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摘要

径流预测对防洪具有重要意义。然而，由于径流过程的复杂性和随机性，很难准确预测日径流量，尤其是
洪峰径流量。为此，本研究提出了一种用于日径流预测的增强型长短期记忆（LSTM）模型，其中集成了
特征提取器并引入了新的损失函数。具体而言，为每个气象站建立由三个LSTM网络组成的特征提取
器，旨在提取每个气象站输入数据的时间特征。此外，两个损失函数[ peak error tanh（PET）、peak error 
swish（PES）]用来增强峰值径流预测的权重，同时减少正常径流预测的权重。本研究以中国淮河流域上
游为研究对象，利用增强型LSTM模型进行1960—2016年的日径流预测。结果表明，增强型LSTM模型
表现良好，纳什效率系数（NSE）在验证期（2005年11月至2016年12月）达到了0.917~0.924，优于广泛使
用的集总式水文模型（AWBM、Sacramento、SimHyd、Tank Model）和数据驱动模型[人工神经网络（ANN）、
支持向量回归（SVR）、门控循环单元（GRU）]。以PES作为损失函数的增强型LSTM在极端径流预测方
面表现最佳，在洪水期间的平均NSE为0.873。此外，海拔较高的气象站的降水比距离出水口最近的气象
站对径流预测的影响更大。该研究可为流域日径流预测提供有效工具，为流域防洪和水安全管理提供技
术支持。
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1. 引言

在所有自然灾害中，洪水是最常见的类型，对人类和

财产安全都有很大的危害[1‒3]。伴随气候变化和人类活

动，洪水的频率和强度也在增加[4]。自古以来，人类为

抗击洪水做出了相当大的努力，包括各种结构性和非结构

性方法[5]。结构性方法是作用最显著的防洪措施，如修

建堤、坝、堰等。同时，洪水预报模型和系统等非结构性

方法也在备灾规划、减轻洪水风险方面发挥了突出作用。

近几十年来，随着计算机科学和水文科学的发展，洪水预

测模型已用于在全球范围内解决洪水问题。然而，由于其

复杂性和非线性，洪水预测仍旧是一项非常困难和重要的

任务，需要先进的模型和更高的准确性。

一般来说，径流预测模型可以分为基于过程的模型和

数据驱动模型[6‒7]。基于过程的模型可以追溯到 1960年

代，是一种明确表示水文状态变量和通量的数学公式。迄
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今为止，已经提出并广泛应用于径流预测的基于过程的水

文模型，包括集总式和分布式模型[8]。例如，TOPMOD‐

EL是最早明确使用地形数据来反映模型公式中流域水文

响应特征的模型之一[9]，被用于不同地区的径流预测[10‒

11]。SWAT [12]是一种半分布式水文模型，自诞生以来经

历了持续的发展，相继集成了雷达降水[13]、地下水单元

[14]、融雪单元[15]等多种模块，在径流预测方面表现良

好[16‒17]。AWBM是一种集总式水文模型，可以使用每

日降雨量来估算每日径流[18‒19]。尽管基于过程的模型

具有应用广泛和可解释性强的优势，但在洪水预测方面仍

然存在一些不足，如过度参数化、复杂度高、需要丰富的

专家知识和对数据要求高等。

基于统计理论的数据驱动模型可以自动学习影响因素

与径流之间的关系，不仅具有较低的成本，而且效率高。

大量数据驱动的径流预测模型被提出并用于实践[20]，包

括人工神经网络（ANN） [21]、支持向量机（SVM）

[22]、神经模糊网络 [23]、自适应神经模糊推理系统

（ANFIS）[24]、小波神经网络[25]和多层感知器（MLP）

等。其中，ANN由于具有良好的泛化能力和较高的准确

性，是上述所有模型中最受欢迎的径流预测模型，但是它

未能对数据序列的时间依赖性进行建模并准确预测峰值。

时间依赖性是指时间序列中先前数据与当前数据之间的自

相关关系，往往难以用方程直接表达[26]。相比之下，具

有门控机制的长短期记忆（LSTM）模型以其出色的性

能、简单的架构和优越的时间依赖能力而脱颖而出。

LSTM是Hochreiter和Schmidhuber [27]提出的一种深

度学习模型，用于解决长序列反向传播过程中信息存储复

杂的问题。由于在长序列任务上的出色表现，LSTM自问

世以来就被广泛应用于各个领域，尤其是时间序列领域。

近年来，LSTM 在水文学领域备受关注[28‒32]。例如，

Kratzer等[33]在CAMELS（Catchment Attributes and Mete‐

orology for Large-sample Studies）数据集中使用 LSTM研

究了241个流域的径流预测，并证明LSTM可以在大多数

流域获得良好的模拟结果，同时，也验证了LSTM在流域

尺度变换中的有效性，可见LSTM的巨大潜力。然而，峰

值流量预测问题仍然是LSTM面临的重大挑战[34‒35]。

洪峰流量预测的挑战主要在于两个方面。一是如何识

别径流预测的重要输入特征，另一个是如何优化模型的目

标函数以获得良好的预测结果。虽然LSTM模型可以捕获

输入数据序列（如降雨）的时间特征，但它忽略了时间特

征的空间异质性。实际上，在实践中，不同的雨量站对径

流预测的影响是不同的，因此，需要改进LSTM模型的结

构。LSTM 通常以均方误差（MSE）作为模型优化的损失

函数，但是，MSE对预测误差不同的样本不做区分，没

有强调峰值流量预测的重要性。Ding等[36]利用极值理论

在极端事件模型中设计了一种新的损失函数[极值损失

（EVL）]，其主要思想是调整极端事件的权重，使模型在

参数优化过程中更加关注极端事件中的极值。因此，可以

为LSTM设计新的损失函数，以提高其处理峰值流量预测

的能力。

准确地预报淮河流域上游地区的洪水对整个淮河流域

的洪水管理具有重要意义。淮河是中国七大河流之一，位

于中国东部的长江和黄河之间。淮河流域由于属大陆性季

风气候，大气系统复杂多变，易发洪水，约两年一次

[37]。淮河上游流域是淮河上游的重要控制流域。在过去

的几十年里，在淮河流域上游径流预测方面做了大量工

作，例如，Liu等[38]使用完全分布式模型地形运动学近

似和积分（TOPKAPI）以六小时的时间步长预测径流。

Lv等[39]构建了循环预测的LSTM模型，并在小时洪水预

报方面取得了良好的效果。然而，现有的研究大多是零散

的，侧重于相对较快的小时径流预测或洪水事件分析，而

缺乏长期连续的日径流预测。此外，在气候变化、人口增

长和经济发展的背景下，淮河流域上游在过去几十年经历

了显著的气候变化和土地利用变化[40‒41]，对准确的径

流预测有很大的需求。

本研究旨在提出一种增强型LSTM模型以提高日径流

预测精度，促进防洪。研究目标如下：①探索近几十年淮

河流域上游水文气象变量和土地利用的变化趋势；②使用

增强型LSTM模型预测淮河流域上游的径流和洪水；③将

改进后的LSTM模型与现有不同模型进行比较，证明其在

研究区径流预测任务上的优越性。

2. 研究区域和数据获取

2.1. 研究区域

选取位于中国东部流域、面积为10 190 km2的淮河流

域上游作为研究区。流域属亚热带季风湿润气候区，年均

气温 15.43 ℃ 。季风主要影响降水，年均降水量

1043 mm，其中 50%集中在 6—9月。流域河网呈树枝状

分布，平均径流深度约 350 mm。流域属于盆地地形，地

势西高东低，平均海拔 47 m。其中大部分土地为耕地，

有少量城市和林地。在流域内/周边建立了6个覆盖空间异

质性的气象站，海拔最高的气象站位于上游，站号为

57 285和 57 390；站号为 57 295、57 297和 57 298的气象

站位于该地区的中游，地势相对平坦；57 296号站点位于

淮河上游出口，海拔最低。
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2.2. 数据获取

从中国气象数据服务中心（https://data.cma.cn）收集

了1951—2016年的日降水量、蒸发量和温度等气候数据。

息县水文站 1951—2016年日径流量数据由河南省水文局

提供。本研究还使用了空间分辨率为 30 m 的 SRTM1 

DEM数据（https://glovis.usgs.gov）。1987年研究区土地利

用分类使用Landsat 5 Thematic Mapper（TM）Collection 1 

Level-1数据，2016年土地利用分类使用Landsat 8 Opera‐

tional Land Imager（OLI）Collection 1 Level-1数据。

3. 方法

本研究应用世界气象组织推荐的基于非参数的Mann-

Kendall检验[42]和线性回归方法来识别气象和水文变量的

变化趋势。在介绍增强型LSTM模型之前，第 3.1节先介

绍LSTM模型的基本结构。为了与现有方法进行比较，在

第3.2节中选择并简要介绍具有代表性的对比模型。为评

估不同模型的性能，本节最后介绍具体的评估指标。

3.1. LSTM网络

LSTM是从递归神经网络（RNN）[43]发展而来的。

与RNN相比，LSTM增加了遗忘机制，一定程度上可以

缓解梯度爆炸的问题。在LSTM的结构（图1）中，称为

记忆单元的特定单元类似于累加器和门控神经元。记忆单

元在下一个时间步中具有并行权重并联接到自身，复制其

状态的实际值和累积的外部信号量。这种自联接是由

LSTM内部的一个乘法门控制的，它自动学习并决定何时

清除记忆单元中的记忆内容。为了便于理解，定义时间为

下标 t，隐藏状态为 h，细胞状态为C，输入为 x，输入门

的输出为 i，遗忘门的输出为 f，输出门的输出为 o，以及

将原始循环层的保留部分输出为 Ĉ。σ是一个激活函数，

如 sigmoid函数和ReLU函数。

LSTM由三个门组成：输入门、输出门和遗忘门。它

的前向传播过程可以用公式（1）~（6）来描述：

输入门：

it = σ (Wi[ht - 1 xt ]  + bi ) （1）
输出门：

ot = σ (Wo[ht - 1 xt ]  + bo ) （2）
遗忘门：

ft = σ (Wf[ht - 1 xt ]  + bf ) （3）
细胞单元Ct和隐藏层ht由公式（6）进行更新：

Ĉt = tanh (WC[ht - 1  xt ]  + bC ) （4）

Ct = ft ´ Ct - 1 + it ´ Ĉt （5）
ht = ot ´ tanh (Ct) （6）

式中，W是权重矩阵；b是偏置项，它们在训练过程中被

更新和优化。

与RNN相比，加入遗忘机制 ft后，LSTM不再将所有

历史信息反向传递，而是选择性地遗忘部分历史内容，记

忆部分历史上下文，并在反向传递中加入新的输入信息。

然后使用反向传播算法[44]来更新参数和优化模型。

3.2. 用于径流预测的增强型LSTM模型

3.2.1. 集成特征提取器到LSTM模型中

增强型LSTM模型的流程图如图2所示，包括四个模

块：输入层、特征提取器、预测器和输出层。与原始

LSTM模型不同，增强型LSTM模型具有集成的特征提取

器，旨在确定径流预测任务的关键特征。在本文中，假设

不同站点的降水可能对径流产生不同的贡献，为河南省息

县水文站的每个气象站提出了一个单独的特征提取器。

特征提取器由三个LSTM组成。具体而言，它以降水

量（P）、条件累积降水量（CCP）和时刻 t 之前步长

（τ天）的径流作为输入特征，同时还输入了去年同期的

径流数据。前两个LSTM分别用于提取长期趋势特征和短

期变化特征。然后，将提取的两部分特征拼接在一起，通

过第三个LSTM输出站点特征。

随后，使用残差连接技术将从每个特征提取器得到的

每个站点的输出特征与步长为 τ的历史径流拼接在一起。

最后，使用LSTM预测时间 t的径流。历史径流为边界条

件提供了约束，打破了网络的对称性，提高了网络的表征

能力[45‒46]。

3.2.2. 用于改进峰值径流预测的损失函数

MSE是典型的用于回归问题的损失函数，公式如下：

图1. LSTM模型结构。这里的下标“t”表示当前时间，ht - 1和Ct - 1分别

表示从前一个节点接收到的隐藏状态和单元状态。换句话说，C和 h分
别代表长期和短期变化，其余为中间变量。
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MSE =
∑

t

n

( )ypre
t - yt

2

n
（7）

式中，ypre
t 是预测值，而yt是观测值。

上述公式表明，无论径流预测误差是高还是低，

MSE不对其进行区分。然而，峰值径流预测误差是洪水

预报中更关注的问题，而正常径流预测的误差相对来说并

没那么重要。鉴于此，本研究设计了两个新的损失函数来

增加峰值损失的重要性，以提高峰值径流预测的准确性。

（1）Peak error tanh（（PET））。由于极值径流的误差

比正常径流的误差大，所以在MSE中可以对较大的误差

增加权重。本文在MSE外添加了一个 tanh函数，以放大

较大的误差同时减少较小的误差的影响。公式如下：

PET = tanh (MSE) （8）
其函数曲线如图 3所示。自变量越大，函数值也越

大；自变量越小，函数值也相应变小。从而达到放大较大

误差，减少小误差的目的。

（2）Peak error swish（（PES）。）。Swish 是 Google [47]

提出的一种新的激活函数，如图 4所示。Swish适配局部

响应归一化，并且在 40层以上的全连接层效果比其他激

活函数表现更佳。此外，它在不同数据集上也表现出比当

前最佳激活函数更好的性能。

融合MSE后PES的表达式为：

图2. 用于日径流预测的增强型LSTM模型框架。

图4. Swish函数图像。

图3. tanh函数图像。
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PES = MSE ´ sigmoid (MSE) （9）
3.2.3. 增强型LSTM模型的训练过程

增强型 LSTM 模型训练采用了 mini-batch 训练技术。

批量大小为64，epoch大小为200，Adam优化器用于训练

模型。本研究使用了三个损失函数进行对比，分别是

MSE、PET和PES。为了使每个输入数据的特征保持在相

同的数值范围内，使用公式（10）对数据进行归一化。

Xnorm = 
X - Xmin

Xmax - Xmin

（10）
式中，X是变量；Xmin和Xmax分别是X的最小值和最大值；

Xnorm表示归一化数据。

3.3. 径流预测对比模型

为了验证增强型LSTM模型对日径流预测的有效性，

三个数据驱动模型[支持向量回归（SVR）、ANN、门控循

环单元（GRU）]和4个集总式水文模型（AWBM、Sacra‐

mento、SimHyd、Tank Model）被选作对比模型。

SVR 是 SVM [22]在回归任务中的一个重要应用。

SVR的工作原理是找到一个回归平面，以便一组中的所

有数据都最接近该平面。为了实现非线性数据的回归任

务，SVR还可以使用非线性核得到一个超平面来拟合数

据。SVR 因其简单、高效和卓越的性能而受到青睐。

ANN模型是根据生物神经网络模拟大脑功能的信息处理

系统[21,48]，该系统由输入层、隐藏层和输出层组成。作

为经典的机器学习模型之一，它也是大多数深度学习模型

的基础。由于ANN结构的高度灵活性，可以根据具体应

用设计合适的网络结构和损失函数。ANN学习对训练数

据中的错误具有鲁棒性，现在已成功应用于许多领域。

GRU 是 RNN 衍生模型的一种[49]。在很多情况下，

它的表现与LSTM类似，但更容易训练，并且极大地提高

了训练效率。SVR和ANN都是应用广泛且具有代表性的

传统数据驱动模型。为了验证所提出的模型相对于传统数

据驱动方法的先进性，选择 SVR 和 ANN 进行比较。此

外，将所提出的模型与 GRU（与 LSTM 具有相似效果）

进行比较，可以表明增强型LSTM的结构优势。

AWBM是一种流域水平衡模型，它通过每日或每小

时的数据将降雨和蒸散与径流联系起来[18]，计算洪水水

文模型的降雨损失。该模型包含5个存储模块，包括三个

地表存储、一个基流存储和一个地表径流路径存储。

Sacramento [50]是一个具有16个参数的以每天的时间步长

执行的集总式流域水平衡模型，产流可分为直接径流、地

表径流、土壤流、快速地下水和慢速地下水5部分。线性

水库模拟介质流动、快速地下水和慢速地下水。SimHyd

是一个具有7个参数的概念性降雨径流模型，其中包含拦

截损失、土壤水分和地下水三个参数[51]。Sugawara 等

[52]开发了 tank模型来解释集水区的水流现象。该模型简

单，由4个垂直串联的水箱组成，降雨被倒入顶箱，蒸发

量从顶箱向下减去。当每个水箱被排空时，蒸发间隙从下

一个水箱开始，直到所有水箱都被排空。侧面出口的输出

是计算出的径流[53]。上述 4种经典的集总式水文模型在

世界范围内已被成功应用于流域径流模拟和预测。

3.4. 评估指标

要评估不同（环境）模型的性能，请参考Bennett等

[54]发表的文献。本研究选取Nash-Sutcliffe模型效率系数

（NSE）、平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、

相对误差（RE）、合格率（QR）和NSEflood作为评估指标

[公式（11）~（16）]。QR指预报洪水合格率[55]，NSEflood

指的是预测洪水的平均NSE。

NSE = 1 - 
∑t = 1

N ( )Y est
t  - Yt

2

∑t = 1

N ( )Yt -
-
 Yt

2
（11）

MAE = 
∑t = 1

N ||Y est
t  - Yt

N
（12）

RMSE = 
∑t = 1

N (Y est
t  - Yt )

2

N
（13）

RE = 
∑t = 1

N ( )Y est
t  - Yt∑t = 1

N Yt

（14）

QR = 
m
p

 ´ 100% （15）

NSEflood = 
∑q = 1

m NSEq

p
（16）

式中，Y est
t 为模型在 t时刻的预测径流；Yt为 t时刻的观测

径流；
-
Yt为观测径流的平均值；N为观测次数；m指预测

洪峰与实际洪峰相对误差小于20%的洪水次数；p是洪水

事件的总数；NSEq指洪水期间的NSE。

4. 结果和讨论

4.1. 水文气象变量的趋势分析

在探索研究区气象水文要素变化趋势时，采用Mann-

Kendall方法和线性回归方法，在年和季节尺度上分析了

1951—2016年降水量、径流深度、温度和水面蒸散发的

变化。统计结果如表1所示。此外，图5展示了这些水文

气象变量的年际变化。

总体上可以看出，淮河流域上游地区降水和径流深度
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在年尺度上没有显著下降趋势。温度有明显的上升趋势

（每10年上升0.18 ℃），相对低于1951—2018年中国平均

温度上升速率（每 10年上升 0.24 ℃）[56]。图 5（b）显

示年水面蒸散发有显著下降趋势（3.96 mm·a−1），类似于

Han等[57]的发现。淮河流域上游存在蒸发悖论，这可以

归因于太阳辐射、相对湿度和风速的变化。

具体来看，与年降水量一致，春季和秋季降水量呈不

显著下降趋势，而夏季和冬季降水量呈不显著上升趋势。

除冬季径流深（增加不显著）外，季节径流深变化趋势与

年尺度一致（减少不显著）。除秋季外，四季气温明显回

升。水面蒸散发在季节尺度上的变化趋势与年尺度一致，

但夏季下降趋势（0.41 mm·a−1）不显著。

此外，还研究了不同降水强度的天数（表 1）。降雨

天数（P > 0）在 95%的置信水平上呈下降趋势，并且在

季节尺度上保持一致，尤其是在夏季和冬季。降水量大于

25 mm和50 mm的天数在年尺度和季节尺度上主要呈下降

趋势。年最大降水量变化不大。因此，流域极端降水事件

在气候变化背景下并未表现出明显变化。

总体而言，1951—2016年淮河流域上游地区气温明

显升高，蒸发量显著减少，降水和径流稳定。尽管水文气

象变量发生变化，但淮河上游水文状况总体保持稳定。

4.2. 淮河流域上游土地利用变化

除了气候变化，土地利用变化是水文循环的另一个关

键驱动因素。例如，土地利用变化可能通过改变下垫面的

特征来影响径流的产生和形成过程。不同的土地变化模式

（如造林、毁林、城市化）对径流产生不同的影响。为更

好地了解土地利用对径流变化的影响，将淮河流域上游土

地利用分为 5类（水体、森林、居住区、农田和裸地），

使用随机森林算法根据 Landsat 图像分析了 1987 年和

2016年的土地利用状况。1987年和 2016年土地利用分类

结果见附录A中的图S1，1987—2016年土地利用变化转

移矩阵见表2。

直观上看，附录A中的图S1显示耕地面积减少，而

居住区和森林覆盖率明显扩大。从数量上看，以多种形式

图 5. 中国淮河流域上游 1951—2016 年间水文气象变量的年际变化。

（a）降水和径流深；（b）温度和水面蒸散发。

表1　1951年和2016年淮河流域上游水文气象变量年尺度和季尺度趋势分析统计资料

Statistic

P (mm)

Runoff depth (mm)

Temperature (°C)

Evp (mm)

D (P > 0 mm)

D (P > 25 mm)

D (P > 50 mm)

Pmax

Annual

Slope

−0.210

−1.770

0.018a

−3.960a

−0.208

−0.029

−0.002

−0.250

Z

0.020

−1.270

4.710a

−4.910a

−2.080b

−1.560

−1.580

−0.960

Spring

Slope

−0.190

−0.270

0.024a

−0.610b

−0.057

0.003

0.000

0.035

Z

−1.000

−1.670

2.710a

−2.350b

−1.640

−4.570a

0.000

0.390

Summer

Slope

0.010

−0.950

0.021a

−0.410

−0.086

0.002

0.001

−0.116

Z

0.560

−1.500

4.180a

−1.330

−2.340b

−0.890

−2.810a

−0.400

Autumn

Slope

−0.140

−0.630

0.010

−2.100a

0.059

−0.025

−0.005

0.013

Z

−0.060

−0.530

−0.650

−5.150a

−0.200

−2.500b

−2.830a

0.200

Winter

Slope

0.110

0.070

0.017a

−0.840a

−0.125

−0.010

0.000

−0.044

Z

−0.130

0.370

3.430a

−3.460a

−2.460b

−5.290a

0.000

−0.980

Z means the statistic value derived from the Mann‒Kendall test method. 
a, b indicate that the variable has a significant change at the significance level of 0.01 (2.58) and 0.05 (1.96), respectively. 
Evp: pan evaporation; D (P > 0 mm), D (P > 25 mm), and D (P > 50 mm) represent the number of days with daily precipitation large than 0, 25, and 50 mm, re‐
spectively; Pmax: maximum daily precipitation.
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减少的耕地面积约 1100 km2，主要转化为居住区和林地。

居住区面积扩大了约 180 km2，大量增加的不透水地表面

积可能导致城市内涝。耕地面积减少和森林面积增加（约

780 km2）与中国政府提出的“退耕还林”倡议相一致。

该倡议旨在在发展经济的同时保护生态环境。由于森林在

调节降雨和减少洪峰方面具有重要作用，因此森林面积的

增加可能使更多的水用于涵养水源而导致洪水减少。

4.3. 基于增强型LSTM模型的径流预测

由于部分气象站 1951—1959年降水数据缺失，本文

选取 1960—2016年作为研究时段用于验证增强型LSTM

模型在淮河流域上游的径流预测。具体而言，1960年1月

至2005年10月期间的数据用于训练，其余数据（2005年

11月至2016年12月）用于测试。预测第d天的日径流时，

输入数据为降水量（Pd - 6 Pd - 5    Pd - 1）、条件累积降

水量（CCPd - 6  CCPd - 5    CCPd - 1，累计天数为两天）、

径流（Rd - 6 Rd - 5   Rd - 1）和去年同期的径流数据。

CCP表示指定日期的累积降水量。例如，具有两个累积天

数的 CCPd - 1 表示第 d - 1 天和第 d - 2 天的累积降水量。

表3列出了增强型LSTM模型对日径流预测的结果，可以

注意到增强型LSTM模型的整体径流预测的NSE均超过

91%。值得注意的是，具有PE  T损失函数的增强型LSTM

模型表现出最佳性能，NSE达到0.924，如图6所示。

表2　中国淮河流域上游1987年到2016年的土地利用变化转移矩阵（km2）

2016

Water body

Forest

Residential area

Farmland

Bare land

Total

1987

Waterbody

110.786

4.497

3.656

48.270

0.843

168.052

Forest

2.4710

1446.7000

17.74530

294.1500

1.1574

1762.2240

Residential area

28.621

1.844

76.751

386.876

2.159

496.251

Farmland

78.196

1091.665

575.269

5594.016

52.247

7391.393

Bare land

0.077

0.001

0.073

0.329

0.024

0.504

Total

220.151

2544.707

673.494

6323.641

56.430

9865.830

表3　不同径流预测模型的性能比较

Category

Data driven models

Lumped hydrologic models

Model

LSTM (PES)

LSTM (PET)

LSTM (MSE)

SVR

ANN

GRU

AWBM

Sacramento

SimHyd

Tank Model

NSE (%)

91.7

92.4

91.7

86.9

89.8

90.4

55.9

67.4

56.1

57.7

MAE (m3·s−1)

24.80

21.03

17.73

28.78

25.33

24.35

48.43

51.95

55.26

48.70

RMSE (m3·s−1)

59.29

56.82

52.92

74.35

65.74

63.87

136.69

117.52

136.38

133.84

RE

0.18

−0.14

0.07

0.15

−0.05

0.16

0.05

−0.12

0.07

0.30

QR (%)

92.3

84.6

77.8

50.0

53.8

69.2

41.7

66.7

25

25

NSEflood (%)

87.3

86.3

74.7

83.8

86.7

85.8

28.7

68.8

38.0

32.0

图6. 中国淮河流域上游 2005年 11月至 2016年 12月期间基于以PET为

损失函数的增强型LSTM模型的观测和预测径流。
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为了进一步评估增强型 LSTM模型对极端径流（洪

水）预测的性能，本文计算了预测极端径流的 QR 和 

NSEflood，计算结果如表3所示。在本研究中，仅将大于或

等于 1000 m3·s−1的峰值流量视为洪水事件，在测试数据

集中确定了13个洪水事件。从表3可以发现，以PES为损

失函数的增强型 LSTM 表现最好，QR 达到了 92.3%，

NSEflood（洪水期间的平均 NSE）达到 0.873。基于该模

型，图7展示了9个具有代表性的洪水事件的预测结果。

在评估不同气象站降水量对径流预测的贡献时，计算

了提取的站点特征（图1中每个气象站的特征提取器的输

出）与测试期间（2005年11月至2016年12月）预测径流

之间的皮尔逊相关系数（PCC）。结果如表 4所示，PCC

越高，该特征对径流预测的影响越大。

表 4表明，当模型的损失函数为MSE和 PES时，提

取的站点特征与预测径流呈负相关；相反，当使用PET作

为损失函数时，它们呈现正相关关系。相关系数的绝对值

是最关键的信息，代表了气象站提取的特征与预测径流之

间的相关性。而正负符号由模型内部的参数训练过程决定，

与整个模型协同工作，自动消除模型内部符号的影响。粗

体数据表示相关性最强。可以看出，PES显著提高了站点

特征与预测径流之间的相关系数，在57 285号站点的PCC

最高为−0.672。此外，海拔高的气象站比靠近水文站的气

象站对径流预测的贡献更大。例如，海拔第一和第二高的

57390号和57285号站点的PCC比靠近水文站的站点更高。

4.4. 与所选对比模型的比较

不同模型的径流预测结果如表3所示。总体而言，数

据驱动模型在日径流预测任务上优于集总式水文模型。在

数据驱动模型中，增强型 LSTM 模型取得了比 SVR、

图7. 中国淮河流域上游基于以PES为损失函数的增强型LSTM的峰值径流预测性能评估。

表4　提取的站点特征与具有不同损失函数的预测径流之间的PCC

Site No.

57 285

57 295

57 296

57 297

57 298

57 390

PCC‒MSE

−0.464

−0.455

−0.486

−0.489

−0.458

−0.547

PCC‒PET

0.397

0.416

0.278

0.360

0.347

0.430

PCC‒PES

−0.672

−0.625

−0.560

−0.560

−0.534

−0.636

All the results have a significant change at the significance level of 0.01. 
MSE, PET, and PES represent the different loss functions used in the en‐
hanced LSTM model. The data in bold indicate the strongest correlations.
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ANN和GRU等对比模型更好的结果。GRU虽然结构更简

单，训练效率更高，但整体性能略低于增强型LSTM。在

洪水预报结果中，它们的性能差异更加明显，这表明增强

型LSTM模型结构和两个损失函数（PET和PES）提高了

模型预测径流和洪水的能力。具体而言，以PET作为损失

函数的增强型LSTM 模型取得了最高的NSE（0.924）。然

而，对于洪峰预测，使用PE  S的增强型LSTM模型表现最

好，QR为 92.3%，洪水期间的NSE（NSEflood）为 0.873。

上述结果表明，以PES为损失函数的增强型LSTM模型在

洪水预报方面具有更显著的潜力。

在训练过程中，需要首先对数据进行归一化，故

MSE通常介于0和1之间。因而PET损失函数在快速上升

阶段不存在输出饱和问题，但上升速率逐渐减小。一种可

能的解释是 PET从整体上放大了MSE，MSE越大，PET

越大（MSE在 0~1范围内）。因此，模型在优化参数时，

是整体优化的，所以径流的整体预测结果较好。而当横轴

在 0和 1之间时，PES近似线性，但事实并非如此。PES

降低了MSE，但 PES的一阶导数逐渐增加并趋近于一个

常数值。因此，当MSE接近于 0时，PES的上升速度较

慢，而当MSE接近1时，PES的上升速度较快。一阶导数

的单调递增可能是PES对改善具有更大误差的洪水流量有

更好的效果的原因。

淮河上游洪水集中在 6—8 月份，且多由暴雨引发，

给中下游带来巨大的防洪压力。为保护大部分社会财产和

人民群众生命安全，淮河中下游已运行部分以农业和工业

为主的蓄洪区，并在上游修建了多座水库。增强型LSTM

可以及时准确地预测洪峰到达时间和流量，对水库和蓄洪

区的运行具有重要意义。另外，水库对径流也有很大的影

响。因此，部分预测误差可能是由水库引起的，未来的工

作可以考虑引入水库对径流预测的影响。

5. 结论

为了提高径流预测的准确性，本研究提出了一种增强

型LSTM模型。在原始LSTM模型的基础上，设计了一个

特征提取器用于提取具有判别力的特征，并引入了两种用

于洪峰预测的新型损失函数（PET和PES）。以淮河流域

上游为研究对象，应用增强型 LSTM 模型评估 1960—

2016年日径流预测结果。

研究时段内，淮河流域上游气候温暖干燥，水文状况

相对稳定。土地利用在 1987年至 2016年间发生了变化，

主要从耕地变为森林和居住区。结果表明，增强型LSTM

在日径流预测时表现良好（达到0.924的最高NSE），优于

对比模型（即SVR、ANN、GRU、AWBM、Sacramento、

SimHyd和Tank Model）。在洪峰预测方面，以PES为损失

函数的增强型LSTM模型表现最好，QR为 92.3%，洪水

期间的NSE（NSEflood）为 0.873。此外，气象站提取的特

征与预测径流之间存在相关性，与靠近水文站的站点相

比，高海拔站点的降水对径流产生的贡献更大。该研究可

为径流预测提供有效工具，为区域或流域洪水风险管理和

水资源安全提供科学依据。
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