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摘要：在全球气候变化与人类活动加剧的背景下，流域水资源管理面临水土流失、非点源污染及水资源短缺等多重

挑战。SWAT（Soil and Water Assessment Tool）模型作为基于物理机制的水文模型，已建立起涵盖水循环、泥沙与

面源污染的综合模拟体系，成为全球范围内应用最为广泛的主流工具之一。然而，传统 SWAT模型在实际应用中仍

面临输入数据要求高、参数率定复杂及专业操作门槛高等瓶颈。本文在系统梳理 SWAT模型发展历程及应用局限的

基础上，重点探讨了人工智能（AI）技术驱动下 SWAT模型发展的范式跃迁。研究指出，当前 AI与 SWAT的融合

正呈现“内嵌融合”与“外延赋能”两条关键路径：前者利用深度学习及物理信息神经网络（PINNs）构建混合模

型，通过数据驱动优化参数率定与过程模拟精度；后者则以生成式 AI为核心，特别是近期发布的 SWAT VEXA系

统，通过自然语言交互界面探索了复杂专业模型便捷应用的可能，降低了专业门槛。本文进一步对比了国内数字孪

生流域技术的发展，指出 SWAT模型正处于从单一物理机理驱动向物理机理与数据智能融合驱动转型的关键时期。

这一变革虽面临模型可解释性与交互准确性等新挑战，但为构建智慧流域管理决策支持系统提供了可行的技术范式。

关键词：SWAT；水文模型；人工智能；流域管理

中图分类号：P343.3；S157 文献标识码：A 文章编号：

DOI：

AI-driven innovations in watershed management: development and 

prospects from the SWAT model to AI+SWAT
MIAO Chiyuan1, WANG Yufei1, HU Jinlong1, JIANG Kaiqin2, *

(1. State Key Laboratory of Earth Surface Processes and Disaster Risk Reduction, Faculty of Geographical Science, Beijing Normal University, 

收稿日期：2025-12-25 修回日期：2026-03-120

项目名称：国家重点研发计划项目“典型干旱区气候变化与经济社会适应”(2024YFF0809301)。

第一作者简介：缪驰远（1981–），男，博士，教授。主要研究方向：气候变化与流域水文过程。E-mail: 

miaocy@bnu.edu.cn。

*通讯作者简介：姜开勤（1980–），男。主要研究方向：土地调查、国土规划等土地资源管理工作。E-mail: 

kqjiang@mail.mnr.gov.cn。《
中
国
水
土
保
持
科
学
（
中
英
文
）
》
最
新
录
用



100875: Beijing, China; 2. Chinese Academy of Natural Resources Economics, 101149: Beijing)

Abstract: [BackgroundObjective] Under the dual pressures of global climate change and intensifying 

anthropogenic activities, watershed ecosystems face critical challenges, including soil erosion, non-point 

source pollution, and water scarcity. The Soil and Water Assessment Tool (SWAT), a physically based 

hydrological model, has established a comprehensive simulation system covering the water cycle, sediment, 

and non-point source pollution, becoming one of the most widely used tools. However, the traditional SWAT 

model is increasingly constrained by high dependencies on high-quality input data, complex parameter 

calibration processes, and significant technical barriers for non-expert users, limiting its potential in regions 

with limited data and rapid decision-making scenarios. [Methods] Based on a systematic review of the 

development history and application limitations of the SWAT model, this paper focuses on the paradigm 

shift of SWAT model development driven by Artificial Intelligence (AI) technology. The research framework 

categorizes the convergence of AI and SWAT into specific technological pathways, evaluating how data-

driven techniques address the limitations of physically based mechanisms. [Results] The analysis identifies 

two distinct yet complementary pathways for AI-SWAT integration: “Embedded Fusion” and “External 

Empowerment.” The Embedded Fusion pathway utilizes deep learning and Physics-Informed Neural 

Networks (PINNs) to construct hybrid models, optimizing parameter calibration and process simulation 

accuracy through data-driven methods. Conversely, the External Empowerment pathway, exemplified by the 

recently released SWAT VEXA system, utilizes generative AI and Large Language Models (LLMs) to build 

the user interaction interface. This innovation transforms complex professional tools into conversational 

intelligent assistants, significantly lowering the technical threshold for widespread application. 

[Conclusions] This paper compares the development of digital twin watershed technology in China, pointing 

out that the SWAT model is in a critical transition period from a solitary reliance on physical mechanisms to 

a paradigm integrating physical mechanisms and data intelligence. Although this transformation faces new 

challenges such as model interpretability and interaction accuracy, it provides a feasible technological 

paradigm for building smart watershed management decision support systems.

Keywords: SWAT; hydrological model; artificial intelligence; watershed management

在全球气候变化和人类活动加剧的双重影响下，水土流失[1]、非点源污染[2]和水资源短缺[3]等

问题日益严峻，对流域生态环境和经济社会可持续发展构成了重大挑战[4]。流域作为一个复杂的自

然-社会复合系统，其有效管理需要综合考虑水文循环、土壤侵蚀、污染物迁移以及高强度人类活

动等多种动态耦合因素。传统流域管理多依赖于经验性决策和静态分析方法，难以应对高度动态和《
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非线性的流域过程。随着计算科学和信息技术的飞速发展，基于物理机制的数值模型逐渐成为流域

模拟和管理决策的重要工具，其中 SWAT（Soil and Water Assessment Tool）模型自上世纪 90年代

诞生以来，凭借其较为完善的物理机制基础和强大的流域水沙、污染物综合模拟能力，已发展成为

全球范围内水资源管理、水土保持、非点源污染评估与生态系统服务研究领域应用最为广泛的流域

水文模型之一[5]。

然而，随着应用场景的不断拓展和深入，传统 SWAT模型固有的局限性也日益凸显。主要体

现在对高质量输入数据的较高要求、复杂的参数率定过程以及较高的专业知识和操作门槛[6]。这些

瓶颈使得这一强大的科学工具难以在数据基础薄弱地区及急需快速决策支持的广大基层从业者中实

现更为广泛的应用，在一定程度上限制了其决策支撑潜力的充分发挥。近年来，以深度学习和生成

式人工智能为代表的新一代 AI技术的兴起，为解决上述瓶颈提供了有力工具[7]。AI与 SWAT的融

合正沿两个关键方向深化：一是通过构建 SWAT-AI混合模型实现“内嵌融合”，以数据驱动能力

增强物理模型的模拟效能；二是通过开发如 SWAT VEXA（SWAT Virtual Extension Assistant）这类

智能交互界面实现“外延赋能”，将复杂的专业工具转化为基于自然语言的辅助型决策助手。这场

技术融合不仅是工具层面的升级，更标志着流域管理正逐渐从依赖单一物理机理，向“物理机理与

数据智能”融合驱动的新范式转变，有望开启一个更为高效、精准和包容的智慧流域治理时代。

1 SWAT模型的发展历程

SWAT（Soil and Water Assessment Tool）模型是美国农业部农业研究所（USDA-ARS）于上世

纪九十年代中期开发的、基于物理机制的半分布式流域水文模型[5]。该模型旨在定量评估大流域内，

长期的土地利用方式与农业管理措施对水文循环、土壤侵蚀及面源污染的综合影响。该模型最直接

的雏形是能够模拟多个子流域水文过程的 SWRRB（Simulator for Water Resources in Rural Basins）

模型[8]。SWAT通过对 SWRRB的结构进行扩展，特别是解除了其子流域数量的限制，并整合了河

道汇流功能，从而实现了从中小流域到大型复杂流域模拟的能力跨越，标志着其正式诞生[5]。

相较于传统集总式水文模型，SWAT的优势在于其基于物理机制的半分布式结构，以及对流域

空间异质性的合理概括与刻画能力[9]。为了更真实地反映下垫面变异，模型进一步在每个子流域内

部，划分出最基本的计算单元——水文响应单元（Hydrological Response Unit, HRU）。每个 HRU被

假定具有均一的水文特征，这种“子流域-HRU”的两层离散化方法，使模型能够有效捕捉并模拟

由流域内部空间差异导致的水文、侵蚀及化学物质迁移过程的复杂性。在过程模拟机制上，SWAT

采用连续时间步长的概念性框架，将水文过程明确划分为陆地相与水体相两部分[10]。这种分相模拟、

分层计算的结构设计，共同构成了 SWAT模型作为一款功能全面、机制清晰、适用于长期流域环《
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境影响评价的强大工具的核心特征。

自诞生以来，SWAT模型经历了一个持续的功能强化、结构优化与用户界面友好化的演进过程，

其核心版本主线如表 1所示。SWAT模型的早期发展通过引入 HRU并持续丰富其过程模拟模块

（例如增加了对农药迁移[11]、城市面源污染[5]等过程的刻画），为后续发展奠定了坚实的理论与功

能基础。进入 21世纪，AVSWAT2000、AVSWAT2005与 SWAT2012等多个版本在图形化操作界

面、模型校准与分析、计算效率提升等方面取得了重大进展。近年来，最为重要的进展是 SWAT+

的推出[12]。该版本重构了模型框架，采用“连接-节点-网络”结构，能够更灵活、更真实地表达流

域内不同景观单元之间的空间连通关系与水流通路，从而为模拟更复杂的水文过程与评估精细化的

管理措施提供了更为广阔的空间。

表 1 SWAT模型主要版本演进

Tab. 1 Evolution of major SWAT model versions.

时期/阶段

Period/stage

核心版本

Core version

主要特性/改进

Key features/improvements

起源与前身

Origins and 

predecessors

CREAMS, GLEAMS, 

EPIC, SWRRB

集成了多个 USDA-ARS模型，从田间尺度发展到可模拟多个子流域的小流域尺

度，其中 SWRRB是 SWAT最直接的前身。

Integrated multiple USDA-ARS models, evolving from the field scale to small 

watersheds capable of simulating multiple subbasins. Among them, SWRRB is the most 

direct predecessor of SWAT.

整合诞生

Integration and 

inception

SWAT (1994)

将 SWRRB与河道汇流工具 ROTO整合，解决了子流域数量限制问题，正式形成

大流域模拟能力。

Integrated SWRRB with the ROTO channel routing tool, resolving the limitation on the 

number of subbasins and officially establishing the capability for large river basin 

simulation.

SWAT94.2 (1994)

引入水文响应单元概念，能更精细地刻画下垫面空间变异。

Introduced the concept of HRU to more precisely depict the spatial variability of 

underlying surface characteristics.

SWAT96.2 (1996)

增加自动灌溉/施肥、冠层截留、Penman-Monteith蒸散发方程、土壤侧流模块，

开始模拟农药迁移。

Added auto-irrigation/fertilization, canopy interception, Penman-Monteith 

evapotranspiration equation, and soil lateral flow modules; initiated the simulation of 

pesticide transport.

SWAT98.1 (1998)

改进融雪、水质模块，扩展营养循环，适用于南半球。

Improved snowmelt and water quality modules, expanded nutrient cycling, and became 

applicable to the Southern Hemisphere.

功能拓展期

Functional 

expansion 

period

SWAT99.2 (1999)

修改营养与湿地模块，增加城市污染物累积与冲刷计算。

Modified nutrient and wetland modules, and added calculations for urban pollutant 

build-up and wash-off.

成熟与平台化

期
SWAT2000 (2000)

增加细菌迁移、Green-Ampt下渗、马斯京根河道演算模块，改进天气发生器。

Added bacteria transport, Green-Ampt infiltration, and Muskingum river routing 《
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modules; improved the weather generator.

AVSWAT2000 (2000)

首个 ArcView GIS图形界面，大幅提升模型易用性。

Introduced the first ArcView graphical user interface, significantly enhancing the 

model’s usability.

AVSWAT2005 (2005)

集成敏感性分析、自动校准与不确定性分析模块，增加次降水量生成器。

Integrated sensitivity analysis, auto-calibration, and uncertainty analysis modules; 

added a sub-daily precipitation generator.

Maturation and 

platformization 

period

SWAT2009 (2009)

改进细菌模块，增强天气情景模拟，更新植被过滤带模型，改进氮沉降计算。

Improved the bacteria module, enhanced weather scenario simulation, updated the 

vegetative filter strip model, and improved nitrogen deposition calculations.

SWAT2012 (2012)

对代码进行重大修订和优化，是当前广泛使用的经典稳定版本。

Incorporated substantial code revisions and optimizations, remaining the classic and 

widely adopted version to date.
重构与开源期

Restructuring 

and open-

source period SWAT+ (2018)

重写的下一代模型。采用“连接-节点-网络”结构，更灵活地表达景观空间连通

性和管理措施。

Rewritten next-generation model. Adopts a “connection-node-network” structure to 

represent landscape spatial connectivity and management practices more flexibly.

伴随着核心模型的演进，其强大的应用生态也通过各类关键辅助工具的发展而得以构建。其中，

于 2007年发布的 SWAT-CUP参数校准与不确定性分析程序[13]，对推动 SWAT模型的普及起到了

重要作用。该工具首次将多种主流的参数率定与不确定性分析方法集成于一个统一且与 SWAT无

缝联动的平台中，使得模型参数的敏感性分析、自动优化率定、结果验证以及模拟不确定性量化等

一系列复杂且耗时的关键步骤，变得相对便捷、高效和标准化。SWAT-CUP的出现，标志着

SWAT模型的应用从高度依赖个人经验的人工调试阶段，迈入了流程化、半自动化的科学计算新阶

段。

此外，完整的 SWAT建模体系还依赖于其外围支持工具与扩展应用的协同发展。一方面，为

了不断降低技术门槛，模型的图形用户界面经历了从依赖地理信息系统桌面软件向基于Web的在

线云平台（Cloud Platform）的持续演进[14]，使得数据管理、模型运行与结果分析更加灵活便捷。

另一方面，为了弥补自身在模拟特定专业过程时的短板，SWAT常通过模型耦合的方式来拓展其综

合模拟能力。例如，与地下水模拟标准模型MODFLOW（MODular three-dimensional finite-

difference FLOW model）进行耦合[15]，可以构建地表水-地下水一体化模型，实现对流域水循环更

完整、更精确的刻画；与田间尺度管理模型 APEX（Agricultural Policy/Environmental eXtender）耦

合[16]，则能实现从农场管理措施到流域尺度环境响应的跨尺度综合评估，为农业水土资源的精细化

管控提供支撑。同时，为了适应特定的区域环境或前沿科学问题，研究者基于 SWAT的核心机理

开发了多个衍生模型，例如专用于大尺度气候与土地利用变化影响评估的 SWIM（Soil and Water 《
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Integrated Model）模型[17]，以及可进行小时步长模拟的 ESWAT（Enhanced Soil and Water 

Assessment Tool）模型[18]等。综上所述，从用户界面、专业耦合到衍生扩展，这一系列工具与模型

的发展，共同构成了一个层次丰富、功能强大的 SWAT生态系统，极大地拓展了其解决复杂现实

流域管理问题的广度、深度与实用性。

2 SWAT模型的应用与瓶颈

在中国，SWAT模型自 21世纪初引入以来，迅速成为流域水文与环境模拟研究中最为流行和

活跃的工具之一。在中国知网数据库中以“SWAT”为关键词检索 2000–2023年学术论文，相关研

究年发文量如图 1a所示。SWAT相关发文量的转折点出现在 2005年，2005年之前 SWAT相关研

究发文量增长趋势仅为 4.20篇/每年；2005年以后，相关研究发文量骤增，从 2005年的 20篇上升

至 2023年的 399篇，增长速率达到 18.47篇/每年。对于英文相关研究，Hu等[19]从Web of Science

数据库收集了 289,513条水文学相关英文 SCI论文，并使用深度学习大语言模型与文献计量等技术，

获得 2000–2023年中国水文学研究中各水文模型的相对流行度（图 1b）。结果表明，SWAT是中国

学者在近 20多年（2000–2023）使用最广泛的水文模型。其研究主题高度系统化，主要围绕两大核

心方向展开[9]：一是流域过程模拟，包括水文循环、土壤侵蚀、非点源污染、作物生长与碳循环等；

二是环境变化评估与管理，重点探究气候变化与土地利用/覆被变化对上述过程的影响，并评估不

同水土保持与农业管理措施的环境效益。一系列旨在提升模型本地化适用性与易用性的配套研究，

如参数自动率定、模型结构修正、区域适应性改进及多模型集成等，也为模型在中国的成功应用提

供了重要支撑。目前，SWAT模型已成功应用于我国多个典型区域，涵盖了东北黑土区[20]、北方

土石山区[21]，黄土高原区[22,23]、南方红壤区[24,25]，西南紫色土区[26,27]以及青藏高原区[28]等，围绕水

资源管理、面源污染防控、水土保持效益评估等主题开展了大量创新性研究。
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图 1 (a) 中国 SWAT模型相关研究年发文量趋势；(b) 中国流域研究中主要水文模型的应用热度

Fig.1 (a) evolution of annual SWAT model-related publications in China; (b) popularity of key hydrological models for 

Chinese watershed studies.

尽管应用广泛，但面对日益精细化的管理需求，传统 SWAT模型在三个维度上存在显著瓶颈：

（1）模型构建瓶颈（数据依赖与误差级联传递）：SWAT对其底层驱动数据具有较高要求，其精

度依赖于高时空分辨率的气象强迫数据、多层土壤理化属性以及高频动态的土地利用与农业管理措

施数据。在我国许多水文及气象监测站点稀疏的偏远山区或中小流域（即典型的无资料/缺测流域），

高质量基础数据的获取与标准化融合仍是主要障碍[29]。更为严峻的是，由于缺乏高精度的区域实测

数据作为基准，在对粗分辨率的遥感产品或再分析气象数据进行降尺度或空间插值处理时，极易引《
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入不确定性；这些基础误差会随着模型复杂的非线性计算逻辑发生级联传递，最终放大模拟结果的

偏差[30]。此外，模型在划分水文响应单元时采用集总平均处理，不可避免地掩盖了下垫面微观尺度

的空间异质性特征；（2）模型应用瓶颈（机制与效率）：传统 SWAT依赖复杂的半经验与物理偏

微分方程串行求解，计算负荷大。在面对防汛抗旱、突发性水污染等需要实时反馈的应急管理场景，

或是需要运行数万次情景的长序列模拟时，计算效率难以满足时效性需求。此外，在过程机制方面，

模型对某些关键过程的刻画仍存在一定简化，例如植被动态、土壤优先流、养分复杂的生物地球化

学转化以及极端水文事件下的侵蚀机制等，这可能导致在某些特定情景下模拟结果出现偏差。Chen

等[31]研究发现，SWAT模型植被生长发育模块过于简单，导致其低估了不同土地利用/土地覆被类

型下的蒸散量。同时，面对中国流域典型的高强度、精细化人类活动干预（如多目标水库群联合调

度、大范围梯田与淤地坝体系建设等），传统模块难以实现高保真度的动态机理映射[32]；（3）不确

定性瓶颈：SWAT模型内部耦合了水文、侵蚀、生物地球化学等多个子模块，包含大量难以通过野

外直接测量且具有高度空间变异性的待率定参数。这种不可避免的过参数化，导致模型在求解域中

面临异参同效困境——即多组截然不同的参数组合可能产生几乎相同的模拟精度指标[33]。尽管有

SWAT-CUP辅助，但在面对高维、非凸的复杂参数寻优空间时，参数率定仍高度依赖专家经验，

且单一物理结构的刚性导致其在复杂环境下的预测不确定性难以消除。这些局限性构成了当前

SWAT模型发展与应用中亟待关注和突破的关键科学问题与技术挑战。

3 人工智能驱动 SWAT模型的范式演进：从混合建模到智能交互

面对传统 SWAT模型在参数率定、复杂过程模拟及实际应用推广中的诸多挑战，人工智能技

术的引入为解决这些问题提供了全新的思路与方法。特别是近期由美国德州农工大学农业生命科学

研究（AgriLife Research）与 IBM公司联合推出的 SWAT VEXA系统（https://www.swat-vexa.com），

通过引入生成式大语言模型，为专业水文模型提供了新的交互范式，成为该领域的重要进展之一。

然而，这一工具的出现并非孤立事件。纵观技术发展脉络，当前，AI与 SWAT模型的融合正沿着

两条既相互独立又相辅相成的主线深化发展：其一是起步较早的“内嵌融合”路径，旨在将人工智

能技术深度嵌入模型的模拟流程与内核，以构建性能更强大、模拟更精准的计算引擎；其二是以

SWAT VEXA为最新代表的“外延赋能”路径，借助生成式人工智能，优化模型与用户的交互方式，

构建面向更广泛用户的智能决策支持系统。这两条技术路径分别从提升模型内在能力和降低其外在

门槛两个维度，共同驱动着 SWAT模型从传统专业工具向新一代智能服务系统演进。

在“内嵌融合”这一路径上，研究的核心目标是通过人工智能技术直接增强 SWAT模型自身

的核心计算与模拟能力，包括革新参数率定过程、优化模型输入数据、构建混合模型架构等方面。《
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以遗传算法、粒子群优化算法为代表的智能优化算法，通过模拟自然选择或群体协作等智能搜索行

为，能够更高效、更全局性地探索参数空间，从而显著提升了参数率定的效率、自动化程度与最终

精度[34]。此外，人工智能技术在优化模型输入数据方面也扮演着日益重要的角色[35]。例如，利用

卷积神经网络等深度学习算法对高分辨率卫星遥感影像进行自动解译[36]，可以高效、精准地提取动

态变化的土地利用/覆被类型、植被覆盖度、叶面积指数乃至土壤表层湿度等信息，为 SWAT模型

提供更准确、更具时效性的空间分布式输入参数，有效弥补了传统静态数据集的不足。更深入的融

合体现在构建物理机理与数据驱动协同的混合模型架构上。一种典型范式是将 SWAT模型的模拟

输出（例如日尺度或月尺度的径流、泥沙通量序列）与高时空分辨率的实时气象数据、遥感反演产

品等多源信息相结合，共同作为训练数据集，用以驱动和训练如长短期记忆网络（LSTM）

[7]、Transformer[37]等先进的深度学习模型。这种混合架构的精妙之处在于，它既保留了 SWAT模

型基于物理机理的可解释性框架和对因果关系的刻画，又融入了数据驱动模型强大的非线性拟合、

复杂模式识别及时序预测能力，已在提升流域径流预报、营养盐负荷模拟等关键任务的精度与鲁棒

性方面，展现出比单一模型更优越的性能。更进一步的前沿探索是发展物理信息神经网络

（PINNs），其核心思想是将水文学中的物理守恒定律作为硬约束条件，直接嵌入神经网络的结构

设计或损失函数构建中[38]。这使得模型在保持从数据中学习复杂关系能力的同时，其输出被严格限

制在物理上合理的范围内，从而显著增强了预测结果的物理一致性、泛化能力和外推置信度。

尽管“内嵌融合”路径极大地增强了模型内核的能力，使其能够处理更复杂的问题并给出更精

确的模拟，但它主要仍服务于专业研究者和技术机构，未能从根本上突破 SWAT模型长期以来存

在的“专业壁垒高、使用门槛高”这一制约其潜力在更广泛实践领域释放的核心瓶颈。这一深刻的

矛盾催生了第二条路径——“外延赋能”。正如本节开篇所述，该路径的最新代表性应用，即为于

2024年 12月正式发布的 SWAT VEXA。SWAT VEXA本身并非旨在替代或重写 SWAT的水文物理

计算内核，而是一项 AI发展浪潮下的界面创新与服务封装。

相比传统 SWAT模型，SWAT VEXA的核心创新体现在自然语言驱动与知识库集成两方面。

利用以 IBM公司的人工智能平台（https://www.ibm.com/products/watsonx-ai）和 Granite系列大语言

模型为代表的先进生成式人工智能，SWAT VEXA创建了一个基于自然语言对话的智能交互界面

（图 2）。用户可在一定程度上减少对复杂 SWAT操作流程的直接依赖，只需通过自然语言提问，

系统即可自动解析意图、配置参数并解释结果。对于用户而言，该系统降低了用户在水文响应单元

划分、参数敏感性分析、模型率定校准等专业建模操作细节上的技术门槛。用户只需用平实的语言

提出具体的管理问题或决策关切，例如：“我在黄土高原羊圈沟小流域、种植玉米的缓坡地上，如《
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果明年将传统翻耕改为保护性耕作，预计能减少多少土壤流失和氮肥径流损失？”，“在该流域下游

河岸带种植一片缓冲林，这对下游断面的水质改善会有多大帮助？哪些树种组合效果可能最好？”

。SWAT VEXA可利用后台的 Granite系列大语言模型，自动解析这类自然语言查询的深层意图，

并将其转化为机器可理解的结构化任务；进而自动匹配最合适的 SWAT模型配置方案，以便驱动

基于物理的传统 SWAT模型完成模拟计算；最后，SWAT VEXA可对模拟输出的复杂结果进行整

合、分析与提炼，并以清晰、简洁、易于理解的文本报告或要点列表形式呈现给用户，提供基于模

拟结果的辅助评估信息与管理参考。SWAT VEXA不是传统 SWAT模型的常规升级，而是在人工

智能浪潮下，利用 AI辅助流域管理的一次有力实践，标志着人机交互范式正从传统的用户学习并

适应复杂软件，向软件理解并服务用户需求转变。此外，SWAT VEXA不仅是操作界面，更集成了

海量专家智慧。它构建在 SWAT模型超过四十年的研发积淀、海量的领域知识（系统集成了超过

7000项经同行评议的相关研究成果）以及庞大的环境数据库基础之上。SWAT VEXA可以辅助用

户进行文献综述、参数取值建议以及结果合理性判读。

图 2 SWAT VEXA交互界面

Fig.2 Main Interface of SWAT VEXA.

4 水文模型耦合人工智能现状与展望

随着人工智能技术的迅猛发展，其与水文模型耦合的趋势并未局限于 SWAT模型，而是已在

更广泛的流域模拟研究中得到印证。在内嵌融合路径上，其他经典水文模型亦开展了大量探索。例

如，嵌入物理过程的可微水文模型（如 δHBV（Differentiable Hydrologiska Byråns 《
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Vattenbalansavdelning）[39,40]与 dPL（Differentiable Parameter Learning）[41–43]）通过引入深度学习框

架实现了物理参数基于梯度的优化，使其能够与神经网络紧密集成。基于 LSTM的残差后处理技术

也已被广泛应用于修正 VIC（Variable Infiltration Capacity）、HBV等水文模型的反演误差[44–46]。此

外，Tang等[47]提出一种基于 AI的大样本仿真器，统一并简化了过程模型的参数率定与区域化，利

用 CTSM（Community Terrestrial Systems Model）对美国大陆 627个流域进行测试，发现该方法在

所有流域均能持续改进径流模拟。这些研究印证了内嵌融合路径在提升水文模型计算精度与自适应

性能方面的有效性。然而，当前水文领域的 AI应用多数仍聚焦于底层算法与数据驱动层面的改进，

针对改善人机交互体验的外延赋能路径探索尚处于起步阶段。

尽管如此，近期基于大语言模型的前沿探索已初步展现出外延赋能路径在降低水文建模专业门

槛方面的应用潜力。例如，Zhu等[48]利用 DeepSeek-R1、GPT-4o-mini等大语言模型对 VIC水文模

型进行参数率定，在 200次迭代内即可实现接近最优的稳定收敛，速度明显快于广泛使用的 SCE-

UA（Shuffled Complex Evolution-University of Arizona）（>1200次迭代）或 NSGA-III（Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm III）（>2200次迭代）算法，并且在精度方面略有提升。Wang等

[49]研究发现大语言模型在与外部模型集成后，能够有效地与水力环境交互，提供符合物理规律的反

馈并进行精确的水力计算。此外，大语言模型生成的参数具有更强的物理可解释性，与专家推理相

符。这些研究印证了大语言模型驱动的 SWAT VEXA在智能流域管理方面的潜力。

综上，从技术范式演进的宏观视角审视，内嵌融合与外延赋能这两条路径分别对应着智能化发

展的深度与广度。内嵌融合旨在通过增强内核的自适应模拟能力，解决流域复杂系统中高维、非线

性的科学建模难题，本质上是让工具本身变得更聪明、更强大，提升工具的性能上限。与之对应，

以 SWAT VEXA为代表的外延赋能则聚焦于人机协同范式的转型，通过自然语言交互降低技术壁

垒，实现尖端科学知识和模拟能力的普惠化，本质上是让强大工具的能力能够被更多人轻松、有效

地使用，进而拓展工具的应用广度与社会价值。二者并非取代关系，而是互为支撑、互为反馈，共

同构成了智能化流域治理从机理突破到决策赋能的螺旋上升演进闭环。

值得注意的是，当前交互式 AI应用仍处于起步阶段，目前 SWAT VEXA主要支持英文交互，

本地化语境缺失，且通用大模型对中国特定流域的地理特征和管理政策理解相对有限，应用中国开

发的通用大语言模型（如 DeepSeek-R1[50]）有望提升在中国区域的表现。另一方面，AI可能生成

看似合理但实际上错误的参数解释或文献引用，即“幻觉”风险，且在处理多目标权衡等复杂决策

时能力相对较弱，未来可通过检索增强生成（RAG）[51]与基于人类反馈的强化学习（RLHF）[52]等

强化学习技术进一步提升模型性能。尽管存在上述缺陷，其在降低技术门槛、提供即时科学洞察方《
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面所展现的便捷性与潜力值得期待。此外，国内目前大力推进的“数字孪生流域”建设与

AI+SWAT发展方向高度契合，但侧重点有所不同。数字孪生流域更侧重于全要素感知与实时映射，

强调利用物联网（IoT）数据驱动水文水动力模型实现实时监控与预警[53]；而 SWAT VEXA更侧重

于长序列情景分析与知识服务。未来，将 SWAT的机理优势与数字孪生的实时感知能力相结合，

利用 AI作为连接器，是实现智慧流域管理的重要方向[54]。

5 结论与展望

综上所述，SWAT模型从经典的分布式水文模拟工具，发展到与人工智能深度融合并衍生出

SWAT VEXA这类智能交互平台，清晰地映射了流域水沙与面源污染研究范式的深刻转变：即从依

赖经验的定性分析，经由基于物理机理的定量模拟，正迈向以人机协同、数据智能为特征的决策支

持新阶段。这一演进不仅由技术进步驱动，更源于应对流域系统复杂性及水土资源可持续管理需求

的迫切性。

当前，AI与 SWAT的融合通过内嵌融合与外延赋能两条路径，为解决模型参数率定复杂、计

算效率受限及专业门槛过高等传统瓶颈提供了切实方案。特别是以 SWAT VEXA为代表的生成式

AI应用，通过自然语言交互极大地降低了先进模拟技术的使用门槛，展现了推动专业知识向更广

泛用户群体普惠的巨大潜力，有助于弥合科学研究与实践应用之间的鸿沟。当然，这一新兴领域在

模型可解释性、数据质量保障与本地化适配等方面仍面临挑战，需持续的技术探索与跨学科协作。

展望未来，智能化的流域模拟与管理工具将朝着更为集成、实时、自适应与人机协同的方向演进，

如 AI模型与物理机理的深度耦合、跨尺度流域模拟适配以及基于多源感知数据实时同化的数字孪

生流域构建。这一趋势有望推动构建覆盖“监测-模拟-预警-优化”全链条的决策支持闭环，从而为

我国深入理解水土过程机理、科学评价管理措施效益、以及支撑新时期水土保持与生态文明建设实

践，提供更为精准、高效和包容的科技支撑。
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