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Abstract:准确的降雨径流预报对粮食灌溉、洪水预警等生产活动密切相关。然而，由于地形的复杂和

观测尺度过大导致了降雨径流的困难。为了应对这些问题，本研究采用长短期记忆(LSTM)神经网络模型，

结合地理信息系统(GIS)和欧洲中期天气预报中心第 5 版再分析(ERA5)的数据来提高降雨径流预测的准确

性。建立只考虑降雨的单输入模型与引入前期土壤水分条件(AMC)、坡度、土地利用和土壤饱和入渗系数

的多输入模型。结果表明，引入 AMC 参数会使模型精度得到了显著提高[Nash-Sutcliffe 效率系数(NSE)从
0.87 提高到 0.98]。单输入模型与多输入模型的比较表明，多输入模型的性能普遍优于单输入模型。4 个模

型中有 3 个模型的 NSE 超过 0.9，并显示出较强的泛化能力。此外，对多参数模型之间的比较分析表明，

输入参数的选择应考虑研究区域的大小和复杂性。 
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Abstract: Accurate rainfall-runoff forecasting is crucial in non-urban area, as it is closely related to 

various human activities, such as grain irrigation, flood warnings and reservoir management. However, th
e complexity of the terrain and the difficulties in observation make rain-runoff forecasting unfavorable in 
these areas. To address these challenges, this study employed a Long Short-Term Memory (LSTM) neura
l network model in conjunction with the data from both Geographic Information System (GIS) and Euro
pean centre for medium range weather forecasts Re-Analysis version 5 (ERA5) to enhance the accuracy 
of rainfall-runoff prediction. Initially, the new input parameters including Antecedent Soil Moisture Condit
ion (AMC), slope, land use, and soil saturated infiltration coefficient are introduced into the model. The 
results demonstrate a significant improvement in accuracy through the introduction of the AMC parameter
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 [Nash-Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSE) from 0.87 to 0.98]. A comparison between the single-input 
model and the multiple-input ones reveals the latter's superior performance across all parameters. The NS
E exceeds 0.9 in three out of four models, indicating strong generalization capabilities. Furthermore, a co
mparative analysis of multi-parameter models reveals an optimal number of inputs for model performanc
e. It is crucial to consider the size and complexity of study areas when selecting input parameters.  

Keywords: rainfall-runoff；GIS；model prediction；LSTM；ERA5 
 
 
许多工程的生产活动都离不开准确的模型来预报降雨径流[1, 2]，比如城市管网设计、城市低影响开发

（LID）布置等研究；对于非城市区域，降雨径流的预测同样与人们的社会活动息息相关，比如粮食灌溉、

洪水预警、水库调度等行为。从另一方面而言，降水引起的径流是土壤流失的主要原因[3]，因此合格的径

流预测对环境保护也有着重大意义。 
目前被广泛使用的水文模型有三种，一种为数值水文模型，即依据物理学的质量、动量和能量守恒定

律以及流域产汇流特性构造水动力学方程组，来模拟降水径流在时空上的变化、能够考虑水文循环的动力

学机制和相邻单元间的空间关系，常见的有暴雨水管理模型(SWMM)、水土评价工具(SWAT)、Hydrologis
ka Byråns Vattenavdelning (HBV)、MIKE-SHE 等模型[4-6]。 

第二种为概念模型，是以水文现象的物理概念和一些经验公式为基础构造的，它把流域的物理基础进

行概化，再结合水文经验公式来近似地模拟流域水文过程，比如 SCS-CN 模型[7]，并且由于其思路上的相

近，数值水文模型也常常被融入到数值水文模型中：比如 SWMM 就可以根据实际需求选择 SCS-CN 模型

或者霍顿方程作为下渗方式。由于清晰的物理含义，前两种模型已被广泛开发并成熟运用，而随着研究的

深入，不但可以做最直观的径流预测与水资源调度[8, 9]，模型的应用更加的细化和多元化，比如 Mohamm
ad Zare 等人使用 SWAT 模型进行土壤含水量与温度的探究[10]，Hongling Zhao 等人根据 SWAT 模型探究

季节性融雪径流问题[11, 12]。此外不同模型在非原本设计的研究区也同样能起到好的模拟效果，就比如 SW
MM 虽然是美国环保署（EPA）为管理城市降雨设计的雨洪模型，但有许多研究者已经证明了在非城市地

带建立 SWMM 模型的可行性[13, 14]。 
系统理论模型也被成为黑箱模型，该类型直接依据数据驱动，用某种方法推求系统的响应函数，也就

是说这种模型的内部运行机制不直接描述流域水文物理过程，而是通过对数据的经验分析对从而探究出输

入输出结果的数学关系。如模糊推理系统（ANLFS）、神经网络（ANN）模型等[15-17]。而近年来伴随计算

机技术的蓬勃发展，系统理论模型尤其是神经网络技术已经成为水文建模领域基于不可忽视的方案之一，

以神经网络模型为例， BP 网络在预测水文参数时可以达到一定的准确性[18]，但由于降雨等水文参数具有

时序性，因此该模型仍有时间序列依赖性不强、样本不清晰等缺点。研究者们尝试将卷积神经网络（RNN）、

生成对抗网络（GAN) [19, 20] 等改进的神经网络模型用于水文领域，也取得了理想的结果。长短期记忆（L
STM）模型便是一种可以考虑时序性的优秀深度学习建模方法，并且这种方法可以解决 RNN 模型保留最

新的信息，却丢失之前输入的信息的缺点[21]，有大量研究证明 LSTM 在水文模拟领域是优秀的，并且不断

有研究者完善并深化 LSTM 在水文领域的应用[22, 23]。 
系统理论模型和数值水文模型（包括概念模型）各有优劣。虽然逻辑上的清晰导致在数值水文模型校

核、推广和改进十分方便，但构建这种模型往往成本较大。比如 SWAT 模型在建模时需要根据研究区输入

大量的土壤参数与气象参数，这些工作会占据大量的时间与工作量。而深度学习模型方便简易，但数据驱

动模型模拟的可解释性需要进一步提高，因为径流的产生不只和降雨相关，还与气象、土地利用等其他因

素相关[24]，那么如何完善并简洁地设置数值水文的输入参数就成了问题。从另一个角度而言，两种不同模

型对研究区域选择的敏感性还未知，当模型尺度变化放大必然伴随着精度变化[25]。 
模型的建立应有较多的数据作为支撑，但是作为普通研究区而言，其蒸发等气象数据与径流等水文数

据的获取是困难的。不但不同位置的数据获取难度不一，而且实测数据也同样限制了受研究区的范围。大

气再分析是近几十年来为解决该问题的一个热门产品，大气再分析是模型与观测相结合而产生的。它包含
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对大气参数的估计，如不同高度的气温、气压和风，以及地表，如降雨量、土壤含水量、海浪高度和海面

温度等。大气再分析数据涵盖全球，并且时间跨度可到达几十年甚至更久。由于这些优点，中国全球大气

和陆面再分析产品（CRA）、全球卫星降水计划（IMERG）、日本大气再分析（JAR）、美国 NASA 卫星数

据（MERRA）、欧洲中期天气预报中心数据集（ERA）等大气再分析数据集现已被研究者广泛认可并使用
[26-29]。因此本项研究根据再分析数据集建立了基于地理信息系统（GIS）的 LSTM 模型来模拟研究区的降

雨径流情况。主要目标为：结合地理信息的多参数 LSTM 模型并预测不同研究区下的降雨径流，比较单输

入与多输入两种模型在不同研究区域下的准确性与可推广性，探究不同多输入参数对模型的影响情况。 
 
 

1 研究材料 

1.1. 研究区域 

 

图 1  研究区位置信息 

本研究的区域为中国黑龙江省齐齐哈尔市境内的讷谟尔河流域内两个相互独立的区域。讷谟尔河为嫩

江中游东岸较大支流，位于黑龙江省西部。河流发源于小兴安岭西侧，自源头由东向西流经北安、五大连

池（原德都）、克山、讷河等县（市），于讷河市讷河镇西南 39.6 公里处注入嫩江。主要支流有老莱河、引

龙河、白河（石龙河）等。全长 569 公里，河宽 40—70 米，水深 1.2—3 米，流域面积 14061 平方公里。

每年 11 月上旬至次年 4 月中旬为结冰期。上游是森林分布较广的山区；中、下游滩地宽广，河道曲折，沿

岸多沼泡、湿地。中、下游为农业区。流域处于中高纬度，跨 7 越温和、温凉、冷凉 3 个气温带，属于温

带大陆性季风气候区，区域内气候特点是积温不足，雨量偏少，分布不均，无霜期短，昼夜、冬季和南北

之间温差较大；各季节气候明显，春季风大，干旱少雨，夏季温暖多雨，光热充足，秋季低温，霜冻较早，

冬季漫长，寒冷干燥。 
一号研究区（48°45′N to 48°50′N, 125°32′E to 125°40′E）位于讷河市讷谟河右岸支流南

阳河上游，研究区北部为漫岗丘陵地带，南部地势平坦。北部土地利用情况以森林草地为主、南部则主要

为农耕区。研究区人口聚集地极少。研究区有三条小河流分别从西北、北和东部向南汇入南阳河水库，为
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了排除水利设施研究区内对径流的影响，只研究水库上游的径流情况，水库并不在研究范围内。 
三号研究区（48°32′N to 48°38′N, 125°26′E to 125°32′E）位于讷谟尔河下游。为减少讷

河市城市排水系统对模型的影响，研究区选为讷河市北部永丰乡附近地势平坦。土地种类以种植粮食、蔬

菜作物的耕地为主，并伴有少量的乡村建筑。 
1.2. 数据来源 
研究区域的数字高程数据来源于地理空间数据云 GDEMV2 30M 分辨率数字高程数据、SRTMDEM 9

0M 分辨率原始高程数据(https://www.gscloud.cn/#page1/4)；河网水系数据来源于世界自然基金会（WWF）
和美国地质调查局（USGS）合作开发的 HydroRIVERS 数据（https://www.hydrosheds.org/）；土地利用数据

来源于清华大学 10m 分辨率土地利用数据（http://data.ess.tsinghua.edu.cn/）；土壤数据来源于世界土壤数据

库（HWSD）（https://www.fao.org/soils-portal/en/），降雨与降雨径流以及蒸发等大气再分析数据来源于欧洲

中期天气预报中心的 ERA5 hourly data on single levels from 1979 to present 数据集 
 

2 研究方法 

2.1 ERA5 数据集的选取 
ERA5 是欧洲中期天气预报中心的第五代产品。是哥白尼气候变化服务中心(C3S)继全球大气研究计划

全球实验(FGGE)、15 年再分析(ERA)、40 年再分析(ERA-40)和 ERA- interim 之后，于 2017 年发布的天气

预报(ECMWF)大气再分析[30]。与前人相比，ERA5 的同化系统和参数化方案代表了技术的前沿，具有增强

的时空分辨率和扩展的参数集，以更精确地满足研究界的要求[31]。考虑到研究区高纬度和冬季较长，取研

究区 1 和研究区 2 的 2021-2022 年 6 月至 9 月、研究区 3 的 2022 年 6 - 8 月为研究时段，选取精度为逐日

0.25*0.25 经纬度，对数据进行整合后输入 LSTM 模型中进行分析。 
2.2. 长短期记忆模型 
2.2.1 模型简介 
正如其名，LSTM 是具有记忆长短期信息的能力的神经网络。LSTM 首先在 1997 年由 Hochreiter & S

chmidhuber [32] 提出。深度学习在 2010 年的兴起，LSTM 又经过了若干代的发展，由此便形成了比较系统

且完整的 LSTM 框架，并且在很多领域得到了广泛的应用。LSTM 并不同于传统的 RNN 节点输出仅由权

值传统的 RNN 节点输出仅由权值，偏置以及激活函数决定的特点，而是引入了门机制（图），该机制用于

控制特征的流通和损失，从而改善了 RNN 存在的梯度爆炸与梯度消失的问题。LSTM 的每个神经单元在

记忆当前时刻的输入信息时，通过输入门、遗忘门和输出门三种类型的门来决定是否保留或拒绝前一时刻

的记忆。闸门机构的计算公式如下: 
输入门： 

𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖 ⋅ [ℎ𝑡𝑡 − 1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑖𝑖) (1) 
𝑐𝑐 𝑡𝑡′ = tanh(𝑊𝑊𝑐𝑐  • [ℎ𝑡𝑡 − 1,𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑐𝑐) (2) 

𝑐𝑐𝑡𝑡  =  𝑓𝑓𝑡𝑡⨀𝑐𝑐𝑡𝑡−1  + 𝑖𝑖𝑡𝑡⨀𝑐𝑐 𝑡𝑡′  (3) 
遗忘门： 

𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎�𝑊𝑊𝑓𝑓 ⋅ [ℎ𝑡𝑡−1,𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑓𝑓� (4) 
 
输出门： 
 

𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜 ⋅ [ℎ𝑡𝑡−1,𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜) (4) 
ℎ𝑡𝑡 = 𝑂𝑂𝑡𝑡⨀tanh(𝑐𝑐𝑡𝑡) (4) 

其中：𝑖𝑖𝑡𝑡、𝑓𝑓𝑡𝑡、𝑂𝑂𝑡𝑡分别为输入门、遗忘门和输出门；𝑐𝑐𝑡𝑡是记忆细胞；ℎ𝑡𝑡是神经元在 t 时刻的短期记忆输

出; 𝑐𝑐 𝑡𝑡′是新输入的内存; 𝐻𝐻是一个隐藏向量; 𝜎𝜎是激活函数; 𝑊𝑊为权矩阵;𝑏𝑏是偏置项; [𝑀𝑀,𝑁𝑁]是两个向量的

连接; ⨀表示逐元素的乘法。LSTM 细胞结构如图所示： 

https://www.gscloud.cn/#page1/4
https://www.hydrosheds.org/
http://data.ess.tsinghua.edu.cn/
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图 2 LSTM 细胞结构 

2.2.2 LSTM 模型建立 
在建立多输入参数的模型之前，有必要评估模型对每个新引入参数的敏感性。因此，分别建立带有四

种新参数的不同径流预测模型，每个模型对应如下的新参数：前期土壤含水条件（AMC）[33]，土地利用比

例，坡度和土壤饱和导水性（SOL_K）。建立好的模型被分为两组。第一组是单输入(SI)模型，它只使用降

雨作为输入来预测地表径流。第二组是多输入(MI)模型。多输入模型新引入的 7 个参数包括：土地利用类

型 1 的比例、土地利用类型 2 的比例、土地利用类型 3 的比例、坡度、SOL_K 和 AMC。 
获取输入值的方法如下：将 DEM 数据和河网数据整合到 GIS 系统中，确定研究区内的子流域，得到

流域面积、坡度等基本参数。然后将土地利用数据输入研究区域，计算不同土地利用条件在不同研究区域

的比例。土地利用类型 1、2、3 分别对应农田、森林、草地。SOL_K 由 SPAW（Soil-Plant-Air-Water）模型

确定。AMC 的确定通过计算每次事件前 5 天的累积降水量来处理数据，其中 0 代表 35mm 以下的值，1 代

表超过 35mm 的值。然而，在 AMCⅢ(前 5 天降水超过 53 毫米)的情况下，我们的实验结果表明模型精度

下降，这种差异可能与气候和土壤条件的差异有关。因此，AMCⅢ场景被排除在我们的建模构造之外。三

个研究区域的参数情况见表 1。 

表 1 各研究区的参数情况 

Table 1 Environmental conditions of study areas 

研究区编号 

Study Area Numbe

r 

农业

用地占比 

Agric

ulture 

(%) 

森林

占比 

Fores

t 

(%) 

草地

占比 

Grass 

(%) 

平均

坡度 

Slope 

平均

土壤饱和

导水率 

SOL_

K 

1 26 41 30 10.23 8.34 

2 78 5 16 14.64 8.99 

3 19 20 60 14.6 8.62 
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LSTM 模型的参数配置参考相关研究[34, 35]与实际考虑，得出以下一组优化的超参数。所提模型隐含层

数为 1 层，隐含单元数为 10 个，Batchsize 为 20，最大 epoch 数为 500，所提学习率为 0.007，学习衰退因

子为 0.5，学习衰退周期为 400。采用这种方法是为了减轻积雪融化的任何潜在影响。本研究共纳入 580 个

样本，将前 300 个样本作为训练集，其余样本作为测试集。 
2.3 评价系数 
如表 2 所示，研究采用 4 个指标评价模型的性能，他们是它们是纳什-萨特克利夫效率(NSE)、决定系

数(R2)、百分比偏差(PBAIS)、均方根误差(RMSE)。[36]，这些指标的公式见表格。通常认为可接受的范围

是纳什效率 NSE 需要大于 0.65，均方根误差 R 大于 0.8、百分比偏差 PBIAS≤±25%的日常性能，均方

根误差 RMSE 要小于 10%[37]。 

表 2  模型评价指标 

Table 2 Statistical standard measures for model evaluation. 

表达式 

Expression 

区间 

Standard rang

e 

最优值 

Best value 

𝑅𝑅2 =
𝛴𝛴[(𝑄𝑄𝑡𝑡𝑜𝑜 −𝑄𝑄𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜������)(𝑄𝑄𝑡𝑡𝑠𝑠 − 𝑄𝑄𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠������)]2

𝛴𝛴(𝑄𝑄𝑡𝑡𝑜𝑜 − 𝑄𝑄𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜������)2𝛴𝛴(𝑄𝑄𝑡𝑡𝑠𝑠 −𝑄𝑄𝑡𝑡���)2  0 to 1 R2≈1 

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1−
∑ (𝑄𝑄𝑡𝑡𝑜𝑜 − 𝑄𝑄𝑡𝑡𝑠𝑠)2𝑇𝑇
𝑡𝑡=1

∑ (𝑄𝑄𝑡𝑡𝑜𝑜 − 𝑄𝑄𝑡𝑡)2𝑇𝑇
𝑡𝑡=1

 -∞ to 1 NSE≈1 

PBAIS=∑ (𝑄𝑄𝑡𝑡𝑠𝑠−𝑄𝑄𝑡𝑡𝑜𝑜)
𝑄𝑄𝑡𝑡
𝑜𝑜

𝑇𝑇
𝑡𝑡=1  -∞ to ∞ PBAIS≈0 

 

3 结果与分析 

3.1 引入参数对模型精度的影响 
从图 3 的可以看出，当新的输入参数为土地利用时模型的性能较差；当新输入为 AMC 时模型的准确

率最高；SOL_K 和坡度作为输入模型精度差异不大。上述趋势在测试集中尤为突出特别是对于评价系数 R
2。这表明将 AMC 作为模型构建的附加输入参数是至关重要的。SOL_K 和斜率结果的相似性可以解释为

这两个参数在本研究的每个研究区域都是固定的，而三个研究区域的这两个参数值之间的差异很小，而 L
STM 难以区分这种细微差别，因此模拟准确性。 

 

(a) 训练集评价系数 
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(b)测试集评价系数 

图 3. 新增参数对模型的影响 

因此，在构建多参数输入模型时 AMC 应作为必要的输入参数。此外，由于 SOL_K 和坡度对模型结果

的影响相近，当输入多个参数时只选择二者之一。输入参数分为四组，如表 3 所示。 

表 3  多输入模型输入参数 

Table 3 Input conditions of four MI models. 

模型编号 

Model Number 

AMC 
Land use Slope SOL_K 

1 √ × × × 

2 √ × √ × 

3 √ √ × × 

4 √ √ √ √ 

 
3.2 多输入模型与单输入模型的比较 
值得注意的是，在无降雨或极小降水时，地表径流的值应该为“0”，这与河流径流研究中观测到的基

流相似。然而，由于系统理论模型没有考虑实际的物理意义而只是评估输入与输出之间的关系，因此该模

型可能会产生较小的“基流”甚至负值。在本小节中，将“基流”的值替换为零，而该这一步骤对评价指

标影响不大：例如，在结果中应该为 0 的径流值在单输入模型中为 0.31，而在多输入模型中为-0.03。在计

算相关系数 R 时若将基流视为 0，单输入模型从 0.967986 略微下降到 0.965743。而对于多输入模型，R 值

变化为从 0.978162 到 0.968719，说明该操作对模型评价影响很小。如前一小节所述，多输入模型的基本

输入应该是降雨量和 AMC 的组合。因此，与单输入模型相比，具有 AMC 和降雨量的模型可以作为代表

性模型与单输入模型相比较。图 7 表现了两种模型下的拟合效果。 
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(a) 径流情况比较 

 

 

(b) 模型评价系数比较 

Fig. 4 单输入与多输入模型比较情况 

可以看出，两种模型都能满足降雨和径流模拟的需要，但准确地说，多输入模型的拟合效果优于单输

入模型，因为小雨量事件中单输入模型的预测值普遍高与实际。这可以从以下两个角度详细描述:(1)如前文

所述，模型的“基流”不为 0，但多输入模型更接近于此值。这也意味着“基流”的取值使得单参数模式

的结果对小雨更加敏感。(2)第 300 个数据点作为训练集和测试集的分界线。从大雨量事件中可以看出两个

模型在训练集中都表现出令人满意的结果，而单输入模型在测试集中表现出拟合性能下降。这一现象表明

单输入模型具有有限的泛化能力。 
经过计算，评价系数也显示了单输入模型在稳定性和准确性方面的缺点(图 7b)。评价系数也显示了多

输入模型在稳定性和准确性方面的优势(图 7b)。在训练集中两种模型效果相差不大（NSE 与 R2 均大于 0.
9，PBIAS 均小于 0.4），但多输入模型在测试集中的表现几乎不变，单输入模型的测试集的准确性则出现

了明显下降，NSE 下降到了 0.87，R2下降到了 0.9，而 PBIAS 则升高到了 1.03，说明模型不可信。 
3.2. 多输入模型之间的比较 
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四个的径流模拟情况如图 8 所示。 

 
(a) 模型 1: AMC + 降雨 

 

 
(b) Model 2: AMC + 降雨 + 坡度 

 
(c) 模型 3: AMC + 降雨 + 土地利用 
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(d) 模型 4: AMC + 降雨 + 土地利用 + 坡度 + SOL_K 

图 5  多输入模型径流情况比较图 

Fig. 5 Runoff comparison between the multiple-input models 

 

 

图 6  多输入模型评价系数的变化图 

Fig. 6 The evaluated coefficients of multiplied-input models 

从图可以看出，四种模型在径流值超过 20 mm 的重大降雨事件时都表现出了比较准确的结果。然而

当雨量较小时，它们的精度却出现不同程度的下降，因为此时降雨对的地表径流的影响并不像大雨量事件

那样占主导地位，而是有多种干扰结果的影响因素。红框标记的第 300 个事件是训练集和测试集的界限，

可以看出对于训练集的模拟，模型 2 的拟合效果最好。模型 3 预测的“基流”与实际情况相差较大，由此

导致了小雨事件预测偏差最大。模型 4 在训练集和测试集的前期表现良好，但关键在最后引入新研究区的

阶段准确率显著下降，表明模型 4 的推广能力很差。 
模型 2 的整体性能优于其他三种模型，然而它输入复杂度并不是最低或最高。计算评价参数可以显示

出这样的规律：图 6 的横坐标根据模型的复杂程度从左到右递增。在训练集的数据中可以看出，除了模型

3 的 PBIAS 不理想外，所有的评价系数都能达到合格，而在测试集的评估过程中，观察到明显的波动，模

型精度最初增加，随后下降。这一现象表明，适当增加输入数量可以提高准确率，但过多的输入会显著降

低模型的准确性。 

4 讨论 

降雨径流与自然环境和受人类活动影响的环境等诸多因素有关，不同因素的相关程度因地而异。当降

水量较大时降雨-径流关系简单，易于研究。3.1 小节表明，在径流预测中仅将降雨值作为输入量是可以一
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定程度上满足特定研究区域的研究要求。但这种建模方法难以适应研究区域的变化，适当地增加参数以描

述详细体现研究区域特征可以弥补这一缺陷。本研究区均为非城市地区，对径流效果起主要影响效果的参

数是 AMC，当研究区的区别更大时会这一现象或许将会变化，例如：如果研究区是不透水地面与透水地

面，那么其对径流的影响将也不可忽略。因此不同区域的除降雨以外的“主导”参数是不同且不可忽视的。 
从另一方面而言，过多的参数输入不利于模型拟合，太多的输入参数很容易出现过拟合的情况。这意

味着模型输入了大量的考虑因素，但学习样本的数量不允许模型准确地响应每一个因素，在训练过程中，

模型过分强调了各个因素与输出结果之间的相关性，而没有考虑到这种相关性可能只适用于训练集中的特

定数据，这一点在 Model 4 的最后部分尤为明显。其次，本研究模型基于再分析数据并结合流域的地理信

息，因此本研究的径流数据代表区域平均地表径流，而并非某精确位置径流，这就使得模型对于土地利用

等精确输入的表现程度有限。因此当给定研究中的学习区域较小或研究区域的条件相似时，新输入参数应

当与研究区的尺度相匹配。这一观察结果还表明，径流模拟结果对于输入的相关性的需求强于输入值的数

量。 
 

5 结论 

本研究建立了降雨径流的 LSTM 模型，并对不同模型进行了对比分析。结果表明： 
(1) 提出了坡度、AMC、土壤饱和导水率和土地利用等新参数，并探讨了它们对模型精度的影响。增

加输入参数的数量可以提高模型的精度。在本研究中，由于本研究选择的量表，AMC 是影响最大的参数。 
(2) 将结合降雨和 AMC 的多输入模型作为代表与单参数模型进行比较。结果表明，单输入模型能满

足基本研究需求，但可能不适用于复杂降雨条件或差异较大的多个研究区域。 
(3) 多参数的输入会增强模型的性能，然而过多的参数会导致精度下降和过拟合问题。这表明新增输

入参数时同时考虑其对结果相关性。本文确定的最优参数输入方案由降水、AMC 和坡度三个输入组成。本

研究表明研究区的尺度应与输入尺度相匹配，并且随着研究区的规模和复杂性的增加，对多输入模型中将

需求更多的输入参数以精确表达不同研究区域的区别。 
本研究探讨了 LSTM 模型在水文学中的应用。然而改进的 Bi-LSTM 和 VMD-LSTM 等模型在径流预

测领域也显示出其优势[38, 39]。因此本研究结论对于改进模型的适用程度还有待进一步探讨。 
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