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摘 要: 【目的】受气候变化与人类活动影响，极端径流事件所引发的灾害频发，基于深度学习模型
长短时记忆神经网络( Long Short-Term Memory，LSTM) 的径流预报广泛应用，但其仍需提升准确性与
可解释性。【方法】开发了基于雪消融优化算法( Snow Ablation Optimizer，SAO) 与 LSTM 的组合模型
进行径流预报。选取流域水文气象特征( 径流量、降雨量、气温) 和基于皮尔逊相关系数( Pearson
Correlation Coefficient，PCC) 筛选的六项大尺度气候因子指数作为模型输入，并与反向传播神经网络
( Back Propagation，BP) 比较，最后使用 Shapley 值法分析输入特征重要性与贡献度。【结果】结果显
示: SAO-LSTM模型平均绝对百分比误差( MAPE) 为 0. 26，决定系数( Ｒ2 ) 为 0. 80，Nash-Sutcliffe 效率
系数( NSE) 为 0. 80，显著优于 LSTM模型和 BP 模型，且表现出良好的泛化能力; Shapley解译结果显
示降雨是关键驱动因子，大尺度气候因子对小流域影响不显著，未能提高模型预报能力。 【结论】
SAO-LSTM模型预报能力显著提高，具有优秀的泛化能力和鲁棒性; 对于小流域的径流预报，降雨是
关键驱动因素，重要性显著优于其他特征变量，而大尺度气候因子贡献较弱。研究提出的 SAO-LSTM
模型具有更高的预报精度，为理解影响径流的关键因素提供思路，在泛化能力方面表现出色，具有很

好的应用场景，可为防洪和干旱决策提供一定的模型支撑。
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Abstract: ［Objective］Due to the frequent occurrence of disasters triggered by extreme runoff events under the influence of
climate change and human activities，Long Short-Term Memory ( LSTM) —a deep learning model—has been widely applied for
runoff forecasting． However，it still requires improvements in both accuracy and interpretability． ［Methods］A hybrid model for
runoff forecasting was developed by combining the Snow Ablation Optimizer ( SAO) with the LSTM model． Hydrometeorological
characteristics of the watershed ( runoff，precipitation，temperature) and six large-scale climate factors selected based on Pearson
Correlation Coefficient ( PCC) were used as model inputs． The model was compared with the Back Propagation ( BP ) neural
network，and the Shapley value method was applied to analyze the importance and contribution of the input features． ［Ｒesults］
The SAO-LSTM model achieved a Mean Absolute Percentage Error ( MAPE) of 0. 26，a Coefficient of Determination ( Ｒ2 ) of
0. 80，and a Nash-Sutcliffe Efficiency ( NSE ) of 0. 80，significantly outperforming both the LSTM and BP models and
demonstrating excellent generalization ability． Shapley interpretation result indicated that precipitation was the key driving factor，
while large-scale climate factors had no significant impact on small watersheds and failed to improve the model’s forecasting
performance． ［Conclusion］The SAO-LSTM model significantly improves forecasting performance and exhibits excellent
generalization ability and robustness． For runoff forecasting in small watersheds，precipitation is the key driving factor，with
significantly higher importance than other feature variables，while large-scale climate factors contribute relatively little． The
proposed SAO-LSTM model offers higher forecasting accuracy，provides insights into key factors influencing runoff，demonstrates
excellent generalization ability，and shows promising application potential，thereby offering model support for flood control and
drought decision-making．
Keywords: LSTM; SAO; BP; deep learning; runoff forecasting; Beiliu Ｒiver; large-scale climate factors; influencing factors

0 引 言

水文现象是复杂、多变的循环过程，同时受气候
变化与人类活动的影响，导致了径流过程的高度非线

性，引发了许多极端径流灾害事件［1－4］。因此准确的
径流预报对实现水资源科学管理、防护决策具有重要
意义。目前径流预报方法可划分为基于水文过程的物
理模型和基于数学推导的机器学习模型［5］。其中物
理模型的预报由于建模过程的复杂与水文过程的多

变，存在数据获取困难、参数校准不准确、运行效率
低等问题，不利于大范围的推广应用［6］。而机器学
习模型作为一种能够直接从数据中提取时序变化规律

的“黑箱”方法，因其对先验知识依赖较小、计算
效率高、建模流程简便等优势，在径流预报领域得到
了充分的推广［7－8］。
机器学习模型分为需要人工构建特征提取器再解

因果回归关系的传统机器学习模型与具有深层映射结

构能够自动提取数据特征的深度学习模型［9－10］。其中

深度学习属于机器学习的子领域，相较于传统机器学

习模型，通过多个处理层学习数据的抽象表达并反向

传播更新模型内部参数的建模方式在许多领域取得了

重要突破［11］。在水文领域，也有许多学者比较深度
学习模型和传统机器学习模型间的差异，比如
SAＲMAD等［12］的试验结果验证了深度学习模型 Long
Short-Term Memory( LSTM) 在水库流入预报方面具有
比传统机器学习更高的预报精度; 李明伟［13］使用深

度学习模型 LSTM和多种传统机器学习模型对不同水
保工程下的土壤侵蚀量进行模拟预报，结果表明

LSTM 模型的预报精度更高，适用推广应 用;
DANESH等［14］将多种深度学习模型与多种传统机器
学习模型进行比较，发现深度学习模型的预报结果均

优于传统机器学习模型。当前众多径流预报研究已展
示了深度学习的巨大应用价值，其中 LSTM 模型在水
文预报流域具有广泛的应用，然而 LSTM 模型在实际
应用中也存在一定的局限性。
例如，模型在不同领域的应用以及模型的串联组
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合均要求设置超参数，且需要尽可能优化拟合过程才

能保证模型具有良好的输出结果。因此使用优化算法
率定和选择超参数对模型预测性能的影响是十分显著

的［15－17］。比 如 使 用 灰 狼 优 化 算 法 ( Grey Wolf
Optimizer，GWO) 优化后的支持向量机回归( Support
Vector Ｒegression，SVＲ) 模型进行径流预报，结果显
示优化后的 SVＲ 模型在收敛性、预报精度方面都具
有更好表现［18］; ZHAO 等［19］使用改进灰狼优化算法
( Improved Grey Wolf Optimizer，IGWO) 与深度学习模
型 Gated Ｒecurrent Unit( GＲU) 的组合模型进行月流量
预报试验，发现优化算法能够有效保持模型在训练集

和测试集的性能一致，增强模型的预报鲁棒性;

PHAM等［20］使用智能水滴算法改进多层感知器神经
网络( Multi-Layer Perceptron，MLP ) 在流量预报中的
预报性能，结果显示有效改进了全局搜索过程，显著

提高了预报精度。近年发表的雪消融优化算法( Snow
Ablation Optimizer，SAO) 因其独特的全局搜索能力和
快速收敛特性，在解决复杂优化问题方面展现出良好

潜力［21］，但其在 LSTM 超参数优化方面的应用尚未
被充分探索。
另外，深度学习模型作为数据驱动模型，尽管在

实际应用过程中的输出结果令人满意，但其相较于传

统水文过程模型仍存在无法忽视的缺点，即输出过程

不透明与水文因果关系不确定，导致预报结果可信度

不高［22］。因此增强深度学习模型的可解释性是至关
重要 的，例 如 JING 等［23］ 集 成 梯 度 ( Integrated
Gradient，IG) 讨论了 LSTM 模型输入特征的重要性，
对其背后机理进行了分析; 姚泰伦等［24］在径流预报

试验中同样利用 IG 对不同输入步长的不同特征进行
了贡献度分析，揭示了不同模型在不同流量场景下捕

捉关键特征的偏好。然而，Shapley 值法在 LSTM 径
流预报领域的应用并不广泛，而且现有研究较少关注

大尺度气候事件对小流域径流预报的影响机制，这对

于理解气候变化背景下的小流域径流变化规律具有重

要意义。
总体来看，深度学习模型是突破径流预报难题的

关键，而如何使用优化算法改进模型的预报性能和鲁

棒性，结合特征重要性分析增强模型可解释性是提高

模型精度、泛化能力与预报结果可信度的关键，也是
完善水旱灾害防御体系的重要内容［25－26］。基于对现
有研究的分析总结，本文旨在解决以下 3 个问题:
( 1) SAO算法能否有效优化 LSTM 模型超参数，提高
小流域月径流预报精度并增强泛化能力? ( 2) SAO-
LSTM组合模型相比传统神经网络 BP 模型在研究流

域的预报表现如何? ( 3) 大尺度气候因子是否影响流
域径流预报? 本文以北流河流域金鸡水文站为研究对

象，基于站点监测径流量、流域降雨量、气温与大尺
度气候因子，构建雪消融优化算法( Snow Ablation
Optimizer，SAO) 优化的深度学习模型 LSTM 作为组
合模型 SAO-LSTM模拟预报流域的月径流量，并与反
向传播神经网络( Back Propagation，BP ) 进行比较，
最后使用 Shapley值法分析不同输入特征的重要性以
及对输出结果的贡献度。本研究的创新点主要体现
在: ( 1) 将 SAO 算法应用于 LSTM 模型超参数优化，
构建了适用于小流域月径流预报的新型组合模型，提

高了预报精度; ( 2) 引入 Shapley 值法分析多种流域
气象输入及气候事件对径流预报的重要性，解释北流

河流域径流的主控因子; ( 3) 从深度学习模型角度分
析了大尺度气候因子对小流域月径流预报的影响，为

气候变化背景下不同流域的水文预报提供了参考，助

力极端径流灾害事件的 “四预”能力建设，支撑新
阶段水利高质量发展。

1 研究区域及数据资料

1. 1 研究区域
北流河是珠江流域、西江水系的重要组成部分，

为西江干流的一级支流，发源于北流市平政镇上梯村

石城猫山麓 ( 见图 1 ) ，全 流域控制集水面积
9 359 km2，其多年平均水资源量为 32. 15 亿 m3。北
流河地处低纬，北回归线以南，因地形错综复杂，暖

湿气流易受抬升作用及台风入侵，雨量较充沛，蒸发

量大。雨量集中在夏秋两季，4—9 月降水量占全年
的 71%～82%，多年平均降水量 1 671 mm。流域内气
候温和，日照充足，年平均气温 20. 6 ℃，年平均日
照 1 761. 5 h，日照率 40%。流域丰水期( 4—9月) 受
湿热季风、台风影响，盛行偏南风。枯水期( 10月—
次年 3月) 受干湿冬季风及北方冷空气影响，盛行偏
北风，无霜期长，北流市无霜期 350 d，容县无霜期
336. 4 d。
金鸡水文站位于藤县金鸡镇洲地村北流河河段左

岸，距北流河汇入浔江处 39 km，是北流河的下游出
口控制站，流域集水面积为 9 111 km2，占北流河集

水面积的 97. 35%［27］。研究将运用深度学习模型在金
鸡水文站进行径流预报试验，对比分析基于优化算法

改进后的深度学习模型在该流域的适用性。
1. 2 数据资料
模型所用输入特征数据: 北流河金鸡水文站月径

流量( 1956年 1月—2016年 12月) 来源于广西水文年
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图 1 北江流域水系及金鸡水文站地形概况
Fig. 1 Ｒiver system of Beijiang Ｒiver Basin and topography of Jinji hydrological station

鉴。北流河流域月降水量、月平均气温数据来源于中
国 1 km分辨率逐月降水量数据集［28］。此外，有研究
指出大尺度气候因子会对南方地区降水事件产生显著

影响［29］，因此选择六项指数用于表征大尺度气候因

子以探究这些大范围气候事件对北流河流域的影响，

包括平均海温距平指数 ( Sea Surface Temperature，
NINO3. 4， https: / / origin. cpc. ncep. noaa. gov /data /
indices / ) 、南方涛动指数( Southern Oscillation Index，
SOI，https: / / origin. cpc. ncep. noaa. gov /data / indices / )、
太平洋年代际振荡指数( Pacific Decadal Oscillation，
PDO，https: / /www. ncei. noaa. gov /access /monitoring /
pdo / ) 、大西洋涛动指数( North Atlantic Oscillation，
NAO， https: / /www. cpc. ncep. noaa. gov /products /precip /
CWlink /pna /nao. shtml)、北极－北大西洋震荡指数( Arctic
Oscillation， AO， https: / /www. cpc. ncep. noaa. gov /
products /precip /CWlink /daily_ao_index /ao. shtml) 、太
阳黑子( Sunspot Number，SN，https: / /www. sidc. be /
SILSO /datafiles) 。各项数据在后续试验中 7 ∶ 3的比
例划分为训练集和测试集，并以历时 12 个月作为模
型的输入，预测未来一个月的月径流量。

2 研究方法

本研究构建了耦合雪消融优化算法的长短时记忆

神经网络模型( SAO-LSTM) 用于月径流预报，并从多
个维度进行了性能评估。研究方法主要包括五部分:
第一是 LSTM 神经网络的基本原理与径流预报，

LSTM是本研究的核心预测模型; 二是介绍传统的
BP 神经网络，其作为径流预报的对比模型; 三是详
述基于 SAO 的自动化超参数优化算法，以及其与
LSTM或 BP 模型的耦合过程; 四是引入 Shapley 值法
作为模型解释工具，用于量化各输入特征对预测结果

的贡献度，解密 “黑箱”模型; 五是设置多项评价
指标对模型性能进行评估。
2. 1 长短时记忆神经网络
长短时记忆神经网络( Long Short-Term Memory，

LSTM) 从循环神经网络 ( Ｒecurrent Neural Network，
ＲNN) 发展而来［30］，能避免 ＲNN 的长依赖问题。
LSTM模型由多个重复的记忆结构单元组成，每个记
忆结构单元( 见图 2) 由三个 “门”控制: 遗忘门决
定新获取信息的舍弃量; 输入门决定储存新获取信息

的比例; 输出门决定这一单元最终的输出信息。门结
构使得 LSTM能够遗忘无关信息并保留重要信息，在
处理具有重要时间依赖关系的序列时表现出色［31］。
图 2 中 σ 为 Sigmoid 激活函数，tanh 为 tanh 激活函
数，Xt为 t时刻输入，ht为 t时刻输出。

LSTM径流预报流程如下。一是输入数据处理:
分别将训练集、测试集输入数据重构为 LSTM 模型需
要的输入形状; 二是模型搭建: 搭建单层 LSTM，选
择 “Ｒelu”作为激活函数，Adam ( Adaptive Moment
Estimation) 作为优化器，均方误差 ( Mean Squared
Error，MSE) 作为损失函数。在 LSTM 层后设置正则
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σ—Sigmoid激活函数; tanh—tanh激活函数; ⊗—不同信息流的合并对向量的逐元素乘法，用于控制信息的流动;

下标 t、t－1、t+1—本时刻、上一时刻与下一时刻; Xt—t时刻输入样本; ht—t时刻输出

图 2 LSTM记忆结构单元
Fig. 2 Structure of LSTM memory cell

化层( Dropout Layer) 以减少模型过拟合风险以及输出
层( Dense Layer) 将 LSTM 输出映射为目标数据样式;
( 3) 模型训练: 根据设定的神经元数量 ( Hidden
Units) 、批次大小、学习率( Learning Ｒate) 等超参数
编译模型并投入训练; ( 4) 输出预报结果。
2. 2 反向传播神经网络
反向传播神经网络( Back Propagation，BP ) 是基

于多层前馈网络的一种监督学习算法，利用梯度下降

法通过误差反向传播来更新网络中的各权重和偏置，

从而使网络输出与期望目标尽可能接近［32］。BP 结构
与反向传播算法实现过程如图 3 所示，X1 －Xn 表示输

入的样本序列，Xn 表示第 n个样本点，y1 －yn 表示对

应输出的模拟值，yn 表示第 n 个输出的模拟值; Y1 －
Yn 表示用于计算误差的观测序列，Yn 表示第 n 个观
测样本。

图 3 BP神经网络结构与反向传播过程
Fig. 3 Structure and backpropagation process of BP

neural network

已有研究证明了 BP 神经网络在径流预报领域具
有重要的应用价值［33－34］。针对本研究区域－北流河金
鸡水文站，已有前人构建了 BP 神经网络获得良好的

预报效果［27］，因此本研究引入 BP 神经网络作为对
比模型。BP 神经网络模型的构建过程与前文 LSTM
模型相似，设置一层隐含层，选择“Ｒelu”作为激活
函数，Adam作为优化器，均方误差作为损失函数。
2. 3 雪消融优化算法
雪消融优化算法( Snow Ablation Optimizer，SAO)

是受雪升华和融化过程启发提出的一种新物理机制

优化器算法［21］。SAO通过模拟积雪消融过程中能量
传递、相变机制及水流路径的转化过程，实现了在
搜索空间中全局探索与局部开发之间的平衡，从而

有效地避免了早熟收敛并提升了全局搜索能力。
SAO在开始优化问题前先随机生成由 N 个体组成的
种群，个体在解空间内随机分布，之后通过引入布

朗运动模拟雪或液态水转变为水蒸气的不规则扩散

行为更新每个粒子的位置，称为全局搜索阶段; 再

将雪融化为液态水时水分子倾向于围绕当前最佳解

聚集的过程抽象为个体在局部区域内的搜索，称为

局部优化阶段。为了兼顾全局搜索和局部优化，算
法采用了双种群机制，将总体种群划分为两个子种

群，分别负责全局搜索阶段的更新与局部优化阶段

的更新，具体公式为

Zi( m + 1) = Elite( m) + BMi( m) ⊗
［θ1 × ( G( m) － Z( m) ) + ( 1 － θ1 ) ×

( Z－ ( m) － Zi( m) ) ］ ( 1)
Zi( m + 1) = MＲ × G( m) + BMi( m) ⊗
［θ2 × ( G( m) － Zi( m) ) + ( 1 － θ2 ) ×

( Z－ ( m) － Zi( m) ) ］ ( 2)
式中，Zi( m) 表示第 i个个体在第 m 代的位置，在本
研究中对应一组 LSTM 或 BP 模型的超参数组合( 包
括神经元数量、正则化率、学习率、批次大小等) ;
Z－ ( m) 表示种群的平均位置; i 为第 i 个个体，即第 i
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个选定的超参数组合; m 为迭代次数; BMi( m) 是基
于正态分布的布朗运动随机向量; ⊗表示逐元素相
乘; θ1 和 θ2 分别为在［0， 1］和［－ 1， 1］内的随机
数; G( m) 为当前代的全局最优解; Elite( m) 为从精
英群体中随机选出的个体( 例如从当前最优解、次优

解或第三优解中选取) ; MＲ 是基于度日法 ( DDF，
DDF = 0. 35 + 0. 25 × e

m
Tmax － 1
e － 1 ) 计算得到的雪融速率

( MＲ = DDF × T( m) ) 。
SAO优化 LSTM的过程为: 设定超参数的搜索范

围，即公式中的 Zi( m) ; 以模型在验证集上的均方
误差作为优化目标函数，SAO 算法通过最小化这一
目标函数寻找最优超参数组合，每次计算分别在公式

( 1) 和公式( 2) 上进行，一是全局搜索超参数设定范
围内的组合; 二是在公式( 1) 搜索的基础上再进行局
部的搜索，确保模型寻找局部最优解的同时不错过局

部最优解。采用 SAO 在预设定的超参数空间内搜索
深度学习模型的超参数最优解，能够有效避免手动调

参数导致的过拟合、陷入局部最优解、错过全局最优
解以及费时费力等问题。参与搜索的超参数包括神经
元数量、正则化率、学习率、批次大小，为了兼顾搜
索性能与搜索时间，SAO 的种群大小设置为 15，最
大迭代次数设定为 15。
本研究提出的 SAO-LSTM 模型是将 SAO 算法与

LSTM 模型相结合的优化框架，用于自动搜索 LSTM
模型的最优超参数组合。为了进行全面比较，本研究
还构建了标准 LSTM模型( 未经 SAO优化) 和 BP 神经
网络模型。其中 BP 神经网络同样使用 SAO优化算法
进行超参数调优，构建 SAO-BP 模型，优化流程同
SAO-LSTM流程一致。
2. 4 Shapley值法

Shapley 值法来源于合作博弈论，是一种能够公
平分配各参与者贡献的分析方法，根据不同参与组合

的合作方式及贡献，计算出每个参与者的边际贡献，

Shaley 值就是参与者在所有参与组合中的平均贡
献［35］。在深度学习领域，Shapley 值法的核心思想是
将每个输入特征视为“博弈参与者”，并通过考察不
同特征组合对模型输出的边际贡献来衡量每个特征的

重要性。研究表明 Shapley 值法对增强深度学习、机
器学习模型可解释性增强、预报性能提高的重要贡
献［18，36］。利用 Shapley 值法量化各输入特征对 LSTM
径流预报结果的贡献，能够识别影响径流变化的关键

因素，增强模型可解释性，具体公式为

Shapleyi = ∑
S⊆N{ i}

S ! ( N － S － 1) !
N !

·

［f( S∪ { I} ) － f( S) ］ ( 3)
式中，N代表所有特征的集合; S代表不包含特征 i的
集合; f( S∪ { I} ) 代表使用子集 S与特征 i的并集作
为模型输入时的性能; f( S) 代表作使用子集 S作为模
型输入时的性能; 代表集合中的特征数量，例

如 N 代表集合 N中的特征数量。
2. 5 评价指标
选用平均百分比误差( Mean Absolute Percentage

Error， MAPE ) 、 确 定 系 数 ( Coefficient of
Determination，Ｒ2 ) 、纳什效率系数 ( Nash-Sutcliffe
Efficiency，NSE) 三项指标评估模型性能。MAPE越小
表明模型误差越小，Ｒ2 越大表明模型拟合效果越

好，NSE越大表明模型预报结果越好。评估指标具体
计算公式为

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

obsi － prei
obsi

( 4)

Ｒ2 =
∑

n

i = 1
( obsi － obs) 2( prei － pre) 2

∑
n

i = 1
( obsi － obs) 2∑

n

i = 1
( prei － pre) 2

( 5)

NSE = 1 －
∑

n

i = 1
( obsi － prei )

2

∑
n

i = 1
( obsi － obs) 2

( 6)

式中 ，obs和 pre分别表示观测值和预报值; 下标 i表

示第 i个数据; n为数据总数; obs和pre分别表示观测
值和预报值的平均值。

3 结果与讨论

3. 1 不同输入特征组合下模型性能差异
本研究以历史时期的 12个月数据作为模型输入，

预报未来 1个月的径流量，共选取流域径流量、降雨
量、气温、大尺度气候因子作为模型的输入特征数
据。然而，模型输入特征的选取与组合对预报结果有
着显著影响，因此将 4 种特征按照排列组合划分为
15种输入特征组合( 见表 1) 作为模型输入以探究最
优输入特征组合。同时，根据使用 SAO 优化后的超
参数或者默认超参数划分，LSTM 模型可分为组合
SAO-LSTM模型与标准 LSTM模型。
将 15 种特征组合数据依次输入标准 LSTM 模型

与组合 SAO-LSTM模型，最终得到两种模型的实际预
报性能。以 NSE 评价指标为例，模型性能对比如
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表 1 模型不同输入特征组合
Table 1 Different combinations of input features for model

组 合 输入特征

G1 径流量

G2 径流量+大尺度气候因子
G3 径流量+降雨量
G4 径流量+气温
G5 径流量+降雨量+气温
G6 径流量+降雨量+大尺度气候因子
G7 径流量+气温+大尺度气候因子
G8 径流量+降雨量+气温+大尺度气候因子
G9 降雨量+气温+大尺度气候因子
G10 降雨量+气温
G11 降雨量+大尺度气候因子
G12 气温+大尺度气候因子
G13 降雨量

G14 气 温

G15 大尺度气候因子

图 4所示。组合 SAO-LSTM模型的预报性能普遍优于
标准 LSTM模型。在某些特征组合下( 如 G7) ，标准
LSTM模型的 NSE 为负值( －0. 368) ，而 SAO 优化后
的模型将 NSE提升至 0. 426，改善效果显著; 而在一
些标准 LSTM 具有较好预报性能的输入特征组合中
( 如 G3、G5、G6) ，组合 SAO-LSTM模型仍能够进一
步提高预报精度，且在 G5 中表现出最优的预报性
能，NSE 为 0. 798，相较于标准 LSTM 模型提升
11%。基于以上分析，后续试验采用特征组合 G5( 径
流量、降雨量、气温) 作为模型输入特征数据，进一
步对比不同模型的预报结果。
进一步分析两种模型在训练集与测试集之间的表

现差异( 见图 5) ，组合 SAO-LSTM模型训练集与测试
集间的 NSE差值几乎为 0，显著小于 LSTM，表明了
通过组合 SAO算法能够有效改善深度学习模型的过
拟合情况，增强模型的泛化能力，更接近模型训练过

程中的全局最优。
3. 2 模型预报结果对比
以 G5作为特征组合输入模型，使用 LSTM 模型

与 BP 神经网络预报金鸡站径流量，各模型评估指标
结果如表 2所列。从各个评价指标来看，SAO优化的
模型相较于未优化的模型在预报性能上有明显提升，

且训练集与测试集的评价指标差异显著减少，显示出

SAO算法可有效提高模型精度以及解决过拟合问题。
此外，从表中可以明显看出 LSTM 模型预报性能显著
优于 BP 神经网络，标准 LSTM 模型在测试集中的
MAPE、Ｒ2、NSE 分别为 0. 273、0. 756、0. 718，相
较于 BP 神经网络的 0. 391、0. 721、0. 604 在性能上
有显著优势; 在 SAO 优化之后，SAO-LSTM 模型的
MAPE、Ｒ2、NSE 分别为 0. 225、0. 799、0. 798，仍
具有比 SAO-BP 神经网络更高的预报精度，且训练
集与测试集间的精度差异更小，表明经过 SAO 优化
算法的改进，SAO-LSTM 在泛化能力上同样优于
SAO-BP。
综合来看，在长期径流预报问题中，LSTM 模型

相较于 BP 神经网络更适用于径流预报领域的研究，
邹红梅等［37］在径流的中长期预报试验中同样验证了

这一点，而本文则进一步比较 SAO 优化算法改进后
LSTM模型与 BP 神经网络的最佳性能表现，进一步

图 4 不同输入特征组合下标准 LSTM与 SAO-LSTM组合模型对比
Fig. 4 Comparison between standard LSTM and SAO-LSTM hybrid model under different combinations of input features
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图 5 不同输入特征组合下模型训练集与测试集间性能差异
Fig. 5 Performance differences between training and testing sets under different combinations of input features

表 2 输入特征组合 G5下各模型预报性能
Table 2 Prediction performance of different models under input feature combination G5

模 型 训练集 MAPE 训练集 Ｒ2 训练集 NSE 测试集 MAPE 测试集 Ｒ2 测试集 NSE

LSTM 0. 176 0. 936 0. 923 0. 273 0. 756 0. 718
SAO-LSTM 0. 229 0. 841 0. 837 0. 255 0. 799 0. 798

BP 0. 227 0. 951 0. 895 0. 391 0. 721 0. 604
SAO-BP 0. 204 0. 869 0. 851 0. 267 0. 757 0. 755

佐证了这一结论。图 6 显示了性能最优的 SAO-LSTM
模型月径流预报结果。总体而言，该模型能够较好地
拟合实测径流序列的变化趋势，但在径流峰值预测上

存在一定偏差，尤其是部分洪峰期，这也是国内外径

流预报中常面临的挑战［38－40］。径流峰值偏差问题可
能与以下因素有关: 一方面，洪峰期径流量通常由强

降水事件引发，而此类极端事件在训练数据中占比相

对较少，导致模型对极端事件的径流过程刻画不足;

另一方面，在洪峰形成过程中，流域下垫面情况变化
( 如前期土壤湿度) ，且可能受到闸坝、水库等调控，
而模型通常未充分考虑这些因素的影响。此外，月尺
度模型可能难以捕捉短期强降雨引起的快速径流响应

过程。未来研究可考虑引入日时间尺度数据，尝试提
高模型对径流峰值的预报能力。
3. 3 输入特征贡献分析
运用 Shapley方法对输入模型的特征进行重要性

以及贡献分析，能够增强深度学习模型的可解释性，

并在一定程度上探究径流对输入特征响应的背后机

理。首先对组合 SAO-LSTM模型性能表现最优的特征
组合 G5进行特征分析( 见图 7) ，其中左图为各个特

征的 Shap值的绝对平均值，代表该特征在 LSTM 模
型训练输出结果过程中的贡献占比; 右图为不同输入

特征值对该输出结果的贡献程度，具体表现为某个输

入特征值影响该次输出结果升高( Shap 值＞0) 或降低
( Shap值＜0) 。
如图 7( a) 所示，降雨是 SAO-LSTM 模型输出最

重要的特征，其次为历史径流以及气温。从北流河流
域的水文特性来看，该流域作为典型的亚热带季风气

候区，降雨量时空分布不均，降雨作为径流形成的主

要来源，对径流量具有决定性影响，特别是在夏秋季

节的强降雨事件期间，降雨－径流转化率显著提高，
因此降雨特征在 LSTM模型预报中最为重要。历史径
流作为第二重要特征反映了模型对流量的记忆效应和

自相关特性。而气温排第三位，与北流河流域无冰冻
期且蒸散发稳定情况有关，其影响相对有限。本研究
基于 Shapley方法的结果显示降雨是径流演变的主导
因子，与前人基于归因分析对季节性河流水文过程的

主导因子判断互为佐证［41］。然而，在其他流域也有
研究发现气温和降水均是影响径流量的重要因素，例

如，排露沟流域存在季节性冰冻期，冰雪融化对径流
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图 6 SAO-LSTM组合模型的月径流预报结果
Fig. 6 Monthly runoff forecasting results of SAO-LSTM hybrid model

图 7 组合 G5中 SAO-LSTM输入特征
Fig. 7 Input features of SAO-LSTM in combination G5

形成贡献显著，因此对该流域而言气温重要性相对较

高［42］。相比之下，本研究区北流河流域无冰冻期，
且主要受台风与暖湿气流影响，夏秋两季降雨产生高

径流，降雨对径流量的贡献大于气温。
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图 8 组合 G8中 SAO-LSTM输入特征
Fig. 8 Input features of SAO-LSTM in combination G8

图 7( b) 显示了各特征值对输出结果的具体贡献，
高降雨量显著增加模型的输出结果，低降雨量则降低

模型的输出结果，反映了降雨对产流过程的促进作

用。但是气温对径流量的贡献则表现出了相反的趋
势，这可能是高温通过加剧蒸散发、降低土壤湿度从
而抑制流域的汇流过程。然而受流域特性影响，气温
对径流量的影响不如降雨过程直接作用明显，导致了

其 Shap值较低。
进一步分析包含所有特征的组合 G8 ( 见图 8) 。

结果显示前三个关键特征排序与 G5 一致，而部分大
尺度气候因子( PDO、NINO3. 4、SOI、NAO、SN) 对
模型有一定贡献，但显著低于主要水文气象因子。李
蔚等［43］在分析我国南方地区气象干旱空演变规律的

研究中指出，大尺度气候因子是影响该地区干湿变化

的重要因素。然而，本研究结果显示，以 G8( 加入大
尺度气候因子) 作为输入的预报精度反而低于以 G5
作为输入的模型，表明加入大尺度气候因子未能提升

模型性能。该差异可能源于本研究所选流域空间尺度
较小，因而与大尺度气候事件的联系不显著。因此，
推测小流域的降水事件与大尺度气候事件联系并不密

切，但其中部分指数仍在一定程度上影响着径流过

程，比如高强度的 SOI表现为降低流域径流量，而高
强度的 NAO则表现为促进径流量的增加。

4 结 论

本文提出了 SAO-LSTM组合模型，在不同输入特
征场景下讨论模型性能变化。通过多特征组合对比试
验，比较分析了不同模型预报精度，阐述了 SAO-
LSTM模型与其他常用模型( BP 神经网络) 的性能差
异。最后使用 Shapley值法分析了不同输入特征的特

征重要性与贡献度。研究结论如下。
( 1) SAO 能够显著提高 LSTM 模型的预报精度，

有效改善过拟合问题，减少模型在训练集和测试集的

性能差异，提高泛化能力。
( 2) 对于深度学习模型，选取降雨量、径流量和

气温作为模型输入特征可得到最佳模型预报精度。并
且，在结合 SAO算法或不结合 SAO 算法的两种情况
下，LSTM模型的预报性能均优于 BP 神经网络。
( 3) 降雨是最为关键的输入特征，很大程度上决

定了模型的预报值。特征贡献度显示降雨量与预报径
流值呈正相关，气温与预报径流值呈负相关。而大尺
度气候事件对小流域的径流过程影响不明显，在模型

输入中加入相关指数未明显提高预报性能。
本研究提出的 SAO-LSTM组合模型在输入特征为

降雨、径流、气温时达到最高预报精度，为北流河流
域的水资源管理决策提供精确径流信息，同时提高了

模型泛化能力。所构建的预报模型可有力支撑流域
“四预”工作，降低洪涝灾害及干旱损失，也为推进
径流预报模型的发展提供一定参考。
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