA 进行主成分提取。
(3) 将提取得到的主成分输入 LSTM 模型, 基于流域径流实测资料训练 LSTM 模型, 最后基于训练好的

LSTM 模型, 开展流域径流模拟。
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图 1　 EnKF-PCA-LSTM 模型流程

Fig. 1 Flow chart of the proposed EnKF-PCA-LSTM model

1. 2　 对照模型

为评估 EnKF- PCA- LSTM 模型的可行性, 本文与 LSTM 机器学习模型和 HYMOD 水文模型作对比研究。
为验证同化后水文状态变量对径流模拟的影响, LSTM 模型的输入变量包括降水、 径流、 蒸散发和 HYMOD
模拟得到的未同化处理的土壤湿度。

HYMOD 模型是一种基于蓄满产流理论的集总式水文模型, 将一个流域分为无限个不相关联的点的集

合, 每一个点都含有一定的初始土壤含水量, 并且该点有其最大蓄水能力(Cmax), 当该点的降水量超过 Cmax

时, 超出的降水则转为径流。 模型的产流计算基于流域蓄水能力曲线[22-23], 公式如下:

F(C) = 1 - 1 - C
Cmax

( )
B

(1)

式中: F(C)为流域内某点蓄水能力累积率; C 为流域内某点的蓄水能力, mm; B 为流域内某点的蓄水能力

空间变化指数。

2　 研究区域与数据

2. 1　 研究区域

赣江是长江主要支流之一, 为江西省最大河流, 流域面积达 81 800 km2。 赣江位于长江中下游南岸, 自

然落差为 937 m, 平均年径流深为 849 mm, 平均年径流系数为 0. 61。 流域发源于江西省赣州市石城县洋地

乡石寮岽, 地形组成较为复杂, 其中山地、 低丘、 丘陵分别占流域总面积的 44% 、 31% 和 21% , 其他为水

域和平原。 流域汛期为 4—9 月, 丰枯变化显著, 汛期水量约占全年的 73% ~ 78% , 多年平均最大月径流量

与最小月径流量比值为 5 ~ 9[24-25]。
2. 2　 数据

本文构建模型的输入数据分别为:
(1) Qint来源于水文年鉴外州水文控制站的实测日平均流量数据。
(2) 降水来源于中国气象数据网(http: ∥data. cma. cn / )中赣江流域内及其附近的 16 个气象站点(如图

2 所示)数据。
(3) 蒸散发包括潜在蒸散发和实际蒸散发。 潜在蒸散发采用中国气象数据网获取的蒸发皿蒸发数据, 实

际蒸散发来源于国家青藏高原科学数据中心(http: ∥data. tpdc. ac. cn / zh-hans / )的遥感反演产品 PML-V2[26]。
采用泰森多边形法计算流域面平均降水、 面平均蒸发皿蒸发。 流域面平均实际蒸散发基于蒸散发产品,

采用 Python 的 GeoPandas 库处理得到。 由于蒸散发产品 PML-V2 的起始时间序列为 2002-07-04, 故输入数据

样本选用 2002-07-04 / 2010-12-31, 并将该段样本数据以 7∶ 3 的比例分为率定期和验证期, 即 2002-07-04 /
2008-06-12 为训练期(率定期), 2008-06-13 / 2010-12-31 为测试期(验证期)。
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由于模型的预热期导致 EnKF 同化之后的数据初始阶段误差较大, 为降低对后续模型径流模拟的影响,
同时考虑数据的完整性, 选择 2002-07-04 / 10-04 共 3 个月为预热期。 在 EnKF 更新水文中间状态变量之后, t
记为径流模拟当前时刻, t - 1 为模拟当天的前一日, 则 PCA 的输入变量为 Qt - 1、 P t、 ET,t和 MS,t。

图 2　 赣江流域地理位置及观测站点分布

Fig. 2 Ganjiang River basin and the location of gauging stations

2. 3　 模型参数设置

(1) EnKF-PCA-LSTM 模型。 HYMOD 水文模型参数的初始值和参考取值范围如表 1 所示, 模型参数采

用 SCE-UA 优化算法率定得到; LSTM 模型的超参数主要包括隐藏层数(num_layers)、 舍弃率(droupout)、 迭

代次数(epochs)、 隐藏神经元数量(hidden_size)、 训练批次大小(batch_size)、 学习率( learning_size), 超参

数的设置也会影响到模型的预测效果和预测时间[27]。 本研究参考相关文献并结合前期实验选取参数率定范

围[27-28], LSTM 模型根据给定的参数率定范围进行多次迭代计算, 并自动输出评价指标 Kling- Gupta 效率系

数最优值对应的一组参数。 EnKF- PCA- LSTM 模型中 LSTM 的主要超参数设置如下: num_layers 值为 1、
droupout 值为 0. 15、 epochs 值为 10、 hidden_size 值为 40、 batch_size 值为 32、 learning_size 值为 0. 01, 其中

num_layers 默认设置为 1 层, 不参与模型参数优选率定过程, 则 LSTM 模型需要通过参数优选率定的超参数为

5 个, 模型损失函数选取均方根误差(EMS), 模型采用 Adam 优化器, 输入数据采用“Max-Min”归一化方法。

表 1　 HYMOD 模型参数及取值范围

Table 1 Definition of HYMOD model parameters and their ranges

模型参数 初始值 最小值 最大值

最大蓄水能力(Cmax) 20 1 500

土壤持水量空间分布指数(B) 0. 2 0. 1 2

快、 慢流速分水系数(α) 0. 1 0 0. 99

慢速流退水系数(Rs) 0. 1 0. 1 0. 99

三层线性快速流退水系数(Rq) 0. 05 0 0. 1
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　 　 (2) 对照模型。 为充分证明 EnKF-PCA-LSTM 模型的可行性, HYMOD 模型、 LSTM 模型的超参数设置与

EnKF-PCA-LSTM 模型中对应参数设置保持一致。 其中, HYMOD 模型的输入为流域径流量、 面平均降水量

和潜在蒸散发量, 输出为土壤湿度和 HYMOD 模拟径流; LSTM 模型的输入为流域径流量、 面平均降水量、
潜在蒸散发量和 HYMOD 模型模拟的土壤湿度, 输出为流域径流。 同时, 为了检验模型的鲁棒性, 本文采用

设置不同标准差的高斯噪音来模拟真实环境中的不确定性[29], 检验 EnKF-PCA-LSTM 模型是否对作为 LSTM
模型的输入数据过拟合。

2. 4　 评价指标

本文采用 3 个指标评价模型的性能, 分别为纳什效率系数(ENS)、 Kling- Gupta 效率系数(EKG)和径流对

数的纳什效率系数(ENSlnQ)。 计算公式分别为:

ENS = 1 -
∑

n

t = 1
(Qsim,t - Qobs,t) 2

∑
n

t = 1
(Qobs,t - Qobs,t) 2

(2)

EKG = 1 - ( r - 1) 2 + (α - 1) 2 + (β - 1) 2 (3)

ENSlnQ = 1 -
∑

n

t = 1
[ln(Qsim,t + ζ) - ln(Qobs,t + ζ)] 2

∑
n

t = 1
[ln(Qobs,t + ζ) - ln(Qobs,t + ζ)] 2

(4)

式中: Qsim,t为 t 时刻的模型模拟流量; Qobs,t为 t 时刻的观测流量; Qobs,t为观测流量的平均值; r 为皮尔逊线

性相关系数; α 为日径流量模拟值与日径流量观测值标准差的比值; β 为模拟日径流量与实测日径流量平均

值的比值; n 为时间序列的长度; ζ 为常数, 用来处理流域特别时段出现的零流量现象, 建议取值为整个时

段观测径流平均值的 1% [30], 即 ζ = 0. 01 Qobs,t; ln(Qobs,t + ζ)为观测流量加上常数 ζ 后取对数的平均值。
ENS为一个标准化统计指标[31], EKG主要用于对高流量模拟的评估[32], ENSlnQ主要用于评估低流量的模拟效

果[30], ENS、 EKG和 ENSlnQ的取值范围都为( -∞, 1], 取值越接近于 1, 说明模型的模拟效果越好, 反之越差。

3　 结果与讨论

3. 1　 PCA 2 种方式对比

为了对比在 EnKF-PCA-LSTM 模型径流模拟过程中数据同化之后, 状态变量与驱动变量同时或分别作为

输入变量进行主成分提取的降维结果对最终径流模拟效果的影响, 做如下对比研究。
方案一: 当数据同化之后, 对状态变量与驱动变量分别进行主成分提取, 再将二者的主成分集合作为

LSTM 的输入数据, 进行径流模拟。
方案二: 将数据同化后的状态变量与驱动变量共同进行主成分提取, 并将主成分集合输入 LSTM 模型进

行模拟, 2 种方案的评价指标对比见表 2, 径流模拟结果如图 3 所示。

表 2　 2 种 PCA 降维方案下径流模拟结果对比

Table 2 Comparison of catchment streamflow performances under two PCA dimension reduction scenarios

PCA 方案
率定期 验证期

ENS EKG ENSlnQ ENS EKG ENSlnQ

方案一 0. 948 0. 958 0. 974 0. 951 0. 919 0. 976

方案二 0. 948 0. 958 0. 970 0. 954 0. 971 0. 974
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　 　 根据表 2 所示结果, 在验证期内, 方案二的 EKG比方案一高, 其可能的原因是: 方案一进行的 2 次 PCA
过程共保留了 2 个主成分, 这也增加了噪声数据对径流模拟的影响[33], 而方案二进行的 PCA 过程只保留了

1 个主成分, 且贡献率约为 97% , 相比于方案一在保留输入数据主要特征的同时, 也有效降低了噪声数据的

影响。
为了评估 PCA 在提出方法中的必要性, 本文设置了驱动数据和同化后的状态变量不进行 PCA 处理的对

比方案, 直接作为 LSTM 的输入数据, 参数设置与方案二保持一致, 结果显示率定期的 EKG为 0. 918, 验证

期的 EKG为 0. 916, 其他评价指标也均略低于方案一和方案二。 表明采用 PCA 方法进行主成分提取能够降低

噪声数据对径流模拟结果的影响。
在考虑 PCA 的情景下, 2 种方案的 ENS和 ENSlnQ相差不大, 但在湿润、 半湿润地区径流模拟工作中, 一般

更关注高流量径流, 因此, 本文采用方案二与 HYMOD 模型和 LSTM 模型作以下对比研究。

图 3　 2 种 PCA 降维方案下径流模拟过程对比

Fig. 3 Comparison of simulated and observed streamflow under two PCA dimension reduction scenarios

3. 2　 不同模型结果对比

图 4 展示了 EnKF-PCA-LSTM 模型(方案二)与对比模型 HYMOD 模型和 LSTM 模型的径流模拟过程, 表
3 展示了各模型的评价指标结果。 以验证期为例, EnKF- PCA- LSTM、 LSTM 和 HYMOD 模型的 ENS 分别为

0. 954、 0. 952 和 0. 841, EKG分别为 0. 971、 0. 900 和 0. 849, ENSlnQ分别为 0. 974、 0. 972 和 0. 825。 结果显
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示, 3 种模型的所有评价指标均大于 0. 8, 表明 3 种模型在赣江流域均能取得良好的径流模拟效果。 提出的

EnKF-PCA-LSTM 模型结果最优, LSTM 模型次之, 而 HYMOD 模型最差。 相较于对照模型 LSTM 和 HYMOD,
EnKF-PCA-LSTM 模型径流模拟结果的 ENS分别提高了 0. 2%和 13. 4% , EKG分别提高了 7. 9%和 14. 4% , 而

ENSlnQ相较于 LSTM 模型无提升, 相较于 HYMOD 模型则提高了 17. 8% 。

图 4　 不同模型模拟径流与实测径流对比

Fig. 4 Comparison of observed and simulated streamflow different models

HYMOD 模型作为物理过程水文模型, 是对流域真实水文过程的概化, 其刻画的降雨径流过程会存在不

足, 导致径流的模拟存在一定的误差。 径流过程的高水、 低水过程较小的绝对误差亦会产生较大的相对误

差, 使得 HYMOD 模型对于径流过程的总体结果相对较差。 LSTM 模型是基于数理统计的数据驱动模型[34],
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能够基于历史降水、 径流等实测数据挖掘更为准确的降雨径流映射关系, 相比于 HYMOD 模型其径流模拟过

程更接近于实测径流, 但 LSTM 模型本质仍然是基于数据分析建立的映射关系, 未能考虑水文循环过程中的

中间变量对径流过程的影响[35-36]。 提出的 EnKF-PCA-LSTM 模型既能充分考虑了水文中间状态变量对径流过

程的影响, 也能减少噪声数据, 提高 LSTM 模型的计算效率, 上述径流模拟结果也验证了该模型在 3 个模型

中表现最优, 特别是在径流过程高水部分的效果提升。

表 3　 不同模型评价指标对比结果

Table 3 Comparison of streamflow performances from different models

模型
率定期 验证期

ENS EKG ENSlnQ ENS EKG ENSlnQ

EnKF-PCA-LSTM 0. 948 0. 958 0. 970 0. 954 0. 971 0. 974

LSTM 0. 943 0. 903 0. 965 0. 952 0. 900 0. 972

HYMOD 0. 790 0. 862 0. 852 0. 841 0. 849 0. 825

3. 3　 模型鲁棒性检验

表 4 展现了在不同标准差的高斯噪声下, EnKF-PCA-LSTM 模型与 LSTM 模型径流模拟结果的 ENS值。 结

果表明, EnKF-PCA-LSTM 模型与 LSTM 模型对于不同标准差的高斯噪声几乎不受影响, ENS值始终保持在

0. 94 以上, 并且没有发生骤降趋势, 证明了 EnKF- PCA- LSTM 模型未对作为 LSTM 模型的输入数据过拟合,
具有很好的鲁棒性。

表 4　 EnKF-PCA-LSTM 模型与 LSTM 模型鲁棒性表现

Table 4 Robust performance of EnKF-PCA-LSTM model and LSTM model

模　 型
不同标准差下的 ENS值

0. 03 0. 04 0. 06 0. 08 0. 10 0. 12 0. 14 0. 16 0. 18 0. 20

EnKF-PCA-LSTM 0. 954 0. 954 0. 953 0. 953 0. 953 0. 952 0. 952 0. 952 0. 951 0. 951

LSTM 0. 952 0. 952 0. 952 0. 951 0. 951 0. 951 0. 950 0. 950 0. 949 0. 949

4　 结　 　 论

本研究以赣江流域为例, 对比了 EnKF- PCA- LSTM 模型、 LSTM 模型和 HYMOD 模型在日尺度下的径流

模拟结果, 主要结论为:
(1) 本研究提出了考虑水文中间状态变量的机器学习模型 EnKF-PCA-LSTM, 通过融合集合卡尔曼滤波

和主成分分析方法, 不仅考虑了水文状态变量对径流过程的影响, 还减少了输入数据的不确定性, 提高了机

器学习模型对径流模拟输入因子有效信息的引入, 可为变化环境下的流域水文模拟提供技术支撑。
(2) 在 EnKF-PCA-LSTM 模型径流模拟过程中, 经过 EnKF 同化之后, 状态变量与驱动变量同时作为输

入变量进行降维处理, 其最终径流模拟结果要优于状态变量与驱动变量分开降维的结果, 说明并非主成分数

量越多, EnKF-PCA-LSTM 模型径流模拟效果越好, 过多的主成分数量会增加噪声数据的影响, 削弱主成分

分析的降维效果。
(3) 以验证期为例, EnKF-PCA-LSTM 模型的 Kling-Gupta 效率系数对比 LSTM 模型和 HYMOD 模型分别

提高了 7. 9%和 14. 4% ; 纳什效率系数和径流对数的纳什效率系数较 HYMOOD 模型分别提高了 13. 4% 和

17. 8% , 表明 EnKF-PCA-LSTM 模型具有很好的适用性和鲁棒性, 模型可提高径流模拟精度, 特别是在高水

径流过程。
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本文引入 EnKF-PCA-LSTM 模型的目的在于通过数据同化技术考虑水文中间状态变量的影响, 从而提高

流域径流模拟精度。 本次研究采用了集总式水文模型, 后续可基于分布式水文模型考虑多维状态变量及下垫

面空间异质性对流域产汇流的影响来开展流域径流模拟预报研究。
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Catchment runoff simulation by coupling data assimilation and
machine learning methods∗
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Abstract: Accurate catchment runoff simulation under the changing environment has a great significance in the flood
disaster prevention and regional water resources management. The machine learning (ML) approach has been widely
and successfully applied in runoff modelling during recent years, which, however, has not yet fully considered the
potential impact of changes in hydrological intermediate state variables. This study proposed a coupled ML- based
model for runoff simulating by integrating the ensemble Kalman filter ( EnKF), the principal component analysis
(PCA) and the long short- term memory (LSTM), which denoted as EnKF-PCA-LSTM. The specific steps include:
① The dynamic update of hydrological intermediate state variables via the EnKF method; ② The integration of
updated state variables into the input set for predictor selection by the PCA method; ③ Runoff simulation through the
combination of chosen predictors with the LSTM model. Taking the Ganjiang River basin as a case study, we
provided a comprehensive assessment on the runoff simulation performance of the EnKF-PCA-LSTM, and performed
comparisons against that of the original LSTM model and the physical hydrological model HYMOD. Results show that
the EnKF- PCA- LSTM outperforms both the LSTM and HYMOD models, as reflected by the higher Nash- Sutcliffe
efficiency coefficients, the Kling-Gupta efficiency coefficient and the Nash-Sutcliffe efficiency for the log- transformed
runoff ( 0. 954, 0. 971 and 0. 972, respectively ). This finding suggests that considering the hydrological
intermediate state could effectively improve the accuracy and stability of ML models in terms of runoff simulation,
which undoubtedly provides valuable insight into the catchment runoff modeling.

Key words: runoff simulation approach; hydrological intermediate state variable; ensemble Kalman Filter; principal
component analysis; long short- term memory
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