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摘要:
 

为解决甬江感潮河段潮位预报总体精度偏低的问题,构建了一种基于经典调和分析(T_
TIDE)、变分模态分解(VMD)和长短时记忆神经网络(LSTM)的混合模型(VMD-LSTM 混合模型)。
VMD-LSTM 混合模型采用 T_TIDE 程序包对甬江河口逐时水位数据进行回报(即潮位),用实测水

位减去潮位得到相应余水位,并采用 VMD 模型将余水位分解为 13 个本征模函数( IMF),依次对应

D0 ~ D12 潮族,采用 LSTM 模型分别训练余水位的各个 IMF 分量和潮位并分别向后预报 12 ~ 48 h,
各个 IMF 分量和潮位的预报值之和即为河口水位的预测值。 结果表明:VMD

 

模型可对甬江河口余

水位中 D0 ~ D12
 

潮族波动进行完全分离;VMD-LSTM 混合模型
 

12、24、36、48 h
 

短期水位预报的均

方根误差
 

(RMSE)
 

比 LSTM 模型最多分别降低了 0. 15、0. 13、0. 16、0. 16 m;VMD-LSTM 混合模型

在 D0、D2 潮族频带的误差修正最明显,相比 LSTM 模型,可分别将 D0、D2 潮族的谱峰预报误差最

多降低 0. 05、0. 04 m·d0. 5。
关键词:甬江口;河口潮汐;变分模态分解;LSTM 模型;调和分析;水位预报
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

achieving
 

high
 

accuracy
 

in
 

tidal
 

level
 

forecasting
 

along
 

the
 

tidal
 

reach
 

of
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary,
 

this
 

study
 

introduces
 

a
 

hybrid
 

model
 

( VMD-LSTM
 

hybrid
 

model)
 

that
 

integrates
 

classical
 

harmonic
 

analysis
 

( T_TIDE),
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD),
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM).
 

The
 

VMD-LSTM
 

hybrid
 

model
 

utilizes
 

the
 

T_
TIDE

 

package
 

to
 

obtain
 

the
 

hourly
 

water
 

level
 

data
 

of
 

the
 

estuary.
 

The
 

tide-simulated
 

water
 

levels
 

are
 

calculated,
 

and
 

the
 

corresponding
 

residual
 

water
 

levels
 

are
 

derived
 

by
 

subtracting
 

tidal
 

levels
 

from
 

the
 

measured
 

data
 

at
 

each
 

station.
 

The
 

VMD
 

model
 

is
 

employed
 

to
 

decompose
 

the
 

residual
 

water
 

levels
 

into
 

13
 

Intrinsic
 

Mode
 

Functions
 

( IMFs),
 

specifically
 

IMF0
 through

 

IMF12 ,
 

which
 

correspond
 

to
 

the
 

D0
 

to
 

D12
 

tidal
 

species
 

in
 

sequence.
 

LSTM-based
 

regression
 

is
 

performed
 

on
 

each
 

IMF
 

component
 

and
 

tide
 

level
 

of
 

the
 

residual
 

water
 

levels
 

for
 

step-by-step
 

prediction
 

over
 

a
 

forecast
 

horizon
 

ranging
 

from
 

12
 

to
 

48
 

hours.
 

The
 

sum
 

of
 

the
 

predicted
 

values
 

of
 

each
 

IMF
 

component
 

and
 

tide
 

level
 

is
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

the
 

estuarine
 

water
 

level.
 

The
 

results
 

showed
 

that:
 

the
 

VMD
 

model
 

can
 

completely
 

separate
 

the
 

D0
 

to
 

D12
 

tidal
 

constituent
 

fluctuations
 

in
 

the
 

residual
 

water
 

level
 

for
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary;
 

the
 

root
 

mean
 

square
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error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

VMD-LSTM
 

hybrid
 

model
 

for
 

short-term
 

water
 

level
 

forecasting
 

at
 

12
 

hours,
 

24
 

hours,
 

36
 

hours,
 

and
 

48
 

hours
 

was
 

reduced
 

by
 

at
 

most
 

0. 15,
 

0. 13,
 

0. 16,
 

and
 

0. 16
 

m,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

LSTM
 

model.
 

In
 

addition,
 

the
 

hybrid
 

model
 

of
 

VMD-LSTM
 

demonstrates
 

the
 

most
 

significant
 

capability
 

for
 

error
 

correction
 

in
 

the
 

D0
 

and
 

D2
 

tidal
 

bands.
 

Compared
 

to
 

the
 

LSTM
 

model,
 

this
 

approach
 

can
 

reduce
 

the
 

spectral
 

peak
 

prediction
 

errors
 

of
 

these
 

tidal
 

bands
 

by
 

up
 

to
 

0. 05,
 

0. 04
 

m·d0. 5 ,
 

respectively.
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准确的河口水位预报对于区域洪水预警、航运安全、生态环境保护和人们的生产生活等具有重要意义。
在忽略观测误差的情况下,河口水位可视为潮位与余水位之和[1] 。 潮位是由潮汐引起的,潮汐的形成与月

球、太阳对地球上海水的引潮力相关,因此潮位有着较为规律的波动特征,而余水位作为水位去除掉周期性

潮汐之后余留的部分,主要由径流、风和口外陆架环流产生[2] ,具有复杂的时空变化特征。 当海洋潮波传播

至河口并上溯时,其与径流、河道地形等非天文因素产生非线性相互作用[3-4] ,使得河口潮汐分潮振幅和迟角

等参数随时间变化,呈现出非稳态特点[5] ,因此河口地区的水位预报难点主要来源于余水位的非确定性和

时变性[6] 。
基于预报目的的差异性,有不同的方法被用于预报河口潮汐,经典调和分析方法( classical

 

harmonic
 

analysis)是最基本的方法之一[7] 。 经典调和分析方法假设潮汐分潮调和常数为恒定值,但潮波在河道中传

播时会受径流等非天文因素影响,分潮调和常数在受到径流摩擦耗散作用后会随时间变化,这与其假设相

悖,因此该方法在受径流影响较为显著的感潮河段上游段的预报效果欠佳[5,8] 。 为了考虑径流对潮汐的影

响,Matte 等[5]基于
 

Kukulka
 

等[9]的径潮相互作用理论框架,在
 

T_TIDE
 

模型[7] 中将河口上游径流量和口门

附近潮差作为输入参数,将非平稳的外力强迫直接引入调和分析基础函数中,给出了专门用于分析河口潮汐

的非稳态调和分析(nonstationary
 

tidal
 

harmonic
 

analysis,
 

NS_TIDE)模型,该模型在常年受径流影响显著的大

型河口(如美国哥伦比亚河[10] 、加拿大圣劳伦斯河[11] 、中国长江[12] 和珠江[13] )水位预报中得到广泛应用。
但该模型对以潮为主,径流在特定时间段有较大影响的中小型河口并不适用,针对此类河口的水位预报有待

进一步研究。
随着人工智能的快速发展,以决策树回归、随机森林回归、神经网络回归及支持向量回归为代表的机器

学习算法被广泛应用于各种非平稳时间序列的预报中。 长短期记忆神经网络( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)具有能有效解决梯度消失问题、捕捉序列数据中的长期依赖关系等优点[14-16] ,已成为湖泊、河流水位、
径流量等水文预报领域中的流行算法[17-20] 。 例如,郭燕等[21] 采用 LSTM 模型预测了鄱阳湖的水位变化;蒋
晨凯等[22]采用 LSTM 模型构建了秦淮河东山站 1 ~ 6 d 预见期的日平均水位预报模型。 然而余水位来源复

杂,波动紊乱,若将其作为整体来研究会忽略不同成因所导致的变化规律[23] ,将其直接作为机器学习模型的

输入也不易捕捉到不同信号的非平稳特征和变化趋势,从而对总水位预报精度产生不利影响。
经验模态分解 ( empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD) 基于瞬时频率、 本征模态函数 ( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)的概念[24] ,能够将复杂信号分解为若干个 IMF 分量,每个 IMF 分量表征信号的局部特征。
Pan 等[25]首次将 EMD 引入河口潮汐领域,得出美国哥伦比亚河口潮族振幅具有显著的季节性和半月周期

变化的结论;王亦斌等[26]将 EMD 和机器学习模型相结合,预测了南水北调工程中某河流的水位。 然而使用

EMD 方法对复杂非平稳信号进行分解时易产生端点效应和模态混叠问题[27] 。 变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,VMD)相较于 EMD 具有较好抗噪能力,能有效解决这一问题[28] 。 Gan 等[29] 采用 VMD
模型将美国哥伦比亚河 Longview 测站的水位分解为 12 个模态,避免了 EMD 模型分解信号时出现的模态混

叠问题;此后,Gan 等[30]又将 VMD 模型应用于长江口,首次实现长江口潮族水位的完全分离,并分析了长江

河口潮族水位的非稳态特征。
目前 VMD 模型在河流水质[31] 、降水量[32] 、水库水位[33] 、风电功率[34]预测等领域已得到广泛应用,但在

河口水位预测方面还少有报道。 本文构建了 VMD-LSTM 混合模型,先将河口水位分离为潮位和余水位,再
对余水位数据进行分解,并通过 LSTM 模型进行学习训练和预测,提升了河口水位的预报精度。

1　 研究区域与数据

宁波甬江位于浙江东部沿海、杭州湾之南,姚江和奉化江是其主要支流。 其中,姚江从西南方向流入,奉

2
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化江从北方流入,三者在宁波市区附近汇合后形成甬江,经镇海口注入东海[35] 。 由表 1 可知,甬江口各水文

站潮型指数(K1 和 O1 分潮振幅之和除以 M2 分潮振幅)在 0. 51 ~ 0. 68 之间,属不规则半日潮;受河床阻力

和径流顶托作用等因素影响,潮波在向上游传播时能量逐渐耗损,致使
 

K1、O1、M2、S2 等主要分潮振幅自镇

海口站向上游逐渐衰减。 同时,分潮迟角均沿上游增加,反映了潮波信号沿上游传播时的延迟;平均潮位、平
均潮差分别自镇海口站向上游逐渐增大、减小;甬江河口潮汐不对称特征以涨潮占优为主,仅口门附近的镇

海口、镇海站存在小段落潮占优区;甬江口为潮控小型河口,全年径流量相对较小,河道水位主要受外海潮汐

驱动,此外还受到径流、台风、降水等多重水动力要素影响。 各水文站位置如图 1 所示,研究资料为各水文站

2018—2021 年逐时水位数据,
 

图 2 为各水文站逐时水位过程曲线。
表 1　 甬江口各水文站主要分潮调和常数及潮汐特征值

Table
 

1　 Main
 

tidal
 

harmonic
 

constants
 

and
 

tidal
 

characteristic
 

values
 

at
 

each
 

station
 

along
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary

水文站
分潮振幅 / cm 分潮迟角 / ( °)

K1 O1 M2 S2 K1 O1 M2 S2
平均

潮位 / m
平均

潮差 / m
平均历时 / h

涨潮 落潮
镇海口 31. 35 20. 55 100. 94 37. 25 214. 7 171. 0 321. 9 2. 7 0. 12 2. 82 6. 26 6. 16
镇　 海 30. 70 20. 27 99. 64 36. 43 216. 3 172. 3 324. 9 6. 3 0. 45 2. 77 6. 23 6. 19
宁　 波 25. 43 18. 54 81. 40 28. 00 235. 0 185. 2 353. 3 34. 6 0. 59 2. 39 5. 47 6. 94
澄浪堰 24. 56 18. 01 75. 71 25. 88 238. 8 188. 6 358. 1 39. 6 0. 61 2. 26 5. 42 6. 99
北　 渡 20. 51 15. 48 53. 19 16. 03 266. 5 213. 9 45. 9 89. 4 0. 73 1. 65 5. 29 7. 09

图 1　 甬江口各水文站位置示意图

Fig. 1　 Map
 

of
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary
 

and
 

locations
 

of
 

each
 

hydrometric
 

station

图 2　 甬江口各水文站水位实测数据

Fig. 2　 Measured
 

data
 

of
 

water
 

levels
 

at
 

each
 

station
 

along
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary

2　 研究方法

本文首先采用经典调和分析方法对甬江河口各水文站逐时水位进行回报,在忽略观测误差的前提下,回
报水位即为潮位,余水位即为实测水位与潮位之差;然后采用 VMD 模型对来源复杂的余水位序列进行分解

以获得有限个 IMF 分量;最后采用 LSTM 模型分别训练余水位的各个 IMF 分量和潮位并分别向后预报 12 ~
48 h,各个 IMF 分量和潮位的预测值之和即为水位预测值,其具体分析流程如图 3 所示。 图 3 中,{uk}表示

第 k 个模态分量的信号;{wk}为第 k 个模态的中心频率;n 为当前迭代的次数;K 为总的模态数;E 为当前模

态的误差;ε 为设定的收敛阈值;IMF1、IMF2、…、IMFk 为通过 VMD 分解余水位得到的 k 个模态分量;F 为通

过 LSTM 模型预测的潮水位;P1、P2、…、Pk 为 LSTM 模型对于 VMD 分解后的 k 个模态分量的预报值;P 为最

终预报值;x′1、x′2、. . . 、x′t 分别为从时间步 1 到 t 的输入数据时间序列;LSTM1、LSTM2、…、LSTMf 分别为
 

LSTM 网络中第 1 层到第 f 层的长短期记忆单元;f 为 LSTM 层数;
 

h′1、h′2、…、h′t 分别为从时间步 1 到 t 的输出

数据时间序列。
2. 1　 调和分析方法

在调和分析的框架下,潮位被表示为各个分潮对应的三角函数之和:

3
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图 3　 分析流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

analysis

Z = S0 + ∑
J

j = 1
H jcos(σ j t - g j) (1)

式中:Z 为潮位;t 为时刻;S0 为平均海平面;J 为分潮数;H j、σ j、g j 分别为第 j 个分潮的振幅、角速度和迟角。
潮位个数通常会多于式(1)中未知参数的个数,所以式(1)属于超定方程,它的求解方法为最小二乘法

或者迭代重加权最小二乘法[8] 。
2. 2　 VMD 模型

变分模态分解模型是一种从频域空间分解信号的模型,在经验模态分解的基础上改进而来[28] 。 该模型

通过优化各模态分量的带宽估计过程以解决约束变分问题,最终得到最优解。 首先,通过在线性约束问题中

引入惩罚因子 α 和拉格朗日乘子 λ 将其转换为非线性约束问题;然后采用交替方向乘子法迭代更新模态函

数、中心频率和拉格朗日乘子,可得到信号分解的所有模态。

图 4　 LSTM 单元结构图

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

unit

2. 3　 LSTM 模型

LSTM 模型是一种特殊的循环神经网络,由多个记忆

单元结构组成,每个记忆单元分别由遗忘门、输入门、输
出门控制[14,36] 。 LSTM 单元结构如图 4 所示,图中 ft、it、ot

分别为输入门、遗忘门和输出门的激活值,xt 为当前时刻

的输入信息,Ct 为当前时刻的候选记忆单元状态,ht、ht-1

分别为当前时刻、上一时刻的输出信息,σ 为 Sigmoid 函

数,Ct、Ct-1 分别为当前时刻、上一时刻的记忆单元状态。

3　 结果与分析

3. 1　 调和分析

采用 T_TIDE 程序包对甬江河口各水文站水位数据

进行调和分析,得到各水文站潮位及余水位(图 5):潮位波动稳定,各水文站潮位变化趋势一致。 受季风影

响,甬江流域 4—9 月为丰水期[37] ,径流量相对较大,且夏季易受西北太平洋台风影响,风暴潮天气下甬江流

域短期内出现强降雨,河流流量会在未来几天出现较强波动,各水文站余水位的变化规律与之大致相同。
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图 5　 甬江口各水文站潮位和余水位

Fig. 5　 Tidal
 

levels
 

and
 

residual
 

water
 

levels
 

at
 

each
 

station
 

along
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary

3. 2　 IMF 分量分析

VMD 模型的主要建模参数包括判别精度、噪声容限、惩罚因子和分解尺度。 模型结果受判别精度的影

响不大,本文将其设置为 10-7 [28] 。 噪声容限和惩罚因子的取值会影响 VMD 模型对信号的分离效果和对信

表 2　 宁波站各 IMF 分量的特征参数

Table
 

2　 Characteristic
 

parameters
 

of
 

IMFs
 

at
 

Ningbo
 

station

IMF 分量 平均周期 / d 平均振幅 / m 隶属潮族

1 13. 617 0. 222 D0
2 1. 176 0. 073 D1
3 0. 521 0. 104 D2
4 0. 358 0. 037 D3
5 0. 262 0. 031 D4
6 0. 208 0. 024 D5
7 0. 172 0. 025 D6
8 0. 148 0. 012 D7
9 0. 128 0. 021 D8

10 0. 115 0. 008 D9
11 0. 103 0. 009 D10
12 0. 094 0. 006 D11
13 0. 086 0. 010 D12

号分解的平滑程度。 经过大量数值试验,本文最终将

噪声容限取 0. 1,惩罚因子取 2 000。 分解尺度即 IMF
分量的个数与潮族数量有关[30] ,河口潮汐包含 D0 ~
D12 潮族的频率波动,每个潮族的频率区间互不重合,
因此本文将分解尺度设置为 13。

以宁波站为例,采用 VMD 模型对余水位数据进

行分解,得到 13 个 IMF 分量的平均周期和平均振幅

(表 2):不同时间尺度下的潮汐波动被严格划分为不

同的模态,所有潮族之间完全分离,IMF1 ~ IMF13 分量

都仅包含 D0 ~ D12 潮族的能量,不存在模态混叠问

题。
 

IMF1 分量的平均振幅最高,
 

IMF10 ~ IMF13 分量平

均振幅较小,IMF3 分量在 IMF2 ~ IMF13 分量中平均振

幅最大,与甬江河口半日潮族水位贡献突出的物理背

景保持一致。
3. 3　 LSTM 模型模拟结果

3. 3. 1　 评估指标及数据划分

本文采用均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)评估水位的预测精度。 选取 T_TIDE 模型分离的潮位和

VMD 模型分解余水位获得的 13 个 IMF 分量在 2018—2021 年的时序数据(共 35 064×14 个)用于模型试验,
其中 2018

 

—2020 年的时序数据(共 26 304 × 14 个) 用于 LSTM 模型训练,2021 年的时序数据(共 8 760 ×
14 个)作为验证集,测试模型性能。 考虑到 2018—2020 年的时序数据中训练集与验证集数据比例的不同可

能会对试验精度产生影响,本文采取 3 组常用的训练集占比对宁波站进行试验。 由表 3 可知,选取 70%时序

数据作为训练集,剩余 30%数据用作验证集时 RMSE 最小,R2 最大,模型性能达到最优,因此本文将训练集

和验证集的比例设定为 7 ∶ 3。
3. 3. 2　 超参数选取

输入数据长度是影响 LSTM 模型预测精度最重要的超参数之一。 考虑到不同输入数据长度会对不同预

报时长(L)的水位精度产生影响,本文将输入数据长度按 6 h 递增的顺序从 6 h 依次递增到 48 h,分别对预报

5
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表 3　 训练集占比不同时对应的 LSTM 模型预报精度

Table
 

3　 LSTM
 

model
 

prediction
 

accuracy
 

corresponding
 

to
 

different
 

training
 

set
 

proportions

预报时长 / h
RMSE / m R2

训练集占比 60% 训练集占比 70% 训练集占比 80% 训练集占比 60% 训练集占比 70% 训练集占比 80%
12 0. 156 0. 150 0. 152 0. 978 0. 981 0. 976

24 0. 172 0. 165 0. 169 0. 957 0. 968 0. 956

36 0. 209 0. 201 0. 209 0. 918 0. 935 0. 907

48 0. 223 0. 219 0. 238 0. 909 0. 916 0. 895

未来 12、24、36、48 h 的水位进行 4×6 组训练。 训练结果(图 6)表明:对于同一输入数据长度,随着预报时长

的增加,均方根误差增加,决定系数降低;对于同一预报时长而言,随着输入数据长度变长,均方根误差先快

速减小,后趋于平稳不再显著减小,最终 RMSE 均低于 0. 2 m。 决定系数先快速增大后也趋于平稳不再显著

增大,最终 R2 均高于 0. 9。 为了提升模型计算效率,本文在预报未来 12、24、36、48 h 水位时,输入数据长度

分别取 18、24、36、36 h。

图 6　 不同输入数据长度条件下的均方根误差和决定系数

Fig. 6　 Root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

R-Square
 

under
 

different
 

input
 

data
 

length
 

conditions

表 4　 LSTM 模型最优超参数取值

Table
 

4　 Optimal
 

hyperparameter
 

values
 

of
 

LSTM

L / h LSTM 层数 神经元个数 丢弃率 批尺寸 迭代次数

12 2 64 0. 1 8 50
24 2 32 0. 1 16 50
36 2 128 0. 1 8 50
48 2 32 0. 1 16 50

　 　 　 　 注:LSTM 层数、神经元个数、丢弃率、批尺寸、迭代次数的寻优

　 　 范围分别为>1 ~ <4、>2 ~ <512、>0 ~ <0. 2、>8~ <32、>10~ <100。

　 　 本文构建的 LSTM 模型选择 Tanh 为激活函数、
Adam 为优化算法[28] ,输入层、隐藏层及输出层均选取

为 1 个,采用验证集上的 RMSE 作为评估指标选取隐

藏层中 LSTM 层数、神经元个数、丢弃率、批尺寸和迭

代次数等其他超参数的最优配置。 经过多次学习训

练,LSTM 模型的超参数取值见表 4。
3. 3. 3　 LSTM 模型预测结果

T_TIDE 模型预报短期水位时,参数未发生变化,
它的预报精度不会随预报时长变化,因此在统计

 

T_
TIDE

 

模型预报精度时,表 5 都只列出了一个值。 由表 5 可知,VMD-LSTM 混合模型的预报精度显著高于

LSTM 模型。 以 24 h 逐时水位预报为例,VMD-LSTM 混合模型在沿江各站的 RMSE 范围为 0. 10 ~ 0. 16 m,R2

范围为 0. 94 ~ 0. 99,± 0. 30 m 合格率范围为 94. 9% ~ 99. 0%;而 LSTM 模型对应的 RMSE 范围为 0. 21 ~
0. 27 m,R2 范围为 0. 78 ~ 0. 93,±0. 30 m 合格率范围为 82. 4% ~ 88. 3%。 VMD-LSTM 混合模型做 48 h 逐时预

报时,其 RMSE 也都不超过 0. 22 m,R2 不低于 0. 9,±0. 30m 合格率也能保证在 90%左右,VMD 模型的加入能

够将 LSTM 模型在各水文站的短期(48 h 内) 逐时预报 RMSE 减少 0. 09 ~ 0. 16 m,R2 增加 0. 04 ~ 0. 45,
±0. 30 m 合格率提升 8. 8% ~ 21. 8%。

由图 7 可知,
 

VMD-LSTM 混合模型在所有水文站的预报值整体上都比 LSTM 模型更贴近 45°线(最佳拟

合曲线),这表明 VMD-LSTM 混合模型的预报性能整体上优于 LSTM 模型,说明 VMD 模型对余水位的分解

能够较好地提升各水文站的水位预报精度。 由于本文暂未考虑上游径流等因素对水位预报精度的影响,而
河道上游受径流影响要强于下游,下游潮位主要受外海潮汐控制,潮位变化规律与外海潮汐更为相似,所以

对下游站点水位的预报效果更优。
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表 5　 各模型预测精确度对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

each
 

model

水文站

RMSE / m R2

T_TIDE 模型
VMD-LSTM 混合模型 LSTM 模型 VMD-LSTM 混合模型

L= 12 h L= 24 h L= 36 h L= 48 h L= 12 h L= 24 h L= 36 h L= 48 h L= 12 h L= 24 h L= 36 h L= 48 h
镇海口 0. 22 0. 09 0. 10 0. 16 0. 19 0. 23 0. 23 0. 25 0. 25 0. 99 0. 99 0. 97 0. 95
镇　 海 0. 24 0. 11 0. 12 0. 15 0. 15 0. 21 0. 21 0. 24 0. 25 0. 98 0. 98 0. 97 0. 97
宁　 波 0. 35 0. 14 0. 15 0. 19 0. 22 0. 25 0. 26 0. 34 0. 35 0. 97 0. 97 0. 94 0. 92
澄浪堰 0. 36 0. 09 0. 16 0. 16 0. 21 0. 23 0. 26 0. 32 0. 36 0. 99 0. 95 0. 95 0. 92
北　 渡 0. 37 0. 08 0. 15 0. 19 0. 20 0. 23 0. 27 0. 33 0. 36 0. 98 0. 94 0. 91 0. 90

水文站
R2 ±0. 30 m 合格率 / %

LSTM 模型

L= 12 h L= 24 h L= 36 h L= 48 h
T_TIDE 模型

VMD-LSTM 混合模型

L= 12 h L= 24 h L= 36 h L= 48 h
LSTM 模型

L= 12 h L= 24 h L= 36 h L= 48 h
镇海口 0. 93 0. 93 0. 92 0. 92 87. 6 99. 2 99. 0 96. 2 95. 1 86. 0 84. 2 83. 4 81. 7
镇　 海 0. 94 0. 93 0. 92 0. 91 85. 5 99. 1 98. 0 96. 9 94. 7 89. 2 88. 3 84. 7 83. 3
宁　 波 0. 90 0. 87 0. 77 0. 76 77. 9 97. 9 95. 2 92. 3

 

88. 7 84. 7 83. 4 70. 5 70. 3
澄浪堰 0. 89 0. 79 0. 76 0. 73 76. 3 99. 6 95. 5 94. 2 89. 8 85. 5 82. 5 75. 7 74. 7
北　 渡 0. 83 0. 78 0. 65 0. 55 74. 8 99. 4 94. 9 92. 9 92. 2 86. 8 82. 4 74. 9 72. 4

图 7　 甬江口各水文站的 24 h 逐时水位预报值与实测值对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

24 h
 

water-level
 

prediction
 

results
 

with
 

the
 

measurements
 

at
 

each
 

station
 

in
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary

4　 讨　 论

为明确 VMD-LSTM 混合模型对甬江口各水文站各潮族频带的改进效果,对 VMD-LSTM 混合模型的预报

误差作谱分析,并将其与 LSTM 模型的预报误差谱作对比。 由图 8 可知,LSTM 模型在 D0、D2 潮族频带的误

差比其他潮族频带大,而 VMD-LSTM 混合模型在各个潮族频带的预报误差较为平稳且能量都低于 LSTM 模

型。 LSTM 模型误差谱在 D0、D2 潮族频带的谱峰范围分别为 0. 04
 

~ 0. 06、0. 04 ~ 0. 07 m·d0. 5,而 VMD-
LSTM 混合模型误差在 D0、D2 的谱峰分别不超过 0. 02、0. 03 m·d0. 5。 VMD-LSTM 混合模型在 D1、D4、D6 等

主要潮族的预报结果也比 LSTM 模型要更好一些。 VMD-LSTM 混合模型在 D0、D2 潮族频带的预报结果最

好,可将 D0、D2 潮族的谱峰预报误差分别降低 0. 02 ~ 0. 05、0. 02 ~ 0. 04 m·d0. 5。 因此,图 8 从频谱的角度证
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实了 VMD-LSTM 混合模型比 LSTM 模型具有更高的预报精度。

图 8　 甬江口各水文站 24 h 逐时预报误差的振幅谱对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

spectral
 

distribution
 

of
 

24 h
 

prediction
 

errors
 

at
 

each
 

station
 

in
 

the
 

Yongjiang
 

River
 

Estuary

由图 9 可知,VMD-LSTM 混合模型误差的走势与 LSTM 模型的走势较为接近,但其值大部分情况下都比

LSTM 模型小。 VMD-LSTM 混合模型也存在部分预报值与实测值偏差较大情况,主要是 2 ~ 4 m 的水位且以

7—9 月居多,属于台风高发月份。

图 9　 2021 年宁波站的 24 h 水位预报对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

the
 

24 h
 

prediction
 

water
 

levels
 

at
 

Ningbo
 

station
 

in
 

2021
 

5　 结　 论

a.
 

VMD 模型可对甬江河口余水位中 D0 ~ D12
 

潮族波动进行完全分离,不同时间尺度下的潮汐波动被

严格划分为不同的模态,所有潮族之间是完全分离的,IMF1 ~ IMF13 分量都仅包含 D0 ~ D12 潮族的能量,不存

在模态混叠问题。
b.

 

构建的 VMD-LSTM
 

混合模型的逐时预报精度显著高于 LSTM 模型。 以 24 h 逐时预报为例,VMD-
LSTM 混合模型的 RMSE 范围为 0. 10

 

~ 0. 16 m,±0. 30 m 合格率范围为 94. 9% ~ 99. 0%,均优于 LSTM 模型。
做 48 h 逐时预报时,VMD-LSTM 混合模型也能保证 RMSE 不超过 0. 22 m,±0. 30 m 合格率达 90%左右。

c.
 

VMD-LSTM 混合模型 24 h 水位预报误差在各个频带的能量均低于 LSTM 模型。 VMD-LSTM 混合模

型在 D1、D4、D6 等主要潮族的预报结果也比 LSTM 模型更好,但在 D0、D2 潮族频带的预报结果最好,可将

D0、D2 的谱峰预报误差分别降低 0. 02 ~ 0. 05、0. 02 ~ 0. 04 m·d0. 5。
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