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基于 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型的河道洪水位预测研究
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摘　要：针对传统水动力学模型对糙率率定依赖性强、率定过程耗时长的问题，提出一种融合卷积神经
网络、双向长短期记忆网络和注意力机制的ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ水位预测模型。以某典型河道７３个实测
断面数据为对象，选取洪水流量、深泓点高程、水面宽度、过水面积和断面流速为输入特征，按河程顺序

前７０％作训练集、后３０％作测试集，并与ＳＶＲ、单一ＢｉＬＳＴＭ模型对比。结果表明：该模型在测试集上的
ＭＡＰＥ、ＭＡＥ和ＲＭＳＥ分别为０．３６％、３．４３ｍ和４．０２ｍ，预测精度均优于两种基准模型，但对下游低水位
区间的连续下降趋势仍存在一定高估。该模型可在无需复杂糙率率定条件下，为防洪调度和河道治理

方案比选提供可靠的数据驱动预测手段。
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　　随着我国城市化进程不断深入，叠加全球气候
变化引发的极端天气事件频发，流域防洪安全正面

临持续增大的压力，发展高精度、高时效的河道水位

预测模型已成为防洪减灾规划与应急调度决策的核

心支撑［１］。天然河道中，水位沿程分布受河床地

形、断面突变、回水顶托以及人类活动等多种因素共

同作用，呈现明显的非线性特征［２］，在断面尺度上

的精确模拟一直是防洪水文研究中的难点。一方

面，在缺少可靠糙率参数的情况下，断面几何突变

（如局部束窄、扩宽或坡降变化）往往引起水位的剧

烈波动，如何刻画这一过程仍缺乏成熟手段；另一方

面，上游来水的顺向演进和下游回水的顶托作用同



时存在，如何在模型中同时反映这两种水力联系，也

尚未得到很好解决。

针对河道水位预测，目前主要有两类方法。一

是基于圣维南方程组的一维或二维水动力学模

型［３－４］。这类方法物理意义清晰，在常规河段具有

较好的可解释性，但其计算精度对糙率和断面几何

参数较为敏感。糙率受植被、底质和水位变化影响，

本身具有较强的时空变异性，率定过程耗时较长，还

常常出现“异参同效”现象［５］，难以满足防洪抢险对

实时性的要求。二是数据驱动方法。长短期记忆网

络（ＬＳＴＭ）在洪水过程预测中应用较多，擅长捕捉
时间序列的长短期依赖［６］。卷积神经网络（ＣＮＮ）
能够提取局部空间特征，但对长程依赖的刻画不

足［７－８］。单向ＬＳＴＭ只能沿正向传递信息，难以表
征下游回水的顶托作用［９］，在断面形态突变区域往

往精度欠佳。可见，如何在一个数据驱动框架下，把

局部空间特征提取、双向水力依赖建模和关键要素

自适应加权结合起来，是河道断面水位预测中需要

解决的关键问题。

为应对上述挑战，本文基于某典型天然河道的

实际洪水监测数据，提出一种融合卷积神经网络

（ＣＮＮ）、双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）和注意力机
制（ＡＭ）的混合预测模型（ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ），并通
过与支持向量回归（ＳＶＲ）、单一 ＢｉＬＳＴＭ等基准模
型的对比，系统评估其在非均匀断面河段上的预测

精度与空间适应性，以期为不依赖糙率率定的河道

沿程水位推算提供新的技术途径。

１　研究方法
１．１　研究区域概况

本研究以某典型天然河道防洪治理工程为对

象，研究河段全长约８．３ｋｍ。基于实测水文资料，
沿程布设７４个典型断面（序号０＋０００—８＋３０５）作
为研究对象［１０］。研究河段总体走向自西向东，河谷

形态以宽浅型为主，局部夹束窄段与扩宽段。从水

力学特征看，研究河段在设计洪水条件下处于亚临

界缓流状态，水位的空间分布同时受沿程河床高程、

断面收缩与扩散及下游控制断面回水顶托的共同作

用，研究河段的空间分布与典型断面位置如图１所
示。

图１　研究河段空间分布与典型断面布置示意图

１．２　数据集与样本划分
本研究关注的是河道沿程断面水位的空间映射

问题，样本以断面里程为序排列，沿程连续分布。为

避免随机划分导致相邻断面信息泄漏，采用按河程

顺序划分的方式构建训练集与测试集，其中前７０％
样本，即０＋０００—５＋８６５段共５２个断面作为训练
集，后３０％样本，即５＋９２４—８＋３０５段共２２个断
面，作为测试集。模型训练阶段仅使用训练集数据

进行参数学习，测试阶段仅对未参与训练的

５＋９２４—８＋３０５段断面进行水位预测，并与实测水
位进行误差统计，以评价模型在下游测试河段的预

测精度与空间泛化能力。

１．３　河道沿程水力要素的空间分布特征
对原始数据进行统计分析后，得到河道沿程水

力要素的空间分布如图２所示。由图２可知，该河
段表现出典型的天然河道非线性特征。沿水流方向

（０＋０００—８＋３０５），深泓点高程从上游 ９５６．９４ｍ
逐渐降至下游９３９．２１ｍ，形成了缓坡与陡坡交替出
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现的形态特征。同时，河宽沿程波动显著，平均河宽

约为１４０ｍ。尤其在断面０＋６８９附近，河宽自上游
相邻０＋５６１断面的１４３ｍ沿水流方向突增至２３３
ｍ，扩宽系数约１．６３，紧邻下游０＋７０７断面又骤缩
至１５４ｍ，形成一个明显的扩宽段。因该断面具有
较强局部突变特征，后续建模时将其剔除，以降低单

个强突变断面对模型训练和测试评价的影响。

图２　河道沿程深泓点高程与水面宽度空间变化特征

为验证输入特征选取的合理性，采用皮尔逊相

关系数分析了各水力要素与断面水位的线性相关程

度，结果如图３所示。分析表明，深泓点高程与断面
水位的正相关系数高达０．９９，说明水位变化在很大
程度上受河床地形控制，这与明渠水流的基本规律

一致。断面流速与水位呈负相关，相关系数为

－０．９１，反映出过水面积增大时流速减小，符合伯努
利方程中流速水头与压强水头的转换关系。洪水流

量与水位的相关系数为 －０．７８，该负相关主要源于
不同河段设计流量的空间差异，不宜简单解释为因

果关联。因此，所选五个输入特征在物理机制上与

水位具有明确的相关性，能够为模型训练提供有效

的特征信息。

图３　水力要素与断面水位的皮尔逊相关系数矩阵

１．４　数据归一化处理
由于输入的河道断面特征中，洪水流量、深泓点

高程与断面流速等数据的物理量纲差异较大，直接

输入神经网络容易导致梯度消失或收敛缓慢。因

此，采用最小－最大归一化将所有输入数据映射至
［０，１］区间，计算公式为：

Ｘｎｏｒｍ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（１）

式中：Ｘｎｏｒｍ为归一化后的数据；Ｘ为原始输入数据；
Ｘｍｉｎ和Ｘｍａｘ分别为该特征在全河段样本中的最小值
和最大值，测试集采用训练集归一化参数进行同尺

度转换。

１．５　模型评价指标
为量化评估模型的预测精度，选取平均绝对误差

（ＭＡＥ）［１１］、均方根误差（ＲＭＳＥ）［１２］和平均绝对百分
比误差（ＭＡＰＥ）［１３］作为评价指标，计算公式为：

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙＩ｜ （２）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙＩ）槡

２ （３）

ＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙＩ
ｙｉ

（４）

式中：ｙｉ和ｙＩ分别为实测与预测水位；ｎ为样本数。
考虑到绝对高程作为分母可能导致 ＭＡＰＥ偏

小，主要以ＲＭＳＥ指标进行评价。
１．６　ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型架构

本文构建的 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型是一种端到
端的混合深度神经网络，旨在捕捉河道水力要素中

复杂的非线性与空间异质性特征。整体技术路线与

模型架构分别如图４和图５所示。模型主要包括以
下三个依次连接的功能模块：

（１）基于 ＣＮＮ的局部特征提取模块。输入层
接收归一化后的多维水力特征向量，通过一维卷积

提取洪水流量、深泓点高程、河宽、过水面积和流速

等输入变量之间的局部组合关系，从而增强对关键

水力特征的表达能力。

（２）基于ＢｉＬＳＴＭ的非线性关系表征模块。该
模块通过双向ＬＳＴＭ单元对输入特征序列进行双向
编码，进一步刻画不同水力要素之间的非线性依赖

关系。

（３）基于ＡＭ的关键特征自适应加权模块。该
模块计算不同特征对水位预测的相对贡献，并进行

加权融合，使模型更加关注对断面水位变化贡献较

大的关键变量。
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图４　基于ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ的河道水位预测技术路线图

图５　ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型网络架构图

１．７　模型参数设置
本模型基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架搭建，优化器选用

Ａｄａｍ，损失函数采用均方误差（ＭＳＥ）。经多组超参
数试验确定：ＣＮＮ卷积核数为３２，ＢｉＬＳＴＭ隐藏单元
为６４，批次大小为８。训练轮数设为上限２００，并引
入学习率自适应衰减以抑制过拟合并提高训练效

率，所有试验固定随机种子以保证结果可重复。基

准对比模型的参数设置同步说明，ＳＶＲ采用径向基
核函数，通过网格搜索确定惩罚因子与核宽度，单一

ＢｉＬＳＴＭ模型保持隐藏单元数量与本文模型一致以
确保对比的可比性。训练过程中从训练集内部划分

部分样本作为验证集，用于早停判断和学习率调整，

测试集不参与模型训练与超参数调整。

２　ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型预测结果与
分析

２．１　模型收敛性分析
ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型在训练过程中呈现出

“快速下降－局部波动－稳定平台”的收敛特征，如
图６所示。训练初期，训练损失迅速降低，说明模型
能够较快捕捉断面水位与深泓点高程、河宽、过水面

积及流速等水力要素之间的主要映射关系。验证损

失在初始阶段出现短暂波动，随后逐渐趋于稳定，表

明模型在完成主要特征学习后，对未参与训练样本

的预测误差基本保持在相对稳定范围内。需要指出

的是，验证损失整体高于训练损失，说明模型在训练

集和验证集之间存在一定泛化差距。这与研究样本

数量有限、河道断面形态沿程变化复杂以及水力要

素空间分布非均匀有关。尽管如此，训练后期验证

损失未出现持续上升或明显发散，说明模型未发生

严重失稳。ＣＮＮ模块有助于提取多维水力输入中
的局部组合特征，ＢｉＬＳＴＭ模块用于刻画特征间的非
线性依赖关系，注意力机制进一步突出对水位预测

贡献较大的关键变量［１４－１５］。综合来看，ＣＮＮＢｉＬ
ＳＴＭＡＭ模型具有较好的训练收敛性，但其预测精
度仍受到小样本和空间异质性条件的制约。

图６　ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型训练收敛曲线

２．２　预测精度与沿程变化分析
为直观评估 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型在未参与训

练的下游河段测试集上的表现，将测试集水位预测
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值与实测值沿河程进行对比，结果如图７所示。由
图７可知，测试河段实测水位整体呈沿程下降趋势，
由５＋９２４断面的９５４．５８ｍ逐渐降低至８＋３０５断
面的９４８．７３ｍ，反映出下游河床高程降低及断面水
力条件变化对水位分布的控制作用。模型预测水位

整体稳定在９５５～９５６ｍ附近，在测试集前段与实测
水位较为接近，能够反映该河段水位处于较高水位

区间的总体特征。随着河程向下游推进，实测水位

下降幅度逐渐增大，而预测水位变化幅度相对较小，

导致模型在测试集后段出现一定程度的系统性高

估。这说明ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型能够学习训练河
段中水位与主要水力要素之间的总体映射关系，但

对下游测试河段中持续降低的水位趋势响应不足。

该现象可能与训练样本数量有限、训练集与测试集

之间存在空间分布差异，以及下游河段水力要素组

合特征发生变化有关。结合评价指标，ＣＮＮＢｉＬ
ＳＴＭＡＭ模型在测试集上的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ
分别为３．４３ｍ、４．０２ｍ和０．３６％，表明模型在总体
预测精度上具有一定可用性，但在低水位下游断面

仍存在进一步改进空间。

图７　测试集水位预测值与实测值沿程对比

２．３　与基准模型的性能对比分析
为进一步评价 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型的预测性

能，本文选取 ＳＶＲ模型和单一 ＢｉＬＳＴＭ模型作为基
准模型进行对比分析［１６－１７］，并采用 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和
ＭＡＰＥ作为评价指标，结果如图８所示。由图８可
知ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型在三项评价指标上均取得
最低误差，其 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ分别为３．４３ｍ、
４．０２ｍ和０．３６％，ＳＶＲ模型对应指标分别为３．９３
ｍ、４．２８ｍ和０．４１％。单一 ＢｉＬＳＴＭ模型误差相对
较大，ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ分别为４．６０ｍ、４．８９ｍ
和０．４８％。整体来看，ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型在测
试河段上的预测精度优于两个基准模型。从模型结

构角度看，ＳＶＲ模型能够通过核函数建立输入水力

要素与断面水位之间的非线性映射关系，在小样本

条件下具有一定稳定性，因此其预测误差低于单一

ＢｉＬＳＴＭ模型。然而，ＳＶＲ本质上仍属于点对点静
态回归模型，难以进一步提取多维水力特征之间的

局部组合关系。单一ＢｉＬＳＴＭ模型虽然具备非线性
序列建模能力，但在样本数量有限、断面水力要素变

化较复杂的条件下，容易受到输入特征尺度差异和

空间分布非均匀性的影响，导致预测误差相对较大。

相比之下，ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型通过 ＣＮＮ、
ＢｉＬＳＴＭ和注意力机制的组合，提高了对复杂水力要
素的表征能力。其中，ＣＮＮ模块可对洪水流量、深
泓点高程、河宽、过水面积和流速等多维输入特征进

行局部组合特征提取，降低原始特征噪声对后续预

测的影响。ＢｉＬＳＴＭ模块进一步刻画水力要素之间
的非线性关联。注意力机制则对不同输入特征进行

自适应加权，使模型能够更关注对水位变化贡献较

大的关键变量。与ＢｉＬＳＴＭ模型相比，ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ
ＡＭ模型的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ分别降低约
２５．４％、１７．８％和２５．０％。与 ＳＶＲ模型相比，三项
指标分别降低约１２．７％、６．１％和１２．２％。结果表
明，所提出的 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ混合模型在当前测
试集上具有更优的综合预测性能。考虑到深度学习

模型存在随机初始化的固有波动，本文试验结果取

自固定随机种子下的单次训练，后续若结合多次重

复试验可进一步评估模型间差异的统计稳健性。

图８　三种预测模型的性能评价指标对比图

２．４　测试集预测残差的沿程空间分布
河道水位预测的难点不仅在于整体误差大小，

更在于模型能否准确刻画水位沿程变化趋势。图９
展示了ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型在测试河段的预测残
差空间分布，其中残差定义为预测水位与实测水位

之差。由图９可知，测试集残差整体为正，说明模型
在５＋９２４—８＋３０５测试河段存在一定程度的系统
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性高估。残差由测试河段前段的约１．３ｍ逐渐增大
至末端的约７．２ｍ，表明随着河程向下游推进，模型
对实测水位下降趋势的跟踪能力逐渐减弱。

结合图７可知，测试河段实测水位沿程持续降
低，而模型预测水位变化幅度相对较小，导致预测误

差在下游低水位区间逐渐增大。这一现象说明，

ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型能够学习训练河段中水力要
素与水位之间的总体映射关系，但在顺序划分条件

下，训练集与测试集之间存在一定空间分布差异，模

型对测试河段后段水位持续降低特征的外推能力仍

然有限。其原因可能与样本数量较少、下游河床高

程降低幅度较大以及水面宽度、过水面积和流速等

水力要素组合关系发生变化有关。

从残差沿程分布看，模型误差并非随机波动，而

是表现出随河程增加而逐步增大的趋势。这表明模

型在当前数据划分方式下仍存在空间累积偏差。尽

管ＣＮＮ模块和注意力机制有助于提取多维水力特
征中的关键变量信息，ＢｉＬＳＴＭ模块也能够增强模型
对非线性关系的表达能力，但在小样本和明显空间

异质性条件下，仅依赖现有输入特征仍难以完全消

除下游河段的系统性高估。

图９　预测误差沿程空间分布特征

３　结　论
（１）本文构建的 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ组合模型能

够在不依赖糙率率定的前提下，建立河道水力要素

与断面水位之间的非线性映射关系，在测试河段取

得较高预测精度，ＭＡＰＥ、ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ分别为
０．３６％、３．４３ｍ和４．０２ｍ，可在小样本与空间异质
性条件下提供数据驱动的沿程水位估算。

（２）与传统ＳＶＲ模型和单一ＢｉＬＳＴＭ模型的对
比结果表明，ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ模型在三项指标上均
有明显改善。与ＳＶＲ相比，ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和ＭＡＰＥ分
别降低 １２．７％、６．１％和１２．２％，与单一 ＢｉＬＳＴＭ相

比，三项指标分别降低 ２５．４％、１７．８％和 ２５．０％。
表明 ＣＮＮ的局部特征提取、ＢｉＬＳＴＭ的非线性关系
表征和注意力机制的关键特征加权能够提高模型对

复杂水力要素组合关系的表达能力，从而改善河道

断面水位预测精度。

（３）残差沿程分布结果表明 ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＡＭ
模型在测试河段整体存在一定系统性高估，预测残

差由测试河段前段的约１．３ｍ逐渐增大至末端的约
７．２ｍ，说明模型对下游低水位区间的连续下降趋势
刻画仍不充分。该现象与训练集和测试集之间的空

间分布差异、样本数量有限以及下游河段水力要素

组合变化有关。
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