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基于机器学习模型的河道水位预测

陈摇 珺1,2,黄燕华2,洪摇 朋3,梁培德2,祁摇 李2

(1. 河海大学水文水资源与水利工程科学国家重点实验室,江苏 南京摇 210098;
2. 河海大学水利水电学院,江苏 南京摇 210098; 3. 新沂市水务局港头水利站,江苏 徐州摇 221400)

摘要:结合已有机器学习模型———卷积神经网络(CNN)和门控循环单元(GRU)的优点,构建了并

联卷积循环神经网络(PCNN鄄GRU)模型,并将其用于赣江下游外洲站日尺度水位变化的预测。 结

果显示:相较于目前流行的长短时记忆(LSTM)模型、GRU 模型以及卷积循环神经网络(CNN鄄
GRU)模型,PCNN鄄GRU 模型的均方根误差和平均绝对误差分别降低了 18. 39% 、21. 11% 、15. 48%
和 21. 31% 、18. 64% 、14. 28% ,纳什 萨特克里夫效率系数和准确率分别提高至 0郾 999 2 和

88郾 12% ,表明所建模型具有良好的预测性能,可用于河道水位预测。
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Prediction of river water level based on machine learning model / / CHEN Jun1,2, HUANG Yanhua2, HONG Peng3,
LIANG Peide2, QI Li2(1. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai University,
Nanjing 210098, China; 2. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098,
China; 3. Gangtou Water Conservancy Station of Xinyi Water Conservancy Bureau, Xuzhou 221400, China)
Abstract: Combining the advantages of the existing machine learning models, convolutional neural network (CNN) and
gated recurrent unit (GRU), a parallel convolutional recurrent neural network (PCNN鄄GRU) model was constructed and
was applied to the prediction of daily water level changes at the Waizhou station in the lower reaches of the Ganjiang River.
The results show that, compared with long short鄄term memory (LSTM), GRU and convolutional recurrent neural network
(CNN鄄GRU) models, the root mean square error and absolute average error of the PCNN鄄GRU model are decreased by
18郾 39% , 21郾 11% , 15郾 48% and 21郾 31% , 18郾 64% , 14郾 28% , respectively, and the Nash鄄Sutcliffe efficiency coefficient
and accuracy rate are increased to 0. 9992 and 88. 12% , respectively. This indicates that the PCNN鄄GRU model has good
prediction performance, and can be used for river water level prediction.
Key words: river water level; machine learning; convolutional neural network; recurrent neural network; Ganjiang River

摇 摇 受流域降雨、河道水系、人类活动等众多因素影

响,河道水位变化具有高度复杂的非线性特点,准确

预测水位存在难度[1]。 迄今为止,水位预测方法主

要包括基于物理过程的水文水动力模型和基于数据

驱动的机器学习模型[2鄄3]。 水文水动力模型通过建

立水流方程求解水位变化,要求开发者具备相关的

专业知识并获得完整的水文地形资料和物理参数,
其建模过程复杂、难度大且耗时长,因而应用受到限

制[4鄄5]。 而机器学习模型不需要了解输入变量对输

出结果的作用机理,可自动监测变量间的相关性,实
现输入到输出的映射,是水文水动力模型的一种有

效替代方法[6鄄8]。
在众多机器学习算法中,长短时记忆 ( long

short鄄term memory, LSTM) 和门控循环单元 ( gated
recurrent unit, GRU)模型通过层内神经元间的连接

学习输入序列的长期信息,解决了传统循环神经网

络(recurrent neural network, RNN)模型的梯度消失

问题,已成功应用于各种水位预测研究[9鄄11]。 有不

少学者发现卷积神经网络 ( convolutional neural
network, CNN)作为一种轻量级的网络结构,在提取

输入特征间的依赖关系和空间信息方面具有独特的

优势,故将其与 RNN 结合开发了卷积循环神经网络

(CNN鄄RNN)模型用于水位预测,获得了更高的精

度。 例如:Pan 等[12]建立了 CNN鄄GRU 模型,利用长

江干流上下相邻的 3 个水文站的水位数据预测中间

水文站的水位,结果表明所建模型的预测精度高于
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GRU 模型;Zhang 等[13]构建了 CNN鄄LSTM 模型预测

葛洲坝下游水位,与 CNN 模型和 LSTM 模型相比,
所建模型的结果更接近实际水位。 然而,上述 CNN鄄
RNN 模型为串联结构,由 CNN 接收模型的输入数

据,RNN 仅获得 CNN 提取到的信息,与输入数据之

间没有直接联系,因而当 CNN 提取到的信息有误或

者不全面时,RNN 将无法对其进行辨识和更正,其
学习能力未得到充分利用。

为提高模型提取输入数据信息的能力,获得更

高的预测精度,本文将 CNN 与 GRU 并联作为输入

数据的特征提取器,建立并联结构的卷积循环神经

网络(parallel CNN鄄RNN, PCNN鄄GRU)模型。 其中,
CNN 和 GRU 直接接收模型的输入数据,即存在两

个输入信息特征提取器,通过调整提取器的权重来

修正提取到的信息,从而降低后续层获得有误或片

面特征的可能性。 选择赣江下游作为研究区,将所

建模型应用于外洲站日尺度水位预测,并与 LSTM、
GRU 和 CNN鄄GRU 模型的预测结果进行比较,评估

不同模型的预测能力,以期为河道水位预测遴选更

加有效的方法。

1摇 材料和方法

1. 1摇 研究区概况

赣江是鄱阳湖水系中最大的支流,年平均径流

量占鄱阳湖流域的 46% 。 它发源于武夷山西麓,主
河道长 823 km,自南向北纵向贯穿江西省,流域面积

约为 8. 29 万 km2,占江西省面积的 51% [14鄄15]。 赣江

以赣州和新干作为分界点,赣州以上为上游河段,赣
州至新干为中游河段,新干以下为下游河段,于南昌

市扬子洲分东西两河流入鄱阳湖,本文主要以赣江

下游作为重点研究区域,如图 1 所示。

图 1摇 研究区示意图

1. 2摇 数据选择与预处理

1. 2. 1摇 数据选择

外洲站是赣江下游重要的水文站,其集水面积

占赣江流域总面积的 97% 。 该站位置紧邻江西省

南昌市,预测其水位变化对南昌市的防洪、航运和水

资源管理具有重要意义,因此选取该站作为预测

站[16]。 在选择输入特征时,考虑到外洲站水位主要

受上游来流、水位和降雨等因素影响,结合数据的可

获得性和可量化性,选择外洲站及其上游水文站和

雨量站资料。 其中,选择峡江、樟树水文站的水位和

流量代表赣江上游来流的影响;支流锦江在樟树站

下游入汇,故选用高安水文站的水位和流量代表锦

江的影响。 考虑到上游较远位置的流域降雨影响已

在干流水文站的流量和水位中体现,故不再重复考

虑;选择外洲站降水量和上游较近位置的市汊雨量

站数据来反映赣江樟树至外洲、锦江高安至外洲河

段的区间降水影响。 本文备选输入特征如表 1 所

示,数据的时间序列长度均为 2001—2019 年,分辨

率均为日均数据。
表 1摇 备选输入特征

站点 河名 输入特征

外洲站 赣江 水位、流量、降水量

市汊站 赣江 降水量

樟树站 赣江 水位、流量

峡江站 赣江 水位、流量

高安站 锦江 水位、流量

1. 2. 2摇 特征寻优

水位与多个输入特征间具有高度复杂的非线性

关系,为了得到最优的模型输入特征组合,利用网格

搜索法对模型备选输入特征进行寻优。 使用经典的

3 层 BP(back propagation)神经网络作为算法的基模

型,采用平均绝对误差作为评估因子筛选各变量的

组合,最终得到模型的最优输入特征组合为外洲站

水位 Zwz 和流量 Qwz、樟树站流量 Qzs、峡江站流量

Qxj、高安站流量 Qga 和市汊站降水量 Psc。 选择

2001—2016 年的数据为训练数据,其中 80%的训练

数据作为训练集用于学习映射关系,剩余 20%作为

验证集用于调整模型参数以提高性能;2017—2019
年的数据作为测试集用于评估模型的泛化能力。 模

型输出外洲站未来 1 d 的水位,映射公式如式(1)所
示,预测值 y 不仅与前期水位 x 有关,还与前期辅助

输入特征 A(A = {a1,a2,a3,a4,a5} = {Qwz,Qzs,Qxj,
Qga,Psc})有关,通过调节不同输入特征的权重来更

新各输入特征的重要性,修正无效的映射规律。 即

利用不同输入特征与水位间的依赖关系弱化水位的

自关联性,从而提高模型的预测精度。
·01·
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y = f(x,A) = wx + 移
m

i = 1
w iai + b (1)

式中:x、y 分别为预测因子(即 Zwz)和预测值(未来

1 d 的 Zwz);m 为辅助输入特征的数量,本文 m = 5;
w、w i 分别为 x 和辅助输入特征 ai 的权重; b 为

偏差。
1. 2. 3摇 标准化

为了减轻模型的学习压力,加快收敛速度,同时

消除量纲不同对评估模型的影响,使用最大最小标

准化方法将各特征统一缩放至[0, 1]。 标准化公式

如下:

F =
F - Fmin

Fmax - Fmin
(2)

式中:F 为训练数据或测试集的某一输入特征的值;
Fmin、Fmax分别为训练数据中该特征的最小值和最

大值。
1. 3摇 PCNN鄄GRU 模型结构

为了充分提取输入数据的有效信息,本文结合

一维 CNN 和 GRU 的优点[17],构建并联卷积循环神

经网络(PCNN鄄GRU)模型,具体结构如图 2 所示。
该结构将卷积层与循环层并联以接收输入数据,利
用卷积块提取数据的空间特征,循环块提取时间特

征,然后使用全连接层实现两个模块的输出到预测

值的映射。 相当于网络中存在两个特征提取器,在
误差反向传播过程中,若其中某一提取器获得的特

征有误,则会降低该特征提取器的权重,避免下一层

接收到错误信息,这与残差结构的功效相似[18]。 具

体计算流程如下:

图 2摇 PCNN鄄GRU 网络结构

a. 输入数据 U(U={u1,u2,…,un},n 为输入序

列的时间长度)分别经过 K 个卷积块和全局平均池

化层得到包含空间信息和局部时间信息的特征 uA,
经过 L 个循环块得到包含长期时间依赖关系的特征

ug,L。 uc,k、uA、ug,l的计算公式分别为

uc,k = ELU(wc,kuc,k-1 + bc,k) (3)
uA = GAP(uc,K) (4)

ug,l = ELU(GRU(ug,l -1)) (5)
式中:uc,k、ug,l分别为第 k 个卷积块和第 l 个循环块

的输出;uA 为全局平均池化层的输出;GAP(·)表
示全局平均池化函数;卷积块的索引 k = {1,2,…,
K},K 为卷积块的数量,当 k = 1 时,uc,0 =U;循环块

的索引 l = {1,2,…,L},L 为循环块的数量,当 l = 1
时,ug,0 =U;wc,k和 bc,k分别表示第 k 层卷积滤波器的

权重和偏差;GRU(·)表示 GRU 层的计算公式,详
见文献[17];ELU(·)为指数线性单位,是一种非

饱和激活函数,计算公式见文献[17]。 每个卷积块

包括一个一维卷积层 Conv1D、一个 ELU 激活函数

和 Dropout 层,其中,Conv1D 层可有效提取输入数据

的空间信息,ELU 激活函数能够学习数据间的非线

性映射关系并减少模型的训练时间,而 Dropout 层
则可降低模型过拟合的风险;每个循环块包含一个

GRU 层和一个 ELU 激活函数,GRU 层能够学习数

据的长期时间信息,并且其训练参数少于 LSTM 层,
收敛速度更快。

b. 将 uA 和 ug,L相加后得到的包含时空特征的

映射 u 馈入激活函数为 ELU 的全连接层并输出 o1。
c. 输出层接收 o1后输出所需预测值 o,其计算

公式为

o1 = ELU(wo1u + bo1) = ELU(woA1uA +
wog1ug,L + bo1) (6)
o = woo1 + bo (7)

式中:wo1、bo1分别为第一个全连接层的权重和偏差;
woA1、wog1分别为 uA 和 ug,L对应的权重;wo、bo 分别为

输出层的权重和偏差;o1、o 分别为输出层的输入和

输出。
网络的反向传播过程与其他类型的神经网络相

同,沿着由损失函数计算所得误差梯度的负方向来

更新各层参数。 例如,当卷积块提取到错误信息,那
么在反向传播过程中,网络将减小卷积块的权重

woA1,循环块的权重 wog1相应增加,从而降低错误信

息对预测结果的影响,提高网络的学习能力。 考虑

到水文数据中存在大量极值,选择平均绝对误差

MAE 作为模型的损失函数。
1. 4摇 模型的评估指标

选用均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE、纳
什 萨特克里夫效率系数 NSE 和准确率 QR 共 4 个

·11·
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指标评价模型的预测效果。 RMSE 和 MAE 越接近

0,NSE 和 QR 越接近 1,模型的预测效果越好。

2摇 结果与分析

2. 1摇 PCNN鄄GRU 模型预测结果分析

模型的参数设置在很大程度上影响预测效果,
对于模型训练阶段的超参数,参考同类研究进行取

值[19鄄20]。 对于网络的超参数则使用 5 倍 k鄄fold 交叉

验证的网格搜索法确定,寻优范围及最优参数如

表 2 所示。模型的输入数据为前 24 d 的外洲站的日

均水位和日均流量,樟树站、高安站和峡江站的日均

流量,以及市汊站的日均降水量,输出外洲站未来

1 d 的日均水位。
表 2摇 PCNN鄄GRU 网络的最优参数组合

参数 寻优范围 最优值 寻优方法

卷积块数量 / 个 {1,2,3} 2 网格搜索法

循环块数量 / 个 {1,2,3} 1 网格搜索法

卷积层神经元数量 / 个 {16,32,64} 16 网格搜索法

循环层神经元数量 / 个 {16,32,64} 64 网格搜索法

Dropout 率 {0. 1,0. 2,0. 3,
0. 4,0. 5} 0. 3 网格搜索法

时间步长 / d {6,12,18,
24,30,36} 24 网格搜索法

优化器 Adam 参考同类研究取值

批量大小 100 参考同类研究取值

学习率 0. 01 参考同类研究取值

图 3摇 PCNN鄄GRU 模型预测水位与实测水位

过程线及绝对偏差

PCNN鄄GRU 模型对 2017—2019 年外洲站日均水

位的评估结果显示,RMSE 和 MAE 分别为 0. 071 m
和 0. 048 m,NSE 接近 1,QR 为 88. 12% ,表明其具

有良好的预测效果,能较好地预测赣江下游外洲站

未来 1 d 的水位。 为更好地反映水位变化趋势对预

测结果的影响,绘制 2017—2019 年预测与实测水位

的过程线和绝对偏差如图 3 所示。 预测水位过程线

和实测水位过程线的拟合程度较高。 当水位波动较

小时,预测值几乎与实测值重合;而当水位变化较大

时,预测值与实测值存在一定的偏差。 预测结果的

绝大部分偏差小于 0. 1 m。 但由于汛期水位波动幅

度大,变化规律复杂,因此汛期存在少量绝对偏差大

于 0. 2 m 的预测值。 总的来说,PCNN鄄GRU 模型能

够准确预测水位的变化趋势,可作为一种有效的预

测方法。
2. 2摇 不同结构模型的对比分析

通过与目前在水位预测中应用较多的 LSTM 模

型、GRU 模型以及 CNN鄄GRU 模型进行对比,合理评

价 PCNN鄄GRU 模型的性能。 上述模型均采用网格

搜索法进行超参数寻优,除模型结构不同外,模型的

输入数据、训练阶段的超参数等均保持一致。 表 3
为不同模型的评估指标计算结果,预测水位和实测

水位的绝对偏差如图 4 所示,通过比较指标值和绝

对偏差的大小来评价不同模型的性能。
表 3摇 不同结构模型在 2017—2019 年水位

测试集的评估指标计算结果

模型 RMSE / m MAE / m NSE QR / %

PCNN鄄GRU 0. 071 0. 048 0. 999 2 88. 12
LSTM 0. 087 0. 061 0. 998 8 84. 46
GRU 0. 090 0. 059 0. 998 7 84. 55

CNN鄄GRU 0. 084 0. 056 0. 998 9 85. 56

图 4摇 不同结构模型预测水位和实测水位的绝对偏差

如表 3 所示,相对于 LSTM、GRU 和 CNN鄄GRU
模型,PCNN鄄GRU 模型的 RMSE 和 MAE 分别降低了

18郾 39% 、 21郾 11% 、 15郾 48% 和 21郾 31% 、 18郾 64% 、
14郾 28% ,且拥有最高的 NSE 和 QR,表明 PCNN鄄
GRU 模型的预测性能最佳。 从图 4 也可以看出,
PCNN鄄GRU 模型预测结果的绝对偏差最小,CNN鄄
GRU 模型次之;两种循环结构模型的结果最差,最
大偏差分别高达 0郾 5 m 和 0郾 7 m。 该结果与文献

[12鄄13]的试验结果一致,即借助 CNN 和 RNN 分别

学习水文序列的空间信息和时间信息的能力,可有

效提升模型的预测性能;进一步佐证了 Pak 等[21]和

Collado鄄Villaverde 等[22]的研究结论,将 CNN 与 RNN
结合是提高时间序列预测精度的一种新方法。 此

外,PCNN鄄GRU 模型的结果优于 CNN鄄GRU 模型,表
明采用卷积层和循环层并联的结构可降低后续层获

得有误或片面信息的可能性,从而降低模型的预测

误差,进一步证明了提出结构的有效性。
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2. 3摇 模型输入特征的影响

输入特征对机器学习模型的训练非常重要[23]。
为研究输入特征对水位预测结果的影响,同时检验

本文选用输入特征的合理性,采用 6 种输入特征组

合分别建立 PCNN鄄GRU、LSTM、GRU 和 CNN鄄GRU
模型进行试验,以充分评价模型输入特征的影响。
表 4 为模型的 6 种输入条件,在同一种结构模型的

试验中,除输入特征不同外,其他参数均保持一致。
表 4摇 模型的输入条件

输入条件 特征变量

条件 A Zwz

条件 B Zwz、Qwz

条件 C Zwz、Qwz、Qzs

条件 D Zwz、Qwz、Qzs、Qxj

条件 E Zwz、Qwz、Qzs、Qxj、Qga

条件 F Zwz、Qwz、Qzs、Qxj、Qga、Psc

不同输入条件下 4 种模型的损失结果如表 5 所

示,图 5 为不同模型在测试集上的评估指标。 可以

看出,仅采用 Zwz作为输入条件时,模型的预测效果

很差,各模型的 MAE 均大于 0. 1 m, QR 均小于

70% 。 当仅添加 Qwz时,模型的预测误差降低幅度

很小(比较输入条件 A 和 B),训练损失的降低幅度

为 0. 001 ~ 0. 004 m,表明由于外洲站的水位流量关

系发生变化,模型无法学习到有效的水位流量映射

关系。 而进一步添加 Qzs时,精度得到显著提升(比
较输入条件 B 和 C),4 种模型的 RMSE 和 MAE 大

幅降低,NSE 和 QR 明显提高。 在此基础上逐步添

加 Qxj、Qga和 Psc时,随着输入特征的增加,模型的预

测效果得到不同程度的改善(比较输入条件 C、D、E
和 F)。 总的来说,4 种模型在输入条件 F 下的损失

最低,评估指标最优,表明考虑时空影响因子与水位

间的依赖关系能够降低水位自身的关联影响,从而

提高水位的预测精度。 此外,在相同输入条件下,
PCNN鄄GRU 模型均获得了最优的预测结果,进一步

证明了其具有较强的竞争力。
表 5摇 不同输入条件下不同结构模型的损失

模型
训练损失 / m

条件 A 条件 B 条件 C 条件 D 条件 E 条件 F

PCNN鄄GRU 0. 098 0. 097 0. 062 0. 048 0. 039 0. 026
LSTM 0. 102 0. 098 0. 075 0. 054 0. 046 0. 042
GRU 0. 105 0. 102 0. 076 0. 062 0. 050 0. 045

CNN鄄GRU 0. 100 0. 098 0. 066 0. 052 0. 048 0. 044

模型
验证损失 / m

条件 A 条件 B 条件 C 条件 D 条件 E 条件 F

PCNN鄄GRU 0. 103 0. 102 0. 066 0. 053 0. 044 0. 037
LSTM 0. 105 0. 102 0. 075 0. 058 0. 049 0. 046
GRU 0. 106 0. 104 0. 073 0. 063 0. 053 0. 050

CNN鄄GRU 0. 102 0. 100 0. 070 0. 054 0. 051 0. 049

图 5摇 不同输入条件下不同结构模型的评估结果

3摇 结摇 语

为提高机器学习模型预测河道水位的精度,结
合已有机器学习算法的优点,构建了 PCNN鄄GRU 模

型,将所建模型应用于赣江下游外洲站的水位预测,
其预测结果优于 LSTM、GRU 和 CNN鄄GRU 模型,表
明使用并联的 CNN 和 RNN 同时提取输入序列时空

信息可提高模型的预测精度。 综合考虑上游流量、
水位和降水的影响,开展特征组合寻优以选择模型

输入特征,可明显改善模型的预测效果。 总之,本文

构建的基于时空信息输入的 PCNN鄄GRU 水位预测

模型具有良好的预测性能,可作为一种有效的水位

预测方法。 考虑到所建模型采用了递归结构,并行

性不强,后续工作将侧重开发基于全卷积神经网络

的模型,以提高模型的并行能力,缩短模型的训练时

间。 另外,本文输入特征只考虑了部分影响因素,还
可以进一步探讨河道地形、下游湖泊水位等多种因

素对模型预测结果的影响。
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