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LSTM 变体模型在径流预测中的性能及其可解释性
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江苏 南京　 210044; 3. 南京水利科学研究院水文水资源研究所,江苏 南京　 210029)

摘要:基于湘江流域 1999—2013 年实测水文气象数据,采用 LSTM 模型和其变体模型研究多个预

见期下不同输入变量和不同模型结构对径流预测结果的影响,评估 LSTM 模型及其变体模型在短

期径流预测中的性能,基于排列重要性法和积分梯度法探究了 LSTM 模型对流域径流预测的可解

释性。 结果表明:在历史径流输入数据的基础上增加有效的水文气象变量输入,可以明显改善模型

的预测效果,输入变量的改变比模型结构的差异对预测结果的影响更大;随着预见期的增大,降水

数据的加入对预测效果表现出不同程度的提升,预见期为 1 d 时,预测结果的纳什效率系数(NSE)
提升 2. 0% ,预见期为 2 ~ 4 d 时,NSE 提升可达 13. 6% ;降水和历史径流在预测中起着重要的作

用,而前期湿润条件与降水事件的共同作用是湘江流域洪水的主要诱发因素;LSTM 模型可反映两

种不同的输入输出关系,这两种关系对应于近期降雨和历史降雨两种洪水诱发机制。
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Performance of variant LSTM models in runoff prediction and their interpretability∥TIAN Ye1,2, TAN Weili1,2,
WANG Guoqing3, YUAN Xing1,2 ( 1. School of Hydrology and Water Resources Engineering, Nanjing University of
Information Science and Technology, Nanjing 210044, China; 2. Key Laboratory of Hydrometeorological Disaster Mechanism
and Early Warning of Ministry of Water Resources, Nanjing 210044, China; 3. Hydrology and Water Resources Department,
Nanjing Hydraulic Research Institute, Nanjing 210029, China)
Abstract: Based on observed hydrometeorology data in the Xiangjiang River Basin from 1999 to 2013, the long short-term
memory (LSTM) model and its variant models were used to study the influences of different input variables and different
model structures with different foresight periods on runoff prediction results, and performance of the LSTM model and its
variant models in short-term runoff prediction was evaluated. Then, the interpretability of the LSTM model for runoff
prediction of the Xiangjiang River Basin was explored using the permutation importance and integrated gradient methods.
The results demonstrate that incorporating hydrometeorological variable data with historical runoff data as the model input
can significantly improve the prediction performance of the model, and changes in input variables have a greater impact on
prediction results than differences in model structure; with the increase of the foresight period, the addition of precipitation
data leads to different degrees of improvement in the model prediction performance, and the Nash-Sutcliffe efficiency
coefficient (NSE) of prediction results increased by 2. 0% with a foresight period of one day, while the increase in NSE
was up to 13. 6% with a foresight period of two to four days. Precipitation and historical runoff were found to play critical
roles in runoff prediction, while the joint effect of early humid conditions and precipitation events was identified to be the
primary factor inducing floods in the Xiangjiang River Basin. The LSTM model can reveal two distinct input-output
relationships, corresponding to two flood-triggering mechanisms of recent rainfall and historical rainfall.
Key words: runoff prediction; LSTM model; interpretability; deep learning model; Xiangjiang River Basin
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　 　 降雨径流模拟和预测对水资源管理、防洪抗旱、
水电能源开发等有着至关重要的作用[1-3]。 数据驱

动的降雨径流模型主要通过挖掘历史数据中驱动因

子与目标值之间的关系来预测径流[4],在应用方面

具有较高的灵活性,弥补了概念性和物理性水文模

型对流域水文条件要求严格的不足[5]。 受到计算

机计算能力的限制,早期常用的数据驱动模型,包括

支持向量机和人工神经网络等[6-7],在径流预测时,
不能很好地表征水文、气象、地理数据的时间和空间

特征[8-9],近年来计算机和深度学习的发展提高了

数据驱动模型的模拟预测能力。 基于多门结构的长

短期记忆( long short-term memory,LSTM)网络从结

构上克服了普通循环神经网络的梯度消失问题,并
广泛应用于径流预测领域[10-11]。 诸多研究表明

LSTM 模型不仅能描述复杂集水区在日尺度上的降

雨-径流关系[12],而且在挖掘时间序列数据长期相

关性方面有着明显优势,特别是在洪水预测中表现

出良好的预测性能[13]。
除了在挖掘长期相关性方面的优势, 由于

LSTM 模型结构灵活,在标准 LSTM 模型结构基础上

融合其他模型结构的混合模型架构(变体模型)可

以进一步提高预测准确性[14-16]。 目前常用的 LSTM
变体模型包括 CNN-LSTM、Bi-LSTM、Conv-LSTM 等。
CNN-LSTM 模型结合了卷积神经网络和循环神经网

络,运用在湖泊水位的预测研究中取得了良好的效

果[17];Bi-LSTM 模型使用了双向传递结构,综合考

虑数据前后向联系,在风速预测方面取得了更可靠

和更准确的结果[18];Conv-LSTM 模型利用卷积神经

网络有效考虑了降水的空间信息,并结合 LSTM 模

型兼顾时序信息的特点,为降水临近的预测提出了

新的解决思路[19]。 可见,通过改进 LSTM 模型产生

的变体模型在水文相关领域预测中取得了一定的进

展[20-21],但目前缺乏对这些变体模型在流域径流预

测中性能的综合评估,对相关输入变量在深度学习

径流模拟中作用的量化和对改善径流预测效果的解

释等问题仍有待进一步研究。
目前大部分关于 LSTM 模型的研究主要关注提

高预测效果,如通过优化参数或者改善模型结构框

架来提高预测精度[22-23]。 如何理解深度学习模型

做出的预测是目前机器学习领域面临的挑战,国内

外研究者已逐步开展深度学习模型可解释性问题的

研究[24-25],排列重要性法和积分梯度法等已初步运

用在深度学习模型可解释性研究中。 McGovern
等[26]基于排列重要性法分析树模型预测冬季降水

类型的结果,发现温度、风速、风差是较为重要的预

测因子,证实了预测因子重要性在气象学中的重要

意义。 Jiang 等[27]采用梯度积分法揭示了 LSTM 径

流模型得到的映射关系与诱发洪水机制之间的联

系。 因此,增强深度学习本身的可解释性,将极大提

高 LSTM 模型在流域径流预测中的可靠性,使模型

具有重要的科学理论意义和应用价值。
本文针对 LSTM 模型在流域短期径流预测中的

不确定性和可解释性,采用 LSTM 模型和其变体模

型研究多个预见期下不同输入变量和不同模型结构

对预测结果的影响,评估 LSTM 模型及其变体模型

在短期径流预测中的性能。 利用排列重要性法和积

分梯度法,根据 LSTM 模型不同输入变量与模型预

测结果的关系,探究湘江流域不同预见期下水文气

象变量对径流预测结果的重要性,量化 LSTM 模型

的重要预测因子。 基于洪峰发生前期日降水贡献,
对 LSTM 模型的预测结果进行进一步分析,解构深

度学习模型的径流预测机制和对应的物理机理。

1　 研究区概况及数据资料

1. 1　 研究区概况

湘江流域 (图 1) 位于 110°30′E ~ 114°00′E、
24°31′N ~ 28°45′N,发源于广西壮族自治区兴安县,
自西南向北流经湖南,汇入洞庭湖。 湘江流域干流

全长 856 km,流域面积 94 660 km2,降水量年际变化

大,年内分布不均[28],年平均降水量为 1 300 ~
1 500 mm。 湘潭站 (112. 92°E、27. 86°N) 是湘江流

域的出口控制站,近年来受流域干流水利工程修建

和非法挖沙等人类活动的影响,湘潭站的径流变化

规律发生了很大改变,汛期最大日平均径流量可达

2． 06 万 m3 / s。 提高径流预测精度,可为地方政府和

防汛部门提供可靠的决策依据。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview of study area

1. 2　 数据资料

采用湘潭站(图 1)1999—2013 年的实测日径

流数据,并采用泰森多边形法计算流域平均日降水

量,结合彭曼公式计算湘江流域日蒸散发量[29-30]。
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以 1999—2008 年的逐日数据作为模型的训练期样

本,2009—2013 年的逐日数据作为验证期样本。 图

2 为 1999—2013 年湘江流域降雨 径流时间序列,其
中,训练期径流量范围为 195 ~ 19 300 m3 / s,均值为

2 125 m3 / s;验证期径流量范围为 248 ~ 18 400 m3 / s,
均值为 1 923 m3 / s。

图 2　 湘江流域降雨 径流时间序列

Fig. 2　 Rainfall-runoff time series in the Xiangjiang River Basin

2　 研究方法

2. 1　 LSTM 及变体模型

LSTM 模型[31] 作为一种特殊的递归神经网络,
由多个记忆单元结构组成,每个记忆单元的功能由

3 个“门”控制:遗忘门决定对上一个单元状态信息

的舍弃量;输入门决定新获取的信息中储存在当前

单元状态内的比例;输出门决定这一时刻最终的输

出信息。 本文采用控制变量法率定 LSTM 及变体模

型的 8 个参数:时间步长、舍弃率、训练批次 、隐藏

层单元数、迭代次数、过滤通道数、卷积核和池化层

数。 通过对模型结构的改变,LSTM 模型衍生出不

同的变体模型,包括 Bi-LSTM 模型、Stack-LSTM 模

型、CNN-LSTM 模型等。 Bi-LSTM 模型[18] 具备同时

双向捕捉过去和未来数据信息的能力,理论上 Bi-
LSTM 模型比传统的 LSTM 模型更能充分考虑到径

流数据在时间上的联系。 Stack-LSTM 模型[31] 通过

将上层 LSTM 结构的输出作为下层 LSTM 结构的输

入来增强模型的表达能力,以预测更加复杂的问题。
CNN-LSTM 模型[32]融合了 CNN 算法和 LSTM 算法,
CNN 模型通过卷积和池化两个步骤挖掘数据特征,
并对数据进行特征提取和整合;LSTM 模型对整合

的数据特征进行筛选与记忆,通过全连接层输出预

测结果。 相对于 LSTM 模型,CNN-LSTM 模型增加

　 　 　 　

了 3 个参数,分别是过滤通道数、卷积核大小和池化

层数。 Conv-LSTM 模型[19] 内部结构与 LSTM 模型

一致,主要区别在于“门”的计算方式,前者是卷积

计算,后者是矩阵计算。 Conv-LSTM 模型参数类型

和 CNN-LSTM 模型一致,其采用二维数据输入,弥
补 LSTM 模型采用一维数据输入,不适用于空间序

列数据的缺陷。
综合考虑模型的预测效果和计算时长,本文将

参数设置分为含有历史径流数据和不含历史径流数

据两组。 第一组参数设置如表 1 所示,第二组参数

设置时间步长为 35,训练批次为 200,迭代次数为

80,其他参数与第一组设置相同。

表 1　 模型参数设置信息

Table 1　 Model parameter setting information

模型 时间步长 舍弃率 训练批次 隐藏层单元数 迭代次数 过滤通道数 卷积核 池化层数

LSTM 10 0. 01 64 100 100
Bi-LSTM 10 0. 01 64 30 (两层) 100

Stack-LSTM 10 0. 01 64 50 (两层) 100
CNN-LSTM 10 0. 01 64 100 100 128 4 1
Conv-LSTM 10 0. 01 64 100 100 128 1 × 2 2

2. 2　 输入变量组合方案

为了比较输入变量特征对模型预测结果的影

响,设计了 5 种输入变量组合方案评估输入数据对

模型日径流量预测结果的影响:DLT-1 方案模型输

入数据为降水数据,DLT-2 方案模型输入数据为降

水和蒸发数据,DLT-3 方案模型输入数据为历史径

流数据,DLT-4 方案模型输入数据为历史径流和降

水数据,DLT-5 方案模型输入数据为历史径流、降水

和蒸发数据。 选取纳什效率系数 ( Nash-Sutcliffe
efficiency coefficient, NSE) [33]、 相对偏差 ( relative
deviation,RD)、均方根误差(root mean squared error,
RMSE) 和 相 对 均 方 根 误 差 ( relative root mean
squared error, RRMSE)等指标评估模型预测日径流

和洪峰流量的性能。
2. 3　 解释性方法

采用排列重要性法和积分梯度法对模型的预测

结果进行解释。 排列重要性法最初由 Breiman[34] 为

随机森林模型提出,可用于决策树、随机森林、LSTM
等模型的可解释性分析。 排列重要性有两种方式,
分别为单通道和多通道方式[35],这两种方式都可确

定当预测因子和目标变量之间的统计联系中断后,
预测精度的下降程度。 随机排列预测因子,如果改

变某个预测因子顺序后模型性能显著下降,则表明

该预测因子重要,如果模型性能没有明显变化则说

明该预测因子不重要。 本文采用排列重要性法比较

历史径流、降水、蒸发 3 个预测因子的重要性。
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积分梯度法[36]是一种基于梯度的方法,通过追

溯模型输出与其输入的梯度关系,计算输入的具体

贡献。 积分梯度法适用于各种神经网络模型架构的

可解释性分析[37]。 本文采用积分梯度法对 LSTM
模型预测结果的洪峰流量进行分析,揭示洪峰发生

前期日降水的贡献程度。

3　 结果与分析

3. 1　 模型的径流预测性能

利用 NSE 指标评估 LSTM 模型和 LSTM 变体模

型的日径流预测性能,结果如表 2 所示。 DLT-1 方

案下,Stack-LSTM 和 Bi-LSTM 模型日径流预测结果

的 NSE 值大于 LSTM 模型,CNN-LSTM 模型与 LSTM
模型日径流预测结果的 NSE 值大致相同,而 Conv-
LSTM 模型日径流预测结果的 NSE 值小于 LSTM 模

型。 DLT-2 方案下,CNN-LSTM 模型日径流预测结

果的 NSE 值大于 LSTM 模型,而其他 LSTM 变体模

型与 LSTM 模型预测性能大致相同。 DLT-3、DLT-4
和 DLT-5 方案下,各模型预测结果的 NSE 值差异微

小,不超过 0. 01。
表 2　 模型日径流预测结果的 NSE 值

Table 2　 NSE values of model daily runoff prediction results

模型
NSE

DLT-1 DLT-2 DLT-3 DLT-4 DLT-5

LSTM 0. 822 0. 840 0. 909 0. 928 0. 939

Stack-LSTM 0. 840 0. 844 0. 904 0. 925 0. 932

Bi-LSTM 0. 832 0. 833 0. 908 0. 931 0. 935

CNN-LSTM 0. 821 0. 860 0. 902 0. 933 0. 934

Conv-LSTM 0. 780 0. 837 0. 905 0. 937 0. 937

　 　 各模型洪峰流量预测结果的 RD 值如图 3 所

示。 DLT-1 和 DLT-2 方案下,各模型洪峰流量预测

结果的 RD 值中位数为 - 35% ;DLT-3、 DLT-4 和

DLT-5 方案下,各模型洪峰流量预测结果的 RD 值

中位数为 - 10% ;同一种方案下,各模型对各场次洪

水的洪峰流量预测性能大致相同。 在输入组合中未

加入历史径流的情况下,预测结果总体 RD 值偏低,
而加入历史径流可使低估偏差降低。

综上,LSTM 变体模型与 LSTM 模型具有相似的

径流预测性能,洪峰流量对于前期洪水序列具有较

强的依赖性。

(a) DLT-1 方案
　 (b) DLT-2 方案

(c) DLT-3 方案
　 (d) DLT-4 方案

　 (e) DLT-5 方案

图 3　 模型洪峰流量预测结果的 RD 值

Fig. 3　 RD values of model peak flow prediction results

3. 2　 输入变量对模型预测结果的影响

从表 2 可以看出,输入变量对模型日径流预测

结果的影响大于 LSTM 模型结构。 同一模型在不同

输入变量组合方案下,如 LSTM 模型在 5 种方案下

日径流预测结果 NSE 值的最大变化幅度约为 0. 12;
而同一输入变量组合方案下,如 DLT-3 方案下,5 个

模型日径流预测结果 NSE 值的最大变化幅度约为

0. 01。 从改变输入变量组合方案的角度,DLT-3 方

案下,各模型日径流预测结果的 NSE 值约为 0. 905,
DLT-1 和 DLT-2 方案下,各模型日径流预测结果的

NSE 值为 0. 78 ~ 0. 86,对比发现,历史径流数据作

为模型输入时,各模型日径流预测结果优于降水和

蒸发数据作为模型输入。 对比 DLT-3 与 DLT-4 方

案的结果可发现,在历史径流输入数据基础上加入

降水数据后,各模型日径流预测结果的 NSE 值由约

0. 905 提升至约 0. 930;对比 DLT-4 与 DLT-5 方案的

结果可发现,加入蒸发数据后,NSE 值提升甚小。
说明对于短期径流预测,降水的影响大于蒸发,大量
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研究也表明,径流对降水敏感,降水量的改变会引起

径流极大的变化。
3. 3　 不同预见期下降水对 LSTM 模型预测结果的

影响

　 　 表 3 为不同预见期 LSTM 模型 5 种方案下日径

流预测的评价结果。 对比 DLT-3 与 DLT-4 方案的

结果可见,随着预见期的增大,降水对预测效果的影

响表现出不同程度的提升。 预见期为 1 d、2 d、3 d、
4 d时,降水数据的加入使模型日径流预测结果的

NSE 值分别增大了 2. 0% 、11. 7% 、13. 6% 、7. 6% 。
对比 DLT-1 与 DLT-3 方案的结果可见,预见期为 1 d
时,DLT-3 方案下模型的预测结果优于 DLT-1 方案,
但预见期为 2 ~ 4 d 时,DLT-1 方案下模型的预测结

果优于 DLT-3 方案。 降水的影响在预见期为 2 ~ 4 d
时最为显著,这可能与湘江流域的面积和汇流时间

有关,流域面积越大,汇流时间越长,降水量对流域

出口处径流量的影响时滞越长。
表 3　 不同预见期 LSTM 模型日径流预测的评价结果

Table 3　 Evaluations results of daily runoff prediction
of LSTM model with different foresight periods

方案
预见
期 / d

NSE RMSE / (m3·s - 1) RRMSE

训练期 验证期 训练期 验证期 训练期 验证期

DLT-1

1 0. 855 0. 822 809 820 0. 416 0. 421
2 0. 825 0. 774 886 940 0. 455 0. 483
3 0. 717 0. 647 1 130 1 173 0. 581 0. 603
4 0. 562 0. 519 1 404 1 438 0. 721 0. 739

DLT-2

1 0. 881 0. 840 731 792 0. 376 0. 407
2 0. 851 0. 784 820 922 0. 421 0. 474
3 0. 738 0. 655 1 086 1 160 0. 558 0. 596
4 0. 584 0. 524 1 368 1 458 0. 703 0. 749

DLT-3

1 0. 938 0. 909 525 623 0. 272 0. 323
2 0. 756 0. 704 1 046 1 070 0. 542 0. 555
3 0. 562 0. 557 1 402 1 450 0. 727 0. 751
4 0. 427 0. 494 1 605 1 501 0. 575 0. 570

DLT-4

1 0. 958 0. 928 432 556 0. 222 0. 286
2 0. 875 0. 821 747 875 0. 384 0. 450
3 0. 742 0. 693 1 075 1 142 0. 552 0. 587
4 0. 575 0. 570 1 381 1 353 0. 709 0. 695

DLT-5

1 0. 965 0. 939 440 550 0. 226 0. 283
2 0. 882 0. 829 730 869 0. 375 0. 446
3 0. 750 0. 698 1 060 1 130 0. 545 0. 581
4 0. 580 0. 575 1 370 1 345 0. 704 0. 691

3. 4　 LSTM 模型的可解释性分析

随着深度学习模型在水文领域中的广泛应用,
深度学习模型的可解释性受到越来越多的关注,分
析可解释性的意义在于增强模型的可靠性,并通过

解释发现深度学习模型预测的潜在规律及机制,因
此,了解预测因子在模拟中的意义显得尤为重要。
表 4 比较了降水、蒸发和历史径流这 3 个预测因子

的重要性随预见期的变化。 由表 4 可见,随着预见

期的增大,历史径流因子的重要性逐渐降低,降水因

子的重要性有所增加,蒸发因子的重要性没有明显

变化。 总体而言,预见期为 1 d 时,历史径流是最重

要的径流预测因子,随着预见期的增大,降水也成为

重要的径流预测因子。 作为气象要素,降水对径流

预测的影响大于蒸发,降水被认为是降雨 径流模型

中重要的变量,由 LSTM 模型训练得出的权重也体

现了这一点。 预见期从 1 d 变化到 4 d 时,降水因子

的重要性呈先增大后减小的规律。
表 4　 预测因子的重要性随预见期的变化

Table 4　 Importance of predictive factors
varying with foresight period

预见期 / d
预测因子重要性值

历史径流 降水 蒸发

1 1. 213 0. 111 0. 005
2 0. 657 0. 274 0. 016
3 0. 439 0. 329 0. 009
4 0. 390 0. 254 0. 013

积分梯度法揭示出 LSTM 模型在湘江流域反映

了两种不同的输入输出关系,利用 DLT-1 方案分析

这两种关系对应的两种洪水诱发机制:近期降雨和

历史降雨。 近期降雨指洪水发生前 3 d 内高强度的

降水事件,历史降雨指洪水发生前超过 3 d 或者几

周内的降水事件,近期降雨和历史降雨诱发的洪水

分别占样本数据集的 23. 8% 和 76. 2% 。 采用小波

变换法从验证期数据集中识别出 21 个显著洪峰,在
模型预测完成后,利用积分梯度法计算每个时间步

长降水对于识别出的洪峰值的贡献。 图 4 给出了两

类降水事件在每个时间步长对洪峰值贡献。 由图 4
可见,近期降雨只有在目标洪峰值附近发生时才表

现出显著的贡献,表明洪峰值可能是由近期持续时

间短、强度高的降水事件引起的,虽然降水事件之前

流域的土壤湿度可能在一定程度上增加了洪水的规

模,但近期降雨对洪水有着较大的贡献。 相比之下,
历史降水事件在洪峰值出现前的一段时间就有贡

献,可能对洪峰有显著影响,表明洪水可归因于降水

事件之前的湿润条件,这种湿润条件源自几天前或

　 　 　 　

图 4　 每个时间步长上降水对洪峰值的贡献度

Fig. 4　 Contribution of precipitation to flood
peak at each time step
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几周内的降水事件,使流域土壤含水量逐渐饱和。
虽然洪水需要降水事件来触发,但流域的前期土壤

含水量可能起着不可忽视的作用。

4　 结　 论

a. 以 NSE 值为评价指标,LSTM 模型与 LSTM
变体模型对日径流预测具有相似的性能,在输入变

量包含历史径流数据的方案下,LSTM、Stack-LSTM、
Bl-LSTM、CNN-LSTM 和 Conv-LSTM 模型预测结果

的 NSE 值之间差异不超过 0. 01。 输入变量的改变

比模型结构的差异对预测结果影响更为明显。
b. 以历史径流数据、降水数据和蒸发数据作为

模型的输入时,预测效果最好;单独以历史径流数据

作为模型的输入时,预测效果优于以降水和蒸发组

合作为输入。 以历史径流输入为基础,增加有效的

水文气象变量,对于短期径流的预测效果更好。
c. 排列重要性法对 LSTM 模型重要预测因子

的量化结果显示,预见期为 1 d 时,历史径流是最重

要的径流预测因子,随着预见期的增大,降水的影响

更加显著。 在历史径流输入数据基础上加入降水数

据后,当预见期为 2 ~ 4 d 时,LSTM 模型预测结果的

NSE 值提升可达 13. 6% ,远大于预见期为 1 d 时

NSE 值的提升(2. 0% )。 LSTM 模型训练得到的各

因子重要性反映出降水对径流预测的重要性大于

蒸发。
d. 积分梯度法揭示了 LSTM 模型两种不同的

输入输出关系,对应于近期降雨和历史降雨两种洪

水诱发机制,这两种诱发机制分别占样本数据集的

23. 8%和 76. 2% 。
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