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摘  要 

水是所有生命的物质基础，与人类的生活、生产息息相关，水资源的开发和利用对生活生产、生态环境

和社会经济发展具有重要的影响。研究水位动态变化规律以及提前预测水位，对于水资源的开发利用、

湿地保护、防洪减灾、船舶配载和安全通航等具有重要的现实意义。水位的高低受到天气、水文等各种

复杂因素的影响，水位预测是水文、气象、航道和海事等部门关注的难题和研究热点。本文对近年来机

器学习方法在水位预测方面的研究进展和所取得的成果进行分析和评述，分析了现有方法存在的问题和

面临的挑战，指出水位预测未来的主要研究方向。 
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Abstract 
Water is the basis for all life and is closely related to human life and production. The development 
and utilization of water resources have a significant impact on life, production, ecological environ-
ment, and social and economic development. Investigating the dynamic patterns of water level 
changes and forecasting water levels ahead of time are of great practical importance. They play a 
crucial role in multiple aspects, such as the exploitation and utilization of water resources, the con-
servation of wetlands, the prevention of floods and reduction of disasters, the loading arrangements 
of ships, and the guarantee of safe navigation. The water level is affected by various complex factors 
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such as weather and hydrology. The prediction of water level is a difficult thing concerned by de-
partments such as hydrology, meteorology, etc. hence it has become the research focuses in the past 
years. In this paper, various machine learning algorithms used for predicting water level are re-
viewed and commented, and the challenge that researchers in this field faced is then pointed out, in 
the end, the perspectives in this realm are also proposed. 
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1. 引言 

水是生命之源，是所有生物赖以生存的重要物质基础，它与居民生活、农田灌溉、工业生产、水路

运输等息息相关，水资源的开发和利用对生活生产、生态环境和社会经济发展具有重要的影响[1]。研究

水位动态变化规律以及提前预测水位，对于水资源的开发利用、湿地保护、防洪减灾、船舶配载和安全

通航等具有重要的现实意义[2]。由于河流、湖泊、水库、湿地和地下水的水位高低的影响因素不尽相同，

水位变化与各因素之间呈复杂的非线性关系[3]，预测难度大，水位预测一直以来是水文、气象、航道和

海事等部门关注的难题和研究热点。 
早期水位预测主要使用模型驱动的方法[4]，这类方法主要基于流体力学理论、数理统计方法或者物

理实验，分析水文特征并建立相应的物理模型，然后根据模型来计算和预测水位的高低。1856 年法国水

利工程师达西通过实验提出了达西定律[5]，刻画了水在空隙介质中的运动规律，为早期定量计算和研究

地下水位奠定了理论基础。1935 年泰斯提出的地下水向井孔不稳定流动公式为近代研究地下水位提供了

新的方向[6]。1979 年 Cunningham 和 Sinclair [7]建立的耦合模型在美国内华达州北部 Truckee 河流的水

位预测中取得较好的效果。李永凯等人[8]结合水力学模型和水文模型对沮漳河的水文站洪峰水位进行预

测。李加龙[9]运用一维水动力模型 DYRESM 对抚仙湖 1959~2050 年水位进行模拟，预测了抚仙湖

2021~2050 年水位变化趋势。理论上模型驱动的水位预测方法可以实现水位的精确计算，而且预测结果

具有良好的物理解释。由于水动力系统很复杂，影响水位的因素较多，需要考虑降雨、地形、水工建筑

物等因素，导致物理模型十分复杂，计算复杂度高且比较耗时，对水位高效预测仍存挑战[10]；另一方面，

基于模型的方法需要对研究人员的专业知识要求比较高，模型中涉及大量的水文地质参数，而在很多时

候能够得到的关于模型参数的数据是有限的，这就限制了基于模型驱动的水位预测方法的有效应用。 
对于水位高度预测的应用而言，我们往往关心的是预测的准确度，而不关心其物理上的机制[11]。因

此，如何根据已有的历史水位数据预测未来的水位高度，逐渐成为人们关注的焦点。随着遥感遥测技术

和电子信息技术的发展，越来越多的水位检测设施和设备被安装来实时测量水位高度，这些水位数据的

积累为基于数据驱动的水位预测方法研究提供了重要的基础数据。而机器学习方法和技术的发展，为从

大量水位历史数据中发现水位变化规律，预测未来水位高度提供了良好的技术手段。基于机器学习的水

位预测方法不考虑水位变化的物理规律，而是基于水位和相关影响因素的历史数据，预测未来一段时间

的水位，它本质上是求解时间序列预测的问题。这类方法需要解决以下三个方面的问题：(1) 时间序列的

特征提取方法；(2) 时间序列的预测方法；(3) 时间序列预测方法的有效性评价。本文围绕这几个方面进
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行综述，总结基于机器学习方法在水位预测方面取得的成果，探索该领域面临的问题和今后的研究方

向。第 2 节讨论如何从历史数据中提取能够刻画水位变化规律的特征；第 3 节讨论水位预测中的机器

学习方法；第 4 节总结水位预测的有效性评价方法；第 5 节指出机器学习方法未来在水位预测方面的

研究方向。 

2. 水位数据的特征选择与提取方法 

在基于机器学习方法的水位预测研究中，一项重要的工作是从历史数据中筛选出对水位预测有帮助的

信息。一般来说我们得到的数据除了历史水位高度数据之外，通常还可以获取到河道流量、降雨量、辐射、

气温、饱和差、蒸发量、人工开采、灌溉、沟道排泄、地下水侧向交换等各种原始数据，如何根据已有的

历史数据构造水位预测模型的输入输出数据，使得机器学习模型能够根据输入数据对未来水位进行准确的

预测是水位预测研究核心任务。这项工作通常需要做两件事，一是根据原始的历史水位数据构造出模型的

输入和输出数据，二是从其它历史资料中筛选出那些与水位有关的特征，将这些特征数据与历史水位数据

一起作为模型的输入。为了完成这项工作，需要用到特征选择和特征提取这两种机器学习技术。 
特征选择和提取是机器学习研究的重要内容，它们的目标是在基础数据集上发现能够有效刻画研究

对象的特征，提高机器学习的效果，减少数据集中的特征数目，降低计算的复杂度。 

2.1. 水位数据的特征选择方法 

特征选择是指从原始的数据中找出与研究问题相关的特征子集，它是机器学习中一个非常活跃的研

究领域，在基因筛选、图像识别、文本分类和客户关系管理等方面具有广泛的应用。特征选择的策略有

三类：(1) Filter 特征选择方法[12]。这种方法首先按照某个给定的度量标准计算每个特征重要性的得分

值，然后对它们进行排序，再选择那些重要性得分高的特征作为目标特征，常用的度量有相关系数、方

差、Fisher Score、信息熵、 2χ 值、 t 值和 Wilcoxon 值等，这类方法简单，计算的复杂度也较低，但是它

们没有考虑特征之间的相关性，被选择的特征之间可能存在一定的相关性和冗余性，这将增加计算的负

担，因此有必要进一步将这些冗余的特征排除掉。(2) Wrapper 特征选择方法[13]。这种方法的一般做法是

从特征空间搜索所有特征子集，对每个子集分别构造模型，以模型的预测效果作为每个子集的得分，将

得分最高的特征子集作为目标子集。Wrapper 方法将特征子集的选择与相应模型的性能结合起来，因此一

旦确定了特征子集，就不需要进一步设计预测模型，而且也将特征之间的相关性考虑进特征选择的过程，

但是其计算的复杂度非常高，算法的复杂程度明显高于 filter 方法[14]，对维数较高的特征选择问题是不

可取的。(3) Embedded 特征选择方法[15]。这种方法将特征选择问题嵌入到模型的设计中，通过模型决定

各个特征的重要性系数，该方法计算的效率比较高。 
我们知道水位的变化不是孤立的，而是受像历史的降水量、气温、辐射等因素影响的复杂过程，如

果能够找出那些对水位变化有影响的因素，将有助于建立合适的模型来刻画水位的变化规律，实现对水

位的准确、可靠预测。目前用于筛选水位预测相关特征的方法主要有两种，一种是基于相关系数的方法，

另一种是基于互信息的方法。基于相关系数的方法可以有效地找出与水位变化具有线性关系的特征，Das 
[16]通过计算变量之间的相关系数，发现前 3 年、前 1 年、前 1 个月、前 2 天、前 1 天的水位与要预测那

天的水位相关性较高；马森标等[3]通过计算皮尔逊相关系数筛选出降雨量、泄洪量和历史水位这三个与

水库水位变化相关性较强的特征，再根据这些特征构造时效分量对水库的水位进行预测。基于互信息的

特征选择方法是根据随机变量之间相互依赖程度来筛选特征的，其定义为 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ); , log ,x X y YMI Y X p x y p x y p x p y

∈ ∈
=   ∑ ∑ ，互信息的值越大表明变量之间的关联程度越高 

[17]，采用这种方法可以有效的选出与水位存在非线性关系的特征。Choi [18]在研究湿地水位预测问题时，
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利用互信息方法发现上游水位比降水量和风速对水位的影响程度更高，一天前的数据比 2、3 天前的数据

与水位的关联度更高。王迎飞等人[19]研究发现枝城、沙市、宜昌、监利和螺山 5 个水文站与武汉水文站

的互信息值均大于 0.49，他们利用这 5 个水文站的历史水位数据作为模型输入对武汉站的水位进行预测。 

2.2. 水位数据的特征提取方法 

机器学习中的特征提取是通过一个特征变换将数据从原始特征空间映射到新的特征空间中，用新特

征空间中的数据来刻画研究对象，这类变换包括 PCA 变换、LDA 变换、SVD 变换、Gabor 变换、Fourier
变换和小波变换等。在水位预测研究中，研究人员用于提取水位特征信息的方法主要有三类：(1) 调和分

析方法；(2) 小波分析方法；(3) 经验模态分解方法。 
(1) 调和分析方法 
调和分析方法也称 Fourier 分析方法，它是一种传统的信号分析技术，采用一系列谐波信号来逼近原

始信号，其数学模型如下[20]： 

( ) ( ) ( )1 cos sin0
n

i j j i j j ijh t h C t D tω ω
=

= + +∑  

其中 ( )ih t 就是在时刻 it 的水位， 1,2, ,i N=  ， 0h 是平均水位，n 是谐波的个数， jC 是第 j 个余弦波的系

数， jD 是第 j 个正弦波的系数， jω 是第 j 个谐波的频率，采用矩阵形式表示为 h Ax= ，其中

( ) ( ) ( )1 2, , ,
T

Nh h t h t h t =   ， A 是由 n 个谐波信号的正弦分量和余弦分量构成的矩阵， 

[ ]0 1 1, , , , , T
n nx h C D C D=  是未知的谐波系数，采用最小二乘法就可以求出模型的系数 ( ) 1

ˆ T Tx A WA A Wh
−

=

调和分析在水位预测方面的应用主要是通过天文潮和常数回报潮位，由此产生潮汐表来实现海水水位的

预测[21]，它能够准确地预测天文潮，但是对于那些由风和气压导致的残差水位却无法预测，对此 Li [22]
和 Tu [23]先用调和分析预测天文潮，然后用神经网络来预测残差水位，从而提高河口和沿海水域水位预

测的准确度。调和分析在长期的潮汐预测方面具有良好的效果，但是对于非潮汐的水位预测往往不能取

得好的结果[24]。 
(2) 小波分析方法 
水位信号是一种典型的非平稳信号，信号中的低频部分代表周期性和背景信息，而高频部分代表细

节和噪声。小波变换具有多尺度分析能力，利用小波变换可以将水位序列中的高频部分与低频部分分割

开来，进而研究水位变化的规律，因此研究人员经常利用小波的多分辨率特性对历史水位数据进行分析，

提取不同尺度的信息，用于预测水位的高度。Malekzadeh [25]对 Haar、Symlets、Dmeyer、Daubechies 和
Coiflets 五种母小波进行测试，发现 Dmeyer 小波在地下水位预测方面效果最好。Wang [24]将 Daubechies
小波用于海水水位序列的分解，进而实现对海水水位的预测。Adamowski 等人[26]用小波神经网络对地下

水位进行预测，他们将神经网络中的激活函数替换为小波基函数，取得比普通神经网络更好的效果。倪

汉杰等人[27]设计了一种将长短时记忆神经网络和小波分析耦合的神经网络模型，发现这种模型比其它

的神经网络具有更好的预测效果。刘立燕[28]根据序列数据中前后天水位之间具有一定相关性的特点，将

多个前期时间水位的小波分解系数也作为模型的输入，提高了模型的预测能力。Mohammed [20]等人认为

调和分析有利于长期水位预测，而小波分析有利于短期水位预测，他们将调和分析和小波分析结合起来，

提高海水水位预测的准确性。 
(3) 经验模态分解方法 
调和分析和小波分析方法需要预先设定基函数，它们都不具备尺度搜索的自适性，并且可能会产生

虚假的波动尺度信息。为了解决这样的问题，1998 年 Huang [29]提出了一种能够根据数据自身的尺度特

征对信号进行分解的方法，即经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)，它的做法是先把一个
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复杂的信号分解成有限个本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)，每个 IMF 分量包含了原始信号中不

同尺度上的局部信息，然后对每个 IMF 进行希尔伯特变换得到瞬时特征量，再将这些瞬时特征量变换到

时–频平面形成希尔伯特谱。经验模态分解方法具有尺度自适应性，无需事先设定基函数，而且只在时

域对信号进行分析，在分析非线性非平稳信号方面具有明显优势。王亦斌等人[30]利用 EMD 对水位序列

进行分解，有效地克服了高频噪声对预测结果的不利影响。余周[31]将 EMD 分解出来的 IMF 信号分类重

组为高、中、低频信号，作为深度极限学习机的输入，提高了水位预测的可靠性和稳定性。潘志浩等人

[32]采用了一种“分解–预测–重构”的策略，对 EMD 分解得到的趋势项和 7 个 IMF 分量分别送入

LSTM 模型，将每个模型的预测结果相加重构，得到右江水库日入库流量的预测结果。针对 EMD 的模态

混叠问题，Wu 和 Huang [33]提出了一种称为集成经验模式分解(Ensemble Empirical Mode Decomposition, 
EEMD)的尺度自适应方法，它通过向信号中添加有限的高斯白噪声来消除模态混叠现象，从而有效地将

非平稳、非线性信号中的 IMF 和残差成份分解出来。Gong 等人[34]基于 EEMD 分解数据进行地下水位

预测对比研究，发现集成经验模态分解比传统的支持向量机、神经网络和自适应模糊推理系统具有更好

的预测效果。Wang 等人[35]利用 EEMD 将年径流量时间序列分解，然后利用 ARIMA (Autoregressive 
Integrated Moving Average Model)建立预测模型，发现 EEMD 能明显改善传统 ARIMA 模型的预测精度。 

3. 水位预测的机器学习方法 

与传统基于物理模型的水位预测方法相比，基于机器学习的方法着眼于研究当前水位与历史水位数

据以及影响水位变化的降雨量和排水量等数据之间的关系，不需要考虑水文系统的内部物理机制[36]，因

此避免了复杂的物理水文过程，对研究人员的专业知识要求不高[1]。在过去的 30 多年里，基于机器学习

的水位预测方法受到越来越多的关注，研究人员在这方面做了大量的探索，提出了各种各样的水位预测

方法，总结起来主要有 5 类：(1) 基于统计模型的方法；(2) 基于灰色理论的方法；(3) 基于传统机器学

习的方法；(4) 基于深度神经网络的方法；(5) 基于融合的方法。 

3.1. 基于统计模型的预测方法 

基于统计模型的预测方法是从统计学的角度出发研究历史水文资料，主要的研究思路有两种，一种

是寻找影响水位变化的因素，然后利用这些因素建立水位变化的线性回归预测模型；另一种是将历史水

位的数据看做时间序列，然后采用时间序列分析技术来预测水位。水位预测的统计模型主要包括线性回

归模型、自回归模型和高斯过程。基于线性回归模型的水位预测方法首先采用特征选择的方法，从各种

可能因素中筛选出与水位变化关系密切的因素，然后建立这些因素与水位变化之间的线性预测模型，

Hodgson [37]将降雨和排水量作为多元线性回归变量用于预测地下水位，提前 6 年模拟南非 Vryburg 地区

的地下水位响应。陈志宏[38]利用相关分析法确定了降水量、开采量和前期水位三个影响地下水位的因

素，然后建立线性回归模型来预测地下水位。王盼秋等人[39]通过对山东省淄博市大武水源地 1986至 2011
年的枯水期水位、降水量和开采量等历史数据进行统计分析，用历史水位、常年降水量、汛期降水量、

开采量、黑旺铁矿排水量、历史补源量和当年补源量 7 个变量建立多元线性回归模型，对次年指定日期

水位进行预测，得到与实际水位比较吻合的结果。 
自回归模型是一种经典的时间序列分析方法，对于给定的时间序列数据 X ，自回归模型将 t 时刻的

值用该时刻之前的一个或多个时刻值的线性组合来表示，考虑随机误差的影响，则自回归模型可以表示 
为 1

p
t i t i tiX c Xφ ε−=
= + +∑ ，其中 c是常数项， tε 为平均数等于 0 且标准差等于σ 的标准随机误差。如果

考虑 0 到 1t − 每个时刻的随机误差，则 tε 可以表示为 (0, )tZ N σ ，则 1
p

t i t i tiX c X Zφ −=
= + +∑ ，根据该模

型，只要从历史数据中学习到参数 , 1, 2, ,i i pφ =  ，则可以根据 0 时刻到 1t − 时刻的数据来预测 t 时刻的 
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序列 tX 值。自回归移动平均模型(ARIMA)是在自回归模型的基础上引入移动平均项和差分项，它对非平

稳时间序列具有良好的预测能力，在水位预测研究中被广泛应用。Ebtehaj [40]等人用 ARIMA 预测马来

西亚金马伦高地的 Telom 和 Bertam 两个地方每天水位变化情况。Yu 等人[41]将 ARIMA 模型用于预测长

江中游三个站点的日水位，得到较好的效果。陈家辉[42]对原始水位序列数据进行二阶差分处理之后，建

立单变量 ARIMA 模型用于西江梧州水文站的短期水位进行预测。余珍[43]基于 2011 至 2015 年长江流域

汉口、监利、安庆三个水文站的日平均水位数据分别建立 ARIMA 模型，对 2016 年的水位进行预测，得

到比较满意的预测效果。基于自回归模型的水位预测方法的优点是利用水位本身的历史数据就可以实现

对未来水位的预测，无需其它的数据，缺点是要求水位序列具有高的自相关性，在数据自相关系数较低

时，这种方法难以取得满意的预测结果。 
线性回归模型和自回归模型都是建立在变量之间存在线性关系的基础上，它们无法很好地拟合非线

性数据和处理噪声。而水位的高低受多种因素的影响，而且它们之间往往存在着复杂的非线性关系，因

此研究能够解决非线性关系的水位预测模型具有重要的意义。高斯过程回归是一种基于贝叶斯理论的非

参数统计学习模型，它能够处理复杂的非线性关系，在解决像水位这种非平稳时间序列的预测问题方面

具有良好的表现。Wang [44]将高斯过程模型用于美国伊利湖水位预测，取得了比当时最先进的水文预报

系统更好的效果。Castillo-Boton [45]在水电站大坝水位预测研究中发现，高斯回归过程方法的预测效果

优于使用线性核函数的支持向量机模型。苏国韶等人[46]在预测地下水位时，根据河道流量、气温、饱和

差、降水量和蒸发量建立高斯过程模型，在小规模数据集上取得比神经网络更好的预测效果。高斯过程

回归模型在处理小样本非线性问题方面具有优势，但是它的训练复杂度较高，难以适用于大规模数据的

应用场景 

3.2. 基于灰色理论的预测方法 

灰色系统理论是我国学者邓聚龙于 1982 年提出的[47]，用于解决数据不完整的非确定性问题。对于

不能用物理模型完整刻画，部分信息未知的系统，利用灰色理论通过对已知的部分信息进行运算，可以

实现对系统变化趋势的预测。在时间序列预测方面，灰色理论是通过判断系统中各因素之间发展趋势的

关联性，寻找系统变化的内在规律，然后根据这种规律生成相应的数据序列，再建立相关的微分方程模

型，进而预测事物未来发展趋势。周振民[48]将 GM(1, 1)模型用于地下水位分析和数值模拟，取得良好的

预测精度，他们认为 GM(1, 1)模型的可操作性较强。卞宁[49]采用灰色系统理论建立了内河航道短期水位

预测的 GM(1, 1)模型，提高了航道水位预测精度。刘越[50]以历史的降水、蒸发、来水、去水、入渗水量

数据为基础数据建立灰色 GM(1, 1)模型对白洋淀的地下水位进行预测。杨建飞等人[51]建立灰色残差模

型预测宝鸡峡灌区的地下水位，实验结果显示灰色模型能够有效降低数据序列的不稳定而带来的误差。

闫英男等人[52]将灰色模型与机器学习方法相结合，较好地预测黑河中游地下水位的变化趋势和波动性。

灰色模型无法充分考虑系统的随机性，容易受到外部因素的影响，对周期性较强、波动性大的数据预测

效果不太理想，中长期预测精度也较差。 

3.3. 基于支持向量机的方法 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是 Vapnik 在 1995 年提出的一种基于统计学习理论的机器

学习模型，它采用间隔最大化策略建立结构风险最小化的目标函数，将求解问题转化成一个求解凸二次

规划的问题，然后通过求解凸二次规划问题来求得原问题的解。支持向量机模型是建立在数据线性可分

的基础上的，当数据线性不可分时，通过引入核函数将数据由低维空间映射到高维空间，将低维空间的

非线性问题转换成高维空间的线性可分问题，从而求解问题。支持向量机模型具有坚实的理论基础，在
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小样本学习问题上具有良好的表现，拥有很好的泛化能力，在很多回归和分类问题中得到成功的应用。

Ibrahim [53]采用基于高斯核函数的支持向量机模型对河道水位进行预测，Yoon 等人[54]利用加权误差函

数方法来改善支持向量机的递归预测模型，用于地下水位的长期预测。刘成忠等人[55]利用 PCA (Principal 
Component Analysis)分析地下水位数据的相关性并提取最佳特征，然后用支持向量机模型预测地下水位。

Kisi [56]在预测湖面水位时采用萤火虫算法搜索支持向量机的超参数，有效地提前一天预测湖面的水位。

朱颖洁[57]利用支持向量机预测西江梧州水文站的日平均水位变化情况，得到比自回归模型更好的效果。 

3.4. 基于深度神经网络的方法 

神经网络是一种重要的机器学习方法，它是一种模拟大脑神经元之间连接结构与信息处理的数学模

型，这种数学模型具有良好的非线性映射和自学习能力[58]，神经网络被广泛应用于水文预测领域的研

究。Panyadee [59]将神经网络用于山洪预警系统，在模型训练过程中用粒子群优化算法获得神经网络的参

数，在泰国北部洪灾区的水位预测中得到 7.82%的测试误差。Phitakwinai [60]将多层感知机模型用于预测

泰国清迈市区平河的水位，采用布谷鸟搜索算法得到的最佳模型在测试数据集上的平均绝对误差为 6.836 
cm。高学平[61]将 BP (Back Propagation)神经网络用于调水工程调蓄水位预测，得到与耦合模型相吻合的

结果。余开华[62]将小波分析技术和 BP 神经网络结合起来，构造小波神经网络模型用于河道流量水位预

测，得到比传统 BP 网络精度较高的结果。李欣[63]根据河流水位的时空信息设计基于 RBF 神经网络的

水位预测模型，实验结果显示这种基于时空序列信息的神经网络模型具有较高的预测精度。这些浅层神

经网络虽然在水位预测方面取得一定的效果，但是对于复杂的水位数据，浅层神经网络难以充分挖掘隐

藏在水位序列中的信息。 
极限学习机(extreme learning machine, ELM) [64]是一种单隐藏层的前馈神经网络，与单层感知机模型

和支持向量机这些浅层模型相比具有较高的学习率和较强的泛化能力；与多层感知机模型相比，ELM 训

练时间短、准确度高。Shiri [65]将极限学习机模型用于预测伊朗尔米亚湖的水位，得到比遗传规划和神经

网络更好的预测效果。Yadav [66]比较了极限学习机和支持向量机在观测井水位的预测效果，结果表明极

限学习机具有更好的预测能力。 
在传统的 BP 神经网络结构中，从输入层到隐藏层再到输出层，层与层之间的节点是全连接的，而同

层的节点之间无连接，这种结构的网络无法有效处理序列数据。为了解决这种问题，人们提出了一类特殊

结构的神经网络，即循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)，这种网络利用循环结构对前面的信息

进行记忆、筛选，并用于当前节点输出的计算中，在网络结构上通过隐藏层节点的连接来实现，使得隐藏

层的输入不仅包含当前时刻的数据输入，还包含上一个时刻隐藏层的输出。RNN 在自然语言处理领域的

诸多领域，如词向量表达、词性标注、文本翻译，已经得到成功应用，其中最为成功的模型是长短时记忆

模型(Long Short-Term Memory, LSTM) [67]和门控循环神经网络(Gated Recurrent Unit, GRU) [68]。 
LSTM 是为解决一般 RNN 网络的长期依赖问题而提出来的，通过引入记忆单元使得网络能够很好的

捕获长序列样本数据之间的依赖关系，具备长期信息记忆功能，通过遗忘门对历史信息进行选择性地记忆，

这种网络能够很好地解决一般 RNN 的梯度消失和梯度爆炸问题[69]，在水位时间序列预测中得到广泛的

关注。Nemilidinne [70]将深度 LSTM 神经网络用于洪水水位预测系统，倪汉杰[27]将小波分析作为 LSTM
模型的输入，设计了一个航道水位智能预测模型。Zhang [71]将 LSTM 用于河套农耕区地下水位的预测，

得到比传统神经网络更高的预测精度。GRU 深度神经网络模型是一种结构简单、收敛速度快、映射能力

强的循环神经网络，能够捕获长序列数据之间的长期相关性[72]。潘明阳[73]将 GRU 网络用于长江下游多

个水位站的水位预测，实验结果显示 GRU 模型能够较好地捕获上下游水位的关联性，取得更高的预测精

度。 
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传统的循环神经网络中每个输入样本对应着一个输出值，但是在序列分析的应用中，往往面临的情

况是一个输入序列对应着一个输出序列，针对这种情况，谷歌的研究人员 Sutskever 等人[74]提出了一种

称为 seq2seq 的神经网络，seq2seq 网络是一个包含编码器和解码器两部分的网络，编码器中将一个可变

长度的输入序列转换为固定长度的向量，称为上下文信息向量，而解码器将上下文信息向量转换成一个

输出序列。刘艳[75]将 seq2seq 模型用于预测一段连续时间内的水位，他们在编码器和解码器中都使用了

LSTM 模型，在预测 6 小时、12 小时和 24 小时水位中，取得比传统神经网络和 LSTM 更好的结果。 
由于 seq2seq 模型的编码器将输入序列转换成固定长度的语义向量，这个过程会导致序列中某些信

息的丢失，为此研究人员在序列数据分析中引入注意力机制，使得模型能够更好地选择序列中的上下文

信息。Noor [76]和 Wang [77]提出了基于时空注意力机制的 LSTM 网络模型，用于预测河道水位，得到比

传统 LSTM 模型更好的效果。李烈[78]在淮河水位预测研究中，对比分析了不同模型的预测效果，发现

seq2seq 比较适合于预测短期水位，而基于注意力机制的 Informer 和 Autoformer 模型比较适合于预测中

长期水位。王迎飞等人[19] [79]在河流水位预测中引入了自适应时空注意力机制，提高了 LSTM 模型的

时空信息利用能力。 

3.5. 基于融合的方法 

在机器学习领域，每种算法有它特定的适用场合，一种算法在某个问题上取得好的效果，在其他问

题上不见得也能取得好的效果。为了提高学习器的适应能力，研究人员经常采用融合的方法将多个不同

的算法组合起来，形成一个更加强大的学习器。实践表明，融合的方法在很多情况下能够有效减少过拟

合，提高模型的泛化能力。在水位预测领域，Zhu 等人[80]将灰色系统理论和神经网络结合起来，建立了

灰色系统–神经网络联合模型，将 GM(1, 1)与 ANN 的输出结果的加权和，用于地下水位预测。Barzegar
等人[81]结合 CNN 网络的特征提取能力和 LSTM 处理序列数据的优势，提出了一种称为 CNN-LSTM 的

湖面水位预测模型，得到比单种模型更好的结果；Pan 等人[82]构建一种称为 GRU-CNN 的模型，他们用

GRU 学习水位变化趋势，用卷积神经网络学习不同水位站的空间关系，取得比传统的 ARIMA、LSTM 以

及小波神经网络更高的准确率。Miau 等人[83]设计一种将 CNN 和 GRU 连接起来的 Conv-GRU 模型对中

国台湾地区某河流的洪水水位进行预测，得到比 LSTM 更好的预测效果；孙英军[84]结合卷积网络和长

短期记忆网络，提出一种称为 CNN-Seq2seq 的水位预测方法，有效地提高了河道水位预测的准确性；Nie
等人[85]设计了一种基于注意力机制的水位预测模型 CNN-BiLSTM，他们用 CNN 提取水位数据的空间特

征，用 BiLSTM 提取水位数据的周期特征，注意力机制则用于聚焦水位序列中的显著特征，得到比时间

卷积网络、支持向量机和 BiLSTM 更高的准确率。刘青松等人[86]提出了一种称为 AR-RNN 的水位预测

模型，RNN 用于拟合水位序列中的非线性成分，而 AR 模型用于处理数据中的线性敏感成分，在四川省

清溪河流域的水位预测中取得了良好的效果。陈帅宇[87]提出一种称为 ARIMA-CNN-LSTM 的多变量水

位预测模型，他们用 CNN 和 LSTM 来学习数据中的非线性特征，用 ARIMA 校正模型的参数，得到比

LSTM 模型、CNN-LSTM 模型、ARIMA 模型以及 BP 神经网络更高的预测精度。总体来说，融合方法能

够发挥不同模型是优点，使得集成的模型能够得到更好的预测效果，模型的准确性和可靠性得到提高。 

4. 水位序列预测方法的有效性评价 

采用机器学习方法进行水位预测就是将预测变量的值输入训练好的模型中，然后经过模型计算之后

输出预测时刻的水位值，通过比较预测水位与真实水位之间的差异程度或者计算它们之间的关联程度，

就可以衡量预测的效果。度量预测值与真实值之间差异的指标包括平均绝对误差、均方误差、均方根误

差和平均绝对百分比误差，衡量预测值与真实值之间的关联程度通常用相关系数来刻画。 
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平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)：这个指标计算预测值与真实值之间残差绝对值的平均值，

其计算公式如下， 

1

1 | |n
ttMAE e

n =
= ∑  

其中 ˆt t te y y= − 表示 t 时刻的真实水位与预测水位之间的残差， MAE 刻画的是所有预测时刻的残差绝对

值的平均，其值越小说明模型对数据的拟合能力越好。MAE 的缺点是只有通过指标值的比较才能看出模

型的效果。 
均方误差(mean squared error, MSE)：这个指标计算的是真实值和预测值残差平方和的均值，其计算

公式如下， 

2
1

1 n
ttMSE e

n =
= ∑  

MSE 值越小说明拟合效果越好。由于 MSE 与预测变量的量纲不一致，为了保证量纲一致性，需要对

MSE 进行开方，得到均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)。将均方根误差除以 y 的平均值 y 则得

到标准化的均方根误差(normalized Root Mean Squared Error, NRMSE)。 
平均绝对百分比误差(MAPE, mean absolute percentage error)：这个指标计算残差与真实值之间的相对

误差，其计算公式如下， 

1

ˆ| |1 100%n t t
t

t

y y
MAPE

n y=

−
= ×∑  

这个指标在计算过程中对残差值做了缩放，使得 MAPE 的值与变量的量纲无关，能够很好的对尺度

不同的时间序列预测模型进行比较。 
Perason 相关系数(Pearson Correlation Coefficient, PCC)：这个指标计算两个变量之间是线性相关程度，

其计算公式如下， 

( )( )
( ) ( )2 2

i i

i i

x x y y
R

x x y y

− −
=

− −

∑
∑ ∑

 

R 的取值范围为 [ ]1,1− ， 0R < 表示随机变量 x 与 y 呈负相关关系， 0R > 表示 x 与 y 呈正相关关系，

| |R 的值越接近 1 表示随机变量 x 与 y 之间的相关程度越高，否则相关程度越低。 
表 1 列出了水位预测研究中的特征分析方法、预测模型，以及评价指标。 

 
Table 1. The feature analysis method, prediction model and evaluation index in previous research 
表 1. 以往研究方法中的特征分析方法、预测模型，以及评价指标 

序号 作者(时间) 特征分析方法 预测方法 评价指标 

1 Das (2016) 相关分析 hybrid Bayesian network RMSE, MAE, NRMSD, R2, PCC 

2 马森标(2022) 相关分析 LSTM-Attention MSE, R2, RMSE, MAE 

3 陈志宏(1999)，王盼秋
(2015) 相关分析 多元线性回归模型 PCC，MAPE，F 检验 

4 余珍(2018) 自相关和偏自相关分析 ARIMA RSME, MAPE 

5 刘越(2010) 相关分析 灰色系统，神经网络 相对误差，平均相对误差 

6 卞宁(2018) 相关分析 灰色系统 AME, MRE 
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续表 

7 Choi (2019) 互信息 ANN, DT, RF, SVM PCC, RMSE, NSE, PI 

8 Wang (2020),  
Castillo-Boton (2020) 互熵 GP, MLR, MLP, RF, NN RMSE, MAE 

9 Hou (1991), Tu (2021) 调和分析 sequential algorithm, 
LSTM RMSE, R2 

10 余开华(2013)，Adamowski 
(2011)，Wang (2020) 小波分解 Neuro-fuzzy systems, 

wavelet ANN RMSE, MAE, CE 

11 Gong (2018) 经验模式分解 ANN, SVM RMSE, NS, AIC 

12 Wang (2015) 集合经验模式分解 ARIMA RMSE, MAPE, R2, NS 

13 刘成忠(2011)，Ibrahim 
(2014)，朱颖洁(2022) PCA SVR，ANN，自回归 MSECV, MSE, UCI 

14 Phitakwinai (2016),  
Panyadee (2017) － ANN MSE, MAPE 

15 Shiri (2016), Yadav (2017) － ELM RMSE, PCC, R2 

16 Zhang (2018) 回归分析 LSTM R2, RMSE 

17 陈睿鹤(2018) 小波分析 GRU MAE, RMSE, PCC, NSE 

18 潘明阳(2020) 关联分析 GRU MＲE 

19 王迎飞(2022) 注意力机制，互信息 LSTM MA, RMSE, MAPE, R2 

注：Coefficient of efficiency: CE; Gaussian process: GP; Multiple linear regression: MLR; Multilayer perceptron: MLP; Ran-
dom forest: RF; Mean relative error: MRE; Absolute mean error: AME; Mean squared error of cross-validation: MSECV; 
Nash-Sutcliffe efficiency coefficient: NSE; Extreme Learning Machine: ELM. 

5. 结论与研究展望 

在过去的三十多年里，研究人员在湖泊、江河、水库和地下水的水位预测方面做了大量的探索，取

得了一些重要的进步，主要表现在如下几个方面：(1) 数据越来越丰富。越来越多的水文站安装了各种水

位测量设备，加上遥感遥测技术的发展，使得我们能够获取各种相关数据，可以对水位的变化规律进行

深入的分析与建模。(2) 研究方法越来越高级。在特征选择和提取方面，从线性相关系数到基于互信息的

选择，从 PCA 变换到小波变换的特征提取；在预测模型方面，从早期的简单线性回归模型到高斯回归过

程，从多层感知机模型到深度神经网络，不断地加深对水位变化规律的了解和认识。(3) 一些水位预测系

统已经建立，越来越多的研究成果被用于实际的水位预测应用中，这使得理论研究逐渐接近实际应用。 
尽管水位预测研究在数据积累、研究方法和应用系统开发方面取得了一些进展，这方面的研究仍然

存在一些挑战。(1) 大数据的挑战。随着科学技术的发展，积累的气象、水文数据越来越多，如何从海量

的数据中挖掘出水位变化的规律，将是这一研究领域人员不得不面对的问题。(2) 中长期预测精度不高。

水位预测从时间角度可以分为短期预测和中长期预测，短期预测一般以分钟、小时或天为预测周期，中

长期预测一般是以周、月或年为单位，目前的预测方法一般在短期水位预测方面能够达到比较高的预测

精度，但是对于中长期水位预测来说，还是一件困难的事情。(3) 模型的可解释程度不高。目前水位预测

的多数机器学习方法是基于历史水位的序列数据，关注的焦点是历史水位数据本身的变化趋势和随机变

动方面的因素，而对影响水位变化的因素，如降水、蒸发量、上下游水位、水文、水动力等方面，考虑的

不多，这些方面的信息用得很少，使得预测模型的可解释性不高。 
未来水位预测研究应该重点解决如下几个问题：(1) 加强时间序列特征分析。不同的时间序列数据分
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析技术可以提取数据中不同成分的信息，这些不同成分的信息从不同角度刻画时间序列的内在规律，由

于神经网络自身具有特征抽取的能力，未来的研究可以考虑将神经网络与传统的调和分析、小波分析和

经验模式分解等方法结合起来，从中提取更加有利于水位预测的特征。(2) 多源数据融合研究。影响水位

的因素复杂而多样，未来的研究应该注重收集各种可能影响水位变化的数据，将这些不同来源的数据有

效地利用起来，将有利于提高水位预测的准确性和可靠性。(3) 加强多学科融合研究。水位的变化受到天

气、水文等多种因素影响，水位预测本质上是一个多学科交叉的工作，将机器学习技术与气象、水文等

学科知识结合起来，有利于更好地刻画水位变换的规律，从而提高水位预测的准确度和时效性。 
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