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摘要： 水库水位变化受降雨、泄洪、蒸发等众多因素影响，现有水库水位预测方法的预测精度有待提

升。 为此，提出一种融合长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和图卷积神经网络（ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）的水库水位预测模型。 该模型首先借助 ＬＳＴＭ 提取水位与相关影响

因素的时序依赖特征；随后，设计图结构学习模块，自动捕捉水位及不同影响因素间的关联关系；最后

利用 ＧＣＮ进行表征学习和预测。 在三峡大坝数据集及合作企业提供的数据集上开展了广泛实验，实
验结果证实了所提模型的有效性和优越性。
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　 　 水库在干旱或洪涝灾害中能保障人类生产及

生命的安全，准确预测水库水位波动对水资源的

科学合理利用具有重要的意义［１－２］。 构建有效水

位预测模型的关键在于捕获水位过去的变化趋势

以及其它因素对水位的影响。 而外部因素对水位

的影响是动态变化且复杂的，在多雨季节，入库流

量、降雨量和出库流量都是影响水位的重要因素；
在干旱季节，为增加蓄水，出库流量则对水位无影
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响；此外，在洪涝情况下，人为干预的泄洪影响也

不可忽视。 因此，如何有效建模多因素对水库水

位的影响是水位预测中至关重要的问题。
现有对水位的预测方式大致可分为物理模型

和数据驱动模型。 物理模型以现实的水文循环或

物理规律为基础，利用地质学及数学公式推演水

位。 如李捷等［３］结合圣维南方程组的连续方程

与运动方程，提出了逐时段河道流量推算的方法。
然而，实际应用中地理数据及特殊水文数据常常

难以获得。 随着数据增多，数据驱动的模型也有

许多应用。 Üｎｅş等［４］使用模糊推理系统、支持向

量机、径向基神经网络和广义回归神经网络预测

大坝水位，对比结果表明，模糊推理系统虽然效果

更好，但仅使用水库水位的历史数据，忽略了其它

因素的影响。 刘晓阳等［５］则考虑到入库流量和

出库流量对水库水位的影响，构建了小时尺度的

三峡坝前水位预测模型，但受限于机器学习浅层

模型的学习能力，捕获时序中复杂的内在模式仍

不足。 深度学习因其更为强大的特征学习能力也

被引进该领域的研究中，如纪国良等［６］使用融合

长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
从三峡水库运行的历史数据中学习，利用当前时

刻与过去时刻的信息交互有效捕获水库数据中的

变化特征；Ｐａｒｋ等［７］则使用比 ＬＳＴＭ结构更简单、
参数更少的门控循环单元 （ ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ，
ＧＲＵ）模型预测韩国汉江水位，预测精度有效提

高；Ｉｂａñｅｚ等［８］提出的 ＤＮＮ⁃Ｍ 将两个 ＬＳＴＭ 分别

作为编码器和解码器，并嵌入时间信息，在多个场

景预测中均显示出较佳的性能。
上述方法在研究中更关注序列中的时间信

息，对多个变量在局部时间节点对水库水位的

复杂影响没有综合考虑，预测的精度还有待提

高。 另因不同时段中不同因素对水库水位的影

响特征可以形成结构图，图卷积网络可作为挖

掘不同因素之间复杂影响的工具，并可能获得

更好的预测效果。 因此，鉴于数据驱动方法的

多种优势，本研究提出融合 ＬＳＴＭ 和 ＧＣＮ 的方

法，旨在解决单一循环神经网络对多变量建模

不足的问题，为水库水位预测提供一种新颖有

效的解决方案。

１　 模型构建

本研究构建的融合 ＬＳＴＭ 与 ＧＣＮ 的数据驱

动水库水位预测模型的整体结构如图 １所示。

图 １　 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 模型

Ｆｉｇ．１　 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ ｍｏｄｅｌ

１．１　 问题定义

水库水位预测实质为多变量时序预测问题，
本研究记录有大坝水位、入库流量、出库流量 ３ 个

变量的时间序列，定义为 ｄａｔａ ＝｛ｘｉ
１，ｘｉ

２，…，ｘｉ
ｎ｝，其

中 ｉ＝｛１，２，３｝，代表不同特征序列，ｎ 为记录的时

间天数。 实际应用通常以固定的时间序列数据预

测未来水位，因此令历史观测天数为 ｄ，则问题定

义为给定历史观测数据 Ｘ＝ ｛ｘｉ
１，ｘｉ

２，…，ｘｉ
ｄ｝（ｄ＜ｎ，

Ｘ∈ｄａｔａ），预测水库未来 １ ｄ的水位Ｘ

(

。
１．２　 时序编码器

水位预测中，从历史数据提取时序依赖特征

是一个至关重要的环节，使用 ＬＳＴＭ 作为时序编

码器对输入数据编排，提取序列数据中的时序特

性，得到嵌入特征 Ｅ。 值得注意的是，若采用常规

方式对整个序列进行编码，多个变量将被编码入

同一个特征表示中，不利于后续对变量间关系的

抽取。 因此，本研究将每个样本中的每个变量单

独作为时序编码器的输入，从而使时序依赖只在

单个变量中提取。
１．３　 图结构学习

水库水位预测中不同变量之间的作用关系是

复杂的，且在不同地理因素、气候等影响下而具有

１９
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特异性，难以人为进行定义。 受 Ｌｉ 等人［９］的启

发，本研究引入图结构学习模块使得神经网络能

自动学习多变量间的关系，在端到端优化中，模型

会学习最有利于预测的关系。 首先，在时序编码

器模块中提取出嵌入特征 Ｅ 后将各变量的特征

展平形成 １ 维的张量，随后使用多层感知机

（ｍｕｌｔｉ ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）与非线性函数学习

特征内的作用关系，从而能表示节点间的联系；其
次，将张量与其自身的转置相乘形成矩阵再正则

化；最后，用 Ｔｏｐ⁃ｋ 函数排序机制选择节点的前 ｋ
个最近邻，用以生成多元序列作用关系图（即邻

接矩阵 Ａ），为 ＧＣＮ 深入挖掘不同因素之间的深

层作用关系提供保障。 其多元序列作用关系图生

成的伪代码如算法 １所示。
算法 １：多元序列作用关系图生成算法

输入：嵌入特征 Ｅ
输出：多元序列作用关系图 Ａ（即邻接矩阵

Ａ）
（１）Ｖ＝Ｆｌａｔｔｅｎ（Ｅ）∥将嵌入特征展平得到张

量 Ｖ

（２）Ｖ←Ｒｅｌｕ（ＭＬＰ（Ｖ））∥使用非线性函数

学习特征的内部联系得到张量Ｖ

（３）Ｋ ＝Ｍａｔｍｕｌ（Ｖ·ＶＴ）∥使用 Ｍａｔｍｕｌ 函数

计算出一个矩阵

（４）Ｋ＿ｎｏｒｍ＝Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（Ｋ）∥对矩阵 Ｋ 进

行归一化操作

（５）Ａ ＝ Ｔｏｐ⁃ｋ｛Ｋ＿ｎｏｒｍ｝∥根据 Ｔｏｐ⁃ｋ 排序机

制选择前 ｋ 个最近邻生成多元序列作用关系图

１．４　 关系编码器

图卷积网络是一种用于处理图结构数据的深度

学习模型。 关系编码器以图结构学习生成的邻接矩

阵和嵌入特征作为输入，使用图卷积网络充当关系

编码器挖掘节点间的深层作用。 执行过程如下：

Ｈｌ＋１ ＝σ（Ｄ

(

－ １２ Ａ Ｄ

(

－ １２ＨｌＷｌ），（１≤ｌ≤Ｌ） （１）

Ｄ

(

ｉｉ ＝∑
ｊ
Ａｉｊ （２）

式（１）中，Ｈｌ 为各个节点的特征集合，初始输入

Ｈ１ 为嵌入特征 Ｅ；Ａ 为图结构的邻接矩阵，由图

结构学习得到；式（２）中，Ｄ

(

表示矩阵 Ａ 的度矩

阵，其对角线上的元素表示每个节点的度数（即
与该节点相连的边的数量），第 ｉ 个度数由对应 ｉ
行的 ｊ 列值求和得出；Ｗｌ 为第 ｌ 层的权重参数，σ

为非线性激活函数。
１．５　 预测输出

获得关系编码器挖掘的深层特征 ＨＬ 后，将
每个样本中的多个变量特征表示进行拼接，并将

其表示为Ｈ Ｌ。 最后通过多层感知机输出预测水

位，其过程如式（３）所示：

ｙ

(

＝σ（ωＨ Ｌ＋ｂ） （３）
其中，ω 为多层感知机的权重参数，ｂ 为偏置向

量，ｙ
(

为预测水位。

２　 数据及其处理

以三峡大坝数据集为研究对象，所在流域地处

四川盆地与长江中下游平原的结合部，其特殊位置

有着独特气候变化，库区为亚热带湿润季风气候，
表现为冬季短夏季长，降雨丰沛但季节分配不

均［１０］。 该数据集以日为时间单位，记录观测日期、
大坝上游水位、大坝下游水位、大坝进水流量、大坝

出水流量 ５个内容，选定完整且无缺失时间段记录

数据（从 ２０１８年 ５月 １日至 ２０２１年 １月 ３１日），通
过大坝下游水位、大坝进水流量、大坝出水流量对

大坝下游水位进行预测。 为使数据便于模型使用

同时避免误差或量纲差异带来影响，通过滑动窗口

法对数据切分形成数据集，再按 ７ ∶３划分为训练集

和测试集（本研究所提出的模型及所有对比模型均

在此训练集和测试集上进行实验）。
首先，对数据进行归一化处理，使其量纲统

一，更适合模型学习，归一化方法如式（４）所示：

ｘ′＝
ｘｉ
ｊ－ｘｉ

ｍｉｎ

ｘｉ
ｍａｘ－ｘｉ

ｍｉｎ

，（ ｉ＝｛１，２，３｝，１≤ｊ≤ｎ） （４）

其中， ｘｉ
ｊ 为 ｄａｔａ 中的原始数据值， ｘｉ

ｍｉｎ为原始数

据中第 ｉ 列的最小值， ｘｉ
ｍａｘ为原始数据中第 ｉ 列的

最大值， ｘ′为归一化后的数据。
然后，进行模型输入、输出处理。 对归一化后

的数据处理成模型输入输出的需求大小，根据问

题定义，模型输入为 Ｘ＝｛ｘｉ
１，ｘｉ

２，…，ｘｉ
ｄ｝，通过窗口

滑动的方法，从数据 ｄａｔａ（即 ３ 个特征序列）的起

始时间点开始，以长度为 ｄ 的窗口作为采样片段，
每次移动一个时间单位，直至数据序列末尾。

形成的模型输入集合： Ｘｉｎ ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ－ｄ］。
同理按照问题定义，选择大坝水位 ｙ 序列采样，形
成的模型输出集合： Ｙｏｕｔ ＝［ｙｄ＋１，ｙｄ＋２，…，ｙｎ］。

２９
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３　 实验结果分析

３．１　 模型评价指标

为了评价模型有效性，以均方误差（ＭＳＥ）、
平均绝对误差 （ ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ）作为模型的评价标准。 ３ 个指标中，
ＭＳＥ 对离群值更敏感，能捕捉预测偏离情况，
ＭＡＥ 对于异常值的鲁棒性更强，ＭＡＰＥ 则可以

帮助评估模型在不同数据点上的预测能力。 ３
个评价标准的值越小，则表示其预测效果越好。
如式（５）（６）（７）所示，其中ｙ

(

ｉ 为预测值，ｙ ｉ 为真

实值（观测值）。

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ

(

ｉ － ｙｉ） ２ （５）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

(

ｉ （６）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ

(

ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（７）

３．２　 实验设定及表现

使用训练集数据训练好模型后，用测试集数

据对模型进行验证比较。 选择 ＬＳＴＭ 模型作为基

线，ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＤＮＮ⁃Ｍ及经典时序预测算法 ＬＳＴ⁃
Ｎｅｔ［１１］作为参考对比，各模型在测试集上的评价

指标如表 １所示，各模型参数见表 ２。

表 １　 各模型在三峡大坝数据集的不同评价指标对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ Ｄａｍ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ
ＲＮＮ ０．２２０ ５ ０．３４７ ４ ０．５１７ ２
ＬＳＴＭ ０．２１９ ２ ０．３５０ ４ ０．５２１ ０
ＧＲＵ ０．２０８ ５ ０．３３７ ３ ０．５０２ ５
ＬＳＴＮｅｔ ０．２１５ ２ ０．３３５ ４ ０．４９９ ８
ＤＮＮ⁃Ｍ ０．２１６ ９ ０．３５１ ６ ０．５２４ ３
ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ ０．２０１ ０ ０．３３１ ２ ０．４９４ １

由表 １可知，６种预测模型均能对三峡大坝水

位实现较为准确的预测，但是相对于以循环神经网

络为核心的 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＤＮＮ⁃Ｍ 模型以及时序预

测模型 ＬＳＴＮｅｔ，所提出的 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 展现了更加

优异的性能。 具体而言，相较于对比方法中表现最

好的 ＧＲＵ，ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 的 ＭＳＥ 降低了３．６％、ＭＡＥ
降低了 １．８％、ＭＡＰＥ降低了 １．７％。 值得注意的是，

与仅采用 ＬＳＴＭ 的方法对比，所提方法的 ＭＳＥ 降

低了 ８．３％、ＭＡＥ降低了 ５．５％、ＭＡＰＥ降低了 ５．２％，
这表明使用图卷积网络有利于挖掘不同因素对水

库水位的复杂影响，弥补了单一循环神经网络对多

变量因素之间作用建模的不足。

表 ２　 模型参数及网络层

Ｔａｂ．２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒｓ

模型参数或网络层 数值 参数说明

ＲＮＮ（１层） ６４ 神经元个数

ＬＳＴＭ（１层） ６４ 神经元个数

ＧＲＵ（１层） ６４ 神经元个数

ＧＣＮ １０ 图卷积输出维度

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２ 神经元随机丢弃率

Ａｄａｍ — 优化器

Ｌｒ ０．０１ 学习率

ｄ １５ 观测数据长度

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ８ 样本批数

Ｅｐｏｃｈ ３００ 训练次数

为进一步验证 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 模型预测效果，实
验将 ＬＳＴＭ与 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ模型的预测结果进行可

视化对比，其结果如图 ２所示。

图 ２　 ＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 模型三峡大坝水位预测对比

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ Ｄａｍ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

总体而言，ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 的预测结果更好地拟

合了真实水位，同时更好地捕捉到了突变情况，从
而进一步验证了 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ模型的优势。

为验证该模型在中型水库上的预测性能，使
用福建省福州市某中型水库 ２０２１年 １ 月至 １１ 月

采集的每日水库水位、降雨和泄洪数据进行实验。
所提方法与对比模型的评价指标如表 ３ 所示，同

３９
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样选取 ＬＳＴＭ 模型与本文模型进行可视化对比，
如图 ３所示。

表 ３　 各模型在中型水库数据集的不同评价指标对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ａ ｍｅｄｉｕｍ－ｓｉｚｅｄ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ
ＲＮＮ ０．８５９ ０ ０．６８０ ５ ０．６３２ ６
ＬＳＴＭ ０．７４０ ６ ０．５３８ ９ ０．４９５ ８
ＧＲＵ ０．６９８ ９ ０．５０５ ３ ０．４６６ ４
ＬＳＴＮｅｔ ０．７３６ ４ ０．５４１ ３ ０．４９７ ２
ＤＮＮ⁃Ｍ ０．６９３ ７ ０．５４３ ２ ０．４９８ ０
ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ ０．６０２ ３ ０．４９８ ０ ０．４５８ ９

图 ３　 ＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 模型中型水库水位预测对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｍｅｄｉｕｍ－ｓｉｚｅｄ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 从表 ３ 可以看出，ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 在各个评价指

标上均为最低，相较于基线 ＬＳＴＭ，ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 的

ＭＳＥ降低了 １８．６７％、ＭＡＥ降低了 ７．７％、ＭＡＰＥ降

低了 ７．４４％。 在图 ３ 的可视化结果中，相较于基

线 ＬＳＴＭ，ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ模型在高水位预测上更加准

确、在低水位也能减小预测波动，充分表明所提的

ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ模型在中型水库水位预测中也具有一

定的优越性，显现出较好的泛化性能。

４　 结论

水库水位数据在多种动态因素影响下，存在

非平稳性、复杂性的特点。 本研究针对该问题提

出一种融合图学习机制的 ＬＳＴＭ⁃ＧＣＮ 的编码模

型，其中，ＬＳＴＭ作为时序编码器有效提取数据中

的时序特征，减小了非平稳数据带来的影响；ＧＣＮ
作为关系编码器充分利用多个变量中隐含的关联

信息进行挖掘，提高了模型拟合能力；图结构学习

模块则学习不同特征之间的复杂影响关系，充分

挖掘了水位与其它因素的关联作用。 通过在真实

水库数据上展开了广泛的实验，并与多个相关模

型进行对比，所提的模型有着更好的预测表现和

鲁棒性，在一定程度上较好地预测水库水位，但在

一些变化的节点上，预测受到的扰动使得曲线拟

合突兀，从而造成预测精度下降，今后将从变化节

点信息的挖掘中开展进一步研究，构建预测更加

准确的水库水位预测模型。
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