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基于注意力机制的LSTM多因素滨海航道水深预测及应用研究
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摘 要：为提高平陆运河航道施工运输的安全性、效率与精确性，本文提出一种基于注意力机制的长短期记忆网络

（LSTM）多因素滨海航道水深预测模型，并将其集成于航道运输辅助决策平台中。首先，结合上游流量、日降雨量、潮

流流速和潮汐水位等关键水文因子，构建基于LSTM的滨海航道水深预测模型。然后，引入注意力机制优化模型架

构，提高模型在复杂水文环境下超长龄期水深预测的精度和稳定性。在此基础上，将模型集成至航道运输辅助决策平

台中，实现水深预测及动态修正、通航窗口期评估等多模块协同工作。最后，通过与现有模型和实测数据的对比分析，

验证模型的有效性。分析结果表明：相较于传统LSTM模型，基于注意力机制的LSTM模型在枯水期和丰水期水文地

质环境条件下水深预测平均绝对误差（MAE）分别降低了64.68%和72.36%，决定系数R2分别提升了2.18%和5.60%；

与单一特征向量相比，采用日降雨量、潮流流速和潮汐水位 3特征向量组合模型，MAE值不超过 0.15 m，R²不低于

0.99，显著提升模型对滨海航道复杂水文环境下水深预测的精度与稳定性。本文研究成果为提升航道运输智能化和

数字化管理水平提供可靠的技术支撑。
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随着平陆运河跨线工程建设的持续推进，水上运

输的安全性与效率已成为制约施工进度的关键因素

之一[1‒2]。然而，现有航道尚未完成挖深改造，难以满足

大型船舶通航需求[3]。此外，受多种复杂因素影响[4‒6]，

该区域水深变化频繁，对通航窗口的精准预测提出了

更高要求。因此，构建融合多源信息的水深预测模型

具有重要意义。

目前，国内外学者在航道水深预测领域进行了广

泛研究，并取得了一定进展。现有研究主要分为两大

类模型：一类是基于物理机制的水动力学模型[7]；另一

类是基于数据驱动的机器学习模型[8]。Chen等[9]基于

水动力学原理，提出了一种结合卡尔曼滤波的水动力

模型，但该模型对多因素耦合下的非线性变化预测较

差。Almikaeel 等[10]基于递归神经网络（RNN）提出了

一种用于洪水预测的模型，但该模型更多适用洪水、

降雨等突发性短序列数据预测，对长序列数据的建模

能力有限。在此基础上，Ma等[11]基于长短期记忆网络

（LSTM）构建了向家坝水电站下游水位预测模型。

LSTM解决了RNN在处理长时间序列时的梯度消失

问题。Zhang[12]和Sun[13]等结合LSTM捕捉多个水位站

和降雨信息特征用于地下水位预测领域，取得了良好

效果。吕海峰等[14]提出了一种基于拼接长短期记忆网

络（splice-LSTM）的多因素水位预测模型，解决了传统

单因素预测模型无法有效考虑上游支流流量等多因

素的局限性。上述 LSTM 模型主要存在以下不足：首

先，模型均忽略了潮流流速和潮流水位等因素的影

响，不适用于滨海区域航道的水深预测；其次，传统

LSTM模型更多适用于影响因素较少且规律性明显的

水位变化预测，在处理多变量、周期性不强的滨海区

域复杂水文地质环境时，难以捕捉关键信息特征。因

此，有必要进一步建立复杂水文条件下航道水深高精

度预测模型。
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鉴于此，本文提出了一种基于注意力机制的LSTM

多因素滨海航道水深预测模型，并应用于航道运输辅助

决策系统。首先，选取上游流量、日降雨量、潮流流速和

潮汐水位等关键水文参数作为特征变量，构建基于LSTM

的滨海航道水深预测模型。其次，引入注意力机制优化

模型结构，提高模型在复杂水文环境下超长龄期水深预

测的精度和稳定性。在此基础上，将该模型集成至航道

智能辅助系统中，结合工程案例，验证其在实际应用中

的可靠性与实用性。

1　水文数据获取及预处理

1.1　数据来源及运河概况

平陆运河位于广西壮族自治区境内，是中华人民

共和国成立以来建设的第一条通江达海的运河工程，

全长约 134.2 km[15]。但在部分航道尚未进行扩宽和挖

深之前，航道水深较浅，无法满足大型船舶通航的要

求，特别是在滨海浅滩水域，航道运输受限尤为显著。

图1为低潮时航道浅水区。

相比于陆运，水运具有大规模、低成本、高效率等

显著优势，尤其在运输大型构件时更具适用性。平陆

运河跨线桥梁工程地处滨海浅滩水域，航段全长

15 km。由于该航道水深较浅，且受潮汐作用影响显

著，水深动态波动剧烈，因此需充分利用涨潮时海水

倒灌、上游泄洪或雨季降雨所带来的水深提升，以确

保运输窗口期达到必要的水深条件。如何精准预测并

把握航道运输窗口期，成为确保运输和作业顺利实施

的关键问题，如图2所示。

为实现平陆运河航道运输的水深预测进而确定

未来运输窗口期，进行如下工作。首先，在整个航道范

围内布设3个监测点，分别位于金海湾大桥、钢构厂和

钦江大桥。航道监测点示意图如图3所示。监测频率为

1次/h，采集内容包括测点的水深（单位：m）和流速（单

位：m/s）。自监测点于2023年建成投入运行以来，已累

计采集超过10余万组监测数据。其次，收集入海口处

龙门港观测站（国家海洋信息中心设立的潮汐观测

点）的站内资料，包括潮高和潮差（单位：m），以及

3 个具备历史气象记录的观测站（灵山站、浦北站和

钦州站）的站内资料，包括日降雨量（单位：mm）和水

流量（单位：m3/s）。在对上述资料进行筛选后，选择时

间跨度为 2023年 1月 1日—2024年 12月 31日的数据

进行分析。其中，待测点水深和流速采样间隔为 1 h，

共计 105 120 条。潮汐水位的数据采样间隔为 1 h，共

计35 040条；日降雨量和上游流量的数据采样间隔为

1 d，共计1 460条。

1.2　数据预处理

深度学习模型的训练效果依赖于数据的质量，但

监测过程中因设备故障或通信中断等问题，原始数据

常存在缺失值和异常值。对此，需对原始水文数据进

行预处理。

1）缺失数据填补：本文采用 Stacked-LSTM 算

法[16]进行缺失数据填补，该算法堆叠多个 LSTM 层，

并学习所收集数据的序列模式和特征。其中，滑窗窗

口长度经过试算后确定为20，训练抓取样本数的批量

大小（batch size）取50，迭代次数（epoch）取100。

2）异常值处理：通过 3倍标准差准则[17]计算原始

水文数据的标准差[18]，进而剔除均值附近 3倍标准差

区间以外的异常值。

3）归一化处理：考虑到水深和潮汐水位的单位为

m，流速的单位为m/s，日降雨量单位为mm，各变量的

量纲存在差异，需对数据进行归一化处理（归一化后

的数据集均处于0～1区间范围内）：

f (xt )=
xt - xmin

xmax - xmin
（1）

式中，f (xt )为 t 时刻的数据归一化值，xt 为 t 时刻的输

 

浅水位漏底

 
图1　低潮时航道浅水区

Fig. 1　Shallow water area of the waterway during low tide

图2　大型施工构件水上运输

Fig. 2　Waterborne transportation of large-scale construc‐
tion components

图3　航道水位监测点

  Fig. 3　Water level monitoring stations along the naviga‐
tion channel
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入特征，xmin 和 xmax 分别为数据集中的最小值和最

大值。

2　航道水深预测多因素模型

2.1　模型框架

本文提出的基于注意力机制的LSTM航道水深预

测模型框架包括数据重构层、特征融合模块和输出

层[19‒22]。首先，通过数据重构层对多源时序数据（潮汐

水位、流速、日降雨量和上游流量）进行归一化和高维

表示；然后，特征融合模块利用多头注意力机制提取

全局时序特征，解码器结合掩盖多头注意力和前馈网

络生成高精度预测结果；最后，通过输出层输出下一

时刻的航道水深预测值。在长时间序列预测中，模型

性能受特征选择和权重分配的影响。为提高长时间序

列预测精度，本文通过引入注意力机制自适应地调整

特征权重，忽略不相关的特征，提高模型预测精度。

图4为基于注意力机制的LSTM模型基本流程。

2.2　LSTM模型

LSTM[23]通过引入遗忘门、输入门、输出门解决了

传统循环神经网络（RNN）在长时间序列数据训练过

程中的不稳定性问题，提高预测计算的稳定性。

1）遗忘门[24‒25]：通过权重矩阵与偏置的加权求

和，动态决定前一时刻航道水深状态中哪些信息需要

被遗忘，具体公式为：

ft = σ(Wf ×[ht - 1xt ]+ bf ) （2）

式中，ft 为遗忘权重，Wf 为遗忘门的权重，ht - 1 为 t - 1

时刻的隐藏状态，bf为遗忘门的偏置值，σ(·)为Sigmoid

函数。

2）输入门[25]：对当前潮汐水位、流速、日降雨量等

特征信息进行选择，确定哪些特征需要更新至当前水

深状态。

it = σ (Wi × [ht - 1xt ] + bi ) （3）

C̄t = tanh (Wc × [ht - 1xt ] + bc ) （4）

式（3）、（4）中：it为输入值；Wi为输入门的权重；bi为输

入门的偏置值；-C t 为候选航道水深状态，用于表示当

前时刻的信息；Wc 为内部状态的权重；bc 为内部状态

的偏置值。

3）输出门[25]：通过对当前水深状态的权重加权计

算，提取与预测目标最相关的信息，用于生成下一时

刻的水深预测值：

ot = σ(W0 ×[ht - 1xt ]+ b0 ) （5）

ht = ot⊗ tanh Ct （6）

式（5）、（6）中，W0为输出门的权重，b0为输出门的偏置

值，ot 为输出值，Ct为 t时刻的记忆状态，ht 为 t时刻的

隐藏状态。

2.3　注意力机制

不同输入的特征向量对预测结果的重要性各不

相同[26]。传统LSTM模型在处理上述非线性动态关系

时，难以有效捕捉关键特征参数[27]。对此，本文引入注

意力机制，通过动态分配潮流流速、潮汐水位等水文

特征向量的权重，增强模型水文特征向量在不同龄期

的重要性识别，从而提高模型在多龄期条件下的预测

能力。注意力机制通过查询（query）、键（key）和值

（value）的映射关系实现特征的加权组合，其计算过程

如下[28]。

Q =XW Q （7）

K =XW K （8）

V =XW V （9）

Attention(QKV )= softmax ( QK T

d )V （10）

式（7）～（10）中：X 为 LSTM 提取的时间序列特征矩

阵；W Q、W K和W V分别为可训练的权重矩阵，分别用

于生成查询向量Q、键向量K和值向量V；d为键向量K

的维度；Attention(·)为注意力计算函数；softmax(·)为

归一化指数函数。

2.4　LSTM模型训练

在训练过程中，为评估模型的预测精度，采用平

均绝对误差（MAE，记为 EMAE）、均方根误差（RMSE，

记为ERMSE）和决定系数（R2）作为评价指标[29‒30]。评价

指标计算如下：

EMAE =
1
N∑t = 1

N

|| ytrue
t - ypred

t （11）

ERMSE =
1
N∑t = 1

N

(ytrue
t - ypred

t )2 （12）

R2 = 1 -
∑
t = 1

N

(ytrue
t - ypred

t )2

∑
t = 1

N

(ytrue
t - ȳ)2

（13）

式（11）～（13）中，ytrue
t 为真实水深值，ypred

t 为模型的预

图4　基于注意力机制的LSTM模型基本流程

   Fig. 4　Basic process of the attention mechanism-based 
LSTM model
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测值，ȳ为真实水深的算术平均数，N为训练样本数。

R2越接近1，回归效果越显著，模型预测结果越准

确。ERMSE和EMAE分别用于计算模型误差的均方根和

平均幅度。与R2不同，ERMSE和EMAE的值越小表明模型

性能越好。

3　对比验证分析

3.1　同类模型预测性能对比分析

为验证本文提出的基于注意力机制的LSTM模型

在航道水深预测的适用性，将其与传统LSTM模型进

行对比分析，对比不同模型在捕捉时间序列特征、预

测水深变化趋势以及适应复杂水文环境方面的表现。

以距离内海5 km的钦江大桥测点（测点1）和距离内海

30 km的金海湾大桥测点（测点 2）的数据进行对比分

析。数据包括上游流量、日降雨量、潮流流速、潮汐水

位及待测点水深。

本文模型在传统LSTM模型的基础上引入多头注意

力机制，设置5个注意力头，每个注意力头维度为64，训

练参数如下：优化器Adam，学习率0.001，批量大小取50，

迭代次数取100。训练集时间范围为2023年1月—2024年

7月。训练后的模型用于预测 2024年7月—2025年2月

的数据。图 5 为传统 LSTM 模型与基于注意力机制的

LSTM 模型训练结果对比分析。由图5（a）可知，随着

预测日期远离训练日期，传统LSTM模型的预测误差逐

渐增大。在短期预测时，预测的绝对误差为0.07～1.08 m，

而长期预测时，预测的绝对误差为0.12～1.74 m，且整体

偏高估，表明传统LSTM模型对长时间的预测精度较低。

由图5（b）可知，当预测日期位于强降雨、偶发性上游泄

图5　传统LSTM模型与基于注意力机制的LSTM模型训练结果对比分析

Fig. 5　Comparison and analysis of training results between traditional LSTM model and LSTM model based on attention 
mechanism
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洪的雨季时（2024 年 7 月—10 月）时，传统 LSTM 模

型的预测结果普遍低估了水深值，预测的绝对误差

为 0.53～2.67 m，且长期预测时，预测的绝对误差为

0.06～1.12 m，整体偏高估，表明传统 LSTM 模型不

仅在预测长期水深时精度较低，而且在面对突发性波

动时预测效果较差。相比之下，本文模型在不同日期、突

发事件下的预测绝对误差均不超过0.15 m，表明引入注

意力机制后，模型能够动态感知雨季降雨、上游泄洪等

突发事件对航道水深预测的关键作用，对短期波动及长

期趋势的捕捉能力均有显著提升。

为进一步评估不同水文条件（枯水期和丰水期）

对模型预测精度的影响，同样采用传统LSTM模型和

基于注意力机制的LSTM模型进行对比分析。分别在

丰水期和枯水期各取200个样本进行预测。图6和7分

别为传统LSTM模型和基于注意力机制的LSTM模型

训练结果。由图 6可见，在枯水期和丰水期时，模型预

测的 EMAE 分别为 0.125 7 和 0.184 5，ERMSE 分别为

0.165 3和0.226 6，决定系数R2分别为0.976 2和0.943 2。

由此可见，传统LSTM模型在枯水期的预测精度较高，

且相较丰水期，其精度有所提高。这表明该模型对日

降雨量、上游流量两个特征参数较为敏感。由图 7 可

见，本文模型在枯水期和丰水期的预测精度与传统

LSTM模型相比均得到了显著的提升，枯水期和丰水

期水深预测的 EMAE 分别降低了 64.68% 和 72.36%，

ERMSE分别降低了67.51%和73.39%，决定系数R2分别

提高了 2.18% 和 5.60%。表明模型在不同水文地质条

件下预测效果均较好，且对日降雨量、上游流量两个

特征参数不敏感。

综合上述分析可知，两种模型存在异性的主要原

因如下：首先，传统LSTM模型对较远时间步的信息传

递效果较差，精度随时间推移逐渐降低；其次，传统

LSTM适用于较为平稳的周期性规律分析，难以应对

雨季、上游泄洪等临时突发性波动对预测的影响。相

比之下，本文引入注意力机制，使模型能够在复杂时

间序列中更精准地聚焦于关键时刻的信息，尤其在波

动性或非线性关系较强的情况下，表现尤为突出。

3.2　输入特征数量对预测精度影响分析

为进一步分析输入特征数量对模型预测精度的

影响，本文通过不同数量的特征输入进行分析，分别

使用包含上游流量、日降雨量、潮流流速和潮汐水位

图6　传统LSTM模型训练结果

Fig. 6　Training results of traditional LSTM model

图7　基于注意力机制的LSTM模型训练结果

Fig. 7　Training results of attention mechanism-based LSTM model
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4 个特征向量（分别简记为 S、R、C、X）及待测点水深

（W）为标签进行训练并评估模型精度。数据集仍以第

3.1节的样本为例。通过逐步增加输入特征数量，本文

采用不同的组合方式，分别按特征数量 1～4 进行组

合，共得到 15种组合方式。图 8和图 9分别为EMAE和

R2雷达图，采用极坐标系，直径越大，EMAE和 R2也越

大。由图8可见，随着特征向量数量的增加，MAE的值

呈现逐渐减小的趋势。其中，由图8（a）可见，在枯水期

时，S‒R‒C‒X、R‒C‒X、S‒C‒X和C‒X组合下EMAE均较

小，分别为0.07、0.14、0.15和0.17。反之，其他特征组合

的EMAE普遍较大，且均不小于 0.66，表明在枯水期水

文地质环境下潮流流速和潮汐水位对预测精度的影

响较为显著，而上游流量和日降雨量的影响权重较

小。由图8（b）可见，在丰水期时，S‒R‒C‒X、S‒R‒X、S‒

C‒X和R‒C‒X组合的MAE值均较小，分别0.04、0.10、

0.17和0.15。相比之下，其他特征组合的EMAE均较大，

且整体均不小于 0.33，表明丰水期水文地质环境条下

潮汐水位对模型预测精度的影响较为显著，且上游流

量和日降雨量二者影响相同。由图9可见，在单一特征

输入时，模型的预测精度较低，决定系数R²约为 0.50。

当增加第 3 个特征时，模型精度明显提高，R²均超过

0.91，且当特征向量按日降雨量/上游流量、潮流流速

和潮汐水位特征组合时，R²均不低于 0.99。然而，当加

入第 4个特征（即日降雨量或上游流量）后，R²稳定在

0.995，说明加入日降雨量或上游流量作为第4个输入

特征对模型精度的提升不显著。

日降雨量可通过天气预报提前获得，而上游流量

仅可通过现场实时数据采集，作为预测特征的可获取

性较差。鉴于此，本文最终选择日降雨量、潮流流速和

潮汐水位作为主要特征向量。

4　平台工程应用

4.1　平台开发

为便于工程应用，基于本文所提出的基于注意力

机制LSTM模型开发了航道运输辅助决策平台。图10

为航道运输辅助决策平台前端界面。由图 10可见，平

台集成了多种核心功能模块，包括运输窗口期分析、

环境监测、三维地形建模和实时水深变化预测等。主

要功能如下。

1）航道水深预测：在水文条件平稳期，模型基于

潮汐水位、潮流流速预测未来时段航道测点水深情

况，水深视角覆盖整体航道。当气象站发布暴雨预警

图8　MAE雷达图

Fig. 8　Radar chart of MAE

图9　R2
雷达图

Fig. 9　Radar chart of R²
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或监测点出现流量剧增等突发情况时，系统动态引入

日降雨量、流量重新修正模型计算结果。

2）航道水深修正：通过接口协议连接测点水位

计，自动接收并上传实时水深数据，实现水深变化超

过±5 cm的动态修正。

3）通航窗口期评估：基于阈值条件筛选符合要求

的时间段，利用动态时间分割算法识别连续运输窗

口，并计算每个窗口的总持续时间，最终筛选出有效

的运输窗口期。

4）通航船舶预警：基于图像识别，通过关键闸口

的船舶参数，结合北斗卫星导航定位船舶具体位置，

实时计算最佳通航路线，避开水深不足的区域，当船

舶接近吃水深度临界值时自动报警。

4.2　工程应用

目前，基于带注意力机制的LSTM模型和航道运

输辅助决策平台已在平陆运河多条航道运输管理中

得到实际应用。表 1为航道运输辅助决策平台应用前

后效果对比。由表 1可见，与传统方法相比，通过多模

块协同工作，本文方法在多项关键应用中展现出更高

的精准度和可操作性，显著提高了施工安全和运输效

率，为航道运输智能化和数字化管理提供了强有力的

技术支撑。

5　结    论

基于平陆运河长时间序列水文数据，提出了一种

基于注意力机制的LSTM模型，构建面向复杂滨海区

域的水深预测方法，并应用于航道运输辅助决策平

台，最终在实际工程中进行应用验证。分析结果表明：

图10　航道运输辅助决策平台前端界面

Fig. 10　Waterway transport assistance decision-making platform front-end interface

表1　航道运输辅助决策平台功能及应用前后效果对比

Tab. 1　Function and comparison of pre-and post-application effects of the waterway transport assistance decision-making 
platform

功能应用模块

水下地形建模

 

 
通航窗口期预测

桥下通航评估

航道危险水深预警

特点

利用GIS+超高频点云声呐技术实现
运输航道水下地形精细化建模

通航窗口期可根据实时水位变化及
船舶吃水深度自适应调整

通过桥下设计净高与当前水深、船
舶吃水及高度的关联性，评估桥下
通航能力

可提前规划运输船通航路线，避免
发生触礁、搁浅等现象

应用前

测点较为稀疏，两测点间地形起
伏程度不明确

通过潮汐表、天气预报人为预测
未来通航窗口期，预测精度较差

通过安排人员主观判断，通航过
程较为缓慢

通过安全船在前方探路预警，对
航道水深不明确位置响应较慢

应用后

点云测点较为密集，且无突变点，对
危险点定位准确

自动化程度和预测精度较高，且可
根据窗口期提前安排航道运输计划

可提前告知桥底通航安全时间，并
在接近桥底前发出通航许可

提前告知运输船通航路线，若局部
水深不允许时，预警响应迅速
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1）基于注意力机制的LSTM模型在预测过程中，

EMAE均维持在0.15 m以内，与传统LSTM模型相比，枯

水期和丰水期水文地质环境条件下水深预测的EMAE分

别降低了 64.68% 和 72.36%，决定系数 R²分别提高了

2.18% 和 5.60%，说明引入注意力机制显著提升了

LSTM模型在复杂水文环境中的预测精度与稳定性。

2）将水文特征向量按不同方式组合后，本文模型

的预测精度整体上均优于传统LSTM模型。此外，与单

一特征模型相比，采用 3特征（日降雨量、潮流流速和

潮汐水位）组合模型的预测MAE不超过 0.15 m，决定

系数R²不低于 0.99，说明 3特征组合模型提升了对滨

海航道水深预测的适应性，计算精度较为稳定。

3）将本文模型集成至航道运输辅助决策平台中，

实现了水深预测及动态修正、通航窗口期评估和船舶

预警等多模块协同，提高航道运输智能化和数字化管

理水平，为后续工程提供了可靠的技术支持。
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Research on Multi-factor Coastal Waterway Depth Prediction and Application Based on 

Attention-enhanced LSTM Model
LING Ganzhan1,2， HAN Yu1， XIE Weiwei1,2*， TANG Ruikai1,2， HU Jiakai1， LIANG Guangyue1， CAO Lu1， 

LIANG Ming1， LIU Xiang1

(1.Guangxi Road and Bridge Engineering Group Co., Ltd., Nanning 530200, China;

2.School of Civil Engineering and Architecture, Guangxi University, Nanning 530004, China)

Abstract: 

Objective Accurate prediction of water depth in coastal waterways is essential for ensuring the safety and efficiency of construction and transpor‐

tation activities, particularly in environments characterized by complex and dynamic hydrological conditions. The Pinglu Canal, an inland water‐

way affected by tidal influences, serves as an example where traditional prediction models fail to accurately forecast water depth under complex 

hydrological conditions. This study presents a water depth prediction model based on an attention-enhanced long short-term memory (LSTM) net‐

work, which is integrated into a decision-support platform for real-time channel transportation management.

Methods First, key hydrological factors, including upstream discharge, daily rainfall, tidal current velocity, and tidal level, were incorporated to 

construct the LSTM-based coastal waterway depth prediction model. The raw hydrological data were preprocessed to address issues such as miss‐

ing values, noise, and irregular time intervals, ensuring suitability for time-series modeling. Then, the LSTM model was utilized to capture the 

long-term temporal dependencies within the data, allowing the model to account for complex interactions among various hydrological variables 

over time. An attention mechanism was introduced to optimize the model's performance. This mechanism improved the model architecture by en‐

abling it to dynamically adjust the weight of each feature at every time step, prioritizing the most relevant factors based on the current data. The 

attention mechanism enhanced both the accuracy and stability of the model, particularly for ultra-long-term water depth forecasting under dy‐

namic and complex coastal hydrological conditions. Finally, the optimized model was embedded into a transportation decision-support platform, 

allowing for real-time water depth prediction, dynamic correction of forecasts based on new data, and navigable time window evaluation. The 

model’s effectiveness was validated through comparative analyses with existing prediction models and field measurements, demonstrating supe‐
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rior accuracy and reliability in predicting waterway depth.

Results and Discussions The results demonstrated that at two monitoring points, 5 km from the coast (Point 1) and 30 km inland (Point 2), the 

traditional LSTM model exhibited larger prediction errors, especially in long-term forecasts. The MAE ranged from 0.07 m to 1.08 m for short-

term predictions and from 0.12 m to 1.74 m for long-term forecasts. The model also tended to overestimate water depth. In contrast, the attention 

mechanism-based LSTM model consistently kept the MAE below 0.15 m, even under sudden rainfall or upstream discharge events, showing en‐

hanced accuracy in both short-term fluctuations and long-term trends. The model’s performance across seasonal variations further highlighted its 

robustness. During the dry season, the MAE was reduced by 64.68%, and during the wet season, it decreased by 72.36%. The RMSE was also re‐

duced by 67.51% and 73.39% in the respective seasons, while the R² coefficient improved by 2.18% and 5.60%. This demonstrated the model’s 

adaptability to both stable and volatile water conditions. The attention mechanism-based LSTM model significantly outperformed traditional 

LSTM models in predicting waterway depth. Compared to the traditional model, the MAE of was reduced by 65.00%～72.00%, and the R² coef‐

ficient increased by 2.20%～5.60%, demonstrating superior predictive accuracy and stability. This improvement was particularly evident under 

complex hydrological conditions, where the model effectively captured non-linear and dynamic relationships among key features such as tidal 

flow speed, daily rainfall, and tidal water level. In addition, when compared to a single feature vector model, the three-feature vector combination 

(daily rainfall, tidal flow speed, and tidal water level) resulted in an MAE of no more than 0.15 m and an R² coefficient of no less than 0.99, sub‐

stantially improving the model’s accuracy and stability for predicting waterway depth under complex coastal hydrological conditions. Finally, 

when integrated into the waterway transportation decision-support platform, the model’s capabilities, such as real-time water depth prediction, dy‐

namic correction, and navigable time window evaluation, substantially enhanced the platform’s effectiveness. This integrated system provided re‐

liable and accurate information for waterway transportation management, contributing to safer and more efficient navigation in complex coastal 

environments.

Conclusions This study presents an attention mechanism-based LSTM model for predicting waterway depth in complex coastal environments. 

The proposed model substantially improves prediction accuracy and stability, especially under dynamic hydrological conditions. The model effec‐

tively adapts to diverse waterway conditions by incorporating key hydrological features, ensuring higher precision in depth forecasting. When 

implemented within a waterway transportation decision-support platform, the model enables real-time prediction, dynamic correction, and navi‐

gable time window assessment, enhancing the intelligence and digital management of waterway transportation systems. This research provides re‐

liable technical support for future engineering applications.

Key words: Pinglu Canal; waterway construction and transportation; waterway depth prediction; attention mechanism; LSTM model; waterway 

transportation decision support platform
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