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水库水位的 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 混合预测模型

摘要
水库水位预测为其运营、防洪、水资

源调度管理提供了重要决策支持．准确
可靠的预测对水资源的优化管理起着至
关重要的作用．针对水库水位数据的非
线性、不稳定性以及复杂的时空特性，提
出一 种 融 合 自 适 应 变 分 模 态 分 解
（ＶＭＤ）、卷积神经网络（ＣＮＮ）和门控循
环单元（ＧＲＵ） 的混合水库水位预测模
型．ＶＭＤ 通过对水位序列进行分解消除
噪声，ＣＮＮ 用于有效提取水位数据的局
部特征，ＧＲＵ 用于提取水位数据的深层
时间特征．以葠窝水库日水位为例，与多
个相关模型对比分析，结果表明：精度方
面，新模型在选取的评价指标上均表现
最佳；运算效率方面，本文选择的 ＧＲＵ
与长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）相比，运算效
率显著提高．新模型预测的高精度、高运
算效率更能满足实际水库水位实时调度
的需求．
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０　 引言

　 　 准确的水库水位预测［１⁃２］ 对当地开展防洪减灾工作具有重要指

导作用．多年来，诸多学者期望使用水动力学模型［３⁃４］ 来模拟渠道水

流，达到对水位预测的效果．然而，基于水动力学模型的预测需要模拟

出当地精确的地形资料、准确的实测数据等大量人力测量的输入数

据，同时模型需要大量参数调整，极大地影响着水位监测的准确性．
机器学习模型通过挖掘输入数据隐藏特征便可做出预测，可以

有效避免水动力学模型的缺陷．王蒙蒙等［５］提出一种基于支持向量回

归（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）的洞庭湖水位预测模型，相比传统

水动力学模型精度更高．ＳＶＲ 模型对处理非线性问题很难找到合适的

核函数且拟合率不高，而深度学习中长短时记忆网络（ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）在处理非线性序列数据方面优势明显［６⁃７］ ．刘亚

新等［８］提出一种基于 ＬＳＴＭ 的短期水位预测模型．唐鸣等［９］ 考虑到迭

代次数对计算效率的影响，建立了三层 ＬＳＴＭ 模型应用于南水北调中

线京石段闸前水位预测．Ｃｈｕｎｇ 等［１０］在不同应用场景下对递归神经网

络中不同的递归单元进行比较后发现，相比于 ＬＳＴＭ，门控循环单元

（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）也能达到相当的效果，且计算量更小．计算

效率更高．纪国良等［１１］指出，在水库水位预测中 ＧＲＵ 要优于 ＬＳＴＭ．
单一模型存在特征提取不完备的缺陷，多个预测方法结合可以

提高预测精度．周勇强等［１２］ 将 ＬＳＴＭ 与卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）相结合，同时捕捉水位数据的局部特征和时序

特征，有效地提高了预测准确率．另外，考虑到水位数据非线性和不稳

定性，时频分析中经验模态分解 （ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＭＤ） ［１３］、集合经验模态分解 （ ＥＥＭＤ）、完全集合经验模态分解

（ＣＥＥＭＤＡＮ） 和 变 分 模 态 分 解 （ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＶＭＤ） ［１４］等被应用于水位预测的预处理中，分解后的数据更加平稳，
降低了噪声对水位数据的影响，有利于提高水位预测精度．

为解决非线性、不稳定性以及复杂的时空特性对水库水位时间

序列的影响，本文提出一种基于 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 的水库日水位预测

模型．其中，ＶＭＤ 消除水位数据的噪声，ＣＮＮ 有效提取水位数据的局

部特征［１５］，ＧＲＵ 提取水位数据的深层时间特征．选取辽宁省辽阳县葠

窝水库 ２０００—２００９ 年 ３ ６５２ ｄ 水位数据进行实例研究．与多个相关模

型对比分析表明，本文模型在选取的预测精度评价指标上均表现最



　 　 　 　佳．分解模块分析表明， ＶＭＤ 与 ＥＭＤ、 ＥＥＭＤ 和

ＣＥＥＭＤＡＮ 相比，纳什系数（Ｎａｓｈ⁃Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＮＳＥ）提升大于 ６％，均方根误差（ＲＭＳＥ）
降低 ７３􀆰 ０６％ 以上， 平均绝对误差 （ ＭＡＥ） 降低

７４􀆰 ２４％以上．选用 ＧＲＵ 模块的训练时间比 ＬＳＴＭ 模

块在运算效率方面提升 ２３􀆰 ７１％．本文模型预测精度

高、运算效率高，更适合实际水库水位实时调度的

需求．

１　 基本原理

１􀆰 １　 ＶＭＤ 原理

与其他时频分解方法相比，ＶＭＤ 可以有效降低

复杂度高和非线性强的水库水位时间序列的非平稳

性．ＶＭＤ 具体步骤如下：
１）构造变分问题

ｘ（ ｔ） ＝ ［（δ ｔ ＋ ｊ ／ πｔ）∗ｕｋ（ ｔ）］ｅ
－ ｊωｋｔ， （１）

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝

∑
ｋ

‖∂ｔｘ（ ｔ）‖２
２{ } ， （２）

ｓ．ｔ．∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ ＝ ｆ． （３）

其中：式（２）是关于 ｛ｕｋ｝，｛ω ｋ｝ 的多元函数，式（３）
为各模态的约束条件．ｆ是初始信号，Ｋ是分解模态的

个数，｛ｕｋ｝，｛ω ｋ｝ 分别是分解后的第 ｋ 个模态分量

和中心频率，δ ｔ 为狄拉克函数，∗ 为卷积运算，ｅ － ｊωｋｔ

为原始信号的指数信号，∂ｔ 为偏导运算，ｔ 为时间变

量，ｊ 为虚数符号．
２） 求解变分问题

Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ω ｋ｝，λ） ＝ α∑
ｋ

‖∂ｔｘ（ ｔ）‖２
２ ＋

‖ｆ（ｔ） －∑
ｋ
ｕｋ‖２

２ ＋ 〈λ（ｔ），ｆ（ｔ） －∑
ｋ
ｕｋ（ｔ）〉 ．

（４）
其中， λ 为拉格朗日乘法算子，α 为二次惩罚因子，
〈·〉为内积运算，‖·‖２

２表示 Ｌ２ 范数的平方．
３）求各模态分量和中心频率

通过搜寻增广拉格朗日函数的鞍点，交替寻找

迭代后的 ｛ｕｋ｝， ｛ω ｋ｝ 和 λ 的最优结果，其表达式

如下：

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ^（ω） － ∑
ｋ－１

ｉ ＝ １
ｕ^ｉ（ω） ＋ λ^（ω）

２
１ ＋ ２α（ω － ω ｋ） ２ ， （５）

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω） ｜ ２ｄω

∫∞
０
｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω） ｜ ２ｄω
， （６）

λ^ｎ＋１（ω） ＝ λ^ｎ（ω） ＋ γ（ ｆ^（ω） － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω）） ． （７）

其中， ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） 为 ｆ^（ω） － ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω） 的维纳滤波，

ωｎ＋１
ｋ 为此过程的模态函数功率谱的重心，γ 为噪声

容忍度，ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω），ｕ^ｉ（ω），ｆ^ｉ（ω） 和 λ^（ω） 分别是原信

号 ｕｎ＋１
ｋ （ ｔ），ｕｉ（ ｔ），ｆ（ ｔ），λ（ ｔ） 对应的傅里叶变换，ｎ

表示迭代次数．

１􀆰 ２　 ＣＮＮ 原理

ＣＮＮ 在本质上是一种输入与输出间的映射关

系．ＣＮＮ 所包含的权值共享特点降低了网络的复杂

性，避免了特征提取和分类过程中数据重建的复杂

度．ＣＮＮ 网络特有的局部感知野使得每个神经元只

需对局部特征进行感知，然后在更高层将局部的信

息综合就可得到全局信息．
设 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 为时间序列数据输入向

量，ｎ 为每个窗口数值数量，ｘｉ 为归一值，ｉ 为特征值

索引，ｊ为每个数据窗口的特征图索引．利用输入数据

的数值 ｘｌ
ｉｊ，第 ｌ 个卷积层的输出值可表示为

ｙｌ
ｉｊ ＝ σ ｂｌ －１

ｊ ＋ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｗｌ －１

ｍ，ｊ ｘｌ －１
ｉ ＋ｍ－１，ｊ( ) ． （８）

式中， ｂｌ －１
ｊ 表示第 ｊ 个特征图的偏置，Ｗ 为核权重，Ｍ

为过滤器大小，σ 为激活函数．
池化层降低表征的空间尺寸，以减少网络的参

数量和计算复杂度，同时可以防止过拟合．池化层的

计算可表示为

ｐｌ
ｉｊ ＝ ｍａｘ

ｒ∈Ｒ
ｙｌ －１
ｉ ×Ｔ＋ｒ，ｊ ． （９）

式中， Ｒ 为池化大小（Ｒ ＜ ｙ），Ｔ 为确定池化区域步

长，ｐｌ
ｉｊ 表示池化后的神经元值．

１􀆰 ３　 ＧＲＵ 原理

ＧＲＵ 混合了细胞状态和隐藏状态，将 ＬＳＴＭ 中

的遗忘门和输入门合并为一个单一的更新门，其结

构如图 １ 所示．相比 ＬＳＴＭ 模型，ＧＲＵ 的结构更加简

单．其中： ｘｔ 为 ｔ 时刻的输入；ｙｔ 为 ｔ 时刻隐藏节点的

输出；ｈｔ 为传递给下一个节点的隐藏状态；ｈｔ －１ 为

ｔ －１ 时刻的隐藏层状态，该隐藏层状态包含了之前

节点的相关信息；ｒｔ 为重置门；ｚｔ 为更新门；σ 为 ｓｉｇ⁃
ｍｏｉｄ 函数；ｔａｎｈ 为激活函数，将数值限制在－１～ １ 之

间； 􀭹ｈｔ 为候选隐藏层状态．
ＧＲＵ 的数学原理如下：
ｒｔ ＝ σ（ｘｔＷｘｒ ＋ ｈｔ －１Ｗｈｒ ＋ ｂｒ）， （１０）
ｚｔ ＝ σ（ｘｔＷｘｚ ＋ ｈｔ －１Ｗｈｚ ＋ ｂｚ）， （１１）
􀭹ｈ ＝ ｔａｎｈ（ｘｔＷｈｘ ＋ ｒｔ☉ｈｔ －１Ｗｈｈ ＋ ｂｈ）， （１２）

０４２
韩莹，等．水库水位的 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 混合预测模型．

ＨＡＮ Ｙｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ．



图 １　 ＧＲＵ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｈｔ ＝ （１ － ｚｔ）☉ｈｔ －１ ＋ ｚｔ☉􀭹ｈｔ ． （１３）
其中： Ｗｘｒ，Ｗｈｒ，Ｗｘｚ，Ｗｈｚ，Ｗｈｘ，Ｗｈｈ 表示输入向量与

重置门、更新门和候选隐藏层状态之间相对应的权

向量；ｂｒ，ｂｚ，ｂｈ 是偏置变量；☉ 表示按元素相乘．

２　 模型建立

２􀆰 １　 模型的输入及输出

目前，过程驱动模型与数据驱动模型被广泛运

用于时间序列的预测．本文建立的 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ
模型属于数据驱动模型方法的一种，有效避免了传

统过程驱动模型需要进行过程近似模拟、大量未知

输入数据以及模型参数的缺陷，同时兼备计算速度

快、输入参数少且不需考量中间过程的物理机制的

优点，只需要寻求输入输出变量间的最佳映射关系．
本文模型与现有模型相比具有较强的数据处理和映

射功能，仅需将采集到的水库水位数据作为输入向

量按比例划分后直接输入模型进行学习、映射，得到

输出向量．从预报成果来说，预报方案满足《水文情

报预报规范》 （ＧＢ ／ Ｔ ２２４８２—２００８） ［１６］ 要求，并取得

理想的成果，可应用于实际预测．

２􀆰 ２　 基于 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 的水库水位预测模型

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 水库水位预测混合模型具体参

数如表 １ 所示．
ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 水库水位预测混合模型整体结

构如图 ２ 所示．
ＶＭＤ⁃ＣＭＭ⁃ＧＲＵ 水位预测模型具体运算步骤

如下：
１）步骤 １：数据预处理

① 缺失数据补足

根据数据缺失特征，选择相应的数据缺失方法

进行数据补足．

表 １　 本文模型主要参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

层 参数 值

Ｉｎｐｕｔ Ｔｉｍｅｓｔｅｐ １

ＳＶＲ

Ｋｅｒｎｅｌ Ｒｂｆ
Ｃ １

Ｃａｃｈｅ＿ｓｉｚｅ １６
Ｇａｍｍａ Ａｕｔｏ

ＶＭＤ
Ａｌｐｈａ ０􀆰 ０１
Ｋ ４

ＣＮＮ

Ｆｉｌｔｅｒｓ ３２
Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ３２
Ｐａｄｄｉｎｇ ｓａｍｅ
Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｒｅｌｕ

ＧＲＵ ／ ＬＳＴＭ

Ｌａｙｅｒｓ ５
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｛６４，６４，６４，６４，６４｝

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２０
Ｅｐｏｃｈｓ ８０
Ｌｏｓｓ ＭＳＥ

Ｄｒｏｐｏｕｔ Ｐ ０􀆰 ２
Ｌａｙｅｒｓ ２

Ｄｅｎｓｅ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｛１０，１｝
Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｒｅｌｕ

图 ２　 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 水位预测模型整体结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ
ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１４２
学报，２０２４，１６（２）：２３９⁃２４６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（２）：２３９⁃２４６



② 基于自适应变分模态分解的数据处理

ＥＭＤ 算法具有不需要人为设置和干预的自适

应性，对未知数据无需进行分析研究，直接对其进行

循环迭代，便可将原始混合信号 ｘ分解成 ｎ个模态，ｎ
个模态又被分为 ｎ － １ 个子信号和 １ 个残差项，其目

标函数式为

ｘ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉ ＋ ｒｉ ． （１４）

式中， ｘ为原信号，ｕｉ 为第 ｉ个 ＩＭＦ分量，ｒｉ 为第 ｉ个去

掉高频成分的新信号．
对补全后的水位数据进行排列并按照比例划分

构建为列表数据，再将划分好的数据输入到 ＶＭＤ 进

行分解预处理．结合 ＥＭＤ 分解自适应性优势，获取

最优分解模态数，将其作为 ＶＭＤ 分解模态数 Ｋ 值．
自适应 ＶＭＤ 分解模块能够将序列中隐藏的周期和

趋势进行有效挖掘，使得模型能够学习到水位数据

周期性的隐藏特征，同时增加数据量，使模型充分进

行学习，有效提高预测准确率，模态分解如图 ３
所示．

图 ３　 模态分解

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｏｄａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

③ 数据归一化处理

对划分好的数据进行归一化处理，其计算方法

如下：

ｘ′ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
． （１５）

其中， ｘ表示模型的输入值，ｘ′表示归一化后的数值．
２）步骤 ２：基于 ＣＮＮ 的水位局部特征提取

ＣＮＮ 的卷积核强调空间中的“窗口”，使得其在

处理时间序列数据时可以考虑到当前数据前后数据

的影响，从而进行局部数据特征提取，最后将局部信

息聚合得到整体信息．引入的 ＣＮＮ 层可以有效弥补

循环神经网络不考虑空间上下问题，对输入数据进

行层次特征提取．
ＣＮＮ 层用于水位的局部感知提取特征，可以减

少参数量和连接数，从而显著提高模型迭代的效率，
为进一步利用循环神经网络提取深层时间特征奠定

了基础．
将经过预处理后的数据构建为 Ｓ × τ × Ｄ的三维

向量作为 ＣＮＮ 层的输入．其中，Ｓ 为样本数量（ ｓａｍ⁃
ｐｌｅｓ），τ 为时间步长（ ｔｉｍｅｓｔｅｐｓ），Ｄ 为特征个数（ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ）．数据通过输入层进入卷积层，卷积层包含数

个特征面，每个特征面包含数个神经元，对数据进行

特征提取．提取到的特征由激活函数处理得到神经

元的输出，输入到池化层中．池化层与卷积层相同，
包含数个特征面，池化层主要用于二次特征提取、简
化数据量并利用其每个神经元进行采样．

３）步骤 ３：基于 ＧＲＵ 的水位时间特征提取

将经过 ＣＮＮ 层提取局部特征后的水位数据重

构为数据长度×批次大小×通道数的三维数组，并输

入 ＧＲＵ 网络进行深层时间特征提取．在层与层之间

添加了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 机制退出部分神经元，确定随机丢弃

比例 Ｐ 值，以防止模型过拟合．在训练过程中，选取

可为不同参数设置不同学习率的 Ａｄａｍ 算法对模型

参数进行优化．
４）步骤 ４：输出水位预测结果

将提取到的深层特征输入到第 １ 层 Ｄｅｎｓｅ 层进

行降维处理，再将处理过的数据输入到包含 Ｒｅｌｕ 激

活函数的第 ２ 层 Ｄｅｎｓｅ 层进行预测输出．

２􀆰 ３　 模型评价指标

为验证本文提出的模型的有效性，选择 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ、ＭＡＰＥ（平均绝对百分比误差）和 ＮＳＥ 为评价

指标．

σＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ， （１６）

σＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ ， （１７）

σＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

， （１８）

σＮＳＥ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙｉ） ２

． （１９）

式中， ｙｉ 表示实际值，ｙ^ｉ 表示预测值，􀭰ｙｉ 表示真实值

的平均值．
根据 《水文情报预报规范》 （ ＧＢ ／ Ｔ ２２４８２—

２４２
韩莹，等．水库水位的 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 混合预测模型．

ＨＡＮ Ｙｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ．



２００８）相关规定：当 ０􀆰 ９０≤ＮＳＥ 时，预测精度等级为

甲级；０􀆰 ７０≤ＮＳＥ＜０􀆰 ９０ 时，预测精度等级为乙级；
０􀆰 ５０≤ＮＳＥ＜０􀆰 ７０ 时，预测精度等级为丙级；ＮＳＥ＜
０􀆰 ５０ 时，预测结果不可信．

３　 实例分析

３􀆰 １　 研究区域

葠窝水库是太子河流域内主要的控制性工程

（图 ４），水库坝址位于辽阳市弓长岭区安平乡境内

太子河干流中部，在本溪与辽阳之间，距辽阳市 ３９
ｋｍ，坝址地理位置为 １２３°３１′Ｅ，４１°１４′Ｎ．葠窝水库是

一座以防洪、灌溉、工业供水为主，兼顾发电的大型

水利枢纽工程．

图 ４　 太子河流域水文站网分布

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｗａｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｔａｉｚｉ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ

３􀆰 ２　 研究数据

本文采用葠窝水库 ２０００—２００９ 年共 ３ ６５２ ｄ 水

位数据为例进行实证研究，采集到的数据均为当天

相同时间点水库站点水位，为单特征数据．将该数据

集按照 ９ ∶１的比例划分，前 ３ ２８５ ｄ 水位数据作为训

练集，后 ３６６ ｄ 水位数据作为测试集．本文模型以及

对比模型均在此训练集、测试集上进行验证．
由原始数据图像（图 ５）可见，数据存在缺失的

情况，并属于完全随机缺失．本文采用平均值填充

法，根据每年同时期水位数据取平均值来填补该缺

失的属性值，填充后的数据如图 ６ 所示．

４　 结果与分析

４􀆰 １　 精度对比分析

１）与现有模型的对比分析

本文模型与现有模型关于所有评价指标的对比

如表 ２ 所示．由表 ２ 可知，本文模型相较于基线模型

ＳＶＲ，ＲＭＳＥ 降低 ８７􀆰 ９５％，ＭＡＥ 降低 ９０􀆰 １３％，ＭＡＰＥ

图 ５　 葠窝水库 ２０００—２００９ 年日水位原始数据

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｄａｉｌｙ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ
Ｓｈｅｎｗｏ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｆｒｏｍ ２０００ ｔｏ ２００９

图 ６　 补全缺失值后的数据

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ

降低 ９１􀆰 ７２％，ＮＳＥ 提升 ３２􀆰 １２％．本文模型与现有基

于深度学习模型 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ、 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、 ＥＭＤ⁃
ＬＳＴＭ 相 比： ＲＭＳＥ 分 别 降 低 ８１􀆰 ２３％、 ７９􀆰 ７１％、
７８􀆰 ６９％ 和 ７５􀆰 ６９％； ＭＡＥ 分 别 降 低 ８６􀆰 ３４％、
８５􀆰 ４６％、 ８４􀆰 ４２％ 和 ８２􀆰 １１％； ＭＡＰＥ 分 别 降 低

８５􀆰 ５８％、８４􀆰 ３５％、８３􀆰 ５５％和 ８２􀆰 ５１％；ＮＳＥ 分别提升

１３􀆰 ０３％、１１􀆰 ０３％、９􀆰 ９６％和 ７􀆰 ５４％．另外，ＧＲＵ 的 ４
个评价指标上均优于 ＬＳＴＭ．

表 ２　 本文模型与现有模型评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＭＳＥ ／ ｍ ＭＡＥ ／ ｍ ＭＡＰＥ ＮＳＥ

ＳＶＲ １􀆰 ２４４ ６ １􀆰 ０７６ ５ １􀆰 ３８３ ２ ０􀆰 ６７５ ６

ＬＳＴＭ ０􀆰 ８０１ ２ ０􀆰 ７７８ ２ ０􀆰 ７９４ ２ ０􀆰 ８６５ ６

ＧＲＵ ０􀆰 ７３９ ４ ０􀆰 ７３１ ２ ０􀆰 ７３１ ６ ０􀆰 ８８５ ５

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ７０３ ９ ０􀆰 ６８２ ４ ０􀆰 ６９６ ２ ０􀆰 ８９６ ２

ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ６１７ １ ０􀆰 ５９４ ２ ０􀆰 ６５４ ８ ０􀆰 ９２０ ３

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 １５０ ０ ０􀆰 １０６ ３ ０􀆰 １１４ ５ ０􀆰 ９９５ ３

表 ２ 还表明，单一模型预测效果明显低于组合

３４２
学报，２０２４，１６（２）：２３９⁃２４６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（２）：２３９⁃２４６



模型．单一模型表现最好的 ＧＲＵ 只达到乙级可信度

标准，不符合水库水位预测的实际需要．
为了进一步说明本文模型优势，对预测结果进

行可视化处理，如图 ７ 所示．

图 ７　 本文模型与现有模型预测效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

由图 ７ａ 清晰可见，ＳＶＲ 模型对处理非线性问题

时，可以模拟出预测数据的大致走向，但在精确度方

面有很大的提升空间．由图 ７ｂ 可见，单一模型不能

捕捉非线性时间序列的局部特征，受特殊极值点影

响较大，导致预测结果明显偏离原始数据．由图 ７ｃ
可见，引入 ＣＮＮ 提取局部特征和引入 ＥＭＤ 分解进

行数据预处理，使得 ＬＳＴＭ 模型在一定程度上消除

了极大值点对模型预测的影响．所以，本文模型选取

的 ＶＭＤ 分解可以使每个模态调整到基带后比 ＥＭＤ
更加平滑，选取的 ＣＮＮ 提取局部特征后，可以有效

消除特殊极值对最终预测结果的影响，达到最优拟

合效果．
２）与消融模型的对比分析

为分析本文组合模型中不同模块的必要性，将
本文模型进行消融分析（表 ３）．表 ３ 显示：与 ＣＮＮ⁃
ＧＲＵ 相比，由于 ＶＭＤ 的引入，ＮＳＥ 提升大于 ８％，效
果显著；与 ＶＭＤ⁃ＧＲＵ 相比，ＣＮＮ 通过提取水位数据

的局部特征，使得 ＲＭＳＥ 降低 ５９􀆰 ０４％，ＭＡＥ 降低

６９􀆰 ６１％，ＭＡＰＥ 降低 ６９􀆰 ７２％，ＮＳＥ 提升 ２􀆰 ３５％．

表 ３　 本文模型与消融模型评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｂｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型 ＲＭＳＥ ／ ｍ ＭＡＥ ／ ｍ ＭＡＰＥ ＮＳＥ

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 ６４５ ８ ０􀆰 ６０１ ８ ０􀆰 ６２３ １ ０􀆰 ９１２ ７

ＶＭＤ⁃ＧＲＵ ０􀆰 ３６６ ２ ０􀆰 ３４９ ８ ０􀆰 ３７８ １ ０􀆰 ９７１ ９

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 １５０ ０ ０􀆰 １０６ ３ ０􀆰 １１４ ５ ０􀆰 ９９５ ３

４􀆰 ２　 分解算法对比分析

将本文选择的 ＶＭＤ 分解方法与其他 ３ 种分解

方法（ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 和 ＣＥＥＭＤＡＮ）进行对比分析（表
４）．由表 ４ 可见，加入 ＶＭＤ 分解的模型效果最好，与
另外 ３ 种分解方式对比，ＮＳＥ 提升大于 ６％，ＲＭＳＥ
降低 ７３􀆰 ０６％以上，ＭＡＥ 降低 ７４􀆰 ２４％以上，ＭＡＰＥ
降低 ７６􀆰 ２５％以上．所以，本文选择 ＶＭＤ 更适合水库

水位的去噪声处理．

表 ４　 不同分解方式评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 ＲＭＳＥ ／ ｍ ＭＡＥ ／ ｍ ＭＡＰＥ ＮＳＥ

ＥＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 ５５６ ７ ０􀆰 ４１２ ７ ０􀆰 ４８２ １ ０􀆰 ９３５ １

ＥＥＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 ６４５ ２ ０􀆰 ５２１ ５ ０􀆰 ５９１ ３ ０􀆰 ９０３ ３

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 ７６４ ０ ０􀆰 ６１２ ９ ０􀆰 ７７２ ８ ０􀆰 ８７７ ８

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 １５０ ０ ０􀆰 １０６ ３ ０􀆰 １１４ ５ ０􀆰 ９９５ ３

４􀆰 ３　 运算效率分析

模型运算效率通常作为评价模型好坏的参考之

一，在训练效果都达到最优的情况下，将 ＮＳＥ 大于

０􀆰 ９５ 的模型运算效率进行实验对比，具体结果如表

５ 所示．由表 ５ 可以看出，在相同训练集下，引入 ＧＲＵ
模块相较于引入 ＬＳＴＭ，ＲＭＳＥ 降低 １９􀆰 ５７％，ＭＡＥ 降

低 ３２􀆰 ０８％，ＭＡＰＥ 降低 ３２􀆰 ６５％，ＮＳＥ 提升 ０􀆰 ２６％，

４４２
韩莹，等．水库水位的 ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 混合预测模型．

ＨＡＮ Ｙｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ．



运算效率提升 ２３􀆰 ７１％．进一步说明，ＧＲＵ 比 ＬＳＴＭ
有更简单的门结构，可以大大减少模型训练时间．综
合考虑上述对预测精度的分析，在训练数据量不大

的数据集时，ＧＲＵ 模型的学习能力更优于 ＬＳＴＭ
模型．

表 ５　 ＬＳＴＭ 与 ＧＲＵ 运算效率与预测精度对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＧＲＵ

模型 ＲＭＳＥ ／ ｍ ＭＡＥ ／ ｍ ＭＡＰＥ ＮＳＥ 训练时间 ／ ｓ

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 １８６ ５ ０􀆰 １５６ ５ ０􀆰 １７０ ０ ０􀆰 ９９２ ８ ６６１􀆰 ７８

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０􀆰 １５０ ０ ０􀆰 １０６ ３ ０􀆰 １１４ ５ ０􀆰 ９９５ ３ ５０４􀆰 ９１

５　 结论

由于非线性和不稳定性对水库水位预测精度的

影响，单一模型无法进行精准预测，本文提出基于

ＶＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 的水库水位混合模型．其中：ＶＭＤ 分

解可以有效减少中心频率混叠的问题，使得数据更

加平稳的同时增加数据量，使得深度学习模型能够

充分学习到数据特征，提高了模型的精度；引入

ＣＮＮ 模型进行局部感知提取特征，提高了模型的迭

代效率，同时减小了模型受极值点的影响；与 ＧＲＵ
相结合进一步提取高层次特征，将原始数据中的特

征进行充分挖掘．实例分析结果表明，与现有模型相

比，本文模型具有较高的预测精度和运算效率，验证

了本文模型的适用性和有效性．
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