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摘　 要: 【目的】 冲积河流阻力的准确计算在治河防洪工程中具有重要意义。 传统阻力计算公式与现

有机器学习方法仍存在诸多不足。 为提升阻力模型的性能与泛化能力, 建立一套基于深度学习的阻力

计算方法, 【方法】 选择弗劳德数、 体积含沙量、 宽深比、 径深比、 年径流量和年输沙量等水文特征

作为模型输入, 构建一种基于深度森林的水流阻力计算模型。 利用黄河下游水文站的实测数据进行模

型训练与测试, 并从时空泛化能力、 迁移学习表现等方面综合评估模型。 【结果】 模型在测试集上的

纳什效率(NSE)为 0. 785, 平均绝对误差(MAE)为 0. 002, 均方根误差(RMSE)为 0. 003, 平均绝对百

分比误差 (MAPE) 为 14. 618%。 加入时空平均特征泛化模型后, 模型的 NSE 从 0. 681 4 提升至

0. 742 7, MAE 从 0. 002 3 降至 0. 002 1, RMSE 从 0. 003 2 降至 0. 002 8, MAPE 从 14. 978% 降至

13. 689%。 在将模型迁移至全新的水沙条件下时, NSE 最大降幅达 65. 35%, MAE、 RMSE 和 MAPE
的最大升幅分别为 100%、 150%和 123. 98%。 【结论】 深度森林模型相比于传统的阻力公式和机器学

习模型, 在冲积河流一般条件下的阻力计算方面, 能展现出更为优越的预测精度。 通过引入大尺度时

空平均特征, 模型在不同水文站与水文时期的计算精度有效提升, 泛化能力明显增强。 然而, 在应对

特殊水沙情势时, 模型仍存在性能波动, 有时计算精度还超不过具有物理背景的糙率公式, 亟需结合

物理机制以增强其迁移学习能力, 且在解决复杂环境下的黄河动床阻力计算问题时, 应该注重同良好

的传统公式相互印证这一环节。
关键词: 黄河下游; 水流阻力; 深度森林; 迁移学习; 弗劳德数; 径流; 输沙量;

机器学习模型
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Abstract:
 

[Objective]Accurate
 

calculation
 

of
 

flow
 

resistance
 

in
 

alluvial
 

rivers
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

river
 

regulation
 

and
 

flood
 

control
 

engineering.
 

Conventional
 

resistance
 

formulas
 

and
 

existing
 

machine
 

learning
 

method
  

still
 

have
 

multiple
 

limitations.
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To
 

improve
 

the
 

performance
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

resistance
 

models,
 

a
 

flow
 

resistance
 

estimation
 

method
  

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed. [Methods]Hydrological
 

features,
 

including
 

Froude
 

number,
 

volumetric
 

sediment
 

concentration,
 

width-to-
depth

 

ratio,
 

diameter-to-depth
 

ratio,
 

annual
 

runoff,
 

and
 

annual
 

sediment
 

load,
 

were
 

selected
 

as
 

model
 

inputs,
 

and
 

a
 

flow
 

resistance
 

calculation
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

forest
 

was
 

established.
 

The
 

model
 

was
 

trained
 

and
 

tested
 

using
 

measured
 

data
 

from
 

hydrological
 

stations
 

in
 

the
 

lower
 

Yellow
 

River,
 

and
 

comprehensively
 

evaluated
 

in
 

terms
 

of
 

spatiotemporal
 

generalization
 

ability
 

and
 

transfer
 

learning
 

performance. [Results]The
 

model
 

achieved
 

a
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

(NSE)
 

of
 

0. 785,
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

0. 002,
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

0. 003,
 

and
 

a
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE)
 

of
 

14. 618%
 

on
 

the
 

test
 

dataset.
 

After
 

the
 

incorporation
 

of
 

spatiotemporal
 

average
 

features,
 

the
 

NSE
 

of
 

the
 

model
 

increased
 

from
 

0. 681 4
 

to
 

0. 742 7,
 

the
 

MAE
 

decreased
 

from
 

0. 002 3
 

to
 

0. 002 1,
 

the
 

RMSE
 

dropped
 

from
 

0. 003 2
 

to
 

0. 002 8,
 

and
 

the
 

MAPE
 

reduced
 

from
 

14. 978%
 

to
 

13. 689%.
 

When
 

the
 

model
 

was
 

transferred
 

to
 

completely
 

new
 

water-sediment
 

conditions,
 

the
 

maximum
 

decline
 

in
 

NSE
 

reached
 

65. 35%,
 

and
 

the
 

maximum
 

increases
 

in
 

MAE,
 

RMSE,
 

and
 

MAPE
 

were
 

100%,
 

150%,
 

and
 

123. 98%,
 

respectively. [ Conclusion] Compared
 

with
 

traditional
 

resistance
 

formulas
 

and
 

machine
 

learning
 

method,
 

the
 

deep
 

forest
 

model
 

demonstrates
 

superior
 

accuracy
 

in
 

predicting
 

flow
 

resistance
 

under
 

general
 

conditions
 

in
 

alluvial
 

rivers.
 

By
 

introducing
 

large-scale
 

spatiotemporal
 

average
 

features,
 

the
 

model’s
 

calculation
 

accuracy
 

across
 

different
 

hydrological
 

stations
 

and
 

hydrological
 

periods
 

is
 

effectively
 

improved,
 

and
 

its
 

generalization
 

ability
 

is
 

significantly
 

enhanced.
 

However,
 

under
 

special
 

water-sediment
 

conditions,
 

the
 

model
 

still
 

shows
 

performance
 

fluctuations.
 

In
 

certain
 

cases,
 

its
 

calculation
 

accuracy
 

is
 

even
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

physically
 

based
 

roughness
 

formulas.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

urgent
 

to
 

incorporate
 

physical
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

its
 

transfer
 

learning
 

capability.
 

When
 

addressing
 

the
 

calculation
 

of
 

movable
 

bed
 

resistance
 

in
 

the
 

Yellow
 

River
 

under
 

complex
 

environments,
 

emphasis
 

should
 

be
 

placed
 

on
 

mutual
 

verification
 

with
 

reliable
 

traditional
 

formulas.
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0　 引　 言

　 　 作为中国人口和经济活动最为集中的区域, 冲积

平原承载了全国 54%的人口和 67%的国内生产总值,
但与此同时, 该区域也面临着严峻的洪水风险威

胁[1]
 

。 合理的防洪规划和洪水风险评估对保护冲积

平原地区起至关重要的作用, 其中, 河流阻力作为衡

量河道行洪能力的关键水力学参数, 已成为治河防洪

工程领域的研究热点[2-4] 。 多年以来, 学术界对冲积

河流中水流阻力的定量表征进行了广泛而深入的研

究。 然而, 水流阻力的物理图景高度复杂, 包括水流

条件、 床面形态、 植被覆盖、 人类活动在内的多种因

素均对其有显著影响, 且不同的影响因子之间也存在

着交互作用[5-7] 。 当前尚无一套具备严格数学与物理

基础的通用阻力计算方法。 在此背景下, 阻力系数法

作为一种通过单一参数表征河段整体水流阻力的传统

方法, 在工程实践与学术研究中广受采用[8]
 

。
目前, 学术界在冲积河流的阻力系数计算方面已

取得丰富的成果[9-12] , 成功通过曼宁系数(n)、 谢才

系数(C)、 达西-魏斯巴赫系数(λ)等多种阻力系数

实现了对河段水流阻力的整体描述。 其中, 根据

ALAM 等[13]
 

的研究, 曼宁糙率系数被认为是最为重

要的阻力系数。 需要指出的是, 现有的阻力系数研

究主要是基于经验性或半经验性方法, 通过水槽试

验或河道实测数据拟合出阻力计算的辅助关系式。
然而, 此类方法得到的阻力表达式往往具有较强的

局限性, 计算性能受限于公式建立时所依据的率定

数据, 难以直接用于其他河流, 尤其是多沙河流的

水流阻力计算。 此外, 传统计算方法常采用试错法

来计算有关水文参量, 过程繁琐, 进一步限制了其

在实际工程中的应用[14]
 

。
近年来, 机器学习方法发展迅速[15-18] , 作为一

种数据驱动的技术手段, 该方法通过优化模型的内部

参数实现数据间隐含关系的深入挖掘, 能够在准确预

测的同时实现合理外延。 此外, 机器学习的计算需求

集中于模型的训练阶段, 优化完毕的模型在实际应用

过程中仅需执行单次前向计算, 这实际上将计算负担

由实时预测阶段前置到离线训练阶段, 可以显著提升

工作效率。 目前, 在冲积河流阻力系数计算方面, 机

器学习方法也已投入初步应用[19-22] 。
然而, 当前应用于阻力系数计算的人工智能方法

主要局限于传统机器学习范畴, 其模型复杂度相对有

限, 难以充分捕捉水流阻力与影响因素之间复杂的非

线性关系, 在一定程度上制约了模型精度的提升。 特

别是在黄河等水沙情势复杂多沙河流中, 传统机器学

习模型的预测能力与适应性面临挑战。 除此以外, 现
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有研究中模型输入特征的选取多局限于单一时空尺

度, 尚未充分挖掘多源异构信息对模型泛化性能的潜

在贡献, 限制了模型在不同流域与不同水文情势下的

应用能力。 与此同时, 气候变化与人类活动的持续影

响使得水文系统呈现出显著的非平稳性特征, 传统模

型所依赖的历史数据往往难以正确反映未来水沙关系

的演变趋势。 因此, 亟需探索已训练人工智能模型在

异质性水沙情势下的跨情景适应能力, 以增强其在复

杂河流环境中的适用性。
针对上述问题, 本文拟开展以下研究: 首先, 针

对传统机器学习方法在预测能力上的局限, 引入深度

森林模型作为核心方法, 以其集成式的层级结构和多

粒度特征扫描机制提升模型对复杂非线性关系的建模

能力。 其次, 考虑到现有研究在输入特征集构建方面

的不足, 本文在模型训练数据集的构造中将弗劳德

数、 体积含沙量等日尺度水沙因子与年径流量、 年输

沙量等水文要素相结合, 利用多尺度信息增强模型在

不同流域和不同水文时期的预测能力。 最后, 为系统

评估所提出模型在非平稳水沙条件下的迁移能力, 本

文围绕小浪底水利枢纽运行前后流域水沙格局的显著

变化特征, 设计多组具代表性的对比试验工况, 考察

模型在不同水沙情势下的表现。

1　 研究区域与研究方法

1. 1　 研究区域与研究数据

　 　 黄河全长 5 400
 

km, 流域面积 75. 2 万 km2, 是

中国第二大河。 黄河来水主要由上游供给, 泥沙则主

要来源于中、 上游地区, 特别是黄土高原[23]
 

。 以内

蒙古托克托县双河镇和河南荥阳市桃花峪为分界点,
可将黄河分为上游、 中游和下游。 其中, 下游河段流

经华北平原, 具有典型的冲积河流特征[24]
 

。
根据平面形态, 可将黄河下游进一步划分: 孟津

至高村段属于典型的游荡型河道, 该段河道稳定性

差, 河宽变化显著, 堤距范围为 5 ~ 20
 

km, 主槽宽度

在 1 ~ 3
 

km 范围内波动, 纵比降为 0. 17‰ ~ 0. 26‰;
高村至艾山段呈现出过渡型特征, 河道纵比降减小至

0. 12‰左右; 艾山至利津段则在人工控制下变成限制

性弯曲河道, 河宽进一步收窄至 0. 03 ~ 1. 2
 

km, 河床

纵比降维持在 0. 1‰的水平[25]
 

。
游荡型和过渡型河段的存在导致黄河下游的阻力

特性复杂多变, 使其成为检验阻力计算方法的优良天

然实验室。 本文即以黄河下游为研究对象, 从黄河水

利委员会整理汇编的《黄河流域水文资料》 中获取

1958—2021 年黄河下游花园口、 夹河滩、 高村、 孙

口、 艾山、 泺口和利津 7 个水文站的 2000 多组实测

数据。 该数据集包含平均流量、 造床流量、 比降、 含

沙量、 平均流速、 河宽、 平均水深、 床沙中值粒径、
曼宁糙率系数等多维参数, 在此基础上, 本文将系统

开展水流阻力的计算研究。
1. 2　 传统公式

　 　 张红武等[26]
 

针对黄河水沙情势复杂、 河床冲淤

变形剧烈、 水面形态多样、 河道周界约束作用差异大

等特点[27-32] , 开展黄河动床模型试验, 挖掘了 n 和

Fr 之间的关系。 该研究同时参考张罗号公式[29]
 

和张

有龄公式[30-31] , 综合考虑河床自动调整作用、 沙粒

表面摩擦及含沙量的影响, 建立了如下公式为

n =
0. 9D1 / 6

50 (κ / κ0) 1 / 5

A50(0. 1 + 1. 85Fr)
(1)

式中, D50 为床沙中值粒径(m); A50 为摩阻参数, 对

黄河下游取 19; κ0 为清水卡门常数; κ 为浑水卡门常

数, κ = κ0[1 - 4. 2 S (0. 365 - S)]。
张红武公式没有采用具体的水文实测数据率定,

只是采用黄河下游河道 Fr = 0. 5、 n = 0. 01 的特征关

系确定其待定系数, 目前在黄河具体工程应用上已经

取得成功[33]
 

。 此外, 本文还选用 LIMERINOS 公

式
 [34]

 

作为西方经验公式的代表, 参与黄河水流阻力

的计算。 对应计算公式为

n = 0. 112
 

9R1 / 6

1. 16 + 2ln(R / D84)
(2)

式中, R 为水力半径( m); D84 为粒径累计分布中

84%的颗粒较之小的粒径(m)。
1. 3　 深度森林

　 　 深度森林是一种基于逐层处理、 模型内特征变换

等深度学习理念的人工智能算法[35]
 

, 该方法主要由

以下两个关键部分构成(见图 1)。
(1)级联森林。 为实现 “逐层处理” 的理念, 深

度森林采用了一种由多层树回归器构成的级联结构,
将每一层的回归器设计为随机森林或极端森林。 在训

练过程中, 每一层通过分析叶节点上的值分布来估计

实例的值分布, 并将这些估计值在所有树之间进行平

均, 生成一个回归向量, 并将其与原始特征向量拼

接, 作为下一层的输入。
(2)多粒度扫描。 为实现 “模型内特征变换”,

深度森林采用多尺寸的滑动窗口对输入数据进行扫

描, 并提取出相应的高维特征向量。 这些向量被视为

具有相应目标值的新实例, 并生成如 “级联森林”
部分所述的回归向量。 通过向量间的拼接, 可以形成

变换后的扩展特征。
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图 1　 深度森林模型结构示意
Fig. 1　 Schematic

 

diagram
 

of
 

deep
 

forest
 

model
 

structure

1. 4　 模型输入特征集构建

　 　 为充分挖掘深度森林模型的性能, 需审慎构建相

应的模型输入特征集。 本文综合考虑学界对天然河流

曼宁糙率系数 n 的影响因素研究[36-38] , 初步选取比

降(J)、 体积比含沙量(S)、 床沙中值粒径(D50 )、 河

宽(B)、 断面平均水深(h)、 雷诺数(Re)、 断面平均

流速(V)、 断面平均流量(Q)等 8 个水文特征作为备

选的模型输入。
为考察上述水文特征与目标输出 ( 曼宁糙率

系数 n)之间的相关关系, 本文采用式( 3) 分别计

算它们之间的互信息数, 得到如图 2 所示的结果。
可以发现, V 和 n 之间的相关性最高, 互信息数

达到 0. 677。 其余水文特征与 n 之间的互信息数均

较低, 不超过 0. 45。 进一步利用 Mann-Whitney
 

U 检

验开展的显著性测试表明, 在 95%的置信度下, 上

述 8 个水文特征均与 n 具有相关性。 互信息数公

式为

I(X, Y) = ∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y)log p(x, y)
p(x)p(y)

é

ë
êê

ù

û
úú (3)

式中, I ( X, Y) 为随机变量
 

X 和 Y 的互信息数;
p(x)为 X 的边际概率分布函数; p(y)为 Y 的边际概

率分布函数; p ( x, y) 为 X 和 Y 的联合概率分布

函数。
因此, 从相关性的角度来说, 这 8 个水文特征都

应作为模型的输入。 但相关研究[39-41] 显示, 模型输

入之间较强的相关性将导致模型参数估计的不稳定,
从而影响模型的解释力和预测性能(即 “多重共线

性” 问题)。 观察图 2 可知, 现有的 8 个水文特征之

间, 确有多对特征间的相关性较高(如 Q 和 V 等),
所以, 有必要对现有的输入特征集进行精简。 根据各

图 2　 模型输入特征与曼宁糙率系数 n之间互信息数

Fig. 2　 Mutual
 

information
 

values
 

between
 

model
 

input
 

features
 

and
 

Manning’s
 

roughness
 

coefficient
 

n

特征的物理含义, 本研究最终选取流速、 水深、 河

宽、 含沙量和代表粒径等 5 个基本特征作为模型

输入。
为保证计算过程中物理意义的准确, 本文将上述

物理量进行无量纲化处理, 分别得到弗劳德数(Fr)、
宽深比(B / H)、 体积含沙量(S)和径深比(D50 / H)等

4 个无量纲数。 除此之外, 年径流量和年输沙量也将

作为模型输入, 以提高模型泛化能力(具体分析见

2. 2 节)。 在开展模型训练之前, 本研究将数据集的

80%划分为训练集, 其余 20%划分为测试集, 并对输

入数据进行归一化处理。 相关模型输入的统计指标如

表 1 所列。
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表 1　 各输入水文特征的统计指标

Table
 

1　 Statistical
 

indicators
 

of
 

different
 

input
 

hydrological
 

features
水文特征 计　 数 最大值 最小值 极　 差 均　 值 标准差 峰　 度 偏　 度

n 2
 

581 　 0. 058 0. 004　 　 0. 054 　 0. 015 　 0. 007 　 5. 772 　 1. 424
S 2

 

581 0. 117 3. 019×10-5 0. 117 0. 008 0. 014 27. 646 4. 277
D50 / H 2

 

581 1. 898 0. 007 1. 891 0. 106 0. 139 41. 430 4. 811
B / H 2

 

581 4
 

197. 531 17. 197 4
 

180. 334 352. 814 427. 353 22. 970 3. 912
Fr 2

 

581 0. 811 0. 056 0. 755 0. 355 0. 128 2. 392 0. 157
年径流量 / 亿 m3 2

 

581 973. 100 20. 000 953. 100 312. 524 152. 477 4. 945 1. 152
年输沙量 / 亿 t 2

 

581 702. 500 0. 100 702. 400 5. 365 14. 808 1
 

904. 811 40. 523

1. 5　 模型评价指标

　 　 本文采用如表 2 所列的评价指标评估各方法的

性能。

表 2　 评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

metrics

统计参数 表达式

均方根误差
RMSE=

∑
N

i = 1
(Pi - Oi)

2

N - 1

纳什-萨特克里夫效率 NSE= 1 -
∑
N

i = 1
(Pi - Oi)

2

∑
N

i = 1
(Oi -O

-) 2

平均绝对误差 MAE= 1
N ∑

N

i = 1
Pi - Oi

平均绝对百分比误差 MAPE= 1
N ∑

N

i = 1

Pi - Oi

Oi
× 100%

　 　 注: P 为计算值; O 为实测值。

2　 模型验证结果

2. 1　 深度森林模型与其他方法的性能对比

　 　 根据系统性的比较研究[42-44] , 本研究选择随机

森林、 轻量级梯度提升机( LightGBM) 和人工神经网

络 ( ANN ) 等 3 种机器学习算法和张红武公式、
LIMERINOS 公式等 2 种传统公式作为深度森林模型

的对照, 基于黄河下游 7 个水文站的实测资料, 开展

动床阻力计算对比研究, 结果如图 3 所示。
从图 3 看出, 随机森林、 LightGBM 以及 ANN 等

3 种机器学习算法的拟合精度均较高, NSE 都接近或

超过了 0. 7。 对于传统公式来说, 张红武公式的 NSE
达到 0. 668, 其精度与机器学习算法较为接近,
LIMERINOS 公式计算精度不理想, NSE 为 - 0. 685。
深度森林作为一种深度学习算法, 其 NSE 为 0. 785,
分别比随机森林、 LightGBM 和 ANN 高出 0. 77%、

0. 38%和 13. 28%; MAPE 为 14. 618%, 分别比随机

森 林、 LightGBM 和 ANN 低 2. 48%、 3. 63% 和

16. 03%, 说明该方法刻画非线性关系的能力相较于

传统机器学习算法有较大优势。
前述分析聚焦于各方法在一般性的中水流量下的

计算表现。 然而, 对于黄河等多沙河流, 更需重点关

注直接关乎防洪减灾问题的极端情势下的阻力规律。
为此, 本研究设计以下 4 种典型极端工况进行深入分

析: (a)质量含沙量 Sm > 100
 

kg / m3 的高含沙工况;
(b)糙率系数 n> 0. 03 的大糙率工况; ( c) 流量 Q>
5 000

 

m3 / s 的大流量工况; ( d)流量 Q< 200
 

m3 / s 的

小流量工况。 具体结果如图 4 所示。
由散点图看出, 在高含沙和大流量工况下, 河道

的阻力系数较小, 均保持在 0. 02 以下。 在此情况下,
除 LIMERINOS 公式外, 本文所研究的各类阻力计算

方法均展现出良好的计算精度, 相对误差控制在

33%以内。 特别是深度森林, 其结果点据基本分布在

45°线附近, 表明预测结果与真实情况的高精度拟合。
而在大糙率工况下, 各方法的计算精度均出现不同程

度的下降。 绝大部分结果点据分布在 45°线下方, 表

现出对极值系统性低估的现象, 且包括深度森林在内

4 种人工智能算法部分结果的相对误差也超过了

33%。 对于小流量工况, 各方法的计算精度介于前述

两种情况之间, 可以得到合理的糙率计算结果。 对比

其他工况, LIMERINOS 公式在该工况下表现最优,
有效地将相对误差控制在 33%以内。

值得一提的是, 在图 4 所展示的各类工况下, 张

红武公式和人工智能算法之间的精度差异均较小, 在

大糙率和小流量工况下, 张红武公式的计算精度甚至

超越了部分机器学习模型。 这一现象可以从训练数据

的角度解释: 极端工况的出现频率低, 在训练集中占

比少, 对模型的训练作用有限, 而人工智能模型难以

完全消化极端现象背后的物理图景, 不能适宜特殊或

稀遇洪水来临时河床摩阻规律的变化, 导致此类情形

下的模拟结果不理想。
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图 3　 各方法的计算结果散点图

Fig. 3　 Scatter
 

plots
 

of
 

calculation
 

results
 

from
 

different
 

methods
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图 4　 各方法在极端情况下的计算结果散点图

Fig. 4　 Scatter
 

plots
 

of
 

calculation
 

results
 

from
 

different
 

methods
 

under
 

extreme
 

conditions

　 　 附带指出, 大糙率工况主要集中在黄河下游窄河

段。 该河段内的水文站主要位于两岸坝垛密布的区域,
其综合糙率表现为河岸阻力而非动床阻力[42]

 

。 这实际

上是大糙率工况中各方法精度下降的主要原因。
2. 2　 泛化与非泛化模型的效果对比

　 　 根据水文模型区域化理论[45]
 

, 耦合不同空间尺

度的水文特征有助于提升模型在不同流域内的预测精

度和泛化能力。 本文从时间维度上推广了该理论, 在

原有模型日尺度输入特征集的基础上, 引入年尺度的

水沙因子(年径流量和年输沙量)作为模型输入, 以

期提升现有深度森林模型在不同测站和不同水文时期

内的模拟精度。 为区别于已有的模型区域化理论, 下

文讨论中称这种引入了年径流量和年输沙量的模型为

泛化模型。
为考察泛化模型的空间泛化能力, 本文对比了不

同模型在黄河下游 7 个测站上的精度评价指标。 从

图 5 看出, 相比于原有模型, 泛化模型在各测站上的

预测精度均有所提升。 其中, 提升幅度最大的是孙口

站, NSE 从 0. 458 6 升至 0. 623 0, RMSE 从 0. 003 2
降至 0. 002 7, MAE 从 0. 002 2 降至 0. 002 0, MAPE
从 13. 642 6%降至 12. 753 5%; 相比之下, 夹河滩站

的优化幅度最小, 其 NSE 从 0. 625 9 升至 0. 630 8,
RMSE 从 0. 002 9 降至 0. 002 8, MAE 从 0. 002 3 降至

0. 002 2, MAPE 从 16. 875 3%降至 15. 503 2%。
2000 年一方面小浪底水库开始蓄水拦沙, 另一

方面受到流域泥沙治理和气候变化的影响, 黄河下
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图 5　 泛化与非泛化模型在各水文站的模拟精度对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

simulation
 

accuracy
 

between
 

generalized
 

and
 

non-generalized
 

models
 

at
 

different
 

hydrological
 

stations

游的水沙情势发生了显著的变化。 本文以该年为时间

节点, 将测试集划分为水库拦沙期和自然状况期等 2
个水文时期, 以进一步考察泛化模型的时间泛化能

力。 从图 6 看出, 在不同的水文时期内, 泛化模型的

计算精度均有所提升。 直方图分析表明, 泛化模型的

计算结果分布更加集中于低误差区间内, 相比之下,
非泛化模型的计算结果在高误差区间分布更多。 除此

之外, 误差累积曲线显示, 泛化模型的累计误差分布

普遍居左, 其对应的平均相对误差为 0. 146 2, 低于

非泛化模型的 0. 159 1。
不同量级的年径流量和年输沙量过程, 其对应的

水流阻力关系势必不一致。 因此, 本文绘制了如图 7
所示的光谱图以考察泛化模型在不同来水来沙条件下

的预测精度。 其中, REdiff 定义为泛化模型相对误差

和非泛化模型相对误差的差值, 其值为正表示相应条

件下泛化模型表现劣于非泛化模型; 反之则表示相应

条件下泛化模型表现优于非泛化模型。
由图 7(a)看出, 在年径流量为 100 亿~500 亿 m3

的区间内, REdiff 的负值分布略多于正值分布, 即在

平水年和枯水年的条件下, 泛化模型性能相比于非泛

化模型有部分提升。 而在年径流量大于 500 亿 m3 的

区间内, REdiff 的负值分布显著多于正值分布。 这表
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图 6　 泛化与非泛化模型在不同时期的模拟精度对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

simulation
 

accuracy
 

between
 

generalized
 

and
 

non-generalized
 

models
 

during
 

different
 

periods

图 7　 不同年径流量和年输沙量量级对泛化与非泛化模型的影响

Fig. 7　 Influence
 

of
 

different
 

magnitudes
 

of
 

annual
 

runoff
 

and
 

sediment
 

load
 

on
 

generalized
 

and
 

non-generalized
 

models

明年径流量和年输沙量等额外信息的辅助可有效提高

泛化模型在丰水及极端来水条件下的预测能力。 由图

7(b)可知, REdiff 的负值分布相较于正值分布在年输

沙量为 0 ~ 12 亿 t 的区间内略有优势, 在年输沙量大

于 12 亿 t 的区间内, 优势则更为明显。 这种分布特

征与年径流量情况较为相似。 因此可以推论, 泛化模

型在不同量级的来水来沙条件下, 均实现了对非泛化

模型的性能提升, 并且性能优化的幅度随年径流量和

年输沙量的增加而增加。
2. 3　 迁移学习能力分析

　 　 小浪底枢纽工程的建设、 中上游水保水利工程的

拦沙作用以及气候变化的影响显著改变了黄河下游的

水沙情势。 以 2000 年为界, 该节点前后的水文系列

所对应的统计指标差别显著, 具有明显的非平稳特

征。 通过 20 世纪资料训练的模型可能难以正确反映

新时期的黄河阻力关系。 为定量研究深度森林模型应

对非平稳水沙条件的迁移学习能力, 本研究设计并开

展了四组对比试验: ( 1) 自然状况期训练并模拟;
(2)水库拦沙期训练并模拟; (3)全时期训练并模拟;
(4)自然状况期训练、 水库拦沙期模拟。

图 8 的试验结果显示, 试验工况(1)—(3)的误

差分布具有相似性, 均表现为左偏态的单峰分布, 概

率密度峰值位于 0. 1 附近, 且绝大多数测试样本的相

对误差集中在-20% ~ 20%的低误差区间。 相比之下,
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图 8　 不同试验工况的相对误差分布

Fig. 8　 Distribution
 

of
 

relative
 

errors
 

under
 

different
 

experiment
 

conditions

表 3　 迁移学习能力分析结果

Table
 

3　 Analysis
 

results
 

of
 

transfer
 

learning
 

capabilities

方　 法 评价指标
自然状况期训练
自然状况期模拟

水库拦沙期训练
水库拦沙期模拟

全时期训练
全时期模拟

自然状况期训练
水库拦沙期模拟

深度森林

张红武公式

NSE 0. 762 0. 743 0. 785 0. 272
RMSE 0. 003 0. 004 0. 003 0. 006
MAE 0. 002 0. 002 0. 002 0. 005

MAPE / % 17. 254 14. 643 14. 618 32. 742
NSE 0. 712 0. 599 0. 668 0. 599
RMSE 0. 003 0. 004 0. 003 0. 004
MAE 0. 002 0. 003 0. 004 0. 003

MAPE / % 21. 387 19. 355 19. 424 19. 355
　 　 注: 表中的 “训练” 和 “模拟” 分别指的是利用给定水文时期的(Fr, B / H, S, D50 / H, n) 数据集进行训练和利用给定水文时期的(Fr,
B / H, S, D50 / H)输入组合进行 n 的计算。

试验工况(4)的误差分布表现出更低的峰度, 且存在

较多样本分布于相对误差超过 40%的高误差区间,
表明模型预测精度出现显著下降。 与此同时, 由表 3
看出, 经过与测试集水沙条件一致的数据训练后, 深

度森林模型可以展现出优异的计算精度, 试验工况

(1)—(3)的 NSE 均超过了 0. 7。 横向对比这三种工

况可以发现, 试验工况 3 的 NSE 较工况(1) 和工况

(2)分别提升了 3. 02%和 5. 65%。 这一结果表明, 采

用包含不同水文时期数据的训练集所建立的模型, 在

各水文时期的计算精度均优于仅采用单一对应时期数

据训练的模型。 然而, 在第四种迁移学习工况中, 深

度森林模型的 NSE 指标相比工况(3)降低了 65. 35%,
出现了显著的性能下降。 该现象可归因于模型训练集

与测试集在水沙关系及其相应水流阻力表现等方面的

不一致性。 即模型仅学习到自然状况下水沙条件对动

床阻力的影响规律, 而不能把握小浪底水库调水调沙

后黄河下游水沙情势下糙率的变化趋势, 导致其对水

库拦沙期的水沙条件下河床阻力预测能力不足。 相比

之下, 基于基本物理图形建立的张红武公式因其不依

赖数据率定的特性, 在各项评价指标上均优于深度森

林模型。
上述分析揭示了当前人工智能技术在水利科学

应用中的关键短板。 为此, 在水利数据具有灾害实

时数据极少、 数据力学背景差异大等特殊性的客观

条件下[46] , 如何提升模型在非平稳水沙条件下的迁

移学习能力, 将是未来防洪减灾最需攻克的难题,
也是智慧水利建设长期的努力方向。 同时, 研究结

果也强调了传统水沙理论的重要价值, 即在数据受

限或环境剧变条件下, 具有正确物理背景的公式往

往能提供更可靠的预测结果。 因此, 在推进深度学

习技术的水利应用的同时, 应持续深化水沙运动的

机理研究。
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3　 结果讨论

　 　 目前, 针对黄河下游水流阻力的研究依然以传统

经验性或半经验性的方法为主。 举例而言, 李琳琪

等[27]
 

基于相关性分析方法, 选取流速、 水深、 能坡、
浑水涡团参数及床沙中值粒径作为公式主参数, 并通

过大样本回归确定了各参数的指数, 最终建立的阻力

公式的 MAPE 为 17. 3%。 侯琳等[42]
 

则从河流过程原

理出发, 系统分析了多因素耦合作用机制, 最终构建

了以水深、 比降、 含沙量及河道纵向稳定系数为核心

变量的计算公式, 其 MAPE 降至 16. 5%。 此外, 麻

妍妍等[46]
 

从工程实用性角度考虑, 建立了曼宁系数

与弗劳德数之间的单变量经验关系, 在黄河下游测试

数据集上也能表现出较好的预测性能, RMSE 为

0. 004 9。 可喜的是, 已有学者借助流速分布公式的

理论突破[48] , 成功开展了黄河阻力计算。 本文的深

度森林模型对于黄河下游的阻力计算, 其计算精度相

对于现有公式有较多提升。
而在机器学习水流阻力计算领域, 现有研究主要

分为基于天然河流实测资料和基于水槽试验资料两大

派别。 前者大都采用日尺度水沙因子作为模型输入特

征。 例如, MILUKOW 等[20]
 

选取河道比降和相对粗

糙度(即水力半径与特征粒径之比) 作为输入变量;
NIAZKAR 等[19]

 

则选择包含水力半径、 弗劳德数以及

颗粒剪应力与起动剪应力之比等在内的多维水沙特征

进行输入。 不难看出, 尽管不同研究采用的输入特征

在形式上存在差异, 但其本质上均可溯源至流速、 水

深、 河宽、 含沙量及特征粒径等基础水沙因子的非线

性组合与无量纲变换受制于水沙测验方法及其整编精

度的影响[49] 。 本文在实施无量纲化处理前所构建的

输入特征空间, 可以完整包含上述各类参数。 从模型

表现来讲, MILUKOW 基于极限学习机构建的最优模

型 NSE 为 0. 78; 而 NIAZKAR 采用人工神经网络获得

的 NSE 仅为 0. 52, 二者均低于本文所采用的深度森

林模型。
相比之下, 后者通常进一步引入了床面形态参数

作为输入变量。 举例而言, KARBASI 等[21]
 

将水力半

径与沙波几何特征(波长、 波宽等)的比值纳入模型

输入特征集; 而 YARAHMADI 等[43]
 

则系统考虑了沙

波高与水深之比、 沙波高与特征粒径之比以及沙波高

与沙波长之比等多元形态参数。 从模型评价指标来

看, KARBASI 采用扩展卡尔曼滤波优化的人工神经

网络模型, 其最优 RMSE 为 0. 004 1, 略高于本研究

结果; 而 YARAHMADI 基于支持向量机构建的模型

则表现出优异的拟合能力, 其 NSE 达到 0. 99。
这类研究最大缺陷是受制于河工模型相似律的影

响[31] , 毕竟水槽试验量测的床面形态[50]
 

受水流挟沙

能力[51]
 

、 水流阻力特性[52]
 

直接影响, 与真实河流差

距过大。 另外, 值得注意的是, YARAHMADI 等采用

的输入特征集将流速、 水深、 比降 3 个变量全部包含

在内, 这是有待商榷的。 因为所谓 “实测曼宁糙率

系数” 实际上是利用曼宁公式通过实测的流速、 水

深和比降反算得到的, 当可以获得上述全部 3 个变量

时, 研究本身将失去意义。 从另一方面讲, 此时模型

所需学习和拟合的也不再是复杂的水沙关系, 而仅仅

是曼宁公式而已, 这对于机器学习来说并不是难事。
此外, 从上述分析可以推论, 在输入特征集中额

外加入床面形态参数有助于模型性能的提升。 如果资

料符合实际, 这在基于水槽试验的研究中是可行的,
在水槽内床面形态相关的几何参数的非同步测量是可

以实现的, 特别是部分研究中的沙波还是人为规则布

设的。 但是, 在天然河流, 特别是大型冲积河流中,
这种方法的应用则会受限: 一是床面形态的测绘十分

困难, 黄河的观测精度更无法保证[51] , 二是难以用

简单的参数合理描述复杂的天然河床形态。 综上所

述, 本文通过互信息数筛选并构造的无量纲化输入特

征集是相对合理的, 通过该数据集训练的模型展示出

较强的性能优势。
尽管深度森林模型在黄河下游不同测站以及不同

水沙条件下均表现出较强的适应能力, 但由于未能专

门考虑研究对象的物理背景, 在无资料区的推广应用

仍面临不小的挑战。 具体来说, 该模型需要包括流

速、 水深、 河宽、 河床颗粒粒径及体积含沙率在内的

众多水文特征, 而在无测站的区域根本无法获取这些

数据。 事实上, 上述文献中的其他模型在应用于无资

料区时亦存在类似困难。 因此, 研发适用于无资料区

域的水流阻力计算模型, 是本领域长期难以攻克的

难题。

4　 结　 论

　 　 冲积河流的综合阻力系数是衡量河道行洪能力的

重要指标, 对于防洪规划工作有重要意义。 然而, 目

前的水流阻力计算方法依然局限于传统公式和机器学

习模型, 其预测精度有限且泛化能力不足。 本研究引

入深度森林模型对黄河下游的曼宁系数进行计算, 并

采用年径流量和年输沙量等水文特征对模型进行泛

化。 在此基础上, 本文设置多组对比试验, 考察所构

建模型的迁移学习能力。 得到的主要结论如下。
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(1)模型性能比较研究表明, 深度森林模型受黄

河下游 7 个水文站丰富的洪水测验资料训练后, 在阻

力计算中展现出良好的精度, 且相较于机器学习方法

(随机森林、 LightGBM、 ANN)和传统公式(张红武公

式、 LIMERINOS 公式 ), 在 NSE、 RMSE、 MAE 和

MAPE 四项评价指标上均取得不同的优势。
(2) 模型泛化机制研究发现, 通过引入年径流

量、 年输沙量和宽深比(B / H)等时空特征参数, 可在

一定程度上体现水沙条件对洪水阻力的影响, 有效提

升模型的时空适应能力。 对于不同量级的来水来沙条

件, 泛化模型均实现了性能的提升。
(3)模型迁移学习能力评估显示, 当前深度森林

模型在应对非平稳水文条件尤其是极端特殊洪水时,
由于受训作用小而依然存在局限性, 其精度低于不受

训练资料制约、 有明确物理背景的传统公式, 表明在

推进人工智能技术应用的大趋势下, 必须持续深化传

统水沙理论的研究, 二者相辅相成才能全面解决复杂

环境下的河流阻力计算问题。
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