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摘　 要: 【目的】 自然流域通常具有复杂的干支流体系, 短历时强降雨作用下, 产汇流过程加剧, 河

道流量激增, 水位上涨, 易发生严重的洪涝灾害。 为提高流域洪涝模拟的时效性与准确性, 【方法】
基于洪涝时空模拟模型 STFS-Urban, 进行集成模式下的时空交互机制分析与特征参数表达, 进一步

构建标准数据集, 结合改进的 Transformer 深度学习算法, 实现流域洪涝物理模型和深度学习模型的

耦合集成。 以沈阳市秀水河流域作为研究区域, 基于 “2022-07-06” “2022-07-28” 两场典型暴雨监

测数据, 开展洪涝过程情景模拟, 将模拟结果与公主屯水文站实测数据进行验证分析。 【结果】 结果

显示, 预测水位与实测水位差值均小于 0. 5 m, 误差在 1. 5%以内; 预测峰现时间与实测时间误差均

小于 1. 85 h, 所构建的流域洪涝集成模型预测淹没范围、 洪水演进趋势与实际情况相符, 模拟时效较

物理模型提升约 31 ~ 34 倍。 【结论】 结果表明, 所建立的 STFS-Urban 流域洪涝集成模型, 能够较好

地模拟洪水演进过程, 在保证精度的同时有效提升了计算效率, 能够为流域洪涝灾害的防治和对策制

定提供科学依据。
关键词: STFS-Urban 模型; 流域洪涝模拟; 深度学习; Transformer; 秀水河; 降雨;

径流; 洪水演进
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Abstract:
 

[ Objective] Natural
 

catchments
 

typically
 

have
 

complex
 

tributary
 

systems.
 

Under
 

the
 

influence
 

of
 

short-duration,
 

intense
 

rainfall,
 

the
 

process
 

of
 

runoff
 

generation
 

and
 

concentration
 

is
 

intensified,
 

leading
 

to
 

a
 

surge
 

in
 

river
 

discharge
 

and
 

rising
 

13



赵　 宇, 等 / / 基于 STFS-Urban 的秀水河流域洪涝
 

过程模拟

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 10期

water
 

levels,
 

which
 

increases
 

the
 

likelihood
 

of
 

severe
 

flooding.
 

To
 

improve
 

the
 

timeliness
 

and
 

accuracy
 

of
 

basin
 

flood
 

simulations,
[Methods]the

 

spatiotemporal
 

flood
 

simulation
 

model
 

STFS-Urban
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

spatiotemporal
 

interaction
 

mechanisms
 

and
 

characteristic
 

parameter
 

expressions
 

under
 

the
 

integrated
 

model.
 

A
 

standard
 

dataset
 

is
 

constructed,
 

and
 

the
 

coupling
 

integration
 

of
 

the
 

basin
 

flood
 

physical
 

model
 

with
 

the
 

improved
 

Transformer
 

deep
 

learning
 

algorithm
 

is
 

achieved.
 

The
 

Xiushui
 

River
 

Basin
 

in
 

Shenyang
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

where
 

flood
 

process
 

scenario
 

simulations
 

are
 

conducted
 

using
 

monitoring
 

data
 

from
 

two
 

typical
 

heavy
 

rainfall
 

events
 

on
 

“ 2022-07-06”
 

and
 

“ 2022-07-28. ”
 

The
 

simulation
 

result
  

are
 

validated
 

through
 

comparison
 

with
 

observed
 

data
 

from
 

the
 

Gongzhutun
 

hydrological
 

station. [Results]The
 

results
  

show
 

that
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

predicted
 

and
 

observed
 

water
 

levels
 

is
 

less
 

than
 

0. 5 m,
 

with
 

an
 

error
 

within
 

1. 5%.
 

The
 

error
 

in
 

the
 

predicted
 

peak
 

time
 

relative
 

to
 

the
 

observed
 

time
 

is
 

less
 

than
 

1. 85
 

hours.
 

The
 

constructed
 

integrated
 

basin
 

flood
 

model
 

accurately
 

predicts
 

the
 

inundation
 

extent
 

and
 

flood
 

evolution
 

trends,
 

which
 

are
 

consistent
 

with
 

the
 

actual
 

situation.
 

The
 

simulation
 

efficiency
 

is
 

approximately
 

31
 

to
 

34
 

times
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

physical
 

model. [Conclusion]The
 

results
  

indicate
 

that
 

the
 

established
 

STFS-
Urban

 

basin
 

flood
 

integrated
 

model
 

is
 

capable
 

of
 

effectively
 

simulating
 

the
 

flood
 

evolution
 

process.
 

While
 

ensuring
 

accuracy,
 

the
 

model
 

significantly
 

enhances
 

computational
 

efficiency
 

and
 

can
 

provide
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

the
 

prevention
 

and
 

control
 

of
 

river
 

basin
 

flood
 

disasters
 

and
 

the
 

formulation
 

of
 

countermeasures.
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0　 引　 言

　 　 受所处地理位置、 特有地形条件及季风气候的影

响, 我国降雨时空分布不均, 大部分地区遭受不同程

度的洪涝灾害, 造成的社会经济损失与日俱增[1] 。
根据 《 中国水旱灾害防御公报 2023 》 数据显示,
2023 年全国平均降水量为 600 mm, 较常年偏少 4%,
由于气候极端反常, 部分地区暴洪极涝、 情势偏重,
海河流域发生流域性特大洪水、 松花江流域部分支流

发生超历史实测记录洪水[2] 。 洪涝灾害导致全国

527
 

893 万人次受灾, 直接经济损失达 2 445. 75 亿

元。 洪涝模拟作为洪涝灾害治理中的典型 “非工程

性” 数字技术, 在灾情监测、 风险识别、 预报预警

中发挥着重要作用[3-4] , 已成为业界和多学科研究关

注的热点领域。
当前, 流域洪涝模拟研究主要采用 “知识驱动”

与 “数据驱动” 两种方式[3-5] 。 以水文水动力学原理

和洪涝物理模型为基础的知识驱动模拟方式, 可通过

过程机理表达、 地理计算等物理建模方法, 揭示洪涝

地理现象的空间分布、 时空过程和演变规律[6-8] 。 周

紫蕊等[9]基于 InfoWorks
 

ICM 模型建立城市水文模型

与一维河网水动力耦合模型, 并开展洪涝模拟的有效

性验证, 证明水文水动力模型能够较好地模拟流域降

雨产汇流特性, 可用于流域精准、 数字化防洪调度;
黄国如等[10] 通过构建 InfoWorks

 

ICM 洪涝仿真模型,
对广州东濠涌流域进行多重现期暴雨情景模拟与洪涝

灾害风险评估, 所绘制流域风险区划图能较好地反映

流域的风险分布, 为防洪排涝重点关注区域提供参

考; 赵天逸等[11] 基于 CAESAR-LisFlood 模型进行英

国塞文河流域长时空维度上的演化预测与数值模拟,
创新性地提出能够使防洪措施更精确可控的设置, 为

洪涝治理规划方案的比选提供新思路。 随着自然水循

环规律和水文水动力物理机制的不断完善, 基于洪涝

模型的知识驱动方式已逐渐成为目前开展洪涝模拟研

究的主流方法[5,12] 。 但此类方法重视地理过程机理描

述, 对数据的时空分辨率要求严格[13] , 在面向地理、
气象和水文观测等多模态大数据时, 模型与观测大数

据难以有机结合。
针对洪涝模拟的计算效率和实时性需求[14-15] ,

以深度学习技术为代表的数据驱动方式被越来越多地

应用在流域洪涝相关工作。 YANG 等[16] 以淮河流域

为研究区, 从致灾因素、 灾害环境、 承灾主体、 防灾

减灾四个方面进行研究, 利用长短期记忆网络成功预

测了该区域洪涝风险; 李云良等[17] 考虑鄱阳湖湖泊

流域多因素的共同作用, 采用典型 BPNN 神经网络模

型进行鄱阳湖水位快速模拟, 综合分析鄱阳湖水位与

其主控因子之间的响应关系; SHU 等[18] 探讨了卷积

神经网络( CNN) 在预测河流流量方面的适用性, 并

将其性能与人工神经网络和极限学习机进行了比较,
结果表明 CNN 相对于浅层神经网络架构具有更加优

越的性能。 数据驱动方法利用水文气象等观测大数据

进行时间序列的数学分析, 学习给定样本后即可建立

输入信息与输出信息的映射关系, 极大提高了洪涝模

拟的计算效率[19-20] , 但此类方法忽略了洪涝过程的

物理意义, 对复杂下垫面等环境变化缺乏足够的适应

性, 存在着不确定性高、 可解释性弱的局限[21-23] 。
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近年来, 部分学者尝试将 “知识驱动” 方法的

精准度和 “数据驱动” 模型快速求解的优势相结合,
突破单一驱动方式的瓶颈问题[24] , 开展兼具物理基

础和计算效率的流域洪涝时空模拟方法的研究[25-28] 。
其中, STFS-Urban 模型( Spatio-temporal

 

flood
 

simula-
tion

 

model
 

for
 

urban, STFS-Urban)采用 “知识-数据”
双驱动的洪涝模拟方式[29] , 融合物理模型与深度学

习优势, 提取时空特征参数, 通过构建具有强模仿能

力的神经网络学习水文水动力模型的模拟过程, 在洪

涝规律挖掘、 推理预测以及模拟计算的效率等方面具

有独特优势。
本文以河网密集、 洪涝易发的沈阳市秀水河流

域为例, 利用基础地理信息数据与水文监测数据,
以 GIS 技术和深度学习技术为支撑, 建立流域洪涝

集成模型并模拟洪涝过程。 探究流域洪涝物理模型

和深度学习集成的洪涝模拟方法, 以期推动知识驱

动与数据驱动方法相互融合, 实现洪涝高精度时空

模拟, 为流域洪涝灾害应急管理与防洪减灾提供技

术支撑。

1　 研究区域及数据

1. 1　 研究区概况

　 　 本文研究对象为沈阳市秀水河流域, 秀水河是辽

河干流水系的河流, 发源于辽宁省康平县西南部, 纵

贯法库县西部地区, 在新民市汇入辽河, 全长约

180 km, 支流众多。 研究区边界在参考官方水系图的

基础上, 结合地形图与流域遥感影像进行手动调整,
总面积约为 1

 

800 km2, 具体情况如图 1 所示。
1. 2　 数据来源

　 　 流域洪涝建模与模拟所需的基础数据包括: 河道

断面数据、 河床与河漫滩数字地形高程模型( digital
 

elevation
 

model, DEM)、 土地利用类型数据、 河岸堤

坝资料、 河流水文监测数据等多种类型数据。 其描述

和来源如表 1 所列。

图 1　 秀水河流域示意

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

Xiushui
 

River
 

basin

1. 3　 STFS-Urban 模型

　 　 STFS-Urban 是基于 “知识-数据” 双驱动的城市

新型分布式洪涝模型, 包含多尺度降雨反演、 多结构

地理建模与多情景时空模拟等模块, 具有河道、 地

表、 堤坝、 管网等多要素精细化耦合建模功能, 具备

城市强降雨与江河洪水引发的城市外洪内涝情景动态

模拟能力, 可满足 “流域-城市” 洪涝过程的多样化

数值模拟要求。
对于流域洪涝过程模拟, STFS-Urban 基于二维

浅水动量方程与连续性方程, 采用均匀栅格水文计算

单元来模拟雨水受重力作用在地表的流动过程, 其

　 　 　 　表 1　 秀水河流域洪涝模型建模数据

Table
 

1　 Basin
 

flood
 

model
 

data
 

of
 

Xiushui
 

River
数据类型 数据描述 数据来源 数据格式 时空分辨率

数字高程(DEM) 流域地表与水下地形高程 国家地球系统科学数据中心 栅格文件 30
 

m×30
 

m
土地利用类型 地表与河床土地利用类型 国家地球系统科学数据中心 栅格文件 30

 

m×30
 

m
河道断面形状 河道断面形态特征 基于地形高程提取 CAD 文件 —
河流水系 秀水河流域水系分布情况 由天地图影像提取 . shp 文件 —
流域边界 秀水河流域边界范围 由 DEM 及河流水系提取 . shp 文件 —
河岸堤坝资料 包含堤高、 堤宽等基本信息 秀水河堤坝设计规划 . shp 文件 —
雨水情数据 11 个气象站历史降雨监测时序 沈阳市水务局 Excel 文件 1

 

h
河流水文监测数据 水文站历史水位监测时序 沈阳市水务局 Excel 文件 1

 

min
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图 2　 流域洪涝集成模型建模流程

Fig. 2　 Modeling
 

process
 

of
 

the
 

basin
 

flood
 

integrated
 

model

表达式为

dhi, j

dt
=
Qxi-1, j

- Qxi, j
+ Qyi, j -1

- Qyi, j

ΔxΔy
(1)

Qxi, j
=
hflow

5 / 3

n
hi -1, j - hi, j

Δx( )
1 / 2

Δy (2)

式中, hi, j 为( i, j) 网格处的水面高度; Δx和 Δy为网

格大小; Qx、 Qy 为网格间 x方向和 y方向上的流量;
n 为曼宁糙率系数, 可以根据地表土地覆盖类型推算

其参数值; hflow 为栅格水深。
利用隐格式的有限差分法对上述浅水方程进行求

解, 可以计算出相邻的栅格单元间的水流方向和水流

交换量, 在不断地迭代过程中根据四个方向上的流量

更新栅格单元的水深和水位。

2　 流域洪涝集成模型构建

　 　 模型集成是指将多个不同的模型进行组合, 以提

升预测准确性、 鲁棒性和泛化能力的技术方法。 通过

综合不同模型的优势, 集成模型能够更有效地处理复

杂问题, 减少单一模型可能出现的偏差和不足。 本研

究基于 STFS-Urban 多结构地理建模模块构建流域洪

涝物理模型, 利用其模拟结果构造流域洪涝序列时空

数据集; 结合数据集时空特征, 设计基于自注意力机

制的 Transformer 神经网络结构, 进行模型训练与超

参数优化, 最终实现流域洪涝物理模型和深度学习模

型的深度集成, 完成流域洪涝集成模型的构建。 建模

流程如图 2 所示。
2. 1　 流域洪涝物理模型构建与率定

　 　 (1)构建流域陆表水底一体化地形。 由于单一数

字地形高程模型受制于采集方法无法对河底地形进行

描述[30] , 本研究结合高精度水下地形测量结果与河

道断面形状对 DEM 进行修正, 实现水下三维地形与

流域 DEM 数据的镶嵌与融合, 修正后的 DEM 能够更

为精确地刻画河床与河漫滩的形态。
(2)构建流域河网水文模型。 基于 ArcGIS 软件

对秀水河干流及支流的河道中心线折点进行概化提

取, 最终根据 31 条河道中心线共提取折点 6
 

638 个。
将河道点数据导入 STFS-Urban, 通过标识符建立干

支流交汇关系, 基于河道与河漫滩土地利用类型, 生

成地表曼宁格网[31] , 取河道曼宁系数为 0. 03, 完善

河名、 河宽等相关信息, 构建流域河网模型。
(3)构建河岸堤坝模型。 STFS-Urban 通过位置、

堤高、 堤宽与走向等参数描述河道两侧堤坝形态, 根

据秀水河两岸堤坝观测信息进行相关参数的设定, 完

成河岸堤坝模型的构建。
(4)确定模型边界条件与初始条件。 确定模型

上、 下游边界条件分别为花古窝堡水库与公主屯水

文站的实测水位变化过程。 因秀水河流域上下游落

差较大, 故采用初始水深作为模型初始条件。 暴雨
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发生前, 河道尚未溢流, 根据水文站历史观测记

录, 设定河道初始水深为 0. 5
 

m, 河道外初始水深

为 0。
流域洪涝物理模型运行时需要部分经验参数, 主

要包括: 地表透水 / 不透水区曼宁系数、 入渗率、 渗

透衰减系数、 干燥时间等, 这些参数通常只与模拟区

域的下垫面物理特性有关, 不受降雨情景的变化而变

化[32] 。 此部分参数需根据模型给出的理论参考范围

和模拟情景进行率定, 适用于不同降雨情景下的洪涝

过程模拟。
由于秀水河流域面积较大, 降雨呈现空间异质

性[33-34] , 即区域内不同位置所经历的降雨雨强、 历

时均不同, 因此基于流域范围内气象站点雨水情监测

数据进行空间插值, 构建多尺度降雨时空网格作为物

理模型降雨输入。 将 2019-08-03、 2019-07-29、 2020-
08-24、 2021-06-15、 2021-07-30 等 5 场洪水场次作为

流域洪涝物理模型率定场次, 取最小计算时间步长为

0. 000 5 h, 模拟结果以 30 min 为时间步长进行输出。
基于公主屯水文站河流水文监测数据, 选取洪涝过程

中水文站监测点处水位的峰值误差( Probable
 

Error,
 

PE) 与纳什效率系数( Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coeffi-
cient,

 

NSE)作为检验模型精度的标准。 参数率定目

标为河流水位的模拟值变化趋势与观测值基本吻合,
峰值误差小于 20%。

峰值误差 PE

PE =
Dsim - Dobs

Dobs
(3)

　 　 纳什效率系数 NSE

NSE = 1 -
∑

T

t = 1
(Q0

t - Qs
t) 2

∑
T

t = 1
(Q0

t -Q0) 2

(4)

式中, Dsim 为水位的模拟峰值; Dobs 为水位的观测峰

值; Q0
t 为 t时刻的观测值; Qs

t 为 t时刻的模拟值; Q0

为观测值的平均值。
由于模型直接输出结果为栅格水深值, 参数率定

时需进一步与数字地形高程叠加求得水位。 参数率定

结果如表 2 所列。
2. 2　 流域洪涝标准数据集构建

　 　 率定后流域洪涝物理模型模拟得到的结果可视为

包含了水循环机理的模型知识, 为构建 STFS-Urban
流域洪涝集成模型的标准数据集, 需进一步结合相关

地理数据, 进行模型参数的时空匹配, 完成数据的清

洗和筛选。

表 2　 流域洪涝物理模型参数率定结果

Table
 

2　 Calibration
 

results
 

of
 

the
 

basin
 

flood
 

model
 

parameters

序　 号 待率定参数 物理意义 率定结果

1 N-Imperv 不透水区曼宁糙率系数 / m1 / 3 ·s-1 0. 017
2 N-perv 透水区曼宁糙率系数 / m1 / 3 ·s-1 0. 032
3 MaxRate 最大入渗率 / mm·h-1 78. 5
4 MinRate 最小入渗率 / mm·h-1 3. 4
5 Decay 渗透衰减系数 3. 13
6 Drytime 干燥时间 / d 4. 5

2. 2. 1　 降雨和水深时空匹配

深度学习模型作为一种数据驱动模型, 在模拟过

程中将降雨序列作为样本输入特征, 水深作为预测结

果的样本输出标签, 数据特征表现为时序(或时刻)
到时刻的变换。 因此, 降雨和水深的数据结构共同决

定了深度学习模型的网络结构及参数。 通常为了简化

计算, 洪涝物理模型中降雨和水深的输入和输出维度

保持一致, 即拥有相同的时间步长; 而真实模拟中往

往具有不同精度的数据条件和模拟需求。
为了使模型集成适用于不同的降雨和水深时间尺

度, 需要确定物理模型和深度学习模型的时空特征参

数交互机制, 让构建的集成模型具有更好的普适性。
降雨和水深的时空特征交互示意机制如图 3 所示。 降

雨的总时长和时间步长由降雨序列的长度和时间差决

定。 基于基础的地表漫流模拟的时空特征参数, 模型

间的时空特征交互机制参数定义如表 3 所列。

表 3　 时长交互机制参数

Table
 

3　 Duration
 

interaction
 

mechanism
 

parameters

变量名 描　 述 单　 位

stepR 降雨时间步长 min
tR 降雨事件时长 h

stepD 水深时间步长 min
tD 洪涝模拟时长 h
this_ r 历史降雨回溯时长 h

图 3　 时间步长参数交互机制

Fig. 3　 Time
 

step
 

parameter
 

interaction
 

mechanism

　 　 基于定义的变量, 降雨和水深时间步长的比值
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k 为

k =
stepR

stepD
(5)

　 　 此基础上, 模型进一步考虑降雨序列的历史特

征。 历史的降雨值在一定程度上直接反映了降雨雨型

的局部特征, 是模型训练过程中的重要特征因子。 而

回溯的历史降雨数量影响了样本输入特征的维度, 因

此时间参数的交互是影响集成模型结构的重要因素。
降雨序列回溯的降雨值(或栅格)的数量为

numhis_ r =
this_ r

stepR
(6)

　 　 由于本文所构建集成模型输入输出的时空特征维

度存在差异, 因此采用基于集成机理表达的洪涝水深

时空特征参数转化过程进行时空匹配, 具体流程如

图 4 所示。

图 4　 时间步长参数匹配流程

Fig. 4　 Time
 

step
 

parameter
 

matching
 

process

降雨事件时长 tR 具有随机性, 为使构造的数据

集具有统一的时空特征, 需将降雨序列进行统一补

长。 基于集成建模设定的最大降雨时长, 将降雨序列

按时间步长补长, 设置补长序列值为 0, 表示补长序

列未发生降雨。 因此考虑的最大维度为

dimend = min
tR

stepR

+ numhisr
,
tmax

stepR
( ) (7)

　 　 在此基础上, 从降雨输入和水深输出序列选择样

本的间隔需满足降雨时间步长 stepR 和水深时间步长

stepD 的最小公倍数。 匹配的过程等效于对洪涝水深

数据的清洗和筛选, 从而将未匹配的降雨和水深数据

进行过滤。
通过以上流程完成降雨和水深的时空匹配, 降雨

序列步长为等长时间后, 基于降雨和水深的时间步长

差异, 匹配相同时刻的降雨输入和水深输出, 为完成

可供深度学习模型训练的标准数据集构造提供基础。
2. 2. 2　 集成模型数据集构建

(1)输入特征。 在完成洪涝水深数据时空匹配的

基础上, 进一步完成集成模型数据集的构建。 构建的

关键是对数据集的输入因子进行标准化定义。 最终数

据集的样本输入特征代表经过时空匹配的某一时刻水

文气象因子集合, 表示为

X = {xi, 1 ≤ i ≤ m} (8)
xi = { t, ri, rhisi , g} (9)

式中, 每个样本输入包含的水文气象特征包括时间 t、
当前时刻的降雨强度 ri、 指定回溯时长的历史降雨序

列 rhisi 及包含地理特征因子 g。
假定洪涝过程的降雨事件为 R, 则 R 的维度特征

为固定时间步长的一维时间序列, 表示为

R = { r0, r1, r2, …, rm} (10)
　 　 而历史降雨序列在一定程度上直接反映了降雨雨

型的局部特征, 且回溯的历史降雨时长影响了样本输

入特征的维度, 表示为

Rhis =

rhis0

rhis1

…
rhism-n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

=

rn, rn-1, rn-2, …, r1, r0

rn+1, rn+1-1, rn+1-2, …, r2, r1

…
rm, rm-1, rm-2, …, rm-n+1, rm-n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(11)
　 　 地理特征因子基于区域的地形高程 dem 进行演

算, 包括坡度、 坡向等。 对于这些地理因子的筛选需

经过集成模型的训练与性能评估, 表示为

g = {dem, slope, aspect} (12)
　 　 (2)输出标签。 相比于输入特征, 输出标签即为

时空匹配后相同时刻的水深栅格, 表示为

Y = {di, 1 ≤ i ≤ m} (13)
　 　 基于以上定义, 本文构造的集成模型数据集属性

特征如表 4 所列。
由于构建后的数据集样本输入特征的数据维度和

数值单位存在差异, 需要对模型数据集进行进一步数

据增强处理, 以便于训练深度学习模型。
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表 4　 洪涝时序数据集属性特征

Table
 

4　 Attribute
 

characteristics
 

of
 

the
 

flood
 

time
 

series
 

dataset
属性名称 变量编号 数据维度 数据类型 单　 位

时　 间 x1 标　 量 时间戳 —
实时降雨 x2 1D / 2D 浮点型 mm / h
历史降雨 x3 1D / 2D 浮点型 mm / h
高　 程 x4 2D 浮点型 m
坡　 度 x5 2D 浮点型 °
坡　 向 x6 2D 浮点型 °
水　 深 y 2D 浮点型 m

2. 2. 3　 水深数据清洗

模拟得到的水深栅格存在部分较小值和不连续栅

格 “水坑”, 若将水深栅格完整作为训练标签, 会影

响集成模型的拟合效果, 故对水深栅格进行进一步处

理。 在洪涝风险评估中, 通常将水深低于 0. 15 m 的

区域视为轻微积水区域而非涝区, 故本文将低于该值

的水深栅格设置为 0。 在此基础上, 对不连续水深栅

格, 即与其他非 0 值栅格不相连的水深栅格进行过

滤, 如图 5 所示。

图 5　 栅格清洗示意

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

raster
 

cleaning

2. 2. 4　 地形数据归一化

输入特征之间的计量单位和量纲存在差异, 如

果将数据直接用于训练, 则会由于部分数据过大或

过小, 使模型的训练精度受到影响。 除了构造的二

维等值序列外, 地形因子等输入数据需要进行归一

化处理。 数据分布情况不同, 采用的归一化方法也

存在差异, 本文采用 min-max 最值标准化法, 利用

线性函数将输入数据转换至[ 0, 1] 区间, 转化公

式为

x′ = x - min(x)
max(x) - min(x)

(14)

式中, x 为归一化之前的原始序列数据; x′为归一化

之后的序列数据。
由于秀水河流域的地形高程与坡度等地形因子存

在较大起伏, 且缺失值的高程即为最值, 该归一化方

法能较好地保留地形特征差异。

2. 2. 5　 地形边缘补长

为了更好地在数据驱动模块中进行模型训练, 通

常将输入图像的宽度和高度填充或裁剪为等长, 以提

升模型训练的性能。 在本文的集成模型中, 输入特征

的尺寸即为模拟区域的空间范围, 即由输入的 DEM
尺寸决定。 在此基础上, 填充或裁剪为宽高相等的输

入图像。
2. 3　 集成模型训练与超参数优化

2. 3. 1　 集成模型训练

将流域洪涝时序数据集划分为训练集和测试集,
在数据驱动模块进行集成模型的训练。 STFS-Urban
深度集成并优化了 Transformer 神经网络, 利用自注

意力机制考虑输入因子的全局特征, 通过不断地迭

代, 调整网络的权重和偏置参数, 将预测结果与物理

模型模拟结果之间的差异最小化, 集成模型 Trans-
former 结构如图 6 所示。 集成模型训练的主要流程分

为以下步骤。
(1)模型前馈传播。 训练过程从模型参数的初始

化开始, 这些参数通常是随机的。 然后使用一系列矩

阵乘法和非线性激活函数, 将输入样本在网络中进行

前馈传播。
(2)损失函数计算。 将前馈传播计算得到的水深

预测值与作为训练标签的物理驱动模拟水深进行对

比, 利用损失函数衡量两者之间的差异。 选择合适的

损失函数是集成模型保持水深预测具有合理低误差的

关键, 常见的损失函数包括交叉熵损失( Cross-Entro-
py)和均方误差( Mean

 

Squared
 

Error,
 

MSE)。 其中,
交叉熵损失常用于分类任务, 不适用于水深预测的目

标。 本文采用 MSE 作为损失函数

MSE = 1
m∑

m

i = 1
(yi -

 

ŷi) 2 (15)

式中,
 

ŷi 为物理模型模拟的水深结果; yi 为神经网络

学习预测的水深结果。
(3)模型反向传播。 基于链式求导法则, 计算损

失函数相对于网络权重和偏差的梯度。 为了让损失函

数达到最小, 需要设置合理的学习率, 进而提高网络

训练的结果和效率。 在此基础上, 对网络的超参数进

行更新, 利用合适的优化算法, 在损失函数的负梯度

方向上调整网络的权重和偏置参数。
2. 3. 2　 Transformer 网络超参数搜索分析

超参数搜索优化的目标是找到给定神经网络模型

的 “最佳” 超参数集, 从而在验证数据上获得最佳

性能, 该过程可视为集成模型中数据驱动模块参数率

定的过程。 在神经网络模型训练之前, 首先提取面
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图 6　 流域洪涝集成模型 Transformer结构

Fig. 6　 Transformer
 

structure
 

of
 

the
 

integrated
 

model

向不同洪涝模拟情景的神经网络模型超参数, 针对不

同神经网络, 收集各自的超参数集合, 设定超参数集

合的搜索范围, 具体如表 5 所列。
首先, 针对不同超参数组合进行模拟训练, 得到

各自的流域洪涝时空推理结果, 通过对比预先设定的

模拟结果阈值, 满足阈值要求即输出模型预测的结

果, 不满足即进入超参数组合优化进程。 其次, 在超

参数优化过程中, 基于设定的多种误差指标, 定量计

算不同超参数组合下的城市洪涝时空模拟预测误差,
形成超参数模拟误差池; 最后, 筛选误差池中的最优

结果, 作为神经网络模型的最终超参数组合。
在 Transformer 模型的训练过程中, 发现大部分

超参数对网络的收敛效果影响较小。 其中, 编码层的

数量 depth 和多头注意力机制的头数 head 对模型收敛

产生主要影响。 在确认其他参数的基础上, 分析两种

超参数在不同组合下的收敛效果, 对比分析结果如

图 7 所示。
2. 3. 3　 Transformer 网络超参数优化结果

经过多次迭代训练和超参数组合结果的对比, 确定

Transformer 神经网络的最佳超参数组合如表 6 所列。
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表 5　 神经网络模型的超参数及其范围

Table
 

5　 Hyperparameters
 

of
 

neural
 

network
 

models
 

and
 

their
 

ranges
模　 型 超参数 参数含义 选取范围

Transformer

Encoder
 

Layers 编码器层数 3 ~ 6
Embedding

 

Size 模型的嵌入维度 由输入尺寸决定

Header
 

Number 注意力头数量 [2, 4, 8, 16]
Dropout

 

Rate 丢弃率 0 ~ 0. 5
Patch

 

Size Patch 大小 [8, 16, 32]
Pool

 

Class 池化层类型 Average / Max
Pool

 

Size 池化层大小 [2, 4]
Batch

 

Size 批大小 [2, 4, 8, 16, 32]
Epoches 迭代次数 100 / 模型收敛阈值

图 7　 不同编码层和注意力头数下的性能对比

Fig. 7　 Performance
 

comparison
 

under
 

different
 

encoding
 

layers
 

and
 

numbers
 

of
 

attention
 

heads
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表 6　 最优 Transformer神经网络超参数组合

Table
 

6　 Optimal
 

hyperparameter
 

combinations
 

for
 

the
 

Transformer
 

neural
 

network
超参数 数　 值

编码器层数(Encoder
 

layers) 5
注意力头数量 16
Patch 块尺寸 16

批大小(batch
 

size) 16
丢弃比例(dropout

 

rate) 0. 1
迭代次数(epoches) 100

　 　 在 Transformer 网 络 中, 首 先 利 用 16 × 16 的

Patch 尺寸, 将输入图像切分并展平, 合并为一个

新数组。 在此基础上, 设定 5 层编码层, 每层编码

层的注意力头数量为 16。 此外, 试验过程中发现,
传统的 MLP 层结构会导致 Transformer 模型在做回

归任务时产生内存溢出, 因为图像之间的线性连接

会导致网络参数数量呈指数倍增加。 因此, 为综合

提升模型的训练效率, 将该层改造为卷积层加全连

接层的组合。 并对卷积层和全连接层的超参数进行

搜索优化。 为更清楚表达, Transformer 网络模型的

完整结构如表 7 所列。 基于超参数优化搜索得到的

最终模型在测试集中取得了最佳性能结果, 可用于

流域洪涝的时空模拟。

3　 流域洪涝过程模拟结果分析

3. 1　 秀水河流域洪涝模拟

　 　 2022 年 7 月, 辽宁出现历史同期最强降雨过程,
辽河、 绕阳河、 秀水河等河流出现中型和小型洪水。
选取秀水河流域 2022 年 7 月 6 日与 2022 年 7 月 28
日两场典型暴雨观测数据, 如图 8、 图 9 所示, 构建

多尺度降雨时空网格, 基于超参数优化后的 STFS-
Urban 集成模型进行预见期为 48 h 的流域洪涝情景模

拟, 统计模拟得到的秀水河径流过程水位值, 并与公

　 　 　 　

主屯水文站监测数据进行对比验证, 如表 8 所列。 结

果表明, 在 “2022-07-06 场次” 洪涝事件中, 模型预

测水位与实测水位差值均小于 0. 45 m, 误差在 1. 2%
以内, 预测峰现时间与实测峰现时间误差为 1. 83 h;
在 “2022-07-28 场次” 洪涝事件中, 模型预测水位与

实测水位差值均小于 0. 5 m, 误差在 1. 5%以内, 预

测峰现时间与实测峰现时间误差为 1. 17 h。 总体上,
STFS-Urban 集成模型对秀水河流域洪涝过程的洪水

预测结果和变化趋势与实测值相近, 具有良好的模拟

精度。
3. 2　 结果讨论

　 　 为进一步评估流域洪涝集成模型的预测精度与

时间性能, 同步采用参数率定后的流域洪涝物理模

型对 “ 2022-07-06” 与 “ 2022-07-28” 两场典型暴

雨洪涝过程进行模拟, 洪涝预测结果均以 30 min 为

时间步长进行输出, 共得到 96 帧淹没预测结果。
由于数量较多, 取峰现时刻附近模拟淹没范围与

淹没水深分布情况作为对比展示, 如图 10、 图 11
所示。

(1)洪涝演进预测效果。 由模拟结果可以看出,
受降雨空间异质性影响, 随时间推进, 流域部分低洼

地带产生离散涝区, 随雨强增加逐渐向干支流河道汇

聚; 秀水河支流汇入干流水量逐渐增多, 干流河道水

位显著上涨, 水流由中心河道向两侧河漫滩溢流, 但

始终被河岸堤坝所约束, 并未发生漫坝、 溃坝现象。
物理模型与集成模型对于两场洪水场景所预测的淹没

水深相近, 淹没范围与影响地点较为吻合, 对于流域

洪涝过程表现出一致的演变态势与分布特征。 查阅

2022 年 7 月水文站监测记录, 在 “ 2022-07-06” 与

“2022-07-28” 暴雨期间, 秀水河道充盈, 水位抬升,
流域内未发生大面积淹没事件, 模拟结果符合实际

情况。

表 7　 Transformer模型的神经网络结构

Table
 

7　 Neural
 

network
 

architecture
 

of
 

the
 

Transformer
 

model
隐藏层名 参数设置 输出尺寸 参数数量

Patch 嵌入层 卷积核大小 1, 输出特征 32 [16, 196, 256] 0
Position 嵌入层 — [16, 32, 224, 224] 0

编码层 1 注意力头数 16, 激活函数 RELU [16, 196, 256] 525, 568
编码层 2 注意力头数 16, 激活函数 GELU [16, 196, 256] 525, 568
编码层 3 注意力头数 16, 激活函数 RELU [16, 196, 256] 525, 568
编码层 4 注意力头数 16, 激活函数 GELU [16, 196, 256] 525, 568
编码层 5 注意力头数 16, 激活函数 GELU [16, 196, 256] 525, 568

Resize — [16, 224, 224] 0
卷积层 1 卷积核大小 9, 步长 7 [16, 196, 256] 327936
全连接层 输入 1

 

024, 输出 50
 

176 [16, 1
 

024, 50
 

176] 51
 

380
 

224

04
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图 8　 2022-07-06 场次降雨过程

Fig. 8　 Rainfall
 

processes
 

for
 

the
 

events
 

on
 

2022-07-06

　 　 (2)洪涝模拟时间性能。 为评估两种模拟方式的

时间性能, 在模拟时均采用相同配置计算机进行模拟

(Intel
 

Core
 

i9-13900HX 处理器, 32
 

GB 运行内存,
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4080 显卡)。 对洪涝物理模型

而言, 模拟时长即为单次模拟的耗费时间; 对于集成

模型而言, 模拟时长为每个匹配时刻下输入样本的预

训练模型模拟时长总和。 据此, 两场降雨所对应的洪

涝物理模型和集成模型运行时间对比结果如表 9
所列。

可以看出, 集成模型模拟时效较物理模拟提高了

31 ~ 34 倍, 流域洪涝物理模型在模拟一场降雨事件

时, 耗费的时间随输入 DEM 的空间分辨率以及输入

降雨的时间步长增加呈指数型增长。 其主要耗时原

因, 是模型程序在运行时需要随时间步长在每个栅格

进行物理参数迭代计算, 以维持水量平衡。 而集成

模型在进行驱动模拟时兼具了深度学习的高效率优

势, 在时间性能上相比传统的物理驱动模型具有显著

提升。

4　 结　 论

　 　 本文基于 STFS-Urban, 构建了流域洪涝集成模

型, 以 2022 年 7 月 6 日与 7 月 28 日两场典型暴雨事

件为例, 对秀水河流域的洪涝过程进行模拟与分析。
通过将模拟结果与水文站点监测数据进行对比分析,
验证了模型的可行性与适用性, 得出的主要结论

如下。
(1)在突发暴雨情景下, 短时间内流域地表汇入

14
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图 9　 2022-07-28 场次降雨过程

Fig. 9　 Rainfall
 

processes
 

for
 

the
 

events
 

on
 

2022-07-28

表 8　 STFS-Urban集成模型水位预测值与实测值对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

predicted
 

water
 

levels
 

from
 

the
 

STFS-Urban
 

integrated
 

model
 

with
 

observed
 

values

监测时间 /
月-日 T 时: 分

2022-07-06 场次

实测值 / m 预测值 / m 误差 / %
监测时间 /

月-日 T 时: 分

2022-07-28 场次

实测值 / m 预测值 / m 误差 / %

2022-07-06
 

T
 

14:00 35. 385 35. 343 0. 1 2022-07-28
 

T
 

14:00 35. 405 35. 753 1. 0

2022-07-06
 

T
 

20:00 35. 315 35. 244 0. 2 2022-07-29
 

T
 

08:00 35. 815 36. 003 0. 5

2022-07-07
 

T
 

06:25 36. 265 36. 568 0. 8 2022-07-29
 

T
 

12:00 36. 245 36. 672 1. 2

2022-07-07
 

T
 

08:00 36. 375 36. 609 0. 6 2022-07-29
 

T
 

14:00 36. 425 36. 925 1. 4

2022-07-07
 

T
 

14:00 37. 255 36. 951 0. 8 2022-07-29
 

T
 

20:00 37. 025
 

37. 359 0. 9

2022-07-08
 

T
 

14:00 37. 385
 

37. 816 1. 1 2022-07-30
 

T
 

08:00 37. 375 37. 813 1. 2

2022-07-08
 

T
 

20:00 37. 105
 

37. 547 1. 2 2022-07-30
 

T
 

14:00 37. 225 37. 414 0. 5

峰现时间 8 日 14 ∶ 40 8 日 16 ∶ 30 1. 83
 

h 峰现时间 30 日 12 ∶ 10 30 日 13:00 1. 17
 

h
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图 10　 研究区域 2022-07-06 场次洪峰时刻洪水淹没范围

Fig. 10　 The
 

flood
 

inundation
 

extent
 

at
 

the
 

peak
 

flood
 

stage
 

in
 

the
 

study
 

area
 

on
 

2022-07-06

图 11　 研究区域 2022-07-28 场次洪峰时刻洪水淹没范围

Fig. 11　 The
 

flood
 

inundation
 

extent
 

at
 

the
 

peak
 

flood
 

stage
 

in
 

the
 

study
 

area
 

on
 

2022-07-28
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表 9　 模型运行时间对比

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

model
 

run
 

time
降雨场次 物理模型模拟耗时 / min 集成模型模拟耗时 / min

2022-07-06 24. 8 0. 8
2022-07-28 37. 4 1. 1

大量降水, 雨水无法迅速渗透到地下, 形成地表径流

并流向河道。 秀水河流域支流众多, 随着径流的迅速

汇集, 河道中的水量迅速增加, 导致河道水位显著上

涨。 当河道水位超出堤岸或河道自身的承载能力时,
水体溢出河道, 漫流至周围低洼地区, 引发洪涝。

(2)STFS-Urban 流域洪涝集成模型基于地形地貌

特征与水动力学基本原理, 充分考虑了流域降雨空间

异质性、 下垫面影响因子与模型计算参数对河道、 河

漫滩产汇流过程的影响, 能够较好地模拟流域洪涝过

程, 模拟结果可为流域洪涝灾害风险评估、 预报及预

警提供全面数据支撑。
(3)STFS-Urban 流域洪涝集成模型利用深度学习

方法进一步对洪涝物理模型进行模仿学习, 从中学习

到更丰富的知识, 能够实现洪涝机理知识和时空大数

据相互促进的耦合集成, 为解决现有物理驱动和数据

驱动方法在流域洪涝模拟时存在的局限性问题提供了

新的解决思路。
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