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提  要：洪水预报是降低洪灾损失、增强韧性非工程措施的有效途径，实现精准洪水预报是

水文领域的关键技术挑战之一。目前，基于物理机制的洪水预报模型在模拟精度和效率上仍

有不足，而采用深度学习技术构建的预报模型则得到了迅猛发展。文章全面回顾和总结了洪

水预报领域所应用的深度学习模型的原理和特点，及其在洪水定量和概率预报中的应用进展

和存在的问题。聚焦介绍和探讨了深度学习模型与洪水物理模型在物理过程参数化、可解释

性研究、洪水预报模型误差校正等方面的契合点和应用前景。研究认为，深度学习未来将走

向与物理模型的深度耦合，成为洪水时间序列预报的重要发展范式，并将是实现未来水利智

慧化的重要研究内容。最后针对深度学习在洪水预报中的难点给出几点思考，对当前面临的

挑战提出几点相应的解决方案，以便更好地在洪水预报领域探索应用深度学习技术。 

关键词：深度学习，洪水预报，定量预报，概率预报，耦合物理模型 

中图分类号：P456        文献标志码：A       DOI：10.7519/j.issn.1000-0526.2025.031301 

 

Progress and Reflection on Application of Deep Learning Techniques 

in Flood Forecasting 

QI Haixia1,2  PENG Tao1,2  ZHI Xiefei3  JI Yan4  YIN Zhiyuan1  SHEN Tieyuan1   

WANG Junchao1  XIANG Yiheng1  HU Po1 

1 Heavy Rainfall Research Center of China/CMA Basin Heavy Rainfall Key Laboratory/Hubei Key 

Laboratory for Heavy Rain Monitoring and Warning Research,  Institute of Heavy Rain, CMA, 

Wuhan 430205 

 

*湖北省自然科学气象创新发展联合基金项目(2022CFD129、2023AFD094)、中国气象局创新发展专项

(CXFZ2024P043)、长江流域气象开放基金项目(CJLY2022Y06)、湖北省气象局面上基金项目(2022Y06)、贵

州省科技厅自然科学面上项目(黔科合基础-zk[2025]面上 319)、湖南省气象局重点项目(XQKJ22A005)、中

国气象局流域强降水重点开放实验室基金项目(2023BHR-Y26)和中国气象局武汉暴雨研究所基本科研业务

专项(WHIHRKYYW202404)共同资助 

2024 年 12 月 3 日收稿；2025 年 3 月 13 日收修定稿 

第一作者：祁海霞，主要从事深度学习技术在气象和水文预报中的应用研究. E-mail: qxynl@163.com 

通讯作者：彭涛，主要从事水文气象预报研究. E-mail: pt_mail@sohu.com 

mailto:qihaixia@whihr.com.cn
mailto:qihaixia@whihr.com.cn


 

 

2 Sanxia National Climate Observatory, Hubei, Yichang 443099  

3 Collaborative Innovation Center on Forecast and Evaluation of Meteorological Disasters (CIC-

FEMD), Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing University of 

Information Science & Technology, Nanjing 210044  

4 College of Atmosphere and Remote Sensing, Wuxi university, Jiangsu,Wuxi 214105 
 

Abstract: Flood forecasting is an effective non engineering measure to reduce flood losses and 

enhance resilience. And accurate flood forecasting is one of the key technical challenges in the 

hydrological field. At present, flood forecasting models based on physical mechanisms still have 

shortcomings in simulation accuracy and efficiency, while forecasting models constructed by using 

deep learning techniques have experienced rapid development. This study comprehensively reviews 

the principles and characteristics of deep learning models applied in the field of flood forecasting. 

It summarizes the progress and problems in the application of deep learning models for quantitative 

and probabilistic flood forecasting. The study also explores the relevance and application prospects 

of deep learning models in relation to flood physics models, particularly in the parameterization of 

physical processes, interpretability studies, and error correction of flood forecasting models. It is 

believed that deep coupling with physical models is the future development direction of deep 

learning models, which will be an important development paradigm for the time series prediction 

of flood, and an important research component for realizing the water resource intelligence in the 

future. Finally, a few thoughts are given on the difficulties of deep learning in flood forecasting, and 

corresponding solutions are proposed for the current challenges, in order to better explore the 

application of deep learning technology in the field of flood forecasting. 

Key words: deep learning, flood forecasting, quantitative forecasting, probabilistic forecasting, 

coupling physical model 

 

引  言 

洪水作为自然界中最致命且破坏性极强的灾害之一，直接威胁着人类的生命安全和财产

安全。精准的洪水预报是科学防洪、抗旱、水资源管理和增强韧性非工程措施的有效途径。

如何实现精准的洪水预报是水文领域的研究热点和关键挑战之一。目前，洪水预报技术主要

采用物理过程模型和数据驱动模型两种主流方法。由于洪水过程在不同流域、不同空间尺度

和不同时间尺度上存在较大差异，导致物理模型的可移植性较差。此外，物理模型存在结构

复杂、参数率定困难和非线性强等问题，这在实际预报应用中往往限制了其效果（Hao et al，

2018；刘攀等，2021）。深度学习模型具有强大的特征学习、非线性映射和容错能力，可在

没有物理公式约束下直接挖掘洪水数据内部的非线性特征。因此，在山区小流域观测数据欠

缺、洪水预报物理机理不明确的情境下，深度学习模型展现出显著的优势（Hinton et al，2006；

张然等，2023）。在洪水预报中，通过挑选合适的深度学习框架并调整模型超参数，可以训

练和预报涵盖时间和空间的长历史序列资料，从而挖掘洪水预报变量序列与其相关的预报因



 

 

子之间的映射关系，进而提高洪水预报精度。 

本文系统地分析了深度学习技术在洪水定量预报和概率预报中的研究进展，总结了深度

学习模型与物理模型的耦合方向，包括改进物理模型参数化模块、耦合物理模型的预报结果、

研究模型的可解释性和校正物理模型预报误差等。针对深度学习模型在洪水预报方面的局限

性和难点，提出了几点思考和展望，旨在为挖掘深度学习技术在洪水预报领域的应用提供参

考和借鉴。 

1  深度学习在洪水定量预报中的应用 

在洪水预报中，目前常用的深度学习模型有循环神经网络(RNN)、长短期记忆神经网络

（LSTM）、卷积神经网络(CNN)、门控制循环单元网络（GRU）、U-NET、Transformer、

生成式对抗神经网络（GANs）、自编码器（AE）和图神经网络（GNN）等 9 种单一模型及

其两种或多种网络构建的混合模型。深度学习模型主要流程如图 1 所示。 

 

图 1  深度学习流程图 

Fig.1  Flowchart of deep learning 

    在洪水预报领域，有必要考虑到洪水预报属于时序预报问题，进而依据不同的深度学习

框架特征，构建适用性强的预报模型(黄骄文等，2021；陈鹤等，2022；袁凯等，2022)。表

1 对多种深度学习框架的结构特征、优点和局限性及优化方法进行了归纳总结。 

表 1  洪水预报中常用的 9 种深度学习模型的结构特征、优点、局限性及优化方法 

Table 1  Advantage and limitation of deep learning model for flood forecasting 

网络框架 主要结构特征 优点 局限性及优化方法 

RNN 递归神经网络，循环单元构成链

式连接，随时间反向传播，双向

循环神经网络和 LSTM 是常见

的循环神经网络 

存储能力强；具有记忆

力，处理序列数据高效；

参数共享，模型参数少；

适用于时间序列数据分

析 

容易出现梯度消失和梯度爆炸；难以

并行化；对于过长序列，无法有效捕

捉长期依赖关系；对于过短序列，无

法充分学习序列中的特征。可采用梯

度截断、正则化、层归一化、LSTM、

GRU 等有效解决 

Step7:模型应用评估

Step2:选取机器      
      学习模型

Step4:编译

Step5:模型训练

Step3:构建网络层

Step6:模型预测

Step1:数据预处理
结构化数据预处理

文本数据预处理

时间序列数据预处理

回调函数

LSTM、CNN、U-NET等

输入层

隐藏层

输出层

优化器

损失函数

模型评估

https://baike.baidu.com/item/%E9%80%92%E5%BD%92%E7%A5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C/16020230?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink


 

 

 

 

LSTM 

递归神经网络，监督和非监督学

习，常见网络为双向循环神经网

络和 LSTM，核心部分以链式相

连的循环单元，前馈神经网络算

法 

具有记忆性，权重共享，

可提取序列中随时间变

化的特征；状态空间的紧

致性没有限制；泛化能力

强；是一个无限冲激响应

滤波器；更适用于时间序

列数据的分析 

难以并行计算；容易出现梯度消失和

梯度爆炸；可解释性差。可通过梯度

截断、正则化、层归一化、跳跃连接、

渗漏单元和门控单元等优化缓解；难

处理长期依赖问题，可通过如

LSTM、双向循环神经网络、GRU、

循环多层感知等方法优化。 

GRU GRU 是改进的 RNN，LSTM 的

简化版，具有更新门和重置门 

与 LSTM 相比，GRU 只

有两个门，参数较少，结

构更简单，效率更高；适

用于长序列数据，有效捕

捉长时间依赖关系 

不能完全解决梯度消失和爆炸；不可

并行计算；解决梯度消失可选择合适

的激活函数，如 ReLU、Leaky ReLU、

ELU 等、使用批规范化或残差结构

等；解决梯度爆炸问题可采用梯度剪

切、正则化或挑选优化算法，如

Adam、RMSprop 等 

CNN 

 
前馈神经网络；监督学习或非监

督学习；隐含层包含卷积层、池

化层、全连接层常见构筑；常用

随机梯度下降和 Adam 算法 

无额外特征工程要求；提

取数据空间信息；特征降

维，防止过拟合；采用共

享卷积核，减少参数量；

适合处理网格化数据 

随着深度的增加，可能会发生网络退

化；无法处理相对位置、方向、形状

等特征；需要大量样本，且计算量大；

可解释性差 

 

U-NET 主要包括卷积层、池化层、上采

样层和跳跃连接层；网络结构形

如“U”型，左半部分是编码过程，

右半部分是解码过程 

支持小样本训练；学习率

可自我调节；激活函数

ReLU 没有饱和区，不存

在梯度消失问题；可提取

不同尺度空间场特征信

息；可避免像素失真问题 

模型普适性差；需要较大的内存和计

算资源，运行慢；会出现边界模糊或

分割错误的情况；使用的卷积和池化

操作，会导致分辨率的降低和信息的

丢失 

Transformer 注意力机制的编码器-解码器架

构；多头缩放点注意力机制（多

头注意力）；位置前馈神经网络

算法 

计算量少，并行训练效率

高；无共享参数；能够处

理长期和短期依赖关系；

多头注意力机制，处理时

间序列效果好；可解释性

强 

获取局部特征的能力差；即使加入位

置解码，对序列位置信息的捕获依然

不够；输入序列过长时，计算量极大 

GAN  GAN 由两组神经网络组成，分

别是生成器与判别器 

无监督或半监督学习方

法，无需大量标注；既关

注细节又关注全局；能够

生成足够逼真的数据；可

学习数据的空间分布；可

解决极端事件的小样本

问题 

训练过程难以拟合，容易出现模型震

荡；容易生成模型坍塌；易出现梯度

消失。可通过特征匹配、单边标记平

滑、频谱标准化等削弱，无法根本解

决震荡问题；可采用多个生成模型、

匹配数据空间与潜在空间、批量辨

别、增强生成模型和限制判别模型等

方法优化模型坍塌问题 

AE 无监督学习模型；具有编码器和

解码器 

泛化性强，不需要数据标

注；提取潜在高阶空间特

征信息；可用于数据去

噪、可视化降维、特征提

取、异常场景识别 

潜在高维空间难以解释；复杂数据分

布训练难度大；无监督学习，其稳定

和可靠性略差；可通过自动编码器的

变体开发，如稀疏自动编码器、去噪

自动编码器解决；结合其他深度学习

模型，如深度强化学习、生成对抗网

络等  

GNN 图由节点和边组成；消息传递机

制、节点表示学习以及图卷积操

作 

可应用于非欧几里得结

构；捕捉局部和全局结构

信息；处理异质和动态数

据 

硬件依赖性强、计算复杂度高、数据

存取延迟；面对不同的应用场景，调

优难等 

深度学习在洪水预报中的应用主要涵盖以下 4 个方面：（1）数据处理和特征提取，通

过处理和分析洪水相关数据，提取出更有效的特征信息；（2）构建洪水预报模型，利用深

度学习技术可以构建更加精准的洪水预报模型，预报未来的洪水发生情况；（3）评估洪水

https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink


 

 

风险，通过对历史洪水事件和相关因素的学习，建立洪水风险评估模型，为决策者提供科学

依据和参考；（4）搭建洪水预警系统，通过对实时数据的分析和处理，搭建智能化的洪水

预警系统，及时发现洪水的发生迹象，实现对洪水的实时监测和预警。  

本文重点综述了最常见的 LSTM、CNN、U-NET 和 Transformer 4 种深度学习模型及其

混合网络模型在洪水预报方面的研究进展和存在的问题。 

1.1  LSTM 的洪水预报应用 

在处理与历史数据相关的序列问题时，标准 RNN 难以捕捉较长时间之前的历史数据信

息，容易出现梯度消失问题。针对该问题，Hochreiter and Schmidhuber（1997）提出了 LSTM，

有效缓解了 RNN 难处理长期依赖导致的梯度消失度问题（智协飞等，2020）。LSTM 是洪

水预报处理长序列数据最具代表性的深度学习算法，包含输入门、输出门、遗忘门、候选细

胞、隐含层和细胞单元(Gers et al, 2000)。 

近年来，国内外学者通过输入特征优化、参数调整和构建混合模型等方式提升了 LSTM

模型的性能，使其被广泛应用于河道、水库以及无观测资料的中小河流洪水预报中，并能够

实现实时洪水滚动预报。针对河道洪水预报方面，研究者通常使用不同预见期的日流量、水

位和降雨量作为输入数据构建 LSTM 洪水预报模型（Kratzert et al，2018；Le et al，2019；

罗朝林等，2022）。针对水库洪水预报，研究指出，基于 LSTM 模型的入库流量和日流量预

报效果达到甚至超过了传统水文模型的预报水平（Damavandi et al，2019）。在实时洪水预

报方面，典型工作如 Liu et al.（2020）将 K 邻近算法与 LSTM 模型相结合，用于不同气候

条件下的流域实时洪水预报，预报效果符合规范要求。 

当前，深度学习洪水预报模型主要依赖沿河而建的观测站长历史数据，而对于缺乏观测

资料的中小河流洪水预报，仍以经验和半经验方法为主导，尤其在流域产汇流参数计算方面，

亟需结合深度学习技术进行改进（Song et al，2020）。为了提升 LSTM 模型的洪水预报性

能，研究者常从模型输入特征、模型参数以及先进的网络结构等方面进行优化或替换。在输

入特征方面，典型的优化方案包括变分模式分解（VMD）和经验模式分解（EMD）法与 LSTM

模型的结合，这对高度非平稳和非线性的序列如流量和水速等具有良好的适应性和有效性

（Zuo et al，2020；王亦斌等，2020）。在改进模型参数方面，例如引入感知注意力机制以

优化权重分配，也是提高模型预报精度的重要途经之一（Wu et al，2018）。在引进网络方

面，基于编码-解码（ED）框架的 LSTM 等先进网络模型因其能够处理序列到序列的问题，

具备获取多预见期洪水预报过程的能力，并拥有较高的可解释性，近年来受到水文学领域的



 

 

广泛关注（Kao et al.，2020；Cui et al，2022；崔震等，2023）。Google 洪水预报团队（Nearing 

et al，2024）利用 LSTM-ED 框架以及现有的 5680 个测量仪资料库进行训练，能够在全球范

围内实现无观测资料流域 7 d 预见期内的日径流预报。特别是在预报重现期为 5 年的极端天

气事件时，该系统的准确性与全球洪水预警系统在 1 年重现期事件上的表现相当甚至更高。 

尽管 LSTM 通过增加门控机制可以选择性遗忘和记忆，解决了部分长期依赖问题，并

在短期洪水预报中取得了显著成效，但随着预报时效的延长，LSTM 模型的预报效果仍然不

尽如人意，因此需要引入注意力机制（Attention）来解决信息过长而导致的信息丢失问题

（Ding et al，2020）。此外，有研究表明，通过降阶模型（ROM）开发的 LSTM-ROM 模型

可以扩展至洪水的空间预测，不仅保持了与全模型一致的预测精度，而且能够在数秒内完成

空间分布的洪水预测，实现了高水平的空间分布表征（Hu et al，2019）。 

总体而言，应用 LSTM 深度学习网络构建洪水序列预报模型已取得良好成效，但 LSTM

模型本身也存在如下局限性：（1）复杂的模型结构降低了训练效率；（2）由于存在时间序

列依赖关系，难以实现数据并行化处理；（3）虽然在一定程度上缓解了长期依赖问题，但

对于更长的数据序列仍需引入其他变体模型或优化策略；（4）门控单元架构虽增强了时间

步间的联系，但难以充分捕捉物理机制或提供直观易懂的数据解释。 

1.2  CNN 的洪水预报应用 

1989 年 Lecun et al
错误!未找到引用源。

（1989）提出了 CNN，这一创新技术解决了人工智能在

图像处理领域面临的参数爆炸问题。CNN 因其具有处理二维化数据的能力，避免了类图像

数据输入输出的重构步骤。典型的 CNN 结构通常包含 3 个主要部分：输入层、由多个卷积

层构成的隐藏层以及输出层，其中隐藏层包括池化层、全连接层和标准化层。由于 CNN 在

捕捉空间特征方面的卓越性能，被广泛应用于时空序列预报领域（刘博等，2020）。特别是

三维 CNN，其不仅能够提取时间维度的特征，还能抽取空间维度的特征信息。 

气候变化正在加剧极端天气事件的发生频率，使城市洪灾风险持续上升。研究者通常基

于气象卫星和测雨雷达、雨量站和水文站等多源数据，开展深度学习的城市积水深度预报，

并进一步扩展至洪水的空间淹没范围、演进过程预测以及洪水风险评估等领域（Kabir et al，

2020；Hosseiny，2021）。尤其在沿海城市，由于地理位置和人口聚集，其受洪涝灾害的影

响较内陆城市更为显著，因此快速实现水位预报和洪涝淹没预警具有重要意义。邹长宏（2023）

以上海市主城区为研究对象，构建了耦合 CAESAR-Lisflood 与 CNN 的城市洪涝预报模型，

成功实现了水位预报和洪涝淹没情景推演。Ren et al（2025）将深度卷积神经网络与梯度加



 

 

权类激活映射相结合，并嵌入分布式城市水动力模型，在多种降雨情景下能够有效识别和预

报洪水的来源区域及其最大淹没深度。 

在洪水要素预报方面，利用 CNN 可以同时实现要素的时间序列和空间特征提取能力，

从而构建洪水水位和径流预报模型。目前，CNN 在洪水预报研究中大致可分为以下 3 个方

向：（1）开展洪水要素预报，利用 CNN 模型预报实时洪峰水位、洪峰流量和峰现时间等要

素（Wang et al，2019；Anderson and Radić，2022；徐刚等，2023）；（2）对比不同深度学

习模型的洪水预报效果，如周唱（2021）和夏王萍
错误!未找到引用源。

（2023）比较了 LSTM、CNN、

GRU 以及组合模型 CNN-LSTM、CNN-GRU 在洪峰流量预报中的表现；（3）改进 CNN 模

型，如赵松
错误!未找到引用源。

（2021）设计了基于卷积自编码器结构的空时特征融合分析模型（CAe-

RNN）、基于频域的图卷积神经网络空时特征融合分析模型（GC-RNN）以及基于空域的图

注意力网络空时特征融合分析模型（GA-RNN）。 

综上，尽管 CNN 模型在提取洪水变量的空间序列特征方面表现出色，但在捕捉时间依

赖方面存在一定局限性。此外，CNN 对输入数据的尺度变化较为敏感，若训练期的洪水过

程与测试期的洪水过程存在较大差异，则可能导致模型难以泛化至新的洪水场景。因此，可

以通过引入擅长时间特征提取的网络构建混合模型，进一步提升 CNN 在洪水预报领域的应

用效能。 

1.3  U-NET 神经网络的洪水预报应用 

U-NET 网络结构最初由 Ronneberger et al（2015）提出，其主要结构包括编码器、跳跃

连接和解码器 3 个部分，整个网络结构呈现出“U”型布局。U-NET 在捕捉和表征空间特征方

面展现出一定优势，能够有效学习不同空间尺度场上的信息。近年来，研究者通过多种方法

对模型进行了改进，主要包括采用先进的数据处理技术对数据集进行降噪、筛选对洪水贡献

较大的输入因子、优选模型的超参数设置以及改进深度学习框架等手段，使得 U-NET 在洪

水预报领域得到了广泛应用（孙娜，2019）。经过改进后的 U-NET 模型在洪水范围以及洪

峰流量预报等方面表现突出。例如 Hosseiny（2021）提出的 U-NET River 模型可自动识别河

流的几何形状、洪水覆盖范围，并预测洪水深度，其预测的最大洪水深度相较于传统水动力

模型提高了 29%。Nguyen et al 错误!未找到引用源。（2023）应用一维 CNN 和二维 U-NET

架构，生成了与卫星图像相似的洪水范围。此外，为了探究深度学习方法在雷达降雨临近预

报耦合洪水预报中的可行性，李建柱等错误!未找到引用源。（2023）尝试了 U-NET、采用

U-Net、嵌入注意力门的 Attention-UNET 和添加转换器的多级注意力 TransAtt-UNET3 种方

法进行雷达降雨临近预报，并将预报结果耦合到水文模型中进行洪水预报。结果表明，在提

前 1 h 预报情况下，模拟洪峰流量和径流量的相对误差均较小，而在提前 2 h 预报时，洪峰



 

 

流量及径流量预报均出现显著低估现象。 

需要指出的是，由于 U-NET 结构中包含大量参数共享和特征重用，因此该模型对于训

练数据的需求相对较少。然而，当训练数据集规模过小或者多样化不足时，可能会导致模型

性能下降。另外，如果网络层数太浅且参数过少，则在训练过程中极易出现过拟合现象。为

了解决这些问题，可以通过增加网络中的超参数配置或采用迁移学习等方式提高网络稳定

性，避免陷入局部最优解，同时还能加快网络收敛速度。尽管如此，为了更深入地挖掘 U-

NET 模型在洪水预报领域的潜力，还需克服诸多技术和理论挑战。 

1.4  Transformer 神经网络的洪水预报应用 

Google 研究团队于 2017 年提出的 Transformer 神经网络架构
错误!未找到引用源。

（Vaswani et al，

2017）是种完全基于注意力机制的生成式模型。相较于传统的 RNN，Transformer 的注意力

机制能够实现并行计算，适合在分布式计算环境中进行大规模训练，其特征提取能力显著优

于 RNN。与 CNN 相比，Transformer 的注意力机制可以看到全局数据，而 CNN 需要通过卷

积核的缩小来获取全局变量。 

为了探索 Transformer 在洪水预报领域中的适用性，Castangia et al
错误!未找到引用源。

（2023）

的研究表明，利用河流过去的水位数据作为输入，Transformer 可以提前 1 d 预报出河流水

位，并取得了可接受的预测精度。为进一步提升 Transformer 的时间序列预测精度能力和迁

移学习能力，学者们尝试构建了 Transformer 的双编码器模型以及与 GRU 网络结合的混合

模型，用于径流量的预报。研究表明，Transformer 在洪水预报中表现出较强的适用性，能够

稳定地预报洪峰流量、小流量过程以及洪水退水阶段，但是随着预见期增加，容易出现低估

洪峰现象（Schwaller et al，2019；Liu et al，2022；李文忠等，2023）。Transformer 的迁移

学习框架在跨流域洪水预报中也显示出优势，例如，使用数据丰富的盆地流域的模型来预报

数据稀疏的流域中的洪水，其表现优于传统的水文模型 TOPMODEL 以及其他迁移学习模型

如 TL-MLP 和 TL-LSTM 等
错误!未找到引用源。

（Xu et al，2023）。这表明，Transformer 的迁移学习

能力能够充分利用流域水文数据的共性，从而有望提高观测数据有限甚至无资料地区的洪水

预报精度。 

虽然 Transformer 在洪水预报领域中适用性较强，但其要求的训练数据量较多，计算复

杂度高，因此对硬件资源的配置要求较高。同时，Transformer 采用自注意力机制，其预报结

果往往难以解释，这对于洪水预报均构成了挑战。为了解决这些局限性，可以通过增强数据

预处理技术、优化模型结构以及引入迁移学习等方法，进一步提高模型的性能和适用性。 

1.5  混合模型的洪水预报应用 



 

 

单一的深度学习模型在洪水预报领域应用虽然广泛，但其结构相对简单，在捕捉复杂的

非线性洪水特征变化方面存在一定困难，同时预报精度也有待提高。通过集合不同网络框架

的优势，构建混合预报模型，从而能够在一定程度上改善这些问题。但是混合模型也存在模

型参数选择耗时长和不确定性大等挑战（Tripathy and Mishra，2024）。 

洪水预报本质上属于时序预测问题，而 LSTM 在时序预测方面混合模型优势突出，因

此许多学者在 LTSM 基础上耦合其他网络模型，构建了多种深度学习模型，常见的混合模

型有 CNN-LSTM、双向长短时记忆网络（Bi-LSTM）等。前人研究结果表明，混合深度学习

洪水预报模型在预报径流量和不同时效水位方面具有很高的实用价值，较单一模型预报具有

更高的准确率和更强的泛化能力（Moishin et al，2021；周勇强和朱跃龙，2021；刘艳等，

2021）。 

在洪水预报领域，混合深度学习模型面临参数难以同时优化、训练局部极小、单个预报

能力不佳等问题。为应对这些问题，研究者探索创新的解决方案，如将 K 最近邻方法与深度

学习模型相耦合
错误!未找到引用源。

（阚光远等，2018）、图卷经神经网络与 GRU 相耦合以及 GRU

与 Transformer 相耦合
错误!未找到引用源。错误!未找到引用源。

（周茜，2022），构建的混合模型在洪水不同

长度预见期的径流量预报、洪峰流量预报以及洪水过程预报等表现出显著优势。 

然而，目前在洪水预报领域，针对小样本的极端洪水或超标准洪水的预报适用性问题研

究还非常欠缺，如深度信念网络、Diffusion 扩散模型和深度强化学习等网络框架在洪水预报

中的应用还相对较少，未来有望进一步拓展这些模型在洪水预报领域的应用。 

2  深度学习在洪水概率预报中的应用 

受模型参数、模型结构和输入要素等不确定性因素的综合影响，洪水预报一直存有不确

定性问题(崔震等，2023)，因此深度学习模型除了开展洪水预报的确定性输出外，还有必要

开展洪水概率预报，并对模型不确定性的量化进行分析。洪水概率预报方法主要有两种途径：

基于要素耦合和基于误差分析。从计算方法角度看，主要包括预报残差分析、蒙特卡罗暂退

算法和贝叶斯理论等
错误!未找到引用源。

（Razavi，2021；
错误!未找到引用源。

李大洋等，2023）。其中贝叶

斯理论是水文预报领域实现概率预报的常用框架，将其与深度学习模型相结合，是提高深度

学习洪水预报结果可信度的有效途径
错误!未找到引用源。

（
错误!未找到引用源。

李大洋等，2023）。近年来，

通过深度学习技术来量化预报不确定性理论取得了较多突破，代表性方法如基于梯度下降的

蒙特卡罗变种 No-U-Turn Sampler 不确定性量化方法
错误!未找到引用源。错误!未找到引用源。

（Krapu et al，

2019）和混合密度神经网络
错误!未找到引用源。错误!未找到引用源。

（Mian and Hung，2020）等。 

https://blog.csdn.net/u013714645/article/details/74892888


 

 

然后，众多学者将理论应用到洪水概率预报建模中，取得了显著成果，如采用多元高斯分布

法、误差自回归递归网络等构建概率预报模型，评估河流水位异常的概率，并开展预报区间

对洪水的不确定性的适应性分析（Zou et al，
错误!未找到引用源。错误!未找到引用源。

2023）。崔震等（2023）

融合 LSTM、混合密度神经网络和新安江水文模型构建了洪水概率预报模型，有效反映了预

报洪水过程的不确定性，量化了洪水预报模型的可信度。 

3  深度学习在洪水小时尺度预报中的适用性 

小时尺度洪水预报在提前预警、应急响应和减少损失方面具有非常重要的作用。然而，

传统水文模型在小时尺度上预报洪水往往存在较大误差（Anderson and Radić，2022）。目前

常用的深度学习模型通过长历史数据训练，可捕捉到更细微的水文规律，在小时尺度洪水预

报中的适用性较强，表 2 列出了 9 种深度学习模型在小时尺度洪水预报的精度和适用性。 

由表 2 可看出，RNN、LSTM 和 GRU 模型更适合于小时尺度洪水的时间和空间特征显

著的序列预报，其中 LSTM 模型表现最佳（Liu et al，2023；Dtissibe et al，2024）。为了研

究 LSTM 模型在中国众多流域中的适用性，张景帅和胡彩虹（2024）挑选海河、黄河、淮

河、长江流域内 9 个子流域，训练并验证 LSTM 模型流量预报精度，并指出 1 h 预见期，

LSTM 模型在各流域纳什效率系数（NSE）超过 0.95，适用性和泛化能力强；然而，当预见

期大于 6 h 时，LSTM 模型不能很好地学习到降雨与出口断面径流量关系，预报效果差。

CNN 模型对于逐小时尺度的洪水预报，主要用于提取局部的空间特征，对时间依赖关系的

捕捉能力较弱，可将其与 LSTM 等网络构建混合模型，以提高洪水预报水平（Zhao et al，

2025）。U-NET、Transforme 和 GAN 等模型在洪水预报中也表现出良好的应用效果（Hofmann 

and Schüttrumpf，2021）。AE 模型主要用于洪水数据降维和提取水文数据特征，不直接用

于洪水预报（苑希民等，2023）。GNN 模型则可挖掘监测点间的地理空间依赖，洪水预报

精度较高（余宇峰等，2022）。随着技术的不断进步和创新，多种深度学习模型有望在未来

更好地应用于逐小时尺度的洪水预报中，为防洪减灾提供更有力的技术支持。 

表 2  9 种常用深度学习模型在逐小时尺度洪水预报的应用 

Table 2  Application of hourly scale flood forecasting of nine deep learning models 

流域 深度学

习模型 

预报 

变量 

预报精度和适用性 

黄河流域洛

德和华远口

站 

RNN 小时流量 在洛德站的 1 h 预测周期内，对于 NSE、克林古普塔效率（KGE）、平

均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）4 个性能指标，RNN 较

LSTM 模型分别提高了 1.72%、4.43%、35.52%和 25.34%；华远口站的

http://jour.ucdrs.superlib.net/searchJour?sw=%E4%BD%99%E5%AE%87%E5%B3%B0%3csup%3e1%3c/sup%3e&ecode=utf-8&channel=searchJour&Field=2


 

 

模型性能也有所提高。RNN 模型的结构简单，洪水预报适用性较好

（Wang，2023） 

海河、黄

河、淮河、

长江流域内

部流域 

LSTM 小时流量 在南坡、栾川、沙河、下孤山、寿溪、李青店、芦溪、竹溪坡、三口镇

9 个流域 1 h 预见期，LSTM 模型 NSE 超过 0.95，效果良好，适用性

和泛化能力强（张景帅和胡彩虹，2024） 

韩国首尔 

汉江流域 

GRU 水库下游

的小时洪

水流量 

情景 1 包括来自 3 个水库的数据，情景 2 仅关注其中 1 个水库。情景 1

中，GRU 模型的 NSE 值为 0.979，LSTM 为 0.981，适用性强。情景 2

中，没有模型显示出任何出色的表现（Yi and Yi，2024） 

四川省 

清溪河流域 

CNN 小时流量

预报 

混合模型预报指标临界成功指数（CSI）可达 0.83，适用性一般（Zhao 

et al，2025） 

山东省 

乳山市 

U-NET 洪水水深

预报 

内涝区域的 NSE 值均大于 0.8，模型可识别洪涝的“热点”地区，也可预

测区域的水深大小，洪涝面积预测偏低（Li et al，2024） 

黄河故县水

库流域 

Transfor

mer 

1~6 h 流

量预报 

具有较好的适用性，在预见期 1~6 h 洪水预报中，GRU-Transformer 模

型校准期和验证期的 NSE 均大于 0.85（李文忠等，2023） 

德国亚琛市 GAN 洪水水深 floodGAN 模型精确度高于召回率，F1 分数为 0.78~0.79。GAN 模型可

以用来生成更多的训练样本，特别适用于小样本的极端洪水事件

（Hofmann and Schüttrumpf，2021） 

山东省小清

河流域黄台

桥水文站 

AE 逐时流量

预报 

基于 AE 和残差卷积神经网络（RCNN）的洪水分级预报 AE-RCNN 模

型，NSE 为 0.9，优于 CNN、RCNN 和降雨聚类 RCNN 模型。AE 一般

通过有效提取水文数据特征，从而提高洪水预报精度，不直接用于洪水

预报（苑希民等，2023） 

安徽横江流

域 

GNN 1~6 h 洪

水水位预

报 

采用时空图卷积网络(STGCN)模型开展洪水预报，未校正前 1~6 h 平均

NSE 为 0.87，STGCN 模型校正后平均 NSE 为 0.948，精度高，适用性

强，可挖掘监测点间的地理空间依赖（余宇峰等，2022） 

4  深度学习和传统洪水预报模型的融合 

洪水预报模型主要分为基于物理过程的水文或水动力模型（即传统洪水预报模型）和基

于数据驱动的深度学习模型（张然等，2022），这两类模型在原理和应用上存在显著差异（表

3）。传统洪水预报模型以半经验半物理机制为基础，对洪水流量或水位等进行模拟或预报。

由于这类模型在构建过程中需要大量的流域水文和下垫面信息，这导致了参数率定困难和算

力成本高等问题。而深度学习模型无需预先假设条件，仅基于大量的输入数据和优化算法挖

掘数据之间的非线性关系进行预报，其具有专业知识要求低和算力成本低等优势，在某些情

况下较传统方法可节约 4%~8%的计算资源（Miro et al，2021）。 

表 3  深度学习模型与传统洪水预报模型对比  

Table 3  Comparison of machine learning model and flood forecasting model 

对比内容 深度学习模型 传统洪水预报模型 

https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
javascript:;
http://jour.ucdrs.superlib.net/searchJour?sw=%E4%BD%99%E5%AE%87%E5%B3%B0%3csup%3e1%3c/sup%3e&ecode=utf-8&channel=searchJour&Field=2


 

 

模型基础 数据驱动，通过输入变量、特征提取和参数

优化等方式改善模型性能 

理论驱动，基于严谨的数学物理定律和假设

条件  

数据量 历史数据量要求大，大样本计算 历史样本要求少，主要集中用于模型初始化

阶段 

输入数据种

类 

种类要求少，如降水、水位、流量等历史数据，

也可输入水文相关数据 

种类多，如降水、径流、蒸散发、湿度等水

文数据和地形、土壤及植被等下垫面数据 

预测能力 较难预报到历史样本之外的极端事件 对于未出现过的事件或极端事件有预报能

力 

模型参数率

定 

参数多，有实际意义，率定相对困难 参数实际意义不大，与输入数据相关性较强 

可解释性 可解释性差，需特定方法解释模型 可解释性和物理一致性强，符合理论和数值

推演 

算力成本 计算效率高，成本低 计算成本高 

为了比较传统水文模型与深度学习模型在不同时空尺度以及不同流域大小（通常面积大

于 10000 km2 定义为大流域，小于 1000 km2为小流域，介于两者之间的为中流域）的预报精

度，表 4 给出了深度学习模型在洪水预报应用方面的实例。由表 4 可得出如下结论:（1）无

论是在预报流域、所使用的水文模型还是深度学习模型类型、预报变量，亦或是预报的时间

和空间尺度等方面存在差异的情况下，深度学习模型的表现均有所不同；（2）采用纯数据

驱动方式或将水文模型与深度学习相结合形成的混合模型，在洪水预报领域的表现突出，其

适应性也更强；（3）针对大流域地区 2 h、6 h 和日径流量预报，深度学习模型可以使 NSE

提高10%~70%（衣学军等，2023）；中流域地区NSE预报精度可提高10%~20%左右（Hosseiny，

2021；孙明博等，2024；吴垚等，2024）；小流域地区 6 h 或 1 h 径流量 NSE 可提高 10%~50%

（徐刚等，2023；Zhao et al，2025）。 

表 4  深度学习模型的洪水预报应用 

Table 4  Application of deep learning models for flood forecasting 

流域（空间尺

度） 

模型 预报 

时间尺

度 

性能指标 精度对比 

临沂流域（10 

315 km2） 

LSTM-

Transformer

2 h 和 6 h

流量 

洪峰相对

误 差

对于平均 REP 和 NSE 评估指标，

TOPKAPI 分别为 11.34%和 0.66，2 h
 



 

 

 

目前深度学习模型与传统洪水预报模型相比，可解释性略显不足，催生了数据驱动模型

与物理机制融合的新范式得到了广泛的研究（Karpatne et al，2017），如利用深度学习技术

代替物理过程参数化模块或利用深度学习代替传统的统计后处理方法等。 

4.1  改进传统洪水预报模型参数化子模块 

组合校正和

TOPKAPI 模

型 

（REP）， 

NSE 

预见期 LSTM-Transformer 组合校正

为 3.59%和 0.97（分别提高 68%和

47%），6 h 预见期 LSTM-Transformer

组合校正为 10.40 和 0.84（分别提高

-8%和 18%）（衣学军等，2023） 

雅鲁藏布江 

（21 万 km2） 

LSTM校正模

型 和 ERRIS

模型 

日径流

量 

NSE 、

RMSE 

与 ERRIS 模型相比，ERRIS-LSTM 模型对雅鲁

藏布江流域 NSE 提高 4.1%，RMSE 减小 67.7%

（刘莉等，2024） 

山东省黄河支

流大汶河流域

（9069 km2） 

LSTM和新安

江水文模型 

12、24 

、36h 

确定性 

系数 

新安江模型确定性系数平均为 0.87，LSTM 12 h 

为 0.93（提高 6.9%），24 h、36 h 分别为 0.87、

0.85（与新安江相当或略低）（赵慧，2023） 

湖北清江上游

流 域 （ 2928 

km2）  

嵌入递归神

经网络（ P-

RNN）混合模

型 （ Hybrid-

DL）和概念水

文模型（EXP-

Hydro） 

日径流 NSE 、

RMSE 、

KGE 

相较于 EXP-Hydro， Hybrid-DL 的 NSE 提高

21.01%，RMSE 降低 33.73%，KGE 提高 12.68%

（孙明博等，2024） 

浙江省台州市

永 安 溪 流 域

(2704 km2)  

CNN-LSTM

和 网 格 化

GRID-HBV

模型 

 

日径流 NSE GRID-HBV 模型平均 NSE 为 0.81，LSTM、CNN-

LSTM、基于两种产流要素（快速径流和基流）

的 bi-CNN-LSTM 模型 NSE 分别为 0.89、0.92

和 0.92，分别提高 10.9%、17.2%和 14.2%（吴

垚等，2024） 

沮漳河流域 

(953 km2) 

CNN 和前期

影响雨量模

型 API 

6 h 径流

量 

NSE ， 

REP 

CNN 精度为 90%， API 精度为 78.1%，提高

15%（徐刚等，2023） 

 

四川省清溪河

山 区 小 流 域

（297 km2） 

CNN-LSTM-

Multihead 混

合 模 型

CLMA 和新

安江模型 

小 时 流

量 

临界成功

指 数

（CSI） 

CLMA 模型的 CSI（0.83）较新安江模型的（0.54）

提高 54%（Zhao et al，2025） 

犹他州格林河 

（3.5 km） 

CNN 和 U-

Net 的混合模

型 U-NET-

River 和 iRIC 

小 时 水

位 

洪水深度

（m） 

与 iRIC 模型相比，U-NET-River 模型预测最大

洪水深度提高 29%（Hosseiny，2021） 

https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/LSTM/17541102?fromModule=lemma_inlink


 

 

目前传统水文模拟在参数化方面的难点主要为：参数率定不统一、参数移植不匹配以及

参数最优化难度大等问题（张家正，2023）。传统参数敏感性分析方法多依赖于手动优化校

准，限制了洪水模型敏感性分析效率。而借助于深度学习敏感性分析等手段，不仅可以筛选

和优化部分参数，还可以在参数化方案支持下添加物理约束条件错误!未找到引用源。（李

扬等，2021；杨淑贤等，2022），这为融合深度学习与物理知识提供了有效途径。 

国内外学者就如何利用深度学习改善模式参数化子模块开展了大量工作，如采用深度学

习方法实现径流预报参数自动校准
错误!未找到引用源。错误!未找到引用源。

（（袁绍春等，2021）；引入 K-

means 算法探索模型中不确定参数的聚类模式和神经网络来识别敏感参数
错误!未找到引用源。错误!未找到

引用源。
（Jin et al，2024）；基于深度学习技术对水动力模型糙率参数实施反演，排除人工率定

的主观性因素干扰（夏弘，2022）。由此可见，利用深度学习技术优化传统水文模型参数进

而构建混合洪水预报模型，是洪水预报颇具潜力的发展方向之一。 

深度学习技术在处理模型参数区域化或数据协同方面也有一定的优势，有望解决无资料流域

一直被困扰的预报难题。具体而言，可以利用洪水预报物理模型完成参数率定，随后借助深

度学习技术对参数移植指标加以量化，从而确定适宜的参数区域移植方案，为无资料地区的

参数区域化提供技术支撑（张家正，2023）。 

4.2  探究深度学习洪水预报模型的可解释性 

近年来，可解释人工智能（Explainable AI, XAI）已成为学术界关注的热点领域（Mcgovern 

and Aha, 2019；Gunnin et al，2019）。解释性机器学习可分为本质、事后全局和事后局部可

解释性 3 大类（Brenowitz et al, 2020）。解释性方法主要包括特征重要性评价、梯度分析、

特征可视化以及可解释模型等。常见的解释性技术包括置换特征重要性（PFI）、树模型的

不纯重要性、基于均方误差的特征重要性评估方法、Shapley 值方法（SHAP）、顺序向后选

择/顺序向前选择以及内嵌物理知识神经网络（PINN）等。此外，还有部分依赖图和累积局

部效应图等用于可视化模型输出的评估指标方法。 

在洪水预报过程中，深度学习模型学到何种有效特征和如何做出预报的过程是模型被信

任的关键。一般可以通过可解释性方法来解决该科学问题，如 PFI、SHAP 方法、排列重要

性法、积分梯度法、对抗样本、规则提取、激活最大化、可视化方法和局部可解释模型不可

知解释等。典型的研究成果包括使用 PFI 不可知框架来推导模型预报因子在降雨径流建模中

的影响错误!未找到引用源。（Schmidt et al，2020），基于期望梯度法的解释方法揭示 LSTM

径流模型所获得的融雪、近期降雨和历史降雨 3 种不同的输入与洪水诱发机制的联系错误!

未找到引用源。（Jiang et al，2022），利用时空注意权重的可视化方法反映传统洪水预报模

型的合理性（Ding et al，2020）以及可视化 CNN 网络神经元激活值等错误!未找到引用源。



 

 

（欧阳文宇等，2022）。 

综上所述，随着解释性机器学习技术的发展，人们正在努力提高深度学习模型在洪水预

报领域的透明度和可靠性，以便更好地理解和应用这些复杂模型。 

4.3  耦合物理模型，增强物理机制 

与具有物理机制的水文模型相比，深度学习模型仍然难以真正理解水文过程及其背后的

物理规律（李大洋等，2023）。因此，将深度学习技术与理论驱动的物理模型相结合，已成

为国际水文研究的前沿方向之一。这种耦合的途径主要有两种：一是将传统洪水预报模型输

出结果作为深度学习模型的输入变量，构建混合预报模型；二是采用水动力模型对初始损失

进行优化处理，然后将其引入深度学习网络中，同时将深度学习模型生成的洪水要素过程作

为水动力学模型的入流边界条件，从而构建深度学习和水动力学耦合的洪水预报模型。 

通过上述两种耦合途径，不仅增强了数据驱动模型的内部可解释性，还能深化水文模拟

的物理机制的理解，进而提高洪水要素预报精度。由此可见，将深度学习与物理模型进行深

度融合，不仅是洪水时间序列预报领域发展的必然趋势，更是实现未来水利智能化的重要研

究内容。 

4.4  洪水预报模型误差校正 

由于洪水是多种因素的综合、非常复杂且带有随机性的自然过程叠加资料的收集和传输

环节误差、模型参数的率定误差、模型结构误差等，模型预报误差不可避免。因此，将洪水

预报模型输出的预报变量进行统计后处理或误差校正尤为必要。深度学习在开展洪水预报

时，前期可以通过优化模型的经验或半经验参数化方案，通过多样化的解释方法探索更多的

洪水物理机制；而在后期，可以进行模型预报结果后处理，以提高洪水预报的精度和可靠性。 

传统的洪水预报模型误差校正方法包括误差自回归、K 最邻近、卡尔曼滤波以及 BP 神

经网络等。然而，这些传统方法受预报残差分布不均、近邻样本量限制、模型的收敛速度缓

慢以及去噪能力不足等问题的制约，需要进一步改进和完善。近年来，深度学习技术也逐渐

被应用于洪水预报误差校正任务中，如基于 LSTM 和 Transformer 对 TOPKAPI 模型模拟不

同预见期洪水流量预报进行校正（衣学军等，2023）以及通过时空图卷积网络构建映射函数

对洪水水位预报实时校正（余宇峰等，2022）。这些研究成果表明，深度学习在洪水预报误

差校正领域具有广阔的应用前景和发展潜力。 

5  结论和思考 

本文系统梳理了深度学习技术在洪水预报领域的常用模型以及发展现状。传统的水文模



 

 

型基于物理机制建模，深度学习模型则基于大数据建模。当前，深度学习模型尚无法完全替

代传统洪水预报模型，两者应相互补充、深度融合。深度学习模型可通过嵌入物理机制来增

强自身的合理性，同时，传统水文模型中的内部参数也可借助高效的深度学习技术加以改进，

以期两种洪水预报建模范式均能进一步提升洪水预报效果。 

深度学习技术在洪水预报领域面临的主要难点集中在长序列数据获取困难、模型参数优

化难、模型移植泛化能力差、模型可解释性弱以及模型结果与物理规律不符等方面。如何克

服上述难点，将直接影响深度学习技术在洪水预报领域的发展。为此，主要有以下几个方面

的思考。 

（1）跨学科融合，实现数据协作共享。可以新增多种新型智能观测设备，如时差法、

视频法、无人机和无人船监测等，结合气象学、地质学等多学科的优势，从时空尺度上采

集更加精细的实时观测数据。同时，应对观测数据以及衍生数据进行质量控制，对缺失资

料进行插补，并构建统一格式的共享数据库，确保科研人员能够快捷地获取所需资源。 

（2）增强数据处理技术，提升模型输入质量。在模型训练之前，需对输入数据进行充

分预处理，如数据清洗、数据填充、自动遴选物理因子和剔除离群值或噪音过滤等方法，提

高数据可用性。还可通过数据增强技术，如时差法、合成新数据、标签变换等方法扩充数据

集规模，提高模型的鲁棒性和适应性。 

（3）优化模型结构，增强泛化能力。深度学习网络中的超参数设置（如隐含层节点数、

正则化技术、学习率、优化器、数据批量大小、迭代次数以及损失函数等）对模型的性能起

着决定性作用。可以利用自动网格搜索参数技术寻找最优配置方案，并探索迭代更新的网络

框架以适应洪水预报需求。针对不同区域尺度或下垫面环境的洪水问题，结合多种深度学习

算法开发洪水预报大模型，实现高效、精确的洪水预报。对于洪水资料缺乏或无资料地区，

可借助迁移学习或强化学习技术将成熟、稳定的模型推广并移植应用。 

（4）构建混合模型，集成模型优势。混合模型是深度学习洪水预报的重要趋势，可以

将深度学习模型与物理机制水文模型相耦合，用更高效的深度学习算法替换物理模型的部分

参数化方案；也可以集成多种深度学习模型的优点，构建综合性混合模型，从而提高洪水时

空预报的精度和迁移泛化能力。 

（5）强化可解释性，量化物理未知规律。目前，深度学习在洪水预报中的研究主要集

中于提升预报精度，难以深入剖析物理因子间的作用过程，进而导致研究结果信服力不足。

若能实现模型的可解释性，将有助于更好地量化物理因子间的未知关系。措施包括构建自解



 

 

释模型、解释方法模块、可视化以及构建物理约束模型等方法，增强模型预报的可解释性，

促进模型结果与物理规律相符。 

虽然深度学习技术在洪水预报领域还存在较多挑战，但其应用前景不容忽视。未来，随

着深度学习技术不断进步，有望大幅度提高洪水预报的精准性和时效性，为防洪减灾决策提

供有力的支持。 
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