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【摘 要】：洞庭湖流域分布了 3个重要的自然保护区，是我国大型淡水湖泊湿地系统之一，生态资源丰富。水

位是维持其生态系统结构、功能和完整性的基础。为预测长江和流域“四水”来水组合影响下的洞庭湖水位变化，

该文采用两种循环神经网络方法——长短期记忆(LSTM)和门控循环单元(GRU),构建了洞庭湖水位变化的预测模型。

LSTM 和 GRU 的优势在于能够学习网络的输入和输出之间的长期依赖关系，这对于模拟受上游来水影响的水位累积变

化至关重要。模型以湘江、资水、沅江、澧水入湖流量和长江干流宜昌站前期流量作为输入条件，预测洞庭湖不同

湖区的水位变化过程。利用 1980～2002 年水位流量时间序列数据对模型进行测试，2003～2014 年数据进行验证，

并对两种模型的预测结果进行了比较。结果表明：(1)循环神经网络 LSTM 和 GRU 方法均可合理预测洞庭湖水位的变

化过程，NSE 和 R2均为 0.91～0.95,各站水位预测的 RMSE 值为 0.41～0.86m,NSE 和 R2均为 0.91～0.95;(2)LSTM 的

预测精度稍高于 GRU,但 GRU 计算更高效，是 LSTM 一个很好的替代方案；(3)模型能够较准确的模拟一次洪水事件，

洪水位的预测值与真实值的最大相对误差低于 5%;且模型具有较好的多步长时间序列预测能力，有在水文模型应用

方面的潜力。 
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洞庭湖是长江中游重要的通江湖泊和水源地，具有重要的调洪防汛功能。近年来，受气候变化和三峡大坝等的影响，洞庭

湖秋季枯水期明显提前，枯水位持续时间显著增长[1,2]。在水文情势变化的驱动下，洞庭湖湖泊湿地的泥沙淤积过程和湿地景观

格局发生明显变化[3,4],湖泊生态系统面临生物多样性减少[5,6]和生态服务功能下降[7]等问题。由于江湖水系统交互作用的复杂性，

构建一个可靠的系统水量模型是当前洞庭湖水量平衡研究的重点。为了研究该大型水系统，常用水文学和水动力学方法[8～11]。水

文水动力模型对建模技术能力和基础资料要求较高，而且对洞庭湖这样大型水系统的模拟，计算代价高、效率相对较低，高效

预测水位仍存挑战[12,13]。 

1990s 以来，人工智能方法因擅长解决受多种复杂因素影响的非线性模拟和预测问题，而受到众多学科领域的广泛关注。其

中，人工神经网络(ANN)作为一种基于数据驱动的、具有任意函数映射能力的自适应性方法，在水文学研究中发展迅速[14～16]。随
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着计算机技术的发展，Lecun 等发现 ANN 存在难以解决时间序列出现的梯度消失或爆炸、特征提取能力有限等不足[17,18],深度学

习方法随之应运而生。其中，深度学习循环神经网络 LSTM、GRU 等，解决了 ANN 输入与输出之间的长期依赖关系问题，利用前

期历史信息，在水库流量、管道水量以及流域特征水文变量等预测的应用中得到了成功应用
[19～25]

。洞庭湖水位受流域“四水”

和长江来水多重控制，其变化与二者之间存在复杂的非线性关系，难以采用简单的统计模型模拟预测水位和来水的响应关系。

LSTM 独特的“三门一状态”的门控结构，GRU 作为其升级变体，能够包含流域内的储存效应信息，这部分变量可能对水文过程

发挥着重要作用[26,27]。 

本文选取洞庭湖为研究对象，利用 LSTM 和 GRU两种神经网络方法，建立洞庭湖日尺度水位预测模型，探讨其用于预测江湖

交互作用下洞庭湖水位变化过程的潜力，为洞庭湖水量平衡研究提供一个快速有效的预测方法。 

1 资料与方法 

1.1 研究区概况 

洞庭湖位于长江中下游南岸，110°40′E～113°10′E,28°30′N～30°20′N之间，是我国第二大淡水湖泊，也是长江中

下游地区唯二的与长江保持着自然连通状态的吞吐型湖泊之一[28]。全流域总体地势是西高东低，湖泊入湖水量由三部分组成：

北边松滋、太平、藕池(称三口)分泄长江水量，占 33.5%;流域西南边湘江、资水、沅江、澧水(称“四水”)入湖水量，占 57.8%;

以及区间新墙河、汨罗江等中小河流来水，占 8.7%[29]。来水通过西、南和东洞庭湖调蓄后经唯一出水口城陵矶入江。 

1.2 数据 

研究选用西洞庭湖南咀和小河咀站、南洞庭湖沅江和营田站、东洞庭湖鹿角和城陵矶站逐日平均水位数据，以及长江干流

宜昌站、湘江湘潭站、资水桃江站、沅江桃源站、澧水石门站逐日平均流量数据建模，时间序列尺度为 1980～2014 年。 

 

图 1洞庭湖监测站点空间分布示意图 

1.3 研究方法 

通过在 Python3.6.5 中的 keras深度学习库[30]搭建用于多步多变量时间序列预测的 LSTM 和 GRU神经网络水文预测模型。 

1.3.1 LSTM 
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LSTM 是 1997 年 Hocheriter 和 Schmidhuber为了解决 ANN的梯度消失或爆炸缺陷而开发的、被 Gers等进一步改进和发展的

一种新的递归模型[31,32]。LSTM 内部主要由遗忘、输入、输出 3 个门控单元，其主要输入输出结构如图 2 所示，相比 ANN 只有一

个传递状态 ht,LSTM 有两个传输状态 Ct和ht。其内部主要的计算过程如下： 

 

图 2 ANN、LSTM、GRU 的输入输出结构图 

 

式中：ft,it,ot,Ct,ht分别是遗忘门、输入门、输出门、记忆单元和隐藏输出状态；W 是相应的权重矩阵；b 是偏差矩阵；σ

和 tanh 是激活函数。 

1.3.2GRU 

GRU 是 Cho 等[33]针对消失梯度问题而提出来的一种循环神经网络。GRU 的输入输出结构和 ANN 一样，但内部思想与 LSTM 非

常相似，也使用门来调节隐藏层神经元内部的信息流。不同的是，GRU只有重置门和更新门两个门控单元。其内部主要的计算过

程如下： 

 

式中：zt,rt,UˆtU^t 分别是更新门、重置门、记忆单元。 

1.3.3 评价指标 
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采用均方根误差(RMSE)、纳什效率系数(NSE)决定系数(R2)3个指标对模型模拟的效果进行评价。 

 

式中： 分别表示观测值、预测值、观测值的平均值和预测值的平均值；n为数据长度。 

2 结果分析与讨论 

2.1 模型参数 

采用单层循环神经网络建模，利用 1980～2002年实测数据建立模拟模型，2003～2014年数据进行验证。以长江干流宜昌站

和“四水”各站的日均流量为输入数据，模拟预测西、南、东洞庭湖区各代表站水位。其中，单层神经网络层设置 50个神经元，

选用基于梯度下降的 ADAM自适应学习率优化算法作为优化器，初始学习率为0.001,模型损失函数选用均方根误差，采用 Dropout

正则化方法防止模型过拟合。神经网络结构见图3,表达式如下。 

 

式中：ht+1
i为未来 1d 的水位；Qtjjt 为当前时刻流量；Qt−n+1

j为输入时间窗为前 nd 时刻的流量。其中，i 取 1～6 分别表示

南咀、小河咀、沅江、营田、鹿角和城陵矶站的日均水位，j 取 1～5 分别表示湘潭站、桃源站、桃江站、石门站和宜昌站的日

均流量。 

考虑到流量与水位之间的响应关系，分别试验了 5 种滞时方案下的输入：(1)宜昌站前 5d、石门站前 3d、湘潭、桃江、桃

源(后文称“其它三站”)前 2d的流量；(2)宜昌站前 5d、石门站前 2d、其它 3站前2d的流量；(3)宜昌站前5d、石门站前 2d、

其它三站前 1d的流量；(4)宜昌站前 3d、石门站前 2d、其它 3 站前 1d的流量；(5)宜昌站前 3d、石门站前 1d、其它 3 站前 1d

的流量。分别来预测洞庭湖不同湖区代表站(南咀、小河咀、沅江、营田、鹿角和城陵矶站)未来1d的日均水位。 
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图 3单层神经网络模型结构图 

2.2 LSTM 水位预测 

LSTM 神经网络能够较为准确地模拟洞庭湖在长江来水和流域“四水”来水组合作用下的水位变化过程。通过比较五种滞时

方案下的模拟结果，考虑来水传输距离和速率的影响，综合来说，方案④下，即利用宜昌站前 3d、石门前 2d、其它三站前 1d

流量作为输入，能更好地预测洞庭湖不同湖区代表站点未来 1d 的水位变化。其中，训练阶段各站水位预测的 RMSE 值为 0.41～

0.86m、NSE 和 R
2
值为 0.91～0.95;验证阶段各站水位预测的 RMSE 值为 0.37～0.93m、NSE 为 0.90～0.94、R

2
值为 0.92～0.95。 

2.3 GRU 与 LSTM预测对比分析 

结合上游流量过程和洞庭湖水位变化响应的实际滞时以及多次模拟计算，我们认为利用长江干流前 3d,澧水前2d以及沅江、

资水、湘江前 1d 的流量对洞庭湖不同湖区水位的模拟是最合理的。因此，我们比较了该滞时方案下 LSTM 和 GRU 两种神经网络

对湖泊水位的模拟结果。 

LSTM 和 GRU两种方法都给出了较高精度洞庭湖水位预测结果(表 1)。训练阶段，LSTM对不同代表站水位模拟的RMSE范围是

0.41～0.86m,NSE 和 R
2
均为0.91～0.95;GRU 模拟的 RMSE范围是 0.52～0.92m,NSE 为 0.86～0.94,R

2
为 0.89～0.94。验证阶段，

LSTM模拟的RMSE值是0.37～0.93m,NSE为0.90～0.94,R2为0.92～0.95;GRU模拟的RMSE值为0.40～0.99m,NSE为0.89～0.94,R2

为 0.90～0.95。两者对比表明，在该预测方案中，LSTM 模型的精度要高于 GRU,表达性能更好。 
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图 4不同输入数据处理方案的模拟结果比较 

表 1 LSTM 和 GRU 水位模拟模型评估结果 

 
方法 评价指标 南咀 小河咀 沅江 营田 鹿角 城陵矶 

训练阶段 

LSTM 

RMSE 0.41 0.45 0.45 0.81 0.83 0.86 

NSE 0.94 0.92 0.91 0.94 0.94 0.95 

R2 0.95 0.92 0.91 0.94 0.94 0.95 

GRU 

RMSE 0.52 0.55 0.56 0.91 0.91 0.92 

NSE 0.91 0.88 0.86 0.92 0.93 0.94 

R2 0.94 0.91 0.89 0.93 0.93 0.94 

验证阶段 

LSTM 

RMSE 0.37 0.40 0.40 0.93 0.81 0.84 

NSE 0.94 0.91 0.90 0.91 0.94 0.94 

R2 0.95 0.93 0.92 0.93 0.94 0.94 

GRU 

RMSE 0.40 0.40 0.41 0.99 0.86 0.84 

NSE 0.93 0.91 0.89 0.90 0.93 0.94 

R
2
 0.94 0.92 0.90 0.92 0.94 0.94 
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为了更直观的比较 LSTM 和 GRU 的性能，绘制了西、南、东洞庭湖三大湖区代表站点的预测水位图，如图 5。总体上，LSTM

和 GRU 总体上都能捕捉到水位的突变，不同湖区水位的模拟值与实测值之间的峰、谷值都能够一一对应，水位变化曲线也能够

较好地吻合。LSTM 和 GRU也能较好地模拟洞庭湖特征水位的变化，但相比枯水期水位的模拟，对洪峰水位预测性能更好。 
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图 5不同湖区代表站水位模拟 

对神经网络模型进行优化就是使目标函数即损失函数最小化的过程。LSTM 和 GRU 在对洞庭湖水位进行多步提前预测时都能

得到不错的结果，两种模型均能快速收敛。但因为 GRU 本质上是一种简化了的 LSTM,内部参数较少，更容易收敛。GRU 在训练过

程中比 LSTM 进步更快，在进行第 30轮递归计算时 GRU模型就基本收敛，且 RMSE值明显低于LSTM,后者要进行到第 60轮之后。

从学习曲线来看，GRU 比 LSTM 更高效。我们的结论与 Zhang 等[21]利用这两种方法对城市的污水管道流量进行预测时一致，说明

无论是人工控制的小流域环境还是自然条件下的复杂流域系统，GRU 与 LSTM 总能表现出这种特征。这是因为 GRU 的内部结构更

简化，因而具有更快的计算速度，但在数据集很大的情况下，LSTM 表达性能会更好。对于大规模数据，模型训练会消耗较长时

间，GRU 更快的收敛性和可比性可视为 LSTM一个很好的替代方案。 

 

图 6 LSTM 和 GRU 学习曲线 

2.4 洪水过程预报 

为了考察模型预测预报性能，选取 2012 年典型洪水过程作为实际的场景来模拟洞庭湖湖区洪水预测预报过程。2012 年各站

水位年变化曲线如图 7所示。西洞庭湖和南洞庭湖西部年内水位变化峰型矮胖，南洞庭湖东部和东洞庭湖峰型尖瘦。其中，7～

9月是洞庭湖各湖区最大洪峰水位的完整涨落过程。 

 

图 7各站 2012年水位变化过程曲线 

利用已训练好的 LSTM 模型，对各站洪峰水位过程进行未来3d的长时间序列预测。6站在所取时间段内的最大洪水位分别是
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35.08、34.91、34.49、33.68、33.52 和 33.38m,洪水位的预测值与实际洪水位的差值随着预测期的延长总体上虽呈增大趋势(表

2),但最大相对误差均能控制在5%以内，模型对特征水位的预测精度较高。另外，模型具有很好的外延预测能力，随着预测期的

延长各站水位绝对误差和相对误差都相对较小，未发生明显的变化。洞庭湖水文情势复杂，LSTM 神经网络可准确预测预报期长

达 3d的洞庭湖水位，可为有关部门开展防洪抗旱控制工作提供科学合理的指导。 

表 2未来第 1、2、3d水位预测的模型评估结果 

 
误差 南咀 小河咀 沅江 营田 鹿角 城陵矶 

未来第 1d 

绝对误差(m) 0.089 0.148 0.077 -0.211 -0.402 -0.366 

相对误差(%) 0.30 0.49 0.26 -0.79 -1.55 -1.45 

最高水位差值 0.86 1.00 0.94 0.86 0.42 0.25 

未来第 2d 

绝对误差(m) 0.094 0.131 0.075 -0.211 -0.415 -0.371 

相对误差(%) 0.31 0.44 0.25 -0.79 -1.60 -1.47 

最高水位差值 0.90 1.11 1.03 1.07 0.64 0.44 

未来第 3d 

绝对误差(m) 0.076 0.139 0.088 -0.225 -0.416 -0.399 

相对误差(%) 0.25 0.46 0.29 -0.84 -1.60 -1.58 

最高水位差值 0.83 0.92 1.00 1.14 0.72 0.59 

年平均水位 
 

30.06 29.98 29.97 26.68 25.95 25.21 

 

一次洪水发生要经历涨水期，洪水期和退水期 3个过程。模型能够完美地捕捉到水位的变化特性(图 8)。总的来说，涨水期

未来 1～3d 的预测水位值要大于实际观测值，洪水位水位模拟效果非常好，而退水期的预测水位要明显低于实际水位。退水期

南洞庭湖东部和东洞庭湖的预测水位与观测值之间的差值要显著大于西洞庭湖和南洞庭湖西部的预测水位与其观测值之间的差

值。何征等[34]研究了江湖水量交换对洞庭湖水情变化的影响，发现枯水期湖泊出流缓慢是城陵矶出口处长江水位上升对洞庭湖

产生顶托作用的响应。同理，在退水期，长江对南洞庭湖东部和东洞庭湖水位的影响逐渐加大。模型没能完全掌握这种水文特

征，认为湖区水位会迅速降低，但实际退水过程中，由于长江干流此时才进入汛期，洞庭湖出水口段的长江水位较高，江湖水

位比降小，受到长江对湖泊的顶托作用，南洞庭湖东部和东洞庭湖的湖泊水位是慢慢下降的。 
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图 8各站 2012年最大洪峰水位模拟结果 

注：为了增强可视化效果，将前后两天的预测值利用黑色实线和虚线间隔表示. 

3 结论与讨论 

3.1 结论 

以洞庭湖为研究对象，构建了 LSTM 和 GRU两种神经网络模型对洞庭湖的水位进行了模拟预测，并得到以下结论： 

(1)利用宜昌站前 3d、石门前 2d、湘潭、桃江、桃源三站前 1d 流量，能更准确地预测洞庭湖不同湖区未来 1d 的水位。各

水位站水位预测的 RMSE值为 0.41～0.86m,NSE和 R2均为0.91～0.95。 

(2)LSTM 和 GRU 两种神经网络对洞庭湖水位的预测性能都很好。GRU 计算更高效，可视为 LSTM 一个很好的替代方案。但由

于洞庭湖水位受到长江和流域“四水”的双重影响，水文情势复杂，LSTM模拟模型的预测精度较高。 

(3)模型能较好地捕捉复杂的特征水位变化特性，具有非常好的多步长时间序列预测能力。对洪水位的准确预报能够为有关

部门开展防洪控制工作提供科学合理的指导。 

3.2 讨论 

LSTM 和 GRU 适合于处理时间序列中间隔或延迟非常长的事件，能够在复杂的水文时间序列问题中显示其突出的优势。对比

一般的神经网络，LSTM 和 GRU 网络收敛速度且不容易发生梯度消失的情况。这是因为它们独特的门控结构通过偏置和相关参数
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来实时和灵活的调整激活函数的输入，可以根据与模型相关的遗忘因素来决定是否留下相应信息，有效地避免了累计误差的传

递，从而大大提高模拟预测的准确性。不过仍需注意的是，深度学习网络应用需海量数据支撑，且外延性能欠佳。当历史数据

不足或流域状况改变导致历史数据的模拟意义下降时，会减少网络在水文预报中的适用性。深度学习神经网络从传统意义上说

属于黑箱模型，LSTM 和 GRU 无监督的逐层训练增加了获得深度学习网络局部训练信息的困难，未来研究中我们还需进行更加深

入的理论研究，更好地理解网络结构和模型。总的来说，深度学习方法在水文学领域的应用仍需进一步完善。 
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