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基于 PSO-LSTM 模型的平原河网汛期水位预测
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摘要:基于水位、流量、降水量长序列数据资料,构建了采用粒子群优化(PSO)算法进行超参数寻优

的长短期记忆(LSTM)神经网络模型(PSO-LSTM 模型),对位于江南运河苏州吴江段平原河网中心

的平望站的汛期水位进行了预见期为 1 ~ 3 d 的短期预报,并与基于 PSO 算法的支持向量机

(SVM)、随机森林(RF)、卷积神经网络(CNN)以及门控循环单元(GRU)模型的水位预测结果进行

了对比,同时探究了水利工程对水位预报精度的影响。 结果表明:对于预见期为 1 ~ 3 d 的短期预

报,PSO-LSTM 模型具有较高的预测精度,但随着预见期的增长,预测精度逐渐降低;相较于 PSO-
SVM、PSO-RF、PSO-CNN 和 PSO-GRU 模型,PSO-LSTM 模型的平均绝对百分比误差更低,预测效果

更好;PSO-LSTM 模型能够较有效地进行汛期平原河网的水位预测,且加入水利工程等人工调控影

响因素能够提升水位预测效果。
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Abstract:

 

Based
 

on
 

the
 

long-term
 

series
 

data
 

of
 

water
 

level,
 

flow,
 

and
 

precipitation,
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

neural
 

network
 

model
 

using
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( PSO)
 

algorithm
 

( PSO-LSTM
 

model)
 

for
 

hyperparameter
 

optimization
 

was
 

constructed
 

to
 

provide
 

short-term
 

forecasts
 

with
 

forecast
 

periods
 

of
 

1
 

to
 

3
 

days
 

for
 

the
 

water
 

level
 

during
 

the
 

flood
 

season
 

at
 

Pingwang
 

Station,
 

the
 

center
 

of
 

the
 

plain
 

river
 

network
 

in
 

the
 

Wujiang
 

section
 

of
 

the
 

Jiangnan
 

Canal
 

in
 

Suzhou.
 

The
 

water
 

level
 

prediction
 

results
 

were
 

compared
 

with
 

those
 

from
 

water
 

level
 

prediction
 

models
 

based
 

on
 

the
 

PSO
 

algorithm,
 

including
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM),
 

random
 

forests
 

( RF),
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

( CNN),
 

and
 

gated
 

recurrent
 

units
 

( GRU).
 

The
 

effects
 

of
 

water
 

conservancy
 

projects
 

on
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

water
 

level
 

were
 

investigated.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

PSO-LSTM
 

model
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

for
 

short-term
 

forecasts
 

with
 

forecast
 

periods
 

of
 

1
 

to
 

3
 

days,
 

but
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

gradually
 

decreases
 

with
 

the
 

growth
 

of
 

the
 

forecast
 

period.
 

Compared
 

with
 

the
 

PSO-SVM,
 

PSO-RF,
 

PSO-CNN,
 

and
 

PSO-GRU
 

models,
 

the
 

PSO-LSTM
 

model
 

has
 

a
 

lower
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

and
 

better
 

prediction
 

efficiency.
 

The
 

PSO-LSTM
 

model
 

can
 

efficiently
 

predict
 

water
 

level
 

of
 

the
 

plain
 

river
 

network
 

during
 

the
 

flood
 

season,
 

and
 

the
 

addition
 

of
 

artificial
 

regulatory
 

influences
 

such
 

as
 

water
 

conservancy
 

projects
 

can
 

improve
 

the
 

water
 

level
 

prediction
 

efficiency.
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　 　 太湖流域地处长三角地区的中心区域,是中国

经济最具活力、开放程度最高的区域之一[1] 。 太湖

平原地区地势低平,河道水流方向不定,水文过程复

杂,水位影响因素众多,洪水过程受到降雨、上游来

水、太湖水位、潮位顶托等综合因素的影响[2] 。 近

年来,该地区极端暴雨增多[3] ,洪涝灾害时有发生。

该地区河道属于省级干线网,出现极端水位将威胁

通航安全。 为降低洪涝灾害风险,保障航道安全,迫
切需要进行高精度水位预报。

基于数据驱动的机器学习方法能够挖掘出变量

间的复杂映射关系,提高计算精度,在地下水位预

测[4-7] 、河湖水位预测[8-11]和水库水位预测[12-13] 中都
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有很好的表现。 在众多机器学习方法中,传统的循

环神经网络在处理长序列数据时易出现梯度消失或

爆炸问题,进而丧失学习更早信息的能力,而长短期

记忆(long
 

short-term
 

memory,LSTM)神经网络[14] 作

为一种时间循环神经网络,能够解决这一问题。
LSTM 神经网络通过“门”结构实现序列信息的有效

存储和更新,“门”结构选择性更新记忆单元,从而

精确控制信息的传递,使其能够捕捉序列中的复杂

长期依赖,进而大幅提高预测精度。 LSTM 神经网

络近年来逐渐应用于水文领域[15-17] ,在水位预测方

面取得了一系列研究成果。 例如:Hu 等[18] 考虑降

雨径流过程的随机性和非静态特性,分别采用基于

LSTM 和人工神经网络 ( artificial
 

neural
 

network,
ANN)的模型模拟预测了汾河流域洪水的降雨径流

过程,发现 LSTM 模型的模拟性能优于 ANN 模型;
刘亚新等[19] 建立了基于 LSTM 神经网络的水库水

位短期预测模型,并应用于葛洲坝水电站上下游水

位的预测,结果表明该模型具有较高的预测精度;郭
燕等[20] 采用 LSTM 神经网络构建了鄱阳湖水位预

测模型,取得了较好的预测效果。
LSTM 神经网络具有有效缓解梯度消失问题、

能够学习时序特征的特点,然而与其他神经网络模

型一样,LSTM 神经网络模型中的超参数需人为设

置。 为了避免人为选择的经验性和随机性,可采用

粒子群优化 ( particle
 

swarm
 

optimization, PSO) 算

法[21] 对 LSTM 神经网络中的超参数进行优化选

择[22] 。 PSO 算法是一种模拟鸟群觅食行为的群体

智能算法,将每只鸟抽象为拥有位置和速度特性的

粒子,按信息共享的方式寻找食物,粒子在自身及周

边粒子的影响下不断调整位置和速度,通过计算适

应度评价当前位置的优劣,不断迭代和更新直至找

到食物即获得问题的最优解。 PSO 结构简单、收敛

速度快、易于求解,在神经网络参数优化问题中得到

了诸多应用[23-25] 。 例如:Ansari 等[24] 构建了基于循

环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN)和 PSO
的混合数据驱动模型,进行了锂离子电池剩余使用

寿命的预测;Fielding 等[25] 提出了一种增强型 PSO
模型以优化卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

network,CNN)图像分类网络架构,验证表明模型性

能良好;唐晓灵等[26]引入 PSO 算法优化 LSTM 神经

网络,对碳排放数据做出了更加精准的预测。
平望站位于太湖流域平原地区江南运河苏州吴

江段,既受到太浦闸人工调控和区域降雨的影响,也
受到黄浦江潮位的顶托作用,水位预测不确定性大。
本文基于河网多站点长序列水文观测数据,构建采

用 PSO 算法进行超参数寻优的 LSTM 水位预测模型

(PSO-LSTM 模型),对河网中心平望站的汛期水位

进行预见期为 1 ~ 3 d 的短期预报,并与其他机器学

习方法进行对比,以期为太湖流域平原地区的水位

预测提供参考。

1　 研究区概况及数据来源

1. 1　 研究区概况

苏州吴江区位于太湖流域,面积约为 1176. 6 km2,
属于亚热带季风海洋性气候, 降水丰富, 1956—
2020 年的多年平均降水量为 1 205. 9 mm,降水量年

内分布不均匀,汛期(5—9 月)降水量较大。
吴江区地形平缓,境内河道纵横。 平望站位于

吴江区的中心位置,其水位主要受降雨、黄浦江潮汐

及人工调控影响。 太浦闸位于太浦河上,控制太湖

水进出,流量实时变化,对平望站水位有着直接影

响,因此将太浦闸流量作为模型输入;米市渡站的水

位随潮汐涨落变化,能够反映潮水对内河水位的顶

托作用;江南运河吴江段贯穿太湖地区,平望站受到

上下游流量的影响,与运河上相关站点的水位具有

一定相关性,研究区河网概化及主要水位监测站如

图 1 所示。

图 1　 研究区河网概化及主要水位监测站分布

1. 2　 数据来源

选取 2012—2022 年汛期(5—9 月)的相关站点

水位、流量和区域降雨数据,数据时间步长为 1 d,包
括瓜泾口站、平望站、米市渡站和铜罗站的每日 8 时

水位、太浦闸每日 8 时闸上闸下水位和流量以及吴

江区降雨数据,吴江区降雨数据为前一日 8 时到当

日 8 时的总降水量数据。 按照 8 ∶ 2 的比例划分,
2012—2020 年作为训练集,2021—2022 年作为测

试集。
1. 3　 模型输入输出确定

本文输入步长为 1 d,每次输入 5 步,预见期为

1 ~ 3 d。 即模型输入为瓜泾口站、平望站、米市渡站、
铜罗站前 5 d 水位与太浦闸前 5 d 闸上、闸下水位和

流量以及吴江区前 5 d 降水量数据,共 40 个数据组
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成一组 5×8 的输入数据,输出平望站未来 1 d 的水

位,再将获得的预测值替换相应步长位置的观测值,
进行更长预见期的预测,最终输出预见期为 1 ~ 3 d
的水位。

由于各数据的量纲不同,为了提高模型的收敛

速度和精度,需要对数据进行归一化处理。
1. 4　 模型评估指标

采用均方根误差 ( RMSE )、 纳什效率系 数

(NSE)、平均绝对误差( MAE)和平均绝对百分比误

差(MAPE) 来评价模型的模拟效果。 RMSE 越小,
模型结果越准确;NSE 接近 1 表示模型可信度高;
MAE 是预测值与真实值绝对误差的平均值,其值越

小模型效果越好;MAPE 是相对误差度量值,使用绝

对值来避免正误差和负误差相互抵消,越接近 0,模
型预测的准确性越好。

2　 模型构建

LSTM 模型参数包括普通参数和超参数:普通

参数为权值和偏置值,由 TensorFlow 内置优化算法

计算梯度并更新参数获得最优解[27-29] ;超参数是模

型开始训练前人工设置的参数。 由于超参数的选取

对模型预测效果有很大影响,本文采用 PSO 算法对

超参数寻优, 再利用优化后的超参数构建 PSO-
LSTM 模型进行水位预测。 PSO-LSTM 模型预测水

位流程见图 2。 主要步骤为:①对水文数据进行预

处理,包括数据标准化和数据集(训练集和测试集)
划分;②设置 PSO 算法参数,包括粒子的初始速度

和位置、加速因子、迭代次数和种群规模,设置加速

因子为 2,惯性权重为 0. 65,迭代次数为 30,粒子群

大小为 20;③确定算法的适应度函数,本文适应度

函数设为 MAPE;④对比粒子的适应度值,寻找最优

个体和全局最优,更新最优的适应度值;⑤判断是否

达到最大迭代次数,若达到最大迭代次数,循环终

止,输出模型的最优超参数;⑥利用最优超参数构建

LSTM 模型并训练,使用训练好的模型预测并输出

水位预测值。

图 3　 不同预见期 PSO-LSTM 模型预测与实测水位过程线
 

图 2　 PSO-LSTM 模型预测水位流程

3　 结果与分析

3. 1　 PSO-LSTM 模型预测结果分析

LSTM 训练时,先按照前向传播计算 LSTM 单元

的输出值和误差值并反向传播误差值,再根据误差

值计算权值梯度,最后采用优化算法进行梯度下降

计算[30] ,实时递归[31] 并更新权值。 本文优化算法

采用自适应的 Adam 算法,设置隐藏层层数为 2,学
习率为 0. 001,丢弃率为 0. 4。 利用 PSO-LSTM 模型

对 LSTM 的 3 个超参数进行寻优,预见期为 1 d 时,
LSTM 模型参数寻优范围及结果见表 1。

表 1　 LSTM 模型参数寻优结果

超参数 寻优范围 寻优结果

第一层隐藏层神经元个数 16~ 256 193
第二层隐藏层神经元个数 16~ 256 151

训练数据包个数 16~ 256 255
迭代次数 64 ~ 1 024 134

由于优化模型是预见期为 1 d 的情况下获得

的,为获得较好的预测结果,将预见期为 1 d 时的预

测结果作为输入,替换最后 1 个步长的观测值,预测

2 d 的水位,同理预测 3 d 的水位,最终得到 1 ~ 3 d 的

水位预测值。 PSO-LSTM 模型对 2021—2022 年的

汛期水位预测结果如图 3 所示,模型评价指标见

表 2。 由表 2 可知,模型的预测效果良好,通过滑动
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替换预测值,能较有效地预测平望站未来 1 ~ 3 d 的

水位,随着预见期的增长,模型的预测效果有所下

降。 从水位过程线可以看出,汛期的预测水位过程

线与实测水位过程线的拟合程度较高,预测结果与

观测值的绝对偏差较小,均在 0. 5 m 以内,预见期为

1 d 时,绝大部分的偏差绝对值小于 0. 2 m;预见期为

3 d 时,绝大部分的偏差绝对值小于 0. 3 m。 总体来

看,PSO-LSTM 模型对平望站的水位预测结果比较

准确。
表 2　 PSO-LSTM 模型评价指标

预见期 / d RMSE / m NSE MAE / m MAPE / %

1 0. 062 0. 947 0. 038 1. 121
2 0. 076 0. 918 0. 048 1. 419
3 0. 087 0. 893 0. 059 1. 700

图 4　 不同预见期 PSO-SVM 模型预测与实测水位过程线

图 5　 不同预见期 PSO-RF 模型预测与实测水位过程线

图 6　 不同预见期 PSO-CNN 模型预测与实测水位过程线

3. 2　 不同模型的对比分析

将 LSTM 与应用较多的 SVM、RF、CNN 和 GRU
方法进行对比,分别构建 PSO-SVM、PSO-RF、PSO-
CNN、PSO-GRU 水位预测模型,采用相同的训练集

和测试集。 为合理评价模型性能,PSO 参数设置相

同。 PSO-SVM 模型参数惩罚系数 C 的寻优范围为

[1,5 000],RBF 函数自带参数 gamma 寻优范围为

[0. 1,50];PSO-RF 模型参数弱学习器的最大迭代

次数寻优范围为[30,150],最大特征数寻优范围为

[5,40],内部节点再划分所需最小样本数寻优范围

为[5,60],叶子节点最小样本数寻优范围为 [ 5,
50],决策树最大深度寻优范围为[5,50];PSO-CNN
模型神经元个数寻优范围为[1,32],训练数据包个

数寻优范围为[1,64],迭代次数寻优范围为[128,
1 024]; PSO-GRU 模型的参数寻优范围与 PSO-
LSTM 模型相同。 各模型的水位过程线预测结果见

图 4 ~ 7。
表 3 为各模型对平望站未来 1 ~ 3 d 的水位模拟

评价指标,可以看出 PSO-LSTM 模型的各项指标均

优于其他模型。 相较于 PSO-SVM、 PSO-RF、 PSO-
CNN 和 PSO-GRU 模型,预见期为 1d 时,PSO-LSTM
模型的 RMSE 分别降低 40. 95%、21. 52%、1. 59%、
1. 59%, MAE 分别降低 51. 90%、 25. 49%、 5. 00%、
5. 00%,MAPE 分别降低 52. 68%、25. 22%、5. 48%、
3. 53%;预见期为 2 d 时,RMSE 分别降低 31. 53%、
30. 28%、7. 32%、 8. 43%, MAE 分别降低 36. 84%、
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图 7　 不同预见期 PSO-GRU 模型预测与实测水位过程线

26. 15%、11. 11%、9. 43%,MAPE 分别降低 36. 93%、
25. 20%、10. 36%、7. 62%;预见期为 3 d 时,RMSE 分

别降低 25. 00%、32. 56%、8. 42%、13. 00%,MAE 分

别降低 26. 25%、22. 37%、9. 23%、11. 94%,MAPE 分

别降低 26. 72%、23. 53%、10. 29%、11. 64%。 3 个预

见期下 PSO-LSTM 模型的 NSE 均为最高,表明其预

测性能优于 PSO-SVM、PSO-RF、PSO-CNN 和 PSO-
GRU 模型。

表 3　 不同模型对应的平望站水位预测评价指标

预见期 / d 模型 RMSE / m NSE MAE / m MAPE / %

1

2

3

PSO-SVM 0. 105 0. 846 0. 079 2. 369
PSO-RF 0. 079 0. 912 0. 051 1. 499

PSO-CNN 0. 063 0. 944 0. 04 1. 186
PSO-GRU 0. 063 0. 945 0. 04 1. 162
PSO-LSTM 0. 062 0. 947 0. 038 1. 121
PSO-SVM 0. 111 0. 828 0. 076 2. 250
PSO-RF 0. 109 0. 832 0. 065 1. 897

PSO-CNN 0. 082 0. 907 0. 054 1. 583
PSO-GRU 0. 083 0. 902 0. 053 1. 536
PSO-LSTM 0. 076 0. 918 0. 048 1. 419
PSO-SVM 0. 116 0. 811 0. 08 2. 320
PSO-RF 0. 129 0. 767 0. 076 2. 223

PSO-CNN 0. 095 0. 874 0. 065 1. 895
PSO-GRU 0. 100 0. 859 0. 067 1. 924
PSO-LSTM 0. 087 0. 893 0. 059 1. 700

3. 3　 不同输入参数的模型预测结果对比

平原河网地区地势平坦,水资源调控一定程度

上依靠水利工程。 为探究人工调控影响因素(太浦

闸流量)对水位预测结果的影响,采用如表 4 所示

的模型输入参数,建立 PSO-LSTM2 模型进行试验,
参数寻优范围同 PSO-LSTM 模型。

表 4　 PSO-LSTM2 和 PSO-LSTM 模型的输入参数

模型 输入参数

PSO-LSTM2 瓜泾口站、平望站、米市渡站、铜罗站和太浦闸闸上闸
下的每日 8 时水位、吴江区日降水量

PSO-LSTM 瓜泾口站、平望站、米市渡站、铜罗站和太浦闸闸上闸
下的每日 8 时水位、吴江区日降水量、太浦闸流量

PSO-LSTM2 与 PSO-LSTM 模型的评价指标对

比见表 5。 预见期为 1 d 时, PSO-LSTM2 模型的

RMSE、MAE 和 MAPE 分别较 PSO-LSTM 模型提高

了 3. 23%、5. 26%和 3. 48%;预见期为 2 d 时,PSO-

LSTM2 模型的 RMSE、MAE 和 MAPE 分别较 PSO-
LSTM 模型提高了 14. 47%、33. 33%和 10. 15%;预见

期为 3 d 时, PSO-LSTM2 模型的 RMSE、 MAE 和

MAPE 分别较 PSO-LSTM 模 型 提 高 了 20. 69%、
52. 54%和 18. 59%;3 个预见期下 PSO-LSTM2 模型

的 NSE 值均低于 PSO-LSTM 模型。 由此可知,预见

期为 1 ~ 3 d 时,PSO-LSTM 模型的水位预测效果优

于 PSO-LSTM2 模型,水利工程的人工调控作用对于

平原河网中心区水位影响显著,充分考虑对预测站

有影响的因素,选择影响显著的因子作为模型输入,
有助于提升水位预测精度。

表 5　 PSO-LSTM2 和 PSO-LSTM 模型评价指标

预见期 / d 模型 RMSE / m NSE MAE / m MAPE / %

1

2

3

PSO-LSTM 0. 062 0. 947 0. 038 1. 121
PSO-LSTM2 0. 064 0. 942 0. 040 1. 160
PSO-LSTM 0. 076 0. 918 0. 048 1. 419

PSO-LSTM2 0. 087 0. 893 0. 064 1. 563
PSO-LSTM 0. 087 0. 893 0. 059 1. 700

PSO-LSTM2 0. 105 0. 844 0. 090 2. 016

4　 结　 语

本文基于 LSTM 神经网络,建立了预见期为 1 ~
3 d 的河网中心站点(平望站) 水位与周边站点水

位、太浦闸流量及区域降雨的预测模型,对平望站汛

期水位进行短期预报。 采用 PSO 算法对 LSTM 模型

进行寻优以获得最优组合的超参数,并与基于 PSO
算法的 SVM、RF、CNN 和 GRU 水位模型进行对比,
同时探究了水利工程对水位预报精度的影响,以

RMSE、NSE、MAE 和 MAPE 作为评价指标对模型性

能进行评价。 研究结果表明,将已获得的预测值替

换相应步长位置的观测值能够对更长预见期进行水

位预测,且水位预测效果较好。 对于预见期为 1 ~
3 d 的短期预报,PSO-LSTM 模型具有较高的预测精

度,但随着预见期的增长,预测精度下降;相较于

PSO-SVM、 PSO-RF、 PSO-CNN 和 PSO-GRU 模型,
PSO-LSTM 模型的 RMSE、MAE 和 MAPE 更低、NSE
更高,PSO-LSTM 模型在水位预测方面更具优势;加
入水利工程等人工调控影响因素有助于提升水位预
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测效果,特别是对于较长的预见期,水利工程调控的

影响更加明显。
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