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摘要: 长江口作为中国水量最大河流的出海口, 其含沙量变化和预测直接影响河口地区的生态环境、 航道维护和防洪

安全等。 开发一个基于机器学习的模型, 用于预测长江口区域的含沙量动态。 考虑到含沙量受多种水文环境因素的影响,
通过收集长江口区域 1 年的水文数据包括流速、 潮位、 含沙量等, 运用时间序列分析方法, 提取关键的特征和模式, 选取长

短期记忆网络(LSTM)对数据进行训练和测试。 分析结果表明, 基于 LSTM 的模型在预测长江口区域含沙量方面表现出了较

高的准确性, 模型的平均绝对误差为 0. 146
 

5, 决定系数为 0. 931
 

4。
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Abstract The
 

Yangtze
 

River
 

estuary
 

is
 

the
 

outlet
 

of
 

the
 

largest
 

river
 

in
 

China the
 

changes
 

and
 

predicions
 

of
 

sediment
 

content
 

directly
 

affect
 

the
 

ecological
 

environment waterway
 

maintenance
 

and
 

flood
 

control
 

safety
 

in
 

the
 

estuary
 

area. This
 

study
 

develops
 

a
 

machine
 

learning-based
 

model
 

for
 

predicting
 

sediment
 

content
 

dynamics
 

in
 

the
 

Yangtze
 

River
 

estuary
 

region. Considering
 

that
 

sediment
 

content
 

is
 

affected
 

by
 

a
 

variety
 

of
 

hydrological
 

environmental
 

factors this
 

study
 

collects
 

hydrological
 

data
 

for
 

a
 

year
 

in
 

the
 

Yangtze
 

River
 

estuary
 

area including
 

flow
 

velocity tide
 

level sediment
 

content etc. and
 

uses
 

time
 

series
 

analysis
 

methods
 

to
 

extract
 

key
 

features
 

and
 

patterns and
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

network  LSTM  
 

is
 

selected trained
 

and
 

tested. The
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

the
 

LSTM-based
 

model
 

shows
 

high
 

accuracy
 

in
 

predicting
 

sediment
 

content
 

in
 

the
 

Yangtze
 

River
 

estuary
 

region.
The

 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

model
 

is
 

0. 146
 

5 and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

is
 

0. 931
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　 　 近年来, 随着全球气候变化和人类活动的加

剧, 长江口区域面临着严峻的环境挑战。 长江口

作为中国水量最大的河流的出海口, 其水文特征

的变化和预测直接关系到该区域的生态平衡、 航

道安全以及防洪措施等的有效性。 机器学习技术,

尤其是长短期记忆网络 ( long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM), 因其在处理时间序列数据方面的

优势, 为高精度预测提供了新的可能性。 近年来

的研究进展表明, 利用机器学习方法能有效地处

理和预测复杂的水文和河流动态变化, 尤其在数

据缺失和异常检测方面展现出独特的价值。

Kulanuwat 等  1 开发了一种基于中位数的统计

异常检测方法, 使用滑动窗口技术针对水位数据

进行异常检测, 探索用于填补异常值的各种插值
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技术, 显示了在处理水文时间序列方面的潜力。

研究特别突出了在非周期性数据上使用样条插值

方法和在特定潮汐数据模式上使用 LSTM 模型的

优越性能。 另一项研究中, Ha 等  2 探讨了厄尔尼

诺-南方涛动( ENSO)对流量和洪水发生的时空效

应, 表明将 ENSO 数据纳入机器学习模型可以提

高流量预测的准确性, 该研究强调了在机器学习

模型中集成外部气候变量以更好地预测水文现象

的价值。 不少学者对于长江口的水文环境和动力

条件均开展了研究。 薛为  3 针对长江口的水文特

征进行分析, 揭示了该区域水动力条件的复杂性

及其变化趋势; 罗大松等  4 探讨长江口上海近岸

海域的敌草隆分布特征及其生态风险, 强调了对

长江口生态系统进行持续监测的重要性。 工程建

设对长江口生态环境的影响也是近年来研究的重

点之一。 宋荣华等  5 通过数值模拟研究横沙东滩

工程对长江口的影响, 提出相关工程对水流和沉

积物传输的潜在影响; 付桂等  6  讨论了长江口

水域现场监测技术的创新与实践, 突出技术进

步在环境监测中的应用。 长江口水文要素的时

空分布特征及其变化对于理解和管理该区域的

环境具有重要意义。 刘传杰等  7  对 2001—2017

年长江口南北港水文要素的变化进行深入分析,

提供了有价值的长期变化数据; 王淑楠等  8  进

一步阐述了长江口水文要素的时空分布特征,

为水资源管理提供参考。 针对长江口潮位序列

的非一致性和预测难题, 张悦  9  基于混合分布

提出一种新的频率计算方法, 为潮位预测提供

了新思路。 在应对这些挑战的过程中, 机器学

习技术展现出巨大的潜力。 Ren 等  10  及 Zhou

等  11  的研究分别展示了深度学习模型在模拟长

江口悬浮沉积物浓度变化和洪水预测中的应用,

突显了机器学习方法在水文模型和生态风险评

估中的高效性和准确性。

尽管已有研究取得了一定进展, 如何准确预

测长江口含沙量动态变化仍是一个挑战, 需要深

入研究和探索。 本研究致力于开发一种基于机器

学习的模型, 以预测长江口区域的含沙量动态。

考虑到长江口含沙量的变化受多种水文环境因素

的影响, 本文通过收集长江口区域 1 年的水文数

据, 包括流速、 潮位、 含沙量等, 利用时间序列

分析方法提取关键的特征和模式。 通过选取 LSTM

并进行训练和测试, 旨在提高预测的准确性和可

靠性, 尤其对于监测数据缺失和异常情况的检测

与补充, 以期为长江口区域的河流管理和环境监

测提供支持, 填补现有研究的空白。

1　 数据准备

研究采用的数据源自长江口水文泥沙监测站,

涵盖 2018 年整年度的水文监测数据, 如图 1 所

示。 该数据集包括流速、 潮位、 含沙量 3 个关

键参数, 每 10
 

min 记录 1 次。 为了保证数据分

析的精确度和可靠性, 共收集 5. 256 万个样本。

这些数据直接反映了长江口区域在 2018 年内的

水文环境变化情况, 为研究提供了丰富的基础

资料。

为了适应机器学习模型的要求, 初步的数据

准备工作包括数据清洗和特征选择。 1) 数据清洗

过程排除缺失或异常的数据记录, 确保分析的准

确性。 2) 特征选择将流速、 潮位、 含沙量作为关

键参数, 是基于这些因素对河口含沙量变化的直

接影响和内在联系。 流速是影响河口含沙量的主

要物理因素之一, 直接决定了沙粒的输运能力和

沉积速率; 潮位是外海潮汐和上游径流相互作用

的结果, 其变化在一定策划程度上反映了潮汐力

的作用, 影响着河口区域的水动力环境, 从而间

接影响含沙量的分布和变化; 含沙量本身是研究

的核心对象, 直接表征了河口区域悬浮泥沙的

水平。

将数据集划分为训练集和测试集两部分, 以

验证模型的预测性能。 采用 80%的数据作为训练

集, 用于模型的训练; 剩余的 20%数据作为测试

集, 用于评估模型的准确性和泛化能力, 如图 2

所示。 该划分方法确保模型可以在未知数据上进

行有效的预测, 同时也能反映模型在实际应用中

的可靠性。
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图 1　 长江口水文、 泥沙、 波浪自动监测系统现场观测站点

图 2　 关键参数数据集
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　 　 通过上述数据的准备和预处理工作, 为使用

LSTM 进行含沙量动态预测研究奠定了基础。 这些步

骤不仅保证了数据质量, 也优化了后续模型训练和测

试过程, 为达到研究目标提供了有力的支持。

2　 预测模型

LSTM 是一种基于循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)发展优化的网络。 RNN 的特点在于

通过在序列上定义循环关系处理可变长度的输入

序列, 打破了传统神经网络中接收固定大小输出

与提供固定大小输出的约束, 从而为网络提取序

列的时间关系特征提供了可能性。 LSTM 最大的优

势在于能够解决传统 RNN 面临的长期依赖问题,

即在处理长序列数据时能够有效记住信息, 使得

LSTM 在语音识别、 自然语言处理、 时间序列预测

等领域表现出色。 在自然语言处理领域, LSTM 在

语言模型、 情感分析和机器翻译等任务上取得了

突破性进展, 如 Sutskever 等  12 利用 LSTM 实现了

端到端的机器翻译系统, 显著提高了翻译质量。

在时间序列预测方面, LSTM 被广泛应用于股票市

场预测、 气象数据分析等任务, 如 Fischer 等  13 展

示了 LSTM 在股票价格预测上的有效性。

本文选择 LSTM 作为预测模型的核心, 通过

引入 3 种不同的门结构(遗忘门、 输入门和输出

门)实现对信息流的精细控制, 如图 3 所示。

注: xt 和 ht 分别为 t 时刻的输入和输出 (或隐状态); i t 为 t 时刻的输

入门; f t 为 t 时刻的遗忘门; ot 为 t 时刻的输出门; ct 为 t 时刻的

单元状态; ct
􀮨为候选状态, 其基于 t-1 时刻的隐状态和 t 时刻的输

入, 通过 tanh 函数变换; σ 为 sigmoid 函数; W 为输入权重, Wf 、
Wi 、 Wc 、

 

Wo 分别为与上一时刻的隐含状态
 

ht-1
 相乘的权重矩阵,

Wf 为遗忘门对应的权重矩阵, Wi 为输入门对应的权重矩阵,
Wc 为候选记忆单元的权重矩阵, Wo 为输出门对应的权重矩阵;
U 为状态权重, Uf 、 Ui 、 Uc 、 Uo 为与当前输入 xt 相乘的权重矩阵,
Uf 为遗忘门对应的权重矩阵, Ui 为输入门对应的权重矩阵, Uc 为候

选记忆单元对应的的权重矩阵, Uo 为输出门对应的权重矩阵。

图 3　 LSTM 单元

遗忘门负责决定哪些信息应该被丢弃, 输入

门控制新信息的加入量, 而输出门决定下一状态

的输出。 这些门结构的协同工作使得 LSTM 能够

在长序列中有效地保存和访问有用信息, 避免了

长期依赖中的梯度消失或爆炸问题, 从而提高了

模型在时间序列数据分析、 语言处理和其他需要

记忆长期信息的任务中的性能和可靠性  14 。
遗忘门的结构为:
　 　 　 　 ft =σ Wf xt,ht-1[ ] +bf( ) (1)
门单元更新可以表示为:

it =σ Wf ht-1,xt[ ] +bi( ) (2)
数据更新可以表示为:

c􀮨t = tanh Wc ht-1,xt[ ] +bc( ) (3)

ct = ft☉ct-1 +it☉c􀮨t (4)
ot =σ Wo ht-1,xt[ ] +bo( ) (5)
ht =ot☉tanh ct( ) (6)

式中: bi、 bf、 bo、 bc 分别为输入门、 遗忘门、 输

出门和候选记忆单元的偏置项; ☉代表矩阵元素

依次相乘。
LSTM 在处理时间序列数据方面具有显著优

势  15-16 。 与传统的机器学习模型相比, LSTM 能够

有效处理和记忆长期依赖关系, 对于预测受多种

因素影响且具有时间序列特征的含沙量变化尤为

关键。 利用 LSTM 模型能够捕捉到流速、 潮位等

因素随时间变化对含沙量影响的内在动态模式。

将 3 个输入变量的时间序列数据进行归一化

处理, 使其值落在同一尺度, 以避免训练过程中

的梯度问题。 为此, 对数据进行 Z-score 标准化:

　 　 　 　 　 　 Z= (X-μ)
 

∕
 

σ (7)
式中: X 为原始数据, μ 为原始数据的均值, σ 为

原始数据的标准差。

模型预测结果是标准化的, 可以通过逆运算

将其转换回原始值:
X =

 

Zσ
 

+
 

μ (8)

标准化可以使得这类特殊的数据适应深度学习

模型的输入, 并确保数据在整体上呈现零均值和单

位方差, 从而助力模型更快收敛。 此外, 标准化还

可以增强模型训练的稳定性, 避免因原始数据的尺
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度或分布差异导致的梯度消失或爆炸问题。

模型使用过去 6
 

h 数据预测未来 1
 

h 的含沙

量, 每个输入窗口包含连续 36 个时间步的数据作

为输入(X)和随后 1
 

h(即未来 6 个时间步)的含沙

量作为输出( Y)。 模型包含 4 个 LSTM 层, 后接

2 个全连接层, 最终的输出层用于预测未来 1
 

h 的

含沙量, 如图 4 所示。

图 4　 预测模型结构

模型构建过程包括输入层、 多个 LSTM 层和

输出层。 输入层接收标准化后的流速、 潮位、 含

沙量数据。 模型设计了多个 LSTM 层来增强模型

的学习能力, 每层旨在捕捉数据中不同时间尺度

的依赖关系。 输出层则负责预测未来的含沙量。

在模型构建中, 通过调整 LSTM 层的数量和每层

的神经元数量, 以达到最佳的预测性能, 见表 1。

模型训练采用回归任务中常用的平均绝对误差 M

作为损失函数, 利用 Adam 优化器进行参数优化,

Adam 优化器是一种用于深度学习应用中的梯度下

降算法, 它结合了动量和 RMSprop 两种优化算法

的特点。 Adam 优化器通过计算梯度的一阶矩估计

(即均值)和二阶矩估计(即未中心化的方差)调整

每个参数的学习率, 因此能够自适应地调整各参

数的学习率, 使其适用于不同的问题和数据集。

训练过程中, 通过调整学习率和批量大小, 找到

了 1 组最优的训练参数, 确保模型训练的效率和

预测的准确性。

表 1　 超参数设置值

学习率
批量

大小

LSTM
层数

LSTM
单元数

优化器
损失

函数

Epoch
数量

0. 001 64 4 100 Adam M 100

　 　 模型的评估基于 2 个主要指标: M 和相关系

数 R。 M 提供了预测值与实际值之间差异的量化

度量, 而 R 指标则反映了模型预测值的变异量占

总变异量的比例, 即模型的解释能力。 2 个指标共

同衡量了 LSTM 模型在预测长江口区域含沙量方

面的性能, 确保了评估过程的全面性和准确性。

3　 结果分析

如图 5 所示, 训练损失和验证损失随着迭代

次数的增加而逐渐下降, 表明模型在学习过程中

持续改进。 训练损失的持续降低表明模型在拟合

训练数据方面变得更加有效; 验证损失的下降和

稳定表明模型具有良好的泛化能力, 未出现明显

的过拟合现象。 在 83 个 Epochs 后, 2 个损失值趋

于稳定, 说明模型训练达到了收敛状态。

图 5　 训练损失曲线

图 6 为模型预测值与实际值的比较。 可以看

出, 模型的预测曲线与实际含沙量的动态吻合度较

高, 反映了模型对于时间序列数据内在模式的有效

捕捉能力。 M 为 0. 146
 

5, 这一低误差水平进一步

证明了模型预测的准确性。 此外, 决定系数 R2 为

0. 931
 

4, 表示预测值与实际值有较高的拟合度。

图 6　 预测结果
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4　 结论

1) 本研究开发并验证了 1 个基于长短期记忆

网络(LSTM)的机器学习模型, 用于预测长江口区

域的含沙量变化。 模型设计考虑了各种环境变量

的时间序列数据的特点, 通过 1 年期的数据训练

和测试, 展示了模型在捕捉和预测含沙量变化方

面的能力。 模型的平均绝对误差为 0. 146
 

5, 决定

系数为 0. 931
 

4, 表明模型具有较好的预测能力。

2) 研究成果对于水文学和河口工程领域的实

践应用具有参考意义。 通过精确预测含沙量的动

态变化, 可以更有效地进行河口区域的环境监测、

资源管理和工程规划, 尤其对于监测数据的补缺

和异常检测具有重要意义。 此外, 研究方法和发

现为使用深度学习技术处理和分析水文数据提供

了视角。

3) 后续研究可以集中于整合更多类型的环境

因素, 以进一步提高预测的准确性和模型的鲁棒

性。 此外, 对模型进行长期的性能监测和调整,

确保其在多变的环境条件下仍能保持高效的预测

能力, 也是未来工作的一个重要方向。
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