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摘要： 为解决流域⁃城市复合系统洪水协同预报问题， 本文将流域和城市纳入统一空间范畴， 在提出易发生产流模

式辨析框架的基础上， 耦合网格产流计算模型（ＧＲＧＭ）和长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）构建了 ＧＲＧＭ⁃ ＬＳＴＭ 洪水预

报混合模型。 以贾鲁河中牟站控制流域为例， 基于 １８ 场实测洪水进行模型检验， 同时将预报结果与暴雨洪水管理

模型（ＳＷＭＭ）、 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 模型进行对比分析。 研究表明： ① ＧＲＧＭ 模型模拟产流量相对误差、 决定性系数平

均值分别为 ８． ４１％ 、 ０． ９７６， 考虑产流模式空间分布的产流计算更为准确； ② 预见期小于 ６ ｈ 时， ＧＲＧＭ⁃ ＬＳＴＭ 混

合预报模型纳什效率系数大于 ０． ８， 比 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ、 ＳＷＭＭ 等物理机制模型具有更好的模拟性能； ③ 预见期大

于 ６ ｈ 时， ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 混合模型出现一定的精度损失， 预见期增至 １２ ｈ 时， ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ 模拟精度高于 ＧＲＧＭ⁃
ＬＳＴＭ 模型。 研究成果可为流域⁃城市防洪减灾协同管理提供科学依据。
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２０２１ 年 ７ 月 １３ 日德国塞布利茨、 ２０２１ 年 ７ 月 ２０ 日中国郑州、 ２０２１ 年 ９ 月 １ 日美国纽约、 ２０２２ 年 ８ 月

８ 日韩国首尔均遭遇具有“流域外洪⁃城市内涝”叠加特征的洪涝灾害， 造成重大人员伤亡和财产损失［１⁃２］。 联

合国政府间气候变化专门委员会（ＩＰＣＣ）第六次评估报告中指出， ２１ 世纪全球许多地区的强降水和洪水将加

剧且在高度城市化地区更加频繁［３］。 雨洪模拟是有效应对区域洪涝灾害的非工程措施之一， 应用较为成熟

的雨洪模型主要有 ＳＷＭＭ、 ＭＩＫＥ ＦＬＯＯＤ、 ＩｎｆｏＷｏｒｋｓ ＩＣＭ 以及一些独立开发的水文水动力耦合模型［４⁃５］。 目

前大多研究以城区或其中某一集水区为主， 但随着“流域⁃城市”区域连片洪涝叠加灾害的频繁发生， 以城市

地区为主的雨洪模拟显然无法满足防洪减灾的现实需求。
流域与城市之间的交互作用由多种环境要素在时间和空间方面相互依存、 相互影响而成， 在空间和时间

上表现为一种多层次、 动态的“流域⁃城市”复合系统（以下简称复合系统）。 在实际空间关系中， 城市多位于

流域内部， 快速城市化显著改变了复合系统产汇流过程［６］， 产流决定了洪水水量是否计算准确， 汇流决定

了水量在特定时空上的演进过程。 在传统的城市雨洪模型产流模拟过程中， 由于考虑城市地区显著的不透水

性特征， 多按照超渗产流模式进行计算［７］。 随着中国老城改造和海绵城市建设的持续推进， 城市可透水面

在一定程度上有所增加［８］， 只考虑超渗产流模式不能完全反应复合系统的下垫面产流特征， 进一步导致划

分的网格单元不能真实反映实际的产流响应规律［９］； 在汇流模拟过程中， 通常使用差分法求解一维、 二维

水动力学圣维南方程组， 并且求解过程中将圣维南方程组简化为动力波、 扩散波或运动波模式［１０］。 这种基

于物理过程驱动的汇流计算求解较为复杂， 且当网格单元增加时会导致计算效率显著下降［１１］。 洪水汇流过
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程具有非线性、 非平稳性和随机特征［１２］， 机器学习模型能够从数据驱动的角度， 在历史数据中学习水文要

素之间的潜在响应关系［１３］。 大量研究证明长短时记忆神经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）作为常用的

水文预报机器学习模型之一， 具有较好的降雨径流预测能力， 与传统数值模型有很强的互补性［１４］。 如 ＸＵ
等［１３］证明 ＬＳＴＭ 在静乐流域的洪水预报精度优于物理模型； 李布等［１５］ 基于主成分分析法和 ＬＳＴＭ 构建的

ＰＣＡ⁃ＬＳＴＭ 混合模型比 ＴＨＲＥＷ 模型在黄河源区具有更好的适用性和鲁棒性。 然而， 目前研究多以流域降雨⁃
径流数据为输入⁃输出进行模型训练， 忽略了洪水形成的复杂产流过程， 在一定程度上不能准确捕捉产流响

应规律， 从而导致模拟精度受到影响。 综上所述， 考虑产流模式空间分布情况， 将流域和城市纳入统一空间

范畴建立产流物理过程和汇流数据驱动的复合系统雨洪预报混合模型， 对新时期科学应对气候变化、 防灾减

灾和生态文明建设具有重要意义。
郑州市是洪涝灾害频发的代表性城市之一， 属于贾鲁河流域中牟水文站控制流域。 贾鲁河是郑州市骨干

排水河道， 流域地形西南高、 东北低， 属丘陵山区向平原过渡地带， 易发生外洪内涝并发灾害， 平均每年经

济损失高达数亿元。 本文在提出下垫面网格单元易发生产流模式辨析框架的基础上， 利用 ＧＲＧＭ 模型和

ＬＳＴＭ 构建了一种考虑产流模式空间分布的复合系统洪水预报混合模型（ＧＲＧＭ⁃ ＬＳＴＭ）， 并基于贾鲁河流域

中牟水文站控制流域实测场次洪水资料评估适用性， 以期为当地防汛部门的防灾减灾工作提供科学依据和决

策辅助。

１　 复合系统产流模式辨析框架及洪水预报混合模型原理

１． １　 易发生产流模式辨析框架

在洪水事件中， 流域产流机制可分为超渗地面径流（Ｒｓ）、 饱和地面径流（Ｒｓａｔ）、 壤中流（Ｒ ｉｎｔ）以及地下

径流（Ｒｇ）４ 种基本产流机制［１６］。 特定包气带结构和降雨特性下不同产流机制组合成了 Ｒｓ ＋ Ｒｇ、 Ｒｇ、 Ｒｓ ＋
Ｒ ｉｎｔ ＋ Ｒｇ、 Ｒｓａｔ ＋ Ｒ ｉｎｔ ＋ Ｒｇ、 Ｒ ｉｎｔ ＋ Ｒｇ、 Ｒｓ、 Ｒｓ ＋ Ｒ ｉｎｔ、 Ｒｓａｔ ＋ Ｒ ｉｎｔ和 Ｒ ｉｎｔ等 ９ 种产流类型组合， 这 ９ 种组合按照影响

因子可分为超渗和蓄满产流模式［１７］。 混合产流模式则是超渗和蓄满 ２ 种产流模式相互交织在一起的特殊模

式， 倾向于在半干旱半湿润过渡地区产生［１８］。 人工不透水面的大量覆盖是复合系统城区显著的空间特征，
将城区的建筑、 道路、 硬质广场等归于建筑用地， 建筑用地和水体属于易发生超渗产流模式区域； 林地、 耕

地、 草地需要结合土壤类型、 地形坡度逐步判断易发生产流类型。 壤质砂土透水性较好， 易发生蓄满产流；
砂壤土和粉砂壤土透水性适中， 超渗、 蓄满均有可能发生； 壤土透水性较差， 易发生超渗产流。 地形坡度较

小时易发生蓄满产流， 坡度较大时易发生超渗产流， 分为 ３ 类（ ＜ ５°、 ５ ～ １５°和 ＞ １５°） ［１９］。 本研究通过综合

复合系统下垫面属性产流基本规律， 提出“土壤类型⁃土地利用⁃地形坡度”三级叠加的下垫面易发生产流模式

辨析框架， 如图 １ 所示。 在场次洪水计算中需结合降水量、 降雨强度和前期土壤含水量进一步确定网格单元

的产流模式。

１． ２　 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型建立

ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 混合模型包含网格产流计算模型（Ｇｒｉｄ⁃ｂａｓｅｄ Ｒｕｎｏｆｆ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ， ＧＲＧＭ）和 ＬＳＴＭ 汇流

计算模型两部分。 建模步骤如下：
（１） 利用 ＧＩＳ 空间分析技术将土壤类型、 土地利用类型、 坡度统一降尺度至 １０ × １０ ｍ 的网格单元， 遵

循易发生产流模式辨析框架， 叠加属性判断网格单元易发生产流模式；
（２） 易发生超渗、 蓄满和混合产流模式网格分别用霍顿下渗曲线、 抛物线型蓄水容量曲线和蓄满⁃超渗

兼容计算网格单元场次降雨时段产流量并验证；
（３） 将网格时段产流量进行“最大值⁃最小值”归一化预处理后， 由 ＬＳＴＭ 模块承接产流计算结果进行训

练并预测场次洪水流量过程， 同时与实测洪水进行对比验证。
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图 １　 易发生产流模式辨析框架

Ｆｉｇ． １ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｅａｓｉｌｙ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｒｕｎｏｆｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ

１． ２． １　 ＧＲＧＭ 模型

（１） 超渗产流计算。 Ｈｏｒｔｏｎ 产流理论认为下渗能力随着土壤湿度的变化而变化， 较为适用城镇化程度较

高的区域， 其控制方程为霍顿下渗公式［２０］：
ｆｔ ＝ ｆｃ ＋ （ ｆ０ － ｆｃ）ｅｘｐ（ － ｂｔ） （１）

式中： ｆｔ为 ｔ 时刻的下渗能力， ｍｍ ／ ｈ； ｆｃ为土壤稳定下渗率， ｍｍ ／ ｈ； ｆ０为初始下渗率， ｍｍ ／ ｈ； ｂ 为下渗衰减

系数， 与土壤的物理性质有关， ｈ － １。
（２） 蓄满产流计算。 蓄满产流可用蓄水容量分配曲线来表示， 分配曲线有指数曲线和 ｎ 次抛物线型

２ 种［１８］。 实践证明， 对于闭合流域， 流域蓄水容量曲线宜采用抛物线型［１４］：

ａ ＝ １ － (１ － Ｗ
Ｗｍ

)
ｎ

（２）

式中： ａ 为蓄水容量分配曲线中不高于某一蓄水容量的累计面积占流域面积的比例； Ｗ 为点蓄水容量， ｍｍ；
Ｗｍ 为流域的最大点蓄水容量， ｍｍ； ｎ 为经验参数， 取值为 ２。

（３） 混合产流计算。 目前并没有完整的混合产流理论， 多数学者是通过耦合基本蓄满产流模式和超渗产

流模式进而提出相应混合产流模式， 较为典型的有垂向混合模式、 蓄满⁃超渗兼容模式和 ＶＩＣ⁃３Ｌ 混合模式

３ 种［２１⁃２２］。 其中蓄满⁃超渗兼容模式自雒文生等［１８］提出以来被广泛使用， 计算方法见文献［１８］。

１． ２． ２　 ＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ 是能够有效处理非线性、 非稳态时间序列的代表性机器学习模型之一［２３］， 模型结构包含输入门、
遗忘门和输出门 ３ 个门控机制［２４］。 ＬＳＴＭ 模型可以有效地控制信息的流入、 流出和数据梯度更新， 避免出现
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梯度消失或爆炸的问题， 从而更好地捕捉时间序列的非线性复杂关系［１３］。 为加快 ＬＳＴＭ 模型在计算时的收

敛速度和提高预测精度， 对各网格在 ｔ 时段的产流量 Ｒ ｔ进行量纲一化处理， 将数据量化在［０， １］之内［２３］。

１． ２． ３　 评价指标

在参考《水文情报预报规范： ＧＢ ／ Ｔ ２２４８２—２００８》的基础上， 选取径流深相对误差（ＥＲ）、 决定性系数

（ＣＤ）对 ＧＲＧＭ 模型精度进行评价； 选取洪水流量均方根误差（ＥＲＭＳ）、 纳什效率系数（ＥＮＳ）、 ＣＤ对 ＧＲＧＭ⁃
ＬＳＴＭ 模型和 ＳＷＭＭ、 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 等对比模型进行精度评价［２５］。

２　 研究案例

２． １　 研究区概况

２０２１ 年郑州“７·２０”特大暴雨洪涝灾害具有明显的“外洪⁃内涝”叠加特征， 受灾面积之广， 经济损失之

重， 在中国自然灾害史上极为罕见［１，２６］。 选取中牟水文站控制流域作为研究区域， 包含郑州市中心城区和荥

阳市、 新郑市、 新密市等部分区域， 可以满足 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 混合洪水预报模型实例检验需求。 贾鲁河郑州段

长 １３７ ｋｍ， 中牟站控制流域面积为 ２ １０６ ｋｍ２， 如图 ２（ａ）所示。 其中郑州市中心城区总面积为 １ ０１０． ３ ｋｍ２，
占研究区的 ４７． ９７％ 。

图 ２　 研究区下垫面属性

Ｆｉｇ． ２ Ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

２． ２　 下垫面数据及处理

雨水管网和河道信息来自郑州市相关部门， 用于构建研究区 ＳＷＭＭ、 ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ 对比模型， 考虑研

究区面积较大， 故在中心城区只概化排水干管， 共概化为 ３ ３５９ 个子汇水区、 ２ ４３５ 个排水节点、 ２ ６５９ 条管

段， 如图 ２（ｂ）所示； 土壤类型数据源自世界土壤数据库， 分为壤质砂土、 砂壤土、 粉砂壤土和壤土 ４ 类，
空间精度为 ３０ ｍ ×３０ ｍ， 如图 ２（ｃ）所示； 卫星遥感影像采用了美国陆地卫星分辨率为 １０ ｍ × １０ ｍ 的 Ｌａｎｄ⁃
ｓａｔ 系列遥感影像（图 ２（ａ））， 经 ＥＮＶＩ 软件解译得到土地利用数据， 共分为耕地、 林地、 草地、 水体、 建筑
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用地 ５ 类， 每种类型随机选取 １００ 个解译像元进行目视对比， 被正确分类像元数量为 ４７３ 个， 总体分类精度

达 ９４． ６％ ， 分类结果如图 ２（ｄ）所示， 其中建筑用地占比最高， 高达 ４４． ５％ ； 数字高程模型（ＤＥＭ）源自于地

理空间数据云（ｈｔｔｐｓ： ∥ｗｗｗ． ｇｓｃｌｏｕｄ． ｃｎ ／ ）， 空间精度为 ３０ ｍ × ３０ ｍ， 如图 ２（ｅ）所示； 坡度分布是 ＤＥＭ 经

ＧＩＳ 技术提取而得， 如图 ２（ｆ）所示。 土壤类型和坡度数据均重采样至 １０ ｍ × １０ ｍ， 经属性叠加用于研究区

网格单元易发生产流模式辨析。

２． ３　 降雨径流数据及处理

表 １　 ＳＷＭＭ 参数率定结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
ＳＷＭＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 率定值

不透水区洼蓄量 ／ ｍｍ ７． ３９

透水区洼蓄量 ／ ｍｍ １２． ０６

不透水区曼宁系数 ０． １４

透水区曼宁系数 ０． ２８

最大入渗率 ／ （ｍｍ·ｈ － １） ８０． ３２

最小入渗率 ／ （ｍｍ·ｈ － １） １１． ３５

衰减系数 ／ ｈ － １ ６． ６３

管道 ／ 河道曼宁系数 ０． ０１４

降雨径流数据源自《河南省水文年鉴》， 考虑到洪水事件的完整性和

代表性， 共选取 ２０１６—２０１９ 年洪峰流量大于 ３５ ｍ３ ／ ｓ 的 １８ 场洪水数据。
流量数据源自中牟水文站， 降雨数据源自区域内 ３７ 个雨量站， 统一插值

为 １ ｈ 间隔， 经量纲一化处理后按照洪水场次 ７ ∶ ３ 的比例进行 ＧＲＧＭ⁃
ＬＳＴＭ 模型训练和验证。

２． ４　 对比模型及参数率定

ＳＷＭＭ 是美国环境保护署于 １９７２ 年开发的城市雨洪模拟代表性模型

之一。 产流计算采用霍顿下渗公式， 汇流计算中地表汇流采用非线性水库

法， 管道（河道）汇流采用基于一维圣维南流量方程求解的动力波法［１０］。
ＳＷＭＭ 因其代码开源、 计算稳定、 便于操作和二次开发等优点广受学者

青睐［７］， 故选用 ＳＷＭＭ 作为本次研究的对比模型。 同时将 ＧＲＧＭ 与

ＳＷＭＭ 汇流模块进行耦合构成 ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ 模型同样作为对比模型。
ＳＷＭＭ 和 ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ 模型需要率定的参数分别是 ８ 和 １６ 个， 基于 １８

场洪水的参数率定值见表 １、 表 ２。

表 ２　 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 模型参数率定结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模块 参数 率定值 模块 参数 率定值

产流

流域上层蓄水容量 ／ ｍｍ １５． ６４

流域下层蓄水容量 ／ ｍｍ ７５． ３６

蒸发折算系数 １． ４１

流域蓄水容量 ／ ｍｍ １６２． ３０

蓄水容量曲线经验性指数 ０． ３１

最大入渗率 ／ （ｍｍ·ｈ － １） ８０． ３２

最小入渗率 ／ （ｍｍ·ｈ － １） １１． ３５

衰减系数 ／ ｈ － １ ６． ６３

渗透系数 ０． ２５

汇流

不透水区

曼宁系数

超渗产流网格

混合产流网格

蓄满产流网格

透水区

曼宁系数

超渗产流网格

混合产流网格

蓄满产流网格

管道 ／ 河道曼宁系数

０． ０１

０． １５

０． ４０

０． １６

０． ４６

０． ７１

０． ０１４

３　 结果与讨论

３． １　 易发生产流模式空间分布及 ＧＲＧＭ 模型检验

如图 ３（ａ）所示， 研究区易发生超渗产流模式网格占比最多， 高达 ７２％ ， 主要集中在中心城区和地形坡

度较大的地区； 易发生混合产流模式网格占比为 １９％ ， 易发生蓄满产流模式网格占比最少， 仅为 ９％ ， 混合
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产流和蓄满产流多发生在靠近河道以及一些块状自然覆盖或人工生态修复措施存在的透水区域。 仅考虑超渗

产流和 ＧＲＧＭ 模型计算结果如图 ３（ｂ）、 图 ３（ｃ）所示， ＧＲＧＭ 模拟 ＣＤ高达 ０． ９７６； 仅考虑超渗产流的模拟

ＣＤ为 ０． ８８７。 在 １８ 场次洪水产流计算中， ＧＲＧＭ 模型和仅考虑超渗产流计算的 ＥＲ平均值分别为 ８． ４１％ 、
４１． ６７％ ； ＧＲＧＭ 模型有 １３ 场洪水的 ＥＲ在 １０％以内， 其余 ５ 场洪水的 ＥＲ在 １０％ ～２０％区间。 相较仅考虑超

渗模式， ＧＲＧＭ 模型产流计算的平均 ＥＲ降低 ３３． ２６％ 、 平均 ＣＤ提高 ０． ０８９， 故认为 ＧＲＧＭ 模型模拟产流比

仅考虑超渗模式的产流计算更为准确。

图 ３　 易发生产流模式空间分布和 ＧＲＧＭ 模型模拟评估结果

Ｆｉｇ． ３ Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｅａｓｉｌｙ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｒｕｎｏｆｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＲＧＭ ｍｏｄｅｌ

３． ２　 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型检验

图 ４ 为 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型在不同预见期（１、 ３、 ６、 １２ ｈ）条件下的洪水过程预测结果。 训练期 ４ 种不同

预见期 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型预测的 ＥＲＭＳ分别为 ２． ９３、 ４． ４０、 ６． ２７、 ８． ７３， ＥＮＳ分别为 ０． ９８、 ０． ９６、 ０． ９２、 ０． ８５，
ＣＤ分别为 ０． ９８、 ０． ９６、 ０． ９２、 ０． ８５； 验证期 ＥＲＭＳ分别为 １０． １６、 １５． １６、 ２２． １５、 ２６． ７９， ＥＮＳ分别为０． ９６、
０． ９０、 ０． ８０、 ０． ７０， ＣＤ分别为 ０． ９７、 ０． ９１、 ０． ８１、 ０． ７１。 训练期和验证期的预测流量过程与观测流量过程

吻合程度较好， 基本能反映实际洪水流量过程。 从评估指标结果来看， ＥＲＭＳ、 ＥＮＳ和 ＣＤ值虽然会随着预见期

的增长而呈现精度负向变化， 但预见期小于 ６ ｈ 时预测精度仍保持在较高水平。 同时 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型的预

报效果会随着预见期的增加而出现低估洪峰的情况， 这与 Ｘｕ 等［１３］在静乐流域的研究结论一致。 这是因为训

练期输入与输出数据的时间间隔增大， 导致序列数据时空依赖关系减弱， 此时机器学习在汇流计算中难以学

习到 Ｒ ｔ
１， Ｒ ｔ

２， …， Ｒ ｔ
ｋ（第 ｋ 个网格 ｔ 时刻的产流量）、 Ｑｔ与 Ｑｔ ＋ １２ ｈ时空序列数据的潜在关系， 导致预报精度

下降。

３． ３　 不同模型对比结果

ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 和 ＳＷＭＭ 作为对比模型， 模拟 １８ 场洪水的平均 ＥＲＭＳ、 ＥＮＳ、 ＣＤ分别为 ７． ００、 ０． ８４、 ０． ９１

和 １２． １２、 ０． ６２、 ０． ７１。 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 平均 ＥＲＭＳ比 ＳＷＭＭ 降低 ５． １２， ＥＮＳ和 ＣＤ值分别提高 ０． ２２、 ０． ２０。 故

认为 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 比 ＳＷＭＭ 具有更好的适用性， 模拟精度较高。 有研究表明考虑有效不透水下垫面建立的

雨洪模型对洪峰流量和洪量有比较可靠的模拟精度［２７］， 其实质同样是精细刻画雨洪模拟的产流过程， 这与

本研究考虑产流模式空间分布的产流计算相互呼应， 说明通过改进产流计算能提高物理过程驱动的雨洪模型

洪水模拟精度。
图 ５ 是 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 和 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ、 ＳＷＭＭ ３ 个模型 １８ 场洪水模拟的 ＥＲＭＳ、 ＥＮＳ和 ＣＤ值三元图。 对

３ 种模型的每场洪水各项评价指标计算结果进行加权， 使 ＥＲＭＳ（ＧＲＧＭ⁃ ＬＳＴＭ） ＋ ＥＲＭＳ（ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ） ＋ ＥＲＭＳ

（ＳＷＭＭ） ＝１， ＥＮＳ（ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ） ＋ ＥＮＳ（ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ） ＋ ＥＮＳ（ＳＷＭＭ） ＝１， ＣＤ（ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ） ＋ ＣＤ（ＧＲＧＭ⁃
ＳＷＭＭ） ＋ ＣＤ（ＳＷＭＭ） ＝１， 即每场洪水所表示点在图中 ３ 条边上的对应数值总和为 １。 每条边上以顺时针方
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图 ４　 不同预见期下 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型预测洪水流量结果

Ｆｉｇ． ４ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｏｏｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｐｅｒｉｏｄｓ

向为所占比重增大方向， 各顶角代表 ３ 种不同模型， 并均分为 ３ 个区域， 即 ＥＲＭＳ落在三元图上的点越靠近的

区域， 表示该点对应场次洪水在顶角对应模型中表现越差； ＥＮＳ和 ＣＤ落在三元图上的点越靠近的区域， 表示

该点对应场次洪水在顶角对应模型中表现越好。
从图 ５（ａ）可以看出， 以 ＥＲＭＳ为误差评估指标时， 场次洪水模拟误差更多的偏向 ＳＷＭＭ 方向， 随着

ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型预见期增加， 模拟误差向 ＧＲＧＭ⁃ ＬＳＴＭ 模型方向略有移动， 几乎没有向 ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ
方向移动； 从图 ５（ｂ）—图 ５（ｃ）可以看出， 以 ＥＮＳ和 ＣＤ为精度评估指标时， 场次洪水模拟精度更多的偏向

预见期为 １ ～ ６ ｈ 的 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型方向， 随着 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型预见期增加， 模拟精度从 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ
模型方向显著偏向 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ， 但转移洪水场次未超过一半， 说明机器学习模型相对于物理模型的优

势在逐渐减小， 但仍是洪水预报的较好选择。 当 ＧＲＧＭ⁃ ＬＳＴＭ 模型的预见期设置超过 ６ ｈ 达到 １２ ｈ 时，
ＥＮＳ、 ＣＤ等模拟精度指标大部分转移至 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 区域， ＥＲＭＳ误差指标超过半数分布在 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模

型方向区域内， 此时与物理模型的差距被进一步缩小， 且在大部分场次洪水中 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ 模型表现出

更佳的预测效果。
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图 ５　 不同模型性能评估指标三元图

Ｆｉｇ． ５ Ｔｒｉｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结　 　 论

综合考虑复杂下垫面的土壤类型、 土地利用、 地形坡度空间分布特征， 在提出流域⁃复合系统易发生产

流模式辨析框架的基础上， 构建了考虑产流模式空间分布的 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 洪水预报混合模型， 并基于 １８ 场

实测洪水资料进行了验证， 主要结论如下：
（１） 相较于仅考虑超渗产流模式， 研究区 ＧＲＧＭ 模型产流计算平均相对误差降低 ３３． ２６％ 、 平均决定性

系数提高 ０． ０８９， ＧＲＧＭ 模型产流计算结果更为准确。
（２） 在 １ ～ ６ ｈ 短预见期条件下， ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型训练期和验证期洪水预报 ＥＮＳ和 ＣＤ均超过 ０． ８， 表明

ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型具有良好的适用性， 较于 ＧＲＧＭ⁃ＳＷＭＭ、 ＳＷＭＭ 模型也具有更好的预测精度。
（３） ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 的预测精度会随预见期的增加而下降， 当预见期增加至 １２ ｈ 时， ＥＮＳ、 ＣＤ均降低至
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０． ８ 以下， ＥＲＭＳ升高至 １２ 以上， 此时预测精度低于 ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ 模型。 未来有望结合优化算法对 ＧＲＧＭ⁃
ＬＳＴＭ 模型参数进行优化改进， 进一步增强机器学习模型的泛化能力。

本文提出的 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型兼具物理过程驱动的产流计算和数据驱动的汇流计算， 其中， 基于网格产

流模式辨析的计算结果为汇流计算扩充了数据训练维度， 显著提升了产汇流模拟精度， 这是 ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模

型的洪水预报优势； 但在长预见期下， 以 １２ ｈ 为例， 因为 ｔ 时刻的产流量、 汇流量与 ｔ ＋ １２ ｈ 时刻汇流量的

数据关联性降低， ＧＲＧＭ⁃ＬＳＴＭ 模型预报性能在大部分场次洪水中不及 ＧＲＧＭ⁃ ＳＷＭＭ 模型。 综上说明扩大

数据维度可以提高基于物理过程和数据驱动结合的混合模型洪水预测精度， 同时未来需要考虑进一步优化模

型来克服随着预见期增加预测误差会逐渐增大的问题， 提高预测准确性和稳定性。
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