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Abstract 
Flood forecasting is difficult in mountain watershed because precipitation data is scarce and hard to 
reflect spatial heterogeneity. To improve the accuracy of flood forecasting in mountain watershed, 
long short-term memory model (LSTM) and Xin’anjiang model are used to simulate flood in Guanshan 
river watershed. The results show that the Nash efficiency coefficient of verification period in the tra-
ditional hydrological model is 0.55, while that in the LSTM is 0.7 with daily data from 1975 to 1987. 
LSTM can greatly improve the hydrological simulation and forecast effect in the areas lacking precipi-
tation data. 
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摘  要 

在山区小流域，降水资料稀缺，且难以反应其降水的空间异质性，使得仅依靠降水资料进行洪水预报十分困难。
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为了提高山区小流域洪水预报精度，本文以官山河流域为例，选择可同时输入降水和径流资料进行水文模拟和

预报的长短期记忆模型(LSTM)，对洪水过程进行模拟。同时构建了新安江模型模拟，进行对比研究。研究结果

表明，若使用1975~1987年逐日数据对模型进行率定和检验，传统水文模型检验期的纳什效率系数为0.55，而

对应的LSTM检验期的纳什效率系数为0.73，长短期记忆模型(LSTM)能够较大地提高降水资料缺少地区的水文

模拟和预报效果。 
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1. 引言 

山洪是最常见的自然灾害之一，具有短历时，高强度的特点，威胁着社会与国民经济的发展[1]。洪水预报

是为了预先获得洪水发生发展过程，根据洪水形成机理与运动规律，利用气象、水文等信息，预报预测洪水发

生与变化过程的技术方法，并作为一项重要的防洪非工程措施，是减少洪水损失的最重要手段和方法之一。因

此，建立有效的洪水预报模型，具有强烈的紧迫性和必要性。目前洪水预报方法可分为三类：经验预报、概念

模型和系统或黑箱模型[2]。但是，对于我国广大山区，由于水文资料缺失，且降雨的空间异质性强，传统的概

念模型在山洪模拟上精度较差[3]。近年来，人工神经网络等黑箱被广泛应用于水文预报的相关研究，并取得一

定成果[4] [5] [6]。然而，传统的人工神经网络对样本的噪声、网络模式等因素比较敏感，而且存在过拟合以及

结点记忆快速衰弱现象，其应用也是受到很大限制[7]。长短期记忆网络是一种改进的神经网络模型[8] [9]，它

通过修改神经网络结构中的隐藏层神经元，解决了上述问题。本文提出了一种基于长短期记忆网络的洪水预报

模型，同时使用官山河流域的降水、径流资料，对其流域进行洪水预报，提高洪水预报精度。 

2. 模型介绍 

2.1. LSTM 模型 

神经网络是一种由处理单元相互关联，有自适应能力的，非线性系统。它可以通过神经元的有向连接，建

立输入参数到输出参数的映射，这种学习能力可以省略系统建模的步骤，特别适用于规律未知的情况。而比较

传统的 BP 神经网络也已经广泛应用于水文预报，但是容易出现梯度消失，结点记忆快速衰弱的缺点，而 LSTM
长短期记忆网络模型可以改善这种情况。 

长短期记忆(long-short term memory, LSTM)神经网络是一种改进的时间递归神经网络[10] [11]。LSTM 网络

模型引入了多个自相关的核心信元 cell 和 3 个新增单元[12]，分别是：输入门(inputgate)、输出门(output gate)和
遗忘门(forget gate)。核心信元即细胞状态，3 个门结构则控制信息在细胞状态上的更新。这样便实现了信息在

网络上的更新。LSTM 神经元结构如图 1 所示。 
由结构图可知，为了与时间建立联系，LSTM 在递归循环过程中增加了一个记忆单元——细胞状态，然后

通过输入门 it、输出门 ot 和遗忘门 ft 这三个结构来进行数据写入、读取和过去状态的重置工作。Sigmoid 激活函

数使遗忘门的输出值为[0, 1]，当输出为 0 时，表示上一状态的信息全部被遗忘门舍弃；当输出为 1 时，表示上

一状态的信息全部被保留。该结构的前向计算过程如下： 
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Figure 1. LSTM structure diagram 
图 1. LSTM 结构示意图 

 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +⋅                               (1) 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= +⋅                               (2) 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +⋅                               (3) 

( )1tanht C t C t CC W h W x b−= + +                              (4) 

1t t t t tC f C i C−= +                                  (5) 

( )tanht t th o C=                                  (6) 

式中：σ 为 Sigmoid 激活函数， fW 、 iW 、 CW 、 oW 分别为对应的权重系数矩阵， 1th − 、 th 为上一时刻和这一时

刻的隐藏层输出量， 1tC − 、 tC 、 tC 分别为上一时刻和当前时刻细胞状态以及输入的候选状态， tx 为当前层输出，

fb 、 ib 、 Cb 、 ob 分别为对应的偏置项。首先，利用上一时刻的隐藏层输出和当前层输出，通过(1)、(2)、(3)式
计算输入门、输出门、遗忘门的系数。然后，通过(4)式得到当前神经元的候选状态 tC 。再通过遗忘门和输入门

确定 tC 和 1tC − 在当前细胞状态中的比例关系，使用(5)式对其进行更新。最后，使用(6)式计算当前时刻的隐藏层

输出量。 
在本文的 LSTM 网络训练中，采用时间反向传播算法，反向计算各神经元的输出值与真实值的误差，根据

误差结果计算各权重。 
同时，在 LSTM 模型的输入层中，输入层变量包括三个特征值：时间、降水量、径流量。输出层变量只有

一个特征值：径流量。这样，模型的预报结果不仅与降雨有关，也与前期的径流量有关。 

2.2. 对比模型介绍 

在本文中，选取水文上广泛应用的三水源新安江模型，使用该模型的洪水模拟结果与 LSTM 模型的模拟结

果进行对比分析。 
新安江是一种适用于我国湿润半湿润地区的概念性流域水文模型[13] [14]。三水源新安江模型蒸散发采用三

层模型计算；产流计算选择蓄满产流模型；总径流采用自由水库结构被划分为地表径流、壤中流和地下径流；

汇流计算采用线性水库；河道汇流采用马斯京根演算。 
模型参数主要包括以下 4 类：1) 蒸散发计算参数；2) 产流模型计算参数；3) 水源划分参数；4) 汇流模型

计算参数。 
对于新安江模型而言，其模型的输入变量包括降水，蒸发。 
从两个模型的输入变量来看，LSTM 模型可以同时输入降水和径流资料，而新安江模型只是降水资料。文
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献[15]表明，水文序列具有较强的自相关性，同时长记忆性分解结果表明，随着时间的延长，序列的长记忆性逐

渐减弱。由此分析，当流域的降水资料与实际降水偏差较大时，同时使用降水、径流作为输入变量的 LSTM 的

效果会更好。 

3. 实例分析 

3.1. 研究区概况 

官山河位于汉江中上游，湖北省丹江口市西南部，丹江南岸[16]。其经纬度范围东经 110˚48'00''~111˚34'59''，
北纬 32˚13'16''~32˚58'20''。该流域面积 465 km2，河长 66.5 千米，孤山水文站以上流域面积 300 多 km2 (孤山站

集水面积 322 km2)。流域平均高程 690 米，河道平均坡降 5.7‰，多年平均流量 7.78 m3/s。官山河流域地形以山

地和丘陵为主，地形起伏变化较大，海拔范围 240 到 1606 m。该流域属于局地性暴雨和连阴雨高发区，年降水

量高达 1100 mm。官山河流域内有水文站 1 个(孤山站)，自动雨量站 4 个，分布在吕家河村、官亭村、田贩村、

铁炉村。 

3.2. 数据处理及模型参数分析 

本文构建的 LSTM 洪水预报模型中，作为预报因子的输入层变量有两个，分别是径流量和降雨量。 
对于官山河流域洪水模拟，径流量数据由孤山站直接测得，采用泰森多边形法对 4 个自动雨量站数据进行

插值得到降水数据。本文选取该流域 1975 到 1987 年的相关数据资料。其中，共计 9 场洪水，预见期为 24 h 来

对模型进行训练和验证。其中，前 7 场为训练集，后 2 场为检验集。 
对于模型本身参数的设定，通过试错法，确定 LSTM 网络的中间层数为 3 层，优化方法采用 RMSProp (root 

mean square prop)算法，节点数为 30 个，最大训练次数为 1500 次。 

3.2.1. 数据归一化处理 
由于输入的数据之间数量级有时候差别较大，使用 LSTM 网络预测结果会存很大的误差。数据的归一化处

理会有效的减少这个误差，归一化数据的取值范围为[0,1]。本文中归一化采用的是离差标准化方法(Min-Max 
Normalization)，转换式为： 

* min

max min

X XX
X X

−
=

−
                                   (7) 

式中： maxX 为数据序列的最大值， minX 为数据序列的最小值，X 为原始的实测数据， *X 为归一化数据。经过

这种归一化方法处理的数据，不但会消除因数据之间数量级差异造成的影响，而且会保留原始数据中存在的关

系，使得之后的模型运算结果符合实际的范围和意义。 

3.2.2. 模型的参数设定 
LSTM 模型的主要参数包括：输入层 step 步数的选择以及 LSTM 层记忆神经元的个数。 
对于 LSTM 网络模型，输入层加入了时序 step 的概念，这样处理单元便从常规的向量变成了张量，不同的

步数选择对模型的精度有着不同的影响。在训练中，LSTM 层记忆神经元的个数也会影响模型的精度。若节点

个数设置较少，模型拟合效果会很差，同时会存在学习回归问题，最终模型结果精度较差。若节点个数设置过

多，会增加训练过程的训练时间，还会带来过拟合问题，从而影响到模型性能。至于隐藏层节点个数的设置，

本文采用经验公式确定，将此作为初值。最后，通过试错法确定隐藏层节点个数。根据前人的结果，隐藏层节

点数 N 的经验公式为： 

( )N n m a= + +                                        (8) 
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式中：m 和 n 为输入层和输出层的节点数，a 为常数，取值范围[0,10]。 
最终，通过试错法，确定 LSTM 网络的中间层数为 3 层，输入层步数为，优化方法采用 RMSProp (root mean 

square prop)算法，误差控制率为 0.001，节点数为 30 个，最大训练次数为 1500 次。 
 

 
Figure 2. Study site 
图 2. 研究区域 

3.2.3. 模型的评价指标 
基于水文预报的规范以及从官山河的实际情况出发(见图 2)，本文洪峰流量相对误差和洪量相对误差对两个

模型进行对比，同时采用纳什模型效率系数评价 LSTM 模型的精度： 
1) 洪峰流量相对误差 

, ,

,

100%p sim p obs
e

p obs

Q Q
Q

Q
−

= ×                                    (9) 

式中：Qsim、Qobs 分别为场次洪峰流量的模拟值与实测值，m3/s；Qe 为场次洪峰流量相对误差，%，所有场次取

其平均值即为流域洪峰流量平均相对误差。 
2) 洪量相对误差 

100%sim obs
e

obs

V V
V

V
−

= ×                                     (10) 

式中：Vsim、Vobs 分别为场次洪水流量的模拟值与实测值，m3/s；Ve 为场次洪水流量相对误差，%，所有场次取

其平均值即为流域洪水流量平均相对误差。 
3) 纳什效率系数 

( )
( )

2

1
2

1

1
n

ot ptt

n
ot ot

Q Q
NS

Q Q
=

=

−
= −

−

∑
∑

                                  (11) 

式中：n 是径流序列的长度， ptQ 和 otQ 分别表示 t 时刻径流的预报值和实测值，m3/s； oQ 是实测径流均值，m3/s。
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改系数越接近 1，表示模型效果越好。 

3.3. 结果与讨论 

利用流域 1975~1987 年逐日水文资料对两个个模型参数进行率定，资料来源于《长江流域水文资料》。并

选取场次洪水用已优选参数进行模拟，模拟结果以及部分场次洪水模拟结果见图 3。 
 

 
Figure 3. Results of flood simulation 
图 3. 洪水模拟结果 

 

由图 3 可得，就洪峰流量看，两个模型模拟的结果均小于实测流量，但是 LSTM 网络模型的模拟结果更接

近实际值；就峰现时间看，新安江模型模拟的洪水过程，峰现时间比实际情况晚，甚至会出现实际上不存在的

洪水过程，而 LSTM 模型模拟的洪水峰现时间基本与实际洪水过程吻合，模拟精度较高。总体来看，LSTM 网

络模型的模拟效果比新安江模型的模拟效果好。 
由部分场次洪水过程图来看，LSTM 网络模型的洪水过程与实际洪水过程相似，而新安江模型模拟结果与

实际情况有较大偏差，尤其是峰现时间。仔细分析可以发现，该流域的洪水过程与降水过程并不对应，就 19760601
次洪水数据来看，当降水事件发生时，并没有观测到洪水发生，而是在之后一天才观测到洪水。 

本文作者认为，之所以会发生这样的事情，很重要的原因在于该流域的降雨具有极强的空间变异性，监测

到的降水过程与流域整体的降水过程偏差较大。另外，官山河流域植被覆盖度高，下垫面情况复杂。综合以上

原因，传统的有很强物理机制的水文模型在该流域并不适用。 
而就 LSTM 模型而言，同时输入降水和径流资料，这样便可以解决降雨与径流过程不对应的情况。同时，

LSTM 模型并不具备较强的物理机制，是单纯从降雨、径流资料的统计学关系出发。这样，其模拟的洪水过程

的效果反而较好，模拟的精度较高，见图 4。 
深入分析模型模拟结果，结果见表 1。从模拟结果来看，对于洪峰误差，LSTM 模型的模拟结果误差在 40%

左右，而新安江模型的模拟结果误差在 50%左右；对于洪量误差，LSTM 模型的模拟结果误差在 35%左右，而 
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Figure 4. Results of flood simulation 
图 4. 场次洪水模拟结果 
 

新安江模型的模拟结果误差仍在 50%左右。无论是洪峰还是洪量，LSTM 模型模拟结果均优于新安江模型。

最后，分别计算率定期和检验期模型结果的纳什效率系数，结果分别为 0.75 和 0.73，模拟结果精度较高。 
 
Table 1. The results of error analysis 
表 1. 各模型模拟误差结果 

序号 洪号 
洪峰误差(%) 洪量误差(%) 

LSTM 模型 新安江模型 LSTM 模型 新安江模型 

1 19760601 36.08 12.12 0.44 10.13 

2 19770718 40.39 27.45 9.59 91.36 

3 19790913 36.86 5.17 28.66 14.68 

4 19800624 45.47 59.37 32.99 15.97 

5 19811006 40.37 13.19 36.45 69.74 

6 19820824 46.67 42.86 39.18 22.76 

7 19831005 45.35 81.6 36.63 65.19 

8 19850621 44.71 79.47 65.29 79.8 

9 19860616 49.98 49.42 81.02 3.08 

平均误差 42.58 50.22 36.1 50.55 

4. 结论 

本文以官山河流域 1975 到 1986 年的降水量、径流量资料为依据，采用归一化法对数据进行预处理，选用

LSTM 网络模型以及水文上广泛应用的三水源新安江模型作为预测模型，对该流域进行洪水模拟及预测。经过

两者结果的对比分析，可以得到以下几条结论： 
1) LSTM 模型进行洪水预报时，同时使用降雨与径流数据，可以一定程度上提高洪水预报精度。 
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2) LSTM 模型更适用于降雨资料缺少或者降雨的监测资料误差较大的山区小流域的洪水预报。在这些缺资

料或无资料地区，传统的水文模型难以应用或应用结果较差，LSTM 模型具有很强的参考价值。 
3) 由于 LSTM 模型基于神经网络系统改进得来，在实际的洪水预报过程中有时会存在一定的过拟合现象，

因此对于模拟结果应该辩证看待。 
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