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摘  要：针对传统潮位预测模型在水文特征深度提取和长时序依赖关系建模中的不足，研究构建了融

合深度学习技术的预测方法，以提升长江下游复杂水文条件下的潮位预报精度。基于卷积神经网络

（CNN）、双向长短期记忆网络（BiLSTM）与 transformer的协同机制，提出CNN-BiLSTM-transformer
耦合模型，模型采用 CNN 提取水位序列多尺度空间特征，通过BiLSTM 捕捉双向时序关联，并引入

transformer注意力机制解析长程依赖关系。基于天生港潮位站2012 — 2024年逐时观测数据开展实证

研究，结果表明，在24 h、48 h、60 h、80 h预见期下，模型的均方根误差（MSE）较BiLSTM基准模型分

别降低了88.38%、89.85%、91.04%、93.90%。随着预测周期的延长，模型预测精度进一步提升，验证了

模型在长周期预测中的有效性。这主要得益于时空耦合注意力机制对空间和时间依赖性的协同建模，

以及 transformer注意力机制对长程依赖关系的有效捕捉。本模型有效解决了水文预测中的时空特征

耦合难题，其预测成果可为长江口防洪调度提供高精度的决策支持。

关键词：潮位预测；卷积神经网络（CNN）；循环神经网络；双向长短期记忆神经网络（BiLSTM）；自注意

力模型（transformer）；长江下游；潮位

Application of a CNN-BiLSTM-transformer model based on attention mechanism in tidal level 
prediction for the tidal reach of the Yangtze River//ZHANG Dianhao, FENG Simin, WU Yanming
Abstract: To address the limitations of traditional tidal level prediction models in deep extraction of 
hydrological features and modeling of long-term temporal dependencies, a forecasting method integrating deep 
learning techniques was developed to improve the accuracy of tidal level prediction under complex hydrological 
conditions in the lower Yangtze River. A coupled CNN-BiLSTM-transformer model is proposed based on the 
collaborative mechanism of Convolutional Neural Network (CNN), Bidirectional Long Short-Term Memory 
(BiLSTM), and transformer. CNN is used to extract multi-scale spatial features from water level sequences, 
BiLSTM captures bidirectional temporal correlations, and the transformer attention mechanism is introduced to 
model long-range dependencies. An empirical study based on hourly observational data from 2012 to 2024 at 
the Tianshenggang Tidal Station demonstrates that the model’s mean squared error (MSE) decreases by 88.38%, 
89.85%, 91.04%, and 93.90%, respectively, for forecast horizons of 24 h, 48 h, 60 h, and 80 h, compared with 
the BiLSTM benchmark model. As the forecast horizon extends, the model’s prediction accuracy continues 
to improve, validating its effectiveness in long-term forecasting. These improvements are mainly attributed to 
the collaborative modeling of spatial and temporal dependencies by the spatiotemporal attention mechanism 
and the effective capture of long-range dependencies by the transformer. This model effectively addresses the 
challenge of spatiotemporal feature coupling in hydrological forecasting and provides high-accuracy decision-
making support for flood control regulation in the Yangtze River Estuary.
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③基于天生港潮位站实测数据的验证表明，本模

型在不同预见期的预测误差较传统方法均有降低，特

别是在潮位转折阶段仍保持稳定精度，验证了模型的

有效性。

对比来看，在周期性变化的时间序列（如潮汐数

据）中，传统的卷积方法虽能提取局部特征，但难以建

模长程依赖；而单纯的循环神经网络（如LSTM）在长期

依赖建模中易出现梯度消失问题。相比之下，注意力机

制结合循环卷积的方法能够有效融合局部特征提取与

全局依赖建模的优势。

通过引入位置编码（如正余弦编码），注意力机制

可将周期性特征（如每日潮汐周期）显式注入模型，增

强模型对潮汐周期规律的识别能力。此外，在潮位转折

阶段或极端水文事件中，注意力机制能够动态调整关注

点，降低对异常数据的敏感性，从而提升模型在复杂场

景下的稳定性与泛化能力。

本研究以天生港站为例进行模拟分析。天生港站

位于长江澄通河段，是长江下游干流的重要水情控制

站，距长江入海口约 130 km，上游约 400 km 处为长江

下游重要控制站大通站。天生港站潮位主要受天文潮

与长江径流的共同影响，每日呈两涨两落的周期性变

化，具有明显的潮汐特征。

一、数据与研究方法

1.数据资料
潮位资料采用天生港潮位站的逐时实测数据，数据

集的时间范围从 2012 年 1 月 1 日到 2024 年 1 月 1 日。为

削弱人类活动、河口工程及海平面上升等因素的影响，

进行了数据归一化、时间特征提取和深度学习建模：首

先，通过 MinMaxScaler 将潮位数据归一化至统一区间，

减小不同因素导致的量纲差异；其次，提取年、月、日等

时间特征作为输入，将周期性潮汐变化与非周期性干

扰分离；最后，利用滑动窗口构建时间序列特征，通过

LSTM-transformer模型聚焦潮汐的短期依赖关系，自适

应学习长期趋势。这些步骤共同作用，减弱了工程扰动

和海平面上升等复杂因素对模型的影响，使模型专注于

潮汐规律预测，提升了模型的鲁棒性和准确性。

长江下游受径流、潮汐、风暴潮等多重因素影响，

极端水文事件频发，对沿线防汛安全构成严重威胁。

准确实时的潮位预报对于长江下游沿线防汛安全、港

口工程建设、航运安全等起着至关重要的作用。基于

物理机制的传统数值模型虽能揭示潮波传播规律，但

在实时预报中面临模型计算效率、参数率定精度、初始

和驱动条件等多方面制约，预报精度受限。

近年来，时间序列分析、数据同化、人工智能方法

等数据驱动技术逐渐被引入潮位预报领域，以提升预

报精度。在深度学习领域，潮位特征提取与时间依赖

建模是潮位预测的两大核心问题。早期研究通过卷

积神经网络（CNN）挖掘潮位序列的局部时空特征，

如 Pan 等人构建多尺度卷积结构捕捉潮汐波动特征，

Baek 等人设计时空融合架构实现多源数据交互建模。

为进一步提升这些方法对长程时序依赖的表征能力，

研究者引入循环神经网络（RNN）及 transformer 进行

潮位预测，如 Xu 等人采用 transformer 架构提升长序列

处理能力，Li 等人结合迁移学习增强模型对水文要素

耦合关系的解析。transformer 内的位置编码较好地把

握了时间点之间的空间关系，在位置编码的发展历程

中，Zhang 等人在输入特征中添加了绝对位置编码，以

捕获序列中元素的顺序信息；后来 Wu 等人在计算机视

觉领域应用相对位置编码，以解决绝对位置编码固定

的局限性。

然而，现有混合模型多采用级联式特征融合策略，

没有可以有效协调时空特征的耦合机制，在长江下游

短期高精度潮位预报中仍面临较大挑战。本文针对现

有潮位预报方法在时空特征协同建模方面的不足，提

出 CNN-BiLSTM-transformer 耦合架构：

①通过 CNN-BiLSTM 并行特征提取层实现多尺

度空间特征与双向时序依赖的协同建模。该模块采

用一维卷积网络提取局部空间特征，同时利用双向

LSTM 捕获时序依赖，二者并行处理，实现特征互补。

②设计位置编码模块，将监测站点空间与潮汐周

期信息嵌入 transformer 注意力机制。通过正余弦编码

显式注入空间位置和周期性特征，增强模型对潮汐规

律的识别能力。
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2.模型架构
本文使用一种融合多模态深度学习的潮位预测模

型（CNN-BiLSTM-transformer），针对传统方法在长

时序依赖建模与多源特征耦合方面的不足，通过协同

优化时空特征提取机制提升潮位预测精度。模型采用

三级耦合架构，主要结构如图 1 所示。

（1）空间特征提取层

基于卷积神经网络（CNN）的多层空洞卷积模块，

同步捕获长江监测站点水位数据的空间特征。空洞卷

积公式见式（1）。
kk

yi，j=∑ ∑  ωm，n ∙ xi + r ∙m，j + r∙n+b
m=1 n=1

（1）

式中，yi，j 表示输出特征图在位置（i，j）的值；ωm，n 是卷

积核在位置（m，n）的权重参数；xi+r·m，j+r·n 是输入特征

图在位置（i+r·m，j+r·n）的值；k 表示卷积核的大小；r
为空洞率，用于扩大感受野；b 为偏置项。

（2）时序依赖解析层

通过双向长短期记忆网络（BiLSTM）提取潮汐涨

落过程中的双向时序关联特征，解析潮位变化的非线

性响应规律。前向 LSTM 单元计算过程见式（2）～（6）。

ft= σ （Wf  ∙[ht-1，xt]+bf） （2）

it= σ （Wi  ∙[ht-1，xt]+bi） （3）

 C̃t= tanh （Wc∙[ht-1，xt]+bc） （4）

 ̃Ct=ft ⊙ Ct+it ⊙ Ct （5）
Ot=σ （Wo∙[ht-1，xt ]+bo） （6）

式中，xt 是 t 时刻输入特征；ft，it，Ot 分别为遗忘门、输

入门、输出门的输出；Wf，Wi，Wo 分别为遗忘门、输入

门、输出门的权重矩阵；bf，bi，bo 分别为遗忘门、输入

门、输出门的偏置项；Wc 为候选状态权重矩阵，bc 为对

应偏置项；[ht-1，xt] 表示隐藏状态和当前输入的拼接；̃Ct

为候选细胞状态，包含当前输入的新信息；Ct 是更新后

的细胞状态，用来存储潮汐周期记忆；σ 为 sigmoid 激

活函数，输出范围 [0,1]。

（3）长程周期建模层

引入 transformer 编码器，利用注意力机制动态捕

捉不同预见期内潮位的空间关系，有效解决传统循环

神经网络（RNN）因梯度消失导致的长周期特征衰减

问题。最终通过特征融合注意力机制整合时空特征，

经全连接层输出高精度潮位预测值。其中自注意力机

制公式见式（7）。

 
  Attention （Q，K，V）

  
式中，Q、K、V为由输入序列线性变换得到的查询、键、

值矩阵；dk 为键向量维度（用于缩放）。

3.主要模块
本研究提出的潮汐预测模型通过深度融合 CNN、

BiLSTM 和 transformer 三大核心架构，构建了一个层

次化的多尺度时空特征解析框架，实现了对潮位变化

的高精度预测。各模块基于不同的数学原理和物理机

制，共同构建了一个层次化的潮位预测系统。

（1）基于CNN的特征提取模块

CNN 模块的核心特点是通过局部感受野和权值

共享机制，高效提取输入数据的空间或时间局部特征。

该架构通常由卷积层、激活函数、池化层及全连接层

构成，能够逐层捕获从简单到复杂的层次化特征模式。

CNN 的关键组件包括卷积核、激活函数和池化操作，

其计算过程可通过式（8）～（11）描述。

Zi，j，k=∑ ∑ （Wk∙Xi+m，j+n）+bk
m n

（8）
Ai，j，k=ReLU （Zi，j，k）=max （0，Zi，j，k） （9）

Pi，j，k=             （Ai+m，j+n，k）max
    m，n∈Z 2 （10）

y =σ （Wfc∙Pflat +bfc） （11）

式中，Zi，j，k 为第k个卷积核在位置（i，j）的线性输出；m、

n为池化窗口内的局部索引；Wk 为第k个卷积核的权重；

Xi+m，j+n 为输入特征；bk 为偏置；Ai，j，k 为ReLU激活后的特

征值；Pi，j，k 为最大池化后的输出；Z2 表示池化窗口的整

数坐标范围；Pflat 为展平后的池化输出；Wfc 和bfc 为全连

图1  模型整体架构

历史潮位数据 卷积层1 卷积层2 全连接层 位置编码 transformer BiLSTM Dropout 全连接层

输入层
（Input layer） CNN模块

(Feature Extraction)

(Feature 
Projection)

𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝, 2𝑖𝑖) 	= 	𝑝𝑝𝑖𝑖𝑠𝑠(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝	/	10000^(2𝑖𝑖/64))		
𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝, 2𝑖𝑖 + 1) 	= 	𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝	/	10000^(2𝑖𝑖/64))

(Global Context Modeling)
(Temporal Dependency) 输出层

（prediction）

预测潮位值

将时序波动分解为
多尺度空间模式

显式编码
潮汐天文
周期相位

关联跨周期的
关键时间点

分别建模涨潮/
退潮的累积和

衰减过程

将高阶特征映射为
可解释的潮位高度

=softmax                V
QKT

√ dk
（        ）  （7）

t
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接层的权重和偏置；σ 为sigmoid激活函数；y为最终预测

结果。

在潮汐水位预测任务中，CNN 可有效捕捉历史序

列中的局部波动模式和周期性趋势，通过空间相关性

建模提升预测精度。此外，其并行计算特性使模型在

处理高维数据时更具效率优势。

（2）基于BiLSTM的时序预测模块

BiLSTM 架构的特点是集成了两个 LSTM 层，一

个处理正向序列，另一个处理反向序列，允许模型同时

捕获正向和反向时间依赖关系。BiLSTM 的关键组件

包括存储单元、输入门、输出门和遗忘门，它们使模型

能够保持过去输入的某种存储形式。

LSTM 中的密集层或全连接层旨在学习从输入数

据到输出数据的映射，从而促进通过线性或非线性运

算进行特征转换。密集层的公式见式（12）。

y=σ（Wx+b） （12）

式中，y和x分别是输出向量和输入向量；W和b是可训

练的权重矩阵和偏置；σ是激活函数。

该模型以预测的潮汐水位为输出变量，以历史潮

汐序列为输入变量，能够捕捉潮汐水位的空间关系和

趋势，从而提高预测的准确性。

（3）基于注意力机制的全局上下文编码

Transformer 模型捕获长期依赖关系的能力对于解

决短期水位预报中的高时间分辨率需求和广泛的依赖

关系挑战至关重要。该 transformer 由几个关键组件组

成，包括层归一化、注意力机制、卷积和 dropout。多头

注意力机制的公式见式（13）。

             

       MultiHead（Q，K，V）
=Concat（head1，…，headh） W O

其中每个 headi 的计算方式见式（14）。

headi = Attention（Qi Wi
Q，KiWi

K，ViWi
V）

而 Attention 函数定义见式（15）。

          Attention（Qi，Ki，Vi）

式中，Q=xWQ、K=xWK 和V=xWV 是输入x的线性变换，分别

生成查询向量、键向量和值向量；WQ、WK 和WV 是可学习

的权重矩阵；dK 表示查询和关键向量的维数，是一个缩放

因子，可以防止内积增长过大；Qi、Ki 和Vi 是第 i个头的变

换输入矩阵，通过将输入x与相应的权重矩阵Wi
Q、Wi

K 和

Wi
V 相乘而获得。然后，每个头的输出由输出权重矩阵WO

连接和转换，以产生多头注意力机制的最终输出。

在 transformer 模 型 中，位 置 编 码 是 一 种 基 本 机

制，它使模型能够理解序列中元素之间的位置关系。

Transformer 论文中提出的一种位置编码方法使用不同

频率的正弦和余弦函数来计算位置编码，称为“正弦

位置编码”。具体来说，对于位置编码中的位置 pos 和

维度 i，计算公式见式（16）～（17）。

PE（pos，2i）=sin
dmodel（                 ）

      pos

10000
2i （16）

PE（pos，2i+1）=cos
dmodel（                 ）

      pos

10000
2i （17）

式中，pos 是序列中位置的索引；i 是位置编码维度的索

引；dmodel 是模型的维度。

整个模型的预测流程体现了一个从局部到全局、

从空间到时序的特征解析过程。原始潮位数据首先经

过 CNN 模块提取局部空间特征，transformer 模块在此

基础上建立全局的时间依赖关系，BiLSTM 模块最后

完成时序动态的精细建模。这种层次化的处理方式使

得模型能够同时捕捉潮位变化中的短时波动和长期趋

势，实现了对复杂潮汐动态的准确预测。实验结果表

明，该模型在各种水文条件下都能保持较高的预测精

度，特别是在潮位转折阶段和气象扰动时期表现出优

越的性能。

4.实验设置
整个数据集以9 :1的比例分为训练集和测试集。本研

究将上述模型与 BiLSTM 模型和 BiLSTM-transformer
模型进行了比较，采用相关研究中广泛使用的评价指

标，并将均方根误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）作

为模型预精度判定的评价标准。实验参数配置见表1。

在天生港站实测数据验证中，该框架展现出卓越

性能，特别是在大潮期和小潮期的过渡阶段，模型能够

准确捕捉潮位变化的细微特征，有效解决了复杂水文

条件下潮位预测的多尺度耦合问题。

二、结果分析

1.实验结果
经过对水文预测模型性能的深入分析，本研究通

过可视化对比和定量评估揭示了不同模型在长江下游

水文预测中的表现特征。

图 2 是天生港潮位站的实测潮位曲线。由于数据

周期较长，故实验中随机选取一段用来与预测数据进

行对比，使得对比效果更加清晰。

图 3、图 4、图 5 分别展示了三种不同模型的预测

=softmax               Vi
QiKi

T

√ dk
（        ）

 （13）

 （14）

 （15）
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表1  参数配置表

模块 参数名称 参数值 / 配置 说明

transformer编码器

num_layers 1 单层编码器

num_heads 4 4头注意力机制

d_model 64 位置编码维度

学习率策略

initial_learning_rate 0.001 初始学习率

final_learning_rate 0.01×learning_rate 终止学习率

decay_schedule (total_epochs-epoch)/total_epochs 线性衰减策略

total_epochs 100 总训练轮数

CNN模块

cnn_channels（首层） 32 首层卷积通道数

kernel_size 3×1 卷积核尺寸

padding 1 对称填充

activation ReLU 激活函数

cnn_channels（第二层） 64 第二层卷积通道数

adaptive_pooling_size 16 自适应最大池化输出尺寸

BiLSTM模块

hidden_size1 64 单层双向LSTM隐藏单元数

bidirectional True 双向结构

batch_first True 批处理优先模式

output_dim 128 (64×2) 双向输出拼接后的维度

位置编码
max_len 105 000 最大序列长度

div_term exp(-log(10000)/d_model) 对数间隔频率项

正则化 dropout_rate 0.01 Dropout随机失活率

输出层
fc_input_dim 128 全连接层输入维度

fc_output_dim 1 输出维度（预测值）

图2  天生港潮位站的实测潮位曲线
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水位值与实际观测值的对比情况。可以直观发现，

相 较 于 其 他 两 种 模 型，本 文 提 出 的 CNN-BiLSTM-

transformer 模型在预测精度上实现了显著提升。具体

表现为，该模型的预测曲线与实际观测曲线在形态上

高度一致，两者之间的偏离度极小，尤其是在关键时

间节点和水位波动剧烈的区域，这种重合度更为明显，

这表明模型对水位变化的捕捉能力更强，预测结果更

为可靠。

图 6 的箱线图则从量化角度进一步验证了上述

观察。该图清晰地对比了不同模型预测误差的分布

情 况。 箱 线 图 显 示，本 研 究 提 出 的 CNN-BiLSTM-

transformer 模型的误差箱体更窄，且中位数更接近 0，

同时上下须的范围也相对较小，甚至可能没有异常值。

这量化地表明，该模型预测结果不仅平均误差更小，
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图6　三种模型的预测误差对比
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图3  BiLSTM模型预测值与实测值对比

图4　BiLSTM-transformer模型预测值与实测值对比

图5　CNN-BiLSTM-transformer模型预测值与实测值对比
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而且稳定性更高，误差分布更集中，波动性更低。特

别是在处理典型特征值（如高低潮的预测）时，这种

高精度和稳定性表现得尤为突出，验证了融合时空特

征 的 CNN-BiLSTM-

transformer 模 型 在 潮

汐预测任务中的优越

性能。

相 较 之 下，传 统

双向长短期记忆网络

模 型（BiLSTM）预 测

值较实测数据有一定

的 误 差，与 本 研 究 提

出的模型相比呈现数

量级增长；而结合位置

编码的 BiLSTM-transformer 混合模型虽在精度上比

BiLSTM 有所提升，但仍存在系统性偏差，其均方根误

差（MSE）较本研究模型高 82.70%。
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表2　不同模型在不同预测时长下的误差对比

模型
MSE（×10-4m2）

预测时长 24 h 预测时长 48 h 预测时长 60 h 预测时长 80 h

BiLSTM 15.3 16.3 18.1 26.7

BiLSTM-transformer 2.15 1.44 1.71 3.13

CNN-BiLSTM-transformer 0.453 0.306 0.257 0.221

本研究中模型架构的改进对长时序预测性能提

升尤为显著。如图 7 所示，在 200 h 延伸预测任务中，

CNN-BiLSTM-transformer 模型的预测误差增长速率

（-0.017 m/h）显 著 低 于 对 比 模 型（BiLSTM 为 0.023 

m/h，BiLSTM-transformer 为 0.022 m/h）。这一现象揭

示了传统循环神经网络在长期记忆保持方面的固有缺

陷，以及现有 transformer 架构在水文时序特征提取中

的局限性。具体而言，BiLSTM 模型由于梯度消失问

题导致超过 60 h 的预测可靠性显著下降，而 BiLSTM-

transformer 模型虽通过注意力机制增强了全局特征捕

捉能力，但未能有效处理水文序列中突变事件的局部

关联特性。

表 2 的定量分析进一步验证了模型的鲁棒性。在

24 h 到 80 h 的预测过程中，BiLSTM 模型 MSE 值逐渐

增 加，从 1.53×10-3 m2 上 升 到 2.67×10-3 m2。 这 表 明

随着预测时间的增长，BiLSTM 模型的预测准确性有

所下降，这是由于仅有 BiLSTM 难以捕捉长时间序列

中的复杂模式。

BiLSTM-transformer 模 型 的 MSE 值 虽 然 低 于

BiLSTM 模型，但也呈现出随预测时长增加先降低后上

升的趋势，从 2.15×10-4 m2 增加到 3.13×10-4 m2。这说

明尽管引入了 transformer 结构，BiLSTM-transformer 模

型在面对更长的时间跨度时尚有不足。

其预测误差自然呈现出上升的趋势。

相 比 之 下，BiLSTM-transformer 模 型 在 BiLSTM
的基础上加入了 transformer 模块，引入了注意力机制。

然而，这种改进可能并未充分整合多尺度特征提取，导

致在长期预测中对局部关联特征的捕捉不够精准。因

此，尽管 BiLSTM-transformer 模型在短期预测中表现

尚可，但随着预测周期的延长，其预测误差同样呈现出

上升的趋势。

而 CNN-BiLSTM-transformer 模 型 则 巧 妙 地 结

合了 CNN、BiLSTM 和 transformer 的优势。CNN 模块

能够从潮位序列中提取多尺度的空间特征，这些特征

对于理解潮位变化的局部模式至关重要。BiLSTM 模

块则负责捕捉时序动态，进一步丰富了特征表示。而

transformer 模块则建立全局的时间依赖关系，解决了传

统RNN因梯度消失导致的长周期特征衰减问题。此外，

位置编码模块将监测站点的空间与潮汐周期信息嵌入

transformer 注意力机制，进一步增强了模型对长期依赖

关系的建模能力。

然 而，在 预 见 期 达 到 大 约 240 h 之 后，CNN-

BiLSTM-transformer 模型预测误差开始呈现波动上升

趋势，如图8所示。这一现象可能由以下几个因素导致：

首先，随着预测周期的延长，天文潮与气象潮的非线性

相互作用加剧，模型对超长期复杂耦合效应的建模能

预测时间范围（h）
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图7　三种模型的长时序预测误差对比
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t ransformer 模 型 的

MSE 值随着预测时长

的 增 加 反 而 减 小，从

4.53×10-5 m2 降 低 到

2.21×10-5 m2。造成这

种现象的原因是多方

面的。

BiLSTM 模 型 的

结构仅包含双向长短

期记忆网络，虽然能够

捕捉时序数据中的双

向依赖关系，但对于长

期依赖的处理能力却

显得捉襟见肘。随着

预测周期的延长，水文

过程的复杂性逐渐增

加，BiLSTM 模型难以

有效应对这种复杂性，
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图8　CNN-BiLSTM-transformer模型的预测误差曲线

表3  不同模块配置的消融实验结果

LSTM Transformer CNN MSE（m2） MAE（m）

√ 1.81×10-3 1.43×10-3

√ √ 1.71×10-4 1.37×10-4

√ √ √ 2.57×10-5 1.98×10-5

力尚有不足；其次，位置编码的周期性假设在超长期预

测中可能出现偏差，导致相位误差累积；最后，训练数

据中极端水文事件（如风暴潮）的样本不足，影响了模

型在超长期预测中的泛化能力。

综 上，CNN-BiLSTM-transformer 模 型 在 结 构 设

计、特征提取、长期依赖处理和位置编码等方面均展现

出显著优势。这些优势使得该模型在预测周期延长时

能够更好地应对复杂的水文过程，捕捉和理解潮位变

化的规律，从而实现预测误差的下降。特别是在潮位

转折阶段和气象扰动时期，该模型表现出优越的性能，

进一步验证了其鲁棒性和准确性。

此外，研究结果表明，模型各组件之间存在显著

的协同互补效应。具体而言，当仅采用 BiLSTM 模块

进行建模时，虽然该模块能够有效提取潮位序列的双

向时序关联特征，但由于其固有的循环神经网络结构

限制，在长程依赖关系建模方面存在明显不足，这一

缺陷直接导致模型在短期预测（24 h 至 48 h 时间尺度）

中的精度下降，MSE 增加了 6.54%。相比之下，引入

transformer 模块后，其特有的自注意力机制能够全局

捕捉水位变化过程中的长程时空依赖关系，特别是对

水位渐变过程的精细化建模能力显著提升。这种模块

间的功能互补特性形成了良好的协同效应，使得完整

模型在应对复杂水文条件（如极端天气事件、河口地

形变化等）时展现出卓越的综合预测性能，其预测准

确性显著优于当前主流的技术方案。

2.消融实验
为系统评估模型架构中关键组件的贡献度，本研究

设计了层次化消融实验方案。如表 3 所示，基于天生港

潮位站的实测数据，分别测试了不同模块组合对水位预

测性能的影响，验证各组间MSE 差异的统计学显著性。

实验结果表明，模型组件的协同作用对预测精度

具有决定性影响。例如，完整架构（CNN-BiLSTM-

transformer） 在 60 h 预 见 期 的 MSE 为 2.57×10-5 m2，

显 著 优 于 单 一 模 块 架 构（BiLSTM 为 1.81×10-3 m2，

BiLSTM-transformer 为 1.71×10-4 m2）。特别值得注意

的是，当移除 CNN 特征提取模块时，模型的空间特征捕

捉能力显著下降，导致 MSE 急剧上升至 1.71×10-4 m2

（增幅 82.70%），这印证了 CNN 在提取空间性特征中的

核心作用。进一步分析显示，CNN 模块的缺失会削弱

模型的响应灵敏度，使预测误差显著增加。

多模块融合机制的有效性在研究中得到充分体

现。对比实验表明，单独使用 BiLSTM-transformer 架

构时的预测误差数量级在 10-4。而引入 CNN 模块后，

模型通过空间卷积核实现了数据的特征融合，预测误

差数量级降低到 10-5，预测精度提升了 45.26%。这得

益于 CNN 的局部感受野特性可有效捕捉流域内的空

间关联模式，而 transformer 注意力机制则强化了上下

游水位传播时序依赖关系的建模。

三、结论与未来研究方向

本研究针对长江下游河段水位预测精度提升需

求，提出一种基于 transformer 架构的混合递归预测模

型。该模型通过多模块协同机制实现水文特征的有效

提取：采用卷积神经网络（CNN）捕捉潮位序列的局部

时空关联特征，利用双向长短期记忆网络（BiLSTM）

建模水位序列的长程时间依赖性，并引入 transformer
的注意力机制解析全局依赖关系。值得注意的是，模

型在 transformer 层中创新性嵌入位置编码策略，显著

提升了潮位相位特征的识别精度。基于天生港潮位监

测站的实测数据验证表明，本模型较传统的 BiLSTM
基准模型在不同预见期内的预测精度显著提升，在 24 

h、48 h、60 h、80 h 预见期预测中，均方根误差（MSE）

分别降低了 88.38%、89.85%、91.04%、93.90%。

潮位预测精度的提升不仅可优化洪水预警系统的

响应时效，还能为航运交通提供决策支持。当前模型

已整合局部时空特征，未来若进一步融合高分辨率气
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象预报数据、地质构造特征及数字高程模型（DEM）

等多元环境因子，可有望突破复杂水文耦合效应的量

化瓶颈。后续研究将进一步构建多源异构数据融合框

架，量化降雨、径流对潮汐波动的非线性影响；开发自

适应特征选择机制，动态识别不同水文情景下的主导

影响因子。这些技术路径的实施将有效提升模型在极

端水文事件中的泛化能力，为长江大保护战略实施提

供更精准的技术支撑。
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