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摘要:
 

为解决感潮河网水位受潮汐、径流、泵闸调控耦合作用呈现非线性波动,且水系地形差异致

使全域统一模拟精度低、分站点建模成本与复杂度过高的问题,基于时空聚类的多尺度融合时空注

意力网络(MSTANet),提出了一种面向感潮河网的智能水位预测方法。 该方法通过融合多尺度时

序特征与空间依赖关系,提升了模型对潮汐、泵闸调控等多扰动下水位演化过程的模拟能力;同时

引入时空聚类实现流域分区建模,有效缓解了空间异质性带来的性能下降问题。 上海蕴南水利控制

片区的实例验证表明,该方法具有良好的模拟精度、较高的计算效率,具备工程实用性与推广前景。
关键词:感潮河网;多扰动;水位预测;聚类算法;集成模型;机器学习
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

water
 

level
 

of
 

tidal
 

river
 

networks
 

exhibits
 

nonlinear
 

fluctuations
 

under
 

the
 

coupling
 

effects
 

of
 

tides,
 

runoff,
 

and
 

sluice-pump
 

regulation,
 

and
 

that
 

topographic
 

differences
 

of
 

water
 

systems
 

result
 

in
 

low
 

accuracy
 

of
 

holistic
 

unified
 

simulation
 

and
 

high
 

cost
 

and
 

complexity
 

of
 

individual
 

station
 

modeling,
 

an
 

intelligent
 

water
 

level
 

prediction
 

method
 

for
 

tidal
 

river
 

networks
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

a
 

multi-scale
 

fusion
 

spatiotemporal
 

attention
 

network
 

( MSTANet)
 

with
 

spatiotemporal
 

clustering.
 

By
 

integrating
 

multi-scale
 

temporal
 

features
 

and
 

spatial
 

dependencies,
 

this
 

method
 

enhanced
 

the
 

simulation
 

capability
 

for
 

water
 

level
 

evolution
 

processes
 

under
 

multiple
 

disturbances,
 

such
 

as
 

tides
 

and
 

sluice-pump
 

regulation;
 

meanwhile,
 

spatiotemporal
 

clustering
 

was
 

introduced
 

to
 

achieve
 

watershed
 

subdivision
 

modeling,
 

effectively
 

mitigating
 

the
 

performance
 

degradation
 

caused
 

by
 

spatial
 

heterogeneity.
 

The
 

validation
 

in
 

Wennan
 

Water
 

Control
 

Area
 

of
 

Shanghai
 

shows
 

that
 

this
 

method
 

has
 

good
 

simulation
 

accuracy
 

and
 

computational
 

efficiency
 

and
 

possesses
 

engineering
 

practicability
 

and
 

application
 

prospects.
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感潮河网作为典型的陆海交互地貌单元,承载着重要的水资源与生态功能,其沿岸地区的资源富集性与

区位优势造就了人口密集、经济发达的城市群[1-2] 。 然而,高强度的人类活动与感潮河网特殊的水文特性相

互叠加,显著加剧了该区域的洪涝灾害风险[3-5] ,因此亟须建立高精度流域水位预测模型[6] ,以提升区域水

安全保障能力。 传统水动力预测方法主要依赖曼宁公式、圣维南方程组等物理模型,具有良好的可解释性与

精度,但感潮河网尺度大、边界扰动复杂[7] ,参数繁多[8] ,计算成本高,传统方法难以满足实时性要求。 人工

神经网络(ANN) [9] 、递归神经网络(RNN) [10] 及其衍生时序模型,诸如长短期记忆网络( LSTM) [11-12] 和门控

循环网络(GRU) [13] ,凭借复杂场景与海量数据下高效建模能力[14-15] ,在水位预测领域展现出明显优势,尤
其适用于河道单一站点预测。 但在感潮河网复杂动力系统中的应用仍面临两方面挑战:①时间维度上,水位

过程同时受天文潮、径流与人控等[16]多扰动影响,叠加长周期[17]与短期随机波动[18] ,动态过程高度非线性,
模型拟合困难;②空间维度上,不同水系间水位驱动机制差异显著,整体建模易掩盖局部特性[19] ,导致模型

性能在不同区域之间有很大差异[20] ,而逐站建模又造成建模成本和复杂度急剧上升,制约模型实用性。
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本文提出面向感潮河网的流域水位预测方法。 时间维度上,聚焦多扰动边界特性,构建融合长周期性与

短期随机性的集成模型建模框架;空间维度上,提出基于水位响应差异的子流域划分策略,以降低建模复杂

度并提升模型区域泛化能力,实现流域整体与局部最优的模型建模表现。 在上海蕴南河网数字孪生系统中

的应用表明,本文方法可为提升洪涝风险预警能力、水资源调度效率及水环境治理能力提供有力支撑。

1　 研究方法

针对河网的空间异质性和水位变化的多尺度特征,本文融合时空聚类策略与集成学习模型提出了感潮

河网的水位预测方法。 该方法依托时空聚类算法完成水位时序预处理,将水文特征相近的子流域归为同类,
可有效降低建模复杂度并缓解维度灾难;针对潮汐、陆域径流、泵闸调度等多重扰动驱动因子,基于耦合卷积

网络、门控循环单元、残差网络与注意力机制,引入线性校正模块,多维度提升感潮河网非线性水位过程的拟

合与预测性能。
1. 1　 水位预测流程

感潮河网水位预测流程如图 1 所示,具体步骤如下:①时空聚类。 基于动态时间规整( dynamic
 

time
 

warping,DTW)算法[21] ,分别构建各站点水位时序、全域站点分月水位数据的序列相似度距离矩阵,然后采

用层次聚类算法,对水位变化趋势相近的站点时序与分月样本实现分组划分,完成时空聚类处理,同类样本

表征水位演变具备一致的时空变化规律。 ②子流域建模。 确定最佳聚类后将站点和各月的水位数据分别分

类为 n、m 个类别(n∈{1,2,…N},m∈{1,2…,12},其中 N 为总站点数),分别构建 n×m 个多尺度融合时空

注意力网络(MSTANet)模型,用于预测同一聚类下各站点水位。

图 1　 感潮河网水位预测流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

water
 

level
 

prediction
 

for
 

tidal
 

river
 

networks

1. 2　 时空聚类

潮汐涨落、泵闸调度等多重驱动因子共同作用下,感潮河网各站点水位演变存在显著空间异质性,为全

域水位预测带来挑战:对全部 N 个站点逐一搭建独立模型会造成模型参数量随站点数量大幅增长,极易诱

发维度灾难;而采用单一全域统一模型时,不同站点水文驱动机制的差异性易造成特征混杂,大幅削弱局部

区域的水位预测精度。 为此,本文采用分区建模思路:先通过聚类方法划分水文特征相近的子流域,将全域

河网拆解为 n(n<N)个内部水文特性均质的分区,再针对各分区分别构建预测模型。 子流域聚类的关键在

于度量站点水位序列间的相似性,常用方法为 DTW 算法,该算法通过动态规划计算最优匹配路径,最小化

序列间的累计距离,可处理序列间时间轴非线性变形,具备无需参数、时间偏移鲁棒性强等优势,可有效挖掘

序列间的整体相似程度[22] 。
基于 DTW 算法的时空聚类流程如下:①初始化和空间聚类。 提取各站点的水位时间序列向量合并为

空间簇 C= {Z1,Z2,…,ZN};将全部站点水位归一化处理后逐时刻计算全域站点均值构建综合时间序列,并
按月份切分成 12 个时间片段作为时间簇 T= {T1,T2,…,T12}。 ②根据 DTW 算法分别计算空间与时间各簇

内部各个特征的相似度距离矩阵。 ③根据相似度距离矩阵,合并各簇内距离最近的两个特征(Z i,Z j)、(Ta,
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Tb),并生成新的特征 Z ij、Tab。 ④更新相似度距离矩阵,以反映新的特征与原始其余特征簇之间的邻近性。
⑤重复步骤③,直到只剩一个特征,并分别记录合并过程至空间与时间聚类树。 ⑥输出空间站点聚类与时间

各月份聚类结果,完成空间与时间聚类。
1. 3　 MSTANet 模型

针对感潮河网系统的水位时序特征,MSTANet 模型的整体结构如图 2 所示,模型包括处理长期部分和短

期部分,以增强模型抑制局部扰动与长期趋势学习能力。 长期部分经过不同的网络模块(长期依赖提取模

块 A 和局部空间特征处理模块 B)处理后,由多头注意力机制(时空特征融合模块 C)进行特征融合,短期部

分针对突变扰动,采用线性模型(短期线性增强模块 D)对预测值进行校正。

　 　 注:包含完整时间窗口的多站点水位时序数据为长期数据
 

L,仅取最后一个时间步长的多站点水位数据为短期数据 S;Hconv
 为卷积层

输出;Hd 为丢弃层输出;ht 为门控循环网络输出;L(1) 、L(2) 、L(3) 分别为第 1、2、3 层残差网络输出;yL 为长期组件最终输出;yS 为短期组件
最终输出;Y 为模型最终输出。

图 2　 MSTANet 模型整体结构

Fig. 2　 Overall
 

structure
 

of
 

MSTANet
 

model

1. 3. 1　 长期依赖提取模块

在潮汐主导的长周期水动力系统中,降水、调度等噪声干扰导致传统基于门控机制的 LSTM、GRU 记忆
单元遗忘河网水位的关键趋势信息。 为此,建立基于 CNN-GRU[23]耦合的长期依赖提取模块,利用卷积核的

频域滤波特性消除短期高频噪声,增强 GRU 的长期依赖学习能力,确保天文潮汐主导的周期趋势能够稳定

捕捉。
a.

 

将长期水位数据输入卷积层中,过滤水位序列噪声:
Hconv = ReLU(Wconv∗L + bconv) (1)

式中:∗为卷积操作;Wconv、bconv 为卷积层可学习的参数;ReLU 为激活函数。
b.

 

经过卷积后,为了抑制过拟合的发生,应用了丢弃层(Dropout),使神经元以一定的概率 P 保留:
Hd = Dropout(Hconv,P) (2)

式中:Hd 为丢弃层输出;P 为保留节点的概率。
c.

 

将数据输入门控循环单元[24] ,捕捉水位对时间的长期依赖关系。
1. 3. 2　 局部空间特征处理模块

在高密度的感潮河网中,邻近站点水位具有显著空间相关性,为此设计了局部空间特征处理模块,利用
擅长处理空间信息的残差网络(ResNet) [25] ,通过残差跳跃连接增强对空间特征的感知能力,从而提高空间

信息的传递效率和模型的鲁棒性。 将长期数据中周边水文站水位时序输入由多个卷积层组成的 ResNet,学
习河网水位的空间特征信息。
1. 3. 3　 时空特征融合模块

构建集成模型时,基于简单累加权重分配下的多模型融合无法灵活适应感潮河网水动力系统的复杂性,
为提高河网水位多尺度相关性建模能力,建立了多头自注意力[26]驱动的时空特征融合模块。
1. 3. 4　 短期线性增强模块

处理长期部分的模块可以有效地提取水文序列长期趋势,但其受记忆能力限制存在响应滞后问题,对短
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期突变的水位扰动并不敏感。 因此,引入线性模型来增强捕捉短期突变的能力[27] ,公式如下:
yS = Linear(S) (3)

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况和研究数据

上海蕴南水利控制片区[24](以下简称“蕴南片”)地处长江及太湖流域下游,滨江临海,河网水系密布,
属于典型的感潮河网地区。 蕴南片整体上可分为 3 个子流域系统:桃浦河 彭越浦 虹口港、树浦港、新江湾

城水系(图 3)。 流域水位序列在天文潮汐主导下呈周期性波动,但支流交汇和泵闸调度等短时扰动使水位

在时间维度上出现多尺度频谱混叠;水位的驱动因子及波动特征在空间维度上表现出明显的异质性。

图 3　 研究区域概况

Fig. 3　 Overview
 

map
 

of
 

study
 

area

为支撑流域水位预测模型的构建与评估,收集了该流域内共计 27 个站点的水位数据,包括 11 个泵闸站

点(闸内、闸外分别以小写 a 与大写 A 标识)以及 5 个内江水位站点,辅以吴淞口站(W)潮位数据及 10 个泵

闸站点的开度数据(9 号泵闸缺失)。 数据范围覆盖 2021 年 2 月 1 日至 2022 年 2 月 1 日,时间分辨率为

5 min,经缺失值处理、线性插值清洗以及滑动时间窗口构造后,共获得 100 369 条有效数据。 为了正确评估

模型在各个月的精度,将每个月 1—6 日划分为测试集(9 774 条)与验证集(9 768 条),剩余部分划分为训练

集(80 827 条)。
2. 2　 实验设置

鉴于泵闸调度多以小时为单位,为更有效支持调度决策,预测模型以过去 12 个步长为输入窗口,预测同

一聚类内各站点未来第 12 个步长的水位。 输入包括同聚类站点的水位序列、邻近站点的泵闸开度和潮位信

息(无聚类模型则统一输入全流域控制站点数据)。 模型基于 Python3. 8、TensorFlow
 

2. 10 和 Keras 框架开

发,运行于 Windows
 

11 平台( CPU:AMD
 

Ryzen5
 

7500F;RAM:32GB;GPU:NVIDIA
 

RTX4070Super,12 GB)。
训练采用 Adam 优化器、MSE 损失函数,迭代 60 轮,批次大小为 512,初始学习率为 0. 001。 为避免超参数选

择对模型性能造成干扰,使用 Optuna 框架基于贝叶斯优化策略在预设空间内搜索 1 000 次以确定最优超参

数配置。 为验证模型与聚类策略效果,设置 4 个实验,其信息见表 1。
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表 1　 时空聚类 MSTANet 模型的评估实验设置

Table
 

1　 Evaluation
 

experiment
 

setup
 

of
 

spatiotemporal
 

clustering
 

MSTANet
 

model

实验 实验目的 实验安排

实验 1 验证时空聚类方法的有效性 基于时空聚类方法,对水位序列进行时间与空间聚类,评估其在感潮河网中的适用性与合理性

实验 2 分析聚类数量对精度影响
设置不同时间(1~ 12 类)与空间(1 ~ 27 类)聚类数,结合不同 GRU 单元规模(8 ~ 128),评估对预测
精度的影响

实验 3 评价时空聚类 MSTANet 性能 比较有无聚类的 MSTANet 模型相较于 ANN、RNN、LSTM、GRU 等经典模型的预测表现

实验 4 探析时空聚类提升性能机制 分析聚类的作用路径,可视化有无时空聚类的 MSTANet 模型在特定站点与极端水位条件下的表现
 

2. 3　 评估指标

本文采用 4 种常用的统计指标对模型预测效果进行定量评估,包括纳什效率系数(NSE)、平均绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)以及对称平均绝对百分比误差(SMAPE)。 NSE 用于衡量模型拟合优度,MAE
和 RMSE 反映预测误差的绝对大小,SMAPE 适用于评估相对误差,特别是在数据尺度变化较大的情况下,能
够提供稳定的误差衡量。 通常当 MAE、RMSE 和 SMAPE 趋于 0,NSE 趋近 1,表明模型达到了理想的拟合

效果。
2. 4　 结果与分析

2. 4. 1　 聚类结果分析

基于实验 1,采用基于 DTW 算法的时空聚类方法,分别对 28 个站点(为表征下游潮汐边界影响,将吴淞

口水位序列作为参考序列纳入空间聚类)以及各月份水位时间序列进行聚类分析,得到空间与时间聚类结

果(图 4)。 通过调整聚类树的截断高度,可以获得不同层级的分类结果。 例如,当截断线位于图 4(a)中黑

色虚线所示位置时,将在空间上对 28 条水位序列划分为两类:A1、A2、A5、A6、A7、A8、A9、A14、A15 和 W 站

点水位序列为第一类,其余序列为第二类。 第一类主要由不受闸门约束、以自然涨落为主的泵闸外江水位序

列组成,受潮汐影响程度远高于其他序列;从空间分布看,A9 与 A15 紧邻黄浦江,在潮汐上溯过程中较 A6、
A7、A8、A14 以及 A1、A2、A5 更早受到潮汐顶托作用影响,且受影响程度更强,因此表现出相似的水位特征;
进一步提高分类分辨率,第一类可继续划分为 5 个子类,分别为 W,A9,A15,A6、A7、A8、A14,A1、A2、A5,上
述子类在空间位置上呈现出由下游向上游递进的分布特征,反映出潮汐扰动的沿程变化。 此外,同一个泵闸

站点闸内外水位序列相似距离很远,说明泵闸调度等人为扰动显著改变了内外江的水位特征。 由图 4(b)可

知,7 月、8 月、9 月和 10 月划分为同一类,表明汛期及汛后初期水位过程可能受到暴雨、台风、外江潮汐及泵

闸调度等因素共同影响,水位特征区别于其他月份。

图 4　 聚类结果

Fig. 4　 Clustering
 

results

对于流域多站点水位预测,聚类数越少,同一个类内各站点的水位特征差异越大,越不利于模型捕获输

入、输出间关系;但是聚类数越多,计算成本越高。 例如,当空间聚类数分为 6 个类时,A15 和 A9 被进一步分

为仅由一个水位站点组成的类。 因此,权衡性能和计算成本,最后的聚类结果见表 2。
2. 4. 2　 最佳时空聚类数目

为探究时空聚类数对预测精度的影响,基于实验 2,测试神经元个数(代表模型的复杂性)和时空聚类个
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数的各种组合在测试集上的平均预测精度。 由图 5 可知,GRU 单元个数较少(如 8 个)会导致预测的 NSE 降

低,随着 GRU 单元个数增多,NSE 呈现增长的趋势,表明增加模型的复杂性可以在一定程度上提高预测精度。
表 2　 时空聚类结果

Table
 

2　 Spatiotemporal
 

clustering
 

results

序号 站点 / 月份

空间聚类 1 a3、A4、a5、a6、a7、a8、a9、10、11、12、13、a14、a15、16
空间聚类 2 a1、a2、A3、a4
空间聚类 3 A1、A2、A5、A6、A7、A8、A14
空间聚类 4 A9、A15
时间聚类Ⅰ 1、2、3、4、5、6、11、12
时间聚类Ⅱ 7、8、9、10

由图 5(a)可知,GRU 单元个数较少(如 8 ~ 32 个)时,随着聚类个数的增多,整体上 NSE 显著提升,这是

因为增加空间聚类个数可以将数据划分为更多相对简单的子集从而简化模型的学习任务,使模型能够更有

效地捕捉数据中的模式和空间特征,从而提高精度。 由图 5(b)可知,适当的时间聚类(如 2 ~ 4 个)能显著提

升模型的 NSE;当聚类数达到 6 个及以上时,模型的 NSE 开始下降,特别是在 GRU 单元个数较少时,这种下

降更明显。 随着时间聚类个数增多,各聚类内样本量随之缩减,数据稀疏程度进一步加剧。 同时,时间聚类

会将全年时序数据切分为多组子集,易把具备相同时序特征的样本拆分至不同聚类中,破坏数据固有的季节

性与周期性规律。 聚类个数增多后,模型需拟合更多复杂时序模式;若 GRU 单元个数偏少,模型表征容量不

足,难以充分学习与提取此类复杂时序特征。 因此,综合考虑性能与计算成本,后续实验选择将 27 个站点的

水位时间序列聚类为空间上 4 类和时间上 2 类。

图 5　 聚类数与神经元数对 NSE 的影响

Fig. 5　 Effect
 

of
 

cluster
 

number
 

and
 

neuron
 

number
 

on
 

NSE

表 3　 各模型在测试集上的预测精度

Table
 

3　 Prediction
 

accuracy
 

of
 

each
 

model
 

on
 

test
 

set

模型 NSE RMSE / m SMAPE / % MAE / m

ANN 0. 775 0. 131 4. 325 0. 098
RNN 0. 850 0. 092 2. 912 0. 066
LSTM 0. 883 0. 082 2. 543 0. 057
GRU 0. 883 0. 081 2. 504 0. 056

MSTANet 0. 925 0. 066 2. 001 0. 045
时空聚类 MSTANet 0. 947 0. 052 1. 609 0. 036

2. 4. 3　 模型性能对比评估

为评估时空聚类 MSTANet 模型在复杂水文条件下的预测性能,基于实验 3,得到该模型与各基准模型在

测试集上的整体平均预测精度。 由表 3 可知,GRU 等改进循环网络模型明显优于 RNN,表明门控机制在处

理时间序列数据时具有一定的优势,避免了循环网络算法存在的长期依赖问题。 整体性能排序由优至差依

次为时空聚类 MSTANet、MSTANet、GRU、LSTM、RNN、ANN。 时空聚类 MSTANet 在所有评价指标上均显著优

于其他基准模型,NSE 突破 0. 94(较基准 MSTANet 模型提高了 0. 022),RMSE
 

降低至 0. 052 m (较基准

MSTANet
 

相对降幅约 21%),SMAPE
 

与 MAE
 

分别较 MSTANet
 

基准模型减少 19. 6%和 20%,验证了时空聚
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类机制的有效性。 此外,MSTANet 模型在性能上也要优于其他基准模型,尤其是 MAE 指标仅为 0. 045 m,表
明其相较于传统预测模型(如 ANN、LSTM、GRU 等),在感潮河网水位流域整体预测精度上具有显著优势。

由图 6 可知,内江各站点(空间聚类 1、2)的水位预测精度整体低于外江站点(空间聚类 3、4),主要是因

为内江水位序列除受天文潮汐驱动外,还叠加多支流汇流、人工泵闸群调度等多重扰动因素,水文过程更为

复杂,建模难度显著提升。 相较于 ANN 等传统基础预测模型,MSTANet 整体预测性能更优,说明其更适配感

潮河网多站点水位预报场景。 引入时空聚类后的 MSTANet 在绝大多数站点上实现最优预测效果,在内江区

域(即空间聚类 1)的提升效果尤为显著,例如 a9 站点的 NSE 提升超过 0. 2,充分验证时空聚类机制能够有

效强化模型对复杂水文演变规律的拟合能力。

图 6　 各模型在测试集上不同站点的 NSE
Fig. 6　 NSE

 

of
 

each
 

model
 

at
 

different
 

stations
 

on
 

test
 

set

综上,MSTANet 模型融合潮汐扰动、邻近站点水文顶托以及泵闸调度规则等关键控制要素,使得模型在

整体以及各站点的预测能力均优于传统模型。 尤其是结合时空聚类策略后,进一步提升了全流域的预测准

确性和稳定性,有效缓解了在进行流域整体建模时,高密度河网中不同区域站点的水位驱动因子与波动特征

因地形、水系连通等因素,所带来的局部站点预测性能下降的问题[19-20] 。

图 7　 a1 站点 MSTANet、时空聚类 MSTANet 在测试集的预测结果

Fig. 7　 Prediction
 

results
 

of
 

MSTANet
 

and
 

spatiotemporal
 

clustering
 

MSTANet
 

at
 

station
 

a1
 

on
 

test
 

set

2. 4. 4　 时空聚类作用机制

实验 4 进一步分析聚类在提升流域建模精度的作用路径。 图 7(a)为 MSTANet、时空聚类 MSTANet 在
虹口闸内江水位(a1 站点)部分测试集(2021 年 2 月 2 日 11 时 10 分至 2021 年 2 月 3 日 18 时)的预测结果。
整体来看,内江水位变化虽与外江(即吴淞口)潮位高度相关,但受泵闸调控影响,水位在周期性波动的同时

也出现短时突变波动,对模型拟合能力提出较高要求。 时空聚类 MSTANet 预测值与观测值趋势高度一致,
明显优于 MSTANet。 MSTANet 虽能跟踪整体趋势,但在波峰与波谷尤其是泵闸启闭前后局部细节上误差较

大(如图 7(a)中的红色与紫色圆圈所示)。 需要注意的是,在泵闸开启期间,MSTANet、时空聚类 MSTANet
均能有效预测水位走势,而在泵闸关闭期间误差较大,这是因为泵闸开启时,内江水系与外江水系连通,外江

水位对内江影响增强,此时外江站点水位信息为模型提供了更具价值的输入,短暂提高了模型的性能。 然

而,泵闸关闭后,内江变为相对独立的系统,由于 MSTANet 仍然依赖外江站点数据作为输入,导致输入特征

中包含的噪声增加,进而影响了预测精度。 时空聚类可以精简输入特征,使子模型更专注于学习局部水系动
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态,提升了对调控响应的精度和适应性。
图 7(b)归一化的水位预测值与观测值散点图可以定量对比评估 MSTANet、时空聚类 MSTANet 在测试

集上的预测性能,结果表明,在小于 0. 25
 

和大于 0. 75 的极端水位区间,两种模型预测值均存在一定程度的

发散,但未聚类模型的偏差更加显著,说明该模型在极端条件下的预测稳定性较低。 这一发散现象主要由于

表 4　 模型总参数数量

Table
 

4　 Total
 

number
 

of
 

model
 

parameters

模型 空间聚类 时间聚类 参数总数 / 个

MSTANet

时空聚类
MSTANet

空间聚类 1

空间聚类 2

空间聚类 3

空间聚类 4

185 138
时间聚类Ⅰ 149 414
时间聚类Ⅱ 130 038
时间聚类Ⅰ 247 284
时间聚类Ⅱ 89 736
时间聚类Ⅰ 54 890
时间聚类Ⅱ 417 510
时间聚类Ⅰ 82 370
时间聚类Ⅱ 49 214

数据分布的不均衡,极端水位样本较少尤其在极端高

水位区间(仅占 3%数据量),数据驱动模型难以充分

学习极端水位过程中的关键特征及驱动因素,进而放

大了模型预测的误差;同时,由于极端水位条件下流域

水动力特性非线性增强,水位变化对驱动因素(如潮

汐、降雨、泵闸调度)更为敏感。 MSTANet 采用统一的

参数配置,难以精确学习局部水位对驱动因子的不同

响应,因此预测误差较大。 对于神经网络模型,参数总

数通常用来衡量模型复杂度和表达能力[28] ,但过多的

参数可能导致过拟合。 相对而言,经过时空聚类将流

域划分为多个子流域后,聚类模型参数配置更灵活

(表 4),有助于提升泛化能力,降低过拟合风险。
综上,时空聚类基于水位时间序列的相似性,优化了输入特征和模型复杂度,实现了对不同水系特征的

自适应建模,显著提升了复杂和极端条件下的预测能力,尤其是在极端水位条件与人为强扰动情况下,这一

特性对于感潮河网的水位预报和调控决策具有重要的应用价值。

3　 结　 语

本文构建的 MSTANet 模型及基于时空聚类的流域水位建模方法能够准确地预测感潮河网水位变化过

程。 流域水位平均纳什效率系数(NSE)达 0. 947,高于传统 GRU 模型的 0. 883;特别是受水闸启闭和泵站调

度影响较强的典型站点,模型仍保持较高预测精度。 上述结果表明,面向感潮河网水位受潮汐、径流和工程

调控共同影响的特点,本文构建的多尺度时空建模框架能够有效提升复杂扰动条件下河网水位预测的精度

与稳定性。
时空聚类结果表明,感潮河网内部不同区域的水位响应并非完全一致,呈现出可识别的空间分区特征。

基于该特征进行分区建模,在保持流域整体建模效率的同时,缓解了统一建模造成的局部站点预测性能下降

问题,也避免了逐站建模带来的高计算成本与模型冗余。 本文方法在上海蕴南水利控制片河网水位预报中

得到成功应用,表明其具备一定的工程适用性。 后续研究可进一步从多源数据融合、自适应聚类优化、物理

约束融合、极端水位建模与提升计算效率等方面拓展方法的实用性与智能化水平。
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