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摘　要: 水位的准确预测可以指导城市的防洪减灾举措及水利工程建设, 提升城市洪涝灾害应急响应速度. 基于数

据驱动的水位预测模型, 尤其是 LSTM 模型, 在模拟自然界中水文要素的强非线性关系时展现出优势从而得到广

泛应用. 然而, 自然界中水文数据的采集往往伴随着噪声以及人为干扰因素, 这些问题影响了模型的预测性能. 针对

这一问题, 本文开发了一种新的组合模型, 即 SSA-LSTM 模型. 该模型首先利用 SSA 方法将观测到的时间序列分

解为周期、趋势和噪声分量, 接着利用 LSTM 对 SSA 方法去噪后的序列进行模型训练并得到最终预测结果.本文

选取涡河流域涡阳闸 1971 年 5 月至 2020 年 12 月的闸上水位为数据集, 1) 利用奇异谱分析方法将原始水位时序

数据分解为多个趋势和噪声分量 (RC1–RC12), 选取分量 (RC1–RC10)为趋势项并重构为新的水位时序信号; 2)利用

LSTM 模型对重构的信号进行了训练和验证, 并将预测结果与 LSTM 模型的结果进行了对比; 3) 为得到最优的

SSA-LSTM模型, 针对不同的时间步长 (7、14、21、28、35天)开展了单步预测性能评估实验, 实验结果表明, 在
不同的时间步长下, SSA-LSTM水位预测模型的决定系数 R2、均方根误差 RMSE、平均绝对误差百分比 MAPE 均

优于 LSTM 模型. 由此可见, 采用 SSA 方法对涡阳闸水位的预处理可有效提高 LSTM 的预测效果, 相比于传统

LSTM 模型, SSA-LSTM 模型具有高可靠和低误差的特点, 在水位预测应用中更具适应性, 可以为城市防洪、灌

溉、供水等水利措施的合理调度提供更优的决策依据.
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Daily Water Level Prediction Based on SSA-LSTM Model—Case Study of Guoyang Sluice in
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Abstract: Accurate prediction of the water level can guide urban flood control and calamity reduction, as well as water
conservancy construction to improve the speed of urban flood emergency response. Data-driven water level prediction
models, especially the long short-term memory (LSTM) models, have shown advantages in simulating the strong
nonlinear relationships of hydrological elements in nature and thus are widely used. However, the collection of
hydrological data in nature is often accompanied by noise and human interference factors, which affect the prediction
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performance of the models. To address this problem, this study develops a new prediction model combining singular
spectrum analysis (SSA) and LSTM, i.e., the SSA-LSTM model. Specifically, SSA first decomposes the observed time
series into periodic, trend, and noise components, and then LSTM is used to train the model on the denoised time series to
obtain the final prediction results. In this study, the water levels of Guoyang Sluice in the Guohe River Basin from May
1971 to December 2020 are selected as the data set for experiments: 1) The original time series data of water levels are
decomposed into multiple trend and noise components (RC1–RC12) by SSA, and the components (RC1–RC10) are selected
as the trend term and reconstructed into a new water-level time-series signal. 2) The reconstructed signal is trained and
verified by the LSTM model, and the predicted results are compared with those of the LSTM model. 3) To obtain the
optimal SSA-LSTM model, this study conducts single-step prediction performance evaluation experiments for different
time steps (7, 14, 21, 28, and 35 d). The experimental results reveal that the coefficient of determination R2, root mean
square error (RMSE), and mean absolute percentage error (MAPE) of the SSA-LSTM water-level prediction model are
better than those of the LSTM model at different time steps. The pre-processing of the water level at the Guoyang Sluice
by SSA can effectively improve the prediction effect of LSTM. Compared with the traditional LSTM models, the SSA-
LSTM model has the characteristic of high reliability and low errors and is more adaptable in water-level prediction
applications, which can provide a better decision basis for the rational scheduling of urban flood control, irrigation, water
supply, and other water conservation measures.
Key words: flood forecasting; long short-term memory (LSTM); singular spectrum analysis (SSA); prediction model

 
 

洪水是世界上最具破坏性的自然水文气象灾害之

一[1], 其危害有引起城市内涝、河流洪水、山洪滑坡等,
历史见证了由暴雨洪水所造成的重大人员伤亡和财产

损失. 然而, 目前世界各地仍然处于暴雨洪水灾害的威

胁下, 例如 2021 年河南郑州“7·20”特大暴雨灾害事件,
引发了舆论的高度关注[2]. 而发展可靠和有效的洪水预

报模型将有助于对暴雨洪水事件进行预判, 将为相关部

门提供及时的预警提醒, 从而提前制定灾害应对措施,
洪水预报已经成为一项重要的非工程性防洪减灾举措[3].
因此, 发展洪水预报模型是暴雨洪涝灾害预警的关键研

究内容, 为保障城市远离洪涝灾害提供重要支撑.
国内外学者针对洪水预报模型的研究已取得了大

量研究成果, 目前主流的洪水预报模型大致可分为两

种类型, 即基于物理原理的模型和基于数据驱动的模

型[4,5]. 一方面, 传统物理模型从水文原理出发, 存在着

诸如原理复杂, 水文参数定标难, 合理的模型开发周期

长等问题. 另一方面, 随着数字水利工作的全面部署完

成以及计算机领域中数据挖掘算法的快速发展, 水利

与计算机学科的交叉融合逐渐成为科研进步的强大动

力. 其中, 基于数据驱动的洪水预报模型是目前水文预

报领域的研究热点[6]. 丰富的机器学习理论逐渐被应用

于洪水预报模型的扩展和提升中. 时间序列预测模型

是机器学习领域一类重要的任务, 该模型常常应用于

股票证券、能源电力、交通流量等预测. 单一水文要

素规律的模拟与预测也属于时序预测任务, 而相关水

文要素的预测问题尚待大量的研究. 传统的时间序列

预测模型常常采用移动平均法、指数平均法、AR、MA
及 ARMA等方法. 如果数据的平稳性满足一定的要求,
水文要素的时序预测问题也能得到解决, 例如文献 [7]
将 ARMA 和 ARIMA 模型应用于 Dez 大坝水库月流

量的预测问题中. 而深度学习作为机器学习的重要分

支, 复杂的网络模型结构使其具备高效的特征表达能

力, 这为解决传统时序预测模型的局限性提供了新思

路. 常见的深度学习网络包括循环神经网络 (RNN)、
长短时记忆网络 (long short-term memory networks,
LSTM)模型、门控单元神经网络 (GRU)、卷积神经网

络 (CNN)、注意力机制、变分自编码器等. 其中 RNN、
LSTM 及 GRU 模型是处理时间序列问题的最优选择.
最新的研究[8–11] 表明, LSTM模型被广泛地应用于水文

要素的时序预测任务中.文献 [8]研究 LSTM模型在洪

水预警领域的可行性, 并指出 LSTM 模型克服了物理

模型参数多, 定标复杂的问题. 文献 [9] 将 LSTM 模型

应用于合流制管网溢流 (combined sewer overflow,
CSO)问题, 这有助于理解 CSO的结构行为, 提升城市
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水资源的利用效率.文献 [10] 利用 LSTM 模型提升韩

国汉江大桥站水位预测的准确度, 有效地解决了汉江

大桥站季节性变化很大, 水位改变非常迅速的问题. 文
献 [11] 将 LSTM 模型应用于我国沂沭泗流域中的石

梁河水库水位, 并取得相对较为满意的预测效果. 大量

的成功应用表明 LSTM模型在水文要素预测问题的可

行性. 基于 LSTM模型的组合方法[12–14] 在最近的研究

中呈现出热门的趋势, 例如文献 [12]为降低降雨-径流

预测的时间成本, 将 KNN 方法与 LSTM 进行了组合,
其中 KNN 方法成为更新因子, 有助于提升 LSTM 方

法在实时洪水预报系统中的可行性;文献 [13]将 atten-
tion 机制内嵌在 LSTM 中, 并用贝叶斯优化来加速超

参数的调整, 从而实现了水库日流量的准确预报; 文
献 [14] 尝试将 Seq2Seq 模型与 LSTM 模型进行了组

合, 从而实现对烟台市门楼水库水质的准确预测. 由此

可见, 这些组合模型的提出源于实际应用所存在的局

限性.不同组合模型各有所长, 要根据具体问题视情况

而定. 本文关注到这类问题——实际模型的输入即水

文要素的测量值会受到水利现场设施环境、人类活动

等因素的影响, 导致水文要素的测量值是一个非平稳

的时间序列, 而且水文要素关系复杂导致的有效特征

提取困难, 水位预测精度低等问题不利于准确的模型

训练和预测, 因而准确的洪水预报模型除了需要选择

合适的时间序列模型还需要考虑采集数据的预处理,
以便得到平稳时间序列的准确预测模型[15]. 奇异谱分

析 (SSA) 是一种先进的时频分析方法[16], 可以从数据

中提取趋势项、波动项和噪声成分, 已被广泛用于水

文数据的预处理[17,18]. 文献 [17] 针对水文时间序列月

径流多尺度非平稳性等特点, 提出基于奇异谱分析的

月径流组合预测模型并应用于月径流预报, 提高了云

南省水文站月径流预报的准确度. 文献 [18] 将奇异谱

分析应用于数据预处理阶段, 对径流数据进行去噪来

提高径流序列的平稳性和可预测性, 提出的奇异谱分

析—灰狼优化—支持向量回归 (SSA-GWO-SVR)模型

提高了黑河正义峡的月径流预测精度, 并且能很好地

预测径流峰值. 由此可见, 将奇异谱分析方法应用于数

据预处理阶段可以提高时序数据的平稳性和可预测性,
而 LSTM 神经网络具有记忆的特点, 可以处理时间序

列中的长期依赖性[19]. 基于此, 本文提出一种基于奇异

谱分析分解与长短期记忆神经网络 (SSA-LSTM)的组

合模型的短期水位时间序列预测方法 .  SSA-LSTM

模型的主要工作原理是, SSA 方法将观测到的时间序

列分解为周期、趋势和噪声分量, 接着利用 LSTM 方

法对去噪后的序列进行预测, 得到最终的预测值[20]. 为
了验证 SSA-LSTM 模型的有效性, 本文利用涡河流域

的涡阳闸监测点近 50 年的水位数据对模型进行了训

练和验证, 并将实验结果与 LSTM模型进行了对比, 验
证了所提出方法的高可靠和低误差特性, 更适用于水

位预测的应用.

 1   研究区域和数据

 1.1   研究区域

为了验证 SSA-LSTM 模型在日水位预测应用的

有效性, 本研究利用涡河流域涡阳闸的历史数据开展,
涡阳流域位于安徽省亳州市涡阳县, 属暖温带半湿润

季风气候, 降雨季节性变化明显, 多集中于夏季 (6–
8 月). 涡阳县的地理位置如图 1 所示, 涡阳县地势平

缓, 平均海拔不超过 35 m, 境内涡河横跨东西, 将涡阳

分为涡南涡北两个地区. 涡河是涡阳流域第一大河, 淮
河的第二大支流, 位于淮河北岸, 于安徽省怀远县城附

近流入淮河. 涡阳闸位于涡阳县城东涡河干流上, 始建

于 1958年, 1963年 9月完工, 工程历时 5年.
 

涡河
海拔
Value

High: 63

Low: 19

0 2.755.5 11 16.5 22
千米

N

 
图 1    涡阳县地理位置信息图

 

 1.2   数据

本研究取 1971 年 5 月至 2020 年 12 月涡阳闸的

闸上水位为数据研究对象, 数据随时间的变化如图 2
所示, 该历史数据采样周期为 1 天, 其中最高水位为

1976年的 30.15 m, 最低水位为 1971年的 22.73 m. 为
了将径流数据的时间序列重构为一个标准的机器学习

数据集, 通常采用滑动窗口法对数据进行预处理, 窗口
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的大小是一个可变参数, 通常被称为时间步长[21]. 因此,
本文采取滑动窗口法对原始数据进行加工, 得到了时

间步长为 7、14、21、28、35 天的机器学习数据集,

并且取前 40 年水位数据作为训练集用于调整所建立

模型的权重和偏差, 后 10年水位数据作为测试集验证

模型的性能.
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图 2    涡阳闸 1971-05-01至 2020-12-31闸上游日水位时序图
 

 2   研究方法

为了从复杂水文要素关系中提取有效特征, 并提

高水位预测精度, 本文在考虑水文采集数据预处理问

题同时选择合适的时间序列预测模型从而得到准确的

洪水预报模型. 接下来将对 SSA 数据预处理方法和

LSTM 时间序列预测方法, 以及 SSA-LSTM 组合模型

进行分别介绍.
 2.1   奇异谱分析

为了避免水文数据采集中伴随的噪声对模型预测

的干扰, 需要借助非线性时间序列数据处理方法对水

文序列进行处理, 目前常见的非线性时间序列处理方

法包括小波分解 (wavelet decomposition)、经验模态分

解 (empirical mode decomposition, EMD)、奇异谱分析

(singular spectrum analysis, SSA) 等, 本文选择奇异谱

分析处理涡阳闸水位时序数据. 奇异谱分析是一种处

理非线性、非平稳时间序列数据的方法, 基于由时间

序列构造的轨迹矩阵的奇异值分解 (SVD), 通过分解

和重构轨迹矩阵, 提取出趋势、信号、谐波成分和噪

声[20]. SSA的主要步骤包括嵌入、奇异值分解 (SVD)、
分组、对角线平均.
 2.1.1    嵌入

X∗ = (x1, x2, x3, · · · , xN)

X X M

嵌入操作通过滑动窗口的方式将原始的一维时间

序列 映射成一个列向量序列, 称
为轨迹矩阵 . 窗口大小决定 的形状, 长度为 的窗

口映射成的轨迹矩阵如下所示:

X=[x1, x2, x3, · · · , xN]=



x1 x2 x3 · · · xK
x2 x3 x4 · · · xK+1
x3 x4 x5 · · · xK+2
...

...
...

. . .
...

xM xM+1 xM+2 · · · xK+M−1


(1)

K = N +1−M M

N/3

其中,  .  的大小取决于具体问题, 一般

小于 [16].

 2.1.2    奇异值分解

奇异值分解 (s ingular  va lue  decomposi t ion ,

SVD)是一种对矩阵进行特征分解的方法, 与实对称矩

阵对角化不同的是, 奇异值分解并不要求矩阵是方阵[15].

SVD 通常用于分解原始序列, 提取包含独立信息的奇

异值和奇异向量, 其在降维、数据压缩、推荐系统等

领域有广泛的应用[22].

U V X

Σ X X

具体来说, 设 和 为矩阵 的左奇异向量和右奇

异向量,  为矩阵 的奇异值, 轨迹矩阵 被表示如下:

X = UΣVT (2)

U V VT V Σ其中,  、 为正交矩阵,  为矩阵 的转置,  为对角矩阵.

Y = XTX(K ×K)方阵 由式 (3)得到:

Y = XTX = (UΣVT)T(UΣVT) = VΣTUTUΣVT = VΣΣVT

= V


√
σ1

2 0 · · · 0
0

√
σ2

2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · √σL
2

V
T (3)
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XT X
√
σ1

2,
√
σ2

2, · · · , √σL
2

(L ⩽ K) Y Σ = diag(
√
σ1,

√
σ2, · · · ,

√
σL)(σ1 ⩾ σ2 ⩾ · · · ⩾ σL > 0)

其中 ,   为轨迹矩阵 的转置 ,  

为矩阵 的特征值 .  由式 (3) 得

.

X所以, 轨迹矩阵 可以被表示成:

X = U


√
σ1 0 · · · 0
0

√
σ2 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · √σL

VT (4)

X最终 ,  轨迹矩阵 可以被表示成若干正交矩阵

的和:

X = X1+X2+ · · ·+XL (5)

Xi =
√
σiUiVT

i其中,  .

 2.1.3    分组

X1,X2, · · · ,XL {1,2, · · · ,L}
p I1, I2, · · · , Ip I = {i1, i2, · · · , in}

I

分组操作将第 2.1 .2 节中 SVD 分解出的矩阵

( )进行重新组合. 首先, 下标集合

被分成 个不相交的子集 . 令 ,
则第 组矩阵构成的复合矩阵被表示为:

XI = Xi1 +Xi2 + · · ·+Xin (6)

X分组后, 轨迹矩阵 的表达式如式 (7)所示:

X = XI1 +XI2 + · · ·XIp (7)

 2.1.4    对角线平均

XIi N RCt = y1,y2, · · · ,yN

XIi M×K yk

在这一步中, 对角线平均法将式 (7)中的每个矩阵

重构成一个长度为 的新序列 ,
即 SSA 分解后的序列. 假设 为 维矩阵,  的计

算公式如式 (8)所示:

yk =



1
k

k∑
m=1

y∗m,k−m+1, 1 ⩽ k < M∗

1
M∗

M∗∑
m=1

y∗m,k−m+1, M∗ ⩽ k ⩽ K∗

1
N − k+1

N−K∗+1∑
m=k−K∗+1

y∗m,k−m+1, K∗ < k ⩽ N

(8)

M∗ =min{M,K} K∗ =max{M,K} N = K +M−1

M < K y∗i j = yi j y∗i j = y ji

其中,  ,  ,  ,
时,  , 否则 .

RCt

√
(σt)/

p∑
i=1

√
(σi)(t = 1,2, · · · , p)

d

d X∗ ≈ RC1+RC2+

· · ·+RCd Rd+1,Rd+2, · · · ,Rp

一个单独的分量 可以由式 (8)得到, 每个分量的奇

异值占总奇异值的百分比

就是该分量的贡献. 选取 个贡献最大的分量, 原始时

间序列可以近似地由 个分量的和表示

, 剩下的分量 被视作噪声.

 2.2   LSTM
本文所研究的水位数据是一种典型的时间序列数

据. 目前深度学习 RNN模型被广泛用于处理时间序列

数据, 然而, 由于多次反向传播导致的梯度消失或梯度

爆炸, RNN在学习长期依赖性方面有局限性[23]. LSTM
是一种特殊的循环神经网络[19], 解决了 RNN在长序列

数据训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题[23]. 如图 3
所示, LSTM 使用一个称为细胞状态的特定单元来存

储短期和长期信息, 其余结构包括遗忘门、更新门、

输出门. 遗忘门决定哪些信息被保留下来, 更新门决定

哪些值被用来更新信息, 而输出门根据遗忘门和更新

门的过滤结果, 决定最终的输出值. LSTM的公式如下:

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+b f )
it = σ(Wi · [ht−1, xt]+bi)
C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt]+bC)
Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+bo)
ht = ot ∗ tanh(Ct)

σ(x) =
1

1+ e−x

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x

(9)

xt ht ft it ot

Ct W f

Wi Wo WC b f bi bo bC

σ tanh

其中,  为输入向量,  为隐藏状态向量.  、 、 和

分别为遗忘门、更新门、输出门和细胞状态;  、

、 和 为权重矩阵;  、 、 、 为偏置向量.
和 为激活函数.

 

ht−1 ht+1ht

xt−1 xt+1xt

ft it ot

σ σ σtanh

tanhLSTM

cells

LSTM

cells

Ct−1

Ct

Ct

~

 
图 3    LSTM结构图

 

 2.3   SSA-LSTM 水位预测模型的构建

本文提出一种改进的水位预测模型 SSA-LSTM,
该模型首先利用奇异谱分析将原始时间序列分解为趋

势项和噪音项, 然后将去除噪音后的序列用于 LSTM
模型的训练和验证, 模型流程如图 4所示, 其基本实现

方式如下.
S(1) 首先, 对涡阳闸水位时序数据 应用 SSA 奇异
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RC1,RC2, · · · ,RC12
√
σt

√
σt/
∑12

i=1

√
σi (t =

1,2, · · · ,12)

(RC1 > RC2 > · · · > RC12)

谱分析, 通过设置嵌入窗口长度为 12, 得到包含趋势项

和噪声项的 12个分量 . 由第 2.1.2节
中的式 (3) 计算得到每个分量对应的奇异值 , 每个

分量的奇异值占总奇异值的百分比

为该分量对原始序列的贡献, 按照贡献大小

对分量进行排序 .

RC11, RC12

RC1, RC2, · · · , RC10

S ′ = RC1+RC2+ · · ·+RC10

(2) 为了突出原始序列的趋势特征, 以及最大程度

地保留序列信息, 贡献较小的分量 被当作噪

声去除. 为了避免累积误差, 不对每个分量进行单独预

测, 剩余分量 的和重构成一个新的

时间序列 用于替代原始水位

时序数据[15].
(3) 最后, LSTM模型对去噪和重构后的序列进行拟合.
(4) 在实验部分, 首先验证了 SSA-LSTM模型的有

效性, 然后探索其在不同时间步长下的表现.
 

SSA

LSTM

求和 视为噪声丢弃

训练和预测

RC1, RC2, RC3, ···, RC10 RC11, RC12

 
图 4    模型开发流程图

 

 2.4   评价指标

R2

为了量化评估 SSA-LSTM 模型的性能, 本研究选

取 3 种常见的统计评价指标, 即决定系数 、均方根

误差 RMSE、平均绝对误差百分比 MAPE.
R2

[−∞,1] R2

R2

决定系数 , 又称拟合优度, 可定义为模型中预测

值与观测值的离散程度之比, 取值范围为 .  的

大小反应模型拟合程度的高低, 越接近于 1, 模型拟合

程度越好; 接近 0, 表示模拟结果接近观测值的平均值

水平, 即总体结果可信, 但过程模拟误差大; 远远小于

0, 模型拟合程度差, 结果不可信.  的公式如式 (10)所示:

R2 = 1−

N∑
i=1

(Pi−Oi)2

N∑
i=1

(Pi− Ō)2

(10)

RMSE、MAPE 用于计算模型预测值与观测值的

误差水平, 公式如式 (11)和式 (12)所示:

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(Pi−Oi)2 (11)

MAPE =
1
N

N∑
i=1

|Pi−Oi|
Oi

×100% (12)

N Pi Oi

Ō

其中,  表示样本总数;  、 分别表示第 i 个样本的

预测值和观测值 ;   表示观测值的平均值 .  R2 最大 ,
RMSE、MAPE 最小的模型被认为是性能最好的模型.

 3   实验结果与分析

为了验证 SSA-LSTM 模型的有效性, 本文利用涡

河流域的涡阳闸监测点近 50 年的水位数据对模型进

行了训练和验证, 其中前 80% (40 年) 为训练集, 用于

调整所建立模型的权重和偏差; 后 20% (10年)为测试

集, 并将实验结果与 LSTM模型进行了对比. 第 3.1节
展示了通过 SSA 方法对水位序列进行分解和重构

的结果. 第 3.2 节展示了不同时间步长 (time step) 下
LSTM 和 SSA-LSTM 模型性能, 并根据不同评估指标

分析了 SSA-LSTM模型的性能.
 3.1   基于 SSA 的水位数据分解和重构

RC1, RC2, · · · ,
RC12 (RC1 > RC2 > · · · > RC12) RC1

RC11, RC12

RC1, RC2, · · · , RC10

本研究使用 SSA 分解技术提高模型的预测能力.
图 5 展示了用 SSA 方法对涡阳闸闸上水位数据进行

奇异值分解的结果. 通过设置嵌入窗口长度为 12, 水位

数据被分解成 12个分量, 根据每个分量对原始序列的

贡献, 即所占百分比, 对分量排序, 得到

. 由图 5可以看出,  分

量体现了数据的主要趋势, 包含水位时间序列的绝大

部分信息. 随着分量贡献的减少, 分量的幅度逐渐变小,
噪声值逐渐增加,  几乎不含任何信息, 对原

始序列没有明显影响, 在后续操作中, 将其视为噪声去

除[24].  重构后的水位序列如图 6 所

示, 去除噪声后的序列几乎保留了原始序列的所有主

要趋势分量和波动分量, 而不包含序列特征信息的噪

声被去除, 说明 SSA 可以在保留水位序列主要特征的

同时极大程度地减少数据中的无用信息, 从而避免模

型被噪声干扰.
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图 6    SSA分解重组后的水位序列
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图 5    水位序列经过 SSA分解得到的 12个分量
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 3.2   不同时间步长下的模型性能评估

R2

R2

R2

R2

R2

R2

R2

R2

本节评估了 LSTM、SSA-LSTM 模型在不同时

间步长 (7、14、21、28、35) 下的单步预测性能, 通

过 、RMSE、MAPE 这 3 种统计评价指标探究两种

模型在不同时间步长下的表现 , 模型表现如表 1 所

示. 考虑 LSTM模型参数和超参数不同可能影响模型

的训练过程和性能, 对 LSTM、SSA-LSTM 两种模型

中的 LSTM 结构设置相同的参数, 参数的选择如表 2

所示. 如图 7(a) 所示, SSA-LSTM 的 系数明显优于

LSTM模型, 说明 SSA-LSTM模型在水位序列预测中

具有更好的性能, 这可能是因为 SSA 过滤了水位时

间序列中的一部分不含任何信息的噪声分量, 而保留

了趋势和周期分量, 从而使得模型在避免噪声干扰的

同时获得了更多的特征. 当时间步长为 28 天时的时

候, LSTM模型表现出了最差的性能,  系数为 0.791.

随着时间步长的增加, LSTM模型的 系数首先增加,

然后下降. 这可能是因为 LSTM具有提取时间序列长

期特征的能力, 但随着时间步长的增加, 模型获得了

冗余信息. 同时表明 LSTM提取长期特征的能力并不

能抵消冗余信息造成的影响. SSA-LSTM模型在时间

步长为 7天时,  系数为 0.923, 随着时间步长的增加,

SSA-LSTM 模型的 系数逐步增加 , 当时间步长为

35天时, SSA-LSTM模型的 系数达到最高, 为 0.942,

该时间步长下两种模型在测试集上的预测曲线如图 7

所示. 这可以解释为 SSA-LSTM模型通过将原始序列

分解成噪声、趋势和波动分量, 可以较好地过滤长序

列中的冗余信息, 并提取出水位序列中更多的特征.

图 8(b) 和图 8(c) 展示了 LSTM、SSA-LSTM 模

型的 RMSE 值和 MAPE 值在不同时间步长下的变化

趋势, 与 系数基本一致. 值得一提的是, SSA-LSTM

模型在时间步长为 21 天和 28 天时的 RMSE、MAPE

出现了相反的结果, 即 RMSE 减小, MAPE 增加, 这可

能是因为受到了异常值的影响. 基于以上分析, LSTM

模型在较小时间步长时可以提取长序列中的额外信

息, 从而提升模型的表现, 但过长的时间步长会产生

冗余信息, LSTM提取长期特征的能力并不能抵消冗

余信息造成的影响. 相反, SSA-LSTM 模型的表现随

着时间步长的增加而提升, 这说明 SSA-LSTM模型可

以过滤掉长序列中的无用信息, 如噪声等, 同时可以

提取出额外的特征信息, 如周期信息、趋势信息等.

SSA-LSTM 模型在各个时间步长上的性能均优于

LSTM模型.
 
 

R2表 1     LSTM、SSA-LSTM模型在不同时间步长下的 、

RMSE、MAPE 对比
 

评价指标 模型
时间步长

7 14 21 28 35

R2 LSTM 0.791 0.885 0.898 0.903 0.896
SSA-LSTM 0.923 0.928 0.937 0.938 0.942

RMSE
LSTM 0.167 0.124 0.116 0.114 0.117

SSA-LSTM 0.101 0.098 0.091 0.090 0.088

MAPE (%)
LSTM 0.325 0.268 0.230 0.209 0.245

SSA-LSTM 0.216 0.207 0.197 0.183 0.191
 
 
 
 

表 2     LSTM结构及参数选择
 

参数 值 参数 值

Optimizer Adam Hidden layers 16
Learning rate 0.001 Activation function ReLU
Loss function MSE Epochs 700

 
 

 4   结论与展望

本文提出一种基于奇异谱分析分解—长短期记忆

神经网络的组合模型 (SSA-LSTM)的短期水位时间序

列预测方法, SSA 方法 (奇异谱分析) 将观测到的时间

序列分解为周期、趋势和噪声分量, 接着利用 LSTM

(长短期记忆) 方法对去噪后的序列进行预测, 得到最

终的预测值. 这种组合模型具有以下优点: 1)有效解决

水文要素测量值被水利现场设施环境、人类活动等因

素影响所导致的非平稳性; 2) 有效解决水文要素关系

复杂导致的有效特征提取困难, 水位预测精度低等问

题. 为了验证 SSA-LSTM 模型的性能, 将该模型应用

于涡阳闸闸上水位的预测任务, 并与 LSTM 模型进行

了比较. 实验结果证明, SSA-LSTM模型可以提取出序

列中的周期、趋势、噪声分量, 具有良好的非线性序

列预测能力, 克服了 LSTM 模型容易受到长序列中冗

余信息影响的缺点. 随着时间步长的增加, SSA-LSTM

模型具有更好的预测性能. 在各个时间步长下, SSA-

LSTM 模型的可靠性和预测准确度均明显优于 LSTM

模型. SSA-LSTM 模型的高可靠和低误差特点可以为

城市防洪、灌溉、供水等水利措施的合理调度提供决

策依据.
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图 7    时间步长为 35的条件下, SSA-LSTM与 LSTM模型在测试集上的预测曲线
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图 8    LSTM、SSA-LSTM在不同时间步长下的指标对比
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