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人工神经网络模型在航道、港口潮水位预报中的应用
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摘要: 利用 BP 人工神经网络技术,以主要分潮为输入,在合理选择各参数的基础上,通过 BP 网络模型确定与

各分潮调和常数相关的权值,建立起以短期潮水位资料为基础的潮水位预报模型. 并利用该模型对珠江口磨刀

门水道的大横琴站的潮位进行预报. 结果表明,只要资料时间超过 15 d 就可以很好地预报较长时间的潮位.
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Back鄄propagation artificial neural network model for prediction of tidal water level
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Coastal Research of Zhong鄄Shan University, Guangzhou摇 510275, China)

Abstract: The BP artificial neural network technology is applied to establish the model for prediction of tidal water
level based on short鄄term tidal data. By reasonable selection of several parameters, the weights related to harmonic
constants of main constituents are determined. The model is used to predict the tidal water level of Dahengqin
station. The results show that the three鄄month tidal level prediction using 15鄄day training data is ideal and indicate
that the BPN is capable of learning the level variations to predict the tidal variation using only very short鄄term
observation data.
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海洋潮汐是近岸海洋重要的动力现象之一,其潮位的涨落变化直接影响人类的生产活动. 对于潮汐预报

的研究由来已久. 早期利用平衡潮理论来分析预报大洋潮汐,但由于该理论没有考虑地形特别是近岸地形的

影响,不能用于水深较浅的近岸海域潮汐的预报. 为此,Doodson 首次提出用最小二乘法确定调和常数的调

和预报方法. 该方法可以精确地预报近岸、港口的潮汐现象,并得到了广泛的应用,但该方法要求分析资料必

须具备一定的长度. 精确的调和分析则需要提供长达 19 年的逐时水位资料,资料越短,误差越大. 此后,随着
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方法论的发展,出现了一些新的潮汐分析和预报方法,如小波分析[1-3]、Kalman 滤波方法[4]等.
近年来,人工神经网络模型因其具有自学习、自组织、较好的容错性和优良的非线性逼近能力,广泛应用

于不同的领域,如洪水预报[5-6]、降雨量或感潮河段水位的预报[7-9]等. 而利用短期的观测资料来预报较长期

的潮水位则是人工神经网络模型在近岸海洋的一种新的尝试[10-11] . Lee 等首次将人工神经元网络模型用于

台湾港口潮汐的预报,并取得了很好的预测效果. 这种利用短期资料进行较长期的潮汐预报在实际的生产活

动中具有重要价值. 本文以珠江口门区的大横琴潮位站为例,初步探讨 BP 人工神经元网络模型在该海域潮

汐预报中的应用,并对其效果进行分析.

1摇 BP 人工神经网络

采用 BP 算法的神经网络称为 BP 网络,典型的 BP 网络是 3 层前馈网络,即输入层、隐含层和输出层. 为
了减少学习时间,并满足一定的精度要求,一般选择有 1 个隐层的 BP 网络即可.

BP 算法亦称误差反向传播算法,其基本思想是,当 1 个训练样本输入给神经网络后,首先对输入信号进

行转移函数的非线性处理,产生 1 个输出层的输出. 如果输出值与期望值的误差不满足要求,则进行修正,转
入误差反传播阶段,即误差通过隐含层向输入层逐层返回,并将误差按“梯度下降冶原则“分摊冶给各层神经

元,从而获得各层神经元的误差信号,作为修改权重的依据. 如此反复,直至网络的输出误差满足要求或达到

设定的训练次数为止.

2摇 基于 BP 人工神经网络的潮汐预报模型的建立

如果有足够长的实测资料,则传统调和分析方法的预报精度良好. 传统的调和分析方法假定潮水位由

N 个分潮波叠加而成,

Y( t) = A0 + 移
N

i = 1
hicos(棕i t + 渍i) = A0 + 移

N

i = 1
hisin渍icos棕i t + hicos渍isin棕i t (1)

式中:Y( t)为不同时刻的潮水位;棕i,hi,渍i 分别为第 i 个分潮所对应的频率、振幅及位相(迟角). 由于不同分

潮的频率 棕i 是已知的,令 Ai =hisin渍i,B i =hicos渍i,则

Y( t) = A0 + 移
N

i = 1
(Aicos棕i t + B isin棕i t) (2)

式中:Ai,B i 为包含第 i 个分潮未知调和常数的待定值. 必须要求足够长的资料(如 1 年或更长时间)才能准

图 1摇 BP 人工神经网络的潮汐预报模型结构

Fig. 1摇 Structure of tidal prediction model for BP artificial
neural network

确计算出不同分潮的 Ai 和 B i 值,进而确定各分潮的振幅

和位相.
在 ANN 模型中,一样假定潮水位由许多分潮波叠加

而成(见(2)式),将多个分潮波在不同时刻的正、余弦系

列作为输入层,通过转移函数的非线性处理,最终建立起

合适的连接输出层潮水位序列的权值(见图 1),相当于

确定各分潮位相、振幅的大小,其中 N 为分潮的个数.
输入分潮的个数 N 主要由资料的长短来确定. 一般

而言, 并不是所包含的分潮越多, 预测的结果就越

好[10,11] . 以大横琴两个月的逐时潮水位进行线性调和分

析及 ANN 线性训练,均可发现,M2,S2,O1 和 K1 为大横琴

海域的四个主要分潮,其次为 N2、M4 分潮. 本文选择此

6 个分潮进行训练及预报.
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2. 1摇 神经网络模型的检验

本文采用确定性系数和相关系数来衡量模型的模拟和预测结果的好坏. 确定性系数越大,计算值与观测
值的相关系数越大,误差就越小,模型的预报效果越好.

确定性系数 dY = 1 - 移(Y( t) - Yt) 2

移(Y( t) - Y
—
( t)) 2

(3)

相关系数 R =
移

n

k = 1
(Y( t) - Y

—
( t))(Yt - Yt

—
)

移
n

k = 1
(Y( t) - Y

—
( t)) 2(Yt - Yt

—
) 2

(4)

式中:Y( t)为实测潮水位;Y
—
( t)为实测潮水位的平均值;Yt 为模型预测水位;Yt

—
为模型预测水位的平均值.

2. 2摇 神经网络的结构参数

BP 算法中影响网络模型的参数主要有隐层神经元数、学习率 浊、动量因子 琢、迭代次数及收敛误差界值
E 等. 这些参数对训练速度及结果的影响较大,并直接影响模型预测的效果. 其中的学习率 浊 和动量因子

琢 的取值直接影响到网络的性能(主要是收敛速度). 为提高学习速度,应采用较大的 浊 值,但 浊 太大却可能
导致不收敛. 针对具体的网络结构模型和学习样本,都存在一个最佳的学习率和动量因子,它们的取值范围
一般为 0 ~ 1. 根据以往经验确定本文神经网络模型的参数 浊=0. 05,琢=0. 9,迭代次数取 1 000.

3摇 实 例 分 析

珠江口的潮汐为不正规半日潮,年平均潮差小于 2 m. 大横琴站位于珠江口八大口门之一的磨刀门的出
海口,潮汐既受地形的影响,又受上游径流的影响. 本文选取不同时间的潮位资料来进行 BP 神经网络模型

的训练,并预测随后 2 个多月的潮位,结果见表 1.
表 1摇 大横琴站 1993-12 ~ 1994-02 的 BP 模型预报效果

Tab. 1摇 Tide prediction at Dahengqin station from December 1993 to February 1994
训练时间 / d 均方根误差 相关系数 确定性系数

1(1993-12-01) 0. 89 0. 57 0. 43
7(1993-12-01 ~ 07) 0. 57 0. 84 0. 70
15(1993-12-01 ~ 15) 0. 37 0. 94 0. 90
31(1993-12-01 ~ 31) 0. 23 0. 97 0. 94

从表 1 可见,用于训练的时间越短,误差越大,若只用 1 d 的潮位资料进行训练,预测潮位与观测潮位相

差较大;相关系数和确定性系数都随着训练资料时间的延长而增大,如增加到 7 d,预测潮位与观测潮位的相

关系数就达到了 0. 84,当用于训练的潮位资料达到 15 d 时,其预测潮位与观测潮位的相关系数为 0. 94,确
定性系数达 0. 90. 训练时间为 15 d 时,大横琴站 1993 年 12 月 16 日至 1994 年 1 月 16 日的预测值与观测值

的比较见图 2. 从图 2 可见,预测潮位与实际潮位的吻合较好;用同样长度的资料做调和分析并预报同样时

段的潮水位,BP 模型的预报精度略高于调和预报结果,但两者的预报都有一定的误差,误差的原因主要在于

河口内潮汐受径流等因素的影响. 而本文的神经网络潮汐预报模型是建立在分潮叠加的基础上,尚没有考虑

其它因素的影响.
若要预测后期半年或 1 年内的潮水位,则潮汐调和预报的结果在洪水期(4-9 月)会出现比较大的误差,

因为洪水期径流对潮汐的影响非常明显,调和预报无法反映径流年内变化的影响;而 BP 模型只要在输入层

中增加马口站径流,其预报效果明显优于调和预报结果. 仍以大横琴站为例,采用枯水期 1993 年 12 月份的

逐时潮水位资料进行调和分析,并预报 1994 年 6 ~ 8 月的潮水位,调和预报的确定性系数仅为 0. 3. 人工神

经网络模型的预报结果虽与观测值尚有一定的误差,但在输入层中考虑珠江径流的影响,增加马口站的径流
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输入,则洪水期潮水位预报的确定性系数可达 0. 90. 可见,在珠江口口门区域,利用调和预报方法特别是短

期调和预报方法进行潮水位预报存在较大的误差.

(a) 摇 调和预报结果

(b)摇 BP 模型预报结果

图 2摇 大横琴站模型预测潮水位与观测值的比较(1993-12-16 ~ 1994-01-16,资料长度为 15 d)
Fig. 2摇 Comparison between observed and predicted tide levels

4摇 结摇 语

利用基于 BP 人工神经网络的潮汐预报模型,预报了珠江口大横琴站的潮位,并与传统调和分析方法的

预报结果进行了比较. 结果表明,由于河口潮汐资料的非线性,加之河口径流的随机性,使得传统的调和分析

方法的预报误差较大,而 BP 模型预报的潮水位精度更高.
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