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摘要：含沙量过程的准确预测对于水库防汛调度及泥沙管理具有关键作用。以黄河中下游潼关站为研究对象，构建了融合

并行时空注意力机制的长短期记忆网络模型（Parallel Spatio-Temporal Attention LSTM, PSTA-LSTM）。模型在结构上集成

并行时空注意力模块，同时捕捉含沙量时间序列中的长期时间依赖性和不同流域站点间的空间关联性；在隐层激活阶段引

入改进的自适应分段线性函数（Smooth-ReLU, SReLU），提升模型在含沙量快速变化条件下及峰值的特征表达能力。基于

2000–2024 年实测水沙数据进行实验验证，结果显示，相较于传统串行 LSTM 结构，引入并行时空注意力模块可使整体均

方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）下降约 25.6%，沙峰预测精度 PRE 提升约 12.7%；引入 SReLU 激活函数显著

提升了沙峰的预测精度，相较于传统的 ReLU 和 softplus，SReLU 能够更有效地处理沙峰值，纳什效率系数（Nash-Sutcliffe 

efficiency coefficient, NSE）提升超 9%。将样本根据水沙类型划分为丰水丰沙、中水中沙、枯水低沙、丰水低沙和枯水丰

沙五类，并在不同水沙条件下以及汛期与非汛期进行含沙量预测，验证了按水沙类型分类训练可进一步提高预测精度，

RMSE 下降约 15.7%，NSE 达到 80%以上；汛期与非汛期对比显示，PSTA-LSTM 在在含沙量峰值明显且短时变化幅度较大

的阶段具有更强的响应能力。  
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Abstract: Accurate prediction of sediment concentration dynamics is critical for effective reservoir flood regulation, sediment 

management, and ecological conservation in sediment -rich river basins such as the Yellow River. Reliable sediment concentration 

forecasting is essential to mitigate adverse impacts of reservoir sedimentation, optimize flood control operations, safeguard  
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infrastructure safety, and support water quality management. This study investigates sediment concentration dynamics at 

Tongguan Hydrological Station in the middle and lower Yellow River, a key monitoring site at the confluence of the mainstream  

with the Weihe and Beiluohe Rivers, immediately upstream of the S anmenxia Reservoir, thus strongly influencing downstream 

sedimentation and flood management. To address the dynamic and complex flow -sediment regimes of the Yellow River, this study 

develops a Parallel Spatio-Temporal Attention Long Short -Term Memory (PSTA-LSTM) model specifically for sediment 

concentration forecasting. The PSTA-LSTM integrates a parallel spatio-temporal attention mechanism enabling simultaneous 

capture of multiscale temporal dependencies and spatial correlations across monitoring sites, ma rkedly enhancing simulation of 

sediment transport processes. An adaptive segmented rectified linear unit (SReLU) is embedded in hidden layers to strengthen 

nonlinear feature learning and improve representation of rapid sediment concentration fluctuations, especially during high-

magnitude sediment peak events, effectively accommodating extreme sediment load variability driven by heterogeneous flow, 

tributary inputs, and local erosion -deposition dynamics. Model validation used observed hydrological and sediment datasets from 

2000 to 2024. Results show that compared with conventional serial LSTM, the parallel spatio -temporal attention mechanism 

reduces overall Root Mean Square Error (RMSE) by approximately 25.6% and increases Peak Sediment Prediction Accuracy ( PRE) 

by approximately 12.7%. Incorporation of SReLU significantly boosts peak prediction, with Nash -Sutcliffe Efficiency (NSE) 

improved by over 9%, verifying effectiveness in resolving extreme sediment values. Tongguan Station serves as a critical sedi ment 

control section for the Sanmenxia Reservoir and plays a pivotal role in reservoir regulation and downstream transport. Upstre am 

water and sediment mainly derive from the Yellow River above Longmen Station, the Weihe at Huaxian Station, and the Beiluohe 

at Zhuangtou Station. Mainstream floods show rapid rise -fall dynamics and high sediment concentrations; Weihe floods have 

longer duration and flattened peaks; Beiluohe floods feature sharp narrow peaks, high sediment concentrations, and fast -

propagating sediment waves. Confluence and superposition of multi -source floods at Tongguan modulate transport intensity and 

define temporal variability of sediment concentration. Experiments used 2000–2024 data classified into five flow-sediment 

regimes: high-flow/high-sediment, medium-flow/medium-sediment, low-flow/low-sediment, high-flow/low-sediment, and low-

flow/high-sediment. The model was trained and validated under each regime and compared between flood and non -flood seasons 

to assess adaptability. Results confirm the attention mechanism improves performance with RMSE reduced by 25.6% and PRE  

increased by 12.7%. SReLU increases NSE by 6–11% relative to traditional ReLU and softplus, showing superior capability in 

capturing extreme peaks. Regime-specific training further elevates accuracy, reducing RMSE by approximately 15.7% and 

achieving NSE over 80%. Inter-seasonal comparisons reveal stronger responsiveness during flood seasons, especially under 

pronounced peaks and rapid fluctuations. These findings validate the model’s adaptability to highly dynamic and complex 

sediment environments and highlight its potential for real -time sediment concentration forecasting in large high -sediment rivers 

such as the Yellow River.  

Keywords: Sediment concentration prediction; LSTM model; parallel attention mechanism; SReLU activation function; middle 

and lower reaches of the Yellow River  

在黄河中游，潼关站是最具代表性的控制性水文泥沙观测断面，被视为进入下游河段的 “总控制口

门”。潼关含沙量直接反映了渭河、北洛河及黄土丘陵区等主要沙源区的输沙强度，是判断中游来沙状况

及其对下游河道淤积演变和行洪能力影响的重要依据 [1-2]。该断面的含沙量过程在汛期尤其敏感，常受暴

雨产沙、支流集中来沙以及河道局地冲刷等多因素共同作用而出现短时快速上升，其突变幅度和到达时

间对下游调度安全具有直接影响 [3-4]。因此，提升潼关站含沙量的预测能力，对于掌握中游来沙态势、研

判下游河道淤积风险以及支撑黄河水沙调度体系的精细化管理具有重要意义。  

目前国内外针对含沙量预测已有大量研究，主要方法包括基于物理过程的预测方法、传统经验回归

法和机器学习方法。基于物理过程的预测方法（如一维和二维水沙动力学模型）通过耦合水流连续方程、

动量方程及泥沙输移方程来模拟含沙量的演变过程 [5–7]，能够从机理上反映输沙过程。但模型在实际应用

中通常需要依赖高精度的边界条件、河道地形及糙率等物理参数。对于汛期或洪水过程，上游来水来沙

条件、河道糙率与局部冲淤状况存在不确定性，这些因素会降低物理模型在快速变化情境下的响应能力。

传统经验回归法不刻画泥沙演变的物理机制 [8–9]，通常利用统计方法建立含沙量与主要影响因子之间的

经验关系，在多年平均特征分析中具有一定适用性，如黄河流域的多来多排类经验公式。但由于此类方

法依赖预设的函数形式，在含沙量变化较大情况下预测精度会有所下降。  

机器学习方法的引入为含沙量预测任务带来了新的视角 [10-11]。由于机器学习模型基于历史数据学习

系统的复杂关系，无需依赖先验的工程物理模型，因此有助于克服因工程模型不完善或不准确所带来的

问题 [12-14]。郭秀吉等 [15]采用多种机器学习算法对三门峡出库含沙量进行预测，减少对先验物理模型的依

https://kns.cnki.net/kcms2/author/detail?v=rr6VKxMbACrawjBgIJj1PaemkXphh87BAExl294E_2KifTyMbLXx-nYJaZ-rlGqRRBHoxgDeVqfp0b9oJObPmrrJnDD_CnBNescJprCpwKqX2VSXRRn2MhvXGYwtodek&uniplatform=NZKPT&language=CHS
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赖，有效提升对常规水文条件下含沙量变化趋势的捕捉能力。陈雪等 [16]选用梯度提升回归、支持向量回

归、极端梯度提升和随机森林四种机器学习模型，对延川和子长水文站未来3小时泥沙进行预测，挖掘水

文与泥沙数据中的映射关系和多因子耦合特征，提高短时预测精度。尽管机器学习方法及其改进算法在

含沙量预测领域取得了一定成果，尤其在单一维度方面。但对于跨断面空间关联、汛期含沙量急剧上升

的洪水事件或短历时排沙事件等场景下的耦合效应捕捉不足，限制了其在复杂流域水沙预测中的全面应

用 [17]。研究方法逐步从传统经验和浅层机器学习向深度学习等能够更好刻画时空非线性关系的方向演进。 

深度学习方法的引入能够有效利用多维数据。Zaremba 等 [18]提出的循环神经网络（Recurrent Neural 

Network, RNN）在时间复杂度和准确性方面表现出显著优势。然而，随着数据拟合难度增加和网络层数

增多，优化过程中往往会出现梯度消失和梯度爆炸问题。长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, 

LSTM） [19]的出现有效缓解了这些问题，在时间序列分析任务中展现出更强大的能力。在含沙量预测研

究中，LSTM 能够较好地捕捉重点断面水沙序列的长期依赖特征。林天宙等 [20]使用LSTM模型对寸滩站

汛期日含沙量进行预测，缓解了RNN的梯度消失和梯度爆炸问题。魏苗 [21]基于LSTM算法构建含沙量短

临预报模型，实现入库含沙量短临预报，验证了该模型在含沙量预测中相比传统机器学习方法具有更高

的准确性和更强的动态响应能力。尽管  LSTM 有助于捕捉长期依赖关系，但它无法在不同时间步对不同

的变量给予关注。在含沙量预测研究中，很多工作仅考虑序列数据本身的时间关联 [22-23]，或利用单一水

文站的观测数据推演未来 [24-25]，主要强调时序特征，而较少涉及上游来水来沙对重点断面水沙过程的影

响。这种忽视时空耦合的建模方式，使得模型在含沙量急剧上升的洪水事件下预测精度受限。  

近年来广泛应用于自然语言处理和计算机视觉领域的注意力机制被引入水文建模中，它能够通过学

习自动分配权重，突出关键时间段与特征变量，从而显著提升模型在时空信息捕捉与非线性建模方面的

表现。已有研究表明，引入注意力机制的水文预测模型在水文指标建模中能够有效提升预测精度与关键

时段敏感性。例如，Dai等 [26]构建  LSTM-注意力机制模型预测多个测站水位数据，其  RMSE 与  NSE 优

于无注意力模型；Zhao等 [27]利用注意力模型提升了在强降雨或洪峰等条件下的流量预测精度；Hu等 [28]

引入空间与时间注意力，较好地考虑了上游测站间的空间关联。与流量或水位相比，含沙量过程往往呈

现更强的突变性和阶段性特征，尤其在暴雨径流集中的时段，含沙量常在较短时间内出现急剧上升，峰

值高、历时短，对模型的敏感性提出更高要求。在串行式注意力结构中，时空信息需逐层向后传递，容

易在快速变化或峰值突出的序列中出现权重偏移或信息衰减，导致模型对关键时段响应不足和无法准确

捕捉关键站点变化对目标变量的影响。基于此，将注意力结构设计为并行的时间与空间分支，使模型能

够分别从时间序列变化和上游多站点空间关联中提取信息，并在后续过程实现有效融合，对于提高潼关

含沙量预测精度具有现实意义。  

在黄河等多沙河流中，含沙量变化受上游来水过程、河道冲淤演变或支流来沙的共同影响，其时间

序列往往呈现明显的非线性特征。激活函数作为深度神经网络的关键组件，能够为模型引入非线性转换，

使其在特征提取与模式识别过程中更好地拟合复杂的水沙响应关系。ReLU[29]因其计算效率高且具备稀

疏激活特性，被广泛应用于各类深度神经网络，但其对负值的硬截断可能导致关键信息丢失。softplus 等

平滑激活函数通过缓解  ReLU 在负区间的硬截断问题，改善了梯度传递的连续性 [30]，但其对负值的压缩

可能削弱对含沙量峰值的响应能力。因此，需要设计一种能够融合平滑特性与峰值响应能力的激活函数。  

为解决上述问题，提出了一种面向黄河潼关断面含沙量预测的深度学习方法。该方法以  LSTM模型

为核心，结合并行时空注意力机制，同时改进激活函数，提高对含沙量的预测能力。本研究的主要创新

点包括：（1）提出并行时空注意力结构，分别通过时间注意力机制捕捉历史时序数据中的重要时间依赖

关系，使用空间注意力机制对贡献较大的测站赋予更高权重，有效保留时空信息的互补性，提升模型在

含沙量波动较大条件下及峰值的预测能力；（2）设计平滑非负激活函数  Smooth-ReLU（SReLU），融合  

ReLU 与  softplus 优势，在保证梯度连续性与训练稳定性的同时，提高模型对含沙量峰值敏感性与拟合

精度；（3）以黄河中下游重点断面——潼关站为研究对象，结合历史水文及含沙量数据开展预测验证，

系统评估模型的适用性。  

1  数据来源与数据预处理  
研究对象为潼关水文站含沙量过程，研究区域为黄河中游潼关汇流区。潼关站位于黄河干流与渭河、

北洛河等主要支流的汇合区域，是黄河中游进入三门峡水库的关键水沙控制断面，对水库调度及下游泥

沙输移具有重要影响。潼关以上来水来沙主要来源于黄河干流龙门站以上流域，以及渭河华县站和北洛

河状头站控制流域，其中干流洪水过程陡涨陡落、含沙量高，渭河洪水历时较长、峰型偏钝，北洛河洪

水则具有峰型尖瘦、含沙量高、沙峰传播快等特征。不同来源洪水在潼关汇流区的汇合与叠加，不仅影

响泥沙输移强度，也决定了潼关断面含沙量过程的时序变化特征。鉴于汾河来水量相对较小，对潼关断

面水沙过程影响有限，未将其作为模型输入变量。基于上述特征，选取龙门、华县和状头站作为潼关断

面上游的控制性水文站点，用于表征主要来沙条件并开展含沙量预测研究。  

采用潼关水文站2000—2024年的实测含沙量及上游主要控制站点（龙门、华县、状头）的含沙量、

流量数据进行模拟预测研究，数据均来源于黄河水利委员会水文局逐日平均流量表、逐日平均含沙量表

及洪水水文要素摘录表，经数据插补至分辨率为逐两小时的数据。为消除量纲差异带来的影响，加快模

型训练收敛速度，归一化公式如下：  
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图1  研究区域 

Fig.1  Study area 
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其中， normx
为数据的归一化值； minx 为数据最小值； maxx

为数据最大值。  

考虑到不同年来水与来沙组合特征对含沙量预测的影响，对研究时段内的水沙特征进行类型划分。

图 2(a)为简化后的水沙类型划分坐标 [31]，图中W与 sW
分别为某年份的总来水量 (亿 3m )与总来沙量 (亿 t )，

W 与
sW 分别为该系列年份总来水量均值 (亿 3m )与总来沙量均值 (亿 t )，系列年份指计算平均来水量及来

沙量所运用到的所有年份。根据潼关断面 2000—2024（缺少 2014 年数据，因此不做分析）年的来水来

沙情况，各年份水沙类型如图 2(b)所示。  

 

图 2  水沙数据分类  

Fig.2 Data classification of water and sediment  

在完成水沙类型划分后，依据各年份来水来沙组合特征，对研究时段内的数据进行了训练集和测试

集划分。方式 1 中，选取某一年数据作为测试集，其余年份数据作为训练集与验证集。对于水沙分类模

型，则在相同类型年份中选取一年作为测试集，其余年份作为训练集与验证集，如在丰水丰沙类型中选

取 2024 年为测试集，2013、2018 和 2020 年数据作为训练与验证数据。  

表 1  数据集划分情况  

Tab.1 Dataset classification and splitting  

划分方式  水沙类型  训练集及验证集  测试集  是否交叉验证  

方式1 —  2000-2013、2015-2023 2024 是  

方式2 

丰水丰沙类  2013, 2018, 2020 2024 是  

丰水枯沙类  2012, 2019 2021 是  

中水中沙类  2010, 2022 2023 是  

枯水丰沙类  2000-2004 2005 是  

枯水枯沙类  2006–2009, 2011,2015,2016 2017 是  
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2 研究方法  

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）是循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）的一种特殊类型，将隐藏层的 RNN 神经元替代为 LSTM 神经元，遗忘无效信息并更新记忆有效

信息。记忆单元结构如图 3 所示。  

 

图 3  LSTM 记忆单元结构 

Fig.3  Structure of the LSTM memory cell 

LSTM通过构造的三个“门”结构达到更新神经元信息功能。遗忘门用于控制当前时刻是否保留前一

时刻的记忆单元状态。如式（2）所示：  

                             ( )1,t f t t ff W h x b −=  +                                (2) 

其中， tx 是输入向量； 1th − 是上一时刻的隐含状态； tf 遗忘门输出； fW 是权重矩阵；
fb 是偏置； sigmoid

激活函数。  

输入门，对上一状态进行筛选性遗忘的同时，引入当前时刻的重要信息，完成记忆的动态更新。  

                                 
1t t t t tC f C i C−= +                              (3) 

                                 ( )1,t i t t ii W h x b −= +                              (4) 

                                 ( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= +                           (5) 

其中， 1tC − 、 tC 代表上一时刻与当前时刻的细胞状态； ti 输入门输出； 候选记忆向量； iW 和 cW 是权

重矩阵； ib 和 cb 是偏置； 1th − 代表上一时刻的隐含状态。  

前两个阶段将LSTM的长期记忆与当前记忆相结合，更新单元状态
tC 。最后是输出门，通过函数 tanh

处理细胞状态，并将结果值与激活函数输出结果相乘，得到确定会输出的信息。  

                                  ( )tanht t th o C=                                 (6) 

                              ( )1,t o t t oo W h x b −= +                                (7) 

其中， th 当前时刻的隐含状态； tC 当前时刻的细胞状态； to 输出门输出； oW 权重矩阵； ob 偏置； 1th −

上一时刻的隐含状态。  

2.2 并行时空注意力机制  

a.时间注意力模块  

时间注意力机制（Temporal Attention, TA）用于突出序列中对预测目标贡献较大的关键时间步。设长

度为 T的输入序列的LSTM的隐藏状态为：  

                             
 1 2, ,..., , d

T tH h h h h= 
                                (5) 

其中
Th 表示第 T 个时间步的隐藏状态向量。  

计算每个时间步的相关性得分：  

                             
( )Ret h t he LU W h b= +

                                 (6) 

其中， hW
是时间注意力的权重矩阵；

bh为偏置项； te
为第 t个时间步的相关性得分。  

通过 oft maxS 对 te
归一化，生成各特征的注意力权重  ，并用于加权隐藏状态生成时间上下文向量，

如公式（7）和（8）所示。  

tC
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( )

( )
1

exp e

exp

t

t T

kk
e



=

=

                                    (7) 

                                1

T

att t t

t

h h
=

= 
                                      (8) 

b.空间注意力模块  

空间注意力机制（Spatial Attention, SA）旨在识别不同输入测站对目标站点含沙量的影响程度。设

每个时间步的多测站输入向量为：  

                             
1 2, ,...,

T
t t t m

t mx f f f =                              (9) 

其中，
t

if 表示第 t个时间步第 i个测站的特征值， m为测站数。  

计算各测站相关性得分：  

                                    t x t xs W x b= +
                              (10) 

其中， xW
是时间注意力的权重矩阵； xb

为偏置项； ts 为第 t个时间步的相关性得分。  

通过 oft maxS 对 ts 归一化，生成空间注意力权重 t
，并用于加权输入向量生成空间上下文向量，如

公式（11）和（12）所示。  

                              

( )
1

max 1
m

m t

t t t i

i

Soft s  
=

=  =， ，
                     (11) 

                                 
SA

t t tx x=
                                    (12) 

其中，
SA

xx
为空间增强后的输入，突出关键测站信息； 表示逐元素乘积。  

将序列
 1 2, ,...,SA SA SA

Tx x x
输入至LSTM，得到隐藏状态序列

( ) ( ) ( )  ( )
1 2, ,..., ,

s s s s d

T th h h h 
， d 为LSTM隐含层维

度。对隐藏状态
( ) ( ) ( )  ( )
1 2, ,..., ,

s s s s d

T th h h h 
采用池化操作获得空间路径的全局表示：  

                                 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2, ,...,
s s s s

Th Pool h h h=
                       (13) 

其中， Pool 为池化操作，用于在综合各时间步的空间特征。
( )s

h 为空间注意力结果。  

（3）并行融合  

采用向量拼接操作进行联合表示：  

                                  

( )( ) 2, ,
s d

attc Concat h h c= 
                        (14) 

其中，
( )s

h 为空间路径的全局表示， atth
为时间路径的上下文表示。  

考虑到两类特征存在尺度差异，拼接后引入一层非线性映射：  

                                  
( )tanh , fd

f fz W c b z= + 
                       (15) 

其中，

2fd d

fW



为权重，

fd

fb 
为偏置项。

( )tanh •
用于增强特征交互与非线性表达能力， fd

为融合

后的特征维度。  

2.3 TA-LSTM、SA-LSTM 与 SSTA-LSTM 模型  

2.3.1 TA-LSTM 模型  

时间注意力  LSTM（TA-LSTM）通过在  LSTM 输出层引入可学习的时间注意力权重，对所有历史

时间步的隐藏状态进行相关性计算和加权。在模型预测当前含沙量时，每个历史时间步的信息都会参与

注意力分配，但其最终权重由该时间步对当前预测的重要性决定。这样模型能够自动突出具有代表性的

含沙量时序特征，即那些对当前含沙量变化具有关键指示作用的历史过程片段，增强对水沙过程非线性

变化的捕捉。  

2.3.2 SA-LSTM 模型  

空间注意力  LSTM（SA-LSTM）在  LSTM 主干网络前引入空间注意力层，用于潼关上游多个控制

站的输入特征的差异化加权。输入的空间特征包括各上游测站的流量和含沙量等关键水沙指标。模型通

过计算每个站点特征与潼关含沙量预测任务之间的相关性，自动学习空间注意力权重向量。权重值越大，

表示该站点的水沙过程对潼关含沙量变化的贡献越高。通过这种加权组合，模型能够综合反映上游各站

来水、来沙的相互作用及其对潼关断面水沙演变的影响，更准确地刻画多源来沙输入对潼关含沙量的空

间耦合效应。  

2.3.3 SSTA-LSTM 模型  
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串行时空注意力结构（Sequential Spatio-Temporal Attention, SSTA）将时间注意力与空间注意力依次

嵌入LSTM网络。首先引入空间注意力机制，对同一时刻来自不同上游控制站点的水沙特征进行加权，以

突出对潼关断面含沙量贡献更为显著的站点；随后，利用  LSTM 对加权后的水沙序列进行时序建模；在

此基础上，引入时间注意力机制，对不同历史时间步的隐藏状态进行重要性分配，进一步突出对当前含

沙量预测最具指示意义的关键历史过程片段。  

2.4 PSTA-LSTM 模型  

PSTA-LSTM（Parallel Spatio-Temporal Attention, PSTA）模型是一种融合空间注意力机制、时间注意

力机制与LSTM的混合神经网络结构。与SSTA-LSTM模型不同，PSTA-LSTM模型在空间注意力和时间注

意力机制上采用并行结构，使模型能够同时识别输入数据中的关键空间特征和时间依赖关系，动态衡量

各测站与历史时刻对目标断面的贡献。  

2.4.1  模型建立  

以空间注意力机制作为空间特征提取器，以时间注意力机制作为时序特征提取器，LSTM作为特征承

载与序列建模单元，用于捕获输入序列的动态依赖。并行注意力机制与LSTM组合的基本思路为：空间与

时间注意力支路并行运行，在空间支路中，利用空间注意力机制对输入特征在空间维度上加权计算，形

成空间上下文表示；在时间支路中，将输入序列送入LSTM提取隐藏态，再基于隐藏态计算时间注意力权

重，并加权聚合形成时间上下文表示。两支路输出的特征在融合层中拼接，并经非线性映射实现特征交

互与尺度统一。最终，通过全连接层将融合特征映射为未来若干时刻的含沙量预测结果。  

 

图 4  PSTA-LSTM 的含沙量预测模型  

Fig.4 Sediment concentration prediction model based on PSTA-LSTM 

2.4.2  SReLU 激活函数  

ReLU函数在低值区的“硬截断”特性导致梯度不连续，影响模型训练的稳定性； softplus 函数在低

值区保证梯度连续，但在高值区增长过慢。因此设计一种融合ReLU与 softplus优势的平滑非负激活函数

Smooth-ReLU（SReLU）。利用 softplus处理ReLU的低值区间，保证梯度平滑与非负性。高值区采用线性

增强段，类似ReLU对正值的快速响应，捕捉含沙量峰值变化转折点处函数值及一阶导数连续，实现了  

softplus与  ReLU的融合，兼顾训练稳定性与高值响应能力。  

                          

( ) ( )

( )

ln 1 ,
Re

ln 1 ,x

k x e x
S LU

e x

 



 − + + 
= 

+                           (16) 

其中， 为含沙量操作阈值，kg/m3。依据潼关站含沙量数据的统计分布，同时兼顾小浪底水库关闭发电

洞的工程操作要求确定其候选范围，再通过交叉验证选取最优值，最终确定为42kg/m3。k 为高值区线性

段斜率，用于增强对峰值含沙量的敏感性，通过交叉验证确定为1.2。即：  

                         

( ) ( )

( )

421.2 42 ln 1 , 42
Re

ln 1 , 42x

x e x
S LU

e x

 − + + 
= 

+                         (17) 

2.5 输入特征构建  

潼关站含沙量变化主要受其控制流域内黄河干流、渭河及北洛河来水来沙共同影响。为表征上游来

水来沙边界条件，选取三个具有代表性的控制水文站作为模型输入源。龙门站，位于黄河干流进入潼关

前的关键节点，反映主河道水沙输入；华县站是渭河下游控制站，表征渭河流域对潼关的水沙贡献；状

头站为北洛河出口控制站，代表北洛河水沙汇入过程。  
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模型输入仅包含各测站的原始观测变量：流量与含沙量。在每个时间步 t，输入向量定义为：  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , , ,
T m

tx Q t S t Q t S t Q t S t =  华县 华县 状头 状头龙门 龙门
        

其中，m为输入步长，所有输入变量均使用公式（1），将数值映射至 [0,1]区间，消除不同量纲差异并提

升模型训练稳定性。  

基于皮尔逊相关系数，确定模型输入序列长度。假设模型接收输入长度为 m的时间序列作为输入，
即：  

 1, ,..., m m

t m t m tX x x x 

− − +=   

2.6 评价指标  

采用平均绝对误差 (Mean Absolute Error, MAE)、均方根误差 (RMSE)、纳什效率系数 (NSE)、峰值相

对误差 (Peak Relative Error, PRE)及决定系数 (Coefficient of Determination, R2)评估模型的预测表现。  

MAE用来评估模型预测结果与实际数据的平均偏差，反映模型对总体误差的鲁棒性。  

                               
1

1
ˆ

n

i ii
MAE y y

n =
= −

                              (18) 

RMSE量化模型的预测结果与实际数据的方差，反映预测值和真实值的总体误差。  

                              

( )
2

1

1
ˆ

n

i ii
RMSE y y

n =
= −

                           (19) 

NSE衡量模型预测值相对于观测均值的拟合优度，反映模型对观测数据变异性的解释能力。  

                               

( )

( )

2

1

2

1

ˆ
1

ˆ

n

i ii

n

ii

y y
NSE

y y

=

=

−
= −

−



                              (20) 

PRE衡量模型对时间序列极值的预测准确性 , 直观反映模型对最大值的拟合精度。  

                               

ˆ
i obs

obs

y p
PRE

p

−
=

                                  (21) 

R2是衡量模型拟合优度，取值为 [0,1]，越接近1表示模型拟合越好。  

                              
( )

( )

2

2

2

ˆ
1

i i

i

y y
R

y y

−
= −

−




                                (22) 

上述式中： iy
为含沙量实测值，kg/m3；

ˆ
iy
为含沙量预测值，kg/m3；

y
为实测含沙量的平均值，kg/m3；

ŷ为预测含沙量的平均值，kg/m3； obsp
为实测峰值，kg/m3。  

3 结果分析  

3.1 输入因子相关性特征分析  

图  5 给出了潼关含沙量与各上游测站输入因子的皮尔逊相关系数热力图。结果显示，潼关含沙量与

龙门站、华县站的含沙量呈显著正相关，相关系数较高，说明黄河干流及渭河来沙对潼关含沙过程具有

主导作用。这主要是由于黄河干流和渭河作为主要支流，其流域面积大、汇沙量高，使其含沙变化能够

较快且显著地反映在潼关断面。相比，状头站的含沙量与潼关含沙量相关性为中等水平，表明北洛河的

来沙对潼关具有阶段性补给作用，其影响可能在局地降雨或枯水期相对增强。  

 

图 5  预报因子相关系数热力图  

Fig.5 Correlation heatmap of forecasting factors  

3.2 模型参数性能分析  
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3.2.1  参数确定与多模型统一比较  

在实验中，以方式一的数据划分方式进行验证。采用网格搜索法分别测试了不同输入序列长度和隐

层层数对模型预测性能的影响，模型输入序列长度最终选定为6步，对应前12小时的观测信息；LSTM隐

层层数确定为2层。在此基础上，进一步考察了不同隐含层单元数与训练轮数组合的性能。模型学习率固

定为1×10⁻³，优化器采用Adam算法。表2为模型训练结束后，测试集RMSE平均值随LSTM层隐含层单元

数和网络迭代轮数组合变化的趋势，并绘制其三维曲面图。结果如图6所示。  

从表2与图6可以看出，LSTM 的预测精度随着隐含层单元数和训练轮数的增加呈现“先降后升”的

趋势。在参数较小，如  8 个单元、50 轮时，模型误差偏高，说明网络容量不足；当参数提升至中等规

模时，性能显著改善，RMSE 较初始组合降低约  55%，其中在  64 个隐含单元、100 轮训练时达到最优，

表现出良好的特征表达与泛化能力。但当参数进一步增大时，误差回升，说明复杂度过高。三维曲面图

呈现出两端高、中间低的“山谷”形态，说明当模型复杂度过低或过高时，都会导致拟合能力不足或过

拟合。故最终确定隐含层单元数为  64、训练轮数为  100。  

表 2 不同隐含层单元数和网络迭代轮数组合下 RMSE 均值统计表  

Tab.2  Table of RMSE for different combinations of hidden layer units and network training epochs  

迭代次数  
隐含层单元数  

8 16 32 64 128 256 

50 91.73 82.41 68.56 54.28 59.47 66.23 

100 74.12 63.38 48.67 41.29 44.78 52.65 

150 75.04 64.85 50.01 42.11 46.37 54.93 

200 76.82 66.94 51.34 43.26 48.16 57.42 

250 78.69 69.37 53.02 44.73 50.24 60.15 

 
图 6 RMSE 随隐含层单元数和网络迭代轮数变化示意图  

Fig.6 RMSE variation with hidden layer units and training epochs  

当空间注意力维度较低（16或32）时，无论时间维度如何增加，RMSE 始终维持在  41.29-91.73 的

区间，整体水平偏高。这表明空间特征在捕捉上游来沙分布及支流汇入差异方面起关键作用，空间信息

不足会削弱模型对河道输沙路径与上游来沙贡献的捕捉能力。当空间维度提高至64或128后，模型性能显

著改善，RMSE下降至  42.11-51.34，说明高维空间特征有助于增强跨测站信息的耦合和对主要来沙测站

贡献的区分能力，使模型能够充分反映上游来沙在河道内的叠加效应及其对下游含沙量变化的影响作用。

时间注意力维度的增加对预测精度改善有限，这是因为潼关站含沙量对上游变化的响应主要集中在最近

若干时间步，超过该范围后历史信息的贡献显著下降。因此，扩大时间维度对精度提升作用有限。  

表 3 空间注意力维度和时间注意力维度组合下 RMSE 均值统计表  

Tab.3  Table of RMSE for combinations of spatial and temporal attention dimensions  

空间注意力维度  
时间注意力维度  

8 16 32 64 128 256 

8 98.0 92.5 85.3 82.0 81.5 83.0 

16 91.7 82.4 68.6 65.2 64.8 66.0 
32 74.1 63.4 58.5 57.3 56.9 58.2 

64 75.0 64.9 46.8 48.0 47.5 49.0 

128 76.8 66.9 49.0 49.5 48.8 50.5 

256 78.7 69.4 51.5 52.0 51.8 53.2 

选取4个模型进行对比实验。4个模型的基础结构参数均采用前述实验中确定的最优组合：输入序列

长度为6步、LSTM隐层层数为2、隐含单元数为64、迭代次数为100，学习率为1×10⁻³，优化器为Adam。

具体比较模型如下：a. LSTM模型：不含注意力机制，用于对比基准。b. 单注意力机制模型：TA-LSTM 

模型的时间注意力维度设置为  32；SA-LSTM 模型的空间注意力维度设置为  64。c. 双注意力机制模型：
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SSTA-LSTM空间注意力维度设置为  64，时间注意力维度为  32；PSTA-LSTM空间注意力维度设置为  128，

时间注意力维度为  64。  

3.2.2  PSTA-LSTM 模型的分类型参数  

在3.2.1节中确定的参数范围基础上，对不同水沙类型的样本分别开展独立的网格搜索与交叉验证。

表4列出了不同水沙类型下的最优参数配置。从表4可见，不同水沙条件对模型在空间特征提取和时间序

列依赖上的要求不同。  

丰水丰沙阶段：上游来沙量大且峰值高，多支流贡献显著，河道输沙空间分布复杂。模型采用3层、

128单元的LSTM网络，空间注意力维度128，时间注意力维度64，输入序列长度18。高维空间注意力可识

别多个上游测站和支流的贡献差异；时间注意力结合18步历史观测信息，反应上游来沙对下游断面含沙

量的影响，提高模型对高峰值和快速变化过程的预测能力。  

丰水枯沙阶段：上游来沙量较低，河道含沙量短期变化幅度小，河道输沙空间分布相对简单。模型

采用2层、96单元的LSTM网络，空间注意力维度96，时间注意力维度128，输入序列长度12。中等空间注

意力可捕捉主要测站和支流贡献；时间注意力结合12步历史观测信息，使模型保持整体趋势，减少短期

微小波动对预测曲线的影响。  

中水中沙阶段：模型采用2层、64单元的LSTM网络，空间注意力维度96，时间注意力维度64，输入

序列长度10。空间注意力整合主要测站贡献权重，时间注意力结合历史观测信息，可反映中水中沙条件

下含沙量连续变化趋势，同时兼顾空间特征融合和时间序列依赖。  

枯水丰沙阶段：上游来沙量高但河道流量较低，短期变化对下游影响明显，河道输沙空间分布复杂。

模型采用3层、128单元的LSTM网络，空间注意力维度128，时间注意力维度64，输入序列长度6。高维空

间注意力能够区分各测站和支流贡献，表达空间差异；时间注意力结合近期历史观测信息，使模型对短

时含沙量快速变化敏感。  

枯水枯沙阶段：上游来沙量低，河道流量有限，含沙量变化平稳且幅度小，空间分布简单。模型采

用1层、32单元的LSTM网络，空间和时间注意力均为64，输入序列长度6。低维空间注意力可捕捉主要测

站核心贡献；时间注意力结合历史观测信息，反映低含沙量整体趋势。  
表4 最优超参数设定情况  

Tab.4  Optimal hyperparameters setting 

水沙类型  隐含层层数  隐含层单元数  输入序列长度  迭代次数  空间维度  时间维度  学习率  

丰水丰沙类  3 128 18 200 128 64 1e-3 

丰水枯沙类  2 96 12 150 96 128 1e-3 

中水中沙类  2 64 10 120 96 64 1e-3 

枯水丰沙类  3 128 6 150 128 64 1e-3 

枯水枯沙类  1 32 6 100 64 64 1e-3 

3.3 模型预测结果及对比  

3.3.1  模型结构对比分析  

在方式1中，将测试样本输入训练好的模型，得到预测结果并与实测值对比（图7）。总体来看，各模

型均能再现潼关含沙量的主要变化趋势，但峰值阶段的幅度存在差异。基础LSTM模型能够捕捉总体波

动，但在峰值阶段，预测的峰值时刻较实测峰值出现的时刻有所延迟，且峰值幅度偏低，曲线过于平滑。

结果表明，缺乏注意力机制时，模型难以识别上游来沙的剧烈变化过程，峰值响应不足，典型表现为“峰

值钝化”。引入空间注意力的SA-LSTM模型在含沙量高峰阶段的总体趋势拟合较好，表明空间特征提取

增强了对上游各支流来沙对潼关含沙量影响差异的识别，但由于未引入时间注意力机制，模型无法对历

史时间步的重要性进行加权，因而对峰值阶段的响应仍有限。  

TA-LSTM模型引入时间注意力后，对峰值阶段的含沙量拟合更接近实测值，说明模型能够利用历史

观测信息改善高峰预测。然而，对于两个峰值之间的含沙量波动变化，模型预测仍存在偏差，这表明仅

依赖时间注意力难以充分捕捉不同上游测站对下游含沙量的空间贡献差异。 SSTA-LSTM 模型相比仅使

用时间注意力或空间注意力的模型，在峰值拟合和连续波动段的表现均有所改善。但由于空间注意力仅

对当前时间步的测站信息进行加权，而时间注意力在串行结构中依次处理这些加权后的历史状态，因此

模型在含沙量快速变化时的响应仍存在一定滞后。PSTA-LSTM 模型采用并行时空注意力结构，在峰值

幅度和峰值时刻的预测上均优于其他模型。该结构能够同时利用不同上游测站的水沙信息进行加权，增

强空间特征提取能力；同时通过时间注意力机制突出关键历史时间步的信息，使模型能够更准确地模拟

潼关断面含沙量的峰值及变化趋势。  

表5列出了五种模型的性能指标。随着结构从基础LSTM演化至PSTA-LSTM，RMSE呈下降趋势，NSE

持续上升，决定系数R2达到0.891，体现了并行时空注意力结构在信息融合和泥沙输移规律表达上的优势。 

3.3.2  不同激活函数对比  

以方式一的数据划分方式对比ReLU、SReLU和 softplus激活函数在PSTA-LSTM模型中的表现。从图

8和图9中可以看出，各激活函数的预测精度存在明显差异。  

在含沙量变化相对平稳的时段，ReLU 激活函数能够较好拟合整体变化趋势；但在含沙量快速上升

的阶段，其预测误差明显增大，对峰值存在低估，预测曲线相较实测结果表现出一定的响应滞后，难以

及时反映含沙量的快速变化过程。 softplus 激活函数由于输出连续平滑，在数值变化较为平缓的阶段具

有较好的稳定性，但在含沙量剧烈上升或峰值阶段，其响应速度相对较慢，预测峰值偏低。相比之下，
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SReLU 激活函数通过分段非线性调节，提高了模型对含沙量快速变化区间的表达能力，在峰值幅度和预

测峰值时刻上，模型的预测结果与实测值更为接近。  

 

 
图 7  不同模型结构预测对比  

Fig.7 Comparison of predictions among different model structures  

表 5  不同模型结构评价指标  

Tab.5 Evaluation metrics for different model arch itectures 

模型  
训练期  测试期  

MAE RMSE NSE PRE R2  MAE RMSE NSE PRE R2  

LSTM 13.556 19.894 0.725 0.376 0.794 15.583 24.642 0.689 0.403 0.771 

SA-LSTM 12.051 19.045 0.750 0.344 0.823 14.035 23.046 0.738 0.367 0.796 

TA-LSTM 11.652 18.799 0.794 0.312 0.855 13.838 22.761 0.773 0.329 0.838 

SSTA-LSTM 11.349 18.424 0.839 0.261 0.896 12.803 20.153 0.811 0.283 0.867 

PSTA-LSTM 9.173 13.216 0.892 0.228 0.914 10.385 14.975 0.865 0.247 0.891 

 

从图9可见，SReLU在各项评价指标上均优于ReLU和 softplus，表明SReLU在处理含沙量峰值及快速

变化阶段时，具有更好的稳定性和适应性，提升了模型的预测能力。  

 

图 8 不同激活函数预测结果                      图 9  不同激活函数评价指标  

Fig.8 Prediction results with different activation functions       Fig.9 Evaluation metrics for different activation functions 

3.3.3  不同数据分类方式对比  

通过两种数据集划分方式，比较了PSTA-LSTM模型在不同训练策略下的预测性能，二者均以  2024

年 (丰水丰沙类 )水沙过程作为测试集。方式1采用连续年份的训练集与验证集，方式2则根据水沙类型选

取相应年份作为训练集与验证集。  

图10展示了两种划分方式的预测结果对比。总体来看，模型在两种划分下较好地反应含沙量变化趋

势及峰值时刻，但在峰值拟合精度方面存在明显差异。方式2的预测曲线峰值及峰现时刻上与实测结果更

为一致，表明基于水沙类型的数据划分方式有助于提升模型的预测能力。  

以丰水丰沙类型为例，潼关断面在汛期常出现含沙量短历时急剧上升的典型过程。表现为图10横轴

为800-1000时刻之间，对应的是 2024年8月11日洪峰，潼关站含沙量在 00:00至08:00的8小时内由65.15 

kg/m³迅速攀升至156 kg/m³，增幅达139%，呈现出显著的快速增沙特征。同期，上游龙门、华县及状头

三站含沙量同步抬升，表明此次潼关断面的含沙量骤增主要源于上游高含沙水流的集中输移，而非本地

河床冲刷所致。在此典型事件中，采用方式 1对此次沙峰的预测相对误差为9.6%，最大预测峰值为141 
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kg/m³，低于实测峰值；而采用方式2的PSTA-LSTM模型，沙峰预测误差降低至6.4%，预测峰值提升至146 

kg/m³，更接近实测值。  

图10中左图汇总了两种数据集划分方式下模型的综合评价指标。蓝色为方式1的指标，红色为方式2

的指标。由指标数值可知，方式2在所有主要指标上均优于方式1，峰值误差下降约15.7%，NSE提升约2.3%，

R2提升约2.9%，这表明基于水沙类型划分的方式能有效提升模型对含沙量变化及峰值的预测能力。方式

2的性能提升主要由于“分情景建模”的策略。不同水沙类型对应的含沙量变化特征不同，统一建模方式导

致模型在不同水沙条件下的拟合需求可能相互干扰。而分类型训练能针对不同水沙条件分别学习相应的

时空变化规律，从而提高预测精度。  

 

图 10  不同划分方式下的计算结果比较  

Fig.10 Comparisons of calculation results of different classification methods  

3.3.4  不同水沙类型预测对比分析  

对PSTA-LSTM模型在丰水丰沙、丰水枯沙、枯水丰沙、中水中沙及枯水枯沙五类典型水沙情势下的

预测结果进行了对比分析 (图11和表6)，其中丰水丰沙结果见图10。总体来看，PSTA-LSTM 模型在不同

水沙类型条件内会存在预测值与实测值差异较大的情况，但预测值与实测值总体吻合，能够反映出含沙

量随时间的变化过程，但不同类型之间的预测效果仍存在差别，表明模型对不同水沙条件下含沙量变化

具有一定的区分能力。在枯水丰沙阶段（图11a）中，含沙量峰值明显且呈多级波动，模型能够较准确地

再现峰值出现的时间和幅度，峰值时序与实测曲线基本一致。在枯水枯沙阶段（图11b），含沙量总体偏

低且变化幅度有限，模型能够再现主要峰值及其出现时段，但对低幅度波动的拟合略为平滑，预测曲线

在低值段与实测数据基本吻合。在丰水枯沙阶段（图11c）中，含沙量主要峰值被模型有效捕捉，预测序

列与实测曲线在峰值位置和上升趋势上保持一致，但在峰值段存在轻微低估。在中水中沙阶段（图11d），

模型能够再现峰值时刻及幅度变化，整体趋势与实测曲线高度一致。因此，PSTA-LSTM 在丰水丰沙和

枯水丰沙阶段，即含沙量峰值明显且短期变化剧烈的条件下，能够较为准确模拟峰值位置并反映含沙量

的变化趋势；而在丰水枯沙和枯水枯沙阶段，含沙量较低且波动幅度有限时，模型的响应相对较弱。  
表6  预测结果评价  

Tab.6  Evaluation of prediction results  

水沙类型  RMSE MAE PRE NSE R2  

丰水丰沙（ 2024

年）  
20.15 12.80 0.332 0.812 0.828 

丰水枯沙（ 2021

年）  
18.56 11.94 0.314 0.836 0.836 

中水中沙（ 2023

年）  
18.01 11.23 0.294 0.842 0.838 

枯水丰沙（ 2005

年）  
16.42 10.75 0.301 0.859 0.854 

枯水枯沙（ 2017

年）  
15.13 9.87 0.286 0.871 0.866 

 

由表6可知，模型在不同水沙条件下的评价指标存在明显差异。在枯水枯沙阶段，模型的RMSE、MAE

较低，NSE和R2超过0.85，这可能由于在枯水枯沙阶段，含沙量较低且变化不大，导致模型的NSE和R2偏

大。正如图11所示，尽快整体预测趋势满足，但模型的含沙量峰值预测结果存在低估。随着水沙类型的

变化，从丰水枯沙到中水中沙至丰水丰沙，RMSE、MAE逐渐增大，NSE和R2有所下降，模型的预测精度

随水沙条件的复杂性的增加而下降，但丰水丰沙条件下的NSE和R2在80%以上，这表明，PSTA-LSTM对

含沙量变化较大的水沙类型具有较高的敏感性，而在水沙波动较小的情况下，模型的预测误差相对增大。  
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(a)枯水丰沙年 (2005年 )                          (b)枯水枯沙年 (2017年 ) 

 
(c)丰水枯沙年 (2021年 )                         (b)中水中沙年 (2023年 ) 

图 11 不同水沙类型年份的预测结果  

Fig.11 Prediction results of different water and sediment types in different years  

3.3.5  不同水沙类型汛期与非汛期预测性能对比  

黄河流域的汛期一般为  7–10 月，分别计算预测结果在汛期与非汛期时段内的各类评价指标 (图12)。

PSTA-LSTM在汛期与非汛期的表现存在显著差异，非汛期指标明显优于汛期，这是因为汛期含沙量变化

过程较为剧烈，模型预测值产生的误差也随之变大，而非汛期含沙量本身较小且变化不大，会导致指标

表现较优。整体上，模型在汛期面临复杂水沙过程的条件下，仍保持良好的预测能力，NSE达80%以上，

表明模型能有效捕捉含沙量过程的整体趋势变化，PRE约为30%，表明模型在预测含沙量峰值时存在一定

的误差，但能够较为准确地反映峰值波动。  

 
图12 不同水沙类型汛期与非汛期预测性能对比  

Fig.12 Comparison of flood season and non-flood season forecasts  
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不同水沙类型的指标对比显示，在丰水丰沙阶段，含沙量变化大，波动较多，模型的峰值预测能力

最强，NSE 达  0.856，R² 为  0.872，体现出PSTA-LSTM模型对含沙量峰值的敏锐响应。  

4 结论  

基于黄河潼关站实测含沙量数据，构建了融合并行时空注意力机制的长短期记忆网络模型 (PSTA-

LSTM)。通过对该模型的训练和测试，得到以下主要结论：  

（1）并行时空注意力机制使模型能够综合历史序列和上游来沙信息，使模型在含沙量快速变化及峰

值阶段的预测精度明显提高。与传统串行结构相比，PSTA-LSTM的RMSE降低了25.6%，NSE提升了6.7%，

R2提升至0.891，表明模型在含沙量变化剧烈的情况下拟合效果显著改善。  

（2）基于水沙类型划分的数据集能够更精确地反映模型在不同水沙条件下的表现。特别在丰水丰沙

阶段，模型对潼关站含沙量整体趋势的预测和峰值拟合表现最佳，RMSE 为16.98，NSE 为0.812，R² 为  

0.828，表明模型对含沙量变化剧烈阶段较为敏锐。  

（3）SReLU 激活函数在各项评价指标上均优于  ReLU 和  softplus，特别是在含沙量峰值。SReLU 

的  RMSE 降低了约10.4-16.3%，NSE 提升至  0.764，R² 最大提升了约19.6%，显示出较好的稳定性和适

应性。  
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