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[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK35][bookmark: _Hlk238654812][bookmark: OLE_LINK28][bookmark: OLE_LINK14]摘  要：【目的】受气候变化和高强度人类活动影响，中国北方半干旱流域径流衰减严重，下游断流频发。厘清径流衰减的主导驱动因素，对于保障流域水资源安全至关重要。【方法】选取西辽河源头老哈河流域为典型研究区，基于1964—2022年水文气象资料，识别径流过程突变与趋势变化，构建耦合物理机制SWAT（Soil and Water Assessment Tool）模型与机器学习的混合模型，开展天然径流还原及径流演变归因，并引入Budyko统计方法验证归因结果。【结果】结果表明：1964—2022年流域降水无显著趋势（p > 0.05），气温和潜在蒸散发呈显著上升趋势、径流呈显著下降趋势（p < 0.05），突变始于1979年。SWAT-Informer混合模型显著提升了月尺度径流模拟精度，率定期和验证期的纳什效率系数（NS）分别为0.92和0.95，决定系数（R2）分别为0.93和0.95，优于单一SWAT模型及其他组合。变化期重构天然径流多年平均值为18.87 m³/s，较同期实测径流高96.15%，较基准期实测径流仅减少9.76%。SWAT-Informer归因结果显示，人类活动和气候变化对径流衰减的贡献率分别为81.93%和18.07%；基于Budyko假设的分析显示，人类活动和气候变化对径流减少的贡献率分别为90.89%和9.11%。【结论】两种方法在主导因子识别上具有一致性，均表明人类活动是1980年以来流域径流衰减的主导因素。SWAT-Informer模型与Budyko弹性法的结合，有效提高了变化环境下径流演变归因的可靠性，为流域水资源管理提供了理论依据和技术支撑。
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Attribution of runoff evolution in a river basin based on SWAT‑Informer hybrid model
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[bookmark: OLE_LINK41][bookmark: _Hlk238654821][bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK18]Abstract：[Objective] Climate change and intensive human activities cause substantial runoff decline and frequent flow interruption in downstream reaches of semi-arid river basins in northern China. Therefore, identifying the dominant drivers of runoff decline is essential for ensuring basin water security. [Methods] The Laoha River Basin, located in the headwater region of the Xiliao River, was selected as a typical study area. Based on hydrometeorological data from 1964 to 2022, abrupt change points and trends in runoff processes were identified. A hybrid model integrating the physically based Soil and Water Assessment Tool (SWAT) model with machine learning methods was developed to reconstruct naturalized runoff and attribute runoff evolution. The Budyko elasticity method was further applied to validate the attribution results. [Results] During 1964–2022, precipitation had no significant trend (p > 0.05), whereas air temperature and potential evapotranspiration significantly increased and runoff decreased significantly (p < 0.05). An abrupt change point in the runoff series occurred in 1979. The SWAT-Informer hybrid model substantially improved monthly runoff simulation accuracy. The Nash-Sutcliffe efficiency (NS) values for the calibration and validation periods were 0.92 and 0.95, respectively, and the corresponding coefficients of determination (R²) were 0.93 and 0.95. The hybrid model outperformed the standalone SWAT model and other SWAT–machine learning model combinations. The multi-year mean of the reconstructed naturalized runoff during the change period was 18.87 m³/s, which was 96.15% higher than the observed runoff during the same period but only 9.76% lower than the observed runoff during the baseline period. The SWAT-Informer-based attribution results indicated that human activities and climate change contributed 81.93% and 18.07% to runoff decline, respectively. The Budyko hypothesis-based analysis indicated that human activities and climate change contributed 90.89% and 9.11% to runoff decline, respectively. [Conclusion] Both methods are consistent in identifying the dominant factors and indicate that human activities have been the dominant driver of runoff decline in the Laoha River Basin since 1980. The combination of the SWAT-Informer model and the Budyko elasticity method effectively improves the reliability of runoff evolution attribution under a changing environment, providing a theoretical basis and technical support for watershed water resources management.
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[bookmark: _Hlk235444687]0 引  言
[bookmark: _Hlk235454928]径流是流域水循环的重要组成部分，也是水资源配置、生态保护和水文响应研究的关键要素。受气候变化和人类活动共同影响，流域径流演变过程日益复杂，尤其在中国北方半干旱区，降水年际波动大、蒸散发强、水资源本底脆弱，径流对气候变化和下垫面扰动更为敏感[1-3]。同时，农业开发、灌溉取水、地下水开采和土地利用变化等人类活动持续改变流域产汇流条件。因此，定量区分气候变化与人类活动对径流变化的相对贡献，对流域水资源优化配置和适应性管理具有重要意义[4-5]。
[bookmark: OLE_LINK29][bookmark: OLE_LINK23][bookmark: OLE_LINK43][bookmark: OLE_LINK30]目前，径流归因分析方法主要包括统计分析法、基于Budyko假设的弹性系数法以及水文模型法[6]。统计分析法计算简便，适用于径流趋势、突变及阶段性变化特征识别，如线性趋势分析、双累积曲线和改进ITA等方法已被应用于径流变化及影响因素分析[7-8]，但其对流域产汇流过程的机理刻画相对不足，且通常依赖较长时间序列。Budyko方法基于多年平均水热平衡关系，具有参数较少、物理意义明确和便于定量归因等优势，常用于区分气候变化与下垫面变化对径流变化的贡献。已有研究表明，不同Budyko方程及其参数设置可能导致归因结果存在差异[9]；在高寒区等特殊条件下，冰川物质平衡和冻土退化等冰冻圈要素对径流变化的贡献不可忽略，将其纳入Budyko框架可有效改进归因精度[10]；相关研究也显示，人类活动是部分流域径流衰减的重要驱动因素[11]。但Budyko方法本质上属于半经验框架，通常将灌溉、地下水开采、水利工程和土地利用变化等人为影响概化为下垫面变化，难以反映不同人类活动对产流、蒸散发、地下水补给及极端径流响应的具体影响[12]。相比之下，水文模型法能够从过程层面模拟流域水循环，为复杂环境变化条件下的径流归因提供机理支撑。其中，SWAT（Soil and Water Assessment Tool）模型能够综合考虑气象、地形、土壤、土地利用和管理措施等因素对产流、汇流、蒸散发及地下水过程的影响，并通过情景模拟重建天然径流，以分离气候变化和人类活动的径流效应[13-15]。现有研究已将SWAT模型应用于不同类型的流域，如延河、金沙河和东北黑土区等，表明其在复杂流域水文响应模拟、归因分析及未来情景预测中具有较好的适用性[16-18]。SWAT模型侧重水文过程模拟，Budyko方法侧重多年平均水热平衡分析，将二者结合可从不同理论基础对归因结果进行交叉比较和合理性检验，从而增强归因结论的可靠性[19-21]。
然而，SWAT模型的模拟结果仍受模型结构概化、参数不确定性、输入数据误差，以及复杂人类活动资料不足或难以精细参数化表征等因素影响[22]。尤其在北方半干旱流域，灌溉取水、地下水开采、小型水利工程拦蓄和土地利用变化等人为扰动普遍存在，其水文效应具有显著的非线性、时变性和累积性，易导致模型在特定时期或水文条件下产生系统偏差。此类偏差不仅影响基准期径流模拟精度，还可能在变化期天然径流重建中累积，并进一步传递至气候变化和人类活动贡献率估计。因此，有必要在提高水文模型模拟精度的基础上，开展更可靠的天然径流重建，并据此进行径流归因分析，以降低模型系统误差对归因结果可靠性的不利影响。
近年来，机器学习方法凭借较强的非线性拟合和时序特征提取能力，已广泛应用于水文预测研究[23-24]。现有研究多将机器学习直接用于径流预测[25-28]，而将其作为过程型水文模型的残差后处理工具，并进一步服务于天然径流重建和径流归因的研究相对较少。相较于单一数据驱动预测，SWAT与机器学习耦合的混合模型能够在保留水文过程机理约束的基础上订正模型残差，从而改善复杂非线性水文响应条件下的径流模拟表现[29]。然而，针对半干旱区长时间序列月尺度径流，不同机器学习后处理模型对天然径流重建精度及归因结果影响的系统比较仍有待加强。
基于此，本文以老哈河流域为研究对象，利用1964—2022年水文气象资料识别径流趋势和突变特征，构建SWAT-RF、SWAT-LSTM和SWAT-Informer三种混合模型，开展月尺度天然径流重建，并比较不同后处理模型对径流模拟精度的影响。在此基础上，结合Budyko假设中点弹性法对最优模型归因结果进行交叉验证。与已有研究相比，本文的主要创新体现在：将机器学习由常规径流预测拓展至径流归因研究，构建混合模型对SWAT天然径流模拟残差进行订正，以提高变化期天然径流重构精度。通过比较RF、LSTM和Informer等不同后处理模型，并结合Budyko弹性法开展归因交叉验证，为定量研究气候变化与人类活动对半干旱流域径流演变的贡献提供了新思路。
[bookmark: _Hlk233919770]1 研究区概况与数据来源
1.1 研究区概况
老哈河流域（41°00′—42°75′N、117°25′—120°00′E）位于西辽河上游，属于典型的北方半干旱区流域。本文选取兴隆坡水文站以上控制流域作为研究区，如图1（a）所示，面积约18935 km2。流域整体地势西高东低，属温带大陆性季风气候，多年平均降水量约460 mm，降水年际波动较大，且年内分配不均，主要集中于5—10月份[30]，多年平均径流量约13.0 m³/s。近年来，流域农业灌溉、地下水开采等人类活动较为频繁，天然产汇流过程受到明显干扰。
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图1  老哈河流域
Fig.1  Maps of Laoha River Basin
1.2 数据来源
[bookmark: _Hlk233922202]本文所用数据主要包括水文气象数据和地理信息基础数据：（1）气象数据采用中国区域地面气象要素驱动数据集（CMFD）1964—2022年的日气象数据，分辨率为0.1°，用于驱动SWAT模型并计算流域气象要素。水文数据为兴隆坡水文站1964—2022年的日尺度径流资料，来源于水文年鉴。（2）地理信息基础数据包括数字高程模型（DEM）、土壤和土地利用数据。土壤数据来源于全球土壤数据库（HWSD），分辨率为1 km；土地利用数据来源于中国多时期土地利用遥感监测数据集（CNLUCC），分辨率为1 km，本文中采用1980年的静态土地利用数据作为模型输入数据；DEM数据来源于GDEMV3，分辨率为30 m。
2 研究方法
2.1 突变分析及研究期划分
为识别研究期内水文气象要素，尤其是径流序列的阶段性变化特征，采用趋势分析、Mann-Kendall（MK）检验、Pettitt检验、累计距平分析以及降水-径流双累积曲线等方法，对1964—2022年老哈河流域降水、气温、潜在蒸散发和径流序列进行综合诊断，多方法联合可降低单一方法识别结果的不确定性，提高研究期划分的可靠性。将突变点之前的时期划定为基准期，用于模型率定和验证，突变点之后的时期划分为变化期，用于径流演变归因。
2.2 基于SWAT混合模型的径流归因
[bookmark: OLE_LINK26]2.2.1 SWAT模型构建与率定
[bookmark: OLE_LINK33]SWAT模型是面向流域尺度水文过程模拟的分布式模型，能够综合考虑气候、地形、土壤和土地利用等因素对产汇流过程的影响[31]。本文基于DEM、土地利用、土壤和气象数据构建老哈河流域SWAT模型，并利用兴隆坡水文站实测径流资料进行率定与验证。如图1（b）和图1（c）所示，土地利用重分类为6类，土壤数据重分类为12个代表性类型，并结合流域实际地形和河网特征，将最小集水面积阈值设为520.58 km2，划分得到34个子流域和546个水文响应单元（HRU）。
[bookmark: OLE_LINK13]考虑到气象数据分辨率为0.1°、土壤和土地利用数据分辨率为1 km，不同数据尺度通过子流域气象输入及HRU下垫面属性影响模型模拟。具体而言，气象数据主要影响温度递减率（TLAPS）及积雪融雪参数（SFTMP、SMTMP、SMFMX、SMFMN、TIMP）等；土地利用数据主要影响径流曲线数（CN2）、冠层截留量（CANMX）和植物吸收补偿系数（EPCO）等；土壤数据主要影响土层深度（SOL_Z）、有效持水量（SOL_AWC）、饱和导水率（SOL_K）、蒸发补偿系数（ESCO）和生物混合效率（BIOMIX）等。在此基础上，采用SWAT-CUP中的SUFI-2算法对选定的参数进行率定与验证，并以决定系数（R²）、纳什效率系数（NS）和偏差百分比（PBIAS）评价模型精度。
[bookmark: OLE_LINK40]2.2.2 SWAT混合模型框架
为提高月尺度径流重建精度，本文以率定后的SWAT模拟径流为基础，构建SWAT-RF、SWAT-LSTM和SWAT-Informer混合模型，对模拟残差进行后处理订正。月尺度残差定义为同期实测径流与SWAT模拟径流之差，具体计算公式为

式中，为第t个月的模拟残差（m³/s）；和分别为第t个月的实测径流和SWAT模拟径流（m³/s）。
混合模型以气象数据、SWAT模拟径流、前期残差、滑动统计量以及年份、季节和月份等周期性特征为输入，以当月残差为预测目标。模型输出预测残差后，将其叠加至同期SWAT模拟径流，获得订正后的径流为
[bookmark: _Hlk238495750]
式中，为第t个月的机器学习后处理模拟值（m³/s）。
RF模型采用时间序列交叉验证确定树数量、最大树深、叶节点最小样本数及最大特征比例等参数，并通过多随机种子集成提高预测稳定性。LSTM模型以连续3个月的特征序列为输入，隐藏层单元数设为24，Dropout设为0.25，L2正则化系数设为0.005，学习率设为0.005；采用5折交叉验证、早停机制及重复训练确定模型参数。Informer采用编码器-解码器结构，其输入序列长度、标签长度、预测步长、模型维度、注意力头数、编码器与解码器层数、前馈网络维度、Dropout率及蒸馏设置等参数，通过率定期训练结果进行优选，并将最优参数组合保存用于后续预测。最终通过比较R²、NS和PBIAS，选出最优混合模型。
模型训练阶段利用历史实测径流计算残差并构建训练样本；在验证期和天然情景重建阶段，不使用同期或未来实测径流计算残差，前期残差及其滑动统计特征均由前期预测残差递推获得，实测径流仅用于最终精度评价。预测残差叠加至同期SWAT模拟径流后得到订正径流，从而避免实测径流信息泄露。该方法在保留SWAT物理机制约束的基础上，利用数据驱动模型补偿模拟偏差，以提升径流模拟精度，混合模型结构如图2所示。
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图2  SWAT和机器学习、深度学习混合结构
Fig.2  Schematic diagram of SWAT model combined with machine learning and deep learning
2.2.3 径流归因方法
在最优SWAT混合模型基础上，固定基准期下垫面条件、输入变化期气候数据，模拟变化期天然情景径流，并据此分离气候变化和人类活动对径流变化的贡献[32-34]。




式中，、和分别为基准期实测、变化期实测和变化期天然情景模拟的多年平均径流（m³/s）；、和分别为总径流变化量、气候变化和人类活动引起的径流变化量（m³/s）；和分别为气候变化和人类活动对径流变化的贡献率。
2.3 Budyko归因方法
为从多年平均水热平衡角度对SWAT混合模型归因结果进行独立验证，本文引入Budyko假设中点弹性法开展对比分析。该方法将多年平均降水P、潜在蒸散发ET0与径流R联系起来，并通过参数n综合表征地形、土壤、植被和土地利用等下垫面特征变化[35]。本文采用Choudhury-Yang推导的Budyko假设经验公式[36]，潜在蒸散发ET0采用修正的Penman-Monteith公式计算[37]，结合多年平均水量平衡关系，建立多年平均径流R与P、ET0及n之间的函数关系为

采用中点弹性法将基准期与变化期之间的径流变化量分解为降水变化、潜在蒸散发变化和人类活动变化3部分，并据此计算各因子的贡献率为

式中，为各驱动因子引起的径流变化量（mm）；为各驱动因子对径流变化的贡献率。
3 结果与分析
3.1 水文气象要素演变特征
为明确老哈河流域径流演变特征及研究期划分依据，对1964—2022年降水、气温、潜在蒸散发和径流序列进行了趋势与突变分析（见图3）。MK趋势检验结果表明：老哈河流域降水总体无显著变化趋势（p ＞ 0.05），而气温和潜在蒸散发均呈显著上升趋势（p ＜ 0.05），径流则呈显著下降趋势（p ＜ 0.05）。说明在降水未明显减少的背景下，流域产流能力持续减弱，径流衰减可能受气候变暖和人类活动共同影响。
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[bookmark: OLE_LINK5]图3  老哈河流域水文气象要素年际变化
Fig.3  Interannual variations in hydrometeorological variables in Laoha River Basin
为提高突变识别的可靠性，采用Pettitt检验、累计距平分析及降水-径流双累积曲线进行交叉验证，结果如图4所示，Pettitt检验表明首个通过99%置信水平检验的突变点为1979年（p ＜ 0.01），1999年前后突变特征进一步增强；累计距平曲线在1979年和1999年附近均出现转折；降水-径流双累积曲线斜率亦在相应时段发生变化。综合多方法识别结果、突变后的持续性及降水-径流关系变化特征，老哈河径流演变呈现“1979年发生首次系统性转折、1999年前后衰减进一步加剧”的特征。其中，1979年标志着径流由相对稳定状态转入持续衰减阶段，确定为主突变点；1999年发生于已变化的水文阶段内，反映径流衰减的进一步强化，界定为次级突变点。为避免将已发生显著水文响应变化的1980—1999年纳入参照期，本文将1964—1979年划分为基准期，1980—2022年划分为变化期，并据此开展后续天然径流重建与归因分析。
[image: ]
图4  老哈河流域1964—2022年径流序列突变点检验
Fig.4  Testing for abrupt change points in runoff series of Laoha River Basin (1964—2022)

3.2 最优混合模型构建及优选
综合考虑地形、地貌和相关研究，确定了24个敏感性较强和应用较多的参数，参数率定结果如表1所列。
[bookmark: OLE_LINK27]表1  SWAT模型参数率定结果
Table 1  Results of SWAT model parameter calibration
	参数名称
	物理意义
	初始范围
	最优值

	
	
	最小值
	最大值
	

	V__TLAPS.sub
	[bookmark: OLE_LINK3]气温垂直递减率/℃·km-1
	-10
	10
	-6.18

	V__SLSUBBSN.hru
	平均坡长/m
	10
	150
	84.90

	V__HRU_SLP.hru
	平均坡度/m·m-1
	0
	1
	0.18

	V__CANMX.hru
	最大冠层截留量/mm
	0
	100
	1.58

	V__ESCO.hru
	土壤蒸发补偿系数
	0
	1
	0.69

	V__EPCO.hru
	植物吸收补偿因子
	0
	1
	0.90

	R__CN2.mgt
	湿润条件Ⅱ下的初始SCS径流曲线数
	-0.5
	0.5
	0.29

	R__BIOMIX.mgt
	生物混合效率
	-0.5
	0.5
	0.33

	R__SOL_Z.sol
	土壤表层到底层的深度/mm
	-0.5
	0.5
	0.05

	R__SOL_AWC.sol
	土壤层有效水容量/mm(H2O)·mm-1(soil)
	-0.5
	0.5
	-0.09

	R__SOL_K.sol
	土壤饱和水力传导度/mm·h-1
	-0.8
	0.8
	0.72

	V__GW_DELAY.gw
	地下水延迟时间/d
	0
	500
	80.63

	V__ALPHA_BF.gw
	基流alpha因子/d
	0
	1
	0.13

	V__GWQMN.gw
	浅层含水层产生“基流”的阈值深度/mm
	0
	5000
	1005.00

	V__GW_REVAP.gw
	浅层地下水再蒸发系数
	0.02
	0.2
	0.08

	V__REVAPMN.gw
	浅层含水层“再蒸发”或渗透到深层含水层的阈值深度/mm
	0
	500
	117.00

	V__CH_N2.rte
	主河道河床曼宁系数
	-0.01
	0.3
	0.22

	V__CH_K2.rte
	主河道河床有效水力传导度/mm·h-1
	-0.01
	500
	1.13

	V__SFTMP.bsn
	降雪温度/℃
	-20
	20
	-0.91

	V__SMTMP.bsn
	融雪基温/℃
	-20
	20
	1.83

	V__SMFMX.bsn
	6月21日的融雪因子/mm(H2O)·℃-1(day)
	0
	20
	4.64

	V__SMFMN.bsn
	12月21日的融雪因子/mm(H2O)·℃-1(day)
	0
	20
	3.34

	V__TIMP.bsn
	积雪温度滞后系数
	0
	1
	0.03

	V__SURLAG.bsn
	地表径流滞后系数
	0.05
	24
	6.47


[bookmark: _Hlk238133530]SWAT单模型及各混合模型在兴隆坡站率定期和验证期的评价指标如表2所列。总体上，SWAT单模型在兴隆坡站取得了较好的月尺度模拟效果，率定期和验证期NS分别达到0.82和0.89，R²分别为0.85和0.89，表明其能够较好反映研究区产汇流基本过程，可作为后续天然情景重建的物理基础。然而，模拟结果显示[见图5（a）和图6]，SWAT单模型在高流量和低流量阶段仍存在一定偏差：一方面，部分洪峰过程模拟偏低，个别中高流量点明显偏离1:1线，表明模型对强响应径流过程的刻画仍显不足；另一方面，低流量区散点离散性较大，枯水期过程线与实测值贴合度较弱，说明其对基流阶段的小流量波动模拟稳定性不足。此外，验证期内上述偏差仍有延续，表明SWAT模型在复杂非线性水文响应及人为扰动条件下仍存在一定系统误差，可能影响天然情景径流重建精度，并进一步传递至归因结果。
表2  各模型指标评价
Table 2  Evaluation of model indicators
	模型
	率定期
	验证期

	
	NS
	R2
	PBIAS/%
	NS
	R2
	PBIAS/%

	SWAT
	0.82
	0.85
	-2.00
	0.89
	0.89
	-6.44

	SWAT-LSTM
	0.90
	0.90
	2.86
	0.90
	0.91
	-1.56

	SWAT-RF
	0.95
	0.95
	4.89
	0.91
	0.92
	-1.03

	SWAT-Informer
	0.92
	0.93
	0.44
	0.95
	0.95
	2.67


[bookmark: _Hlk234962760]为进一步提高月尺度径流重建能力，在SWAT模型基础上分别引入RF、LSTM和Informer开展残差后处理，构建SWAT-RF、SWAT-LSTM和SWAT-Informer混合模型。如表2所列，3种混合模型在率定期和验证期的NS、R²和PBIAS整体上均优于SWAT模型，说明残差后处理能够有效补偿SWAT模拟误差，提升月径流模拟精度。进一步比较发现，不同混合模型的改进特征存在差异：SWAT-RF在率定期表现最好，NS和R²均达到0.95，但其验证期提升幅度相对有限；SWAT-LSTM对SWAT模拟结果也有明显改善，但综合表现略弱于SWAT-RF和SWAT-Informer；SWAT-Informer则在验证期表现最优，NS和R²均达到0.95，PBIAS为2.67%，表明其在模型稳定性和泛化能力方面更具优势。
如图5（b）所示，混合模型对SWAT单模型在峰值和枯水段的偏差均有不同程度修正，其中SWAT-Informer模拟过程线与实测序列吻合最好，在多个洪峰月份能够更准确地再现峰值大小和变化过程，且在低流量阶段的波动幅度更接近实测。如图6所示，SWAT-Informer散点最接近1:1线，高值区系统偏离最小，低值区离散程度也明显降低，且拟合置信带相对更窄，说明其在整体拟合精度、偏差控制和模拟稳定性方面均优于其余模型。因此，本文最终选取SWAT-Informer模型用于后续天然情景重建与径流归因分析。
[image: ]
[bookmark: OLE_LINK15][bookmark: OLE_LINK4]图5  基于SWAT和混合模型的老哈河流域实测与模拟月径流序列
Fig.5  Observed and simulated monthly runoff series in Laoha River Basin based on SWAT and hybrid models
[image: ]
[bookmark: OLE_LINK6]图6  实测与四种模型模拟月径流之间的散点图
Fig.6  Scatter plots of observed and simulated monthly runoff from four models
3.3 基于SWAT-Informer混合模型的径流归因及验证
[bookmark: OLE_LINK36]由3.2节已知SWAT-Informer模型为最优混合模型，故变化期天然情景重建采用训练期优选得到的Informer模型结构、超参数组合、特征处理方式和模型权重，即以17个气象、水文及时间序列特征为输入，最优模型的输入序列长度为12个月、预测步长为1个月，模型维度为32、注意力头数为4，编码器和解码器均设置为2层，Dropout率为0.25。基于SWAT-Informer混合模型得到的径流归因结果如表3所列。兴隆坡站基准期实测多年平均径流为20.91 m³/s；变化期实测多年平均径流为9.62 m³/s，较基准期减少了11.29 m³/s，表明研究期内流域径流发生显著衰减。变化期天然情景下，经Informer残差订正后的多年平均天然径流为18.87 m³/s，较基准期参照径流仅减少2.04 m³/s，说明在维持基准期下垫面和人类活动水平的条件下，变化期气候变化对径流下降的影响相对有限。变化期实际径流与天然径流之间的差值为-9.25 m³/s，表明人类活动导致的径流减少量明显大于气候变化造成的径流减少量。气候变化和人类活动对径流衰减的贡献率分别为18.07%和81.93%。因此，1980年以来老哈河流域径流显著下降主要由人类活动驱动，灌溉取水、地下水开采、水利工程拦蓄以及土地利用变化等导致的下垫面和水资源开发利用方式改变，是造成实际径流明显低于天然径流的重要原因。
[bookmark: OLE_LINK7]表3  基于SWAT-Informer混合模型的径流演变归因结果
Table 3  Attribution results of runoff evolution based on SWAT-Informer hybrid model
	时期
	[bookmark: OLE_LINK11]多年平均径流/m³·s-1
	多年平均流量变化/m³·s-1
	贡献率/%

	
	实测值
	模拟值
	
	
	
	
	

	基准期（1964—1979年）
	20.91
	20.05
	—
	—
	—
	—
	—

	变化期（1980—2022年）
	9.62
	18.87
	-11.29
	-2.04
	-9.25
	18.07%
	81.93%


[bookmark: OLE_LINK20]为从多年平均水热平衡角度对SWAT-Informer归因结果进行交叉验证，采用Budyko假设中点弹性法对兴隆坡站径流变化进行归因分析，相关水文气象变量特征见表4，归因结果如表5所列。如表4所列，变化期多年平均降水量由460.37 mm变化为457.36 mm，变化幅度较小，而潜在蒸散发由895.29 mm增至912.85 mm，Budyko参数n由2.37增至3.10，径流系数R/P则由0.08下降至0.04，表明流域在降水输入变化有限的情况下，产流效率明显下降，水分消耗增强，流域下垫面条件及人为干扰对径流形成过程的影响加大。
[bookmark: OLE_LINK8]表4  基于Budyko假设的老哈河流域水文气象要素弹性系数计算结果
Table 4  	Calculation results of elasticity coefficients of hydrometeorological variables based on Budyko hypothesis in Laoha River Basin
	时段
	R/mm
	P/mm
	ET0/mm
	n
	R/P
	ET0/P
	弹性系数

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	1964—2022年
	21.27
	458.18
	908.09
	2.83
	0.05
	1.98
	3.59
	-2.59
	-2.75

	1964—1979年
	35.09
	460.37
	895.29
	2.37
	0.08
	1.94
	3.08
	-2.08
	-2.34

	1980—2022年
	16.13
	457.36
	912.85
	3.10
	0.04
	1.99
	3.88
	-2.88
	-2.97


[bookmark: OLE_LINK9]如表5所列，基于Budyko假设计算可得，基准期至变化期间径流总变化量为-18.46 mm，与实际径流变化的相对误差为2.59%，可知Budyko中点弹性法对老哈河流域径流变化具有较好的适用性，分解结果具有较高可靠性。降水和潜在蒸散发分别导致径流变化-0.54 mm和-1.14 mm，气候变化引起的径流变化量合计为-1.68 mm；从而人类活动引起的径流变化量可由Budyko分解估计的总变化量减去气候变化引起的变化量得到，为−16.78 mm。
进一步计算可知，降水变化和潜在蒸散发变化对径流衰减的贡献率分别为2.93%和6.18%，二者合计为9.11%，即气候变化对径流衰减的贡献率为9.11%，人类活动变化的贡献率为90.89%。Budyko归因结果表明，变化期老哈河流域径流衰减主要受人类活动变化驱动，气候变化的影响相对较小。
[bookmark: OLE_LINK34]表5  基于Budyko假设的径流演变归因结果
Table 5  Attribution results of runoff evolution based on Budyko hypothesis
	基准期
	变化期
	各因子导致的径流变化/mm
	/mm
	相对误差/%
	各因子贡献率/%

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	1964—1979年
	1980—2022年
	-0.54
	-1.14
	-16.78
	-18.46
	-18.95
	2.59
	2.93
	6.18
	90.89
	9.11


将Budyko结果与SWAT-Informer情景归因结果对比可知，尽管两种方法在贡献率数值上存在一定差异，但在主导因子识别上具有较好一致性。其原因在于，SWAT-Informer方法基于天然情景重建，强调过程模拟与残差修正；而Budyko方法基于多年平均水热平衡关系，侧重长期尺度的弹性响应，两者在理论基础和参数表达上存在差异，因此贡献率数值不完全一致是合理的。总体而言，两类方法均表明1979年以后老哈河流域径流减少主要受人类活动驱动，且其贡献明显高于气候变化，说明本文基于SWAT-Informer模型得到的归因结论具有较好的稳健性和可信性。该结果也与已有研究结论一致，即1979年以后老哈河流域径流衰减以人类活动影响为主，气候变化作用相对次要[38]。
[bookmark: _Hlk233971673]4 讨论
本文将机器学习方法用于SWAT模拟残差后处理，旨在保留流域水文过程约束并提高天然径流重建精度。结果表明，SWAT-RF、SWAT-LSTM和SWAT-Informer均较SWAT模型取得了更好的模拟效果，其中SWAT-Informer在月尺度径流模拟和过程拟合方面表现最优。半干旱区水文过程受气候波动和人为扰动共同影响，灌溉取水、地下水开采及小型拦蓄工程等过程难以在SWAT参数体系中充分表征，使模型误差呈现明显的非线性和时序依赖特征[39]。相比RF和LSTM，Informer对长序列依赖信息的提取能力更强，因而在峰值修正、低流量刻画和系统偏差控制方面更具优势。由于径流归因高度依赖变化期天然径流的可靠重建，混合模型模拟能力的提升为气候变化和人类活动贡献的定量划分提供了更稳健的基础。本文基于SWAT-Informer重建的天然径流整体高于变化期实测径流，且与Budyko方法在主导因子识别上保持一致，说明引入残差后处理能够提升归因结果的可信度。
[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK24][bookmark: OLE_LINK25]归因结果表明，老哈河流域1979年以后径流衰减主要受人类活动驱动，气候变化贡献相对较小。据《水资源年鉴》统计，1998—2022年西辽河流域水资源开发利用率多年持续高于80%，明显超过生态警戒线，表明区域水资源开发强度较大；同时，农业用水在用水结构中长期占据主导地位，说明生产生活用水尤其是农业灌溉对天然径流过程产生了持续干扰。在半干旱区，高强度农业灌溉不仅直接减少地表来水，还可能通过持续消耗地下水削弱河道基流补给，从而加剧径流衰减[40]。此外，地下水开采、工程拦蓄以及土地利用和植被变化，也会通过改变蒸散发、基流补给和径流系数等过程影响流域产汇流条件[41-42]。Budyko分析中参数n增大、径流系数下降，进一步表明流域下垫面和产流能力已发生变化。由此可见，老哈河流域径流减少是多种人类活动共同作用的结果，其中农业灌溉及其引发的水资源再分配效应可能是关键驱动因素。
需要指出的是，本文结论仍存在一定不确定性。Budyko方法适用于流域尺度宏观归因，难以区分不同人为过程的具体贡献；SWAT及其后处理结果也受输入数据质量、模型结构和参数率定的影响，对复杂人类扰动的显式表达仍有限。尽管不同方法在贡献率数值上存在差异，但均一致识别人类活动为径流衰减的主导因素，表明主控因子判断具有较好稳健性。本文选取SWAT-Informer作为后续分析基础，主要基于其在径流模拟精度和过程拟合能力上的综合优势。未来仍需结合灌溉取水、地下水开采、土地利用动态变化及工程调控等资料，进一步提高对人为驱动机制的刻画能力，以增强流域径流变化归因的定量可靠性。
5 结论
（1）1964—2022年老哈河流域降水总体变化趋势不显著，气温和潜在蒸散发呈上升趋势，径流呈显著下降趋势。综合Pettitt检验、累计距平分析和降水-径流双累积曲线识别结果，1979年为流域径流序列的主要突变年份。据此将1964—1979年划分为基准期，1980—2022年划分为变化期，为天然径流重建与归因分析提供了时段依据。
（2）在SWAT模型物理机制约束基础上，采用机器学习和深度学习方法对模拟残差进行后处理，能够有效提高月尺度径流模拟精度。与SWAT单模型相比，SWAT-RF、SWAT-LSTM和SWAT-Informer均提高了径流过程拟合能力，其中SWAT-Informer整体表现最优，表明其在刻画半干旱区月尺度径流序列非线性特征和时序依赖方面具有较强优势。
（3）SWAT-Informer归因结果显示，兴隆坡站人类活动对径流减少的贡献率为81.93%，明显高于气候变化的18.07%；Budyko方法得到的人类活动贡献率为90.89%，亦显著高于气候变化的9.11%。尽管两种方法的贡献率数值存在一定差异，但在主导因子识别上具有一致性，均表明1980年以来老哈河流域径流衰减主要受人类活动驱动。两类方法的相互验证，说明本文构建的SWAT-Informer径流归因框架具有较好的稳健性和可信性。
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