
 

基于输入因子影响分析的 LSTM梯级泵站
站前水位实时预测模型

高怡然，卢龙彬，桑国庆，王维林，刘鲁霞

（济南大学水利与环境学院, 济南 250022）

摘要：相比于传统的渠道水动力学方程求解站前水位，机器学习模型因其响应快、稳态误差小等特点，被广泛应用

于渠道水位预测。然而，输入数据庞杂、时序预测困难等原因直接限制和影响了预测精度，如何准确评价输入数

据对预测结果的影响，是水位预测模型应用亟待解决的难题之一。以南水北调东线两湖段典型工程为研究对象，

提出一种测试输入数据对预测结果影响分析的框架，构建基于长短时记忆网络（long short-term memory, LSTM）模

型的泵站站前水位实时预测模型，通过对各输入因子的敏感性分析，实现预测模型数据输入集的优化，并基于该

数据组合对不同预见期下的邓楼泵站站前水位进行预测分析。结果表明：以长沟站前水位、长沟泵站流量、邓楼

站前水位指标作为输入参数的组合最优，平均绝对误差 （mean absolute  error, EMA）、均方误差 （mean squared

error, EMS）、均方根误差（root mean square error, ERMS）和平均绝对百分比误差（mean absolute percentage error, EMAP）4

项指标均小于 0.05，相关系数（r）和决定系数（R2）均大于 0.95，剔除突变数据后最大水位误差不超过 0.02 m。
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邓楼泵站作为南四湖−东平湖段的关键枢纽

之一，其站前水位的精确预测是保障整个输水工程

安全运行、实现南水北调东线工程通水目标的关键

前提[1-2]，也是调度人员进行泵站调控和水量调度科

学决策的重要依据。传统预测方法通常以一、二维

水动力学模型为基础，其优点在于模型参数具有一

定实际物理意义，但模型精确度的保证需要大量合

理分布的数据和适当的分析方法[3]。以神经网络为

代表的机器学习模型通过采集海量数据形成决策

模型，有助于精确预测站前水位，提高泵站运行效

率，实现智能调度，对水网建设具有重要意义[4]。

许多学者尝试通过构建神经网络模型进行水位

预测，并取得一定的成果，其中：陈奂良等 [5] 基于

GA-BP（genetic algorithm-back propagation）神经网络

调蓄水位预测模型精确预测岩溶泉动态水位变化；

刘晓伟等[6] 提出基于GRA-NARX（grey relation analy-

sis-nonlinear  auto-regressive  model  with  exogenous

inputs）神经网络的综合预测模型，在密云水库水位

预测中表现出高精度和广泛适用性；薛萍等[7] 通过

机理与数据混合驱动的水位预测方法成功提高闸

前水位预测的精度；杨婷婷等 [8] 提出基于 Embed-

ding-GRU（embedding-gated recurrent unit）的预测模

型，在水库水位预测中展现出较高的预测精度和泛化

能力。以上研究探讨了不同神经网络水位预测方

法，但如何实现实时水位预测仍是亟须攻克的难题。

长 短 时 记 忆 网 络（ long  short-term  memory，

LSTM）模型作为一种特殊的循环神经网络结构，既

有神经网络的非线性特性，又有记忆性和长期依赖
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性，相较于其他类似算法，在处理较长序列数据、解

决梯度消失问题方面具有独特优势。引入实时神

经网络预测模型可以很好地解决传统预测方法对

外部条件影响的忽略问题。张睿芝等[9] 利用 LSTM
神经网络对洞庭湖不同湖区的水位进行预测，证

明 LSTM模型的预测精度较高且预测效果较优；

Hrnjica等 [10] 采用 LSTM模型预测了位于克罗地亚

的 Vrana湖的逐月水位，证实了 LSTM模型结果验

证的连续性；胡昊等[11] 设计了基于 DRSN-LSTM神

经网络的站点周边水位预测系统，分析站点下游不

同时间尺度的水位变化，验证了 LSTM的时序性。

由上述研究可知，LSTM在预测精度、时序性上均

表现良好，但如何解决水位预测输入因子繁冗问题

仍未有明确答案。

本文从探寻 LSTM神经网络模型的实时预测

能力和寻求输入因子最优组合出发，建立基于

LSTM的实时泵站站前水位预测模型，并使用模型

对不同预见期下邓楼泵站站前水位进行模拟预测[12]，

以期为梯级泵站站前水位实时预测提供新的方法

和思路。 

1    研究方法

本研究提出一种测试输入数据对预测结果影响

分析框架，筛选最优输入数据组合[13]，在此基础上构

建基于 LSTM模型的站前水位实时预测模型，对不

同预见期的邓楼泵站站前水位进行实时预测，继而

通过 one-at-a-time(OAT)法对各输入因子进行敏感

性分析，优化预测前的数据输入集合，同时采用不

同评价指标对模型结果的优劣进行评判[14]。 

1.1    LSTM 神经网络

LSTM模型本质上是一种特殊设计的循环神经

网络（recurrent neural network，RNN），旨在解决传统

RNN在处理长序列数据时遇到的梯度消失和短期

记忆问题，引入门控机制，使得 LSTM能够更有效

地捕获和保留长距离的时序依赖关系[15-16]。

在 LSTM中，有 3个关键的门控单元：输入门、

遗忘门和输出门。这些门控单元以及记忆单元共

同构成了 LSTM的核心结构，协同工作来控制信息

的流动[17]。LSTM神经网络模型结构见图 1。
h t Xt ∈ Rn×d

n d

Ht−1 ∈ Rn×h t

It ∈ Rn×h Ft ∈ Rn×h Ot ∈ Rn×h

设隐藏单元数为 ，在 时刻输入， （其中

为样本数， 为输入长度），前一时刻的隐藏状态

（可视为短期状态），则在 时刻输入门

，遗忘门 和输出门 表达式为

It = σ(XtWXI+Ht−1WHI+bI) （1）

Ft = σ(XtWXF+Ht−1WHF+bF) （2）

Ot = σ(XtWXO+Ht−1WHO+bO) （3）

It、Ft、Ot

Gt

式中： 都由 Sigmoid激活函数控制，它们

的输出值都在 0~1。记忆细胞 （可视为长期状态）

可由式（5）计算：

Gt = tanh(XtWXG+Ht−1WHG+bG) （4）

ct = Ft ⊗ ct−1+ It ⊗Gt （5）

WXI、WXF、WXO、WXG ∈ Rd×h

WHI、WHF、

WHO、WHG ∈ Rn×h

Ht−1 bI、bF、bO、bG ∈ R1×h

σ(•) tanh(•)

⊗

式中： 为 4个全连接层

关于它们的输入向量的权重矩阵；

为 4个全连接层关于它们的短期状

态 的权重矩阵；   为 4个全

连接层的线性偏倚； 和 为 Sigmoid函数和

双曲正切函数； 表示向量间的逐元素相乘。隐藏

状态和输出的表达式为

Yt = Ht = Ot ⊗ tanh(ct) （6） 

1.2    评价指标的选取

以平均绝对误差（mean absolute error，EMA）、均

方误差（mean squared error，EMS）、均方根误差（root
mean  square  error， ERMS） 、平均绝对百分比误差

（mean absolute percentage error，EMAP）、相关系数（r）
和决定系数（R2）为指标进行模型性能评估[18]。相关

指标计算公式如下：

EMA =
1
m

m∑
i=1

| fi− yi| （7）

 

(a) LSTM模型结构

(b) LSTM模型结构细节图
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图 1　LSTM神经网络模型结构
Fig. 1　LSTM neural network model structure
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EMS =
1
m

m∑
i=1

( fi− yi)2 （8）

ERMS =

√√
1
m

m∑
i=1

( fi− yi)2 （9）

EMAP =
1
m

m∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− fi

yi

∣∣∣∣∣ （10）

r =

m∑
i=1

(yi− ȳ)
(

fi− f̄i

)
√

m∑
i=1

(yi− ȳ)2
m∑

i=1

(
fi− f̄i

)2 （11）

R2 =

m∑
i=1

(ŷi− ȳ)2

m∑
i=1

(yi− ȳ)2

（12）

fi yi ȳ式中： 为预测值； 为实测值；m 为样本数； 为测试

开始之前的平均值。其中：EMA、EMS、ERMS 和 EMAP

取值范围在 0~1，值越接近于 0，说明模型拟合越好，

模型预测准确率越高；r 与 R2 的取值范围在 0~1，越

接近于 1，说明模型的实测值与模拟值线性相关度

越好。
 

2    水位预测实例

以南水北调东线工程核心调蓄节点邓楼泵站为

例，对其站前水位进行预测研究 [19-20]。围绕邓楼泵

站建立站前水位实时预测模型，实现对该泵站水位

变化的精准把握，从而为工程调度提供科学依据，

保障输水过程的平稳进行[21]。研究区域及渠段剖面

见图 2。
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Fig. 2　Study area and drainage section profiles

 
 

2.1    数据来源与处理

选取山东省南水北调 2013−2023年的实测泵

站水位数据，并采用归一法 [22] 进行数据预处理，然

后通过分析不同影响因子组合对站前水位实时预

测模型精度的影响，寻求不同预见期下的站前水位

变化规律[23]。处理方式如下：

New(x) =
[

x− xmin

xmax− xmin

]
• (D−C)+C （13）

New(x) x D

C

式中： 为归一化后的值， 为归一化前的值；

为归一化合适范围的最大值； 为归一化合适范围

的最小值。

将处理后 2 381组数据中的 70% 作为训练集，

30% 作为测试集[24]，在进行传播时间计算验证后，对

邓楼泵站未来 2、4和 6 h水位的预测精度进行探讨

和分析，寻求不同预见期对邓楼泵站站前水位预测

精度的影响。 

2.2    模型构建

搭建的 LSTM神经网络实时预测模型参数设

置如下：隐藏层大小为 64，批处理值大小为 500，列
长度为 1，损失函数为 EMS，步长根据预见期 （ 2、
4和 6 h）大小设置，进行 500次迭代，并对原始数据

进行归一化处理。将站前水位、泵站流量等实测数

据作为模型输入，通过调节优化权重矩阵和偏差项

使其达到期望预测精度，即完成模型的训练和优

化[25-26]；基于优化后的模型，输入预测集数据，最终

实现对站前水位的预测。 
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3    结果分析
 

3.1    输入变量影响分析

在泵站-泵站的 LSTM神经网络实时水位预测

模型中有 10个参数能够用于独立性分析，其中每个

参数都在一定程度上参与了水力要素分析的过程。

但基于本文研究目标，使用相关系数图对输入参数

进行相关性分析，见图 3，根据系数图中不同方块颜

色对应的相关系数大小，可以判断出变量之间相关

性的大小。
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2个变量之间相关系数的计算公式为

ρXY =
Cov(X,Y)

σXσY
=

EXY −EX ∗EY

σXσY
（14）

ρ Cov σ

E

式中： 表示相关系数； 表示协方差； 表示标准

差； 表示数学期望/均值。

初步选择变量间线性相关程度高的长沟站前水

位、长沟泵站流量、邓楼站前水位、邓楼泵站流量

4个参数作为模型输入；通过输入变量的增加或减

少模拟不同输入变量对模型精度的影响，重点考虑

敏感性系数较大的变量，以此降低模型的复杂度，

减少数据分析处理的工作量，以期在一定程度上提

高模型的精度。研究人员可利用各因子敏感性系

数的排序结果解决相应的调度决策问题。由于篇

幅有限，仅以预见期 2 h为例进行输入变量影响分

析，4和 6 h分析过程与 2 h相同。

在输入变量为 t 时刻，输出变量为 t+预见期（2 h）
工况下，对实测数据和预测数据进行拟合，并计算

其评价指标。输入组合和计算结果见表 1。
 
 

表 1　不同输入组合下预测模型评价指标

Tab. 1　Evaluation metrics of prediction models under different combinations of inputs

序号 输入组合 EMA EMS ERMS EMAP r R2

1 长沟站前水位、泵站流量、邓楼站前水位、泵站流量 0.017 9 0.001 0 0.034 3 0.000 5 0.983 2 0.967 2

2 长沟站前水位、邓楼站前水位、邓楼泵站流量 0.014 2 0.000 9 0.024 1 0.000 4 0.982 9 0.965 7

3 长沟站前水位、长沟泵站流量、邓楼泵站流量 0.016 3 0.001 0 0.032 5 0.000 5 0.982 3 0.964 3

4 长沟站前水位、长沟泵站流量、邓楼站前水位 0.017 3 0.001 1 0.032 7 0.000 5 0.982 7 0.966 2
 

由表 1模型评价指标计算结果可知，构建的

LSTM神经网络实时预测模型精度符合模型要

求，可以实现对邓楼泵站站前水位的实时精确

预测。 

3.2    输入变量敏感性分析

根据 3.1计算结果可知：影响因子数量越多，

预测结果精确度越高；当输入因子分别减少长沟

泵站流量、邓楼站前水位、邓楼泵站流量时，模型

评价指标下降程度不同。根据不同下降程度，得

到表 2。

综上所述，选取长沟站前水位、长沟泵站流量、

邓楼站前水位为输入因子。 
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图 3　各预见期相关系数
Fig. 3　Plot of correlation coefficients for each forecast period
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3.3    不同预见期下站前水位预测结果分析 

3.3.1    结果分析
根据 3.2所得结果，选择表 1中输入组合 4进

行系统分析，以寻求不同预见期下邓楼泵站站前水

位实时预测结果。不同预见期下站前水位预测分

析结果见图 4。经模型计算 ，预见期为 2、 4和

6 h的预测精度分析结果见表 3。由此可见，无论预

见期如何变化，模型预测值与实测值间的相对误差

保持稳定，不仅体现了模型在控制相对误差上的一

致性，而且证明了模型性能对于预见期的非敏感性，

即无论预测时段的长短，模型在相对误差上均表现

稳定。

 

 

表 2　不同输入因子相关性

Tab. 2　Correlation of different input factors

输入因子 等级 灵敏度分级

长沟站前水位 1 极为敏感

长沟泵站流量 2 敏感

邓楼站前水位 3 敏感

邓楼泵站流量 4 一般敏感
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图 4　各预见期站前水位预测结果分析
Fig. 4　Analysis of the results of the prediction of pre-station water levels for each forecast period

 

表 3　预见期 2、4和 6 h预测精度分析

Tab. 3　Analysis of prediction accuracy in the prediction period of 2, 4, and 6 h

预见期/h 最大误差/m 截距 斜率 EMA EMS ERMS EMAP

2 0.353 6 3.009 5 0.912 2 0.017 3 0.001 1 0.032 7 0.000 5

4 0.325 5 3.076 4 0.910 0 0.017 7 0.001 0 0.032 3 0.000 5

6 0.147 2 3.121 6 0.908 9 0.017 6 0.000 6 0.025 7 0.000 5
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综上所述，LSTM神经网络实时预测模型在跨

越多个预见期的预测任务中展现出了良好的预测

精度、高度的稳定性以及准确的长期趋势捕捉能力，

充分证明了其在处理复杂时间序列预测问题时的

可靠性，能够实现对邓楼泵站站前水位的精准预测。 

3.3.2    误差分析
由图 4水位误差结果可知，水位预测误差点较

少，但误差值较大，因此进一步讨论造成平均误差

较大的原因。图 5为水位误差箱线分布情况，预见

期为 2  h时，误差值中位数为 0.009  5  m，方差为

0.000 9 m，平均值为 0.013 2 m；预见期为 4 h时，误

差值中位数为－0.005 4 m，方差为 0.000 1 m，平均

值为－0.006 7 m；预见期为 6 h时，误差值中位数为

－0.013 3 m，方差为 0.000 4 m，平均值为－0.015 3 m。

由此可见，不同预见期下的误差值中位数较小，其

绝对值最大不超过 0.02 m。对原始数据进行分析，

图 4水位误差结果图的最大误差较大，其原因在于

人工调控导致数据异常。除去异常点之外，整体误

差较小，预见期为 4 h时 LSTM神经网络实时预测

模型精度最高。
  

20 4 6 8

−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

误
差
/m

预见期/h

图 5　水位误差箱线图
Fig. 5　box line diagram of water level error

 

综上所述，模型预测结果与实测值具有较高的

拟合度，其误差在合理范围之内，LSTM神经网络预

测模型预测效果稳定，可以用于邓楼泵站站前水位

的实时预测。 

4    结 论

本文基于时间序列分析理论构建了多变量

LSTM神经网络站前水位实时预测模型，并将模型

应用于南水北调东线山东段邓楼泵站，得出结论

如下：

研究构建的 LSTM神经网络实时模型能够精

确预测邓楼泵站站前水位，且与实测值拟合较好，

预测效果显著，可为梯级泵站站前水位实时预测提

供新的方法与思路；

由于 LSTM神经网络记忆单元的长期依赖性

和参数共享性，选择 OAT法优化输入参数。当选

择恰当的输入参数组合时，模型的 EMA、EMS、ERMS

和 EMAP 这 4项指标均小于 0.05，r 和 R2 均大于 0.95；
由于人工调控会导致部分时刻水位突变，通过

探寻误差箱线分布情况，寻找并剔除异常数据，所

得结果进一步验证了所构建的 LSTM神经网络站

前水位实时预测模型的预测精度。
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LSTM model for the real-time prediction of pre-station water level
based on input factor analysis

GAO Yiran，LU Longbin，SANG Guoqing，WANG Weilin，LIU Luxia
（School of Water Conservancy and Environment, University of Jinan, Jinan 250022, China）

Abstract: The step pumping station system is a very complex system that consists of the pumping station, barrage
and canal section facilities, for which accurate water level prediction is recommended for the safe operation of water
transfer projects. Machine learning models are widely used for water level prediction because of their fast response
and small overshoot as compared with the traditional hydrodynamic equations. However, the complicated input data
and the difficulty of time series prediction directly limit and affect the prediction accuracy, and raises the question as
how to accurately evaluate the influence of input data on the prediction results to be solve in water level prediction
model. The establishment of machine learning model helps to accurately predict the water level in front of the pump,
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realize intelligent dispatching, improve the operation efficiency of the pumping station, and is of great significance
to the construction of water network.
      Long  Short-Term  Memory  (LSTM),  as  a  special  recurrent  neural  network  structure,  has  both  the  nonlinear
properties of neural networks, and memory and long-term dependence, which facilitates its processing of time series
data. The Changgou pumping station to Denglou pumping station in the Nansi-Dongping Lake section of the South-
to-North Water Transfer East Route is taken as the research object. A framework for analyzing the influence of test
input  data  on  prediction  results  is  proposed  to  construct  a  real-time  prediction  model  of  water  level  in  front  of
pumping station based on LSTM model, and the optimization of the data input set of the prediction model is realized
through  the  sensitivity  analysis  of  each  input  factor,  while  the  prediction  analysis  of  the  water  level  in  front  of
Denglou Pumping Station under different foresight periods is carried out based on the above data combination.
      Four  input  factors,  namely  water  level  in  front  of  Changgou  station,  flow  rate  of  Changgou  pumping  station,
water level in front of Denglou station and flow rate of Denglou pumping station, were initially determined as model
inputs by the correlation coefficient method. The water level prediction model in front of Denglou pump station with
a  foresight  period  of  2  h  is  taken as  an  example,  and the  combination  of  input  factors  is  further  analyzed,  with  a
Mean Absolute Error of 0.017 3,  Mean Squared Error of 0.001 1,  Root Mean Square Error of 0.032 7,  and Mean
Absolute Percentage Error of 0.000 5. The inputs for the pre-pumping water level prediction model were ultimately
established as the water level in front of Denglou station, the flow rate at Changgou pumping station, and the water
level in front of Changgou station. Following this,  the accuracy of the prediction model for foresight periods of 2
hours, 4 hours, and 6 hours were analyzed, along with an error assessment based on these results. The results show
that the prediction model with a foresight period of 6 h has higher accuracy. For the data anomalies existing in the
model, most of them are caused by the manual regulation process, after removing the anomalies, the overall error of
the model was reduced, and the prediction model with a foresight period of 4 h had the highest accuracy.
      The  LSTM  neural  network  real-time  model  constructed  can  accurately  predict  the  water  level  in  front  of
Denglou pumping station, and it fits well with the measured value, with high prediction accuracy, with the absolute
value  of  the  relative  water  depth  error  of  less  than  0.02  m  except  in  the  case  of  the  abnormal  value.  The  input
parameters are optimized through sensitivity analysis, and when the input parameters are optimal combinations, the
four indexes of the model were less than 0.05, and the correlation coefficient and the coefficient of determination
were greater than 0.95. The LSTM model can reduce the complexity of the combination of input factors and ensure
the  accuracy of  prediction.  In  summary,  the  model  prediction results  have a  high degree  of  fit  with  the  measured
values, and their errors are within a reasonable range, and the LSTM prediction model had a stable prediction effect,
which can be used for real-time prediction of the water level in front of the station of the terrace pumping station
system.

Key words: LSTM neural network；station water level；water level prediction；sensitivity analysis；time series
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