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摘要: 海洋环境中 ,精确预测潮汐是关系到建筑物和人类活动的重要工作 . 利用人工神经网

络进行单测站潮位和多测站对应潮位预测 ,并结合潮汐现象的特点 ,提出了在预测之前有针

对性的数据处理分析方法 —— 周期分析概念 ,并将其应用到实际的潮位预测当中 ,实例证明

这种方法可以解决潮位预测中存在的时滞问题 ,提高了预测的精度 . 同时根据不同测站潮汐

数据之间的相关性 ,以及潮汐数据规律性较强这一特点 ,进行了不同潮位测站之间的对应潮

位预测 ,取得了很好的结果 .

关键词: 人工神经网络 ; 潮汐预测 ; 周期分析 ; 时滞

中图分类号: P731. 34 文献标识码: A

0　引　言

海洋潮汐是指海水受天体引力作用产生的一

种周期性升、降运动 ,周期性是其显著的特点 . 我

国幅员辽阔 ,有长 3. 2× 10
4

km的海岸线 ,沿岸

地区是我国经济发展比较迅速的地区 ,这些地区

的潮汐现象都直接或间接地影响着人民的生产和

生活 . 因此 ,潮汐预测具有广泛而重要的作用
[1 ]
.

传统的潮汐预测模型在实践中已得到了大量

的应用 . Da rwin[2 ]建立了典型的平衡潮汐理论来

描述潮位变量的特征 ,其主要特点是 ,利用分潮的

周期不同对实测资料进行各个分潮系的分离 . 然

而 , Da rwin模型不能针对复杂的地形条件作出精

确预测 . Doodson [3 ]利用最小二乘法确定调和常

数 . 这种调和分析方法得到了广泛的应用 ,其主

要的缺点是 ,需要长期的实测潮位资料去确定调

和常数 . 近来 , Yen等 [4 ]在有限的已知潮汐资料

的基础上应用 Kalman滤波方法来确定调和常

数 . 然而 ,这种方法只能用于短期预测 ,而不能用

于长期预测 .

人工神经网络是一种复杂的非线性信息处理

系统 . 自 1943年 ,心理学家 Warren和数理学家

Walter从信息处理的角度出发 ,采用数理模型方

法提出形式神经元模型 ( M P模型 )以来 ,神经网

　　

络方法飞速发展 ,现已在模式识别、非线性动力系

统的辨识、预报预测等领域得到了广泛的应用并

取得了良好的效果 . Tsai等 [5 ]应用这种方法进行

了全日潮和半日潮的预测 . 同传统的调和分析潮

位预测方法相比 ,神经网络的预测方法可以在有

限的已知数据基础上进行较高精度的长期、短期

预测 .

目前利用人工神经网络进行潮位预测的方法

大致有以下几种类型: 一种是根据实测潮位数据

直接进行神经网络预测 [6、 7 ] ;另一种是在对实测潮

位数据进行谱分析的基础之上 ,以特征波高 (如

H1 /3、 H1 /10等 )为依据来进行预测 [8 ];还有一种类

似于传统的调和分析方法 ,这种方法以多个潮汐

要素为网络输入同实测潮汐数据进行拟合和预

测
[9 ]
. 以上几种方法在将人工神经网络应用于潮

汐预测中做了大量工作 ,并取得了很好的预测效

果 ,但是 ,都存在着一定问题 (特别是第一种方

法 ):预测值时间序列曲线与实际值时间序列曲线

相比存在相位差 ,即时滞现象 . 而产生时滞现象

的根本原因是未对网络输入输出的潮位数据进行

相应的周期性分析 ;未将潮汐现象的规律性与人

工神经网络的特点有机地结合 . 潮位数据的记录

是以小时为时间单位来进行统计的 . 但是 ,潮位

　　



时间序列有规律性 ,具有一定的周期 ,因此针对其

特点 ,本文提出对潮位数据资料进行周期性分析

来提高预测精度、解决相位差问题 . 同时 ,神经网

络虽然具有自组织、自适应、自学习能力等优点 ,

但是 ,现阶段此算法对于网络输入输出数据具有

一定程度的依赖性 ,因此周期性分析 (保持网络输

入输出时间序列的周期对应性 )对于解决相位差

问题 ,提高网络预测的精度是十分必要的 . 本文

以此方式进行潮汐预测预报 ,以期提高预测的精

度和解决相位差 (时滞 )问题 .

1　 BP神经网络

本文采用神经网络 BP算法
[10 ]
进行潮位预

测 . BP网络的一个学习循环包括两个阶段: 一是

前传 ,逐层向前传播输入信息 ;一是反传 ,根据模

拟输出和实际输出的误差 ,由后向前逐层修改网

络权重 .

1. 1　 BP算法

BP算法采用最陡下降法的概念 ,将误差函数

予以最小化 . 而误差的逆传播是其核心 . 本文

中 , BP网络的非线性转换函数采用如式 ( 1)所示

的双曲型 Sigmoid函数:

f ( x ) =
1

1+ e
- x+ θ ( 1)

其中θ表示阀值 .

算法中采用均方根误差 ( Rmse )评价网络的预

测能力 ,其表达式为

Rmse =
∑

n

i= 1
( Yi - Y

-
i )

2

∑
n

i= 1

Y
2
i

( 2)

式中: n表示样本数 ; Yi 表示潮位实测值 ; Y-i 表示

潮位的神经网络预测值 .

BP算法的收敛特性和收敛速度很大程度上

取决于学习率 ,而且学习率的取值与所研究的具

体问题有关 . 根据潮位时间序列规律性强、易于

学习的特点 ,本文学习速率选为 0. 085.

在网络计算前应对相关潮位数据进行预处

理 ,包括两方面:分析潮位数据的规律性、周期性 ,

保证网络输入 -输出数据之间的周期对应性 ;对

网络中的所有潮位数据进行统一标准的归一化处

理

Y
-
i =

Yi - Ymin

Ymax - Ymin
( 3)

式中: Y-i表示归一化后的潮位值 ; Yi 表示归一化

前的潮位实测值 ; Ymax表示所有潮位数据中的最

大值 ; Ymin表示所有潮位数据中的最小值 .

1. 2　潮位时间序列预测模型

潮位时间序列以 {X t }表示 ,其中 X t = X ( t )

( t = 0, 1, 2, 3,… ,n ) ,是指任一时刻的潮位值 . 而

潮位预测的实质是根据其历史数据对现在或未来

的值作出预测 ,即认为时间序列现在和未来的值

与其前面的 m个数据之间存在某种函数关系:

xn+ k = F (xn , xn- 1 , xn - 2 ,… , xn- m+ 1 ) ( 4)

潮位时间序列的神经网络预测即是利用 BP

算法来拟合函数 F ( ) ,然后将其用于时间序列的

神经网络预测 ,而 BP网络的特点恰恰是其能在训

练样本的基础之上逼近任意的非线性连续函

数
[11、 12 ]

.

1. 3　神经网络预测方法

神经网络的预测方法包括一步预测和多步预

测 . 当式 ( 4)中的 k = 1时 ,为一步预测 ;当 k > 1

时 ,为多步预测 . 其中还有在一步预测的基础之

上进行预测的方法 ,称为迭代一步预测 [ 13] ,其具

体做法为将一步预测的结果 xn+ 1反馈给网络作

为下一步预测的输入数据 . 本文提出在多步预测

的基础之上迭代一步预测的方法 ,可称为迭代多

步预测 .

2　潮位预测

影响神经网络预测精度的因素主要包括: 隐

含层层数、隐含层节点数、预测方法、拟合误差、迭

代步数等 .

目前 ,利用人工神经网络进行潮位预测大多

是单测站预测 ,文献 [8 ]进行了多测站预测方面

的研究和实践 . 本文针对潮汐时间序列的特点就

多测站之间对应预测的可行性 ,做了深入的分析

和探讨 .

2. 1　隐含层层数、隐含层节点数对神经网络预

测精度的影响

神经网络隐含层层数、节点数与待解决问题

的复杂程度有关 ,对于潮汐现象这种具有明显周

期性的时间序列 ,并不属于复杂问题 ,所以只需采

用一个隐含层即可 . 隐含层的节点数可用下式计

算:

N h =
N i+ N o

2
( 5)
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式中: N h表示隐含层节点数 ; N i表示输入层节点

数 ; N o表示输出层节点数 .

表 1给出了隐含层层数分别为 1、 2时对网络

预测精度的影响 . 虽然增加隐含层的数量可以最

大限度地反映一个问题的复杂程度 ,使网络的训

练步数有较大减少 ,但是从表 1的数据中可以发

现 ,对于潮位数据这种周期性、规律性比较强的时

间序列 ,隐含层增加对于预测精度的提高并无太

大帮助 ,这也是“过拟合” ( ov erfi tness)现象的表

现之一 ,因此采用一个隐含层来解决此类问题是

满足要求的 ,且精度相对较高 .

表 1　隐含层层数对网络预测精度的影响
Tab. 1　 Effect o f number o f hidden layers on fo r ecasting

pr ecision

隐含层数 E p Si E f

1

2

0. 008 900 17

0. 012 490 10

916

548
< 0. 003

　注: E p为预测误差 ; Si为循环步数 ; Ef为拟合误差

表 2为隐含层节点数取不同值时对网络预测

精度的影响 . 从表 2中可以看出利用式 ( 5)计算

确定的隐含层节点数的网络其误差最小 ,因此由

式 ( 5)确定的神经网络隐含层节点数 ( 50)一般是

最优解 ,其原因同样可以用“过拟合”理论进行解

释 .

表 2　隐含层节点数对网络预测精度的影响

Tab. 2　 Effect o f node number o f hidden layer on

fo r ecasting precision

N h E p Si E f

52

50

48

0. 008 915 66

0. 008 900 17

0. 009 006 30

916

916

937

< 0. 003

2. 2　不同类型预测方法对神经网络预测精度影响

神经网络的预测方法对网络预测精度的影响

如表 3所示 .

表 3　 不同类型预测方法对网络预测精度的影响

Tab. 3　 Effect o f fo recasting method on for eca sting

pr ecision

预测方法 E p Si E f

一步预测

多步预测

0. 011 639 70

0. 008 900 17

904

916
< 0. 003

本文中采用的多步预测 (有别于文献 [13 ] )

可称为迭代多步预测 ,是以拟合时网络输出值作

为预测时的输入 ,依此类推 ,逐步迭代 . 此方法以

下列两式为依据:

拟合　 xn+ k = F ( xn ,xn - 1 ,xn - 2 ,… , xn - m+ 1 )

预测　 xn+ k+ 1 = F( xn+ 1 , xn ,xn - 1 , xn- 2 ,… ,xn - m )

这种预测方法精度较高 ,因此是时间序列预

测工作中保证精度的一种可行方法 .

2. 3　单测站潮位的预测

针对已有的神经网络潮汐预测方法中存在的

时滞现象 ,作者进行了深入研究 ,提出了周期分析

法 ,并利用已有的鲅鱼圈的一个月潮位资料进行

下一个月潮位的预测 . 图 1中工况 1、 2分别是进

行周期分析前后的潮位预测曲线 . 表 4给出了相

应的预测误差 . 从表 4中可以看出经过周期分析

之后的预测精度要高于周期分析之前的精度 . 而

相位的差异通过对比图 1中计算工况 1、 2可以明

显看出 . 计算工况 1中明显存在相位差 (时滞 )问

题 . 差异的原因是在进行周期分析前 ,未结合神

经网络和潮汐现象各自的特点加以分析 ,找出拟

合和预测两者之间的关系 ,即网络两次输入输出

图 1　鲅鱼圈潮位预测值和实测值的比较
Fig. 1　 Comparison of tidal-lev el o f Bayuquan betw een for eca sting and field data
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表 4　周期分析前后网络预测精度的比较

Tab. 4　 Compa rison of pr e-periodicity analysis and

po st-periodicity ana ly sis on fo recasting pr ecision

计算工况 是否进行周期分析 Ep Si E f

1

2

否

是

0. 044 969 40

0. 019 952 40

5 927

5 868
< 0. 003

时间序列之间的周期对应性 ,而这种关系对于潮

汐预测这种具有明显周期性的时间序列的拟合和

预测工作具有决定性的意义 . 利用本文提出的周

期分析方法进行潮汐预测可以达到相当高的精

度 .

2. 4　神经网络预测同传统调和分析方法预测结

果的对比

调和分析方法就是根据实测潮位过程推求当

地各组成分潮的调和常数 ,并以此进行潮位时间

序列的预测 . 图 2是神经网络与调和分析的预测

值同实测值之间的比较 .

图 2　鲅鱼圈潮位实测值和两种不同方法下

预测值的比较

Fig . 2　 Comparison o f tida l-lev el o f Bayuquan

betw een fo recasting da ta deriv ed from tw o

differ ent methods and field data

　　由图 2可以看出神经网络方法解决了调和分

析方法中存在的时滞问题 ,在精度上要好于调和

分 析方 法 (神经 网络 方法 的预 测 误差 为

0. 019 952 40, 调和分析方法的预测误差为

0. 131 517 50) .

2. 5　不同测站对应预测

在实际的潮汐资料中 ,常常会遇到这样的情

形:某一测站的已有实测潮汐数据较少 ,不足以进

行神经网络的预测 . 针对此类问题 ,文献 [8 ]进行

了有益的研究 ,其多点预测取位于同一港口内的

3个点进行 . 在实际应用中 ,不同测站的同步潮位

过程是必要的 . 而很多情况是所需的多个测站的

潮位资料中 ,某个或几个测站只有很短时间的潮

位资料 ,用传统的潮位分析和预测方法较难进行

长时间的预测 ,且预测的精度较差 . 本文尝试根

据多个测站潮汐数据之间存在的相关性 ,以及潮

汐数据规律性较强这一特点 ,利用有限的潮位同

步资料 ,进行不同测站之间的潮位对应预测 . 以

长兴岛和秦皇岛两测站为例对其进行说明 .

图 3比较了秦皇岛和长兴岛的潮汐类型 ,可

以看出两站的潮汐类型明显不同 ,秦皇岛为全日

潮 ,长兴岛为半日潮 .

图 3　潮汐类型对比
Fig . 3　 Compa rison o f tide type

　　图 4给出了点对点预测方法下秦皇岛实测值

和预测值的比较 ,从图可以看出点对点预测方法

的精度很高 ,计算预测误差为 0. 006 158 82. 由此

可见 ,点对点预测方法并不受潮汐类型的限制 .

图 4　点对点预测方法下秦皇岛实测值和预

测值的对比
Fig . 4　 Com parison of fo recast and field da ta by

site to site m ethod

3　结　语

本文利用人工神经网络 BP算法进行潮位时

间序列的预测 ,针对潮位时间序列具有一定周期

性、规律性的特点 ,提出在预测之前对用于拟合的

数据进行周期性分析 ,并应用实例进行验证 ,结果

表明经周期分析后的预测结果很好地解决了未经

分析而产生的时滞问题 ,提高了网络的预测精度 .

本文根据两个不同时间序列具有“互相关性”

的特点 ,论证了多测站潮位对应预测的可行性 ,应
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用人工神经网络 BP算法进行了多测站潮位的对

应预测 ,结果令人满意 .

与传统的调和分析方法相比 ,人工神经网络

方法具有对实测数据要求少的优点 ,可以利用有

限的实测数据进行较高精度的预测 ,本文通过对

时间序列的分析 ,认为其根本保证是潮位时间序

列具有平稳性 .
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Application of artif icial neural networks to tide forecasting

LI　Ming -chang ,　LIANG　Shu -xiu ,　SUN　Zhao -chen
*

( State Key Lab . of Coastal and Offshore Eng . , Dalian Univ . of Technol . , Dalian 116024, China )

Abstract: In ocean envi ronment , accura te tide fo recasting is a kind o f significant w o rk fo r

constructions and human activi ties. Artificial neural netw orks ( ANN) model is presented fo r

fo recasting the tidal-lev el using limi ted field data of one si te or multi-si tes. Based on the

cha racteristics of tide time series, a new conception - the periodici ty analysis on tide data is proposed

and applied to the testing o f the perfo rmance of ANN model. The numerical results indica te that this

method is ef ficient to so lv e the time lag problem existing in previous ANN models. Based on the

pertinence o f tidal-lev el data among di fferent tidal g auge stations, a new tide fo recasting method -

si te to si te is developed, and the numerical results ag ree w ell w ith field da ta.

Key words: a rtificial neural netw orks; tide forecasting; periodicity analy sis; time lag
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