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摘　 要　 【目的】　 该研究欲探究使用神经网络模型替代湖泊水库非线性水文水质过程机理模型的可行性,实现快速计算在

咸潮入侵期间不同取水条件下的输水水质。 【方法】　 该研究提出了一种基于联合建模的氯化物输水浓度预测方法。 该方法

使用周期趋势分解算法(STL)分解提取取水浓度波动特征,基于高斯噪声进行数据增强以构建合成样本,并生成模拟工况方

案,交由 MIKE
 

21 机理模型计算,最终将计算结果用于训练长短期记忆(LSTM)神经网络模型。 【结果】 　 该研究将该方法施

用于陈行水库,结果如下:(1)探究不同参数下 STL 分解的时序特征提取效果,发现选择周期参数(np )= 12 使 STL 分解的效果

较好;(2)对比不同隐藏层神经元个数与预测步长下 LSTM 模型的预测效果,发现预测效果随神经元个数增加先升后降,随预

测步长增加持续下降,选取神经元个数为 128 与预测步长为 24
 

h 的总体效果较好;(3)对比不同结构神经网络的预测能力,发
现 LSTM 在预测集预测效果最佳[均方根误差(RMSE)= 0. 13

 

mg / L,平均相对误差(MRE)= 0. 04,纳什效率系数(NSE)= 0. 96];
(4)使用实际实测数据与预报数据验证 LSTM 模型,发现其对预测氯化物输水浓度具备较高精度( RMSE = 0. 29

 

mg / L,MRE =
0. 09,NSE = 0. 58),且所需算力与时间远低于 MIKE

 

21 机理模型。 【结论】　 该研究提出的湖泊水库氯化物输水浓度预测方法

经验证同时具备较高计算精度与速度,能够替代机理模型为水库管理者应对咸潮入侵提供快速决策支持。
关键词　 咸潮　 长短期记忆(LSTM)　 周期趋势分解算法(STL)　 数据增强　 MIKE
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Abstract　 [Objective]　 The
 

study
 

aims
 

to
 

probe
 

into
 

the
 

feasibility
 

of
 

substituting
 

neural
 

network
 

models
 

for
 

the
 

mechanism
 

models
 

based
 

on
 

nonlinear
 

hydrological
 

and
 

water
 

quality
 

processes
 

for
 

lakes
 

and
 

reservoirs,
 

so
 

that
 

the
 

output
 

water
 

quality
 

under
 

different
 

water
 

intake
 

conditions
 

can
 

be
 

calculated
 

rapidly
 

during
 

salt
 

tide. [Methods] 　 The
 

study
 

proposed
 

a
 

novel
 

method
  

for
 

predicting
 

chloride
 

output
 

water
 

concentration
 

for
 

lakes
 

and
 

reservoirs.
 

In
 

this
 

method,
 

seasonal-trend
 

decomposition
 

using
 

LOESS
 

( STL)
 

was
 

used
 

first
 

to
 

extract
 

the
 

characteristics
 

of
 

intake
 

water
 

concentration
 

data.
 

Then,
 

data
 

augmentation
 

based
 

on
 

Gaussian
 

noise
 

was
 

applied
 

to
 

synthesize
 

simulated
 

data.
 

After
 

that,
 

simulated
 

operation
 

conditions
 

were
 

constructed
 

and
 

calculated
 

by
 

MIKE
 

21
 

mechanism
 

model.
 

Finally,
 

the
 

calculation
 

result
  

were
 

used
 

to
 

train
 

an
 

long-short
 

term
 

memory( LSTM)
 

neural
 

network
 

model. [Results] 　 The
 

method
  

proposed
 

was
 

applied
 

to
 

Chenhang
 

Reservoir
 

and
 

it
 

turned
 

out
 

that:
 

(1)
 

By
 

comparing
 

the
 

result
  

of
 

STL
 

decomposition
 

under
 

—75—



different
 

parameters,
 

it
 

turned
 

out
 

that
 

choosing
 

periodicity
 

parameter(np )= 12
 

could
 

lead
 

to
 

a
 

better
 

performance;
 

(2)
 

By
 

comparing
 

the
 

prediction
 

performances
 

of
 

the
 

LSTM
 

model
 

under
 

different
 

numbers
 

of
 

hidden
 

layer
 

neurons
 

and
 

prediction
 

time
 

steps,
 

it
 

was
 

found
 

that
 

the
 

prediction
 

performance
 

went
 

up
 

at
 

first
 

and
 

then
 

went
 

down
 

as
 

the
 

number
 

of
 

neurons
 

increased,
 

and
 

the
 

performance
 

continued
 

to
 

go
 

down
 

as
 

the
 

prediction
 

time
 

step
 

increase.
 

The
 

result
  

showed
 

that
 

selecting
 

128
 

neurons
 

and
 

a
 

prediction
 

time
 

step
 

of
 

24
 

hours
 

had
 

the
 

best
 

overall
 

performance;
 

(3)
 

By
 

comparing
 

the
 

prediction
 

performances
 

of
 

neural
 

networks
 

with
 

different
 

structures,
 

it
 

was
 

found
 

that
 

the
 

LSTM
 

performed
 

the
 

best
 

in
 

the
 

prediction
 

set
 

[root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

was
 

0. 13
 

mg / L,
 

mean
 

relative
 

error
 

(MRE)
 

was
 

0. 04,
 

Nash-sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient
 

(NSE)
 

was
 

0. 96)];
 

(4)
 

According
 

to
 

the
 

evaluation
 

of
 

established
 

LSTM
 

model
 

using
 

online
 

monitoring
 

and
 

forecast
 

data,
 

it
 

was
 

demonstrated
 

that
 

the
 

LSTM
 

model
 

indeed
 

had
 

high
 

accuracy
 

in
 

predicting
 

the
 

outlet
 

concentration
 

(RMSE
 

was
 

0. 29
 

mg / L,
 

MRE
 

was
 

0. 09,
 

NSE
 

was
 

0. 58),
 

and
 

the
 

computility
 

and
 

time
 

required
 

were
 

far
 

lower
 

than
 

those
 

of
 

the
 

MIKE
 

21
 

mechanism
 

model. [Conclusion] 　 The
 

method
  

to
 

predict
 

the
 

delivery
 

water
 

concentration
 

of
 

chloride
 

that
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

has
 

been
 

verified
 

to
 

have
 

both
 

high
 

computational
 

accuracy
 

and
 

speed,
 

and
 

can
 

replace
 

the
 

mechanism
 

model
 

to
 

provide
 

rapid
 

decision-making
 

support
 

for
 

reservoir
 

managers
 

in
 

response
 

to
 

salt
 

tide.
Keywords　 salt
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term
 

memory
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　 　 每年 10 月至翌年 4 月的冬春枯水季节以及部

分流域性极端干旱灾害时的汛期,长江入海口易发

严重的咸潮入侵事件。 以 2022 年为例,此年发生了

较长持续时间的极端干旱灾害,使得长江流域出现

了“汛期反枯”的现象,咸潮入侵较之往年显著提前

且强度明显提高[1] 。 咸潮入侵期间的长江口南支

正面入侵或北支咸水倒灌会严重影响长江口沿岸包

括陈行水库、青草沙水库等重要饮用水水源地的原

水供应, 对周围省市居民饮用水安全造成严重

威胁[2] 。
在咸潮入侵期间,水库通常需要在确保供应

原水的氯化物质量浓度不超过《生活饮用水卫生

标准》 (GB
 

5749—2022)中相应要求( ≤250
 

mg / L)
的同时最大限度取水,以寻求在尽可能缓解供水

压力的同时,避免水库堤坝承受过大的内外压力

差[3] 。 因此,通常需要拟定多个不同的取水方案,
依托于模型计算确定较优的方案用以实施。 MIKE

 

21 是丹麦水力学研究所( DHI)研制的二维水动力

-水质耦合机理模型,其由于功能强大、模拟精度

高而被广泛运用于模拟河口、湖泊、海湾以及近岸

区域的水流、波浪、泥沙及环境场,并已被众多研

究运用于各类水质指标的模拟计算,并取得了较

高的模拟精度[4] 。 如夏妍等[5] 使用 MIKE
 

21 和

ECO
 

Lab 构建了模拟精度优良的镜河流域二维水

动力水质模型,其中对水位模拟的纳什效率系数

( NSE) 可 达 0. 78, 相 对 误 差 ( RE ) 达 5. 75%。
Parvaze 等[6] 使用 MIKE

 

11
 

NAM 模型对 Jhelum 河

及其支流的非稳态流动进行了建模,建模结果显

示,在校验集与验证集上 NSE 分别可达 0. 76 与

0. 80,建模结果较好。
虽然现有的机理模型的发展较为成熟,但机理

模型的预测精度通常依赖于较高的网格精度,而这

使得水动力、水质方程的离散化迭代求解的计算量

大,计算速度慢,也因此仅依赖机理模型难以很好地

应对突发性事件[7] 。 近年来,随着以神经网络为代

表的深度学习技术的发展,数据驱动的建模方式愈

发受到关注。 由于神经网络的预测计算基于矩阵运

算,因此计算速度远超机理模型。 长短期记忆

(long-short
 

term
 

memory,LSTM)网络是循环神经网

络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)中的一类,其由于

具备同时学习数据间的短期依赖关系与长期依赖关

系而被广泛运用于湖泊、水库等水体的各类水质指

标预测。 目前已有部分研究尝试使用机理模型计算

结果训练 LSTM 神经网络模型,并取得了较好效果。
如 Liang 等[8] 基于环境流体动力学模型 ( environ-
mental

 

fluid
 

dynamics
 

code,EFDC)模型的计算结果,
使用 LSTM 在不同超参数与预测步长条件下建立了

多个叶绿素 a 模型,结果显示,预测步长为 1
 

d 的模

型平均 NSE 可达约 0. 8。 Zheng 等[9] 使用 EFDC 模

型根据单测点数据对北运河流域的叶绿素 a 浓度建

模,并使用 EFDC 计算结果训练 LSTM 模型,结果显

示,在预测步长为 1 ~ 3
 

h 的条件下, NSE 可达

0. 797 ~ 0. 991, 平均绝对百分误差 ( MAPE ) 可达

2. 74% ~ 13. 16%,预测效果较好。 神经网络模型强

大的学习能力依赖于大量模型样本的训练。 然而面

对现实问题,往往难以收集到大量满意的数据样本,

—85—
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从而 保 障 模 型 的 泛 化 能 力。 数 据 增 强 ( data
 

augmentation,DA) [10]是 1 种常用于计算机视觉领域

的数据集扩充技术,其能够使模型学习到更多的不

变性,增加模型的泛化能力,同时减少过拟合的风

险。 数据增强技术的有效使用需要保证新增的数据

集保留了原数据集样本的特征信息。 对于时序数

据,周期趋势分解算法( seasonal-trend
 

decomposition
 

using
 

LOESS,STL) 是一种以局部加权回归( locally
 

weighted
 

regression,LOESS)作为平滑方法的时间序

列分解算法,其能够实现将时间序列数据分解为趋

势项、季节项与残差项,因此具有良好的序列数据特

征提取能力[11] 。 本研究拟将 STL 分解运用于时序

数据的数据增强,通过提取已有样本特征信息,构建

合成数据样本以扩充数据集,用于神经网络模型的

训练。
综上,此研究欲探究使用神经网络模型替代湖

泊水库非线性水文水质过程机理模型的可行性,实
现快速计算在咸潮入侵期间不同取水条件下的输水

水质。 为此,此研究提出了一种基于 STL-MIKE-
LSTM 联合建模的水库氯化物输水浓度快速预测方

法,该方法使用 STL 分解提取水库氯化物取水浓度

波动特征,基于高斯噪声进行数据增强以构建合成

数据样本,并生成模拟工况方案,将其交由 MIKE
 

21
机理模型计算,并将计算结果用于训练 LSTM 神经

网络模型。 此研究拟对比探究不同参数下 STL 分

解的时序特征提取效果、LSTM 模型在不同预测步

长与隐藏层神经元个数下的预测效果,以及不同隐

藏层结构对神经网络模型预测能力的影响。 并使用

陈行水库的真实实测数据对使用该方法建立的

LSTM 模型进行验证。

1　 材料与方法

1. 1　 研究区域

　 　 陈行水库位于上海市宝山区罗泾镇东部长江江

堤外侧,地处长江口南支。 水库于 1992 年 5 月建成

投产,经增能后当前实际库容为 953 万 m3,水域面

积为 135 万 m2,是上海地区重要的饮用水水源地之

一。 如图 1 所示,库区北部建有 2 座江心式取水泵

站(取水口),泵站取水自北侧进入水库。 库区东南

角建有输水管道(输水口),向月浦、泰和等水厂供

水。 目前水库平均日供水量为 165 万 m3,最大日供

水量为 228 万 m3。

图 1　 研究区域所在位置

Fig. 1　 Location
 

of
 

the
 

Study
 

Area

1. 2　 模拟工况方案生成

1. 2. 1　 模板数据选择

　 　 为克服数据量小带来的神经网络训练困难,本
研究基于以下原则选取模板时间段,并将模板时间

段对应的水库氯化物取水浓度在线监测数据作为模

板数据,构建合成数据以拓展模型训练数据。
(1) 模板时间段内的在线监测数据完整无

缺失。
(2)模板时间段应涵盖 1 次完整的取水浓度涨

落过程,且模板时间段前后取水浓度基本一致。
(3)

 

考虑到陈行水库实际遭遇超高浓度咸潮入

侵时一般直接停止取水,本研究着重考虑峰值质量

浓度小于 400
 

mg / L 的咸潮入侵。
根据以上原则,最终选取 2021 年—2023 年 3

次咸潮入侵时段为模板时间段,分别为 2021 年 3 月

1 日—2021 年 3 月 10 日、2022 年 12 月 24 日—2023
年 1 月 8 日以及 2023 年 1 月 24 日—2023 年 2 月 8
日,并依次编号为Ⅰ ~ Ⅲ。 模板数据的监测数据频

率为 1 次 / h。 模板时间段与模板数据的选择如图 2
所示。
1. 2. 2　 模板数据分解

　 　 由图 2 中选取的模板数据可知,在一次咸潮入

侵过程中,取水浓度数据明显存在先升高再恢复的

总体趋势,同时还存在高频周期性波动,其数据整体

特征与 STL 分解原理较为契合。 因此,在本研究

中,为充分提取模板数据之中的趋势性与周期性特

征,选择首先使用 STL 分解算法对模板数据进行处

理。 STL 分解算法使用内外两层循环迭代将原数据

逐步分解为趋势项(T)、季节项(S)与残差项(R)。
令 Y 表示模板数据(数据总长度记为 N),Tk、Sk 表

示第k-1 轮内循环结束后得到的趋势项与季节项

(其中 T0 被初始化为 0),np 表示序列数据周期,ns、
nl、nt 分别表示不同的 LOESS 窗口宽度,ni、no 分别
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图 2　 模板时间段与数据

Fig. 2　 Template
 

Periods
 

and
   

Data

表示内循环与外循环次数,则 STL 分解算法的内循

环的 6 个步骤如下[11] 。
(1)去除趋势项:从模板数据去除上一轮内循

环计算得到的趋势项,即计算 Y-Tk。
(2)循环子序列平滑:将 Y-Tk 以 np 为间隔选

取数据作为 1 组,组成共 np 个循环子序列。 对于每

个循环子序列,作窗口宽度为 ns 的 LOESS 平滑,并
在两侧各衍生计算一个值,得到长度为 N

 

+
 

2np 的

临时季节项,并记为 Ck
 

+1。
(3)低通滤波:对 Ck+1 依次作 3 次窗口宽度分

别为 np、np、3 的滑动平均,之后作窗口宽度为 nl 的

LOESS 平滑,并将结果记为 Lk+1。
(4)去除循环子序列趋势项,获得季节项:计算

Sk+1 =Ck+1 -Lk+1。
(5)去除季节项:从模板数据去除本轮内循环

计算得到的季节项,即计算 Y-Sk+1。
(6)趋势项平滑:对 Y-Sk+1 作窗口宽度为 nt 的

LOESS 平滑,得到本轮计算趋势项 Tk+1。
在完成 ni 轮内循环,Tk 与 Sk 收敛后,外循环将

计算残差项 R,并计算内循环步骤 2、3、6 中进行

LOESS 平滑时各数据点的权重 ρ。 外循环的计算公

式如式(1) ~式(4),median 表示求中位数。 本研究

中的 STL 分解算法使用 Python 的 statsmodels 模块

实现。

R=Y-T-S (1)
h= 6×median( |R | ) (2)

B(x) = (1 - x2) 2 (0 ≤ x < 1)
0 (x ≥ 1){ (3)

ρ = B | R |
h( ) (4)

其中:Y———模板数据,mg / L;
h———平滑参数,mg / L;
ρ———进行 LOESS 平滑时各数据点的

权重;
B(x)———权重计算函数。

1. 2. 3　 合成数据构建

　 　 在对模板数据进行 STL 分解后,得到的残差项

不含趋势性信息与周期性信息,且整体符合均值为

0 的正态分布。 因此,在上述模板数据分解基础上,
保留模板数据分解得到的 T 与 S,使用均值为 0 的

正态分布对 R 进行拟合,并对此拟合分布进行采

样,生成高斯噪声,作为合成数据的 R。 最后将模板

数据的 T、S 以及采样生成的合成数据的 R 进行加

和,作为水库氯化物取水浓度合成数据。
1. 2. 4　 其他方案参数设计

　 　 根据陈行水库实际运行情况,设定陈行水库初

始水位为 6. 0
 

m,以库内水位最低不低于 4. 0
 

m,最
高不高于 7. 5

 

m 为控制条件,并设定取水泵站中的

取水总流量为 0 ~ 100
 

m3 / s,输水流量按实际情况设

定为 12. 73
 

m3 / s,随机生成取水流量数据。 考虑到

取水泵站实际调节流量过程的要求,生成的取水流

量数据满足最大连续取水时间与最大连续不取水时

间均不超过 72
 

h,水泵开启的最小时间不低于 7
 

h,
且保证库内水位不超出边界条件。 此外,生成的模

拟工况方案中考虑库内初始质量浓度为 50
 

mg / L 与

100
 

mg / L 的 2 种情形,风速风向采用模板时间段对

—06—

吴　 畅,崔婧嫄,黄　 帆,等.
基于 STL-MIKE-LSTM 联合建模的陈行水库盐度快速预测

　
Vol. 44,No. 5,2025



应的在线监测数据。
1. 2. 5　 工况模拟汇总

　 　 综上所述,对于 1. 2. 1 节中选定的 3 组模板时

间段,本研究依上述步骤分别各自构建了 5 组氯化

物取水浓度合成数据(编号依次为 A ~ E)作为模拟

工况方案的输入条件。 对于每组氯化物取水浓度合

成数据,本研究随机生成了 3 组取水流量模拟数据

(编号依次为 a ~ c)作为模拟工况方案的取水流量

输入条件。 在此基础上,考虑上述条件在 1. 2. 4 节

中选定的 2 种库内初始浓度下的情况,本研究共生

成 90 个机理模型模拟工况方案,交由机理模型

计算。
1. 3　 MIKE

 

21机理模型构建

　 　 陈行水库的水深较小,水体在垂直方向上的混

合较为均匀,因此,使用 MIKE
 

21 二维水动力水质

模型对陈行水库进行机理模型构建。 MIKE
 

21 的水

动力模型部分使用有限体积法进行计算,其遵循二

维不可压纳维-斯托克斯( Navier-Stokes)方程并同

时满足流体静压假定和布辛涅斯克( Boussinesq)假

定[12] 。 水质模型部分采用 MIKE
 

21 的对流扩散模

块模拟氯化物的分子扩散与对流传输,其通过对水

质平衡方程进行离散化迭代求解。
本研究所使用的水动力与水质机理模型已经

过详细率定[13-14] 。 本研究中使用的机理模型的地

形数据由上海城投原水有限公司提供,模型详细

参数如表 1 所示。 模型水动力模块采用 2020 年陈

行水库输水口实测水位资料以及 2021 年 5 月 7
日—2021 年 5 月 11 日、2021 年 12 月 26 日—2021
年 12 月 31 日的 2 次流场监测结果、实测风场和水

库运行资料进行了率定和验证。 结果表明,模型

对 2 次流场监测结果的流速与流向模拟的平均相

对误差( MRE) 均不超过 0. 3,NSE 分别为 0. 61 ~
0. 94 和 0. 53 ~ 0. 79。 模型的水质模块以 2021 年

3 月 1 日—3 月 15 日水库实测氯化物取水浓度作

为边界条件,用水库实测氯化物输水浓度进行了

率定。 结果表明,模拟结果与实测数据的 MRE 为

0. 085。 在此基础上,2020 年 5 月—2021 年 4 月

的陈行水库输水氯化物在线监测数据也被用于验

证本研究中使用的机理模型,验证表明 MRE 为

0. 10、NSE 为 0. 87。 上述率定与验证结果显示,本
研究中使用的 MIKE

 

21 模型的水动力与水质模块

均具有较高的模拟精度。

表 1　 MIKE
 

21 模型参数
Tab. 1　 The

 

Parameters
 

of
 

Model
 

MIKE
 

21

参数名称 参数值

涡粘函数 Smagorinsky 亚格子尺度模型

涡粘系数 0. 28

曼宁数 13 ~ 58
 

m1 / 3 / s

风摩擦系数 风速≤7
 

m / s 时,为 0. 001
 

5
风速≥25

 

m / s 时,为 0. 002
 

6
7

 

m / s<风速<25
 

m / s,根据上述两值进行线性内插

扩散系数 基于涡粘系数类比公式,涡粘系数比例因子参数取

值为 1

1. 4　 LSTM 神经网络模型构建

1. 4. 1　 数据准备与预处理

　 　 对于使用 MIKE
 

21 模型计算得到的机理模型

模拟工况方案结果,从中提取库内水位变化数据以

及氯化物输水浓度数据计算值,结合氯化物取水浓

度合成数据、库内初始氯化物浓度、取水口泵站各水

泵流量模拟数据、风向风速实测数据,作为 LSTM 神

经网络模型训练阶段的输入值。 本研究中 MIKE
 

21
模型与 LSTM 模型的数据流如图 3 所示。 其中,由
于风向数据与氯化物浓度、风速等数据不同,其角度

值是出于人为规定,而不存在大小差异或自然顺序。
因此,在本研究中将风向数据视为离散型变量,将风

向分解为东、南、西、北、东南、西南、东北、西北共 8
个方向的独热(one-hot)编码[15-16] (如 22. 5° ~ 67. 5°
被视为西北风),也即分解为 8 列的矩阵,样本的每

个时间点数据将对应方向的矩阵值设置为 1,其余

设置为 0。 为使得神经网络能够更好地提取输入数

据的特征,对所有方案的除风向数据外的其他神经

网络输入数据整体进行标准化,以确保输入数据整

体处于[0,
 

1]。
1. 4. 2　 LSTM 基本原理

　 　 RNN 是一类专门设计用于学习序列数据的神

经网络模型,在实际应用中其通常被用于学习时间

序列数据的特征[17] 。 Hochreiter 等[18] 提出的 LSTM
神经网络是对传统 RNN 的有效改进,其通过在已有

隐藏层基础上增加记忆元结构以存储过去的长期记

忆,并使用遗忘门控制其保留程度。 该设计实现了

神经网络对输入信息的长期保留,从而解决了 RNN
由于梯度消失而难以捕捉到长距离依赖关系的问

题[19] 。 LSTM 神经网络的隐藏层结构如图 4 所示。
其中 Ht- 1 与 Ht 分别为上一次与本次的隐状态输出
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(其中 Ht 同时为隐藏层的输出),C t- 1 和 C t 分别为

上一次与本次记忆元输出,X t 为本次隐藏层输入, C
为候选记忆元, I 为输入门,F 为遗忘门,O 为输

出门。

图 3　 MIKE
 

21 与 LSTM 模型数据流

Fig. 3　 Data
 

Flow
 

of
 

MIKE
 

21
  

and
 

LSTM
 

Models

　 　 由图 4 可知,候选记忆元 C 与传统 RNN 的隐藏

层类似(但激活函数不同),输入门 It 负责决定 C t

的输出的采用程度,F 负责决定 C t-1 的保留程度,O
负责决定 Ht。 此外, 图 4 中 ☉ 表示计算矩阵的

Hadamard 积,tanh 为双曲正切函数,σ 为 Sigmoid 函

数,如式(5) ~式(12)。

It = σ([X t,Ht -1] × WI + bI) (5)
F t = σ([X t,Ht -1] × WF + bF) (6)

Ot = σ([X t,Ht -1] × WO + bO) (7)
C = tanh([X t,Ht -1] × WC + bC) (8)

C t = F t☉C t -1 + It☉ C t (9)
Ht = Ot☉tanh(C t) (10)

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (11)

σ(x) = 1
1 + e -x (12)
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图 4　 LSTM 隐藏层结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

Hidden
 

Layer
 

in
 

LSTM

其中:It、F t、Ot 与 C t———依次表示输入门、遗忘

门、输出门、候选神经元的输出值;
WI、WF、WO 与 WC———依次表示输入门、
遗忘门、输出门、候选神经元的权重;
bI、bF、bO 与 bC———依次表示输入门、遗忘

门、输出门、候选神经元的偏置项。
1. 4. 3　 模型训练

　 　 对于所有模拟工况方案的计算结果, 按约

7 ∶ 1 ∶ 2 的比例将所有结果样本划分为训练集、检
验集与测试集。 使用 MSE 作为损失函数,采用基于

时间的反向传播 ( back
 

propagation
 

through
 

time,
BPTT)对神经网络参数进行更新和训练。 为保证神

经网络的训练效果,在模型训练前使用 Kaiming 参

数初始化[20] ,并在训练过程中使用参数 θ
 

= 1 的梯

度裁剪加速训练并避免梯度爆炸[21] 。 神经网络训

练的优化算法选择 Kingma 等[22] 提出的自适应矩估

计(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)优化算法,该优

化算法简单高效,并且在许多情况下具有良好的应用

效果[23] 。 模型采用 1 个输入层,1 个隐藏层与 1 个输

出层的结构,并使用 ReLU 函数作为激活函数。
1. 4. 4　 模型评估

　 　 采 用 均 方 根 误 差 ( root-mean-square
 

error,
RMSE)、MRE 与 NSE 对训练完成的 LSTM 模型的效

果进行评估。 其中,RMSE 与 MRE 越接近于 0,NSE
越接近于 1,说明模型的效果越好。 相应计算如式

(13) ~ 式(15)。 每个样本的上述评估参数各自单

独计算。

R = 1
n ∑

n

t = 1
( ŷ - y) 2 (13)

M = 1
n ∑

n

t = 1

ŷ - y
y

(14)

N = 1 -
∑

n

t = 1
( ŷ - y) 2

∑
n

t = 1
(y - y) 2

(15)

其中:R———RMSE 值,mg / L;
M———MRE 值;
N———NSE 值;
n———模型预测的步数;
y———对应时间步氯化物输水质量浓度的

机理模型计算值,mg / L;
ŷ———对应时间步氯化物 LSTM 神经网络

预测值,mg / L;
y———单个样本所有时间步氯化物输水质

量浓度的机理模型计算值的平均值,mg / L。
1. 4. 5　 模型预测

　 　 在模型 LSTM 模型训练完成后,模型可不再依

赖 MIKE
 

21 机理模型而进行独立地预测和使用。
如图 3 所示,在预测时,模型的氯化物取水浓度、风
向风速数据均来自未来待预测时段的预报值,库内

氯化物浓度和库内水位均为当前时刻的实测值,而
取水水泵在未来待预测时段的流量数据可根据模型

使用者的需要自行设置。
2　 结果与讨论
2. 1　 STL分解与模拟工况方案生成

　 　 为使得生成的水库氯化物取水浓度合成数据能

够尽可能包含在线监测数据的趋势性与周期性特

征,分析了参数 np 的不同选值对 STL 分解结果的影

响,并以分解后趋势项一阶差分的标准差 σ[ΔT(1) ]
以及残差项的标准差 σ(R)作为分解的效果评估指

标。 探索了 np 取值分别为 6、12、24、48、96 的情况。
此外,为使得 STL 分解结果满足 Cleveland 等[11] 提

出的矩阵特征值( Eigenvalue)标准,选定 np 后的其

他参数根据 Cleveland 等[11]的建议值决定。
不同 np 取值下的分解效果评估指标如图 5 所

示。 由图 5 可知,当参数 np 的取值增大时,各模板

数据的 σ[ ΔT(1) ]逐渐下降且趋于平缓,且 np 较小

时,σ[ΔT(1) ]显著较高。 一阶差分数据由相邻 2 项

数据计算差值而来,其可以部分反映数据的平滑程

度。 因此,这表明当 np 取值较小时,STL 分解的趋
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势项不够平滑。 这可能是由于过小的参数 np 使得

部分数据波动信息被错误地纳入了趋势项。 而与之

相反,模板数据的 σ(R)随参数 np 的取值增大而显

著提升,这表明过大的参数 np 的取值会降低 STL 分

解对模板数据中趋势性与周期性特征的提取能力。
根据图中所示,当 np = 12 时,STL 分解的趋势项与

残差项分解效果均较好。 这可能是因为 STL 分解

中的 np 参数作为循环子序列的分组间隔,其部分体

现了时序数据的周期性特征。 而根据黄惠明等[24]

对长江口潮汐特征的分析,长江口潮汐具有良好的

规律,即 1 个太阳日中会出现 2 次高潮与低潮。 因

此,np = 12 的参数选择与长江口的潮汐周期相近,是
使得该参数下 STL 分解效果较好的可能原因。 本

研究中的后续模拟工况方案均选取 np = 12 的参数,
其他参数根据上述 Cleveland 等[11] 的建议选用 ns =
7、nl = 13、nt = 23。

图 5　 模板数据不同参数下 STL 分解效果评估

Fig. 5　 Evaluation
 

of
 

STL
 

Decomposition
 

Effect
 

of
 

Template
 

Data
 

under
 

Different
 

Parameters

对于本研究中选定的 3 段模板时间段,分别使

用上述参数对模板数据进行 STL 分解,分解结果如

图 6 所示。 由图 6 可知,分解后得到的残差项总体

均匀分布在 0 的两侧且服从正态分布。 对于氯化物

输水浓度数据,此处分解得到的残差项可能来自在

线监测仪器自身的随机性误差,也有可能来自在线

监测仪器附近水体受风场、长江上游来水的综合影

响。 对于此类偶发性不规则数据波动,根据中心极

限定理并出于对测量误差对称性与无偏性的考虑,
本研究认为其服从均值为 0 的正态分布,并进一步

基于此生成的高斯噪声构建合成数据。 由于分解后

残差项在不同时间段的散布程度不同,为使得构建

的合成数据也保留该特征,本研究以 np = 12 个数据

为间隔对模板数据分组,每组各自计算残差项的标

准差,并根据此标准差基于正态分布生成高斯噪声,
作为该段时间合成数据的残差项。 将所有组合成数

据残差项拼接后,将其与模板数据的趋势项、季节项

进行加和,构成合成数据,如图 6 所示。 由图 6 可

知,合成数据在保留了模板数据的趋势项与周期性

特征基础上,产生了额外的波动。
2. 2　 LSTM 神经网络在不同隐藏层神经元数量与

预测时间步长下的预测效果

　 　 为对比在不同的 LSTM 隐藏层神经元数量以及

预测时间步长下模型对水库氯化物输水浓度的预测

能力,分别选取 16、32、64、128、256 作为隐藏层神经

元个数,选取 1、2、3、6、12、24、48
 

h 作为预测时间步

长,基于相同的训练集、验证集与测试集样本划分,
对 LSTM 模型进行训练。 同时,计算了各模型的

RMSE、MRE 与 NSE 作为模型的评估参数,如图 7
所示。

由图 7 可知,不同的 LSTM 隐藏层神经元数量

以及预测时间步长对模型的预测能力均有较为显著

的影响。 当 LSTM 隐藏层神经元数量上升,模型的

预测能力总体上呈现出先上升再下降的趋势。 如当

预测时间步长为 6
 

h 时,当 LSTM 隐藏层神经元数

量为 16 与 128 时,训练集的 RMSE 较高(分别为

0. 12
 

mg / L 与 0. 11
 

mg / L),当隐藏层神经元数量为

32 与 64 时较低(为 0. 09
 

mg / L);当预测时间步长

为 24
 

h 时,在隐藏层神经元从 16 提升至 128 的过

程中,RMSE 不断减小(训练集 RMSE 从 0. 16
 

mg / L
逐步降低至 0. 11

 

mg / L,验证集 RMSE 从 0. 17
 

mg / L
逐步降低至 0. 13

 

mg / L,测试集从 0. 19
 

mg / L 逐步

降低至 0. 13
 

mg / L)、MRE 不断减小(训练集 MRE
从 0. 05 逐步降低至 0. 03,验证集 MRE 从 0. 06 逐步

降低至 0. 04,测试集从 0. 06 逐步降低至 0. 04),同
时 NSE 不断增大(训练集 NSE 从 0. 95 逐步提升至

0. 98,验证集 MRE 从 0. 93 逐步提升至 0. 96,测试

集 MRE 从 0. 93 逐步提升至 0. 96),但从 128 提升

至 256 时出现了相反的趋势。 这可能是因为,当模

型的 LSTM 隐藏层神经元数量较低时,模型的学习

能力不足以掌握水库复杂的水动力与水质扩散过

程,因而难以实现精度较高的氯化物浓度预测;而当
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图 6　 STL 分解与合成数据构建(以模板时间段Ⅱ为例)
Fig. 6　 STL

 

Decomposition
 

and
 

Synthetic
 

Data
 

Generation
 

(Example
 

of
 

Template
 

Period
 

Ⅱ)

隐藏层神经元数量过高,模型神经元参数的训练需

要依赖于更大的训练集样本规模。 因此,预测能力

出现了下降。
当模型的预测时间步长上升时,模型的预测能

力出现持续下降趋势。 并且由图 7 可知,预测时间

步长从 24
 

h 提升至 48
 

h 时的预测能力下降尤为显

著,其体现在 RMSE 与 MRE 的较前者的显著上升以

及 NSE 的显著下降。 其原因可能有 2 点:一是当预

测时间步长过短时,水库本身的氯化物浓度波动不

大,此时的模型虽然预测能力较强,但模型的实际应

用价值较差,因为过短的预测时间步长难以为水库

决策者预留足够的应对咸潮入侵的反应时间;二是

当预测时间步长过长时,每一轮训练需要传入的样

本步长增加,其等价于可用于训练的样本数据量降

低,模型的训练需要更大的训练集样本规模与时间

长度。 考虑到机理模型的计算时间往往较长,扩大

模型训练数据集的代价极大,综合考虑不同的隐藏

层神经元数量以及预测时间步长下的 LSTM 神经网

络模型的效果以及模型的实际应用价值,本研究认

为隐藏层神经元数量为 128 以及预测时间步长为
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图 7　 不同 LSTM 隐藏层神经元个数与预测时间步长下的 RMSE、MRE 与 NSE
Fig. 7　 RMSE,

 

MRE
 

and
 

NSE
 

under
 

Different
 

Numbers
 

of
 

LSTM
 

Hidden
 

Layer
 

Neurons
 

and
 

Prediction
 

Time
 

Steps

24
 

h 是较好的选择。
2. 3　 不同结构神经网络模型预测能力对比分析

　 　 为进一步探索不同结构的神经网络对水库盐度

的预测效果, 本研究选取了反向传播神经网络

(BPNN)、一维卷积神经网络(1dCNN)、RNN 与门控

　 　 　

神经网络( GRU) 作为经典的神经网络结构,采用

2. 2 节中选取的隐藏层神经元数量与预测步长,基
于同样的数据集划分进行模型训练,并将模型训练

结果与使用 LSTM 建立的模型进行对比。 各模型的

训练结果参数评估如表 2 所示。

表 2　 不同神经网络结构训练效果对比
Tab. 2　 Effects

 

of
 

Different
 

Neural
 

Network
 

Structures

神经网络

结构名称

训练集(63 组方案) 验证集(7 组方案) 测试集(20 组方案)

RMSE MRE NSE RMSE MRE NSE RMSE MRE NSE

BPNN 0. 22 0. 07 0. 90 0. 21 0. 07 0. 92 0. 25 0. 08 0. 91

1dCNN 0. 20 0. 06 0. 92 0. 18 0. 06 0. 95 0. 23 0. 08 0. 92

RNN 0. 19 0. 06 0. 93 0. 20 0. 06 0. 93 0. 23 0. 08 0. 92

GRU 0. 18 0. 06 0. 93 0. 17 0. 05 0. 95 0. 21 0. 06 0. 93

LSTM 0. 11 0. 03 0. 98 0. 13 0. 04 0. 96 0. 13 0. 04 0. 96

　 　 由表 2 可知,对于此 5 种不同结构的神经网络

在训练集、验证集与测试集上的表现,使用 RMSE、
MRE 与 NSE 进行表征,数据整体显示出相当一致

的趋势。 首先从总体上看, 3 种循环神经网络

(RNN、GRU 与 LSTM)的预测能力好于 2 种非循环

神经网络(BPNN 与 1dCNN),这说明对于水库氯化

物输水浓度这类复杂环境问题的模拟和预测,循环

神经网络基于从过往隐藏层输出获取信息的设计能
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够更好地从数据的时序特征中获取重要信息。 在 2
种非循环神经网络(BPNN 与 1dCNN)中,1dCNN 的

预测能力好于 BPNN,这可能是因为 BPNN 的隐藏

层仅考虑了当前时刻的输入值,而 1dCNN 虽然未从

过往隐藏层输出获取信息,但其卷积核在数据时间

维度上的滑动也获取了输入数据的时间局部特

征[25] ,使其相较于 BPNN 有较好的预测效果。 在 3
种循环神经网络中,RNN 与 GRU 的测试集预测效

果相近,而 LSTM 的测试集预测效果显著好于 RNN
与 GRU,其体现在 LSTM 的测试集 RMSE(0. 13

 

mg / L)
显著低于 RNN 与 GRU 的测试集 RMSE (分别为

0. 23
 

mg / L 与 0. 21
 

mg / L),LSTM 的 NSE(0. 96)显

著高 于 RNN 与 GRU 的 NSE ( 分 别 为 0. 93 与

0. 92)。 这意味着在相同的隐藏层神经元数量下,

对于相同步长的水库氯化物输水浓度预测任务,
LSTM 具有更好的表现效果。 考虑到已有研究[13] 表

明陈行水库内氯化物浓度分布与库区水龄、取水流

量之间存在复杂的非线性关系,上述试验结果验证

了 LSTM 模型在学习此类关系时相较于其他神经网

络结构所具有的更大优势。
2. 4　 神经网络模型预测精度验证与求解速度分析

　 　 为进一步验证基于本研究方法训练构建得到的

LSTM 神经网络模型的可信度与实际运用于陈行水

库的氯化物浓度预测的可行性,本研究根据 1. 4. 5
节中所述,选取 2023 年 3 月 27 日—2023 年 4 月 5
日的陈行水库对应时刻实测数据与预报数据作为模

型输入,氯化物输水浓度作为输出,对建立的 LSTM
神经网络模型进行了验证。 验证效果如图 8 所示。

图 8　 输水浓度在线监测值与 LSTM 神经网络模拟值对比

Fig. 8　 Comparison
 

between
  

Online
 

Monitoring
 

Values
 

and
  

Simulated
 

Values
 

of
 

LSTM

　 　 由图 8 可知,在此时间段内,氯化物输水质量浓

度在线监测数据存在从约 140
 

mg / L 上升至约 190
 

mg / L,而后逐步下降至约 100
 

mg / L 的过程。 LSTM
 

神经网络模型对此浓度变化过程趋势的模拟总体上

与在线监测数据较为一致,其中对咸潮峰值质量浓

度的模拟精度可达到 10
 

mg / L
 

以内,对全过程模拟

的最大质量浓度误差在 20
 

mg / L 以内。 使用评估参

数对 LSTM 神经网络模型的全过程模拟进行表征,
发现 RMSE 可达 0. 29

 

mg / L、MRE
 

可达 0. 09、NSE
可达 0. 58,这表明使用 MIKE

 

21 模拟工况方案计算

结果建立的 LSTM 模型保有了较高的预测模拟精

度,一定程度上具备了替代机理模型进行咸潮入侵

时的应对方案求解的能力。
除计算精度外,本研究建立的 LSTM 神经网络

模型较之机理模型在计算速度上有极大的提升,对
算力的需求极大降低。 本研究中使用的工作站硬件

配置下,使用 MIKE21 求解 1. 2. 5 节中建立的 90 个

机理模型模拟工况方案时,各机理模型的平均计算

时间约为 45
 

min,且由于 MIKE
 

21
 

的算力要求较

高,计算时完全占用中央处理器( CPU) 全部核心,
无法通过同时并行计算多个方案实现平均计算速度

的提升。 而使用本研究建立的 LSTM 神经网络模型

对 90 个机理模型模拟工况计算得到的训练集、检验

集与测试集样本进行预测计算时,在基于 Python 的

multiprocessing 模块建立核心进程数为 15 的进程池

进行并行计算的前提下,可以实现在约 10
 

s 内完成

全部计算。 这意味着在相同的时间内,使用本研究

建立的 LSTM 神经网络模型能够进行更多次数的试

算,这对咸潮入侵时的辅助决策能够提供更高的

价值。
3　 结论
　 　 本研究探究了使用神经网络模型替代湖泊水库

非线性水文水质过程机理模型,实现快速计算在咸

潮入侵期间不同取水条件下的输水水质的可行性,
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提出了一种耦合了 STL 分解、基于高斯噪声的数据

增强、MIKE
 

21 机理模型与 LSTM 神经网络模型的

STL-MIKE-LSTM 联合建模方法,并将该方法运用于

陈行水库。 通过探究不同参数下 STL 分解的时序

特征提取效果,发现选择 np = 12 使 STL 分解的效果

较好。 通过对比不同隐藏层神经元个数与预测步长

下 LSTM 模型的预测效果,发现预测效果随神经元个

数增加先升后降,随预测步长增加持续下降,选取神

经元个数为 128 与预测步长为 24
 

h 的总体效果较好。
通过对比不同结构神经网络的预测能力,发现 LSTM
在预测集预测效果最佳(RMSE = 0. 13

 

mg / L,MRE =
0. 04,NSE = 0. 96)。 通过使用实际实测数据与预报

数据验证 LSTM 模型,发现其对预测氯化物输水浓

度具备较高精度( RMSE = 0. 29
 

mg / L,MRE = 0. 09,
NSE = 0. 58),且所需算力与时间远低于 MIKE

 

21 机

理模型。 综上,本研究提出的湖泊水库氯化物输水

浓度预测方法经验证同时具备较高计算精度与速

度,一定程度具备替代机理模型为水库管理者应对

咸潮入侵提供快速决策支持的能力。 考虑到受模板

时间段及训练样本所限,本研究提出的联合建模方

法建立的 LSTM 神经网络模型仅适用于中高取水浓

度条件下的输水浓度快速预测,而不适用于日常低

取水浓度条件或极端超高取水浓度条件。 未来的研

究可进一步提升模型的预测精度与鲁棒性,并考虑

基于本研究成果探索决策的自动生成策略。
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