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摘  要 

现有数据驱动的洪涝灾害损失模型普遍存在模型透明度不足和物理可解释性有限的问题，洪涝灾害损失指标与

气象因子均表现出明显的时间序列特性。本文提出一种融合注意力机制–卷积神经网络(CNN)-长短期记忆网络

(LSTM)的深度学习预测模型，用于四川省洪涝灾害损失预测。模型首先利用CNN提取多源气象因子及灾损序列

的局部动态特征，再通过LSTM捕捉长期时序依赖关系，并引入注意力机制增强关键特征的贡献度，从而提高模

型对非线性、非平稳灾损序列的刻画能力。基于1950~2020年四川省气象与灾损数据进行验证，结果表明在使

用筛选出的9个强相关影响因子时，该模型在经济损失比与人口损失比上的平均MAPE相比单LSTM模型降低约

10.5%，相比SVM模型降低约21.2%，预测精度显著提升。 
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Abstract 
Existing data-driven flood loss prediction models often suffer from limited transparency and insufficient 
physical interpretability. Flood-related damage indicators and meteorological factors exhibit strong tem-
poral patterns. To address these issues, this study proposes a deep learning model that integrates an 
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attention mechanism, Convolutional Neural Network (CNN), and Long Short-Term Memory (LSTM) network 
for predicting flood losses in Sichuan Province. The CNN module extracts multidimensional dynamic fea-
tures from meteorological factors and disaster loss sequences, and the LSTM component captures long-
term temporal dependencies, while the attention mechanism further enhances informative features by 
adaptively learning their importance. Experiments using meteorological and disaster data from 1950 to 
2020 show that, when using nine strongly correlated meteorological predictors, the proposed model re-
duces the mean absolute percentage error (MAPE) of economic and population loss ratios by approxi-
mately 10.5% compared with the single-LSTM model and by about 21.2% compared with the SVM model, 
demonstrating significantly improved prediction performance. 
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Attention Mechanism, Long Short-Term Memory Network (LSTM), Convolutional Neural Network (CNN), 
Multivariate Time Series Prediction, Flood Damage Prediction 
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1. 引言 

洪涝灾害是全球范围内发生频率最高、影响范围最广的自然灾害之一，造成的人员伤亡和经济损失长期居

高不下。随着气候变化和人类活动强度的增加，极端降雨事件呈现出更强的不确定性和区域差异性，使得洪涝

灾害损失的定量预测成为水文科学、灾害风险管理和应急决策中的核心科学问题之一。如何在有限观测条件下，

准确刻画致灾因子与损失结果之间的复杂非线性关系，是当前研究面临的关键挑战[1] [2]。 
在洪涝灾害预测研究中，传统方法主要基于过程驱动模型，通过构建降雨–径流–淹没–损失的物理过程

链条，对灾害形成机理进行模拟。这类模型具有明确的物理意义，在小尺度流域或资料完备区域中具有较好的

解释能力。然而，随着模型由集中式向分布式发展，对高时空分辨率气象、水文和地形数据的依赖不断增强，

模型结构与参数标定愈发复杂，计算成本显著提高，而预测精度的提升却并不总是成正比。此外，在地形复杂、

气候条件多变、社会经济差异显著的区域，过程驱动模型往往面临可移植性和稳定性不足的问题[3]-[5]。 
随着水利信息化和遥感技术的发展，大规模气象、水文与社会经济数据的可获得性显著提升，数据驱动方

法逐渐成为洪涝灾害损失预测的重要补充。支持向量机、决策树、神经网络等模型能够在不显式刻画物理过程

的情况下，从历史样本中自动学习致灾因子与损失之间的映射关系，具有建模灵活、计算效率高的优势。已有

研究表明，这类方法在区域尺度灾害损失预测中具备较好的应用潜力[6]-[9]。然而，现有数据驱动研究仍普遍存

在以下不足：一是模型结构和特征选择往往依赖经验，缺乏针对区域灾害特征的系统比较；二是对时间依赖性

和多尺度信息的刻画能力有限，难以充分利用长时间序列气象数据；三是不同模型在复杂地理与气候背景下的

适应性尚缺乏统一评估框架。 
四川省地形起伏大、河网密集、降水时空分布高度不均，是中国洪涝灾害最为频发和严重的地区之一。历

史统计表明，该区域洪涝灾害发生频率高、受灾范围广、损失规模大，具有显著的代表性和研究价值，将四川

省作为研究对象，有助于检验不同数据驱动模型在高复杂度区域洪涝灾害损失预测中的适用性和稳定性。 
本文不对洪涝灾害内部物理机理的严格建模，而是以多源气象因子和历史真实灾害损失数据为基础，构建

经验型预测模型。通过多种数据预处理与特征构建方法，分别采用单一长短期记忆网络(LSTM)、支持向量机

(SVM)以及引入注意力机制的 LSTM-CNN 组合模型，对四川省洪涝灾害直接经济损失进行训练与预测，旨在系

统比较不同模型对洪涝灾害损失时序特征和非线性关系的刻画能力，筛选出最符合四川省灾害特征的预测方法，
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为区域洪涝灾害风险评估与应急资源配置提供科学依据，同时为类似复杂区域的灾害损失预测研究提供参考。 

2. 研究方法 

2.1. 洪涝灾害影响因子分析 

前期研究通过双指标法从 132 个气象因子中筛选出了一组影响洪涝灾害的强相关因子[10]。表征洪涝灾害

损失的定量方法方式较多，各区域差异较大，文中选择“受灾人数”和“直接经济损失”做为衡量标准。受灾

人数是指在洪涝灾害中受到直接威胁和影响的人口数量，洪涝灾害可能导致人员伤亡、失踪、被迫疏散等情况，

因此关注受灾人口可以帮助评估灾害对人们生命安全的影响。直接经济损失是衡量灾害对经济发展的影响和破

坏程度的重要指标之一，通过评估直接经济损失，可以了解灾害对生产力、就业、经济增长等方面的影响，有

助于制定恢复和重建的经济计划。此外，受灾人数和经济损失通常是洪涝灾害损失统计中较容易获取和量化的

指标，政府部门往往会收集和记录受灾人口和直接经济损失的数据，使得它们在跨地区和跨时间的比较中具有

一定的可比性，其数据也相对稳定和可靠，有利于对洪涝灾害风险和损失的长期分析和研究。 
洪涝灾害的影响是多方面的，包括社会、环境、基础设施等多个层面，选择受灾人数和直接经济损失作为

衡量标准并不意味着忽视其他方面的影响，而是考虑到它们的重要性、可获得性和可比性，以便更有效地评估

洪涝灾害的风险和损失。 
首先根据 1950~2020 年四川省洪灾实测统计数据，选择全省受灾人口、直接经济损失为灾害因子，将(受灾

人数)/(当年社会人口总数)称为人口损失比，(直接经济损失)/(当年国民生产总值)称为经济损失比，将以上两个

比值作为洪灾中评价受灾人口和经济损失的变量，之后将 132 个气候监测指数(气象因子)进行数据归一化计算。 
在对数据进行初步处理后，根据皮尔逊相关性分析法和 HDBSCAN 聚类法，用双重指标对同月、相差三个月

和相差六个月的 132 个气候监测指数进行分析，取两种方法得出的均为洪涝灾害相关因子的气象因子为影响洪涝

灾害的强相关因子，南亚高压指数、副热带印度洋偶极子指数、太阳黑子指数、北非副热带高强度指数、北半球

副热带高强度指数、北美–大西洋副热带高压区域指数、西太平洋副热带高压指数、北美副热带高面积指数、北

非副热带高面积指数等 9 个气象因子对四川洪灾的范围和强度均具有较强的影响，为影响洪涝灾害强相关因子。 

2.2. 基于深度学习模型预测洪涝灾害损失 

基于筛选出的 9 个洪涝灾害强相关因子和 2 个洪涝灾害指标进行实验，将 1950~2017 年共 802 个月的数据

作为训练集，将 2018~2020 年间的 36 个月的数据作为验证集，对洪涝灾害损失进行预测。 

3. 模型构建与方法 

3.1. 模型设计思路与总体框架 

洪涝灾害损失演化具有多因子驱动、强非线性及显著时间依赖性特征，单一模型难以同时刻画局部波动与

长期演变规律。为此，本文提出一种基于 CNN-LSTM-Attention 的数据驱动预测框架，通过模块化耦合实现多尺

度特征提取与时序依赖建模。 
模型总体思路包括： 
1) CNN 模块用于对多维气象因子及历史灾损数据进行局部特征提取，刻画短期波动与变量组合模式[11] [12]； 
2) LSTM 模块对 CNN 提取的特征序列进行建模，捕捉灾害演变过程中的长期依赖关系[13] [14]； 
3) 注意力机制作用于 LSTM 输出层，对不同时间步的重要性进行自适应加权，突出关键阶段信息[15]-[17]。 

3.2. CNN 特征提取模块 

设输入为长度为 n 的多变量时间序列： [ ]T1 2, , , , ,t nX x x x x=   ，其中 xt表示第 t 个时间步的多维特征向量。 

https://doi.org/10.12677/jwrr.2026.152018


基于深度学习的四川省洪涝灾害损失预测模型 
 

 

DOI: 10.12677/jwrr.2026.152018 154 水资源研究 
 

CNN 模块由两层一维卷积与最大池化构成，其卷积操作定义为： ( )k e k kC R LU X W b= ⊗ + ，其中⊗表示一

维卷积运算， kW 和 kb 分别为第 k 层卷积核权重与偏置。 
池化层采用最大池化方式，对卷积特征进行降维与聚合： ( )maxk kP C= 。 

经全连接层映射后，得到每个时间步的深层特征表示： ( )2
c
t e c ch R LU PW b= + 。 

CNN 输出的特征序列表示为：
T

1 2, , , , ,t c c c c
t nH h h h h =    。 

3.3. LSTM 时序依赖建模 

LSTM网络用于对CNN输出的特征序列 tH 进行建模，以刻画洪涝灾害损失在更长时间尺度上的演变规律。

其核心更新过程由遗忘门、输入门和输出门组成，计算公式如下： 
遗忘门： [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= + ； 

输入门： [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= + ； 

候选记忆单元： [ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= + ； 

细胞状态更新： 1t t t t tC f C i C−= + 

  ； 

输出门： [ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= + ； 

隐状态输出： ( )tanht t th o C=  ； 

其中 ( )σ  表示 Sigmoid 激活函数，为逐元素乘法。 

3.4. 时间注意力机制与模型耦合 

为突出不同时间步对预测结果的重要性，在 LSTM 输出层引入加性时间注意力机制。设 LSTM 在各时间步

的隐状态为{ht}，则注意力相关性得分定义为： ( )T tanht a t ae v W h b= + ； 

注意力权重通过 softmax 函数归一化： ( ) ( )1exp expn
t t jja e e

=
= ∑ ； 

最终得到上下文向量：
1

n
t tts a h

=
= ∑ 。 

3.5. 模型输出与训练设置 

上下文向量 s 经输出层映射得到洪涝灾害损失预测值： ˆ os oy W b= + ； 
模型训练采用 Adam 或 AdamW 优化器，性能评价指标采用平均绝对百分比误差(MAPE)： 

( )1

1 ˆMAPE 100%n
i i ii y y y

n =
= − ×∑ 。 

4. 实例分析 

4.1. 数据来源 

各月气象数据来源于省气象中心；各月降水数据，因洪涝灾害造成的受灾人口及直接经济损失数据来源于

四川省人民政府防汛抗旱指挥部办公室的《洪涝灾害年度损失统计资料》(1950~2020)；人口以及国民生产总值

数据来源于《四川省统计年鉴》(1950~2020)。 

4.2. 实验预测结果分析 

基于归一化处理的 1950~2020 年间 9 个影响洪涝灾害强相关因子和 2 个洪涝灾害指标进行实验，将

1950~2017 年，共 802 个月的数据作为训练集，将 2018~2020 年间的 36 个月的数据作为验证集。 
为了更好地验证所提出模型的有效性，基于 2018~2020 年间共计 36 个月的洪涝灾害数据，分别使用单 LSTM
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模型、支持向量机(support vector machine, SVM)模型[16]和基于注意力机制的 LSTM-CNN 模型进行预测，以上

三种模型的预测结果如图 1 所示。 
 

 

图 1. 基于 9 个强相关影响因子和三种模型预测的 2018~2020 年的洪涝灾害损失指标 
 

另外，由于国内气象部门多使用西太平洋副热带高压指数、东亚季风监测指数、南亚高压特征参数和太阳

黑子指数等因子对洪涝灾害进行长期预测，为对比以上 4 个常规预测因子和前期筛选的 9 个强相关影响因子对

洪涝灾害损失的预测效果，基于 1950~2020 年间 4 个常规预测因子和 2 个洪涝灾害指标再次进行实验。同样地，

将 1950~2017 年间的 802 个月的数据作为训练集，将 2018~2020 年间的 36 个月的数据作为验证集，最后得到的

预测结果如图 2 所示。 
 

 

图 2. 基于 4 个常规预测因子和三种模型预测的 2018~2020 年的洪涝灾害损失指标 
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基于以上三种模型预测的 2018~2020 年间的洪涝灾害指标的平均绝对百分比误差(MAPE 值)如表 1 所示。

为了进一步分析气象因子数量对模型训练和预测效果的影响，扩充了部分影响因子。在原先筛选出的 9 个强相

关因子的基础上，加入了其他研究得出的 6 个影响因子，形成了总共 15 个影响因子的组合。9 个强相关因子包

括北非副热带高面积指数、北美副热带高面积指数、西太平洋副热带高压指数、北美–大西洋副热带高压区域

指数、北半球副热带高强度指数、北非副热带高强度指数、太阳黑子指数、副热带印度洋偶极子指数和南亚高

压指数，另外四个常规因子(北非副热带高面积指数、北美副热带高面积指数、西太平洋副热带高压指数、北美

–大西洋副热带高压区域指数)已包含在这 9 个强相关因子中。最终的 15 个因子包括上述 9 个强相关因子以及

北非–北大西洋–北美–副热带高压指数、青藏高原积雪指数、北美副热带高强度指数、东亚副热带季风指数、

北大西洋副热带高强度指数和北美–北大西洋副热带高强度指数。结果如表 1 所示。 
 
表 1. 使用两类相关因子与三种模型预测洪涝灾害损失指标结果平均绝对百分比误差 

模型 洪涝灾害损失指标 基于 9 个强相关因子 基于 4 个常规因子 基于 15 个影响因子 

SVM 
经济损失比 31.70 34.60 31.84 

人口损失比 46.57 58.83 47.66 

单 LSTM 
经济损失比 25.20 28.66 25.08 

人口损失比 31.82 40.90 45.38 

注意力机制模型 
经济损失比 16.25 20.33 16.83 

人口损失比 19.68 33.68 19.98 
 

为了进一步分析不同气象因子对洪水预测模型的影响进行了消融实验。如图 3 所示，实验逐个去除不同的

气象因子，观察去除每个因子后模型在测试集上的表现变化。图 3 中展示了各个因子去除后对测试损失的百分

比变化。正值表示去除该因子后模型性能有所提升，而负值则表明去除该因子后模型性能下降。实验结果表明， 
 

 

图 3. 四川省洪涝灾害预测模型关键因子消融影响分析 
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一些因子的去除对模型预测效果有显著影响，特别是与热带高压相关的因子(如北美副热带高压指数和北非副热

带高压指数)，其去除后对模型的损失变化较为明显，显示这些因子在洪水预测模型中起着重要作用。去除北非

副热带高压指数后，模型损失的百分比变化最大，达到了−0.33%，而去除南亚高压指数后，模型损失的百分比

变化最小，仅为 0.03%。此外，去除其他一些因子，如太阳黑子指数和副热带印度洋偶极子指数，虽然会导致模

型性能有所下降，但变化幅度相对较小，分别为−0.06%和−0.15%，表明部分气象因子对洪水预测模型的贡献较

大，尤其是与热带高压、海温和季风等相关的因子。 

5. 讨论 

四川省地形地貌复杂，盆地与高山峡谷并存，降水时空分布不均，受季风、水汽输送及复杂下垫面共同影

响，洪涝灾害具有季节性强、突发性强、空间差异显著等特点。在防灾减灾实践中，灾害损失指标往往在汛期

呈现快速上升、非线性波动明显的变化规律，难以用传统“平稳增长”假设进行刻画。因此，针对四川省洪涝

灾害损失指标的预测不仅需要关注模型误差大小，更应结合本地区灾害特征与防控需求，对预测结果的可解释

性与应用价值进行讨论。 
图 1 表明在 2018~2020 年洪涝灾害损失指标预测中，相较于 SVM 模型和单 LSTM 模型，本文提出的基于

注意力机制的 LSTM-CNN 模型在经济损失比与人口损失比两项指标上整体拟合更贴近真实变化过程。四川省

洪涝灾害损失指标在年内变化具有明显的“汛期峰值”特征，且峰值出现时常伴随短时强降雨、山洪、泥石流

及城市内涝等复合灾害链效应，使得损失序列呈现显著的非线性与非平稳性。本文模型通过 CNN 层对输入序列

进行局部特征提取，可在一定程度上增强对突发变化的识别能力，并抑制噪声干扰；同时引入软性注意力机制

对不同时间步输入赋予差异化权重，使模型能够更关注对灾害损失形成具有更强指示意义的关键阶段，从而提

升预测精度。 
值得注意的是，图 1 中预测序列相对于真实值仍存在一定程度的“滞后”现象，这一现象在灾害损失指标

的预测中具有普遍性，其根本原因在于经济损失比与人口损失比均为典型的非线性非平稳序列。当预测步长为

n 时，模型对 tx 的预测主要依赖{ }1 1, ,t n tx x− + − 的历史信息；若在 t 附近发生由强降雨或突发灾害过程触发的非

线性转折(例如损失指标快速下降或快速回落)，仅依赖过去窗口信息的模型可能难以及时捕捉到突变后的下降

趋势，从而表现为预测峰值或拐点的滞后。考虑到四川省洪涝灾害具有“短历时、强突发”的特征，本文在模

型构建中引入更多维度的影响因子以增强对灾害过程变化的感知能力，从而尽量降低滞后效应对预测结果的影

响。 
为进一步量化不同模型的综合预测效果，本文将洪涝灾害损失指标的 MAPE 定义为经济损失比 MAPE 与人

口损失比 MAPE 的均值。结果表明，在 2018~2022 年期间，本文模型的 MAPE 相较于 SVM 模型与单 LSTM 模

型分别降低了 21.17%和 10.545%。这说明在四川省洪涝灾害损失指标预测任务中，本文提出的 LSTM-CNN 模

型在整体误差控制方面具有更强优势，能够更稳定地刻画灾害损失随时间变化的主要趋势。 
从图 2、图 3 及表 1 可以看出，相较于使用常规因子进行预测，采用筛选得到的 9 个强影响因子后，三种模

型的预测 MAPE 均有所降低，说明强影响因子能够更有效地反映四川省洪涝灾害损失变化的驱动机制。该结果

对于灾害防控具有实际意义：强影响因子可作为监测与预警体系中的关键输入变量，为汛期风险研判提供更具

针对性的依据。进一步地，当在 9 个强影响因子的基础上叠加其他研究中常用的影响因子(共 15 个)进行训练与

预测时，预测结果与仅使用 9 个强影响因子的差异不大，表明本文筛选出的强影响因子具有较高的信息密度与

代表性。这一结论提示，在四川省洪涝灾害风险预测与业务化应用中，适度精简输入变量不仅有助于降低模型

复杂度与数据采集成本，也有利于提升模型部署的稳定性与可推广性。 
总体而言，本文从时间序列数据与多维影响因子之间的隐含关联出发，构建了面向四川省洪涝灾害损失指

标预测的机器学习方法。该方法不依赖对灾害成因机理的完全刻画，而是通过数据驱动方式实现对灾害损失变
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化的有效预测，具有可行性与实用性。对四川省洪涝灾害防控而言，该预测结果可为汛期重点时段风险提示、

应急资源预置、重点区域防御部署提供参考，具有一定的应用价值。 

6. 结语 

本文面向四川省洪涝灾害损失指标具有非线性、非平稳、汛期突发波动显著等特点，构建了基于注意力机

制的 LSTM-CNN 预测模型，从时间序列自身及多维气象因子信息出发挖掘灾害损失变化规律，并与气象水文领

域常用的长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)和支持向量机(support vector machine, SVM)模型进行了

对比分析。结果表明，本文提出的影响因子筛选方法能够有效提取与四川省洪涝灾害损失变化密切相关的强影

响因子，结合注意力机制的 LSTM-CNN 模型在经济损失比与人口损失比预测中表现出更高的精度与更好的趋

势跟踪能力，具有一定的应用价值。 
从防灾减灾实践角度来看，四川省地形复杂、降水时空分布不均，洪涝灾害易在汛期集中发生并呈现快速

增强与突变特征。本文方法能够在一定程度上提高对损失指标峰值阶段及关键转折过程的识别能力，为汛期风

险研判、应急资源预置与重点区域防控部署提供数据支撑和辅助决策依据。因此，该研究不仅在方法层面验证

了深度学习模型在灾害损失预测中的可行性，也为四川省洪涝灾害风险管理提供了可参考的技术路线。 
需要指出的是，洪涝灾害损失指标通常以月尺度统计，且可用样本量仅有 800 余月，就机器学习建模而言

样本规模仍相对有限，模型预测精度与泛化能力仍存在提升空间。未来研究可从以下方面进一步完善：一是持

续积累更长时间跨度的样本数据，并结合更高时间分辨率的降雨与水文过程信息，提高对突发性灾害过程的刻

画能力；二是优化模型输入输出策略(如多步预测、动态窗口或滚动更新机制)，减轻非平稳序列引起的滞后效应；

三是结合四川省不同地形区(盆地、丘陵、山地)灾害差异开展分区建模与对比分析，以提升模型在区域防控中的

适用性与可解释性。通过上述改进，有望进一步降低预测误差并增强模型在实际业务场景中的推广应用能力。 
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