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基于径流模数的 LSTM 模型在无资料嵌套流域的应用
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摘要: 针对 LSTM 模型参数在无资料嵌套流域移植效果不佳的问题,以屯溪流域为研究对象,以其

嵌套子流域为参证流域,综合考虑面积因素对参数移植法的影响,建立了基于径流模数的 LSTM 模

型(RM鄄LSTM 模型),并采用参数移植法进行流域洪水过程模拟。 结果表明:RM鄄LSTM 模型在研究

流域应用效果较好,模拟结果的确定性系数达 0. 87,洪峰、洪量及峰现时间合格率均在 85. 0% 以

上;在参证子流域内,RM鄄LSTM 模型参数移植后模拟结果的确定性系数及洪峰、洪量、峰现时间合

格率较 LSTM 模型参数移植结果均有明显提升;RM鄄LSTM 模型能够更好地考虑流域面积变化对参

数移植方法的影响。
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Application of runoff modulus鄄based LSTM in ungauged nested watersheds
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Abstract: To address the problem that the parameters of the LSTM model do not transpose well in nested watersheds with inadequate
records of hydrological observations, a runoff modulus鄄based LSTM(RM鄄LSTM) was developed using the Tunxi Watershed as the study
watershed and its nested sub鄄basins as the reference watersheds, with the consideration of the influence of area factor on the parameter
transfer method. The flood simulations in the reference watersheds were carried out using the parameter transfer method. The results
showed that the RM鄄LSTM model was well applied in the study watershed, with a determination coefficient of 0. 87 for the simulation
results, and a qualification rate of 85. 0% or more for flood peak, flood volume and peak present time. In the reference watersheds,
the RM鄄LSTM model showed a marked improvement in terms of the determination coefficient, qualification rate of flood peak,
qualification rate of flood volume, and qualification rate of peak time after the parameter transplantation, compared to the results
obtained from the LSTM model. The RM鄄LSTM model can better take into account the influence of watershed area changes on the
parameter transfer method.
Key words: LSTM model; run modulus; parameter transfer; ungauged regions; nested watershed; Tunxi Watershed

水文预报是预防洪水灾害的有效手段之一,然而受到水文站点覆盖率不足的影响,我国部分地区面临资

料短缺难题[1]。 2003 年国际水文科学协会发起了针对无资料或缺资料地区的水文预测及不确定性分析的

科学研究计划,并将无资料或水文观测数据在数据量或质量方面存在不足的流域定义为无资料流域[2]。 自

此计划之后,国内外多位学者围绕无资料流域参数移植方法展开了研究,其中基于区域化方法的参数移植法

为目前较为广泛应用的方法[3鄄6]。
参数移植法旨在识别与无资料流域相似的有资料流域并利用该流域资料建立水文模型,将所建立模型

的参数直接移用至无资料流域以实现对该无资料流域的水文预报。 流域水文相似性是参数移植法的应用前

提,而嵌套流域间往往具有一定的水文相似性[7],因此将嵌套流域率定出的参数移植至嵌套子流域中,是一
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种在无资料情况下进行洪水预报的有效方法。 陈利者等[8] 发现嵌套流域的降雨关系适用于嵌套流域内的

任何子流域。 Ayalew 等[9]认为嵌套流域中洪峰与流域面积间存在线性指数关系,并利用最小面积嵌套子流

域的实测洪峰对其他嵌套子流域的洪峰进行模拟预测。 祝冰洁等[10] 发现嵌套流域间参数移植法可以取得

较好的效果。 在此基础上,多种传统水文模型及其参数移植方法逐渐被提出[6,11],但仍存在模型结构复杂、
参数复杂及参数率定难等问题[12鄄13]。

随着计算机技术的发展,机器学习方法成为了解单个流域乃至全球范围内水文过程的一种有效方法,在
径流建模[14鄄17]、地下水建模[18]及水资源管理[19鄄20]等方面得到诸多应用,也为无资料地区的水文预报提供了

一条有效途径。 长短期记忆神经网络(long short term memory, LSTM)是一种具有记忆细胞和门控单元的神

经网络[21],作为机器学习方法的一类分支,该网络因其所具有的学习长期依赖关系的能力,在水文预报研究

中得到了广泛应用,逐渐成为研究热点。 Kratzert 等[22]在 2018 年首次将 LSTM 模型应用于日径流预测中,后
又于 2019 年进一步将 LSTM 模型应用于美国的 531 个流域,并进行了 k鄄fold 交叉验证,其结果验证了 LSTM
模型在无资料流域洪水预测中的适用性,且获得了优于校准 SAC鄄SMA 模型和国家水模型的预测结果[23]。
Arsenault 等[24]将一套先进的依赖于水文模型的区域化方法应用于北美东北部的 148 个流域,并基于交叉验

证方法将其表现与 LSTM 模型进行了比较分析,验证了在使用相同可用数据的条件下,LSTM 模型在无资料

流域的表现总体上优于水文模型。
水文过程具有很强的尺度化特征[25],不同空间尺度下的水文过程承载环境和尺度效应均存在一定差

异。 其中,流域面积是影响参数移植效果的重要因素之一[26],流域面积变化会引起流域内产汇流影响因素

的变化[27],使参数移植法在面积差异较大的嵌套子流域上应用效果不佳[11]。 如何通过考虑流域面积变化

对参数移植法的影响以实现更好的模拟预报已成为无资料流域洪水预报的难点和热点之一。 本文通过引入

径流模数(runoff modulus,RM)概念(即考虑流域面积因素变化),建立了可以实现无径流资料嵌套子流域洪

水过程模拟的 LSTM 模型(RM鄄LSTM 模型),并将模型应用于屯溪流域及其嵌套子流域,通过模拟结果与实

测数据对比分析,研究引入径流模数对 LSTM 模型参数移植结果的影响。

1摇 研究区域

以安徽省皖南山区的屯溪流域作为研究对象,该流域位于亚热带季风气候区,流域面积为 2 670 km2,降

图 1摇 屯溪流域水系及水文站点分布

Fig. 1摇 Drainage network and locations of
hydrological stations of Tunxi Watershed

水主要集中在 6—9 月的汛期,多年平均降水量约为

1 800 mm,为典型的中小湿润流域。 屯溪流域内嵌套

月潭、万安、呈村、新亭和榆村流域。 通过分析流域间

拓扑关系,发现月潭流域内部嵌套呈村流域,万安流域

内部嵌套新亭流域,除基本嵌套关系外,还构成了月潭

呈村嵌套流域和万安 新亭嵌套流域(图 1)。

2摇 研究数据与方法

2. 1摇 研究数据

采用美国太空总署(NASA)与国防部国家测绘局

(NIMA)联合提供的 90 m 分辨率的 SRTM(shuttle radar
topography mission)数据作为实现流域数字化过程的

数字高程数据(DEM)。 选取屯溪流域及其嵌套子流

域的实测洪水资料作为时间序列数据,实测洪水资料

主要包括实测径流资料及其对应的实测降雨资料。 以

屯溪流域 1986—1999 年的 30 场洪水资料作为历史资料进行模型参数训练,其中 1986—1995 年的18 场洪水

资料作为训练集以训练模型,1995—1997 年的 5 场洪水资料作为验证集以选择最优模型,1997—1999 年的

7 场洪水资料作为测试集以进行模拟验证。基于上述设置,将适用于屯溪流域的模型参数直接移用到其嵌套

子流域月潭、万安、呈村、新亭和榆村等流域,并将 5 个嵌套子流域的洪水资料全部用于模拟验证,各流域的

地貌特征及洪水资料见表 1。
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表 1摇 流域地貌特征及洪水资料

Table 1摇 Geomorphic features and
flood data of each watershed

流域
面积 /
km2

平均
高程 / m

主河道
长 / km 洪水资料长度 洪水场次

屯溪 2 670 379 143. 9 1982—1999 年 30
月潭 954 428 109. 8 1982—2003 年 29
万安 869 364 56. 1 1988—2003 年 28
呈村 290 583 36. 3 1986—1999 年 18
新亭 184 520 41. 1 1986—1997 年 19
榆村 96 453 22. 1 1987—1999 年 30

2. 2摇 研究方法

LSTM 是一种特殊的循环神经网络( recurrent neural
network, RNN) [21],通过提出门机制(遗忘门、输入门和

输出门)并引入细胞状态来解决长期依赖问题。 遗忘门

用于控制前一个细胞状态的遗忘程度;输出门用于筛选

当前细胞状态中所存储的信息;输入门用于决定新信息

的吸收;细胞状态用于存储当前信息,并实现信息传递。
通过门机制和细胞状态的引入,LSTM 可以有效传递和

表达长期时间序列中的信息,具有记忆长时间序列中有

用信息的能力,并且还可以解决一般 RNN 中普遍存在的

梯度消失和梯度爆炸问题。
径流模数亦称单位面积径流率,是流域内单位面积上单位时间内的径流量[28],与径流量和流域面积密

切相关。 基于径流模数计算公式[28]对流量时间序列进行处理获得对应的径流模数,以处理后的时间序列作

为预报量,对应降雨时间序列作为预报因子进行 RM鄄LSTM 模型的训练。
综合考虑洪水资料数据集大小,以降水数据为预报因子,搭建了 LSTM 层数为 1,神经元数为 50,特征值数

为 9 的 LSTM 模型,模型的学习率为 0. 001,时间步长为 300,采用 Adam 优化算法为权重优化算法,选取 MSE 为

误差函数。 依据 GB / T 22482—2008《水文情报预报规范》,选取确定性系数(DC)、洪量相对误差(RVE)、峰现时

差(RTE)、洪峰相对误差(RPE)为评价指标,并结合合格率(QR)与相关系数(r)对模拟结果进行评价分析。

3摇 结果与分析

3. 1摇 屯溪流域模拟结果

针对屯溪流域测试集中的 7 场洪水,LSTM 模型和 RM鄄LSTM 模型均表现较好。 LSTM 模型模拟结果的

确定性系数介于 0郾 66 ~ 0郾 90;峰现时差介于-2 ~ 6 h,合格率为 85郾 7% ;洪量相对误差介于 9郾 5% ~ 35郾 1% ,
合格率为 71郾 4% ;洪峰相对误差合格率为 71郾 4% ,除 1990622 场次洪水外,其余场次洪水的洪峰误差均介于

-8郾 4% ~29郾 2% 。 RM鄄LSTM 模型模拟结果的确定性系数介于 0郾 76 ~ 0郾 96;峰现时差介于-3 ~ 3 h,合格率为

100% ;洪量相对误差介于 0郾 3% ~25郾 0% ,合格率为 85郾 7% ;洪峰相对误差介于-4郾 5% ~ 15郾 6% ,合格率为

100% 。 LSTM 模型和 RM鄄LSTM 模型参数对屯溪流域测试集内的场次洪水过程模拟均较好,基本满足精度

需求,在屯溪流域具有一定的适用性。
3郾 2摇 嵌套子流域模拟结果

为研究径流模数的引入对 LSTM 模型参数移植是否具有影响,对 LSTM 模型和 RM鄄LSTM 模型在 5 个嵌

套子流域上的参数移植结果(表 2)进行对比分析,并对模拟结果的合格率进行统计(表 3)。
表 2摇 LSTM 模型与 RM鄄LSTM 模型在嵌套子流域的模拟结果

Table 2摇 Simulation results in nested watersheds by LSTM model and RM鄄LSTM model

嵌套
子流域

軍DC 軈RVE / % 軈RTE / h 軈RPE / %

LSTM RM鄄LSTM LSTM RM鄄LSTM LSTM RM鄄LSTM LSTM RM鄄LSTM

月潭 0. 88 0. 87 10. 9 9. 3 2. 1 3. 0 15. 3 13. 8
万安 0. 41 0. 87 55. 1 13. 3 3. 8 1. 5 34. 7 18. 2
呈村 -5. 44 0. 79 198. 3 8. 9 7. 3 4. 1 95. 8 29. 8
新亭 -25. 47 0. 60 406. 3 24. 5 3. 3 4. 4 252. 6 41. 2
榆村 -95. 64 0. 53 67. 4 14. 6 8. 8 7. 5 1 388. 5 44. 5

从确定性系数的角度分析,两个模型参数在月潭流域的模拟结果均达到了乙级预报精度。 在万安流域

内,LSTM 模型参数表现开始下滑,平均确定性系数仅为 0郾 41,未达到预报要求;而 RM鄄LSTM 模型参数的平

均确定性系数为 0郾 87,达到了乙级精度。 在与屯溪流域面积差异较大的呈村、新亭和榆村流域,LSTM 模型

参数完全失效,而 RM鄄LSTM 模型参数在这 3 个嵌套子流域上的平均确定性系数则分别为 0郾 79、0郾 60 和

0郾 53。 说明径流模数的引入对于 LSTM 模型的参数移植方法产生了一定的影响,使其能够有效适应对面积

差异较大的嵌套子流域内洪水过程的模拟。
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表 3摇 模型模拟结果合格率

Table 3摇 Qualified rates of simulation results

嵌套
子流域

洪量合格率 / % 洪峰合格率 / % 峰现时间合格率 / %

LSTM RM鄄LSTM LSTM RM鄄LSTM LSTM RM鄄LSTM
月潭 86. 2 93. 1 62. 1 82. 8 76. 2 62. 1
万安 3. 6 78. 6 32. 1 60. 7 92. 9 96. 4
呈村 0. 0 88. 9 0. 0 33. 3 11. 1 38. 9
新亭 0. 0 42. 1 0. 0 21. 1 68. 4 42. 1
榆村 0. 0 76. 7 0. 0 6. 7 0. 0 3. 3

摇 摇 由表 2 可知,引入径流模数后,5 个测试嵌套

子流域模拟结果的平均洪量相对误差和平均洪峰

相对误差均有明显降低,说明径流模数的引入能

够有效控制洪量误差与洪峰误差,并通过控制洪

峰实现对于小面积子流域洪水过程的有效模拟。
此外,5 个嵌套子流域的平均峰现时差在引入径

流模数前后呈现出无规律的变化过程,虽然万安、
呈村和榆村流域的平均峰现时差在引入径流模数

后均有明显下降,但在月潭流域和新亭流域却呈

现出上升趋势。 进一步对两个模型的平均峰现时差的变化规律进行对比,发现其变化规律呈现出明显的流

域特性,即两个模型参数移植结果的平均峰现时差并不是单纯的随流域面积的减小而增大,而是均呈现出了

类似的随流域变化而变化的规律。 由此可以推测,虽然径流模数的引入对于峰现时间的模拟存在一定的作

用,但峰现时间误差主要还是受流域特性和模型误差影响。
由表 3 可知,以洪量合格率为参考,LSTM 模型在月潭流域达甲级精度,在其他 4 个嵌套子流域失效;

RM鄄LSTM 模型在月潭和呈村流域均达到甲级精度,在万安和榆村均达到乙级精度。 以洪峰合格率为参考,
LSTM 模型在月潭流域达丙级精度,在其他 4 个嵌套子流域失效;RM鄄LSTM 模型在月潭流域达到了甲级精

度,在万安流域达到了丙级精度。 同时可以发现,RM鄄LSTM 模型的洪峰合格率随着流域面积的减小,呈现出

下降趋势,并且在面积较小的呈村、新亭和榆村流域内,除个别场次洪水外,其余场次洪水的洪峰模拟值均小

于实测值。 综上,径流模数的引入能够明显提高模拟结果的合格率,但随着流域面积的减小,径流模数对模

拟洪峰的影响逐渐减弱。 从峰现时间合格率的角度分析,LSTM 模型在万安流域达甲级精度,在月潭流域达

到乙级精度,在新亭流域达丙级精度;RM鄄LSTM 模型在万安流域达到甲级精度,在月潭流域达到丙级精度。
虽然峰现时间合格率总体上也呈现出随流域面积减小而下降的趋势,但明显与流域相关性更高,推测其原因

可能是基于屯溪流域资料训练出的模型参数无法很好地模拟嵌套子流域的降雨分布情况,从而无法较好地

实现对部分流域内峰现时间的模拟。

图 2摇 RM鄄LSTM 模型模拟结果统计箱形图

Fig. 2摇 Statistical box plots of flood simulations by RM鄄LSTM model

进一步统计并分析 RM鄄LSTM 模型在 5 个测试嵌套子流域内参数移植的应用结果(图 2),可知 RM鄄
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LSTM 模型在不同面积大小的子流域内的应用效果总体较好,基本满足要求,但在不同子流域内的表现仍存

在一定差异:除洪量相对误差中位数无明显变化规律外,确定性系数中位数呈现出随面积减小而降低的趋

势,洪峰相对误差中位数和峰现时差中位数则均呈现出随面积减小而增大的趋势。 同时,确定性系数、洪量

相对误差、洪峰相对误差以及峰现时差的外限均呈现出随流域面积减小而增大的趋势。 月潭和万安流域的确

定性系数中位数和洪峰误差中位数基本一致,洪量相对误差中位数和峰现误差中位数也均在可接受范围内,除
洪峰相对误差外限差异较大外,两个流域的确定性系数外限、洪量相对误差外限以及峰现误差外限均较为接

近,而面积较小的呈村、新亭和榆村流域的中位数和外限则变化明显。 综上,在面积较大的子流域内 RM鄄LSTM
模型表现较为稳定且模拟精度较高,而在试验流域面积差异大的小面积子流域内则表现相对欠佳,并且模拟精

度随流域面积的减小而降低,同时随着流域面积的减小,流域面积变化对于模拟精度的影响逐渐增大。

图 3摇 万安 新亭嵌套流域与月潭 呈村嵌套流域模拟洪水过程线

Fig. 3摇 Simulated flood hygrograph in the Wan爷an鄄Xinting nested watershed and the Yuetan鄄Chengcun nested watershed

3. 3摇 讨摇 论

从 RM鄄LSTM 模型参数移植后的应用情况可以看出,该方法在参证流域的应用效果虽总体较好,但在子

流域面积差异较大的情况下,面积变化对模拟精度仍存在较为明显的影响。 为进一步研究 RM鄄LSTM 模型

参数在面积差异较大的小面积嵌套子流域上表现不佳以及径流模数影响减弱的原因,对屯溪流域内的月潭

呈村嵌套流域和万安 新亭嵌套流域内洪水过程的模拟值和实测值进行进一步分析。 通过对月潭 呈村嵌套

流域和万安 新亭嵌套流域内同时段洪水过程的模拟结果及实测值的对比分析可以看出,流域调蓄作用是影

响 RM鄄LSTM 模型参数移植效果的主要因素。 以万安 新亭嵌套流域内的 19960624 场次洪水、19970709 场次

洪水和月潭 呈村嵌套流域内的 19950520 场次洪水、19990521 场次洪水为例(图 3),分析其洪水过程。 同时

段内的小面积流域出口断面洪水过程与大面积流域出口断面洪水过程整体相似,但大面积流域内的洪水过

程汇流时间长,对降水较不敏感,峰形平缓,坦化作用强;小面积流域内的洪水过程汇流时间短,对降水敏感,
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峰形尖瘦,存在复式洪峰,流域调蓄能力弱。 观察月潭 呈村嵌套流域和万安 新亭嵌套流域内的其他场次洪

水过程,可以发现相似规律。
由图 3 可知,LSTM 模型和 RM鄄LSTM 模型参数在适应调蓄能力的变化,实现对复式洪峰模拟的能力上

有所欠缺。 分析其原因可能在于 LSTM 模型和 RM鄄LSTM 模型虽学习了屯溪流域的洪水过程,却缺乏对流域

调蓄能力随流域面积减小而降低这一知识的学习,使其虽能够通过径流模数的引入让 RM鄄LSTM 模型适应

不同面积条件下的洪峰及洪量变化,但仍然以屯溪流域的产流模式进行参证子流域的洪水过程模拟,从而无

法在面积差异较大的小面积嵌套子流域上获得更好的模拟效果。

表 4摇 RM鄄LSTM 模型模拟结果的相关性

Table 4摇 Relativity of simulation results by RM鄄LSTM model

流域 r(DC,Qmax) r( RVE ,Qmax) r( RPE ,Qmax) r( RTE ,Qmax)

屯溪 -0. 26 0. 06 -0. 02 0. 03
月潭 0. 35 -0. 12 -0. 14 -0. 11
万安 -0. 24 -0. 04 0. 22 0. 30
呈村 -0. 35 0. 00 0. 38 0. 26
新亭 -0. 50 0. 37 0. 36 0. 63
榆村 -0. 40 -0. 35 0. 56 0. 33

为进一步验证分析结果的合理性,计算

了各流域模拟结果的确定性系数、洪量相对

误差、洪峰相对误差及峰现时差与实测峰值

Qmax之间的相关系数(表 4),分析 RM鄄LSTM
模型参数移植结果相关性

由表 4 可知,5 个嵌套子流域模拟结果

的确定性系数与对应实测峰值大小的相关系

数随子流域面积的减小而减小,由低度线性

正相关逐渐转变为低度线性负相关。 说明对于面积较大的子流域,基于径流模数的参数移植方法能够较好

地实现对测试子流域内极端峰值的预测,但随着测试嵌套子流域面积的减小,该方法对于极端峰值的模拟能

力逐渐减弱。 从相对洪量误差与对应实测峰值的相关性角度分析,屯溪、月潭、万安及呈村流域模拟结果均

不存在线性相关,而在面积较小的新亭和榆村流域内则呈现出弱相关性。 同时,绝对洪峰误差与实测峰值大

小的相关系数明显呈现出随流域面积减小而增大的趋势,在呈村和新亭流域呈现出弱相关性,在榆村流域内

表现出显著相关性。 综上,随着嵌套子流域面积的减小,坦化作用对于参数移植模拟结果的影响越来越大,使
模型对于洪峰及洪量的模拟能力逐渐减弱。 此外,各嵌套子流域模拟结果的绝对峰现误差与对应实测峰值大

小的相关系数无明显变化规律,但在新亭和榆村流域呈现出低度相关,说明随着坦化作用影响的增强,模型参

数对于峰现时间的预测能力也逐渐受到了一定的影响。 因此,为更好地实现对面积差异较大的子流域内洪水

过程的模拟,需要增强 LSTM 模型对洪水产生机制的学习或者增加能够有效调节调蓄作用的参数。

4摇 结摇 摇 论

a. 径流模数的引入可以有效帮助 LSTM 模型更好地应对面积因素变化所带来的影响,从而能够实现对

不同面积大小嵌套子流域内洪水过程的模拟,并提升参数移植的模拟精度。
b. 采用 RM鄄LSTM 模型,可以较好地实现屯溪嵌套流域出口断面的洪水过程模拟,基本满足精度要求,

验证了 RM鄄LSTM 模型在无资料或缺资料地区洪水过程模拟预报领域的适用性,为实现缺资料或无资料地

区的洪水过程模拟提供了一种新途径。
c. 使用 RM鄄LSTM 模型进行参数移植在面积差异较大的小面积嵌套子流域内的应用效果相对较差,可能

是因为随着流域面积的减小,坦化作用的影响逐渐增大,仅考虑面积因素的 RM鄄LSTM 模型无法较好地应对调

蓄能力变化所带来的影响,故需要增加对于洪水产生机制进行调节的参数以实现对此方法的进一步改进。
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