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提　要：洪水预报是降低洪灾损失、提升防灾减灾能力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。分析认为，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。
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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、水资源管理和提升

防灾减灾能力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预报效果（Ｈａｏ

ｅｔａｌ，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（Ｈｉｎｔｏｎｅｔａｌ，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（ＧＡＮ）、

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。

　　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、局限性及优化方法等进行了归纳

总结。
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图１　深度学习流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

　　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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ４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　犔犛犜犕的洪水预报应用

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，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒａｎｄ

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（Ｇｅｒｓｅｔａｌ，

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，并能够实现实时的洪水滚动

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、水位和降水量作为输入数据构

建ＬＳＴＭ 洪水预报模型（Ｋｒａｔｚｅｒｔｅｔａｌ，２０１８；Ｌｅ

ｅｔａｌ，２０１９；罗朝林等，２０２２）。针对水库洪水预报的

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

（Ｄａｍａｖａｎｄｉｅｔａｌ，２０１９）。在实时洪水预报方面，典

型工作如Ｌｉｕｅｔａｌ（２０２０）将Ｋ最近邻算法与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（Ｓｏｎｇｅｔａｌ，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（Ｚｕｏｅｔａｌ，

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（Ｗｕｅｔａｌ，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

（Ｋａｏｅｔａｌ，２０２０；Ｃｕｉｅｔａｌ，２０２２；崔震等，２０２３）。

Ｇｏｏｇｌｅ洪水预报团队（Ｎｅａｒｉｎｇｅｔａｌ，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

７ｄ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

引入注意力机制来解决信息过长而导致的信息丢失

问题（Ｄｉｎｇｅｔａｌ，２０２０）。此外，有研究表明，通过降
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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（Ｈｕｅｔａｌ，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 本身也存

在如下局限性：（１）复杂的网络结构降低了训练效

率；（２）由于存在时间序列依赖关系，难以实现数据

表１　洪水预报中９种常用深度学习模型的结构特征、优点、局限性及优化方法

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狊狋狉狌犮狋狌狉犪犾犳犲犪狋狌狉犲狊，犪犱狏犪狀狋犪犵犲狊，犾犻犿犻狋犪狋犻狅狀狊犪狀犱狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊狅犳狀犻狀犲犮狅犿犿狅狀犾狔

狌狊犲犱犱犲犲狆犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾狊犳狅狉犳犾狅狅犱犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵

深度学习模型 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

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和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、ＬｅａｋｙＲｅＬＵ、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
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

易出现生成模型坍塌；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
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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　犆犖犖的洪水预报应用

ＬｅＣｕｎｅｔａｌ（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

成的隐含层以及输出层，其中隐含层包括卷积层、池

化层、全连接层。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，２０２１）。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、雨量站及水文站等多源数据，开展基

于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（Ｋａｂｉｒｅｔａｌ，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

ｅｔａｌ（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（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１９；Ａｎｄｅｒｓｏｎａｎｄ

Ｒａｄｉｃ　 　 　＇，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

（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（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

时空特征融合分析模型（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　犝犖犈犜的洪水预报应用

ＵＮＥＴ网络结构最初由 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ

（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ＮＥＴＲｉｖｅｒ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

ｅｔａｌ（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（２０２３）尝试了 ＵＮＥＴ、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

水临近预报，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１ｈ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

２ｈ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模型结构中包含

大量参数共享和特征重用，因此该模型对于训练数
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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。因此，为了更深入地挖掘ＵＮＥＴ

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　犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉的洪水预报应用

Ｇｏｏｇｌｅ研究团队于２０１７年提出的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

神经网络架构（Ｖａｓｗａｎｉｅｔａｌ，２０１７）是完全基于注

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，Ｃａｓｔａｎｇｉａｅｔａｌ（２０２３）研究表明，利用河流过

去的水位数据作为输入，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ可以提前１ｄ

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

ｅｔａｌ，２０１９；Ｌｉｕｅｔａｌ，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

型来预报数据稀疏流域的洪水，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（Ｘｕｅｔａｌ，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　混合网络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（ＴｒｉｐａｔｈｙａｎｄＭｉｓｈｒａ，２０２４）。

洪水预报本质上属于时序预测问题，而ＬＳＴＭ

在时序预测方面优势突出，因此许多学者尝试将

ＬＴＳＭ与其他网络相结合，构建了多种深度学习混

合模型，常见的混合模型有ＣＮＮＬＳＴＭ、双向长短

时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）等。Ｍｏｉｓｈｉｎｅｔａｌ（２０２１）、

周勇强和朱跃龙（２０２１）、刘艳（２０２１）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。

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最近邻算法与深度学习模型相耦合（阚

光远等，２０１８）、图卷积神经网络与 ＧＲＵ相耦合以

及ＧＲＵ与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ相耦合（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，以及深度信念网络、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，洪水预报一直存在不确定性问题

（崔震等，２０２３），因此深度学习模型除了开展洪水预
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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（Ｒａｚａｖｉ，２０２１；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（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ＴｕｒｎＳａｍｐｌｅｒ

不确定性量化方法（Ｋｒａｐｕｅｔａｌ，２０１９）和混合密度

神经网络（ＭｉａｕａｎｄＨｕｎｇ，２０２０）等。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

开展对洪水预报不确定性的适应性分析（Ｚｏｕｅｔａｌ，

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

（ＡｎｄｅｒｓｏｎａｎｄＲａｄｉｃ　　　　＇，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。

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

犜犪犫犾犲２　犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狅犳狀犻狀犲犱犲犲狆犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾狊犻狀犺狅狌狉犾狔狊犮犪犾犲犳犾狅狅犱犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵

流域 深度学习模型 预报变量 预报精度和适用性

黄河流域楼德

和花园口站
ＲＮＮ 小时流量

在楼德站的１ｈ预测周期内，对于纳什效率系数（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％；花园口站的模型

性能也有所提高。ＲＮＮ模型的结构简单，洪水预报适用性较好（Ｗａｎｇｅｔａｌ，

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１ｈ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）

韩国首尔市

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（ＹｉａｎｄＹｉ，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（Ｚｈａｏｅｔａｌ，

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（Ｌｉｅｔａｌ，２０２４）

黄河故县

水库流域
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

１～６ｈ

流量预报

具有较好的适用性，在预见期１～６ｈ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模型可以用于

生成更多的训练样本，特别适用于小样本的极端洪水事件（Ｈｏｆｍａｎｎａｎｄ

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和降水聚类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

１～６ｈ

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１～６ｈ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）

　　由表２可见，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（Ｌｉｕｅｔａｌ，２０２３；Ｄｔｉｓｓｉｂｅ

ｅｔａｌ，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
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型流量预报精度，指出１ｈ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６ｈ时，ＬＳＴＭ 模型不

能很好地学习到降水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（Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０２５）。ＵＮＥＴ、

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和ＧＡＮ等模型在洪水预报中也表现

出良好的应用效果（ＨｏｆｍａｎｎａｎｄＳｃｈüｔｔｒｕｍｐｆ，

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。

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（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，２０２３），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（Ｍｉｒｏｅｔａｌ，

２０２１）。

表３　深度学习模型与传统洪水预报模型对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犲犲狆犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾狊犪狀犱狋狉犪犱犻狋犻狅狀犪犾犳犾狅狅犱犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵犿狅犱犲犾狊

对比内容 深度学习模型 传统洪水预报模型

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（通常将面积大于

１００００ｋｍ２ 定义为大流域，小于１０００ｋｍ２ 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）不同的水文模型和不同的

深度学习模型相结合，以及不同的预报流域、预报变

量、时间和空间尺度，都会导致深度学习模型的预报

效果存在显著区别；（２）在洪水预报领域，多种深度

学习方法结合的混合模型以及将水文模型与深度学

习相结合的混合模型，在不同空间尺度流域下的适

应性更强，能够更好地应对复杂的洪水预报任务；

（３）针对大流域地区２ｈ、６ｈ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％（Ｈｏｓｓｅｉｎｙ，２０２１；孙明博等，２０２４；吴垚等，

２０２４）；小流域地区６ｈ或１ｈ径流量 ＮＳＥ可提高

１０％～５０％（徐刚等，２０２３；Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０２５）。

　　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

ｅｔａｌ，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。
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表４　深度学习模型的洪水预报应用

犜犪犫犾犲４　犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狅犳犱犲犲狆犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾狊犻狀犳犾狅狅犱犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵

流域（空间尺度） 模型 预报变量 性能指标 精度对比

临沂流域

（１０３１５ｋｍ２）

ＬＳＴＭＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

组合校正模型和

ＴＯＰＫＡＰＩ模型

２ｈ和６ｈ

洪水流量

洪峰相对

误差（ＲＥＰ）、

ＮＳＥ

ＴＯＰＫＡＰＩ模型洪水流量预报平均ＲＥＰ和 ＮＳＥ分别为１１．３４％和

０．６６；ＬＳＴＭＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ组合校正后，２ｈ预报平均ＲＥＰ和 ＮＳＥ

分别为３．５９％和０．９７（较 ＴＯＰＫＡＰＩ模型分别提高了６８％和

４７％）；而６ｈ预报平均 ＲＥＰ和 ＮＳＥ分别为１０．４０％和０．８４（较

ＴＯＰＫＡＰＩ模型分别提高了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 校正模型对雅鲁藏布江流域

ＮＳＥ提高了４．１％，ＲＭＳＥ降低了６７．７％（刘莉等，２０２４）

山东省黄河支

流大汶河流域

（９０６９ｋｍ２）

ＬＳＴＭ和新安

江模型

１２、２４、３６ｈ

洪峰流量

确定性

系数（ＤＣ）

新安江模型预报的平均ＤＣ为０．８７，ＬＳＴＭ模型预报１２ｈ平均ＤＣ

为０．９３（较新安江模型提高了６．９％）；ＬＳＴＭ模型预报２４ｈ、３６ｈ平

均ＤＣ分别为０．８７、０．８５（与新安江模型相当或略低）（赵慧，２０２３）

湖北清江

上游流域

（２９２８ｋｍ２）

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）

日径流量

ＮＳＥ、

ＲＭＳＥ、

ＫＧＥ

相较于ＥＸＰＨｙｄｒｏ，ＨｙｂｒｉｄＤＬ模型预报的ＮＳＥ提高了２１．０１％，

ＲＭＳＥ降低了３３．７３％，ＫＧＥ提高了１２．６８％（孙明博等，２０２４）

浙江省台州市

永安溪流域

（２７０４ｋｍ２）

ＣＮＮＬＳＴＭ

和ＧＲＩＤＨＢＶ

网格化模型

日径流量 ＮＳＥ

ＧＲＩＤＨＢＶ模型预报平均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 模型预报 ＮＳＥ

分别为０．８９、０．９２和０．９２，较ＧＲＩＤＨＢＶ模型分别提高了１０．９％、

１７．２％和１４．２％（吴垚等，２０２４）

沮漳河流域

（９５３ｋｍ２）

ＣＮＮ和前期

影响雨量

模型ＡＰＩ

６ｈ径流量
ＲＥＰ、峰现

时间差

ＡＰＩ模型预报平均 ＲＥＰ和峰现时间差分别为２０．４３％和３．６ｈ，

ＣＮＮ模型预报平均ＲＥＰ和峰现时间差分别为８．７６％（较ＡＰＩ模型

提高了５７％）和０．２ｈ（徐刚等，２０２３）

四川省清溪

河山区小流域

（２９７ｋｍ２）

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）

新安江模型预报ＣＳＩ为０．５４；ＣＬＭＡ模型预报ＣＳＩ为０．８３，较新安

江模型预报提高了５４％（Ｚｈａｏｅｔａｌ，２０２５）

犹他州格林河

（３．５ｋｍ河长）

ＣＮＮ和ＵＮＥＴ的混合

模型ＵＮＥＴＲｉｖｅｒ

和ｉＲＩＣ

小时水位 洪水深度
与ｉＲＩＣ模型相比，ＵＮＥＴＲｉｖｅｒ模型预测最大洪水深度提高了

２９％（Ｈｏｓｓｅｉｎｙ，２０２１）

４．１　改进传统洪水预报模型参数化子模块

目前传统水文模型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（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（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（Ｊｉｎｅｔａｌ，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

被困扰的洪水预报难题。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（ＥｘｐｌａｉｎａｂｌｅＡＩ，

ＸＡＩ）已成为学术界关注的热点领域（Ｍｃｇｏｖｅｒｎ

ｅｔａｌ，２０１９；ＧｕｎｎｉｎｇａｎｄＡｈａ，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类（Ｂｒｅｎｏｗｉｔｚｅｔａｌ，２０２０）。解释性方法主要包括特

征重要性评价（如置换特征重要性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和

Ｓｈａｐｌｅｙ值）、梯度分析、特征可视化（如部分依赖图
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和累积局部效应图可视化）以及可解释模型（如内嵌

物理知识神经网络ＰＩＮＮ）等。

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、排列重要性、积分梯度、对抗样

本、规则提取、激活最大化、可视化等方法和局部可

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水径流建

模中的影响（Ｓｃｈｍｉｄｔｅｔａｌ，２０２０），基于积分梯度法

揭示ＬＳＴＭ径流模型所获得的融雪、近期降水和历

史降水３种不同的输入与洪水诱发机制的联系

（Ｊｉａｎｇｅｔａｌ，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（Ｄｉｎｇｅｔａｌ，

２０２０）以及ＣＮＮ网络神经元激活值可视化等（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　耦合物理模型和增强物理机制

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，还能深化水文模型的物理机

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

洪水是由多种因素共同作用形成的复杂自然现

象，其过程具有很强的随机性。而在资料收集与传

输过程中难免存在误差，模型的参数率定也难以做

到完全精确，同时模型本身的结构也可能存在一定

局限性，在这些因素的综合作用下，水文模型在进行

洪水预报时不可避免地会产生一定的误差。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通常采用误差自回归、Ｋ

最近邻、卡尔曼滤波以及ＢＰ神经网络等方法。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
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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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