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ABSTRACT 

Streamflow plays a central role in both providing water for human and economic needs and 

making a critical contribution to ecological health, making its accurate prediction vital for 

holistic water management. From ensuring agricultural productivity and industrial 

development to providing reliable drinking water and preserving ecological balance, the 

multifaceted demands on this vital resource underscore the need for sophisticated streamflow 

modeling techniques that balance scalability with local relevance. Addressing this challenge is 

pivotal for enhancing water resources management strategies and ensuring water security 

across the nation. This dissertation is oriented towards developing and assessing such models, 

with a particular emphasis on integrating advanced deep learning techniques with traditional 

hydrological modeling approaches to predict streamflow more effectively.   

The first aim of this research focused on developing an Indian Land Data Assimilation 

System (ILDAS), motivated by the need for a high-resolution, modular, and open-source 

hydrological modelling framework over the Indian Subcontinent. ILDAS integrates a coupled 

land surface model with a hydrodynamic model, enhancing its ability to estimate various 

hydrological parameters crucial for managing water resources effectively. A detailed reanalysis 

product spanning 1981 to 2021 is generated by integrating data from four distinct 

meteorological forcing datasets, selected for their reliability and specificity, to account for 

various atmospheric and climatic influences. Additionally, all major components of the 

terrestrial water balance, such as surface runoff, soil moisture, terrestrial water storage 

anomalies, evapotranspiration, and streamflow, were validated against a diverse array of 

satellite and in situ observations. This rigorous validation process not only ensures the accuracy 

of ILDAS outputs but also underscores the system’s potential to become a vital tool for water 

resources management, adapted to the unique challenges faced by India. By having the 

capabilities of both terrestrial and atmospheric data assimilation, ILDAS represents a 
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significant advancement in the generation of hydrologically robust and locally relevant 

information for managing water resources sustainably and mitigating the impacts of extreme 

weather events. 

The streamflow evaluation from ILDAS revealed that at an uncalibrated stage, the 

predictions are not suitable for operational purposes. Additionally, calibrating a large-scale 

hydrological model on multiple river basins is computationally prohibitive. Therefore, this 

research explored an alternative data-driven approach by training state-of-the-art deep learning 

models: Long Short-Term Memory (LSTM) networks to predict daily streamflow at 220 gauge 

locations across India. We assessed the efficacy of incorporating meteorological information, 

catchment-specific geophysical parameters and dynamic land surface states as supplementary 

inputs to LSTM models. Our results demonstrated that incorporating catchment geophysics 

into the models led to a substantial improvement in performance over the base LSTM model, 

However, when it came to the inclusion of dynamic land surface states, the impact on model 

performance did not align with the expectations, indicating that such information did not 

contribute significantly to the overall predictive capability of the models. 

Building on these findings, the dissertation introduces a hybrid solution aimed at 

optimizing streamflow prediction by combining ensemble outputs from large-scale 

hydrological models of ILDAS with advanced deep learning post-processor based on LSTM 

networks. We proposed a two-stage correction and combination process that involved the 

residual correction of ensemble members followed by their optimal integration with the moving 

average of observed streamflow data. Designed to enhance local relevance of streamflow 

predictions, this approach is validated across the same 220 gauge locations, demonstrating 

marked improvements in accuracy and reliability. This methodology, sensitive to local 
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hydrological contexts, presents a significant advancement in the area of generating accurate 

streamflow estimates relevant to various water resources management practices. 

Overall, this dissertation seeks to understand the potential of hybrid models to 

overcome complex challenges in streamflow modeling and provide the hydrological 

community with a scalable framework that can integrate physical information with deep 

learning models. The strategies explored in this dissertation demonstrate that hybrid models, 

which merge physical hydrological principles with deep learning algorithms, yield superior 

performance, proving especially beneficial for streamflow modeling in complex environments 

like India. 
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सार 

जल Ůबंधन मŐ Ōː ीमɢो (नदी Ůवाह) की सटीक भिवˈवाणी महȕपूणŊ है Ɛोिंक यह मानवीय और 

आिथŊक ज़ŝरतो ंके िलए पानी उपलɩ कराने के साथ-साथ पाįरİ˕ितक ˢा˖ मŐ भी अहम योगदान 

देता है। कृिष उȋादकता और औȨोिगक िवकास सुिनिʮत करने से लेकर िवʷसनीय पेयजल Ůदान 

करने और पाįरİ˕ितक संतुलन बनाए रखने तक, इस महȕपूणŊ संसाधन की बŠआयामी मांगŐ पįरʺृत 

Ōː ीमɢो मॉडिलंग तकनीको ंकी आवʴकता को रेखांिकत करती हœ। इन तकनीको ंमŐ मापनीयता और 

˕ानीय Ůासंिगकता के बीच संतुलन होना चािहए। इस चुनौती का समाधान जल संसाधन Ůबंधन 

रणनीितयो ंको बढ़ाने और देश भर मŐ जल सुरƗा सुिनिʮत करने के िलए महȕपूणŊ है। यह थीिसस ऐसे 

मॉडल िवकिसत करने और उनका आकलन करने पर कŐ िūत है, िजसमŐ Ōː ीमɢो की अिधक Ůभावी 

ढंग से भिवˈवाणी करने के िलए उɄत डीप लिनōग तकनीको ंको पारंपįरक हाइडŌ ोलॉिजकल मॉडिलंग 

̊िʼकोणो ंके साथ एकीकृत करने पर िवशेष जोर िदया गया है। 

इस शोध का पहला उȞेʴ भारतीय उपमहाȪीप पर उǄ-įरज़ॉʞूशन, मॉǰूलर और ओपन-

सोसŊ हाइडŌ ोलॉिजकल मॉडिलंग ढांचे की आवʴकता से Ůेįरत होकर भारतीय भूिम डेटा एिसिमलेशन 

िसːम (ILDAS) िवकिसत करना था। ILDAS एक युİƵत भूिम सतह मॉडल को हाइडŌ ोडायनािमक 

मॉडल के साथ एकीकृत करता है, जो जल संसाधनो ंके Ůभावी ढंग से Ůबंधन के िलए महȕपूणŊ िविभɄ 

हाइडŌ ोलॉिजकल मापदंडो ंका अनुमान लगाने की इसकी Ɨमता को बढ़ाता है। 1981 से 2021 तक का 

िवˑृत पुनिवŊʶेषण उȋाद चार अलग-अलग मौसम संबंधी बल डेटासेट से डेटा को एकीकृत करके 

तैयार िकया गया है, िजɎŐ िविभɄ वायुमंडलीय और जलवायु Ůभावो ं को ȯान मŐ रखते Šए उनकी 

िवʷसनीयता और िविशʼता के िलए चुना गया है। इसके अितįरƅ, ˕लीय जल संतुलन के सभी Ůमुख 

घटको,ं जैसे सतही अपवाह, िमǥी की नमी, ̞ लीय जल भंडारण िवसंगितयाँ, वा˃ोȖजŊन और जलŮवाह 

को उपŤह और इन-सीटू अवलोकनो ंकी एक िविवध सरणी के िवŜȠ माɊ िकया गया था। यह कठोर 
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सȑापन ŮिŢया न केवल ILDAS आउटपुट की सटीकता सुिनिʮत करती है, बİʋ भारत के सामने 

आने वाली अनूठी चुनौितयो ंके अनुकूल जल संसाधन Ůबंधन के िलए एक महȕपूणŊ उपकरण बनने की 

Ůणाली की Ɨमता को भी रेखांिकत करती है। ˕लीय और वायुमंडलीय दोनो ंडेटा को आȏसात करने 

की Ɨमता रखने से, ILDAS जल संसाधनो ंको ̞ ायी ŝप से Ůबंिधत करने और चरम मौसम की घटनाओ ं

के Ůभावो ं को कम करने के िलए हाइडŌ ोलॉिजकल ŝप से मजबूत और ˕ानीय ŝप से Ůासंिगक 

जानकारी के उȋादन मŐ एक महȕपूणŊ Ůगित का Ůितिनिधȕ करता है। आईएलडीएएस के Ůवाह 

मूʞांकन से पता चला है िक िबना कैिलŰेट िकए गए चरण मŐ, पूवाŊनुमान पįरचालन उȞेʴो ंके िलए 

उपयुƅ नही ं हœ। इसके अितįरƅ, कई नदी घािटयो ं पर बड़े पैमाने पर हाइडŌ ोलॉिजकल मॉडल को 

कैिलŰेट करना क̱ɗूटेशनल ŝप से िनषेधाȏक है। इसिलए, इस शोध ने अȑाधुिनक डीप लिनōग मॉडल 

को ŮिशिƗत करके एक वैकİʙक डेटा-संचािलत ̊िʼकोण की खोज की: भारत भर मŐ 220 गेज ˕ानो ं

पर दैिनक Ůवाह की भिवˈवाणी करने के िलए लॉ̢ग शॉटŊ-टमŊ मेमोरी (एलएसटीएम) नेटवकŊ । हमने 

एलएसटीएम मॉडल मŐ पूरक इनपुट के ŝप मŐ मौसम संबंधी जानकारी, जलŤहण-िविशʼ भूभौितकीय 

मापदंडो ंऔर गितशील भूिम सतह की İ˕ित को शािमल करने की Ůभावकाįरता का आकलन िकया। 

हमारे पįरणामो ं ने ŮदिशŊत िकया िक मॉडल मŐ जलŤहण भूभौितकी को शािमल करने से आधार 

एलएसटीएम मॉडल की तुलना मŐ ŮदशŊन मŐ पयाŊɑ सुधार Šआ, इन िनʺषŘ के आधार पर, थीिसस एक 

हाइिŰड समाधान Ůˑुत करती है िजसका उȞेʴ एलएसटीएम नेटवकŊ  पर आधाįरत उɄत डीप लिनōग 

पोː-Ůोसेसर के साथ ILDAS के बड़े पैमाने के हाइडŌ ोलॉिजकल मॉडल से एनसŐबल आउटपुट को 

जोड़कर Ōː ीमɢो भिवˈवाणी को अनुकूिलत करना है। हमने दो-चरणीय सुधार और संयोजन ŮिŢया 

का Ůˑाव िदया िजसमŐ एनसŐबल सद˟ो ंके अविशʼ सुधार के बाद उनके देखे गए Ōː ीमɢो डेटा के 

मूिवंग एवरेज के साथ इʼतम एकीकरण शािमल था। Ōː ीमɢो भिवˈवािणयो ंकी ˕ानीय Ůासंिगकता 

को बढ़ाने के िलए िडज़ाइन िकया गया, इस ̊िʼकोण को समान 220 गेज ˕ानो ंपर माɊ िकया गया है, 

जो पूवाŊनुमान सटीकता और िवʷसनीयता मŐ उʟेखनीय सुधार ŮदिशŊत करता है। ˕ानीय 
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हाइडŌ ोलॉिजकल संदभŘ के Ůित संवेदनशील यह पȠित बाढ़ जोİखम Ůबंधन के Ɨेũ मŐ एक महȕपूणŊ 

Ůगित Ůˑुत करती है, साथ ही ʩापक जल संसाधन Ůबंधन अɷास भी। इस थीिसस के दौरान िकए गए 

शोध के संʶेषण से संकेत िमलता है िक मशीन लिनōग ůेमवकŊ  मŐ भौितक अंत Ŋ̊िʼ को शािमल करने से 

बाढ़ की भिवˈवाणी Ɨमताओ ंमŐ काफी वृİȠ होती है। अȯयन न केवल बाढ़ जोİखम मूʞांकन और 

Ůबंधन मŐ िनिहत जिटल चुनौितयो ंपर काबू पाने मŐ हाइिŰड मॉडल की Ɨमता के बारे मŐ हमारी समझ को 

आगे बढ़ाते हœ बİʋ हाइडŌ ोलॉिजकल समुदाय को िविभɄ मॉडिलंग ̊िʼकोणो ंको एकीकृत करने के िलए 

एक ʩावहाįरक और लचीला ढांचा भी Ůदान करते हœ। इस थीिसस मŐ Ůˑुत माɊ Ůगित अिधक लचीली, 

अनुकूली और ˕ानीय ŝप से Ůासंिगक बाढ़ जोİखम Ůबंधन रणनीितयो ंके िवकास के िलए आधार Ůदान 

करती है। ये रणनीितयाँ जलवायु पįरवतŊन और जल िवǒान चŢ मŐ मानवजिनत पįरवतŊनो ंसे उȋɄ होने 

वाले बढ़ते खतरो ंसे िनपटने के िलए अिनवायŊ हœ, जो महȕ को रेखांिकत करती हœ। 
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