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SMA-LSTM模型在径流预报中的适用性研究
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摘 要：径流预报对于防洪、发电和生态调度等具有重要意义。以大渡河丹巴以上流域为研究区域，采

用黏菌优化算法（SMA）对长短期记忆神经网络（LSTM）的隐藏层输出维度进行优化，构建SMA-LSTM模

型对未来10日径流过程进行预报，以探讨深度学习方法对流域径流预报的适用性。基于2012—2017年

的日降雨量和日流量资料，构建了预见期为10天的逐日径流SMA-LSTM预报模型，以2018—2019年的

资料进行模型验证；采用最大1日径流量相对误差和10日总径流量相对误差作为SMA-LSTM模型精度

的评价指标，并与未优化的LSTM模型和新安江模型结果进行对比。结果表明：SMA-LSTM模型具有较

高的模拟和预报精度，无论是在率定期还是验证期，两种指标均控制在±10%以内，且两种指标的绝对值

平均都不超过7%；整体而言，SMA-LSTM模型精度更高，预报的径流过程与实测过程更为贴近。研究成

果可供流域径流预报实际工作参考。

关键词：长短期记忆神经网络（LSTM）；黏菌优化算法（SMA）；径流预报

中图分类号：TV124 文献标识码：A 文章编号：1000-0852（2023）01-0047-05

0 引言

径流预报是保证防洪度汛安全，提高水资源综合

利用效率的重要技术基础。但随着预见期的增长，径

流的不确定性影响因素随之增多，给径流的精准预报

带来困难。因此，研究径流预报模型与方法具有重要

意义。

现有的径流预报模型包括基于物理过程驱动和

基于数据驱动两种类型。前者对流域水文过程适当

概化，再采用数学物理方程和逻辑方程进行描述，该

类方法具有模型结构清晰、物理基础较强等特点，如

新安江模型[1]、水箱模型[2]等概念性模型以及SWAT模

型[3]和VIC模型[4]等分布式模型。但物理过程驱动的

水文模型对资料要求高，有时会限制其实际应用。基

于数据驱动的预报模型通过分析众多影响因子与预

报量的因果关系，筛选出起主要作用的因子，并建立

预报变量与影响因子之间的统计或数据关系以实现

预报。该类方法不直接考虑产汇流过程的物理关系，

而是根据数据间的统计或逻辑关系建立预报模型，在

实际应用中可根据资料条件确定预报因子，具有建模

简单、使用方便等特点，因此也可获得较好效果[5]。数

据驱动类模型包括传统的统计模型如线性回归[6]和现

代的机器学习模型如支持向量机、随机森林[7]和神经

网络[8]等。其中，循环神经网络因其循环结构的设定

更加适合处理序列数据，因此可应用于解决水文时序

数据的模拟与预测问题。但水文时序数据（如逐日径

流过程数据）前后之间往往具有较强的关联性，当日

径流与多日前的影响因素均有一定的相关性，特别对

较大流域更是如此，而传统的循环神经网络结构对久

远信息（长记忆）的利用受到一定限制。近年来提出

的 长 短 期 神 经 网 络 [9]（Long Short- Term Memory,

LSTM），在传统循环神经网络的基础上通过改变神经
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元结构，可以有效解决长记忆丢失问题，因此对水文

时间序列的预报亦具有适用性[10]。

LSTM中有多个需人工设定的超参数，不同的超

参数组合会影响模型的最终结果[11]。为充分展示

LSTM模型的模拟效果，需选取能达到最优或接近最

优模拟效果的超参数组合。Li等[12]根据黏菌在觅食过

程中的行为和形态变化中收获灵感，对其完整生命周

期进行重建进而构造的黏菌优化算法（Slime Mould

Algorithm, SMA）可用于挑选LSTM的超参数组合。因

此结合两种算法构建的SMA-LSTM模型用于水文时

间序列预报具有相对LSTM模型更精确的模拟效果，

以期获得更优的预报结果。

本文以大渡河丹巴断面为研究对象，采用SMA-

LSTM模型构建预见期为10天的逐日径流量预报模

型，并与LSTM模型和新安江模型结果进行对比分析，

为大渡河径流预报提供一种新的方案。

1 模型与方法

1.1 LSTM神经网络模型

神经网络是一种受到大脑神经突触联接结构处

理信息的启发而诞生的数学模型，其中循环神经网络

（Recurrent Neural Network, RNN）的结构更加适合处理

序列数据。理论上，RNN可以利用任意长的序列信

息，但因梯度消失、梯度爆炸等缺陷，实际运行过程中

仅仅可记忆之前几步的输入信息。

LSTM作为RNN的变体，通过改变隐藏层结构，增

加类似“传送带”的细胞状态设计和让信息选择性通

过“门”的设计来控制记忆信息的流动，有效解决了信

息的长期传输和记忆问题[9]。因此，LSTM比RNN更适

合处理时间序列问题，例如水文预报、水文数据的插

补等。LSTM神经网络概念图如图1所示。

图1 LSTM神经网络概念图
Fig.1 Concept map of LSTM

1.2 黏菌优化算法

针对黏菌在发现食物时会振荡收缩特性，可利用

权值的变化模拟觅食过程中黏菌本体产生的正反馈

和负反馈过程，进而模仿觅食形态[12]。黏菌的位置公

式为：

x( )t + 1 = ìí
î

ï

ï

xb( )t + vb × ( )W × xrand1( )t - xrand2( )t ,r＞p

vc × x( )t ,r＜p
（1）

式中：t为迭代次数；x（t）为在第 t次迭代时黏菌所在位

置；r为［0, 1］内的随机数；xb（t）为当前适应度最优的个

体位置；vb为在[-a, a]内的随机数；vc为由1到0线性减

小的参数；xrand1（t）、xrand2（t）表示随机个体位置。

其中控制参数 p, vb绝对值的限制a以及权重系数

W的公式如下：

p = tanh ||S( )i -DF （2）

a = arctanhæ
è
ç

ö
ø
÷1 - t

tmax
（3）

W ( )SmellIndex( )i = ìí
î

ï

ï

1 + r × log( )( )bF -wF + 1 ,condition
1 - r × log( )( )bF -wF + 1 ,others （4）

SmellIndex = sort( )S （5）

式（2）~（5）中：i∈1, 2, 3, ..., N, N为种群数量；S（i）为个

体适应度值；DF为当前取得的最佳适应值；tmax为最大

迭代次数；condition为种群中适应度排在前一半的个

体；others为剩下的个体；bF为当前迭代获取的最佳适

应度值；WF为当前迭代最差适应度值；SmellIndex为排

序后的适应度值序列。

通过上述迭代，尽管已找到局部最优的食物源，

黏菌还是会分离部分个体用于寻找更优的食物源，新

的位置公式如下：

x( )t + 1 =
ì

í

î

ïï
ïï

rand × ( )UB - LB + LB,rand＜z

xb( )t + vb × ( )W × xrand1( )t - xrand2( )t ,r＞p

vc × x( )t ,r＜p

（6）

式中：rand为在［0, 1］内的随机数，用于形成任意角度

的搜索向量；UB和LB分别为搜索范围的上限和下限；

z为自定义参数。另外，在寻找更优食物源过程中，vb

和 vc随迭代次数增加逐渐接近0。

计算时，首先初始化种群，设定相应参数；然后计

算适应度值 S（i）并且排序，通过式（6）更新种群位置；

然后重新计算适应度值并更新全局最优位置和当前

最优位置；最后判断是否满足结束条件，满足输出最

优结果，否则，重复上述过程直至满足条件。
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因各层LSTM神经网络中不同的输出维度会对应

不同的结果，则可通过黏菌优化算法对输出维度值进

行最优化判断，将各层LSTM神经网络中的输出维度分

别设为不同类别的黏菌，利用上述算法获取最优组合。

1.3 新安江模型

新安江模型是基于蓄满产流理论建立的模型，适

用于湿润和半湿润地区[1]。新安江模型的结构主要分

为4个层次，一是采用三层蒸散发模式进行蒸散发计

算；二是采用蓄满产流概念计算模式产流；三是采用

自由水蓄水库结构将径流划分为地表、壤中及地下径

流（三水源结构）；四是将汇流分为坡面、河网和河道

汇流三阶段。新安江模型参数的物理意义比较明确，

且都有相对应的合理的取值范围，在国内湿润和半湿

润区水文预报中得到了普遍使用。

2 应用研究

2.1 流域概况

大渡河是长江上游岷江水系的最大支流，丹巴站

是大渡河流域上游的一个重要节点。丹巴以上流域

范围为东经99°35′~102°55′，北纬30°17′~33°27′，控制

面积为5 2763 km2，约占大渡河流域总面积的68%。丹

巴以上流域属川西高原气候区，干湿季分明、气温日

变化大。径流由降雨形成，部分为融雪和冰川补给。

多年平均年降水量一般仅600～700 mm，且集中在6—

9月，多年平均年径流量为400～500 mm。流域内以丘

状高原地貌为主，山顶平缓浑圆，谷底宽阔平坦，河流

迂回曲折。丹巴站流量大小基本可反映大渡河河源

区对中下游水库入库径流量的贡献情况，因此，丹巴

断面流量的准确预测对大渡河流域的发电、防洪和水

资源综合利用具有至关重要作用。丹巴以上流域水

系及主要水文站网分布如图2所示。

2.2 数据及处理

选用丹巴流域内2012—2019年间共8年的日降

雨和日流量数据进行预报模型的率定和验证，其中，

输入的降雨量数据为日部、一林场、马尔康、绰斯甲、

足木足、大金、布科、东谷和小金共9个子流域内观测

站收集到的实测降雨，并通过泰森多边形法计算得到

面平均日雨量。径流资料为丹巴、布科、东谷、小金、

大金站共5个站的同期流量数据。将2012—2017年

作为模型率定期（对于LSTM模型和SMA-LSTM模型，

2016—2017 年用来检验模型是否过拟合）；2018—

2019年作为模型验证期。

将9个子流域的面平均雨量和5个水文站流量作

为LSTM模型和SMA-LSTM模型的输入时，因降雨量

和径流量在量纲不同且量级上差别较大，先将数据进

行归一化处理，即将数据变换到［0, 1］区间内，本文使

用最大最小归一化处理，公式为：

Xnorm = X -Xmin
Xmax -Xmin

（7）

式中：X为原始的实测数据，Xmax为实测数据中最大值，

Xmin为实测数据的最小值，Xnorm为归一化的数据。

2.3 LSTM模型和SMA-LSTM模型的构建

2.3.1 模型构建方式

LSTM模型和SMA-LSTM模型的模型构建方式一

致，以下以SMA-LSTM模型为例，构建丹巴站预见期

为K（本次K=10）天的逐日流量过程预报模型。设从 t0
日开始预报，对未来任一日 tn（1≤n≤K）的预报径流量

W（tn），建立W（tn）与 t0前L日逐日径流量、前L日逐日面

雨量以及 tn（1≤n≤K）预见期内逐日预报面雨量的

SMA-LSTM模型，记为SMA-LSTM-n，模型构造图如

图3所示。不同预见期初设的损失函数、隐藏层层数

等超参数相同，但数据之间相关关系不同，共需构建10

个不同的SMA-LSTM模型。
SMA-LSTM- 1:Wt + 1 = f ( )Wt - L, ...,Wt - 1,Wt,Pt - L + 1, ...,Pt,Pt + 1

SMA-LSTM- 2:Wt + 2 = f ( )Wt - L, ...,Wt - 1,Wt,Pt - L + 2, ...,Pt + 1,Pt + 2
⋮
SMA-LSTM-K:Wt +K = f ( )Wt - L, ...,Wt - 1,Wt,Pt - L +K , ...,Pt, ...,Pt +K

（8）

式中：Wm在m≤t时为实测径流量，m＞t时为预报径流

量，Pn在n≤t时为实测降水量，n＞t时为预报降水量。

图2 丹巴以上流域水系及站网分布
Fig.2 Distribution of watershed system and station network of the

River Basin above Danba
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图3 模型构造示意图
Fig.3 Model construction diagram

2.3.2 模型参数设定

SMA模型中择优的超参数为两层隐藏层中各自

的输出维度（units），UB设为30，LB设为10，迭代次数

设为200，种群数量设为30，z值设为0.4，用于计算适

应度值的函数设定为平均绝对误差（Mean Absolute

Deviation, MAE），其公式为：

MAE = 1
n∑i = 1

n

|| y0( )i - yf ( )i （9）

式中：n为样本个数；y0(i)为归一化后的实测流量值；

yf(i)为模型计算值。

LSTM模型中两层隐藏层中各自的输出维度均设置为

20，其他超参数SMA-LSTM模型和LSTM模型设置一致。

神经网络训练过程的本质在于最大化模型模拟

值与实测值贴近程度，与SMA模型中适应度值的函数

相同，选取MAE作为损失函数，模型一次训练所选取

的样本数（batch-size）设定为512，模型针对完整训练

集重复训练的次数（epochs）设定为600次，隐藏层为两

层LSTM和一层全连接层，全连接层输出维度设置为1。

2.4 新安江模型构建

根据水文站点空间位置和水系组成，将丹巴以上

流域划分为9个子流域单元（见图2），各子流域分别进

行新安江模型参数率定。预报时，先进行上游子流域

的产汇流计算，并将其出口断面的流量过程采用马斯

京根法进行河道汇流演算，再与区间子流域经产汇流

计算得到的流量过程进行叠加，得到下游断面的流量

过程，最终得到丹巴站的流量过程。

2.5 模型评价指标

本文以确定性系数和相对误差为指标，对模型精

度进行评定。

（1）最大1日径流量相对误差RE1d。

RE1d = Wm -Wo

Wo

× 100% （10）

式中，Wm为10日预报日径流量中最大1日的径流量、

WO为同期范围内实测流量最大值。RE1d越接近0，表

示模型精度越高，尤其是汛期时，该指标更能体现模

型预测峰值的能力。

（2）10日径流量相对误差RE10d。

RE10d =
∑
i = 1

10
Wm( )i -∑

i = 1

10
WO( )i

∑
i = 1

10
WO( )i

× 100% （11）

式中：Wm(i)为预报径流量、WO(i)为实测径流量。RE10d越

接近0，表示模型精度越高，对预见期内径流总量的预

报就更准确。

2.6 结果分析

优选的SMA-LSTM模型中两层隐藏层中神经元

个数信息见表 1。SMA-LSTM 模型及新安江模型

（XAJ）的精度统计结果见表2，包含汛初（4月份）、汛

中（6月份）与汛末（10月份）的部分场次结果（率定期

18场，验证期6场）。
表1 SMA-LSTM-K模型隐藏层神经元个数对应表

Table1 number of neurons in SMA-LSTM-K model’s hidden layers

隐藏层

K

第一层

第二层

SMA-LSTM-K
1
25
12

2
29
25

3
27
25

4
28
19

5
22
20

6
27
15

7
30
22

8
26
17

9
29
24

10
30
28

表2 丹巴以上流域SMA-LSTM、LSTM与XAJ模型10天预见期

径流预报精度统计

Table2 Precision comparison of SMA-LSTM and XAJ models in
10 day forecast period of Danba River Basin

时期

率定期

验证期

预报日期

20120420
20120608
20121022
20130423
20130616
20131006
20140414
20140614
20141018
20150423
20150611
20151005
20160426
20160617
20161002
20170406
20170616
20171025
20180412
20180608
20181007
20190422
20190611
20191029

SMA-LSTM
RE1d

-10.36
0.19
0.08
-6.31
-1.34
-0.94
-9.2
1.64
1.59
-4.66
1.37
2.8
1.89
-6.87
3.51
7.6

-0.73
4.46
-2.54
3.01
2.56

-15.56
0.43
0.58

RE10d
3.1
1.13
2.3

-14.92
5.22
0.75
-9.87
0.32
1.29
-3.05
0.24
-1.37
-0.84
-10.11
5.85
6.67
-2.34
0.59
1.82
12.29
-9.09
-13.99
-6.64
0.26

LSTM
RE1d
2.36
1.85
2.64

-10.96
6.97
8.75
8.66
6.12
5.31
2.98
7.29
-0.91
6.67

-11.95
1.34
8.25
2.1
1.27
15.25
2.95
1.92

-22.17
-7.07
7.86

RE10d
15.32
-2.61
5.64

-20.31
10.94
4.29

-12.11
1.3
1.26
9.82
7.61
2.27
-5.19
-5.14
6.31
11.07
7.12
4.48
3.61
15.73
-12.31
-23.87
-5.87
17.50

XAJ
RE1d
21.69
-4.19
5.39
42.7
7.62
17.88
13.1
-5.93
12.13
36.97
-6.2
1.97
38.7
3.94
-3.7
7.16
-4.88
7.04
3.52
4.53
-3.28
18.66
-6.73
32.26

RE10d
40.83
-6.56
12.77
32.78
22.18
18.93
21.25
16.28
18.53
60.9
12.74
0.67
29.37
9.9
6.6

16.82
7.53
7.43
26.67
17.42
-7.48
16.71
-10.06
26.67
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由表2可知，10天预见期内，不论是SMA-LSTM

模型还是LSTM模型，精度均高于新安江模型，SMA-

LSTM模型优于LSTM模型。SMA-LSTM模型的最大1

日径流量相对误差RE1d和10日总径流量的相对误差

RE10d 基本均在 10%以内，其中，率定期的最大 1 日

||RE1d 平均值和 10 日 ||RE10d 平均值分别为 3.64%和

3.89%，在验证期分别为4.11%和7.35%。LSTM模型的

最大1日径流量相对误差RE1d和10日总径流量的相对

误差 RE10d 均在 20%以内，其中，率定期的最大 1 日

||RE1d 平均值和 10 日 ||RE10d 平均值分别为 5.35%和

7.38%，在验证期分别为9.82%和13.15%。对新安江模

型而言，有5场的最大1日RE1d超出20%，有7场的10

日 RE10d 超出 20%，最大 1 日 ||RE1d 平均值和 10 日

||RE10d 平均值在率定期分别为13.40%和19.00%，在验

证期分别为11.50%和17.50%。

从验证期中挑选4场径流过程，将SMA-LSTM、

LSTM和XAJ模型的预报结果与实测过程（SC）进行对

比，如图4所示。

图4 新安江模型与SMA-LSTM模型径流过程模拟结果对比
Fig.4 Comparison of simulation between XAJ model and SMA-LSTM

model in runoff process

从图4的四场径流过程可以看出，SMA-LSTM模

型预报的径流过程与实测过程拟合的更好，整体而

言，具有更高的精度。

3 主要结论

本文使用黏菌优化算法（SMA）对长短期记忆神经

网络（LSTM）的超参数进行优化，构建了SMA-LSTM

模型用于丹巴断面径流预报，并与LSTM模型、新安江

模型预报结果进行对比分析，主要结论如下：

（1）SMA-LSTM模型在10天预见期内具有较高的

预报精度。在对汛初（4月份）、汛中（6月份）与汛末

（10月份）的预报中，SMA-LSTM模型的最大1日径流

量和10日径流量预报相对误差，不管在率定期还是验

证期均在±10%以内，两种指标的绝对值平均都不超

过7%。SMA-LSTM模型对研究区的径流预报表现出

较好的适用性。

（2）SMA-LSTM 模型与新安江模型对比结果表

明，SMA-LSTM模型预报精度整体高于新安江模型，

预报的径流过程更接近实测过程。

本文仅是SMA-LSTM模型在大渡河丹巴站径流

预报的一个初步探讨，对其他研究区域的适用性还需

要进一步深入研究。
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