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摘要：洪水过程具有高度非线性、复杂性和非平稳性特征。将自适应步长的布谷鸟搜索（ASCS）
算法应用于神经网络水文模型参数优化中，构建ASCS-LSTM洪水预报模型，并采用注意力机制

进一步提高输入输出的相关性，实现高精度的智能洪水预测。在秦淮河流域的水位预测实验表

明，ASCS-LSTM预报模型的预报结果要优于传统机器学习模型，稳定性和精确度得到提升，可

为水文预报提供新思路。
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智能水文预报模型的研究与应用

Research and application of intelligent hydrological forecasting model
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Abstract: The flood process is highly nonlinear, complex and non-stationary. The ASCS-LSTM flood forecasting
model is built, which adopts adaptive step size cuckoo search（ASCS）algorithm to optimize parameter of LSTM
neural network hydrological model, and which applies the attention mechanism to further improve the relevance of
input and output to achieve high-precision intelligent flood prediction. The water level prediction experiments in
Qinhuai River basin show that ASCS-LSTM forecasting model can achieve more stable and accurate forecasting
results than those of traditional machine learning model, and thus providing a new idea for hydrological forecasting.
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1 概 述

准确的洪水预报可有效支撑流域洪水预警、调

度与防洪减灾，同时对区域规划、灌溉取水、泥沙输

移以及其他水文应用等具有重要意义［1-3］。随着信

息技术的快速发展，水利行业已经形成了空、天、地

一体的水雨情观测资料，如何将在自动控制、图像

识别等领域广泛应用的机器学习算法应用于水文

预报领域，构建具有物理含义的数据驱动预报

模型，提升洪水预报的智能化业务能力和预报精

度，成为当前解决水文学难题、推动水文学进步的

驱动力［4-8］。

数据驱动洪水预报模型采用决策树和人工神

经网络等机器学习算法，对历史水位流量样本进

行训练，构建学习机以实现未来某个时刻的水位

流量预测，在水文预报研究和应用领域得到广泛
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应用［9-12］。机器学习与人工智能技术的发展，给智

能洪水预报技术的进步提供了新的机遇。长短时

记忆网络（long short-term memory, LSTM）模型［13］通

过独特的门结构和单元状态记忆长时间信息，能有

效提高洪水预报网络的稳定性与可靠性［12-14］。Cui
等［14］提出融合新安江XAJ和LSTM的混合预报模型

（XAJ-LSTM），将 XAJ 模型的洪水预报结果作为

LSTM模型的输入变量，以增强水文建模的物理机

制，实现精确的洪水多步提前预报。周研来等［15］提

出了长短期记忆神经网络与批量学习、正则化、筛

选神经元技术相结合的深度学习网络，以解决变化

环境下雨洪过程统计特征的非线性、随机性和时变

性问题。Ding等［16］提出可解释的时空注意力长短

期记忆模型，利用注意力机制动态提取洪水过程中

的关键特征向量，实现洪水过程的精准预测。

使用机器学习技术建立预报模型在中小河流

水文预报研究中取得了一定的进展，SVM、BP等机

器学习模型虽然具有较强的时间序列问题求解能

力，但也存在局部最优解且难以从根本上提升预测

结果的准确度和可靠性等问题。本文将自适应步

长的布谷鸟搜索（ASCS）算法［17］应用于 LSTM神经

网络水文模型参数优化中，构建基于ASCS-LSTM
的智能预报模型，并采用注意力机制进一步提高输

入输出的相关性，实现高精度的智能洪水预测。

2 预测模型

2.1 模型结构

洪水过程成因与传播机理复杂，如何高效识别

并提取洪水时空特征信息是理解洪水模式并进行

成功预报预警的关键。本文将自适应步长的布谷

鸟搜索(ASCS)算法应用于LSTM神经网络水文模型

参数优化中，同时在LSTM时间序列预测中，采用注

意力机制对模型输入进行选择性的学习以提升模

型输入输出之间的关联，构建基于ASCS-LSTM的

智能水文预测模型如图1所示。

2.2 模型构建

基于 ASCS-LSTM的神经网络水文预测模型包

括输入层、隐含层和输出层。输入层以预报断面水

位（流量）及对该断面有影响的雨量站雨量信息为

自变量，通过数据归一化、训练测试集划分等操作

构建模型输入集；输出层对模型预报结果采用反

归一化等操作，得到最终输出结果；隐含层包含一

个二维结果，其中网络方向包含多个 LSTM 网络，

能够学习预报断面水文时间序列数据的本质特

征，时序方向可以实现前一时刻的信息向下一时刻

传递。LSTM 网络的时间记忆单元可以记忆更多有

用的水文时空信息，而遗忘门可以将无用的信息进

行过滤。

ASCS-LSTM采用自适应步长布谷鸟搜索算法

确定隐含层节点数和学习率参数，模型构建步骤

如下：

（1）选择水文时间序列样本数据，对数据进行

划分和归一化处理。

（2）采用AM为模型输入分配不同权重，提高输

入输出之间的相关性，建立输入输出序列的长距离

依赖关系。

（3）初始化 LSTM神经网络的隐含层节点数和

学习率参数取值范围。

（4）将水文时间序列训练样本数据输入到

LSTM 神经网络模型中进行训练，采用 ASCS 算

法进行参数寻优。随机产生 n个孵化鸟巢位置，每

个孵化鸟巢对应一组LSTM神经网络的参数，将水

文流量数据预测的均方根误差作为各孵化鸟巢

位置适应度值，确定当前最优孵化鸟巢位置及其

h（t-L+1） h（t-L） h（t）

LSTM（n-tL）

LSTM（1-tL）LSTM（1-t2）LSTM（1-t1）

LSTM（n-t1） LSTM（n-t2）

X（t-L+1） X（t-L+2） X（t）

图1 基于ASCS-LSTM的智能水文预测模型
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适应度值。

（5）保留该组最优孵化鸟巢位置，利用新的莱

维飞行机制更新其他孵化鸟巢位置，得到 1组新的

孵化鸟巢位置，并计算其位置对应适应度值，依据

适应度值采用优胜劣汰策略进行 2组位置更新，得

到1组较优孵化鸟巢位置。

（6）按照概率丢弃差的鸟巢位置，用偏好随机

游动生成新的鸟巢位置替代已丢弃的鸟巢位置。

（7）比较得到1组较优鸟巢位置，判断当前迭代

次数是否符合终止条件，如果能够满足，则使用该

最优解作为ASCS-LSTM模型的结构进行水文流量

时间序列的预测，否则返回上述步骤继续对孵化鸟

巢位置进行优化。

2.3 模型评估

智能预报模型通过训练历史水文资料去学习

构建最优模型，再以该模型预测未来某时刻的水

位流量值。因此，本文采用均方根误差、决定系

数、平均绝对误差和 Nash-Sutcliffe系数等预测常

用的评估标准对模型结果进行评估。均方根误差

表示整个数据集的总体性能，决定系数越接近 1，
说明模型预测性能越好，平均绝对误差代表预测

值与实际值之间的偏差，Nash-Sutcliffe系数与 1的

差距越小，模型模拟效果越好，说明预测结果具

有较高的可信度，反之则表明模型的预测结果不

可信。

3 实验结果与分析

3.1 实验结果分析

3.1.1 研究区域概况

选择长江流域支流秦淮河流域为例进行模型

实验和分析。秦淮河位于江苏省西南部，流域面积

2 631 km2，具有典型的平原地形。降水主要集中在

4—9月，汛期短，滞洪能力弱。本研究分别以秦淮河

流域14个雨量站和1个出口断面水文站（东山）2014年
5月28日至2019年1月23日的数据验证本模型。

3.1.2 预报因子确定

秦淮河流域属于平原区的中小流域，采用相关

系数衡量预报因子与预报目标断面间的相关性。

相关系数计算式为

r = ∑
i = 1

n

( )xi - -
x ( )yi - -

y

∑
i = 1

n

( )xi - -
x

2∑
i = 1

n

( )yi - -
y

2 （1）

式中：r为相关系数；n为时段总长度；xi为 i时刻的监

测数据；yi为 i时刻对应的预测值；x为序列的平均

值；y为序列对应预测值的平均值。

以东山站水位和流域内 14个关联雨量站降水

量为预报因子，计算分析得到各测站的相关系数如

表1所示。

由表 1可知，天生桥最优相关系数在 t-5时刻，

表1 秦淮河流域各测站相关系数

测站

东山（水位）

方便

土桥

卧龙山

赵村

钟山

东山

天生桥

前垾村

句容站

句容水库

赤山闸

二圣桥

天王寺

北山水库

t

0.893
0.382
0.355
0.574
0.400
0.371
0.720
0.371
0.710
0.332
0.343
0.397
0.360
0.370
0.364

t-1
0.864
0.400
0.380
0.555
0.425
0.362
0.757
0.400
0.743
0.310
0.331
0.402
0.344
0.351
0.321

t-2
0.834
0.407
0.379
0.579
0.434
0.369
0.749
0.406
0.743
0.341
0.354
0.413
0.349
0.359
0.336

t-3
0.803
0.415
0.377
0.632
0.434
0.370
0.745
0.410
0.685
0.346
0.359
0.415
0.354
0.365
0.347

t-4
0.773
0.413
0.371
0.621
0.433
0.386
0.742
0.411
0.657
0.351
0.361
0.417
0.357
0.366
0.359

t-5
0.743
0.408
0.361
0.605
0.427
0.390
0.687
0.412
0.603
0.358
0.364
0.415
0.361
0.369
0.365

t-6
0.713
0.397
0.357
0.589
0.416
0.397
0.642
0.401
0.579
0.358
0.371
0.399
0.363
0.372
0.369

距离/km
0

48.5
24.1
45.1
46.4
55.5
0

49.5
6.9

54.4
58.0
45.5
66.2
58.7
62.5
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表示东山站（t+1）时刻预报水位与天生桥站 t-5~t时
刻时段雨量相关，因此，选择该站（t-5）~t时刻的时

段降水量数据作为模型的输入。同理可得，东山站

t+1时刻的水位预测模型以东山站 t时刻水位和（东

山站、前垾村站）（t-1）~t时刻、（土桥站）（t-2）~t时
刻、（赵村、卧龙山、方便）（t-3）~t时刻、（天生桥、中

山）（t-3）~t时刻、（赤山）（t-5）~t时刻、（天王寺、二

圣桥、句容水库、句容、北山水库）（t-6）~t时刻雨量

数据、未来 1 h的雨量预报数据平均值作为模型的

输入。

3.1.3 模型结果分析

（1）不同参数寻优算法对比分析

将 PSO、GA、CS 和 ASCS 算法分别用于优化

LSTM模型参数，以均方根误差RMSE作为适应度，

LSTM模型的学习因子范围为［0.001，0.01］，隐含层

节点数的范围为［150，250］。
PSO算法的参数配置：种群最大迭代次数为

20，粒子数量为 20，解的维度为 2，惯性参数为 0.8，
学习因子数值为2，随机数分别为0.6和0.3。

GA算法的参数配置：最大迭代次数为20，变异

概率为0.01，交叉概率为0.8，群体大小为20。
CS、ASCS算法的参数配置：巢穴数量为 20，需

要寻优的参数个数为2，发现概率为0.25，最大迭代

次数为20。
在预见期为 6 h的预测模型中，GA、PSO、CS和

ASCS分别需要 18次、14次、13次和 12次迭代可以

获得最优 LSTM模型参数。ASCS算法步长因子随

迭代次数增加不断减小，寻优前期下降速度较快，

寻优后期下降速度变慢，使得算法前期收敛时间

短，后期步长变化幅度减小，提升了搜索的准确率，

可以更快地搜索到最佳解。从结果可知，ASCS算法

的搜索速度和全局搜索能力均要优于PSO算法、GA
算法和CS算法，用ASCS算法对 LSTM网络进行参

数优化可以获得较优的LSTM参数。

（2）ASCS-LSTM模型预报结果分析

根据上述实验中获得的最优解，将ASCS算法

中参数解的数量设为20，解的维度设为2，发现概率

设为0.25，最大迭代次数设为20；LSTM神经网络水

文模型的隐含层节点数的范围设为 150~250，学习

因子的范围设为0.001~0.01。并将依据算法确定的

预报因子作为输入，ASCS-LSTM模型在预见期分别

为2 h、4 h和6 h的预测结果如图2所示（2018年5月
28日9：00至2018年6月3日15：00的数据）。

由图2可知，ASCS-LSTM模型可以很好地模拟

水位涨落趋势，虽然随着预见期的延长，模型预测

能力出现一定程度的削弱，但预测过程线整体较平

滑，与实测曲线较为接近。此外，ASCS-LSTM模型

在 2个流域内的NSE和R2值均在 85%以上，RMSE、
MAE均取得良好的拟合效果，说明了ASCS-LSTM
模型在智能洪水预报应用中的可靠性和适用性。

3.2 不同模型对比分析

为验证ASCS-LSTM模型的适用性与可靠性，

将其与SVM、BP模型在实验流域内的预测结果进行

比较，其中 3个模型的输入与上述实验中确定的预

（a）预见期为2 h的预测结果

（b）预见期为4 h的预测结果

（c）预见期为6 h的预测结果

图2 不同预见期的模型预测结果
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报因子保持一致。3种模型预见期 6 h的预测结果

对比如图3所示。

根据RMSE、MAE、NSE等评价指标，对3种预测

模型的不同预见期进行误差比较，结果表明，ASCS-
LSTM模型的评价指标均优于其他模型，表明该算

法具有较高的精度。

4 结 语

针对传统机器学习模型存在局部最优解且难

以从根本上提升预测结果的准确度和可靠性等问

题，本文将自适应步长的布谷鸟搜索算法应用于

LSTM神经网络水文模型参数优化中，并采用注意

力机制进一步提高输入、输出的相关性，构建

ASCS-LSTM模型，实现高精度的智能洪水预测。将

上述模型应用于秦淮河流域的水位预测并进行比

较分析。实验结果表明，本文所构建的模型在一定

程度取得比 SVM和BP等模型更好的预报效果，具

有良好的应用价值。今后可着手将气象、蒸发量等

特征因素作为预报因子，进一步提高预报模型的

准确性，并探索将洪水过程的物理含义融入到深度

学习模型的构建过程中，提升模型的可解释性。
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图3 不同模型的预测结果对比
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