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摘　要：为探讨深度学习方法在小流域实时精细化径流预报中的适用性，建立了基于长短时记忆网络
（ＬＳＴＭ）的英格兰北威克试验站小流域实时径流预报模型。借助深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，采用 ＬＳＴＭ
识别输入特征及输入输出间的复杂非线性关系，将逐时段流域径流、前期降雨及气温三要素作为输入，

分析了多种输入组合和多个时间步长的实时径流预报效果。结果表明：基于 ＬＳＴＭ的模型在各子流域
的径流预报效果较好，训练期和验证期的纳什系数均高于０．９０，该模型可用于研究区的实时径流预报，
可为流域防洪调度提供技术支撑。
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　　实时径流预报在防洪抗旱及水资源精细化管理
中发挥着重要作用，但由于受到流域内天气条件、地

形地貌、植物覆盖、降雨特征、地理位置等各种因素

的共同影响，径流呈现高度的非线性，实时径流预报

在水文过程模拟中始终是一个难题［１－３］。实时径流

预报方法包含过程驱动方法（具有物理机制）和数

据驱动方法［４］。过程驱动方法的基础是含有物理

过程信息的偏微分方程和线性方程组［５－６］。但实时

径流预报对模型构建速度和求解运行效率要求高，

所需的数据量大且建模计算复杂，因此，通过过程驱



动模型进行实时径流预报面临诸多难题［７］。以数

据驱动为主导的方法可以进行大量实时数据分析处

理，在高时空分辨率水文要素量测数据增加的背景

下，具有不可忽视的优点，其本质是一种统计方法，

更着重于实测水文资料中前期影响因素与径流间的

输入输出关系，而忽略了因素间明确的因果关

系［８］。大量研究表明，可以通过选取机器学习中的

人工神经网络（ＡＮＮ）和支持向量机（ＳＶＭ）等模型，
挖掘径流序列中隐藏的非线性特征，进而达到改进

预测结果的目的［９－１０］。

深度学习作为机器学习中的前沿技术，其显著

特点是在神经网络架构中设置多层神经元，在处理

复杂映射方面拥有更优性能［１１］。近年来，研究人员

已经采用ＬＳＴＭ进行径流时间序列分析和预报，表
明ＬＳＴＭ在径流预报方面具有更出色的性能。叶陈
雷等利用ＬＳＴＭ模型对社区尺度的降雨径流关系进
行模拟，基于不同的降雨情景和ＳＷＭＭ模拟值生成
的数据集，评估了ＬＳＴＭ模型的模拟效果，结果表明
ＬＳＴＭ模型对降雨径流的模拟性能与ＳＷＭＭ模型基
本相当［１２］。Ｙｉｎ等［１３］运用基于 ＬＳＴＭ和 Ｓ２Ｓ的多
状态向量序列到序列（ＬＳＴＭ－ＭＳＶ－Ｓ２Ｓ）降雨径流
模型，选取ＣＡＭＥＬＳ数据集上６７３个流域的日气象
数据和日径流观测值进行测试，在预报期为７ｄ的
径流预报方面取得了不错的性能表现。上述研究成

果表明深度学习模型在不同时间尺度预测中具备优

势。在目前自动化水文监测设备不断完善的情况

下，在小流域上获得观测尺度更精细的径流气象数

据已日渐成熟，之前较多研究关注小时及更大尺度

的径流预报，目前尚无针对小流域在更精细的时间

尺度上，深入探讨 ＬＳＴＭ实时径流预报性能方面的
研究［１４］。

鉴于此，本文运用 ＬＳＴＭ原理建立了英格兰北
威克试验站小流域分钟尺度的实时径流预报模型，

将逐时段径流、前期降雨及气温三个要素作为输入

进行实时径流预报，并通过模拟值和实测值的对比

分析，评估模型的预报性能，以期为流域实时径流预

报提供技术支撑。

１　研究区概况与数据获取
１．１　研究区概况

研究区域位于英格兰西南部（５０°４６′１０″Ｎ，
３°５４′０５″Ｗ）的北威克试验站（ｔｈｅＮｏｒｔｈＷｙｋｅＦａｒｍ
Ｐｌａｔｆｏｒｍ，ＮＷＡＦＰ），是为可持续草地畜牧业系统研

究建立的标准农场试验站，如图１所示。北威克试
验站海拔为１２０ｍ～１８０ｍ，１９８５年—２０１５期间年
平均气温为６．８℃～１３．４℃，年平均降水量为１０３３
ｍｍ，土壤质地构成主要包括石质壤土（约 ３６％壤
土）以及石质黏土（约６０％黏土）且底层土壤透水性
较弱，流域降雨期间大部分雨水通过试验站地表排

水系统排出［１５］。该试验站由三个独立的小试验站

组成，每个小试验站的面积为２１ｈｍ２，且每个小试
验站包含五个子集水区。该平台定期对１５个子集
水区内的径流、降雨、气温和相对湿度等气象要素按

１５ｍｉｎ时间精度进行定期监测，可为实时径流预报
提供充足的数据。

图１　北威克试验站地理位置及子集水区分布图

１．２　数据收集
图１所示１５个子集水区域在水文联系上相互

独立，经由沟渠引导径流至组合流量仪表水槽，北威

克试验站自２０１２年１０月起以１５ｍｉｎ时间频率监
测子流域降雨、土壤湿度、气温、径流及其化学成分

等指标。由于第１０至第１５子流域缺失前期降雨径
流资料，故研究区选定为其余资料完善的９个子流
域（图１标签分别为１、２、４、６、７、８、９、１１、１２）。英格
兰西南部秋冬季为雨季，降雨径流关联程度高，为降

低模型计算成本且确保训练数据间的水文联系，选

择４至 ５个月作为训练周期。故本文选取该站
２０１７年１０月—２０１８年３月的流域前期降雨、流域
气温、流域径流和流域相对湿度的１５ｍｉｎ数据集作
为模型训练资料［１６－１７］。样本总数为１５５５２，其中训
练周期样本数占比为８０％，共计１２４４２，测试周期
样本数占比为２０％，共计３１１０。
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２　基于ＬＳＴＭ的实时径流预报

２．１　ＬＳＴＭ模型基本原理
ＬＳＴＭ属于循环神经网络，通过模型结构具备

的输入门、遗忘门和输出门能有效解决梯度问题，在

解决时间序列相关的回归问题中表现出更优的性

能。ＬＳＴＭ最早由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ等［１６］提出，之后被

Ｇｒａｖｅｓ等［１７］进一步改善。

ＬＳＴＭ记忆单元的内部结构如图２所示。ｔ记忆
单元的输入信息包含输入变量 Ｘｔ、隐藏层变量 ｈｔ－１
和记忆单元变量Ｃｔ－１。模型经由三种门结构，通过梯
度下降算法和对误差的反向传播算法调整网络结构

的权重与偏置参数。输出包括：输出变量 ｈｔ和记忆

单元变量Ｃｔ。各部分结构如下
［１８］：

遗忘门ｆｔ：决定记忆单元变量Ｃｔ－１的 舍弃状态。

图２　长短记忆模型记忆单元结构示意图

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （１）
输入门ｉｔ：决定Ｘｔ以何种比例输入到Ｃｔ中。

ｉｔ＝σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （２）
候选门 珘Ｃｔ：计算当前输入的单元状态。

珘Ｃｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ） （３）
至此，ｔ记忆单元的组成包括遗忘门留存下的

信息和输入门新输入的信息。

Ｃｔ＝ｆｔ×Ｃｔ－１＋ｉｔ×珘Ｃｔ （４）
输出门Ｏｔ：计算当前时刻信息输出程度。

Ｏｔ＝σ（Ｗｏ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （５）
ｈｔ＝Ｏｔ×ｔａｎｈ（Ｃｔ） （６）

ｈｔ传递到模型的输出层以后经过计算得到在 ｔ
时刻的最后输出信息为ｙｔ。

ｙｔ＝ｗｄ·ｈｔ＋ｂｄ （７）
式中：ｆｔ表示遗忘门信息，ｉｔ表示输入门信息，Ｏｔ表示
输出门信息，Ｃｔ表示记忆单元变量，Ｃｔ－１表示记忆单
元变量，珘Ｃｔ表示输入的单元状态；σ（·）表示ｓｉｇｍｏｉｄ

激活函数；ｔａｎｈ是双曲正切激活函数；ｈｔ－１表示隐藏
层变量，ｈｔ表示隐藏层变量，Ｘｔ表示输入变量，Ｗｆ、
Ｗｉ、ＷＣ、Ｗｏ表示权重矩阵；ｂｆ、ｂｉ、ｂＣ、ｂｏ表示偏置向
量。

２．２　模型构建
２．２．１　网络结构

本文采用五层 ＬＳＴＭ循环神经网络建模，分别
为输入层、双隐含层、丢弃层以及全连接输出层，输

入层神经元个数为２００，隐含层神经元个数为３２，输
出层神经元个数为１。第一层输入流域相关气象数
据，第二及第三隐含层决定输入信息的遗忘与更新，

通过反向传播算法寻求最优模型参数进行模拟。第

四层为一层丢弃层，设定丢弃率为５０％［１９］，即随机

性地屏蔽半数神经元。第五层为全连接输出层，用

于独立输出模拟的流域径流序列。

２．２．２　参数率定
ＬＳＴＭ网络参数主要有两种，一种为网络内部

隐藏神经元和输入输出层间的权重与偏置，通过反

向传播算法自动调整和更新参数；另一种为超参数，

神经网络模型中包含有多种超参数，例如学习率、正

则化参数、神经网络层数、隐藏层神经元数目、学习

循环次数、激活函数等，在机器学习中超参数不能直

接从标准模型培训过程的数据中学习，需要在开始

训练模型之前预先设置超参数值。通过模型参数率

定，达成优化超参数目的，进一步提升模型模拟的精

度。为衡量优化算法在独立数据集上的性能，在选

择最优超参数过程中面临模型选择和超参数优化等

问题，本文采用均方根误差 ＲＭＳＥ作为损失函数对
模型超参数进行优化。

将初始学习率设置为０．０１，每循环１００００次
学习率衰减为前一刻的９０％，达到迭代更新学习率
目的。训练次数是指神经网络使用训练集中全部样

本的学习次数，若训练时间过长则易出现过拟合现

象，即模型仅对训练数据进行特征提取而泛化性能

较差。反之训练次数不足则会出现欠拟合问题，无

法充分挖掘数据的共有特征。本文设置初始训练次

数为５００次，其后依次减少训练次数，观察到理想
的拟合结果稳定在２００次后，因此将后续训练次数
都设置为２００次。其余超参数则通过经验试错法进
行优化，采取的设置场景和超参数选取情况如表１
所示。
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表１　ＬＳＴＭ网络超参数选择情况

参数类型 参数名称 调参方式 实验设置

全局超参数

训练超参数

隐藏层数

神经元个数

输入数据包

预测窗口

丢弃率

学习率

迭代次数

经验调参

２

３２

３２

｛１，２，３，４，５，１０，
１５，２０，３０｝

０．５

０．０１

２００

２．２．３　数据预处理
考虑到降雨量、气温、相对湿度等气象数据具有

不同量纲和量纲单位，为消除指标之间量纲影响以

解决数据指标之间的可比性，将数据归一化到０和
１之间：

ｘ ＝
ｘ－ｍｉｎｘ
ｍａｘｘ－ｍｉｎｘ

（８）

式中：ｘ为原始输入数据；ｍｉｎｘ和ｍａｘｘ为原始输入数
据中对应的最小值和最大值。

使用下列公式将模型模拟的径流量归一化值转

换为径流量实际值：

ｘ＝ｘ（ｍａｘｘ－ｍｉｎｘ）＋ｍｉｎｘ （９）
２．２．４　输入因子选取

从研究资料中选取２０１３年１０月１日—２０１４年
２月１日为模型训练期，２０１４年２月１日—２０１４年３
月１１日为模型验证期。以往的研究主要以前期径流
作为模型输入变量，为进一步提高模型预测精度，本

次研究从诸如降雨、气温、相对湿度等气象要素中选

取４类相关因素来训练径流预报模型，即流域前期径
流量、流域前期降雨、流域气温和相对湿度。

可选择这４类因素中的一种或数种作为输入因
子预报流域径流。根据有可能的输入因子组合，设

置了７组输入方案，方案１仅采用一种输入因子，属
于第Ⅰ类方案；方案２—方案４有２种输入因子，属
于第Ⅱ类方案；方案５—方案７有３种输入因子，属
于第Ⅲ类方案。每种输入方案的预见期相同且采用
统一长度预测窗口，不同输入因子情况依此类推具

体情况见表２。
２．２．５　预测窗口设定

ＬＳＴＭ长短记忆模型的窗口长度对模型预测效
果有重要影响，在本文中分析了不同窗口长短对预

测效果的影响试图寻找出最优参数。以运算精度和

数据集容量作为参考，设置了９组预测窗口，长度分
别为１、２、３、４、５、１０、１５、２０、３０个单位步长，即 １５

ｍｉｎ（Ｉ）、３０ｍｉｎ（Ⅱ）、４５ｍｉｎ（Ⅲ）、１．２５ｈ（Ⅳ）、２．５０
ｈ（Ⅴ）、３．７５ｈ（Ⅵ）、５．００ｈ（Ⅶ）、７．５０ｈ（Ⅷ）、９．００
ｈ（Ⅸ），从中筛选出预测效果最优的窗口作为最终
预测窗口长度。

表２　径流预报模型不同输入方案

预测

方案

模型输入变量

前期径流 流域前期降雨 流域气温 流域相对湿度

方案１ √ — — —

方案２ √ √ — —

方案３ √ — √ —

方案４ √ — — √

方案５ √ √ √ —

方案６ √ √ — √

方案７ √ — √ √

２．３　模型评价指标
ＬＳＴＭ通过训练样本得到优化模型，再用该模

型将输入映射为输出进行预测，模型的预测效果采

用统计指标进行量化，本文选用纳什效率系数和均

方根误差对模型精度进行评估，其计算公式分别为：

ＮＳＥ＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ

′
ｉ）
２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－珋ｙ）

２
（１０）

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ

′
ｉ）
２

槡 ｎ （１１）

式中：ｙ′ｉ为模拟值，ｙｉ为观测值，珋ｙ为观测数据的平均
值，ｎ为序列总长度。ＲＭＳＥ数值越小表明观测序列
与模拟序列越接近，定量误差越小；ＮＳＥ越接近１表
明观测序列与模拟序列在径流预报过程中吻合程度

越高。一般情况下ＮＳＥ大于（０．５０～０．６５）这一阈值
区间时，即可认为网络模型预测效果可以接受［２０］。

３　研究结果
３．１　模型参数优选
３．１．１　输入因子对模型预测效果的影响

图３为七种输入方案下依次模拟５０次后该流
域径流预报精度指标。由观察可知，七种输入方案

的ＮＳＥ均处于０．８０～０．９８范围，ＲＭＳＥ处于０．０００
～０．０３５ｍ３／ｓ范围，预测精度较好。方案１使用径
流数据作为单一类型输入变量，模拟期和验证期

ＮＳＥ稳定在０．９７附近，验证期相较于模拟期 ＲＭＳＥ
有较小幅度削减，但箱体分布相对离散，上下限差距

较大。方案２—方案４皆为双因子类型输入变量，
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三类输入方案处于验证期的 ＮＳＥ较模拟期有显著
程度削减，且验证期的ＲＭＳＥ均有不同程度上升，验
证期预测精度指标总体弱于模拟期。方案５—方案
７为三因子类型输入变量，径流预报精度较双因子
方案均有所提高且ＲＭＳＥ略有降低。以上三类方案
中验证期的ＮＳＥ、ＲＭＳＥ与模拟期相比维持稳定，无
明显幅度波动，体现出三输入因子训练模型具备良

好的稳定性能与泛化性能。其中方案５对应的输入
因子为流域径流、流域前期降雨和流域气温，验证期

和模拟期的ＮＳＥ均为三类方案中最高精度指标，验
证期和模拟期ＲＭＳＥ均为数值最低，且分布相对集
中离散化程度低，上下限差距更小，综合考虑模型的

模拟性能和计算效率，选择方案五作为最优的径流

预报输入变量。

图３　不同输入方案下模拟指标

３．１．２　输入窗口对模型预测效果的影响
选用９种不同长度的窗口构建模型，预测结果

如图４所示。在预测窗口长度增加初期，模拟期和
验证期 ＲＭＳＥ下降较迅速，模拟期 ＲＭＳＥ在预测窗
口为４个单位步长时达到最小值，验证期 ＲＭＳＥ在
预测窗口长度为３个单位步长时达到最小值。当预
测窗口继续增大至方案７所对应的１５个单位步长
时，模拟期和验证期ＲＭＳＥ均有不同程度增大，存在
过拟合特征。当预测窗口超过１５个单位步长后，模
拟期与验证期的ＲＭＳＥ在小幅度波动的情况下趋近
于稳定，继续增加预测窗口长度对于模型模拟效果

并无显著增益。类似的特征也在 ＮＳＥ的变化过程
中有所体现，在模拟期内当预测窗口长度小于４个
单位步长时，随着预测窗口增加 ＮＳＥ也相应增加。
在大于４个单位步长时，窗口长度增大会导致 ＮＳＥ
继续降低。当窗口超过１５个单位步长后，ＮＳＥ短暂
上升，之后转为小幅度下降并逐渐趋于稳定。在验

证期内当预测窗口小于３个单位步长时，模型模拟

效果随窗口长度增加而持续提升。窗口长度处于４
个单位步长及以上范围，其后续对应变化特征与模

拟期类似。在综合考虑计算效率和预测效果的前提

下，方案３与方案４相比处于验证期的 ＮＳＥ更高，
ＲＭＳＥ更低，箱体数据分布集中且上下限差距更小，
模型预测效果更优，在该预测模型中使用３个单位
步长的预测窗口较为合理。

３．２　模型性能评估
在对模型各项参数进行调整和完善后，对模型

预测性能指标进行评估。图５为径流预报模型在完
整时间序列中不同子流域上预测结果与实测值的比

较。由图观察得知：各子流域完整时间序列的 ＮＳＥ
均在０．９７０左右，仅 Ｃ１流域相对较低为０．９１６，表
明模型在径流预报方面的良好性能。Ｃ１子流域在
训练期与验证期散点分布与４５°直线偏离略大，其
他子流域散点分布均趋近于４５°直线且于两侧均匀
分布，表明模型在训练期和验证期均能有效捕捉各

子流域的输入要素与径流的相关关系。将Ｃ７子流
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图４　不同输入窗口长度下模拟指标

图５　各子流域完整时间序列径流预报结果
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域预测结果作为代表进行分析（见图６），可以看出
整体预测结果与实测值吻合较好，模型在非汛期及

峰前峰后时刻均能较好地预测实测序列，但对峰值

的预测效果略差，模型对于峰值预测偏低。

图６　Ｃ７子流域径流预报模型结果

４　结论与讨论
本文运用ＬＳＴＭ原理构建了英格兰南部北威克

试验站小流域分钟尺度的实时径流预报模型，并采

用ＮＳＥ和ＲＭＳＥ两个评价标准定量评价预报模型
在各子流域的性能。主要结论如下：

（１）长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）模型可以用
于小流域的实时径流预报，且具备良好的模拟性能

和预报能力，多个小区流域模型的 ＮＳＥ均可达到
０．９５左右。

（２）模型输入及预测窗口长度的选择对模型精
度和稳定性有较大影响，多气象数据输入的 ＬＳＴＭ
模型比单一气象数据输入的预报精度更高，且在多

个输入情况下选取适当窗口长度的模型计算量较

低。在北威克试验站流域的径流预报模型中选择以

前期流域径流、流域降雨及流域气温作为输入因子，

以三个单位时间步长（即４５ｍｉｎ）作为预测窗口时
模型预报效果最佳。

ＬＳＴＭ模型在北威克试验站流域径流预报中表
现良好，主要有以下两方面原因：（１）该模型相比于
其他机器学习模型，性能更加优越，对于长期序列更

加敏感；（２）此外，本文研究区面积小、环境湿润，流
域水文条件总体保持平稳。目前模型的缺陷在于对

径流极值的预报效果较差，有待进一步采取实时校

正等方法修复预报结果达到提高精度的目的。本文

研究结果可为小流域实时径流预报模型的构建提供

参考依据，今后可考虑持续完善影响因素和参数选

择并采用多种模型耦合方式，以达到模型间优势互

补进而提高预测效果和泛化能力。
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