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摘要:山区流域洪水具有突发性强、
 

预见期短的特点,
 

快速准确进行洪水预报始终是防汛工作的关键问题。
 

以长

短时记忆深度学习神经网络技术为基础,
 

选取崇阳溪流域1997年到2022年共30场暴雨洪水过程作为研究数

据,
 

将其中21场洪水作为训练集,
 

以上游吴边等6个雨量站的逐时雨量、
 

武夷山站控制断面前期流量为模型输

入,
 

武夷山站控制断面相应洪水流量为模型输出,
 

采用均方根误差最小准则分析确定LSTM 隐含层单元数和网

络迭代轮数,
 

同时在LSTM层之后设置一个全连接层,
 

并对全连接层进行dropout处理,
 

建立具有时间序列记忆

功能的山区流域LSTM神经网络模型。
 

运用该模型对余下的9场洪水进行测试,
 

并与LMBP模型进行对比。
 

结

果表明:
 

LSTM模型预测精度较高,
 

在洪水过程、
 

洪峰流量和洪峰出现时间预测方面精度高于LMBP模型,
 

适用

于山区流域洪水预报。
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Abstract:
 

The
 

flood
 

in
 

mountainous
 

basin
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

strong
 

suddenness
 

and
 

short
 

forecast
 

period.
 

Rapid
 

and
 

accurate
 

flood
 

forecasting
 

is
 

always
 

the
 

key
 

issue
 

in
 

the
 

work
 

of
 

flood
 

control.
 

Based
 

on
 

the
 

long-term
 

and
 

short-term
 

memory
 

deep
 

learning
 

neural
 

network
 

technology,
 

this
 

paper
 

selects
 

30
 

rain-
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storm
 

and
 

flood
 

processes
 

in
 

Chongyang
 

River
 

Basin
 

from
 

1997
 

to
 

2022,
 

including
 

21
 

floods
 

as
 

the
 

training
 

set,
 

takes
 

the
 

hourly
 

rainfall
 

of
 

six
 

rainfall
 

stations
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

such
 

as
 

Wubian
 

and
 

the
 

previous
 

flow
 

of
 

control
 

section
 

of
 

Wuyishan
 

station
 

as
 

the
 

model
 

input,
 

and
 

the
 

corresponding
 

flood
 

flow
 

of
 

this
 

section
 

as
 

the
 

model
 

output,
 

and
 

uses
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

minimum
 

criterion
 

to
 

analyze
 

and
 

deter-

mine
 

the
 

number
 

of
 

LSTM
 

hidden
 

layer
 

units
 

and
 

network
 

iteration
 

rounds.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

full
 

con-

nection
 

layer
 

is
 

set
 

behind
 

the
 

LSTM
 

layer,
 

and
 

the
 

full
 

connection
 

layer
 

is
 

dropout
 

processed
 

to
 

establish
 

the
 

LSTM
 

neural
 

network
 

model
 

with
 

time
 

series
 

memory
 

function
 

for
 

mountain
 

basin.
 

The
 

model
 

was
 

used
 

to
 

test
 

the
 

remaining
 

9
 

floods
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

LMBP
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

LSTM
 

model
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

than
 

the
 

LMBP
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

flood
 

process,
 

peak
 

discharge
 

and
 

peak
 

time.
 

It
 

is
 

suitable
 

for
 

flood
 

prediction
 

in
 

mountainous
 

basins.
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山区流域暴雨极易造成洪水灾害,
 

因此洪水预报工作至关重要。
 

除了采用传统的预报方法外,
 

也可采

用深度学习循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Networks,
 

RNN)洪水预报模型进行预报,
 

长短时记忆神经网

络(Long
 

Short
 

Term
 

Memory,
 

LSTM)模型就是其中的一种。
 

文献[1]在一般RNN理论的基础上,
 

提出了

LSTM网络。
 

近年来有不少学者开始把LSTM网络应用于水文序列的预测[2]。
 

文献[3]将LSTM和BP两

种模型相结合进行降雨径流预测,
 

预报精度符合要求。
 

文献[4]比较了长短期记忆网络、
 

一般循环网络、
 

回

声状态网络以及GR4J模型的日径流模拟效果,
 

结果表明LSTM 模型在中小流域降雨径流预报中效果更

好。
 

文献[5]对比了LSTM与萨克拉门托模型的径流预测结果,
 

相对来说前者模拟效果更好。
 

文献[6]采用

LSTM网络研究受上游水库泄洪影响的 Mekong河径流预测工作,
 

预测结果良好。
 

文献[7]建立了LSTM
洪水预报模型,

 

其表现出的效果比新安江模型好。
 

文献[8]构建了三峡水库LSTM 洪水预报模型,
 

其效果

优于BPNN和动态神经网络模型。
 

文献[9]构建了 MPGA-LSTM径流预测模型,
 

对石砻站2013-2017年

逐月径流过程进行预测,
 

精度达到甲级标准。
 

文献[10]利用渡里站逐时降雨和流量数据构建BP和LSTM
网络进行流量预报,

 

结果表明后者整体预报效果优于前者。
 

文献[11]构建了考虑时空分布变化的SLA-

LSTM
 

模型,
 

效果优于卷积网络模型。
 

文献[12]将经验模态分解方法和LSTM网络相结合,
 

使模型的模拟

效果显著提升。
 

文献[13]利用径向基函数
 

(RBF)网络和降雨方差对洪水进行分级,
 

建立LSTM 洪水预报

误差校正模型,
 

对分级洪水预报结果进行校正,
 

效果较好。
 

文献[14]针对不同预见期建立白盆珠流域

LSTM模型,
 

并与新安江模型进行对比,
 

证明了LSTM网络具有较高的预报精度。
 

文献[15]引入LSTM网

络建立大汶河流域洪水预报模型,
 

预测结果较好。
 

文献[16]建立AR和LSTM误差校正模型,
 

对预报流量

进行误差校正,
 

结果表明LSTM模型效果优于AR模型,
 

可有效提高洪水预报精度。
 

文献[17]构建了基于

LSTM的区域化洪水预报模型,
 

模型能够较好地模拟实际洪水过程。
 

文献[18]引入LSTM网络建立山区中

小流域降雨径流模型,
 

结果表明LSTM网络对山区中小流域暴雨洪水非线性关系具有良好的拟合效果。
 

总

体而言,
 

LSTM网络或耦合LSTM的相关模型在降雨径流和洪水预报方面表现突出,
 

但该类模型在山区中

小河流源头流域的洪水预报应用研究相对不多。
 

为此本文构建崇阳溪上游流域LSTM洪水预报模型,
 

为防

洪工作服务。

1 LSTM 基本结构

LSTM单元结构如图1所示,
 

xt 为输入,
 

LSTM单元包括遗忘门、
 

输入门和输出门。

遗忘门为:

ft=σ(Wxfxt+Whfht-1+bf) (1)
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图1 LSTM单元结构图

式中:
 

ft 为t 时 刻 遗 忘 门 输 出 向 量;
 

σ(·)为

sigmoid激活函数;
 

ht-1 为t-1时刻的隐藏状态;
 

Wxf、
 

Whf 为xt 和ht-1 对应的遗忘门权值矩阵;
 

bf

为遗忘门的偏置矩阵。

输入门为:

it=σ(Wxixt+Whiht-1+bi) (2)

gt=tanh(Wxgxt+Whght-1+bg) (3)

  其中:
 

it 为t时刻输入门输出向量;
 

tanh(·)

为双曲正切激活函数;
 

Wxi、
 

Whi 为xt 和ht-1 对应

的输入门权值矩阵;
 

bi 为输入门的偏置矩阵;
 

gt

为t时刻的单元状态候选向量;
 

Wxg、
 

Whg 为xt 和

ht-1 对应的tanh层权值矩阵;
 

bg 为tanh层的偏置矩阵。

单元状态

ct=ct-1×ft+gt×it (4)

式中:
 

ct、
 

ct-1 分别为t、
 

t-1时刻的单元状态更新向量。

输出门为:

ot=σ(Wxoxt+Whoht-1+bo) (5)

ht=ot×tanh(ct) (6)

  其中:
 

ot 为t时刻输出门输出向量;
 

Wxo、
 

Who 为xt 和ht-1对应的输出门权值矩阵;
 

bo 为输出门的偏置

矩阵;
 

ht 为t时刻的隐藏状态。

该图基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号为GS(2024)0650号的标准地图制作,
 

底图

边界无修改。

图2 流域水系图

2 山区流域LSTM 洪

水预报模型构建

2.1 流域概况

选取崇阳溪上游流域为研

究区域(图2)。
 

该流域位于福

建省武夷山市,
 

属于建溪支流

崇阳溪的源头。
 

武夷山水文站

控制 流 域 面 积 为1
 

078
 

km2,
 

包括东溪和西溪两条支流,
 

流

经地形多为山地丘陵,
 

地势坡

降大,
 

属于典型的山区流域。
 

雨季期间,
 

暴雨频发容易导致

洪水灾害。

2.2 样本数据处理

收集了该流域1997年至

2022年间30场暴雨洪水,
 

对其

发生过程进行分析并建模,
 

其中训练集包括21场洪水、
 

测试集包括9场洪水。
 

在划分训练样本和测试样本的

过程中,
 

均综合考虑了高、
 

中、
 

低不同量级的洪水过程以及不同峰型(如单峰、
 

双峰)的洪水,
 

且样本数据具有

代表性、
 

可靠性、
 

一致性、
 

普遍适用性。
 

测试集的9场洪水基本情况见表1。
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表1 测试集9场洪水基本情况表

洪水场次
洪峰流量/

(m3·s-1)
峰型 量级 洪水场次

洪峰流量/

(m3·s-1)
峰型 量级

19980614 2
 

960 双峰 高流量 20190705 1
 

790 双峰 中流量

20030625 791 单峰 低流量 20190709 2
 

763 单峰 高流量

20060614 737 单峰 低流量 20210628 1
 

698 双峰 中流量

20080719 2
 

172 单峰 高流量 20210630 1
 

237 双峰 中流量

20090420 685 单峰 低流量

2.2.1 同步化处理

根据LSTM网络对时间序列的记忆能力,
 

在模型数据输入之前需要将不同序列数据在时间尺度下进

行统一,
 

采用式(7)计算:

Xi(t)=Pi(t-τi) (7)
式中:

 

Xi(t)为t时刻第i个雨量站降雨过程Pi 对应的模型输入数据;
 

τi 为其净雨到武夷山站的汇流时间。
 

综合分析确定洋庄、
 

吴边、
 

大安、
 

坑口、
 

岭阳、
 

岚谷各雨量站净雨到武夷山站的汇流时间分别为1h、
 

1.5
 

h、
 

2.5
 

h、
 

3
 

h、
 

4
 

h、
 

3
 

h。
 

调整后的数据序列统一到同一个时间尺度下,
 

以满足LSTM模型的输入要求。

2.2.2 标准化处理

模型输入数据包括流量和雨量两种类型,
 

其来源和量纲不同,
 

数据值域相差较大。
 

为了适应LSTM网

络的学习,
 

论文采用(8)式所示Z-score标准化算法对数据进行标准化处理。

z=
x-μ
σ

(8)

式中:
 

z为标准化处理后的数据;
 

x 为标准化处理前的数据;
 

μ 为均值;
 

σ为标准差。
 

经过处理后数据的均

值为0,
 

标准差为1,
 

值域为[-1,
 

1],
 

以此构建向量输入LSTM 网络模型。
 

在LSTM 网络模型训练结束

后,
 

对输出的预测结果再经过反标准化处理得到实际的输出预测值。

2.2.3 子流域单元划分

为衡量各雨量站的雨量在产汇流过程中的占比,
 

需要对该流域进行单元划分,
 

计算各控制站点子流域

单元面积权重。
 

根据泰森多边形法将流域划分为7个子单元,
 

各单元面积和权重占比见表2。
表2 崇阳溪上游各子流域单元面积权重表

水文站点 武夷山 洋庄 吴边 大安 坑口 岭阳 岚谷

面积/km2 66.2 90.7 218.2 202.3 165.8 139.9 190.5
权重λ 0.06 0.08 0.20 0.19 0.15 0.13 0.18

2.3 模型构建

以崇阳溪上游6个雨量站的时段雨量数据为基础、
 

增加流域控制断面武夷山水文站前1
 

h的流量数据

作为模型输入,
 

以该站对应流量数据为预测目标,
 

建立山区流域LSTM神经网络洪水预报模型。
 

网络模型

结构如图3所示。
输入层计算式为:

Xj(t)={alog10[λjPj(t-τj)+b]-μpj}/σpj,
 

j=1,2,…,6

X7(t)=[Q(t-1)-μq]/σq

X(t)=[X1(t),
 

X2(t),
 

…,
 

X7(t)]T

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

式中:
 

a、
 

b为去零化参数,
 

取a=0.5、
 

b=2;
 

λj 为各雨量站子流域单元面积权重;
 

μpj、
 

σpj 分别为输入

的各雨量站时段雨量序列均值、
 

标准差;
 

μq、
 

σq 分别为武夷山水文站实测流量序列均值、
 

标准差。
 

t时刻

模型输入层的输入包括:
 

同步后的6个雨量站时段雨量Pj(t-τj);
 

前1
 

h武夷山水文站记录的实测流量

Q(t-1),
 

经该层预处理后转化为LSTM层的输入信息矩阵X(t)。
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图3 山区流域LSTM神经网络洪水预报模型结构

LSTM层计算式为:

i(t)=σ[WxiX(t)+Whih(t-1)+bi]

f(t)=σ[WxfX(t)+Whfh(t-1)+bf]

g(t)=tanh[WxgX(t)+Whgh(t-1)+bg]

o(t)=σ[WxoX(t)+Whoh(t-1)+bo]

c(t)=c(t-1)×f(t)+g(t)×i(t)

h(t)=o(t)×tanh
 

c(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

  t时刻LSTM层的输入包括:
 

t-1时刻记忆单元输出的武夷山站流量信息矩阵h(t-1);
 

t-1时刻记

忆单元根据输入信息学习到的状态变量矩阵c(t-1);
 

当前输入信息矩阵X(t)。
 

经过输入门、
 

遗忘门、
 

输

出门的激活函数运算,
 

舍弃使损失函数增大的负面信息,
 

记录对预测精度有正反馈的信息并更新单元状

态,
 

以此生成当前流域出口断面流量信息矩阵h(t)。
在LSTM层之后设置了一个包含10个单元的全连接层,

 

用于将LSTM层各单元训练学习得到的数据

特征进行整合,
 

以达到最终需要输出维度为1的结果。
 

全连接层计算式为:

yi(t)=σ(∑
n

k=t-n
Wykh(k)+byk) (11)

式中:
 

yi(t)为全连接层各单元输出信息,
 

由LSTM 层各单元输出的武夷山站流量信息矩阵h(k)整合而

来;
 

n 为LSTM层单元数;
 

Wyk、
 

byk 为全连接层的权值矩阵和偏置值。

在网络隐含层和输出层之间的全连接层进行dropout处理,
 

抛弃因子设置为10%,
 

该设置会在训练期

间将全连接层10%的随机单元输出设置为零,
 

以便网络进行更稳健的特征学习,
 

从而增强模型的泛化能力

并降低网络过拟合风险。
 

dropout层计算式为:

Y(t)=dropout[∑
10

i=1
yi(t)] (12)

式中:
 

Y(t)为dropout层输出信息,
 

由全连接层各单元输出信息整合而来,
 

dropout层使用了由0和1组成

的10×1随机数矩阵以抛弃冗余信息。
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在t时刻,
 

经全连接层整合、
 

dropout层随机数筛选后再由输出层去标准化,
 

最终获得预测流量值。
 

输

出层计算式为:

Q(t)=σqY(t)+μq (13)

式中:
 

Q(t)为武夷山站预测流量值;
 

μq、
 

σq 含义同式(9)。

2.4 模型参数率定

通过分析训练集洪水流量均方根误差(RMSE)平均值随LSTM 层隐含层单元数和网络迭代轮数组合

变化而变化的情况,
 

以此判定两个参数的最优组合。
 

模型学习速度取0.01。
 

表3为模型训练结束后,
 

训练

集洪水的RMSE平均值随LSTM 层隐含层单元数(hidden
 

units)和网络迭代轮数(epochs)组合变化的趋

势,
 

并绘制其三维曲面、
 

二维等值线图,
 

详见图4所示。
表3 不同隐含层单元数和网络迭代轮数组合下训练集RMSE均值统计表 m3·s-1 

网络迭代轮数
隐含层单元数

8 16 32 64 128 256
50 119.5 110.7 100.0 98.0 100.8 101.1

 

100 97.2 94.0 90.5 93.4 100.8 98.4
 

150 97.3 94.5 95.5 99.8 106.7 101.3
 

200 97.4 95.7 101.0 106.3 108.3 102.1
 

250 98.6 98.8 100.9 106.2 107.4 102.7
 

300 99.1 102.0 110.6 111.7 108.0 103.9
 

图4 RMSE随隐含层单元数和网络迭代轮数变化示意图

  根据表2和图4可见,
 

当LSTM层隐含层单元数为8、
 

网络迭代轮数为50次时,
 

RMSE值较大,
 

网络

由于参数迭代不足而未收敛;
 

随着两个参数的增加,
 

RMSE值逐步降低,
 

当隐含层单元数为32、
 

迭代轮数

为100次时,
 

RMSE达到最小;
 

随着两个参数继续增大,
 

RMSE值又开始上升。
 

整体趋势面图像呈现出两

端高、
 

中间低的“山谷”形态。
 

故最终确定LSTM隐含层单元数为32、
 

网络迭代轮数为100。

根据选定的LSTM隐含层单元数和网络迭代轮数设置模型结构。
 

在多次试算并反复调整参数后,
 

损失

函数变化曲线趋于平稳,
 

网络训练结束,
 

至此完成LSTM神经网络洪水预报模型的构建。

2.5 模型验证

采用上述模型对选定的测试集9场暴雨洪水过程进行模拟验证,
 

得到9场洪水流量预报过程线图

(图5)。
 

为了进行对比,
 

同样采用训练集样本构建流域LMBP神经网络洪水预报模型,
 

调试后的模型

结构为7-8-1,
 

即输入层单元数为7、
 

隐含层单元数为8、
 

输出层单元数为1,
 

对选定的测试集9场暴

雨洪水过程进行模拟,
 

结果见图6。
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图5 崇阳溪上游流域9场洪水LSTM模型预报过程线
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图6 崇阳溪上游流域9场洪水LMBP模型预报过程线
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采用绝对误差绝对值的平均值(取完绝对值后再平均,
 

下同)、
 

相对误差绝对值的平均值、
 

纳什效率系

数3个评定指标对两个模型精度进行综合分析,
 

得到每场洪水流量过程预报误差见表4,
 

洪峰流量相对误

差和洪峰出现时间误差见表5。
 

其中相差时间是指洪峰出现预测时间减去实际出现时间。

表4 9场洪水过程预报误差分析表

洪水场次

LSTM模型

绝对误差/(m3·s-1)
最大值 平均值

相对误差/%
最大值 平均值

纳什效率

系数

LMBP模型

绝对误差/(m3·s-1)
最大值 平均值

相对误差/%
最大值 平均值

纳什效率

系数

19980614 230 37.2 15.2 6.3 0.960 286 68.0 -54.9 11.6 0.951
 

20030625 116 12.0 -36.8 9.5 0.961 75 11.5 39.7 10.3 0.963
 

20060614 76 12.6 -20.2 4.7 0.962 -73 13.6 34.2 8.3 0.951
 

20080719 -113 37.2 31.4 10.4 0.952 -116 28.1 43.7 6.9 0.968
 

20090420 -57 12.5 -19.2 5.2 0.985 41 13.9 47.3 8.1 0.980
 

20190705 215 34.0 -18.7 8.8 0.924 197 39.4 -55.4 15.7 0.910
 

20190709 175 27.7 11.1 3.6 0.987 -110 33.1 39.3 3.8 0.980
 

20210628 -173 30.1 18.5 7.1 0.926 -192 40.1 -55.6 16.8 0.852
 

20210630 -161 53.7 -25.6 4.9 0.938 -153 59.9 54.2 10.5 0.924
 

表5 9场洪水洪峰流量和洪峰出现时间预报误差分析表

洪水场次 峰型

实测值

洪峰流量/

(m3·s-1)

洪峰出

现时间

LSTM模型

洪峰流量/(m3·s-1)

预测
绝对

误差

相对

误差/%

预测洪

峰时间

相差

时间

LMBP模型

洪峰流量/(m3·s-1)

预测
相对

误差/%

预测洪

峰时间

相差

时间

19980614 主峰 3
 

080 4:
 

24 3
 

255 175 5.7 5:
 

00 0:
 

36 3
 

030 -1.6 5:
 

00 0:
 

36

次峰 2
 

710 14:
 

00 2
 

606 -104 -3.9 14:
 

00 0:
 

00 2
 

593 -4.3 15:
 

00 1:
 

00

20030625 主峰 797 9:
 

24 852 55 6.9 9:
 

00 -0:
 

24 793 -0.4 9:
 

00 -0:
 

24

20060614 主峰 737 16:
 

00 782 45 6.0 16:
 

00 0:
 

00 752 2.1 16:
 

00 0:
 

00

20080719 主峰 2
 

172 16:
 

00 2
 

148 -24 -1.1 17:
 

00 1:
 

00 2
 

134 -1.8 17:
 

00 1:
 

00

20090420 主峰 685 2:
 

00 692 7 1.1 2:
 

00 0:
 

00 644 -5.9 2:
 

00 0:
 

00

20190705 主峰 1
 

830 15:
 

20 1940 110 6.0 15:
 

00 -0:
 

20 1
 

738 -5.0 14:
 

00 -1:
 

20

次峰 798 15:
 

00 800 2 0.3 15:
 

00 0:
 

00 741 -7.2 16:
 

00 1:
 

00

20190709 主峰 2
 

770 10:
 

20 2
 

798 28 1.0 10:
 

00 -0:
 

20 2
 

684 -3.1 11:
 

00 0:
 

40

20210628 主峰 1
 

700 7:
 

15 1
 

811 111 6.5 8:
 

00 0:
 

45 1
 

794 5.6 8:
 

00 0:
 

45

次峰 938 15:
 

00 891 -47 -5.0 16:
 

00 1:
 

00 826 -11.9 16:
 

00 1:
 

00

20210630 主峰 1
 

237 20:
 

40 1
 

212 -25 -2.0 21:
 

00 0:
 

20 1
 

272 2.8 22:
 

00 1:
 

20

次峰 1
 

150 16:
 

45 1
 

121 -29 -2.5 17:
 

00 0:
 

15 1
 

032 -10.3 17:
 

00 0:
 

15

平均值 - - - - 58.6 3.7 - 0:
 

23 - 4.8 - 0:
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  综合LSTM模型整个预报过程线来看,
 

除20080719洪水过程平均相对误差为10.4%外,
 

其他误差均

小于10%,
 

模型确定性系数均大于0.920。
 

与LMBP模型的结果比较,
 

9场洪水流量预报过程中,
 

有8场洪

水相对误差的平均值小于LMBP模型的误差,
 

7场洪水的确定性系数大于后者的确定性系数。

洪峰流量方面,
 

9场洪水的洪峰流量绝对误差总体较小,
 

平均值为58.6
 

m3/s,
 

误差最大值出现在

19980614洪水主峰,
 

误差为175
 

m3/s,
 

高流量洪水的绝对误差大于中低流量洪水。
 

9场洪水的洪峰流量相

对误差都处在较为理想的范围,
 

平均值仅为3.7%,
 

误差最大值出现在20030625洪水主峰,
 

误差6.9%。
 

LSTM模型在洪峰流量预测方面也相对占优,
 

误差较小,
 

精度略高于LMBP模型。

洪峰出现时间方面,
 

9场洪水洪峰出现时间误差最大值为1
 

h,
 

最小值为0,
 

平均时间误差为23
 

min,
 

处于允许的时差范围。
 

每场洪水预测洪峰出现时间相较实测值或早或晚,
 

但总体上偏晚居多。
 

与LMBP模

型相比,
 

LSTM模型在洪峰出现时间预测方面性能更好,
 

精度更高。

总体而言,
 

两种模型的精度均符合规范要求,
 

相对来说深度学习LSTM模型具有显著优势。

3 结语

针对崇阳溪源头山区流域地形地貌复杂的特点,
 

选取流域暴雨洪水过程,
 

采用均方根误差最小准则优

化率定网络的LSTM隐含层单元数和网络迭代轮数,
 

在LSTM层之后设置了一个包含10个单元的全连接

层,
 

并对全连接层进行dropout处理,
 

建立崇阳溪上游山区流域LSTM 神经网络洪水预报模型。
 

该网络适

合用于模拟序列中具有时间间隔和延迟的数据关系,
 

以此生成流域出口断面流量过程信息。
 

同时构建了该

流域的LMBP模型进行比较,
 

主要结论如下:

1)
 

LSTM与LMBP模型的对比结果表明,
 

具有深度学习功能的LSTM 模型预测精度较高,
 

其在洪水

过程、
 

洪峰流量和洪峰出现时间预测方面的精度高于人工神经网络LMBP模型,
 

模型的确定性系数也明显

占有优势,
 

因此适用于山区源头流域的洪水预报。

2)
 

通过考虑雨量站净雨到控制断面的汇流时间,
 

将不同序列数据在时间尺度下进行同步化处理后作

为模型的输入,
 

预报效果相对更好。

3)
 

在LSTM层之后设置全连接层并对全连接层进行dropout处理,
 

其在LSTM 层隐含层单元数和网

络迭代轮数的优化组合选择中具有较好的优势,
 

可以提高模型的泛化能力。
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