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摘　要：岩溶泉对西南岩溶区生态系统稳定和经济社会发展具有重要意义。受岩溶区独特水文地质

结构与多重水流过程控制，岩溶泉流量具有复杂的动态变化特征，机器学习模型为其模拟和预测提

供了有效手段。然而，岩溶泉域降雨−泉流量过程及其时空变异特征对机器学习模型结构与模拟精

度的影响仍不明晰。本文选取西南典型岩溶泉，基于长短期记忆网络（LSTM）建立岩溶泉流量模拟

模型，利用泉域实测逐小时降雨与泉流量序列进行模型训练与验证。在此基础上，分析了不同降雨−

泉流量过程对岩溶泉流量模拟精度的影响，以及岩溶水文地质结构对降雨−泉流量响应滞时的控制

作用。研究结果显示，山坡岩溶泉与流域出口岩溶泉训练期纳什效率系数 （NSE）分别为 0.942与

0.951，验证期分别为 0.831与 0.834。对于山坡岩溶泉与流域出口岩溶泉，利用全年实测序列训练的

模型预测雨季泉流量存在较大偏差，NSE分别为 0.793与 0.798，而利用雨季实测序列训练的模型预

测雨季泉流量，精度显著提升，NSE分别为 0.956与 0.962，且此差异在暴雨频繁的 5、6、7月尤为显著。

受浅薄土壤与表层岩溶带分布影响，山坡岩溶泉 LSTM模型时序步长显著小于流域出口岩溶泉。

关键词：机器学习；LSTM；岩溶泉流量；响应滞时；岩溶降雨−泉流量过程

创新点：将实测水文数据分雨、旱两季分别进行训练与验证，结果显示将具有不同产汇流特征的数

据分类训练可以提高 LSTM模型模拟精度；将 LSTM网络时序步长率定过程与物理意义结合，对比

分析了泉流量模拟精度受岩溶水文地质结构的影响。

中图分类号：P641.134          文献标识码：A

文章编号 : 1001 − 4810 （ 2024 ） 01 − 0048 − 09 开放科学  （  资源服务  ）  标识码  （  OSID ）  ：

  

0    引　言

受岩性与风化条件的影响，西南岩溶裂隙发育

特征表现出极强的空间异质性。低渗透裂隙、粗大

裂隙、管道及各种裂隙间的相互衔接、嵌套使岩溶

裂隙系统具有复杂的水流特征和转化机制 [1]，水文

地质空间结构差异对流域地下水补给、径流、排泄

特征具有重要影响[2]。水流在土壤/岩石裂隙−植被−
大气连续体内运动且界面水分快速转化，“快速流”

与“慢速流”系统间水文连通性的时空演变 [3]，落水

洞/漏斗等岩溶地貌对地表、地下系统水流的连接作

用[4]，形成了岩溶流域独特的产汇流过程。同时，根

据含水介质特征、水动力性质等因素划分的浅循环

径流带与深循环径流带具有不同的径流特性[5-6]。此

外，由于岩石裂隙、管道发育，导致岩溶流域地下与

地表边界不重合，进而造成岩溶流域降雨−径流计算

中的水量不平衡[7]，这一问题在西南岩溶山区小流域

尤为突出。因此，模拟和预测反映岩溶流域降雨−泉
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流量特征的岩溶泉流量动态过程面临巨大的挑战。

机器学习模型从实测数据出发，通过识别隐藏

在数据中的信息，建立各类预测因子与响应变量之

间的线性或非线性映射关系，进而实现对响应变量

的准确预测。该方法无需对复杂的物理过程进行描

述，对非线性系统变量模拟预测具有超强的优势。

作为一种常用的机器学习方法，神经网络模型（如前

馈神经网络 BP，循环神经网络 recent neural network
（RNN））已广泛应用于流域降雨−径流过程模拟 [8]。

然而，在处理时间序列的数据时，普通的前馈人工神

经网络模型缺乏对之前输入信息的记忆[9-10]，而

RNN容易出现梯度消失和梯度爆炸的问题 [11-13]，体

现为模拟学习过程停滞不前，陷入局部最优解。在

RNN的基础上，Hochreiter[14] 提出了带有记忆单元的

长 短 时 记 忆 神 经 网 络（ long  short-term  memory，
LSTM）。LSTM包含特殊的细胞状态和“门”结构，

可动态地控制时间序列信息的流动和保存，其细致

的内部处理单元，可以更好的处理长序列关联性强

的时序数据[15-16]。因此，与 RNN相比，LSTM可有效

提高降雨−径流模拟精度[11,17]。

近年来，LSTM及其改进方法已应用于不同流域

特征与时空尺度的降雨−径流模拟。如顾逸[18] 提出

的基于年、月径流特性的 Simple-LSTM模型，在流

域径流模拟中表现出较高的模拟精度和计算效率。

Kratzert  [10] 等使用 LSTM模型在美国 241个流域进

行了降雨−径流模拟，结果表明 LSTM方法可应用于

多种类型流域，其模拟精度与具有物理基础的流域

水文模型相似。研究发现，传统水文模型与 LSTM
方法结合，可有效提高降雨−径流过程模拟精度 [19]。

同时，利用代表性强的短时间观测序列进行模型训

练，也可得到较好的模型训练和径流预测效果 [20]。

然而，将 LSTM模型应用于岩溶流域降雨−径流过程，

模拟高度空间异质的水文地质结构以及受干湿条件

控制的产汇流过程，对其模型结构与模拟精度的要

求仍有待进一步研究。

论文选取西南典型岩溶泉为研究对象，分别建

立流域出口与山坡岩溶泉降雨−泉流量 LSTM计算

模型，利用实测气象、水文数据进行模型训练与验证。

基于模拟结果，对比分析不同降雨−泉流量形成过程

对岩溶泉流量模拟精度的影响，以及岩溶水文地质

结构对降雨−泉流量响应滞时的影响。 

1    研究区概况与数据

陈旗流域（26°15′36″~26°15′56″N，105°43′30″~
105°44′42″E）位于贵州省普定县的岩溶盆地，流域面

积为 0.9 km2。流域地势东南高，西北低，三面环山，

海拔 1 309~1 521 m。流域具有西南岩溶地区典型的

峰丛山体−洼地地貌及岩溶水文地质特征，土壤层与

表层岩溶带沿山坡向洼地逐渐增厚[21]。流域内山体

植被覆盖以灌草与林地为主，洼地主要为水田。流

域岩性主要为以灰岩为主的碳酸盐岩，包括泥灰岩、

厚层灰岩与薄层灰岩，少量白云岩出露地表，土层主

要为碳酸盐岩土（图 1）。流域地理气候属于典型的
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图 1　陈旗流域地形、岩性及水文气象观测

Fig. 1　Topography, lithology and hydrometeorological observations of the Chenqi watershed

第 43 卷　第 1 期 马从文等：基于机器学习的西南岩溶泉流量模拟研究 49



东南亚热带季风气候，年平均气温在 15 ℃ 左右，雨

季为 4月到 10月，枯季为 11月到次年 3月。该地区

降雨时空分布不均，多年平均降雨量 1 336 mm，全年

降雨最为集中的时段为 6−8月。本文的研究对象

为位于流域出口与山坡坡脚处的两眼岩溶泉（图 1），
下文分别称为出口岩溶泉与山坡岩溶泉。

两处岩溶泉分别装有三角堰，利用水位计

（HOBO U20-001-01自计式水位采集自动记录仪）进

行堰前水位连续观测，并通过堰流公式进行泉流量

换算。在流域内的山坡上设有小型气象站用于观测

降雨（图 1），泉流量与降雨观测时间步长均为 5分钟，

分别通过平均与求和得到泉流量与降雨量的小时实

测序列。本研究选取 2017年 1月 1日 0时−2019
年 12月 31日 24时实测序列进行模拟研究。研究期

内的降雨及岩溶泉流量统计特征如表 1所示。

 
 
 

表 1　研究期降雨、泉流量统计特征

Table 1　Statistical characteristics of rainfall and spring flow during the study period

站点
降雨量 泉流量/m3·s−1

时段总量/mm 最大值/mm·h−1 最大值 最小值 均值

山坡岩溶泉
3 584.2 59.9

0.002 3 0 0.000 2
出口岩溶泉 　 0.164 6 0 0.006 8

 
 

2    研究方法
 

2.1    LSTM 模型

虽然 LSTM与 RNN一样都具有重复的链状结

构单元（图 2a）用来记住历史信息，但 LSTM的链状

结构单元中包含更加复杂的运算。LSTM在隐藏层

中于加入了类似“传送带”的细胞状态，并由遗忘门、

输入门、输出门来调整细胞状态[11]（图 2b）。其中，遗

忘门决定了 t时刻细胞状态需要移除的 t-1时刻细胞

状态的信息，输入门决定了 t时刻细胞状态需要存储

的新信息，输出门决定了 t时刻细胞状态需要输出的

信息，而 t时刻的细胞状态则记录了 t时刻的输入、

门结构信息及 t-1时刻隐藏层状态、t-1时刻细胞状

态。这种结构能够有效解决时间序列数据的长期运

输和记忆问题，比传统神经网络算法更适合用在径

流模拟与预报上。

泉流量的变化表征了泉域蓄量动态特征[19]，加

之模型计算步长为 1 h，蒸散发对当前时段内的泉流

量影响较小，因此本研究中，将降雨量和泉流量作为

模型输入变量。通过输入层的当前时刻输入变量：

降雨量（P(t)）与前时段泉流量（Q(t-1)），以及前一时段的

隐藏层状态变量（h(t-1)）和细胞状态变量（S(t-1)），经由

遗忘门、输入门、输出门三个内部控制机制，得到本

时段隐藏层状态变量（h(t)）和细胞状态变量（S(t)），再

传递至下一时段运算，同时，输出本时段泉流量（Q(t)）

至输出层。LSTM模型的关键是细胞状态，细胞状态

公式表达如下：

ft = σ(W f· [ht−1, it]+b f ) (1)
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图 2　LSTM 模型原理示意图

Fig. 2　Schematic diagram of LSTM model: neural network structure (a); LSTM hidden layer structure (b)
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xt = σ(Wi· [ht−1, it]+bi) (2)

S̃ t = tanh(Ws· [ht−1, it]+bs) (3)

S t = ft·S t−1+ xt·S̃ t (4)

ot = σ(Wo· [ht−1, it]+bo) (5)

ht = ot·tanh (S t) (6)

W f Wi Wo

Ws

ft xt ot

S̃ t S t

b f bi bs bo ht

it σ tanh

式中:  、 、 分别为遗忘门、输入门和输出门中

关于输入向量的权重矩阵；  为 CEC单元状态权重

矩阵；  、 、 分别为 t时刻遗忘门、输入门和输出

门关于 CEC单元的权重系数；  为暂存变量； 为

细胞状态变量；  、 、 、 为偏置向量； 为 t时
刻隐含层输出向量； 为 t时刻输入向量； 和 为

激活函数[11]。

利用 LSTM模型模拟泉流量过程，模型从训练

样本中训练得到细胞状态、遗忘门、输入门和输出

门相关参数。此外，模型自带的隐藏层数、神经元数

量、训练轮数、批处理量、学习率、时序步长等超参

数无法通过训练获得，需在训练前预先定义或设置[9]。 

2.2    模型评价指标

为了量化 LSTM模型模拟的精度，本研究采用

两种量化指标，分别为 Nash-Sutcliffe效率系数（NSE）
和拟合优度（R2），具体计算公式如下：

NS E = 1−

∑T

t=1

(
Qt

0−Qt
m

)∑T

t=1

(
Qt

0−Qo

) (7)

R2 =

[∑T

t=1

(
Qt

0−Qo

) (
Qt

m−Qm

)]2
∑T

t=1

(
Qt

0−Qo

)2(
Qt

m−Qm

)2 (8)

Qt
0 Qt

m

Qo Qm

式中： 为 t时刻实测泉流量； 为 t时刻模拟泉流

量； 为实测泉流量平均值； 为模拟泉流量平均

值；T为模拟开始后第 T时刻。 

3    结果与分析
 

3.1    模型训练与验证

本文以 2017年 1月 1日 0时−2018年 12月

31日 24时为模型训练期，共 17 520个时段；2019年

1月 1日 0时−2019年 12月 31日 24时为模型验证

期，共 8 760个时段。模型超参数根据经验值与手动

调参确定，取值如表 2所示。

模型训练期与验证期泉流量模拟结果如图 3所

示。结果显示，训练期山坡岩溶泉 R2 与 NSE分别

为 0.988和 0.942，出口岩溶泉 R2 与 NSE分别为

0.989和 0.951。验证期模型结果总体可以反映泉流

量动态过程，山坡岩溶泉 R2 与 NSE分别为 0.943和

0.831，出口岩溶泉 R2 与 NSE分别为 0.954和 0.834，
但在洪水过程模拟中，尤其对雨季暴雨洪水过程中

洪峰模拟存在低估（图 3）。 

3.2    降雨−泉流量过程形成特征对泉流量模拟结果

的影响

针对模型结果中验证期枯季与雨季泉流量过程

模拟精度存在较大差异的情况，本文将验证期划分

为枯季（2019年 1月 1日−2019年 3月 31日，2019
年 11月 1日−2019年 12月 31日）和雨季（2019年

4月 1日−2019年 10月 31日）时段，通过模型模拟，

分别对比分析模型对不同季节泉流量过程的模拟效

果。结果显示，山坡岩溶泉枯季 NSE与 R2 为 0.973
与 0.987，雨季为 0.793与 0.942，出口岩溶泉枯季

NSE与 R2 为 0.982与 0.993，雨季为 0.798与 0.935
（表 3）。枯季山坡岩溶泉与出口岩溶泉流量模拟精

度均显著高于雨季，此结果与 Cho等[19] 的研究结论

相一致。LSTM的核心是训练建立输入和输出之间
 

表 2　超参数取值

Table 2　Hyperparameter values

超参数名称 含义 取值

隐藏层数（layer） 神经网络结构层数 2
单个隐藏层神经元数（hidden size） 隐藏层节点的数量 10

训练轮数（epoch） 模型进行完整训练的次数 100
批量大小（batch size） 一次训练所选取的样本数 32
学习率（learning rate） 神经网络的学习速度 0.001

时序步长（time step）
山坡岩溶泉

数据传递时长大小
15

出口岩溶泉 28
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的函数关系，并以此进行预测，其函数关系的建立总

体划分为分类问题与回归问题[14]，以数值型数据为

输入的泉流量模拟即属于回归问题。LSTM在训练

过程中，当局部数据与整体数据差异性较大时，局部

回归建立的函数关系会被整体所影响甚至忽略，进

而产生局部数据预测误差。

为研究流域不同降雨−泉流量特征对泉流量过

程模拟的影响，论文以原训练期（2017年 1月 1日−
2018年 12月 31日）中雨季实测序列（2017年 4月 1
日−2017年 10月 31日 ， 2018年 4月 1日−2018
年 10月 31日）作为训练样本进行模型训练，并以此

模型模拟雨季（ 2019年 4月 1日−2019年 10月

31日）岩溶泉流量。结果显示：利用雨季实测序列训

练的模型模拟山坡岩溶泉雨季泉流量 NSE为 0.956，
R2 为 0.975，出口岩溶泉 NSE和 R2 分别为 0.962与

0.977，显著高于利用全年实测序列训练的模型（表 3，
图 4）。
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图 4　基于雨季实测序列训练的模型模拟结果

Fig. 4　Simulation results from the model trained based on the
sequence in the rainy season: hillside karst spring (a);

outlet karst spring (b)
 

岩溶流域水力连通性受流域干湿条件的影响显

著，对流域产汇流过程及其变异具有控制作用。雨

季山坡与洼地地貌单元，地表与地下管道水力连通

性显著增强。暴雨过程中，通过大裂隙、落水洞等快

速水流通道的水流在泉流量中的比例迅速增大[22]。

暴雨洪水后期，随着含水层水位下降，泉流量中快速

流比重快速下降；枯季土壤含水率较低，岩溶含水层

水位相对较低，泉流量主要为来自于储存在土壤与

细小裂隙中的慢速水流[23]。此外，岩溶流域降雨−径
流过程与植被生理、生态过程密切相关[24]，植被变化

对产汇流过程与流域调蓄能力产生重要影响[25-27]。

基于全年实测序列进行模型训练，模型结构反映了

雨季与枯季岩溶泉域综合的产汇流特征，其对雨季

降雨−泉流量过程，特别是暴雨过后陡涨陡落的洪水

过程模拟精度较低。雨季暴雨过程中泉流量峰值存

在显著低估现象，表明模型没有反映出暴雨过程中

快速水流对岩溶泉的补给作用（图 3）。枯季泉流量

较小且相对稳定，表明模型对其模拟仍然具有较高

精度，与之对应，利用汛期实测序列进行模型训练，

 

表 3　基于全年数据训练的验证期雨、枯季 LSTM 模拟结果

Table 3　LSTM simulation results for the rainy and dry seasons
in validation period trained based on annual data

时间
山坡岩溶泉 出口岩溶泉

NSE R2 NSE R2

训练期 0.942 0.988 0.951 0.989

验证期
枯季 0.973 0.987 0.982 0.993
雨季 0.793 0.942 0.798 0.935
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图 3　山坡岩溶泉与出口岩溶泉 LSTM 模型训练期

与验证期泉流量模拟结果

Fig. 3　Simulation results of spring flow in the training and
validation period of LSTM model: hillside karst spring (a); outlet

karst spring (b)
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模型较好地反映了雨季岩溶泉流量形成特征，模型

对雨季暴雨−岩溶泉流量过程的模拟精度显著提高。

为定量分析泉域干湿条件对岩溶泉流量 LSTM
模型模拟精度的影响，本文以 2017−2018年枯季实

测序列（2017年 4月 1日−2017年 10月 31日，2018
年 4月 1日−2018年 10月 31日）训练模型，则模型

反映枯季降雨−泉流量形成特征。然后，以此模型模

拟 2019年雨季岩溶泉流量（2019年 4月 1日−2019
年 10月 31日），则模拟结果反映了雨季降雨在枯季

降雨−泉流量过程模式下所形成的岩溶泉流量过程，

将此模拟结果与实测泉流量的差值记为 R1。根据雨

季序列训练的模型模拟所得到的模拟结果与实测泉

流量的差值记为 R2，则可用 R1-R2表征干湿条件改

变（即降雨−泉流量形成特征变化）对岩溶泉流量模

拟结果的影响。图 5表示不同降雨−泉流量形成特

征下 LSTM模型的雨季泉流量模拟结果。结果表明，

基于枯季实测序列训练的模型对雨季泉流量的模拟

误差比雨季序列训练模型高 27.5%~76.2%，5、6、7
月差异尤为显著。该地区暴雨洪水过程主要集中在

5、6、7月，降雨量占全年的 61.3%，其产汇流特征与

枯季差异显著，因此反映两种产汇流特征的模型模

拟结果精度具有明显差异。 

3.3    岩溶水文地质结构对降雨−泉流量响应滞时的

影响

时序步长是区分 LSTM与一般神经网络的关键，

其在 LSTM模型中表征历史信息传递长短。LSTM
由常量误差传递单元（CEC）和三个特殊的“门”结构

实现历史信息的储存与更新[3]，将 LSTM应用于流域

径流模拟时，可将 CEC理解为流域当前状态。其由

前 N天的流域降雨与径流共同决定，N为时序步长，

即降雨径流响应滞时（前期影响时长）。根据建立的

LSTM模型，分别改变模型的时序步长，对比分析不

同时序步长条件的泉流量模拟结果 (图 6)。结果显

示，山坡岩溶泉 LSTM模型的时序步长低于出口岩

溶泉，尤其当模型具有较高的模拟精度时（如 NSE>
0.78），二者的时序步长差异显著。山坡岩溶泉与出

口岩溶泉时序步长分别为 15 h与 28 h时，各自的泉

流量模拟精度最高（图 6）。
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图 6　时序步长与 LSTM 模型精度的关系

Fig. 6　Relationship between timing steps and LSTM
 

表层岩溶带厚度对岩溶流域流量降雨响应特征

具有重要影响[28]。岩溶区，表层岩溶带发育程度与

地形具有密切关系，其厚度总体随坡度的增加而降

低，一般陡峭山坡表层岩溶带厚度小于平坦的洼地，

且沿山坡由上至下逐步增大[21]。与洼地相比，受浅

薄表层岩溶带控制，山坡单元含水层中水流迅速，更

易形成以较大裂隙为通道的快速水流，进而表现为

山坡岩溶泉快速的流量降雨响应特征。因此，受表

层岩溶带发育特征影响，山坡地貌单元水流对降雨

的响应滞时小于洼地，即其岩溶泉流量 LSTM模型

时序步长显著低于出口岩溶泉。因此，岩溶水文地

质结构特征为 LSTM模型时序步长的确定提供了参
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Fig. 5　Simulation results of spring flow based on different
models: hillside karst spring (a); outlet karst spring (b)
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考依据与物理解释。 

4    结　论

（1）论文针对岩溶降雨−泉流量过程，选取了西

南地区不同地貌单元的典型岩溶泉，采用双隐层，双

输入的 LSTM模型，构建了典型岩溶泉流量机器学

习模型，利用研究区实测序列进行了模型训练与验

证。山坡岩溶泉与出口岩溶泉训练期纳什效率系数

（NSE）分别为 0.943、 0.951，验证期分别为 0.831、

0.834。结果表明模型能较好地模拟不同地貌单元岩

溶泉流量的整体动态过程。

（2）岩溶泉域降雨−泉流量形成过程及其变异对

机器学习模型的模拟精度具有重要影响。与利用全

年实测序列训练模型相比，利用雨季实测序列训练

的模型可显著提高对雨季岩溶泉流量的模拟精度，

山坡岩溶泉 NSE由 0.793提高至 0.956，出口岩溶泉

由 0.798升高至 0.962，且此差异在暴雨−洪水集中

的 5、6、7月最为显著。

（3）岩溶水文地质结构对降雨−泉流量响应滞时

有影响。山坡岩溶泉与出口岩溶泉时序步长分别为

15 h与 28 h时各自的模拟精度最高，表明受表层岩

溶带发育浅薄的影响，相较于洼地区域的岩溶泉，山

坡泉域具有更小的降雨−泉流量响应滞时。
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Abstract    Karst springs are important for ecosystem and economic development in Southwest China. Controlled by
the  unique  karst  hydrogeological  structure  and  multiple  water  flow  processes,  the  karst  spring  flow  has  complex
dynamic characteristics, thus posting a great challenge to simulate and predict the dynamic process of karst spring flow
which  can  reflect  the  characteristics  of  rainfall–spring  flow in  the  karst  basin.  As  a  data-driven  model,  the  machine
learning model  omits  the necessity of  considering complex physical  processes,  showing its  significant  advantages in
the simulation and prediction of nonlinear system variables. Therefore, it provides an effective approach for simulation
and prediction of karst spring discharge. However, the influence of the flow processes and hydrogeological conditions
on  the  structure  and  simulation  accuracy  of  machine  learning  model  is  still  unclear.  Among  the  machine  learning
algorithms, LSTM, as the most popular algorithm in recent years,  is  widely used in the simulation and prediction of
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various long-time series data. LSTM adds a cell state similar to "conveyor belt" in the hidden layer, and the cell state is
adjusted by forgetting gate, input gate and output gate. This structure can effectively solve the long-term transportation
and memory problems of time series data, and is more suitable for runoff simulation and prediction than the traditional
neural network algorithm.
　　In this study, for the processes of rainfall–spring flow in karst areas, two typical karst springs (hillside karst spring
and  outlet  karst  spring)  representing  different  geomorphic  units  in  Southwest  China  are  selected.  Through  hyper
parameter optimization, a double hidden layer and double input LSTM model are adopted to build a machine learning
model of typical karst spring flow. The measured meteorological and hydrological data from 0:00 on January 1, 2017
to  24:00  on  December  31,  2019  are  used.  2017–2018  is  the  training  period  and  2019  is  the  validation  period.  The
model  has  been  trained  and  verified.  Based  on  the  simulation  results,  the  influence  of  different  rainfall–spring  flow
forming processes on the simulation accuracy of karst spring flow and the influence of karst hydrogeological structure
on the response time lag of rainfall–spring flow are compared and analyzed. The results show that the Nash efficiency
coefficients (NSE) for the hillside karst spring and the outlet karst spring were 0.942 and 0.951 in the training period,
and 0.831 and 0.834 in the validation period, respectively. The model can well simulate the whole dynamic process of
karst spring discharge in different geomorphic units, but there are significant errors in the simulation of flood peak in
the  rainy  season.  The  formation  process  and  variation  of  rainfall –spring  discharge  in  the  karst  spring  area  have  an
important influence on the simulation accuracy of machine learning model.  Compared with the model trained by the
annual measured sequence, the model trained by the measured sequence in the rainy season can significantly improve
the  simulation  accuracy  of  the  karst  spring  flow in  this  season.  The  NSE of  the  hillside  karst  spring  increases  from
0.793 to 0.956,  and the outlet  karst  spring increases from 0.798 to 0.962.  The difference is  most  significant  in May,
June  and  July  when rainstorms and  flood  are  concentrated.  Under  the  same precision  of  simulating  spring  flow,  the
time  step  of  LSTM  model  of  hillside  karst  spring  is  obviously  smaller  than  that  of  outlet  karst  spring.  When  the
simulation  precision  of  the  two  types  of  spring  flow  is  the  highest,  the  time  step  of  the  model  is  15  h  and  28  h,
respectively. This result can be combined with the actual geological structure. In karst areas, the development degree of
the  epikarst  zone  is  closely  related  to  the  terrain,  and  its  thickness  usually  decreases  with  the  increase  of  the  slope.
Generally,  the  thickness  of  the  epikarst  zone  on  steep  hillsides  is  less  than  that  in  flat  depressions,  and  gradually
increases from top to bottom along the hillsides. Compared with the water flow in the depression, the water flow in the
aquifer of the hillside unit is rapid because it is controlled by the shallow epikarst zone, and it is easier to form the fast
water  flow  with  the  large  fissure  as  the  channel,  which  may  further  show  the  rapid  flow  and  rainfall  response
characteristics of the hillside karst spring. Therefore, affected by the development characteristics of the epikarst zone,
the response lag time of rainfall–spring flow in the hillside karst spring area is less than that in the depression, and the
time step of LSTM model of hillside karst spring flow is significantly smaller than that of the karst spring at the outlet
of the basin.

Key words    machine learning, LSTM, karst spring flow, flow hysteresis to rainfall, rainfall–spring flow process in the
karst area
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