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Abstract 
Aiming at the problem that it is difficult to determine the modeling factors and the non-linear ru-
noff prediction modeling in runoff prediction modeling, this paper uses a homogeneous function 
to generate a continuation factor matrix, and extracts a high information entropy matrix in the 
continuation matrix to generate a modeling factor. A long-term and short-term memory neural 
network is used to establish a Liujiang runoff prediction model. This model analyzes the characte-
ristics of the original precipitation sequence and extracts different oscillation cycle characteristics 
of the runoff system to form modeling factors. The advantage of time series dynamic system con-
trol is to establish a Liujiang runoff model. This method makes full use of the homogeneous func-
tion to extract the sequence dependence and periodic relationship characteristics of the system 
sequence, and combines the long-term and short-term memory neural network memory characte-
ristics of the non-linear time series to establish a Liujiang runoff simulation prediction model. The 
experimental results show that the method has good prediction accuracy and good stability, and 
provides a reliable and effective method for runoff prediction analysis. 

 
Keywords 
Mean Generating Function, Information Entropy, Recurrent Neural Network, Long Short-Term 
Memory Neural Networks, Runoff 

 
 

基于均生函数的长短期记忆神经网络径流建模

研究与应用 

吴建生1，谢永盛1，金  龙2 

http://www.hanspub.org/journal/mos
https://doi.org/10.12677/mos.2020.92018
https://doi.org/10.12677/mos.2020.92018
http://www.hanspub.org


吴建生 等 

 

DOI: 10.12677/mos.2020.92018 164 建模与仿真 
 

1广西科技师范学院，数学与计算机科学学院, 广西 柳州 
2广西气象局，广西 南宁 

 
 
收稿日期：2020年5月6日；录用日期：2020年5月21日；发布日期：2020年5月28日 

 
 

 
摘  要 

准确的径流建模预测是水文领域中一项具有挑战性的任务，也是减灾防灾的重要研究课题，精确可操作

的径流预报模型对于水资源规划及综合开发利用，水利枢纽运行管理等重大决策问题提供基本决策依据，

对国民经济健康发展具有十分重要的意义。针对径流预测建模中难以选择建模因子和难以确定非线性径

流预测模型的问题，本文利用均生函数生成延拓因子矩阵，并提取延拓矩阵中信息熵高矩阵生成建模因

子，进一步利用长短期记忆神经网络建立柳江径流预测模型，该模型通过分析原始降水序列特性，提取

径流系统不同振荡周期特征形成建模因子，并结合长短期记忆神经网络对在非线性时间序列记忆特征和

非线性时序动力系统控制的优势，以此建立柳江径流模型。该方法充分利用均生函数提取系统序列前后

依赖和周期关系特性，并结合长短期记忆神经网络对非线性时间序列记忆特性，此方法能有效地提高预

报长度，并能获得较高的建模及预报精度。柳江径流实例进行验证，结果表明了方法预测的精度高，稳

定性好，为径流预测分析提供了一种可靠、有效的方法。 
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1. 引言 

精确的径流预报模型对于水资源规划及综合开发利用，水利枢纽运行管理等重大决策问题提供基本

决策依据，对国民经济健康发展具有十分重要的意义。由于影响流域河川径流变化因素很多，如蒸发、

降水、气候和地下河流等，它们之间的变化机制和相互影响的因素十分复杂，其过程表现出强烈的非线

性特征[1] [2]，要完整而准确地描述这样一种复杂非线性性过程，传统的欧式几何和动力系统模型预测极

为困难，因此流域内径流建模是一项具有挑战性的任务[3] [4] [5]。目前国内外对中长期径流预测研究主

要的方法有成因分析法、统计分析法、灰色系统分析法、小波分析法等[6]。应用较为广泛统计建模方法

主要有三种：自回归(Auto Regressive Mode1, AR)模型、移动平均(Moving Average Mode1, MA)模型和自

回归移动平均混合(Auto Regressive Moving Average Mode1, ARMA)模型，这三种模型均可根据历史资料

制作多步预测，但预测得到的结果都接近序列的平均值，对未来预测精度不高。而近年来随着计算机硬

件和智能计算方法的发展，基于数据驱动的机器学习方法获得迅速发展，其本质上就是从观测样本数据

中学习数据输入模式空间与输出空间的广义函数映射关系，建立数据输入和输出之间的知识和规律，并

利用这些知识和规律对未来数据或无法观测的数据进行推断、决策和预测[7] [8] [9]。如经典有监督机器

学习方法神经网络模型，在建立模型时不需要考虑的径流物理过程，将预测系统构造的神经网络学习矩

阵看作是输入与输出之间的一种非线性映射，而实现这种非线性映射关系，并不需要事先知道所研究的
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预报系统内部结构，而是通过对有限的样本作学习训练，以模拟预报系统输入与输出的内部结构关系[10] 
[11] [12]。由于神经网络方法具有很强的处理非线性问题的能力，比一般的方法具有更好的预测能力，它

为径流建模分析和预测提供了新技术、新方法[13] [14] [15]。然而随着径流数据的收集越来越多和存储数

据能力的不断增长以及计算机运算能力的飞速发展，对复杂数据建模的精度要求越来越高和预测时间区

间尺度要求越来精确，而神经网路方法需要有经验的工程技术人员通过反复训练和测试，网络才能在实

际应用中获得一个稳定的解决方案，加之复杂数据的多源和异构，使得神经网络模型在使用中会出现过

拟合或者欠学习的问题[16] [17]，这极大限制神经网络在实际径流预测建模中的应用，从而使得研究新的

机器学习方法越来越重要[18] [19]。 
近年来在循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)基础上发展的长短期记忆神经网络(Long 

Short-Term Memory Neural Networks, LSTM)，在处理时间序列数据时具有记忆过去和对过去信息采用非

线性动力系统控制的优势[20] [21]，通过误差反向传播和梯度下降算法求解网络参数达到目标误差最小，

在时间序列建模问题上不但可以记忆相邻序列重要信息，而且能够记忆模型长期依赖的关键信息，忽略

不必要的信息[22] [23] [24]，已经成为深度机器学习重要模型之一。LSTM 是在循环神经网络基础上提出

的，循环神经网路最早的模型是 1982 年和 1984 年美国加州工学院物理学家 John Hopfield 提出的可用作

联想存储器的互联网络 Hopfield 神经网络模型，他先后发表了两篇论文介绍了离散时间反馈神经网络网

络(Discrete Hopfield Neural Network, DHNN)和连续时间反馈型神经网络网络(Continuous Hopfield Neural 
Network, CHNN) [25]。随后，在 1986 年 Rumelhart 等人，Werbos 等人和 Elman 等人改进 Hopfield 神经网

络模型提出循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)，其主要是以时间序列数据建模和预测为目的，

网络的结构与标准多层感知器的结构类似，在按照时间序列的推进方向进行递归且所有节点或者循环单

元按链式法则连接的前向神经网络系统[26] [27] [28]，不同之处在允许与时间延迟相关的隐藏单元之间进

行连接，通过这些连接模型可以保留有关过去的信息，使它能够发现数据中彼此事件之间的时间相关性。 
循环神经网络具有高维的隐藏状态和非线性动力学，使它们能够记忆和处理过去的信息，并且参数

共享并且图灵完备，因此在对序列的非线性特征进行学习时具有一定优势[29]，先后被成功应用在自然语

言处理、语音识别、语言建模、机器翻译等领域有应用，也被用于各类时间序列预测建模[30]。但是，循

环神经网络实际应用也存在很多缺陷，其中最大缺陷就是训练网络参数时，误差梯度在经过多个时间步

的反向传播后容易导致参数与隐藏状态的动力学之间的关系非常不稳定，包括梯度消失和梯度爆炸[31]。
在 1997 年由 Hochreiter & Schmid Huber 在循环神经网络的隐层引入了存储单元状态(Cell State)和门结构

调节网络中信息流的门控机制取代传统的感知器架构扩展了 RNN 架构[32]，初步形成 LSTM 的架构，梯

度消失问题得以解决，并在近期被 Alex Graves 进行了改良和推广[33]。目前 LSTM 已变得越来越流行，

机器学习范式并被成功应用到经济、交通量、语言识别和手写体识别等多个领域[34] [35] [36]。 
在使用机器学习方法建立径流模型时，有两个重要因素需要考虑：一是选择数据的特征，二是选择

恰当的机器学习模型。在径流序列建模研究时如何选取与径流相关性的建模因子，并且排除多重变量相

关因素之间的影响是径流建模首要考虑的因素。为此本文依据径流时间序列的系统状态具有不同时期前

后依赖的特征，利用魏凤英、曹鸿兴提出的均生函数模型思想构建一组周期函数[37] [38]，通过分析原序

列与这组周期函数间的统计关系，提取系统不同振荡周期特征形成建模因子，并结合长短期记忆神经网

络对在非线性时间序列记忆特征和非线性时序动力系统控制的优势，建立柳江径流机器学习模型。 

2. 基于均生函数的长短期记忆神经网络模型 

2.1. 均生函数建模的原理和方法 

均生函数(Mean Generating Function, MGF)建模主要是基于动态时间序列系统状态前后具有依赖的记

https://doi.org/10.12677/mos.2020.92018
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忆思想，把原始序列以及它的一阶差分、二阶差分按照不同时间间隔计算均值，构建周期函数及其延拓

序列。通过分析原序列与这组周期函数间及其延拓序列的统计关系，建立回归预测方程，其目的就是将

动态的时间序列分析转化为静态数据分析，将单一的要素通过不同的因子生成方式，转化为包含不同预

报信息的多个预报因子序列[39] [40]。原理为： 
设某一时间序列为 

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , ,y t y y y n=                                  (1) 

式中 n 为样本长度，则序列的平均值为 ( ) ( )1 1

11 n
ix y i

n =
= ∑ , 则均值生成函数为： 

( ) ( )0

1 , 1, 2, , , 1ln
l j

l

x i y i j l i l l m
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= + ∗ = ≤ ≤∑                         (2) 

式中 ,
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，INT 表示取整，对均生函数 ( )lx i 按照式(3)做周期延拓计算由此构造均 

生函数延拓序列矩阵 
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同时为对原始序列 ( )y t 再分别计算一阶差分和二阶差分后再次计算均生函数并延拓获得一阶差分

和二阶差分矩阵，对 3 个延拓的均生函数序列矩阵的信息熵计算采用由此可以获得： 

( )1 1 1 12 2 ln ln ln lnG G G G
ij ij i i j ji j i jI n n N N n n n n

= = = =
 = + − +
 ∑ ∑ ∑ ∑               (5) 

其中 I 为对分类预测的信息熵评分， ijn 为 i 类事件与 j 类估计事件的列联表中的个数，挑选出预报信息熵

(Information Entropy, IE)相对高的延拓均生函数序列作为建模因子。 

2.2. 长短期记忆神经网路建模方法 

假设给定一个时间序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , ,x t x x x n=  ，传统时间序列模型是建立自回归模型进行预测，

具体表达式如下： 

( ) ( )0
p

i tix t x t iω ω ε= + − +∑                            (6) 

其中 p 为延迟阶数， 0ω 为回归系数， ( )2~ 0,t Nε σ 为白噪声，LSTM 针对时间序列问题，后续每一时刻

有外部输入时，则模型演变成有外部输入的非线性自回归模型时间序列模型： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , , , 1 ,? 2 , ,y t f x t x t x t p y t y t y t p= − − − − − −              (7) 

其中 ( )f ⋅ 为利用神经网络模拟估计逼近函数。原始 RNN 的隐藏层只有一个 h 状态，它对于短期的输入

非常敏感，很难实现自身反馈和记忆状态。LSTM 通过增加一个存储单元状态 c 来实现，让网络保存长

期的状态。在 t 时刻，LSTM 单元模块有三个输入：(1) 当前时刻网络的输入值 tx ；(2) 上一时刻 LSTM

https://doi.org/10.12677/mos.2020.92018


吴建生 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2020.92018 167 建模与仿真 
 

的网络隐层输出值 1th − ；(3) 上一时刻网络单元状态的输出 1tc − ；LSTM 的网络输出有两个：当前时刻 LSTM
网络隐层输出值 th ，和当前时刻网络单元状态的输出 tc ，具体 LSTM 网络模块结构如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. LSTM neural network model structure and fold diagram 
图 1. LSTM 神经网络模型结构和展开图 

 
LSTM 隐层记忆单元具有的遗忘门、输入门和输出门使得网络具有记忆单元长短时记忆机制，该机

制一致地确定要保留的信息，要保留的时间以及何时从存储单元读取信息。在存储单元状态中配备三个

门结构门，即：遗忘门、输入门和输出门。通过门控单元可以对存储单元添加和删除信息，有选择地决

定信息是否通过，采用 sigmoid 神经网络层和一个成对乘法操作组成，该层的输出是一个介于 0 到 1 的

数，表示允许信息通过的多少，0 表示完全不允许通过，1 表示允许完全通过[41] [42] [43]。LSTM 的建

模过程隐层单元的结构图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of the hidden layer unit of LSTM 
图 2. LSTM 的隐层单元的结构图 
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遗忘门决定上一时刻的单元状态有多少“记忆”可以保留到当前时刻，其计算模型如下： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +⋅                                   (6) 

而输入门根据上一次的输出 1th − 和本次输入 tx 来计算当前输入的单元状态，避免当前无关紧要的内

容进入记忆，决定当前时刻网络输入 tx 有多少保存在单元状态 tc 中，其计算模型如下： 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +⋅                                    (8) 

用于描述当前输入状态 tc′的计算模型如下： 

[ ]( )1tanh ,t c t t cZ W h x b−⋅= +                                  (9) 

这是一个 tanh 激活函数生成新的候选值 tz′，它作为当前层产生的候选值会添加到单元状态中，当前

时刻输入的单元状态 tc 计算模型如下： 

1t t t ttc f c i z− + ⋅ ′⋅=                                       (10) 

则模型的输出 ,t to h 的计算，首先是先通过σ 层来得到一个初始输出，然后使用 tanh 将 tc 缩放到−1
到 1 间，再与σ 得到的输出逐对相乘，从而得到模型的输出，具体计算如下： 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= +⋅                                   (11) 

( )tanht t th o c= ∗                                      (12) 

以上公式中 , , ,f i c oW W W W 是权重矩阵， , , ,f i c ob b b b 是偏置项， [ ]1,t th x− 表示把两个向量连接成一个更

长的向量，σ 是门的激活函数，表达式如下： 

( ) 1
1 e zzσ −=
+

                                       (13) 

LSTM 主要是求解以上 8 个参数，损失函数是交叉熵损失函数，表示为： 

( )( )1 1
ˆ1 lnN V

tj tjt j yL y
N = =

= − ∗∑ ∑                                (14) 

采用梯度下降的误差反向传播算法(Back-Propagation Through Time, BPTT)求解模型的参数，首先确

定参数的初始化值，然后向前计算每个神经元的输出值；反向计算每个神经元的误差项值，LSTM 误差

项的反向传播包括两个层面：空间层面上将误差项向网络的上一层传播，时间层面上沿时间反向传播，

即从当前 t 时刻开始，计算每个时刻的误差。每个权重(即参数)具体推导和计算过程见文献[44] [45]。 

2.3. 柳江径流建模过程 

本文利用柳江原始径流和一阶差分序列的均生函数生成径流序列延拓矩阵，并利用信息熵筛选建模

因子作为神经网络输入训练集，建立非线性自回归外生输入神经网络(Nonlinear Auto Regressive with Ex-
ternal Input by Neural Network, NARX-NN)和长短期记忆神经网络 (Information Entropy and Long 
Short-Term Memory Neural Network, IE-LSTMNN)的径流模型，具体计算过程如图 3 和图 4 所示。 

3. 应用实例及其结果分析 

3.1. 建模数据 

本文建模的数据选取广西柳州市老桥口柳江径流 2001 年 1 月 1 日~2010 年 12 月 31 日期间 10 年每

天 12 时的径流(m3/s)数据进行应用实例分析，全部的数据 3652 个，图 5 为 3652 个柳江径流数据实况。 
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Figure 3. Flow chart of NARX-NN runoff modeling 
图 3. NARX-NN 径流建模流程图 

 

 
Figure 4. Flow chart of IE-LSTM runoff modeling 
图 4. IE-LSTM 径流建模流程图 

 

 
Figure 5. Liujiang River runoff of 3652 actual observed from January 1, 2001 to December 31, 2010 
图 5. 从 2001 年 1 月 1 日~2010 年 12 月 31 日 3652 个柳江径流实际观测值 
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在机器学习方法中，利用有监督学习方法建立模型时，通常会设置一定比例的验证数据集(Validation 
Set)，使用训练数据集去训练模型，使用验证集去评估模型的泛化能力，其目的防止对训练数据集(Training 
set)过度训练而导致最小化过度拟合。为此把数据分为训练数据集合训练模型参数、验证数据集合调整优

化模型参数和测试数据集合检验模型实际预测效果，其中 2001 年 1 月 1 日到 2007 年 12 月 31 日共计 2556
个数据作为训练数据集合建立径流拟合模型，2008 年 1 月 1 日至 2009 年 12 月 31 日共计 731 个数据作

为验证数据集合优化校验模型，2010 年 1 月 1 日到 2010 年 12 月 31 日共计 365 个数据为测试数据集合

检验预测模型效果。柳江每年 5 月份进入汛期，10 月份汛期结束，为了较为准确预测灾害性洪水，本文

把径流大于 5000 (m2/s)作为洪水峰值来预测，表 1 是训练数据、验证数据和测试数据样本和洪水峰值样

本总数情况，图 6 是不同数据集中径流峰值分布示意图。 
 

Table 1. Training, validation and test data samples and statistics table of the total number of flood peaks 
表 1. 训练、验证和测试数据样本和洪水峰值总数统计表 

数据集 数据起止时间 样本数 径流峰值个数 

训练数据集 2001 年 1 月 1 日~2007 年 12 月 31 日 2556 99 

验证数据集 2008 年 1 月 1 日~2009 年 12 月 31 日 731 34 

测试数据集 2010 年 1 月 1 日~2010 年 12 月 31 日 365 15 

 

 
Figure 6. Distribution of peak runoff in training, verification and test data sets 
图 6. 训练、验证和测试数据集中径流峰值分布情况 

3.2. 模型性能评价 

本文引入以下 4 种统计指标： 
(1) 均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)： 

( )2
1

1RMSE ˆt
n

tt y y
n =

= −∑                                 (15) 

(2) 平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)： 
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(3) Pearson 相关系数(Pearson correlation coefficient, PCC) 
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(4) 纳什效率系数(Nash-Sutcliffe Efficiency coefficient, NSE)： 
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式(15)~(18)中、 ˆ,t ty y 分别代表径流实际值和模型的输出值， ˆ,t ty y 分别表示径流实际值平均值和模

型的输出值平均值，n 为样本个数，在纳什效率系数的基础上，提出洪水峰值模型预测性能评价指标： 
(5) 峰值纳什效率系数 
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式(19)中、 ˆ,pi piy y 分别表示洪水峰值实际值和预测洪水峰值输出值， piy 表示洪水峰值的平均值，p
为洪水峰值期间样本个数。性能评价指标(1)和(2)是衡量实际径流值和模型计算值的偏离程度，其值越小

说明模型的预测性能越好；性能指标(3)主要是看模型能否对径流的趋势做出正确的判断，其值越大就说

明模型能够较为准确把握径流未来趋势；性能指标(4)和(5)是验证径流模型结果的好坏，NSE 取值为负无

穷至 1，越接近 1 表示模型的效果越好，模型可信度高；NSE 接近 0 表示模型结果接近观测值的平均值

水平，即模型总体结果可信，如果 NSE 远远小于 0 则模型是不可信的。 

3.3. 结果分析 

表 2 是两种模型对柳江径流训练数据集的拟合结果性能统计表，图 7 是两种模型对训练数据集中径

流峰值拟合效果，从表 2 的结果可以看出 IE-LSTM 模型对训练数据集中的 RMSE 和 MAPE 性能指标均

小于 NARX-NN 模型，说明 IE-LSTM 模型拟合值和真实值之间的偏离程度最小，拟合精度高于 NARX-NN
模型；同时可以看出 IE-LSTM 模型对训练数据集的 Pearson 相关系数为 0.9978，而 NARX-NN 模型为

0.8807，二者比较接近，说明这两种模型均可以对径流趋势做出较为准确的拟合，IE-LSTM 模型拟合精

度高于 NARX-NN 模型。 
 

Table 2. Performance indicators of NARX-NN and IE-LSTM models for training samples 
表 2. NARX-NN 和 IE-LSTM 模型对训练样本计算结果性能指标统计表 

训练数据集(2001 年 1 月 1 日~2007 年 12 月 31 日) 

模型 RMSE MAPE PCC NSE NSEpeak 

NARX-NN 847.1152 47.5727% 0.8807 0.7746 0.1784 

IE-LSTM 126.2828 8.5085% 0.9978 0.9950 0.9850 

 
从纳什效率系数指标考察这两种模型，NARX-NN 模型置信度只有 17.84%，置信度很低；而 IE-LSTM

模型对径流峰值置信度很高，可以达到 98.50%。说明 IE-LSTM 模型相对 NARX-NN 模型具有很好的学

习能力、对径流峰值跟踪能力。本文涉及两种神经网络方法均是通过训练数据集来调整网络的权重，通

过验证数据集校验网络性能，在训练过程中训练数据集性能误差减小，而验证数据集的性能误差保持不
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变或升高，则停止网络训练过程，以此找出效果最佳的模型所对应的参数，用来对测试数据集(Test set)
预测。 

 

 
Figure 7. The fitting result of two different models on the peak discharge in the training data sets 
图 7. 两种不同模型对训练数据集中径流峰值拟合效果 

 
表 3 是两种模型对柳江径流验证数据集的预测结果性能统计表，图 8 是两种模型对验证数据集中径

流峰值预测效果，从表 3 的结果可以看出，IE-LSTM 模型的性能指标 RMSE 和 MAPE 均小于 NARX-NN
模型，性能指标 PCC 和 NSE 均大于 NARX-NN 模型，在对验证数据集中径流峰值预测中，IE-LSTM 模

型置信度高达 0.9917，而 NARX-NN 模型置信度只有 0.2130，这些结果进一步说明 IE-LSTM 模型对验证

数据集的预测误差精度小、趋势预测和实际观测值高度一致，对径流峰值预测置信度很高；对比表 2 和

表 3，结果显示 IE-LSTM 模型对训练数据集的 RMSE 为 126.2828，对验证数据集的 RMSE 为 129.1887，
二者非常接近，说明 IE-LSTM 模型没有过拟合，可以用训练好的模型对未来进行预测。 

 
Table 3. Forecasting performance indicators of two models for validation samples 
表 3. NARX-NN 和 IE-LSTM 模型对验证样本预测结果性能指标统计表 

验证数据(2008 年 1 月 1 日~2009 年 12 月 31 日) 

模型 RMSE MAPE PCC NSE NSEpeak 

NARX-NN 858.0234 44.2265% 0.7916 0.4505 0.2130 

IE-LSTM 129.1887 8.7650% 0.9972 0.9935 0.9917 

 
有监督机器学习的主要任务就是利用建立的模型并实现对未来的精准预测，训练数据集和验证数据

集训练得到的模型能否适用于待测试数据集的新数据，即模型具有泛化能力。因此，当在评估模型的性

能时需要重点考察训练好的机器学习模型在新数据上准确率如何，这样才有把握用它对未来做出高质量

的预测结果。表 4 是两种模型对柳江径流测试数据集的预测结果性能统计表，图 9 是 NARX-NN 模型对

365 个测试数据集径流预测效果，图 10 是 IE-LSTM 模型对 365 个测试数据集径流预测效果。图 11 是两

种模型期望输出和目标输出之间相关性以及回归效果。 

https://doi.org/10.12677/mos.2020.92018


吴建生 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2020.92018 173 建模与仿真 
 

 
Figure 8. The forecasting result of two different models on the peak discharge in the training data sets 
图 8. 两种不同模型对验证数据集中径流峰值预测效果 
 
Table 4. Forecasting performance indicators of two models for test samples 
表 4. NARX-NN 和 IE-LSTM 模型对测试样本预测结果性能指标统计表 

测试数据(2010 年 1 月 1 日~2010 年 12 月 31 日) 

模型 RMSE MAPE PCC NSE NSEpeak 

NARX-NN 843.2273 82.8031% 0.6730 0.6660 0.2919 

IE-LSTM 93.0750 11.1170% 0.9941 0.9971 0.9972 

 

 
Figure 9. Effect of NARX-NN model on runoff prediction of 365 test sets 
图 9. NARX-NN 模型对 365 个测试数据集径流预测效果 

 
从表 4 结果可以看出 NARX-NN 模型对测试数据集预测的 RMSE 为 843.2273，IE-LSTM 模型对测试

数据集的预测 RMSE 为 93.0750，显然 IE-LSTM 模型的 RMSE 比 NARX-NN 模型小的多，同样 IE-LSTM
模型的 MAPE 也比 IE-LSTM 模型小很多，这说明 IE-LSTM 模型的预测值和实际值偏差小，其预测的精
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度高；对于 PCC 性能指标，NARX-NN 模型是 0.6730，IE-LSTM 模型是 0.9941，这说明 IE-LSTM 模型

的预测值和实际观测值高度相关。 
 

 
Figure 10. Effect of IE-LSTM model on runoff prediction of 365 test sets 
图 10. IE-LSTM 模型对 365 个测试数据集径流预测效果 

 

 
Figure 11. The forecasting result of two different models on the peak discharge in the test data sets 
图 11. 两种不同模型对测试数据集中径流峰值预测效果 

 
大量数据中离群点(Outline)检测、识别和预测是机器学习挖掘数据中潜在特征重要组成部分，它的任

务就是寻找观测值和参照值之间有意义的较大偏差，对这些异常记录的检测、识别和解释有很重要的意

义。在一年中绝大多数时间径流数据序列处于稳定状态，每年汛期径流峰值会有很大波动，即整个数据

中离群点。如何利用机器学习识别和预测径流峰值是预测灾害性洪水达到时刻和对径流峰值趋势跟踪重

要指标，也是检验模型能否预测灾害性洪水以及在实际应用的重要指标。图 11 是两种不同模型对测试数

据 2010 年 6 月~8 月径流峰值预测效果，从表 4 的数据性能指标和图 11 预测效果的结果可以看出，在 2010
年全年 365个数据中，流量大于 5000 (m3/s)有 15个，其中 2010年 6月 18日径流峰值流量为：10100 (m3/s)，
6 月 19 日径流峰值流量为：14000 (m3/s)，6 月 20 日径流峰值流量为：12400 (m3/s)，6 月 21 日径流峰值

流量为 13000 (m3/s)，IE-LSTM 模型可以学习径流数据忠离群点，并能准确跟踪离群点，及就是能够预测

径流峰值的趋势，而且精度最高。这些结果均说明 IE-LSTM 模型可以用于预测灾害性洪水，并且能够在

https://doi.org/10.12677/mos.2020.92018


吴建生 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2020.92018 175 建模与仿真 
 

实际径流预测建模中应用，而且结果稳定。 

4. 结语 

流域内径流是水文系统中研究人员关注的重大课题，它关系到水利工程建设和水资源的开发利用，

由于径流系统包含着系统空间和时间变化的非线性特性，传统的分析方法很难对它们的演化规律和变化

特征做出清晰的了解和准确的预测。针对径流预测建模过程中难以筛选合适的建模因子问题和难以建立

有效非线性径流时间序列模型问题，本文利用均生函数延拓矩阵分析原始时间序列周期函数间的统计关

系，提取原始序列不同振荡周期特征形成径流建模因子，并结合长短期记忆神经网络对在非线性时间序

列记忆特征和非线性时序动力系统控制的优势，建立柳江径流机器学习模型。通过实例计算得出如下结

论： 
(1) 在利用 LSTM 建立大规模、非同源异构数据机器学习模型时，如何选择有效数据特征是影响模

型性能因素之一，本文利用一阶差分、二阶差分平稳后处理时间序列，在利用均生函数和信息熵复杂数

据提取径流时间序列中系统空间和时间变化的非线性特性是一种有效时间序列特征提取技术。 
(2) 针对径流非线性时间序列建模过程中，采用“理论 + 实验 + 计算”模式分析数据建立 IE-LSTM

径流模型，实例计算结果 IE-LSTM 适宜建立径流模型，对径流汛期峰值趋势跟踪预测效果最好，预测结

果精度高，稳定性好。 
(3) 本文 LSTM 建立径流模型，LSTM 实质是一种深度神经网络模型，建立模型拟合和预测效果好，

但是还有一些问题需要进探讨，如：深度神经网络模型是一种黑箱结构，模型接受输入–输出完成复杂

非线性映射，但是无法解释模型表现好的具体原因；机器学习模式是建立在数据满足独立同步分布条件

下获得的效果，但是无法判断整个训练数据满足独立同分布的条件；预测数据和验证数据集的增添无法

判断其中反馈关系等，这将是下一步需要深入探讨的问题。 
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