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摘  要 

月平均海平面预测是海岸带风险管理与海洋环境预报的重要依据。针对现有方法难以兼顾海平面序列多

尺度非平稳特性与时序依赖关系、预测精度有限的问题，本文构建参数自适应VMD与CNN-BiGRU混合预

测模型。基于南海北部闸坡验潮站实测数据，依托样本熵与灰狼优化算法自适应优化VMD参数，解耦非

平稳海平面时序分量；利用CNN提取局部波动特征，结合BiGRU挖掘双向长程时序关联，实现月尺度海

平面精准预测。试验结果表明，相较于传统熵准则，样本熵优化的VMD分解性能更优，预测均方误差降

低15%以上、平均绝对误差降低9.3%。特征步长为6个月时CNN-BiGRU性能最优，可精准捕捉序列突变

特征，全周期预测结果稳健，季风转换时段误差可控，可为海岸带防灾减灾与海洋环境预报提供技术支撑。 
 

关键词 

平均海平面，变分模态分解，熵，卷积神经网络，双向门控循环单元 
 

 

Sea Level Change Prediction Based on 
Coupled Parameter-Adaptive VMD and  
CNN-BiGRU Model 
Qiangqiang Liao1,2*, Chongyang Zhang3#, Ping Zhou4, Hanqing Chen5 
1Surveying and Mapping Institute Lands and Resource Department of Guangdong Province, Guangzhou 
Guangdong 
2Key Laboratory of Natural Resources Monitoring in Tropical and Subtropical Area of South China, Ministry of 

 

 

*第一作者。 
#通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/gst
https://doi.org/10.12677/gst.2026.144032
https://doi.org/10.12677/gst.2026.144032
https://www.hanspub.org/


廖强强 等 
 

 

DOI: 10.12677/gst.2026.144032 315 测绘科学技术 
 

Natural Resources, Guangzhou Guangdong 
3Qingyuan Geomatics Center, Qingyuan Guangdong 
4College of Water Conservancy, Jiangxi University of Water Resources and Electric Power, Nanchang Jiangxi 
5College of Ocean Engineering and Energy, Guangdong Ocean University, Zhanjiang Guangdong 
 
Received: September 28, 2026; accepted: October 21, 2026; published: October 28, 2026 

 
 

 
Abstract 
Monthly mean sea level prediction is an essential basis for coastal zone risk management and ma-
rine environmental forecasting. Aiming at the deficiencies of existing methods in balancing the 
multi-scale non-stationary characteristics and temporal dependence of sea level sequences with 
limited prediction accuracy, this study constructs a hybrid prediction model combining parameter 
adaptive variational mode decomposition (VMD) and CNN-BiGRU. Based on the measured data from 
the Zhapo tide gauge station in the northern South China Sea, the sample entropy and grey wolf opti-
mization algorithm are adopted to adaptively optimize VMD parameters and decouple non-stationary 
sea level time series components. CNN is used to extract local fluctuation features, and BiGRU is ap-
plied to explore bidirectional long-term temporal correlations to realize accurate monthly sea level 
prediction. The results show that VMD optimized by sample entropy outperforms traditional entropy 
criteria, reducing the mean square error by more than 15% and the mean absolute error by 9.3%. The 
CNN-BiGRU framework achieves optimal performance at an input step size of six months, effectively 
capturing sequence mutation features. The model presents robust full-cycle prediction with control-
lable errors during monsoon transition periods, providing technical support for coastal disaster pre-
vention and marine environmental forecasting. 
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1. 引言 

海平面变化是气候系统多圈层相互作用的关键指示因子，其长期上升趋势与极端波动对沿海地区生

态安全与经济社会可持续发展构成显著威胁[1]。广东省阳江市海陵岛闸坡验潮站位于南海北部陆架区，

受东亚季风、黑潮入侵及冬季陆架波等多重动力过程叠加影响，其月平均海平面序列呈现显著的非线性、

非平稳特征，传统线性预测方法难以准确捕捉其复杂演变规律。因此，发展适用于该海域特点的高精度

海平面预测模型，对提升区域风暴潮预警能力与海岸带风险管理水平具有重要的科学价值和现实意义。 
“先分解、后预测”是处理非平稳海平面时序数据的主流技术范式。然而，经验模态分解及其改进

方法存在模态混叠与端点效应[2] [3]。小波分解效果高度依赖基函数选择和边界处理策略[4]。奇异谱分析

对窗口长度敏感且抗噪性不足[5]。变分模态分解(Variational Mode Decomposition, VMD)通过构建约束变

分模型实现信号自适应分解，在抗噪性与模态保真度方面具有显著优势[6]，但其性能高度依赖于模态数

K 与惩罚因子 α 的预设组合，人工经验选取易导致欠分解或过分解。现有研究多采用遗传算法、粒子群

优化等智能算法进行参数寻优[7]-[9]，但关于适应度函数的选择缺乏系统论证，不同信息熵准则对 VMD
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分解质量及后续预测精度的影响机制尚不明确。 
在预测建模方面，传统机器学习方法普遍存在局限性。支持向量机对核函数设置敏感[10]。随机森林

易出现过拟合，且对长期趋势的泛化能力较弱[11]。极限梯度提升法对极端事件响应不足，预测偏差较大

[12]。近年来，深度学习方法在海平面预测研究中受到广泛关注。长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, 
LSTM)和门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)能够有效捕捉时间序列的长程依赖关系[13] [14]。此外，

双向 LSTM (Bi-LSTM)通过前向与后向信息建模，进一步增强了对复杂时序特征的表达能力[15]。然而，

上述模型主要聚焦于时间维度，对海平面演变过程中隐含的多尺度空间结构特征挖掘不足。近年来，卷

积神经网络(CNN)与循环神经网络的组合架构在提取时空特征方面展现出潜力，但针对该类模型在海平

面预测中的适用性及其与 VMD 分解的协同优化机制，尚缺乏深入探讨。 
针对上述问题，本文以闸坡验潮站 1959~2024 年月平均海平面序列为研究对象，提出一种融合参数

自适应分解与深度学习的海平面混合预测框架。该框架的核心创新在于：(1) 系统对比包络熵(EnVeEn)、
排列熵(PeEn)、模糊熵(FuzzyEn)、样本熵(SpEn)四种信息熵准则，揭示不同熵函数对 VMD 参数优化的导

向机制，优选出最适配海平面非平稳特征的适应度函数；(2) 构建卷积神经网络与双向门控循环单元

(Convolutional Neural Network and Bidirectional Gated Recurrent Unit, CNN-BiGRU)组合模型，利用 CNN 提

取局部波动特征，借助 BiGRU 捕捉双向长程依赖关系，实现分解分量时空特征的协同建模；(3) 通过特

征时间步长敏感性实验，阐明模型输入长度与海平面内在周期特征的匹配关系。本研究旨在发展高精度、

高鲁棒性的海平面预测方法，为南海北部海岸带气候适应与防灾减灾提供科学支撑。 

2. 区域概况 

闸坡验潮站坐落于广东阳江海陵岛(21˚35'N, 111˚50'E)，隶属于南海北部陆架海域。受东亚季风、黑

潮支流与冬季陆架波共同作用，区域海平面演化呈现明显非线性、非平稳及多尺度演变特征[16]。月均海

平面序列兼具海水热膨胀、陆地水储量变化带来的长期趋势，以及季风环流、ENSO 扰动诱发的季节–

年际振荡，常规单一模型难以全面表征序列复杂异质性。 
本文采用英国永久平均海平面服务中心 1959 年 1 月~2024 年 11 月闸坡站逐月海平面观测资料，数

据完整率 98.9%，空缺数据借助邻近插值补全(图 1)。数据集按时序拆分：1959 年 1 月至 2011 年 12 月作

为训练样本，2012 年 1 月至 2024 年 11 月作为测试样本，用于验证所建模型的预报性能。 
 

 
Figure 1. Information of the study area 
图 1. 研究区域信息 
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3. 理论基础 

3.1. 混合预测框架 

针对海平面序列的多尺度非平稳特性，本文构建自适应信号分解、时空特征提取、模态重构的三阶

段混合预测框架(图 2)。该框架以信息熵作为 VMD 分解质量的量化准则，利用灰狼优化算法(Grey Wolf 
Optimization, GWO)自适应搜索模态数与惩罚因子的最优组合，将原始海平面序列解耦为不同频率尺度的

本征模态函数(Intrinsic Mode Function, IMF)分量。继而将各 IMF 分量输入 CNN-BiGRU 网络，通过卷积

运算提取局部波动特征，借助双向门控循环机制捕捉时序长程依赖关系；最终叠加重构各分量预测结果，

输出原始序列的预测值。采用均方根误差(RMSE) [17]、平均绝对误差(MAE) [18]、平均绝对百分比误差

(MAPE) [19]以及纳什–萨特克利夫效率系数(NSE) [20]指标评估海平面预测模型性能。 
 

 
Figure 2. Framework of the sea level change prediction scheme 
图 2. 海平面变化预测方案框架 

3.1.1. 基于样本熵的 VMD 参数自适应优化 
VMD 的分解质量高度依赖于模态数 K 与惩罚因子 α 的协同配置。K 决定分解尺度，过小导致模态

混叠，过大引入虚假高频分量。α控制带宽约束强度，过大平滑有效信息，过小则噪声残留。传统人工试

凑或固定参数组合难以适应海平面序列的时变特性，亟需引入智能优化算法实现参数自适应寻优。 
灰狼优化(GWO)算法因其全局搜索能力强、收敛速度快、需调节参数少等特点，适用于 VMD 参数

空间的多峰寻优。该算法模拟灰狼的社会等级与狩猎行为，通过最优狼、次优狼和第三优狼引导种群向

最优解区域收敛，避免陷入局部极值。将 K 与 α作为决策变量纳入狼群搜索空间，以分解分量的信息复

杂度最小化为优化目标，可引导 VMD 在噪声抑制、模态分离与分量平稳性之间取得平衡。 
适应度函数的选取是 GWO 优化成功的关键。样本熵通过计算相似容限内的模板匹配数，能够同时

捕捉海平面变化的局部波动特征与长期记忆特性。本文选定样本熵作为 GWO 的适应度函数，以熵值最

小化为导向搜索最优 K 与 α值组合。此外，还系统对比包络熵、排列熵和模糊熵三种熵准则的设计逻辑

与适用边界。 

3.1.2. CNN-BiGRU 时空特征协同提取 
经 VMD 分解后，各 IMF 分量呈现差异化的波动特性。为充分挖掘这些异质性分量的预测信息，采
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用 CNN-BiGRU 组合架构来实现空间局部特征与时序依赖关系的协同建模。 
CNN 模块实现时序局部特征提取。一维卷积核(宽度为 3)沿各 IMF 分量滑动滤波，捕获时段内峰谷、

周期等局部时序模式；池化运算压缩特征维度，在保留关键变化规律的基础上削减计算量，提升模型对

相位扰动的抗干扰能力。 
BiGRU 模块用于时序依赖建模。单向循环网络仅依托历史数据外推，无法表征海平面演化的滞后关

联与反向作用；BiGRU 由正向、反向两层 GRU 并行构成，沿时序正反双向提取特征并拼接隐层输出，

融合前后时段全局信息。依托内置门控自适应筛选历史信息，有效抑制长时序预测的梯度消失，相较

LSTM 具备参数轻量化优势。模型以 CNN 提取局部波动特征、BiGRU 捕获长周期时序依赖，双模块耦

合适配海平面变化物理规律，提升预报精度。 

3.2. 参数设置 

所提的海平面变化混合预测方案中，GWO 算法的种群规模设为 30，最大迭代次数设为 200。VMD
分解的模态数 K 优化范围为 3 至 10，惩罚因子 α优化范围为 1000 至 3000，噪声容限 τ设为 0，收敛准

则容差 tol 设为 1e−7。CNN-BiGRU 网络的 CNN 层采用大小为 3，卷积核为 16 个，池化窗口和宽度为 2，
激活函数为 ReLU。BiGRU 层的隐含层神经元数为 128，模型训练的批次大小为 64，训练轮数为 120，优

化器采用 Adam (学习率 0.001)，损失函数采用 RMSE。 

3.3. VMD 参数优化性能 

在 GWO 算法执行空间寻优过程中，不同信息熵通过差异化的复杂度度量准则，引导 VMD 生成具

有多样性的分解结构，进而对后续时序预测精度产生显著影响。为系统揭示各类信息熵准则对 VMD 参

数优化的内在导向机制，本文以 CNN-BiGRU 作为统一预测模型，设定时序特征长度为 6，分别选取包络

熵、排列熵、模糊熵与样本熵作为适应度函数开展对比实验。 
 

 
Figure 3. Prediction performance of various entropy functions on the test set 
图 3. 各种熵函数在测试集的预测性能 

 
图 3 展示了 2012~2024 年测试期内四种熵函数优化 VMD 后的预测曲线与原始月平均海平面数据的
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对比。原始数据呈现显著的年际周期性波动，周期约为 12 个月。样本熵优化后的预测曲线与实测数据的

峰谷值及波动节奏贴合度最高，能够有效追踪数据中的突变特征。这一现象源于样本熵通过度量序列自

相似性，对海平面变化的局部波动特征与长期记忆特性具有较强分辨能力，使得 GWO 算法能够搜索到

将原始信号分解为规则性最强、模态混叠最少、噪声干扰最弱的参数组合。 
排列熵优化模型预测波动幅度整体偏小，存在明显低估问题。该方法仅依据数值排序特征度量序列

复杂度，忽略振幅信息，致使优化过程过度平滑序列，无法有效保留海平面季节波动幅度。包络熵拟合

趋势偏平缓，对极值峰值捕捉能力不足。由于包络熵基于希尔伯特解调求解，对脉冲波动更为敏感，难

以适配海平面缓变周期特征，无法有效区分季节正常峰值与异常扰动。模糊熵预测峰谷偏差显著、优化

稳定性较差，受隶属度与相似容限参数影响，短序列优化过程易陷入局部最优。 
 

 
Figure 4. Prediction quality of various entropy functions in local time periods 
图 4. 各种熵函数在局部时间段的预测质量 

 
图 4 为 2023 年 1 月~2024 年 11 月的局部预测结果。样本熵优化模型与实测序列贴合度最优，精准

复现了 2023 年 10 月峰值、2024 年 4 月谷值及后期回升趋势，整体残差波动最小，多数时段误差控制在

±20 mm 以内。其余三种熵准则均存在关键拐点预测偏差：包络熵将春季季风转换波动误判为噪声并过度

平滑，2023 年 3 月误差达 60 mm；排列熵因缺失振幅信息，2024 年 5 月峰值低估误差近 40 mm；模糊熵

参数敏感性在极端变化时段被放大，2024 年 8 月误差超 40 mm，误差稳定性较差。 
表 1 为四种信息熵准则在测试集的定量评价结果。相较于排列熵、包络熵和模糊熵，样本熵优化 VMD

的模型综合预测性能最优，其 RMSE 低于 15 mm，极端误差控制效果良好；MAE 整体偏低，预测稳定性

优异；NSE 趋近于 1，表明模型可精准解释海平面序列的数值变异特征。上述性能差异源于不同熵准则
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对 VMD 分解的优化机制不同：样本熵通过模板匹配概率量化序列自相似性，可有效提升信号分解规整

度、抑制模态混叠。而排列熵存在振幅信息缺失问题、包络熵易过度平滑缓变序列、模糊熵参数敏感性

较强，三者的 VMD 分解优化效果均弱于样本熵。 
 
Table 1. Objective evaluation index performance of various entropies (unit: mm) 
表 1. 各种熵的客观评价指标性能(单位：mm) 

 RMSE MAE MAPE NSE 

PeEn 19.666 14.677 0.206 0.971 

SpEn 14.707 12.204 0.172 0.984 

FuzzyEn 17.269 13.448 0.189 0.977 

EnVeEn 22.712 17.882 0.253 0.961 

3.4. 预测模型对比分析 

为验证不同深度学习模型在海平面变化时间序列预测任务中的性能差异，本文以样本熵作为适应度

函数，时序特征长度为 6，选取 LSTM、GRU、CNN-BiLSTM 以及 CNN-BiGRU 作为对比模型展开实验

分析。从长时序预测效果、局部时段预测细节及量化指标对比三个维度，逐层剖析各模型架构的优劣，

以体现 CNN-BiGRU 的时空协同优势。 
 

 
Figure 5. Long-term prediction capability of various deep learning models on the test set 
图 5. 各深度学习模型在测试集的长时序预测能力 

 
图 5 显示，测试集的 2012~2024 年预测中，CNN-BiGRU 模型的预测曲线与原始月平均海平面数据

贴合度最优，对 2017 年 9 月、2020 年 8 月等峰谷值的趋势拐点捕捉最精准。这一优势源于其架构设计

的时空协同机制。CNN 层通过一维卷积核滑动提取局部波动形态，相当于局部模式滤波器，能够识别海

平面序列中的峰谷结构与周期片段。BiGRU 层并行处理前向与后向时序信息，整合历史演变与未来趋势

约束，有效捕捉具有滞后相关性的海平面变化因素的物理过程。 
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LSTM 因单向记忆局限表现较弱，其仅利用历史信息预测未来的结构难以刻画海平面变化中存在的

反向因果关联，且随着序列长度增加，梯度消散导致长期依赖信息丢失，在部分时段出现明显偏离。BiGRU
的双向结构部分缓解了单向记忆的局限，对复杂时序特征的表达能力优于 LSTM，但缺乏显式的空间特

征提取机制，对局部波动形态的刻画能力不足，在极端波动或复杂周期处拟合偏差仍较明显。CNN-
BiLSTM 引入卷积层后整体趋势跟踪能力较好，但其 LSTM 单元的门控结构较 GRU 更为复杂，在相同参

数量下特征提取效率偏低，且海平面序列季节节律明显，LSTM 的误差在季节转折时段相对集中。遗忘

门本是为缓解长期依赖问题而设计，把 LSTM 的性能局限归因于对季节性信息的过滤还缺乏直接证据，

具体成因尚需借助门控状态分析等手段进一步查证。 
 

 
Figure 6. Prediction quality of various deep learning models in local time periods 
图 6. 各种深度学习模型在局部时间段的预测质量 

 
图 6 显示了 2023 年 1 月至 2024 年 11 月局部时段的预测细节。CNN-BiGRU 在该时段内预测性能显

著优于 LSTM、BiGRU、CNN-BiLSTM，精准捕捉 2023 年 10 月峰值、2024 年 8 月谷值及后期回升趋势，

曲线与原始数据贴合度最高，残余误差波动最小。这一细节表现验证了卷积提取局部特征双向门控刻画

时序依赖的架构优势。CNN 层对局部波动的锚定使模型对关键拐点敏感，BiGRU 层的双向绑定使趋势转

折预判更为准确。 
其他深度预测模型拟合偏差明显，残差多次超 30 mm，暴露各自架构局限。LSTM 在 2024 年 5 月峰

值预测中产生滞后偏差，源于单向记忆衰减对近期突变响应迟缓。BiGRU 因缺乏空间滤波受高频噪声干

扰，在 2024 年 10 月峰值处出现振幅高估。CNN-BiLSTM 在海平面变化的峰值与谷值预测中多次出现显

著偏差，2024 年 5 月峰值残差达 55 mm，2024 年 8 月谷值残差近−40 mm，源于 LSTM 复杂门控机制导

致信息传递损耗，使模型对趋势转折响应延迟，难以同步捕捉局部波动形态与长程依赖特征。 
表 2显示，四种深度学习模型预测性能随架构迭代逐步提升。LSTM因单向记忆局限表现最弱。BiGRU

双向结构使时序依赖捕捉能力增强。CNN-BiLSTM 引入卷积层后实现空间特征提取，但 LSTM 复杂门控
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制约信息传递效率。CNN-BiGRU 各项误差指标均为最优，RMSE 较 CNN-BiLSTM 降低 21.0%，MAE 降

低 17.1%，MAPE 从 0.207 降至 0.172。这种优势性能源于局部特征的提取与双向捕捉长时序能力，二者

级联实现空间滤波与时序绑定的互补。此外，GRU 替代 LSTM 后简化门控结构，使卷积特征能够高效双

向传播，避免信息损耗。这种架构演进揭示：海平面预测需同步解决多尺度形态提取与双向趋势关联两

个问题，单一循环网络仅具时序建模能力，卷积–双向循环组合方能实现时空特征协同，而 GRU 的轻量

化设计更适配海洋时序的周期特性。 
 

Table 2. Objective evaluation index performance of various deep learning models (unit: mm) 
表 2. 各种深度学习模型的客观评价指标性能(单位：mm) 

 RMSE MAE MAPE NSE 
LSTM 23.511 17.864 0.250 0.958 
BiGRU 21.256 16.342 0.229 0.966 

CNN-BiLSTM 18.575 14.712 0.207 0.974 
CNN-BiGRU 14.707 12.204 0.172 0.984 

4. 实验与分析 

4.1. 时间步长的周期性 

为探究特征输入长度对融合模型预测性能的影响，本文以样本熵为适应度函数，基于 CNN-BiGRU
模型，设置 3、6、12、18 个月的月尺度特征输入步长展开实验，结果如图 7 所示。我们从预测性能规律、

最优步长物理机制、模型设计启示及参数选择验证四个维度，探讨时间步长的周期性意义，说明实验参

数的有效选择契合海平面变化周期特性。 
图 7 显示，6 个月步长时 RMSE 低于 15 mm，NSE 超 0.98，MAE 和 MAPE 达最小值，残差分布集

中，中位数为−2.525，极端误差最少。3 个月因周期关联捕捉不足，RMSE、MAE 显著放大。12 个月时

RMSE 达峰值，NSE 最低，表明冗余信息干扰预测精度。18 个月残差波动加剧，箱体扩张，中位数偏移

至−11.910，长期记忆衰减导致系统性偏差。这一结果突出显示了海平面变化数据驱动预测中特征工程的

关键性。 
 

 
Figure 7. Prediction performance under different time-step feature inputs 
图 7. 不同时间步长的特征输入下的预测性能 
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从季节变化机制分析，6 个月特征步长与南海北部海平面变化固有周期高度匹配。该海域受东亚季风

主导，冬、夏季风交替转换的周期约为 6 个月。6 个月输入序列可覆盖完整季风循环，使模型充分学习冬

夏海平面的季节响应特征，既保证了历史趋势信息充足，又规避了长序列带来的信息冗余。3 个月步长仅

包含半季风周期，无法完整刻画季风转换过程，缺乏物理机制约束，预测误差显著增大；12 个月步长虽

包含完整年周期，但引入大量弱相关历史重复信息，降低模型对近期海平面变化的敏感度；18 个月步长

纳入复杂非平稳的年际变化信号，过长的输入序列导致模型特征聚焦能力下降，长期记忆衰减引发系统

性预测偏差。 
综上，模型输入步长应匹配研究对象的优势物理周期，而非盲目增大序列长度。针对具有显著季节

节律的月均海平面序列，6 个月步长可实现周期特征捕捉与局部波动拟合的最优平衡。该结果表明，验潮

站海平面预测的特征长度需结合区域海气作用的时间尺度自适应选取，不宜采用固定取值，可为同类海

岸带预测模型参数设置提供参考。 

4.2. 模型的月尺度特征验证 

为验证组合模型预报效果，对测试集 2012 年 1 月至 2024 年 11 月的预测质量开展系统性分析，从月

际波动幅度、季节性变化规律及极端事件特征等维度，对比不同熵优化方案的月度预测稳定性。 
 

 
Figure 8. Prediction performance of various entropy functions at the monthly statistical scale 
图 8. 各种熵函数在月统计尺度上的预测性能 

 
图 8 结果表明，样本熵优化模型全年拟合最优，可精准捕捉 10 月峰值与季节波动；包络熵在春秋季

风转换期整体偏移。月度 RMSE 显示：样本熵各月误差小且平稳；排列熵、模糊熵误差中等、季节性波

动突出；包络熵在 3、9 月误差骤升，稳定性最差。 
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月度差异源于各熵函数对周期信号的解析能力。样本熵依托自相似性甄别平缓周期，VMD 可有效拆

分趋势与季节分量，适配季风转折时段；包络熵易抹平极值，排列熵缺失振幅信息，模糊熵受参数干扰

造成月度精度不稳。综上，样本熵优化可减少模态混叠，抑制相位偏移。 
 

 
Figure 9. Prediction performance of various prediction models at the monthly statistical scale 
图 9. 各预测模型在月统计尺度上的预测性能 

 
图 9 显示，CNN-BiGRU 在全周期内的自适应能力显著优于各对比模型。其月度 RMSE 分布更为集

中、峰值更低，即便在 10 月误差高值期仍能维持较高预测精度。LSTM 在夏秋季预测误差持续放大，单

向记忆衰减易造成明显相位滞后。BiGRU 虽在春季误差水平较低，但进入秋季后波动显著增大，因缺少

空间滤波环节，季风转换期的噪声干扰更为突出。CNN-BiLSTM 对整体趋势的跟踪效果较好，然而 LSTM
复杂的门控结构易产生信息损耗，导致其在 5 月、11 月等季节转换节点出现响应延迟。 

该结果直观揭示，CNN-BiGRU 的稳健性源于时空协同架构对月尺度双重特性的适配。CNN 层提取

的局部波动形态捕捉了月内热力与动力过程的快速变化，BiGRU 层双向绑定的长程依赖有效追踪了季风

驱动的季节相位演进。这种设计使模型既能感知当月局地强迫，又能整合前后月份的趋势约束，在季风

转换期实现相位精准锁定。单一循环网络仅依赖历史记忆，难以同步处理转折期的双向信息。CNN-
BiLSTM 虽具备卷积空间特征提取能力，但 LSTM 门控机制带来的相位信息传递损耗，仍制约了其在关

键转换期的预测表现。 

5. 结束语 

本文以广东省阳江市海陵岛闸坡验潮站为试点，构建融合参数自适应变分模态分解与 CNN-BiGRU
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的混合预测框架。探究了信息熵准则优选、深度学习架构设计及特征时间步长优化等关键问题。结论如

下： 
(1) 样本熵作为 VMD 参数优化的适应度函数具有显著优势。通过度量序列自相似性，对月尺度海平

面缓变周期的规则性更为敏感，GWO 算法能够搜索到模态混叠最少、噪声干扰最弱的分解参数组合，为

后续预测提供高质量的输入特征。 
(2) CNN-BiGRU 架构在时空特征协同提取方面表现最优。CNN 层通过一维卷积提取局部波动形态，

BiGRU 层双向捕捉长程时序依赖，二者级联实现空间滤波与时序绑定的互补，较 LSTM、BiGRU 及 CNN-
BiLSTM 在极端误差控制和预测稳定性方面均有显著提升。 

(3) 特征时间步长为 6 个月时模型性能达到最佳。该长度与南海北部季风转换周期高度吻合，既覆盖

完整的冬夏季风循环以保留物理约束，又避免过长序列引入冗余信息，实现了周期关联捕捉与细节波动

保留的平衡；该步长由闸坡站实测数据的对比试验确定，与南海北部季风转换周期密切相关，用于动力

环境差异较大的其他站点时需重新优选。 
(4) 月尺度统计特征方面，所提的混合方案的预测曲线与真实月平均海平面贴合度最高，精确捕捉季

节性波动节点，预测变化差异小且各月性能稳定，表明混合模型在月统计预测中动态追踪能力更强，预

测误差更小、更稳定。 
综上，本文提出的参数自适应 VMD 与 CNN-BiGRU 耦合框架，为月平均海平面预测提供了新的技

术路径，适用于海岸带风险研判与海洋业务预报。该方法可进一步扩展应用于其他海洋时序参数(如潮位、

海表温度等)的预测研究。本文的建模与验证均基于闸坡站实测资料，所得最优参数组合带有南海北部海

域的特点，各验潮站的动力环境差异较大，相关结论用于其他站点时需谨慎；下一步将把该框架应用于

南海不同岸段及其他代表性验潮站，开展多站点对比验证，并结合卫星测高资料检验其适用范围。后续

可引入气温、风速、气压等气象因子，依托多变量输入与注意力机制优化极端天气预报。结合季节气候

预测模式输出，发展动力–统计混合预报方法，有望改善年际异常年份的月度预报能力。最后，针对海

岸带防灾减灾的精细化需求，未来可探索多时间尺度融合研究，将月平均预测结果与高频观测数据相结

合，为海洋环境安全保障提供更可靠的决策支持。 
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