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1 研究背景

台风是我国沿海城市经常出现的一种灾害天气，对

城市的影响主要包括强风、暴雨和风暴潮 [1]。暴雨造成的

河道洪水和内涝积水受高潮位顶托，排泄不畅，造成严重

的城市洪涝灾害。随着沿海经济的飞速发展，洪涝灾害带

来的经济损失也随之逐年增加，已成为严重影响经济发

展的主要灾害之一 [2]。因此，对风暴潮位进行科学准确的

预测预警，合理地调度工程，及时安排相关人员及物资服

务救灾，对降低城市洪涝灾害风险具有重要的意义。

目前，对风暴潮预测的研究主要包括数值模型和人

工神经网络模型。从 20世纪 80年代，我国就开展了风暴

潮数值预报技术研究 [3-4]，风暴潮的数值研究和应用发

展迅速，并取得了较好的成果 [5-6]。但是由于数值预报模

型对数据的要求较高，而海底地形、风场等数据的不确

定性，在一定程度上影响了数值模拟的精度。随着人工

智能技术的发展，神经网络模型对风暴潮进行预测，逐

渐成为重要的研究方向 [7]。Kim等 [8]用神经网络模型模拟

了日本 Sanin海岸水位变化，薛彦广等[9]、王云如等[10]都利

用了人工神经网络的方法预测了风暴潮。类似的还有小

波神经网络 [11]、递归神经网络 [12]等预测方法，这些神经网

络模型基本都是基于历史潮位数据进行分析预测的。

风暴潮潮位的高低，不仅跟潮位数据有关，还和气象

条件、海岸形态、沿岸地形等因素有关。这些预测模型虽然

都有一定的效果，但预测误差会随着预测时间的增加或气

象条件的变化逐步增大，且预测结果与实测值的相位差会

基于神经网络模型对风暴潮特征分析及预测
——以深圳赤湾站和南澳站为例

（1.中国水利水电科学研究院，北京100038；2.水利部防洪抗旱减灾工程技术研究中心，北京100038；

3.深圳市国家气候观象台，深圳519082）
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风暴潮位进行科学准确的分析和预测，及时合理地调度工程，对降低沿海城市的洪涝灾害风险具有重要的意义。在分析了风暴潮增水
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越来越大。由于不同岸段的海岸形态相差较大，以某一点

的风暴潮样本训练出的模型，对较长岸段的风暴潮进行预

测，误差也会比较明显。

近几年深度学习技术日新月异，在语音识别、音乐

生成、文本生成等方面取得了成功的应用。这些成功的

应用都离不开循环神经网络 RNN（Recurrent Neural Net⁃
work）模型。RNN作为一种新型的网络结构，非常擅长

处理序列数据问题。RNN模型有很多变种模型，长短期

记忆模型 LSTM（Long-Short Term Memory）就是其中一

种，可以有效解决RNN模型梯度消失或者爆炸的问题，

擅长处理多因素的时间序列预测问题，而风暴潮的预

测，就是多因素的时间序列预测问题。

本文首先以深圳赤湾站为例，分析了 1964－2019年
赤湾站附近沿岸风暴潮资料，探讨了风暴潮风速、气压

等相关关系。在此基础上，以赤湾站和南澳站为例，分岸

段建立了 LSTM神经网络风暴潮预测模型。由于台风降

水具有历时短、强度大、雨量集中的特点，未来 1～3 h的
潮位，对深圳市排涝的影响最大。因此，本文对赤湾和南

澳站未来 1～3 h的潮位进行了预测，并对不同岸段、不

同影响因素以及前时序 n的敏感性进行了分析。结果表

明，风暴潮位不仅和前时序潮位相关，和气象因素以及

海岸形态、沿岸地形等均有很强的相关性，需要考虑不

同影响因素，对不同岸段分别建立神经网络模型。

2 LSTM神经网络预测模型

目前神经网络技术使用得比较成熟的，主要包括卷积

神经网络CNN（Convolutional Neural Networks）和循环神经

网络RNN。其中CNN主要用于图像处理，RNN主要用于序

列数据处理。但是传统的RNN模型在处理时间序列上距离

较远的节点之间的参数时，往往出现梯度消失或者梯度爆

炸的问题。Hochreiter等[13]对RNN模型进行了改进，提出了

LSTM预测模型。LSTM在隐藏层中增加了一个隐藏状态Ct ，

增加了3个门：遗忘门、输入门和输出门，解决了RNN模型

中梯度消失或者梯度爆炸的问题，模型结构图如图1所示。

遗忘门的输出为 ft ，如式（1）所示：

ft =σ( )W f St - 1 +U f xt + b f （1）
由式（1）可知，遗忘门的输出 ft 由本时序的样本 xt 和

上一时序隐藏层的输出 St - 1决定，其中 σ为 sigmoid函数。

输入门的输出如式（2）、式（3）所示，其中式（2）中的激

活函数为 sigmoid函数，式（3）中的激活函数为 tanh函数。

it =σ( )WiSt - 1 +Uixt + bi （2）
at = tanh( )WaSt - 1 +Uaxt + ba （3）

由这两部分输出更新Ct 的状态：

Ct =Ct - 1⊙ft + it⊙at （4）
其中，⊙为哈达玛积。

输出门的输出如式（5）所示，其中激活函数为 sigmoid
函数：

ot =σ( )WoSt - 1 +Uoxt + bo （5）
则隐含层的输出 St 由输出门的输出 ot 和 Ct 乘积

得到：

St = ot⊙tanh( )Ct （6）
预测输出如式（7）所示，激活函数为 sigmoid函数：

y� t =σ( )VSt + bt （7）

3 基于LSTM的风暴潮位预报模型构建

风暴潮位主要是由大气剧烈扰动所致，受台风强度、风

速、风向等气象因素影响[14]，还和前时序天文潮位有关。如果

台风登陆遇到涨潮期，即使台风强度不大，也可能造成严重

的影响；相反，即使台风强度较大，但是若遇到天文低潮，也

不会造成很严重的影响。因此，前时序潮位和气象因素对风

暴潮位都有影响，在建立神经网络预测模型之前，需要对这

些影响因素进行分析，以选择最适合的影响因素。

3.1 影响风暴潮位的相关因子分析

赤湾站位于珠江口东侧，南邻香港、澳门、珠海，1964年建

立，有超50 a的风暴潮资料，可以较好地代表赤湾沿岸风暴

潮的变化特点。本文以1964－2019年赤湾站沿岸风暴潮增
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图1 LSTM模型隐藏层结构图
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水超过50 cm，造成较大危害的风暴潮资料为样本，对影响

风暴潮增水的相关因子进行分析。资料包括热带气旋登陆

时的中心气压、最大风速以及当时赤湾站沿岸的最大增水

情况。数据主要来自《台风暴雨洪水暴潮手册》第三册暴潮

部分和2013－2019年的《广东省海洋灾害公报》。

赤湾站沿岸 1964－2019年台风登陆引起增水超过

50 cm的风暴潮共有82次，都发生在5－11月，其中7－9月
发生的频率最高，占总次数的72%，具体如图2所示。

图3、图4分别是风暴潮最大增水和登陆时最大风速和

气压的对比图。如图3所示，赤湾站风暴潮最大增水和登陆

时的风速变化趋势一致，具有很大的相关性，登陆时的风速

越大，引起的风暴潮增水也更高。图4中，风暴潮增水和登陆

时热带气旋中心气压变化趋势相反，中心气压较低时，风暴

潮增水较高，而中心气压较高时，风暴潮增水较低。由此可

知，登陆时气旋的最大风速和登陆沿岸的风暴潮增水相关

性很强，而中心气压和风暴潮增水变化趋势相反。

为了进一步分析风暴潮增水和登陆风速以及气旋中

心气压的相关性，分别计算风暴潮增水和气旋登陆时的风

速以及气旋中心气压的相关系数，相关系数的计算如式8
所示：

rx，y =
∑
i = 1

n

（xi - x̄）（yi - ȳ）

∑
i = 1

n

（xi - x̄）2∑
i = 1

n

（yi - ȳ）2
（8）

式中：r为相关系数；x为最大风暴潮增水，cm；y分别为

气旋登陆时的最大风速和气旋中心最低气压，m/s、hpa。经
计算，风暴潮最大增水和登陆时的风速的相关系数达到

0.62，和登陆时热带气旋中心最低气压的相关系数为-
0.58。也就是说，风暴潮最大增水和登陆时的风速强正相

关，而和气旋中心气压强负相关。

3.2 LSTM预报模型

不同岸段的地理形态、潮汐规律、风暴潮增水和风、浪

的情况分布各不相同，而且影响风暴潮位的影响因素也各

有不同，需要分别建模型分析。本文选择数据时间序列较

长、质量较好，分别位于深圳河湾岸段的赤湾站和大鹏湾

岸段的南澳站建立神经网络预测模型。

风暴潮增水是台风活动时期的实测潮位和天文潮位

的差，而受台风影响海区的潮位站只有实时水位观测数

据，根据实时水位观测数据和天文潮位的差得出的风暴潮

增水误差较大 [15]，因此本文选择实测潮位值（天文潮叠加

风暴潮增水）作为样本，进行模型的训练，并对未来1～3 h
的总潮位（天文潮+风暴潮增水）进行预测。

如本文第 3.1节分析，风暴潮增水和前时序潮位以及

登陆时最大风速相关，因此建立风暴潮预测模型时，选择

赤湾和南澳潮位站2008－2019年逐小时的风速以及潮位

数据为训练样本，对未来1～3 h潮位进行预测。

将赤湾站和南澳站 2008－2019年共 96 433组样本中

的90%作为训练样本，余下的10%作为测试样本，对模型进

行测试。为更好地说明模型的预测效果，引起较大风暴潮的
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201713号台风“天鸽”和201822号台风“山竹”的样本数据

不参与模型训练，作为预测样本，利用训练好的模型对这两

场台风引起的总潮位进行预测，以检验模型的预测能力。

模型中，t为预测的时刻，Xt - i ={ }x1t - i，x2t - i （i =1，
2，…，n）为 t之前 i个时刻的2个影响因素，包括前时序潮

位、风速。模型的输入层的神经元 cell个数为 n个，隐藏层

神经元设为50个。取 t时刻的输出 Yt 作为预测结果。训练

时，为了避免各类数据数值区间的差异性，在训练学习之

前，对原始数据做归一化处理，公式如下：

x*i = xi - ximin
ximax - ximin （9）

式中：x*i 为某一类 factors归一化之后的值，xi 为原始数

值，ximin 为该类 factor中的最小值，ximax 为其中最大值。

训练时，模型迭代次数Epochs为 100，损失函数为平

均绝对误差（MAE），优化器为Adam算法。最后通过计算

预测数据与真实数据的均方根误差（RMSE）来评估模型

的训练结果。经计算，赤湾站和南澳站的预测模型，训练次

数在 25次之内，误差都迅速下降，在训练次数 40次左右，

误差曲线均达到了拐点，误差下降速度逐渐趋于平缓，模

型逐渐收敛。说明本文选择的LSTM神经网络算法合理，输

入的影响因素相关性强，训练模型的数据样本质量可靠。

4 结果分析

为了选择最优的输入因子及前时序值，以训练出更智

能的预测模型，本文选取前 2～13 h（前时序 n =2～13）的

不同影响因素，作为模型输入条件，对模型进行训练，并利

用训练好的预测模型，以台风“山竹”和“天鸽”为例，对赤

湾站和南澳站未来1～3 h的总潮位进行预测，预测结果的

均方误差如图5所示。

从图 5可以看出，南澳站和赤湾站预测模型，单独考

虑前时序 n =2～13 h的天文潮位、单独考虑风速以及同时

考虑前时序天文潮位和风速的因素，对未来1～3 h的总潮

位都可以很好地预测。其中，对未来1 h总潮位预测的平均

误差在 0.18 m左右，而对未来 3 h总潮位预测的平均误差

在0.3 m左右，基本满足日常应急工作的要求。

图5 南澳站和赤湾站潮位预测误差图

仅前时序潮位 仅风速 前时序潮位和风速

（a）南澳站台风“天鸽”未来1 h （b）南澳站台风“天鸽”未来2 h （c）南澳站台风“天鸽”未来3 h （d）南澳站台风“山竹”未来1 h

（g）赤湾站台风“天鸽”未来1 h（f）南澳站台风“山竹”未来3 h （h）赤湾站台风“天鸽”未来2 h（e）南澳站台风“山竹”未来2 h

（k）赤湾站台风“山竹”未来2 h（j）赤湾站台风“山竹”未来1 h （l）赤湾站台风“山竹”未来3 h（i）赤湾站台风“天鸽”未来3 h
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图5中红色的柱状图是单独考虑前时序潮位因素时，

用前 2～13 h的潮位预测未来 1～3 h总潮位的均方误差。

从图中可以看出，对于南澳站，如果仅考虑前时序潮位，当

n =8～9时，误差最小。而赤湾站是 n =6～7时，预测效果较

好。即南澳站利用前 8～9 h的潮位预测未来 1～3 h总潮

位，误差最小，而赤湾站利用前 6～7 h的潮位预测未来

1～3 h的总潮位，误差最小。

这主要是因为南澳站和赤湾站在沿岸的位置不同，潮

位特征不同。南澳站位于深圳东部岸段，平均落潮历时5～
6 h，平均涨潮历时7～8 h。赤湾站位于深圳中部岸段，涨落

潮历时，均在6～7 h。因此，南澳站在8 h之内会出现一次完

整的涨落潮过程，而赤湾站则在7 h之内。对于神经网络来

说，训练样本包含的特征越多，训练出来的模型越智能，预

测结果越好。因此，单独考虑前时序潮位因素时，南澳站前

时序 n =8～9时效果最好，而赤湾站 n =6～7的效果最好。

图 5中蓝色的柱状图是单独考虑风的因素时，用前

2～13 h的风速预测未来 1～3 h总潮位的均方误差。从图

中可以看出，当 n =3～4时，南澳站总潮位预测的误差较

小，赤湾站当 n =2～3时误差较小。即南澳站利用前3～4 h
的风速预测未来 1～3 h总潮位，误差最小，而赤湾站利用

前2～3 h的风速预测未来1～3 h的总潮位，误差最小。

这主要是因为气旋在深圳东部沿岸登陆的情况较

多，位于东部沿岸的南澳站比位于中部沿岸的赤湾站对

风速更敏感。南澳站在台风登陆前 3～4 h就会受到风的

影响，产生较大的涌浪。因此，单独考虑风速时，南澳站

n =3～4，和风暴潮的相关性更强，模型的预测误差更小。

图5中黄色的柱状图是同时考虑了前时序潮位和风速

预测模型的均方误差，从图5中可以看出，对于南澳站和赤

湾站来说，同时考虑前时序潮位和风速影响的预测模型，在

这3种模型中，预测误差最小。该模型中，南澳站 n =3时，预

测误差最小，赤湾站 n =6时，预测误差最小。即南澳站选择

前3 h的潮位和风速、赤湾站选择前6 h的潮位和风速作为

输入因素，预测结果误差最小。

由此可见，由于各潮位站所处的地理位置不同，影响

因素及前时序 n各不相同。而且并不是考虑的影响因素越

多、前时序取得越长，神经网络模型预测效果就越好。需要

对各潮位站分别分析，选择相关性更强、误差最小的因素，

作为各潮位站预测模型的输入因素。

本文利用该模型对台风“天鸽”和“山竹”未来 1～3 h
的总潮位进行了预测，结果如图 6所示。从图 6中可以看

出，该模型对南澳站和赤湾站未来1～3 h总潮位的预测结

果，和实测值吻合得都很好，其中，未来 1 h最高潮位时间

相位误差在0.16 h之内，未来3 h最高潮位时间相位误差在

0.3 h之内。而且从图中可以看出，该模型不仅可以准确预

测天文潮位，对于台风过程中的潮位的极值，包括高潮极

值和低潮极值，也可以准确地预测。

图 6 实测值和未来1～3 h潮位预测值对比图
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（a）南澳站台风“天鸽” （b）南澳站台风“山竹” （c）赤湾站台风“天鸽” （d）赤湾站台风“山竹”

5 结 论

影响风暴潮位的因素很多，不同因素的前时序 n，对

风暴潮的影响也不同。本文首先分析了影响风暴潮的主要

因素，在此基础上建立了赤湾站和南澳站风暴潮位LSTM
人工神经网络预测模型，并对不同潮位站风暴潮影响因素

及其前时序 n进行了分析，结论如下：

（1）基于LSTM模型的风暴潮智能预报模型，可以对深

圳沿岸南澳站和赤湾站未来1～3 h的潮位进行准确、合理

的预测。对未来1 h总潮位预测的平均误差在0.18 m左右，

而对未来3 h总潮位预测的平均误差在0.3 m左右，基本满

足沿海城市排涝应急工作的需要。
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（2）仅考虑前时序潮位或者仅考虑前时序风速因素的

人工神经网络模型，对潮位的预测误差较大，而综合考虑

前时序潮位和风速因素的模型，对潮位的预测误差最小。

（3）由于不同的潮位站所处的地理位置不同，其气象

条件和潮汐特征也各不相同，需要分别针对潮位站各自的

特点，确定不同影响因素。经分析，热带气旋登陆时的最大

风速对南澳站潮位的影响比对赤湾站的大，而前时序潮位

对赤湾站潮位影响较大。南澳站利用前 3 h的潮位和风速

预测未来1～3 h总潮位，误差最小，而赤湾站利用前6 h的
潮位和风速预测未来1～3 h的总潮位，误差最小。
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Characteristics analysis and tide level prediction of storm surge based on neural
network model——Taking Chiwan and Nan'ao in Shenzhen City as an example

LIU Yuanyuan1,2, LIU Yesen1,2, ZHANG Li3, LI Mei3, MU Jie1,2

(1. China Institute of Water Resources and Hydropower Research, Beijing 100038; 2. Research Center on Flood and Drought Disaster Reduction of the

Ministry of Water Resources, Beijing 100038; 3. Shenzhen National Climate Observatory, Shenzhen 518040)

Abstract: Coastal cities of China are often affected by typhoons. Extreme rainfall brought by typhoons will cause

serious flood and waterlogging if it encounters the high tide of storm surge. Before the arrival of typhoon, scientific and

accurate analysis and prediction of storm tide level and timely and reasonable scheduling of projects are of great

significance to reduce the risk of waterlogging disasters in coastal cities. Based on the analysis of the influencing factors

of storm surges, the LSTM (Long-Short Term Memory) artificial neural network prediction models of Chiwan station and

Nan'ao station are established. The results show that the influencing factors and pre time sequence n of storm tide level

are different at different tide level stations. The error is the smallest by using the tide level and wind speed in the first 3

hours to predict the storm tide level at Nan'ao station, and predicted with the minimum error by using the tide level and

wind speed in the first 6 hours at Chiwan station.

Keywords: Storm surge; Long Short-Term Memory; Intelligent prediction; Shenzhen 责任编辑 杜晓鹤
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