
 

深度学习水文预报研究进展综述 II

−研究进展及展望

欧阳文宇，叶磊，顾学志，李晓阳，张弛

（大连理工大学水利工程学院, 辽宁 大连 116024）

摘要：深度学习在数据驱动水文模型方向的应用研究是当前水文预报的研究热点。综述近期深度学习模型在水

文预报中的应用研究进展，归纳以往数据驱动模型未表现出的新特点，分析深度学习在水利工程影响下水文建模、

不确定性分析等问题中的应用潜力以及深度学习水文预报模型解释的知识发现作用。从物理机制模型中融入深

度学习和物理机制指导的深度学习两方面讨论深度学习与水文物理机制整合的研究实例。总结深度学习水文预

报研究仍面临的重要挑战，展望可能的发展趋势，以期为深度学习在水文预报中的研究发展提供有效参考。
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从古埃及人根据天狼星出现的时间预测尼罗河

洪水[1] 开始，人们就在不停地探索水文预报方法以

兴利除害。随着水文科学研究从定性分析发展到

定量计算，用于预报的工具也发生了很大变化，特

别是电子计算机的出现，使得水文模型得到了广泛

应用，水文预报研究取得了长足进步。然而，当前

水文预报的发展仍面临一系列关键问题[2-3]，比如大

量水文观测和模拟数据正在快速积累，同时如何从

这些数据中提取能够解释的信息和知识是当前预

报方法面临的巨大挑战；由于目前对水文变量和水

文过程的了解不够充分，物理机制水文模型仍然面

临参数难以区域化、预报不确定性强等关键问题；

人类活动影响增加了水文预报的复杂性，如何在水

文模型中考虑人类活动影响并有效地提升预报能

力仍没有较好的解决方案[4-5]。

近年来，随着深度学习的快速发展和成功实践，

人工智能正在重塑各学科领域的科学研究，由于其

具有端到端的特征自动提取特性以及特征可迁移、

表达复杂函数关系能力强等优点，适合与复杂的水

文预报问题相结合，可望从“数据水文”的角度为上

述关键问题提供新的解决思路，因此在水文领域掀

起了新的研究热潮。在此过程中，物理机制水文模

型由于具有可解释性、物理一致性强等优点，与深

度学习能够有效互补，因此深度学习与物理机制相

结合的研究也受到广泛关注[5-6]。本文属于系列论

文的第二篇，综述 I[7] 从深度学习这一机器学习子领

域与水文预报学科交叉的角度，简要介绍了水文领

域常用深度学习模型（即深度神经网络）的原理与结

构及其应用于水文预报中的一般建模方法，并在此

基础上进一步介绍了深度学习与水文物理机制整

合的基本方法。本文在文献 I的基础上对深度学习

及其与物理机制模型的整合在水文预报研究中的
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进展进行归纳和总结，并指出现有研究仍存在的主

要问题和未来研究发展趋势。  

1    基于深度学习的水文预报研究进展

在水文预报中人们重视模型的预测性能，同时

也希望了解预测结果的不确定性，理解模型预测的

过程，从而增强对模型的信任程度。数据驱动模型

因其突出的数据挖掘能力在水文预报研究中很早

就受到了关注[8]，但在新的模型结构和水文大样本

数据条件下，深度学习模型在水文预报的应用中呈

现出突出预报性能、有效整合水文大数据、易于参

数区域化等崭新特点，在水利工程影响下的水文预

报方面展示出良好的应用潜力，这些都有助于提升

有或无观测流域的水文预报能力。已有的深度学

习研究还能为水文模型不确定性量化提供较多可

用方法；而随着可解释人工智能的发展[9]，对深度学

习模型的解释有望揭示其所学内容，使其成为一种

水文知识发现工具，这些都能增加模型可信度，有

望推动深度学习模型在实际预报作业中的应用。  

1.1    深度学习预报性能

相比于传统的基于物理机制水文模型和浅层机

器学习模型，深度学习表现出了明显更强的预报性

能。Fang等[10] 最早在 2017年引入长短记忆神经网

络（LSTM）用于土壤含水量预测中，以网格气象数

据、地理属性数据、Noah模型模拟的表层土壤含水

量等数据作为 LSTM模型输入，预测土壤水分主被

动探测计划（SMAP）观测的多时段表层土壤含水量，

结果表明 LSTM模型的平均偏差（Bias）、均方根误

差（RMSE）和相关系数（R）等指标全面优于 Lasso、
自回归模型和单层的前馈神经网络（NN）以及 Noah
模型模拟结果。在地下水位预测中，Zhang等 [11]

使用 LSTM在我国河套地区 5个灌溉区月尺度地

下水位预测中获得了较好的性能指标，并指出其在

无地下水位观测地区的应用价值；但 Wunsch等 [12]

指出地下水位预测通常属于小样本领域，应同样注

重浅层神经网络的应用。在降雨径流预报方面，在

大样本流域属性和气象数据集（CAMELS） [13] 等标

准数据集下训练测试的 LSTM模型同常见物理机

制模型相比，在 Bias、RMSE、Nash-Sutcliffe系数

（NSE）、R 及洪峰流量偏差等性能指标方面有一定

优势，在低流量相对偏差等方面不同研究则有不同

结论[14-18]。在洪水预报方面，Kao等 [19] 提出了堆叠

自解码器与 LSTM耦合的模型，在我国台湾省宜兰

县洪水风险区域上的洪水淹没水位预报实验中，获

取到低 RMSE和高确定性系数结果，说明该模型能

为受洪灾影响地区提供准确及时的未来洪水淹没

动态信息。在水质等相关领域，Rahmani等[20] 在美

国 118个水温监测数据丰富的流域，利用 LSTM实

现了河流水温长序列准确预测；Zhi等[21] 基于 LSTM
在 CAMELS中的 236个流域上建立了河流溶解氧

预测模型，结果表明该模型能揭示溶解氧随水温升

高而下降的趋势，显示出在无水质测量的流域预测

溶解氧的潜力；Sahraei等 [22] 只使用水温、pH值和

电导率等数据，利用 LSTM预测了河流和地下水的

稳定同位素含量，相比于高精度的激光光谱测量，

提供了一种更易实现推广的低成本方式。

以 LSTM为代表的深度学习模型展示了以往

模型结构或数据条件下难获取的较好的预报性能

指标。但除了以 LSTM为代表的循环神经网络，还

有多种类型神经网络能用于预报建模，比如卷积神

经网络（CNN） [23]、时间卷积网络（TCNN） [24]、CNN-
LSTM[25] 以及卷积长短记忆神经网络（ConvLSTM）[26]

等。不过根据目前的研究情况，LSTM已经成为水

文预报研究中事实上的基准模型，且大样本水文数

据集[27] 的完善正在推动基准数据和基准模型的进

一步发展。  

1.2    水文大数据整合

深度学习模型因其结构灵活的特点，原则上可

以向模型添加任何类型的相关因子作为模型输入[6]。

利用近期观测数据提升短期水文预报精度是一种

常见数据整合方式[28]。Feng等[15] 在 CAMELS上研

究了不同时段和类型的近期观测对径流预测的改

善效果，在包含前一时段径流时获取到最优性能指

标，NSE中位数可达到 0.86，而降雨径流模型该指

标为 0.74，但前期径流距预报初始越远对预报提升

越弱，限制了该模型在较长预见期预报中的应用。

Xiang等 [29] 基于前序历史观测径流等数据，使用编

码解码 LSTM开展了未来 24小时径流预报研究，

结果表明各预报时段性能指标随时间推进有明显

下降趋势。Fang等 [30] 在土壤含水量预测中，使用

CNN提取特征核的方法整合历史观测用于预报，相

比于不使用前期观测的模型，模型预测精度明显

提升，表明核提取方法在整合观测数据方面的有

效性。

除了对历史观测数据的整合外，对不同信息源

数据，通过特定的手段、方法和工具进行处理，提高
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数据质量的数据融合也有益于提升水文预报能力[31]。

Kratzert等[32] 尝试在LSTM模型中同时输入CAMELS
中 3种来源不同但变量类型相同的气象数据来预报

径流，在 447个 CAMELS流域上的预报结果表明，

其精度高于只输入一种或任意两种来源气象数据

组合的方案，且差异在统计意义上显著。Wang等[33]

利用生成对抗网络（GAN）融合了被动微波和红外

降水估计，GAN生成器接收两者输入后生成融合样

本，再和地面雷达观测真实样本一起输入 GAN判

别器中计算交叉熵等损失来训练模型，最终使判别

器难以判别出其输入是融合样本还是真实样本。

训练后的生成器可用于获取融合降水，从降水强度

和发展形势等方面分析的结果表明，该方法得到了

比全球降水计划多卫星降水联合反演（IMERG）卫

星降水产品更接近于地面雷达观测的结果。

深度学习还能够有效利用分布式数据捕捉水文

过程中的复杂时空动态特征来改善预测。例如，

Anderson等 [34] 和 Wunsch等 [35] 基于涵盖多水文站

点的区域分布式水文气象数据，利用 CNN提取气

象数据的空间特征，并结合 LSTM寻找多时段长序

列降雨径流相关关系，实现了加拿大西南区域 279
个站点的径流预报，该 CNN-LSTM模型在测试期内

日径流预报 NSE中位数为 0.68，相比于同区域已有

相关研究结果，在绝大多数站点上预测性能更好。

Wunsch等 [35] 同样利用二维 CNN处理网格气象数

据，再将提取的特征输入一维 CNN实现喀斯特流

域泉水径流预报，相较于不输入分布式数据的一维

CNN，考虑分布式气象数据的模型更适用于喀斯特

泉水径流预测。  

1.3    模型参数区域化

深度学习模型受到水文预报研究积极关注的原

因之一，是其在多流域上训练一套参数比各流域单

独训练能获取更优预报性能指标，而经典的物理机

制水文模型情况则相反[6-14]。Fang等[36] 在土壤含水

量和径流预报两方面印证了这一点，在美国环境保

护署划分的 18个生态区域上，分别比较了对每个生

态区域中所有流域进行 LSTM建模和全部流域建

立一个 LSTM模型的预报结果，后者在所有 18个

区域上的 RMSE和 NSE等结果指标几乎都优于前

者，他们称这种现象为“数据协同”。

这一特点有望促进无资料流域预报问题（PUB）

研究[37]。Kratzert等 [38] 使用 CAMELS数据集，基于

LSTM模型设计了流域交叉验证实验，即随机抽选

部分流域为训练集，另一部分流域为测试集，进行

多次抽选实验后计算各测试结果平均值，也可以称

之为模型空间泛化能力验证实验。与直接在被测

试流域上建立 SAC-SMA等水文模型比较，结果显

示两者 NSE中位数分别为 0.69和 0.64。Ma等 [39]

利用迁移学习方法拓展了该思路，并在跨洲际更广

范围流域进行了验证：他们利用 CAMELS数据集预

训练模型，然后在我国四川省部分流域再训练，并

和只在本地流域训练的模型比较，结果发现本地多

年数据训练模型的测试 NSE均值为 0.67，而迁移学

习后达 0.73。尽管 PUB问题的解决仍然存在很大

挑战，但深度学习显示了其在数据稀缺环境下的建

模能力。  

1.4    水利工程影响下的水文建模

目前世界上超过 2/3河流都已建有水库等水利

工程[40]，我国更是世界上水库数量最多的国家 [41]。

水利工程对水文过程的影响给预报建模带来了挑

战。然而在深度学习水文预报研究中，现有大多数

研究仍主要集中于受水利工程影响较小的流域[42]。

为了检验深度学习模型能否在水利工程影响较大

的流域较好地完成降雨径流多时段预报，Ouyang

等[42] 将 CAMELS数据集的 671个流域扩展到 3 557

个（80% 以上有水库影响），仍以气象数据和流域属

性为输入构建了 LSTM降雨径流模型。结果表明，

整体库容系数较大的流域 LSTM表现较差，且难以

兼顾拟合库容系数大和小的流域降雨径流过程规

律，数据协同[36] 受到了挑战。此外，将 CAMELS上

训练的模型迁移至其他非 CAMELS所属的、人类

活动影响较大的流域时性能会显著下降，表明了现

有基于 CAMELS的深度学习径流预报研究结论存

在不足，指出了建模时考虑更多人类活动影响流域

的必要性。

以往考虑水库调度影响建模的主要方法是在水

文模型中嵌入水库运行模块以表达水库影响[43-44]。

由于水库调度非线性及受人为因素影响等特点，相

比于预先设定的调度规则，深度学习模型能更好地

模拟现实调度情形。Zhang等[45] 和 Yang等[46] 均利

用深度学习模型构建了能很好拟合调度过程的高

精度水库模块，但是水库模块和水文模型耦合时，

在预报精度较低的条件下，调度模块的精度提升对

最终径流的预测可能没有明显帮助[47]，如何统一构

建更好地考虑水利工程影响的水文预报模型仍待
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进一步分析。  

1.5    模型不确定性分析

水文预报模型空间构建过程以及将测试流域投

影到模型空间过程中都存在不确定性，因此对模型

不确定性的量化分析是深度学习水文预报中需要

考虑的[48]。而尽管计算机领域处理的大部分问题都

是完全确定和必然的，但由于必须在系统内在随机

性和观测不充分等不确定性存在的情况下进行推

理预测，深度学习模型大量涉及了概率分析[49]，这为

水文模型不确定性量化提供了较多可用方法。例

如：Fang等[50] 使用蒙特卡洛 Dropout（MCD）来估计

模型网络权重的不确定性，并在输出层增加一项额

外输出来表达噪声项，构建了称为 MCD+N的不确

定性估计框架，用以量化 SMAP地表土壤含水量时

序预测中的不确定性。他们分析了各网格预报结

果的方差，并通过误差超越概率图及 Kolmogorov-
Smirnov距离等评估了不确定性量化的质量，指出

只有同时考虑输入不确定性和参数不确定性才能

较好地量化整体不确定性。Klotz等[51] 采用了另一

种可直接根据输入提供概率预报，而不需要在深度

网络上再额外增补结构以表述不确定性的方法−
混合密度神经网络方法[52]。利用此方法可直接由神

经网络输出多个高斯分布的均值、方差及它们混合

时的权重，来构建输出的概率分布，结果表明此方

法和只考虑权重不确定性的 MCD方法相比，在预

报值观测值分位数关系图[53] 上更接近 1∶1直线，

能获取更高质量的不确定性估计。Krapu等[54] 利用

统计编程框架 PyMC3实现了基于梯度下降的哈密

顿蒙特卡洛变种 No-U-Turn Sampler和自动微分变

分推理不确定性量化方法，验证了它们在降雨径流

模型反演估计问题上的适用性，结果表明相比于非

梯度类的随机游走Metropolis和微分进化Metropolis
算法，它们收敛到后验分布的速度更快，指出了梯

度下降类算法在高维参数空间不确定性量化方面

的优势。  

1.6    预报模型解释

深度学习模型的应用需要权衡高性能和可解释

性两方面，高性能往往伴随着复杂的非线性结构，

难以解释模型做出最终预测的原因，使得可解释性

成为深度神经网络的劣势，这一问题推动了近些年

可解释人工智能方法的研究[55]。尽管当前研究还不

能直接构建完全自解释的模型[56]，水文领域内研究

者也认为深度学习仍难以在过程理解方面给出较

多信息[48]，但深度神经网络还是能够通过模型结果

归因分析、模型结构及参数可视化等方式实现初步

的知识提取。此外，基于“数据水文”由果及因的分

析思路[57]，这类灰箱模型可能在不受现有知识体系

限制的条件下，为水文研究领域提供新见解[6]。

目前在水文预报相关研究中结果反推类的方法

使用较多，比如 Kratzert等[14] 使用 Morris方法[58] 研

究了输入属性的重要性，他们给某个属性随机扰动

值，然后输入训练好的网络，观察输出结果相对于

无扰动时的变化，由此给出了各流域影响预报结果

的关键属性。层次相关传播（LRP）[59] 和 SHapley Addi-
tive exPlanation（SHAP） [60] 也是常用的归因分析法，

在干旱、径流、蒸散发及河流水质预测等多项研

究[61-64] 中得到了应用。Local Interpretable Model-agno-
stic Explanations（LIME） [65] 是通过构建简洁模型来

帮助理解复杂深度学习模型的方法中较常见的一

种。比如 Worland等 [66] 构建了根据流域属性推求

流量历时曲线（FDC）的多层感知机（MLP）模型，然

后使用 LIME方法得出了影响预报径流各分位数最

重要的属性为流域坡度、平均降水、径流记录长度

和基流指数等。可视化方法中比较典型的是对神

经网络中间隐含层结果的分析，比如 Pan等[67] 构建

CNN来提升降水降尺度估计能力，他们可视化了训

练后 CNN的前两个卷积层，发现对于程度强弱不

同的降雨事件，卷积层的神经元激活模式不同。

模型解释不仅能帮助发掘影响模型输出的关键

因子及其模式，还能帮助检验一些水文预报研究关

注的重要问题。比如：Schmidt等 [68] 使用置换特征

重要性（PFI）方法[69] 分析了不同机器学习模型在降

雨径流建模中的关键影响因子，发现获得近似预报

性能的不同机器学习模型的关键因子并不相同，指

出了传统水文模型的异参同效问题在机器学习模

型中仍然是挑战。Yokoo等 [70] 修改积雪期降水输

入为常量，并输入训练后的 LSTM降雨径流模型中，

发现模型得到的径流结果只反映了给定降水量下

应有年总径流的 17%~39%，说明了模型不能很好地

捕捉到水量平衡规律。  

2    物理机制与深度学习整合的水文预报研
究进展

深度学习在水文预报方面的应用研究显示了其

擅于处理分析大数据，挖掘复杂变量联系，建模灵

活且预报性能突出以及一定程度的普适性等优点，

也在水利工程影响下建模、模型不确定性分析及解
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释等方面有了初步进展，但仍存在超出现有数据范

围时预报性能降低，模型不符合一般物理规律等问

题，而物理机制水文模型则能起到与之互补的作用，

因此推动了物理机制与深度学习整合的水文预报

研究的发展[56-71]。本文在文献 I的基础上从物理机

制模型中融入深度学习和物理机制指导的深度学

习两方面展开讨论。  

2.1    物理机制模型中融入深度学习

θ

θ

物理机制水文预报模型在理论研究和生产实践

中都受到了广泛关注与应用，但由于对水文过程认

识的局限，水文尺度问题等[72]，水文模型只是流域水

文形成机理的一种近似，而有限数据条件下的模型

参数化进一步降低了其性能；另一方面，尽管深度

学习较依赖于大数据，且是灰箱模型，但在数据条

件满足的情况下能够提供优异的性能，因此物理机

制模型中融入深度学习模型能够在保持物理一致

性等优点的基础上提升模型性能。Tsai等 [73] 提出

了“参数学习”方法完成 HBV模型参数率定过程，

如图 1 DLɵ所示， DL表示深度学习， 表示物理机制

模型参数，输入变量进入 DLɵ模型后不直接得到最

终输出变量预测值，而是生成 ，再和输入变量一同

输入到物理机制模型中得到预测结果。他们在

1 802个流域上开展了流域交叉验证实验，即参数学

习模型空间泛化能力的分析。相比于利用进化算

法完成模型率定后，再依据多元线性回归完成流域

属性到模型参数相关关系的参数区域化方法，Kling-
Gupta系数（KGE）中位数从 0.48提升至 0.59，且参

与训练的流域越多时这种提升越明显。
 

输入变量观测值

xobs DLθ

DLZ

PBM1 PBM2

DLE

θ

参数学习模型[73]

物理机
制模型
参数

物理机制模型 PBM

中间过程变量
学习模型[74-76]

替换

子模块 1 子模块 2

ypred

yobs

error

误差

输出变量
观测值

误差学习模型[77-81] 输出变量预测值

Z

中间过程变量

图 1　物理机制模型中融入深度学习结构

Fig. 1　The structure diagram of integration of deep learning
in physics-based models

 

使用神经网络学习水文变量是更常见的在水文

模型中融入深度学习的方式。如图 1 中 DLz 所示，

rs

Z 表示中间过程变量，DLz 模型能直接替换物理机

制模型子模块，作为原模型的一部分，其余部分仍

保持物理机制模型原始模块不变，从而得到最终输

出变量预测值，由此来结合深度学习与物理机制模

型。例如，Zhao等 [74] 不直接使用 MLP预测潜热通

量（LE），而是预测彭曼公式中的中间变量表面阻力

（ ），再利用彭曼公式计算 LE并和观测值比较，结

果表明由于基于能量平衡公式，模型具备较好的物

理一致性，且获得了和标准神经网络模型相当的预

测性能。Bennett等[75] 则使用 MLP替换了 SUMMA
水文模型[76] 中的热通量计算模块，该神经网络以热

通量计算参数和气象数据为输入预测热通量，在训

练后被置换入原 SUMMA模型，在 60个通量观测

站上的测试结果显示潜热、显热通量的 NSE中位

数分别最多能提高 0.10和 0.14，KGE中位数提高

0.21和 0.23，验证了该整合方法的有效性。

使用深度学习模型学习物理机制模型预报误差

规律也能有效改善模型预报能力。如图 1中  DLE

所示，E 表示物理机制模型预测结果与观测值之间

的误差，DLE 训练过程中以影响误差的各类时空动

态信息为输入，以物理机制模型预报误差为输出，

训练后可用于校正预报结果。例如，Sun等[77] 通过

CNN学习 Noah模拟与 GRACE观测的陆地蓄水异

常（Total Water Storage Anomaly）之间的时空不匹配

模式，并使用训练后的模型完成误差校正，结果表

明，校正后的 R 与 NSE分别提高了 14% 和 52%。

Cho和 Kim[78] 利用 LSTM学习气象数据与 WRF-
Hydro预报误差之间的相关关系并用于预测误差来

校正 WRF-Hydro，在韩国一流域上的实验结果表明，

该方法 NSE可达到 0.95，而校正前 NSE仅为 0.72；
类似地，Han等[79] 和 Frame等[80] 都使用 LSTM实现

了对美国国家水模型多时段预报结果的误差校正

后处理。Boucher等 [81] 利用率定好的 GR4J水文模

型模拟的径流以及观测水温等为输入，以 GR4J状
态变量为输出构建了 MLP模型，并用通过近期径

流、水温等观测数据输入 MLP获取最新的 GR4J状
态变量，以此来改善 GR4J模型预报，结果表明相比

于没有同化的模型取得了明显的提升。  

2.2    物理机制指导的深度学习

物理机制指导的深度学习目的在于在提升模型

预报性能的同时，提高样本使用效率、可解释性和

物理规律一致性等[82]。引入物理机制改进深度学习

模型的损失函数是最常见的方式之一，如图 2中物
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理机制指导的损失函数部分所示。Worland等[66] 使

用多输出 MLP构建了预测 FDC各分位值的模型，

并在损失函数中融入了 FDC单调性的约束，结果表

明相比于不考虑 FDC单调性的 MLP模型，其预测

曲线不仅能很好地遵守单调性，和观测数据生成的

FDC也更接近。Wang等[83] 不仅把物理规律等加入

到损失函数中，还以不等式形式融合了专家经验，

构建了物理机制指导的神经网络（TgNN），结果表

明 TgNN预测性能优于标准深度学习模型。Karpatne
等[84] 通过利用湖水水温-密度关系以及密度-水深的

单调性构建了不等式约束，并结合 ReLU加入到损

失函数中，结果表明 TgNN获取了较高性能的同时

不违反密度-水深的单调性。Xie等 [85] 将降雨径流

预报过程中涉及的 3种物理条件编码入损失函数，

在 CAMELS的 531个流域的实验结果表明该模型

相比于 LSTM在 NSE均值从 0.52提升至 0.61的同

时，还增强了峰值预报能力，减少了不合理的负值

出现情况。
 

初始化神经网络参数[86-88]

输入层

隐含层

输出层 观测值

损失
函数

物理机制指
导的损失函
数[66,83-85]

深度学习模型结构设计[89-90]

图 2　物理机制指导的深度学习结构

Fig. 2　The structure diagram of physics-guided deep learning
 

在实际中很多流域不具备充分数据条件时，利

用基于物理机制的模型生成模拟数据初始化深度

神经网络参数，能够加速神经网络训练并提高训练

样本利用效率，起到数据增强的效果[86]，如图 2中初

始化神经网络参数部分所示。Yang等[87] 利用随机

降雨生成器和分布式水文模型作为训练样本的构

造器，然后用模拟结果来训练 LSTM，规避了训练数

据不足的缺点，在泰国 3个流域上的测试结果显示，

相比于无构造样本条件下训练的神经网络，其 NSE
和 RMSE等指标均有提升。Read等[88] 在观测数据

不足的情况下采用了湖温物理模型模拟预热来初

始化启动 LSTM模型，结果表明相比于随机的初始

化，利用物理知识带来信息训练后的神经网络初值

能够使神经网络获得更好的训练和验证效果。

根据物理机制设计深度学习模型，将规则直接

编码入神经网络是直接融合两类模型的典型形式，

如图 2中深度学习模型结构设计部分所示。Hoedt等[89]

修改了 LSTM循环单元结构，使其能满足一定时间

范围内的水量平衡，在 CAMELS数据集 531个流域

上的实验结果表明，虽然整体的 NSE等指标没有提

升，但是在峰值流量条件下能表现出更好的性能；

Jiang等[90] 同样修改了循环神经网络的循环单元结

构，将概念性水文模型 EXP-HYDRO的土壤含水等

状态量作为循环单元状态变量，将径流等通量作为

单元的输出量，从而将方程直接写入循环单元，并

结合其他神经网络层构建了称为物理过程装配的

循环神经网络，在 CAMELS的 671个流域上实验表

明，相比于构建的标准 LSTM模型，NSE、峰值流量

偏差和基流 NSE中位数分别从 0.60、28.40和 0.47
改善为 0.71、15.69和 0.52。  

3    存在的问题与发展趋势

深度学习技术的发展和水文数据的积累推动了

深度学习在水文预报中的研究，但研究整体上仍处

于起步不久的快速发展阶段。目前深度学习水文

预报研究多基于小样本数据或者国外部分标准大

样本数据集，数据体系建设有待完善，深度学习应

用潜力还需挖掘。尽管已有整合物理机制与深度

学习的水文预报研究，但目前预报中应用的深度学

习模型仍以标准神经网络模型为主，对物理机制的

整合仍处于简单结合阶段，预报中仍面临流域异构

性表达等难题，两者的深度融合还有待研究。作为

一项实用先进技术，深度学习在水文预报工程实践

中如何应用，能发挥什么作用仍有待探讨。  

3.1    仍面临的问题  

3.1.1    水文大数据方面
人工智能的快速发展离不开大数据，深度学习

水文预报也依赖于水利大数据[91] 的建设，而构建水

利大数据的基础在于观测体系的完善以及数据的

长期高质量积累。我国观测和数据共享体系在快

速发展中[92]，比如国家地球系统科学数据中心 [93]、

中国西部环境与生态科学数据中心[94] 等，但在水文预报

方面还有待进一步完善。比如我国也有类似CAMELS
的数据集制作[95]，但主要以流域气象及地理属性数

据为主，地表径流数据仅在部分流域站点有归一化

处理后的长时段间隔的可公开数据。

另一方面，从观测对象上说，水文气象数据相对
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较多，但地面和地下水文数据相对少，能直接观测

的数据积累比间接观测的多。比如：径流数据通常

是间接获取的数据，在水位观测的基础上，根据前

期测量好的水位-流量曲线来获取对应流量数据，使

用时会引入较大不确定性[96]，且大多数测水位点没

有对应相应水位流量曲线，不利于大规模的水文径

流建模[97]。蒸发数据也多根据蒸发皿观测或卫星遥

感观测结果，结合物理机制模型等间接获取，这使

人们有理由对水文学某些结论提出质疑[57]。如何增

强对这些水文变量的观测能力以及如何更有效在

深度学习水文预报中考虑这些变量需要深入研究。  

3.1.2    水文建模方面
考虑水文模型面临的经典问题，流域异构性的

表达仍是难题，现有的深度学习水文预报研究多基

于变量的流域平均值构建模型，影响水文过程的各

异构性物理要素的时变特征如何分析，类似于水文

模型的“分布式”概念是否适用于深度学习水文预

报，均需要进一步讨论。其次，Schmidt等[68] 研究表

明异参同效问题在机器学习模型中同样存在。此

外，水利工程影响下的深度学习水文建模仍处于初

始研究阶段，受人类活动影响较大流域的水文建模

仍是难题。

从模型结构角度考虑，以 LSTM为代表的标准

循环神经网络仍是现阶段深度学习水文预报核心

的模型结构，与物理机制的整合也更多地集中于损

失函数修改等松散耦合方式，是否有更适合于水文

预报问题的深度学习模型，水文物理机制如何更充

分地融入神经网络结构中，构建物理一致性强且预

报性能良好的模型，并推动更多水文规律的发现仍

需探索。  

3.1.3    工程实际应用方面
实际生产预报中更关注洪水等极端事件的预报

预警，对洪峰、洪量的精度和预见期等有更高要求，

而由于极端事件属于小概率事件，相应的样本量较

少，给深度学习模型的训练带来了较大困难，如何

进一步提高这些更受关注指标的预报能力值得探

讨。由于公开的大样本数据集多集中在日尺度[27]，

因此现有研究多在日尺度层面开展，而实际生产中

对实时预报需求更频繁，需要更多更小时间尺度的

问题研究。此外，考虑到工程实际中对于预报信息

的利用，比如水库调度等方案的制定，需要更多关

于不确定性分析的内容以衡量方案风险，因此需要

进一步探索基于深度学习的预报不确定性分析。  

3.2    可能的发展趋势

针对上述问题与挑战，可以考虑在以下几个方

面推进相关工作，推动深度学习水文预报的进一步

发展。

进一步发展标准数据集。标准数据集的构建能

为后续研究起到关键基础性作用，一方面提供了研

究必要条件，另一方面也提供了对比基准，有利于形

成研究领域共识，推动研究进展。比如，类似于机器

学习领域 ImageNet[98] 数据集，扩展现有的 CAMELS
等数据集，构建数据源一致，格式统一，包含更多不

同地区流域和多种时段类型的水文、气象观测和预

报等数据的数据集。在此基础上，能开展基于标准

数据集的深度学习模型研究，提供已训练模型参数

作为模型标准，为无资料地区预报提供迁移学习源

模型。

改善对观测数据的利用。对于间接观测的水文

变量，可以利用深度学习技术针对能直接观测数据

建模，从而减少不确定性较大的中间处理过程，并

充分利用数据驱动知识发现的优点。比如洪水预

报中，可以考虑以水位为学习目标训练深度学习模

型，最后如有流量数据需要，再根据实际观测点的

水位流量关系做转换。也可以直接从观测源数据

中提取目标信息，比如基于图像识别的降雨[99]、径

流[100] 和水位[101] 等的测量，再融入端到端的整体预

报建模过程中。

开展多任务学习研究。注重多任务学习研究[102]，

即同时预报水循环过程的多个组成变量。水循环

过程中所涉变量间并不孤立，同时考虑多变量预报

有望减少单一变量过拟合现象，提升模型泛化性能。

比如已有研究证实了河流水温和径流[20] 之间的预

报协同互助作用，也有研究使用概念性水文模型验

证了通过率定模型输出的蒸发有助于提高无资料

流域径流预报精度[103]。

借鉴分布式模型思想。考虑深度学习在流域水

文过程异构性表达中的作用，能从利用分布式数据

建模入手。尽管已有一些研究成果[34-35]，但仍局限

于局部区域性研究，尚未充分挖掘各类水文时空要

素信息，可进一步开展更大尺度范围内的研究。尽

管分布式模型的概念在深度学习中应该如何表达

还不明确，但能考虑构建深度学习半分布式水文模

型，更充分考虑流域内水文要素的变化及子流域间

影响，比如 Moshe等 [104]和 Vaswani等 [105] 构建的基

于树状数据结构河流拓扑的神经网络径流预报模型。
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利用更多先进深度学习模型。基于更多先进的

深度学习技术可构建适用于更多场景的水文预报

模型。基于注意力机制的模型[105-106]可能在时序建

模问题上提供更好的预测性能。图神经网络[107] 和

常微分方程循环神经网络[108] 等能从结构更复杂和

更不规则的数据中提取有价值信息，适合于流域内

观测站点拓扑复杂和缺失数据不规律等情况下的

建模。生成式模型则由于能学习多维变量的联合

概率分布，相比于判别式模型，有构建泛化能力更

强预报模型的潜力，并能用于模型不确定性分析[109]。

拓展物理机制与深度学习的整合。推进整合物

理机制与深度学习的水文预报模型研究仍是无资

料地区预报、水利工程影响下预报和小样本事件预

报等诸多问题的主要解决思路之一。微分方程和

神经网络的结合[110] 有望为深度学习水文预报提供

更多研究思路和工具。比如，能利用自动微分从神

经网络中提取出偏微分方程中偏导项的值并构建

损失函数[111]，微分方程求解器能直接参与神经网络

前馈及反向传播计算[112]。  

4    结 语

近年来，深度学习在水文预报的应用开启了新

一轮水文数据驱动模型的研究热潮。本文总结了

深度学习在水文预报性能提升、大数据利用、参数

区域化以及水利工程影响下建模，和预报模型不确

定性分析及模型解释等方面问题的研究。由于水

文预报研究者不仅从技术层面关心模型预报性能，

还关注深度学习模型结果的可解释性和外延性及

物理一致性等，因此归纳了近期在整合深度学习与

物理机制的水文预报研究方面的进展。在此基础

上，从数据现状、模型研究及工程实践等不同方面

讨论了仍存在的主要问题，并分析总结了未来研究

趋势，以期对深度学习水文预报的进一步发展提供

参考。
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Review of deep learning for hydrological forecasting II：
Research progress and prospect

OUYANG Wenyu，YE Lei，GU Xuezhi，LI Xiaoyang，ZHANG Chi
（School of Hydraulic Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China）

Abstract: Many  studies  focus  on  the  application  of  deep  learning  in  data-driven  hydrological  models  for  hydro-
logical forecasting. The recent research progress of deep learning models on hydrological forecasting are reviewed.
Deep learning shows new features unseen in non-deep learning data-driven models. It can also help to address some
old challenges in hydrological modeling, such as hydrological modeling under the impact of hydraulic projects and
uncertainty analysis.  Deep learning can be a tool  for knowledge discovery.  We also describe some studies for the
integration of deep learning and domain knowledge in hydrology, including incorporating deep learning in physical
mechanism models and physics-guided deep learning. We also highlight the challenges in applying deep learning to
hydrological forecasting and propose potential opportunities. This review can provide a useful reference for further
research on deep-learning-based hydrological forecasting.
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