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摘 要：台风的风暴潮是台风引发的一种重要次生灾害，对沿海城市带来的威胁是多方面的。及时准确地预报风暴潮，对沿

海地区采取合理措施减少人员伤亡和经济损失具有重要意义。本文利用长短期记忆神经网络（LSTM）模型，综合考虑风速、

风向、气压等气象因素和前时序的潮位数据，建立了风暴潮的临近预报模型。结果表明，基于 LSTM的临近预报模型具有相
当的预报技巧，利用前时序的风速和风向数据以及潮位数据建立的模型可对风暴潮潮位进行准确地预测。研究还表明，仅考

虑前时序潮位的预测模型误差最大，考虑气压后的模型预测能力有一定进步，而考虑风的要素以后，预测的效果提升更为明

显。
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Abstract: A storm surge is an important secondary disaster caused by typhoons, and its threat to coastal cities is manifold. It
is of great significance to forecast storm surges timely and accurately, and to adopt reasonable measures to reduce casualties
and economic losses in coastal areas. This paper proposes a new algorithm which comprehensively considers wind speed,
wind direction, atmospheric pressure, and other factors, as well as the tidal level observation data of preceding time series,
and establishes a storm surge nowcasting model by using the long short-term memory 渊LSTM) neural network algorithm. The
results reveal that the LSTM-based nowcasting model has considerable forecasting skills and that the forecasting error is re鄄
lated to the time level advance of the preceding data used. The study also reveals that the forecasting model which only con鄄
siders the tidal level of the preceding time series has the largest error. Furthermore, the forecasting ability of the model im鄄
proves to an extent after the atmospheric pressure is taken into account, while the forecasting effect improves more signifi鄄
cantly after wind is considered.
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风暴潮灾害是指由强烈大气扰动，如热带气

旋、温带气旋等引起的，使受其影响的海区的潮位

大大地超过平常潮位的海面异常升高现象（Tom,
1983），其造成的直接经济损失占所有海洋灾害损
失的 98%以上（Murakami et al，2015），是沿海城
市，尤其是西北太平洋中低纬沿岸城市所面临的一

种重要自然灾害（齐庆华等，2019）。在华南沿海
的珠江三角洲，风暴潮的威胁更为严重，这些地区

为冲积平原，地势低洼，极易受到风暴潮的侵袭。

因此，风暴潮的预测、预警对于这一地区的公共安

全有着十分重要的意义，它能为防汛决策和指挥调

度提供科学依据，从而减轻灾害损失（中华人民共

和国自然资源部，2018）。
目前对于风暴潮潮位的预报有两种方式。一种

是基于数值模式的预报（Provost et al，2013；黄世
昌 等，2008；张尧 等，2018；袁炳 等，2010），
即利用大气数值模式与海洋数值模式耦合。另一种

方式是基于对历史数据的学习，利用神经网络模型

进行预测。目前所使用的神经网络模型主要包括

BP神经网络，递归神经网络等（Chen et al，2007；
Yuan et al， 2015； Tseng et al， 2007；王华 等，
2007）。这些神经网络预测模型中，要么只是基于
前时序的潮位预测未来的潮位，单纯从数据的角度

分析，没有综合考虑气象因素的影响；要么是只考

虑了气象驱动因素，而没有考虑前时序的潮位（薛

明等，2019）。
而风暴潮是一个典型的多因素时序预测问题，

不仅仅跟前序潮位有关，还和台风的风速、风向、

气压等相关气象条件有关（杨万康 等，2018；董
剑希等，2016），单纯考虑一种因素通常会引起潮
位高度或是潮汐相位的预测误差。

因此本文综合考虑了风速、风向、气压等影响

潮位的气象因素和前时序潮位因素，利用 LSTM
（长短期记忆神经网络）模型，建立风暴潮的临近

预报模型，对风暴潮进行预测。

1 数据与方法

1.1 数据

本文所使用的数据包含潮位数据和气象数据。

潮位数据为中国广东省深圳市赤湾潮位站（图 1）
2008—2017 年逐时的潮位监测数据。气象数据则
为深圳市国家气候观象台赤湾站 2008—2017年逐
时的气象监测数据，包括风速、风向、气压等。赤

湾站位于珠江口东侧，直接与南海相连，其所在区

域建筑和码头设施密集，对于风暴潮灾害极为敏感。

图 1 深圳赤湾站所在位置
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1.2 LSTM模型介绍
LSTM（Long Short-Term Memory，长短记忆）

是在循环神经网络 （Recurrent Neural Networks，
RNN） （Elman et al，1990） 基础上发展起来的。
RNN模型在序列数据训练过程中会出现梯度消失
或者梯度爆炸的问题，导致训练失败。为了解决这

个问题，Hochreiter等（1997）对 RNN模型进行了
改进，提出了 LSTM模型。LSTM在隐藏层中增加
了一个隐藏状态 Ct，增加了三个门：遗忘门、输入

门和输出门，避免了传统 RNN模型的梯度消失和
梯度爆炸的问题，且比传统的 RNN 模型更精确
（Gers et al，2000；Monner et al，2012），更擅长于
处理多个变量的问题，因此该模型在实际生活中有

着广泛的应用（Michael et al，2015）。模型的结构
如图 2所示。该模型详细介绍，本文不再赘述。

1.3 基于 LSTM的风暴潮预测模型建立
天文潮汐的变化，具有很强的周期性，对天文

潮的临近预报相对简单，目前已经有了非常成熟的

预报方法。而风暴潮不仅仅要考虑前时序的影响，

还需考虑很多不确定因素的影响，预报难度较大

（侯京明 等，2011）。因此，本文仅对风暴潮预测
模型进行分析。

除了天文潮汐外，影响风暴潮潮位的因素包括

气压、风速、风向等气象要素。尤其是台风临近

时，低气压的抽吸作用会使海平面上升（Cardenas
et al，2015）。吹向岸的大风，如果持续时间长且
风力大，会造成大量海水涌上海堤，造成水位的抬

升。如果台风影响恰逢天文高潮位，会加重风暴潮

灾害。因此，对于风暴潮的预测问题，实际上是多

因素时间序列的预测问题。

本文建立的风暴潮预测模型，考虑的因素包括

气压、风速、风向以及前时序潮位共 4 个影响因
素，属于 LSTM 模型中多因素输入，单输出的模
型。模型的时间步长为 p，输入层的神经元 cell个
数 p个，隐藏层神经元设为 50个。取 t时刻的输
出 Y t作为预测结果。

将 2008—2016年总共 78 912组样本中的 90%
作为训练样本，以余下的 10%作为测试样本，对模
型进行训练。利用训练好的模型对 2017年的潮汐
潮位以及两次台风过程引起的风暴潮位进行预测。

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= x
i
- x

i

min

x
i

max - x
i

min

（1）

式中，x*i为某一类影响因子归一化之后的值，xi为

原始数值，x
i

min为该类影响因素中的最小值，x
i

max为

其中最大值。

训练时，训练样本的批次大小 （Batch_size）
为 128，迭代次数（Epochs）为 200，损失函数为
MAE（平均绝对误差），优化器 （Optimizer） 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。

从图 3中可以看出，本模型训练次数在 15次
以内时，误差迅速下降，当训练次数达 20次左右
时，误差曲线就达到了拐点，误差下降速度逐渐趋

于平缓，模型逐渐收敛。图 4为模型训练过程中，
实测值和预测值的对比曲线图。从图中可见，利用

本文所建立的模型，预测误差很小，能很好地预测

出高潮值和低潮值。

图 2 LSTM模型结构图
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图 3 训练过程中损失曲线图
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2 结果分析与讨论

风暴潮位不仅仅受到前时序潮位的影响，还受

到很多气象因素的影响。而不同因素的前时序对风

暴潮的影响不同。为了检验模型对于不同影响因素

前时序 n的敏感性，选择最优的 n值，以训练出更
智能的预报模型，本文选取不同影响因素的前时序

n = 1 ~ 11进行组合，作为模型输入条件进行测试。
即利用预测时刻的前 1 ~ 11 h的各影响因子，排列
组合成近 500个输入条件，对模型进行训练。并利用
训练好的模型，以 2017年在赤湾站引起较大风暴
潮的“苗柏”和“天鸽”为例，预测其未来 1 ~ 3 h
的风暴潮位，不同方案预测结果的均方根误差

（RMSE）如图 5所示。
从图 5可以看出，对于不同输入方案的预测结

果，LSTM模型对未来 1 h风暴潮位的预测，均方根
误差基本在 0.1 ~ 0.25 m之间，对未来 3 h风暴潮位
的预测，误差相对较大，均方根误差（RMSE） 在
0.5 ~ 0.6 m左右，最大误差基本在0.8 m左右。在
所有输入方案中，选择分析预测误差最小的方案5。
各方案组合及计算误差如表 1所示。

从表 1可以看出，预测误差较小的模型，其 n 风速，

图 4 实测值和预测值对比图
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“天鸽”风暴潮位预测均方根误差

t = 1 h t = 2 h t = 3 h

表 1 预测均方根误差最小的 5个方案表

风速 风向 气压 前时序潮位
“苗柏”预测均方根误差/m “天鸽”预测均方根误差/m

t = 1 h t = 2 h t = 3 h t = 1 h t = 2 h t = 3 h

2 2 7 7 0.168 4 0.354 9 0.498 0 0.192 3 0.406 2 0.532 8

2 2 6 7 0.189 5 0.357 1 0.508 3 0.192 9 0.409 8 0.549 9

2 1 6 7 0.195 0 0.358 1 0.518 7 0.210 9 0.411 2 0.552 1

2 1 7 7 0.209 9 0.362 1 0.536 8 0.223 4 0.413 9 0.566 7

1 1 5 7 0.213 6 0.415 4 0.549 9 0.227 3 0.422 9 0.580 2

t = 1 h t = 2 h t = 3 h

n 风向，n 前序潮位有明显的共同特征，故选取了 n 风速= 2，
n 风向 = 2，n 前序潮位 = 7作为输入条件。这说明预报
前 2 h的风速和风向过程、前 7 h的潮位过程与未
来 1 ~ 3 h潮位的相关性最大。而气压这个因素的前
时序 n，对预测潮位的影响，没有非常明显的特征。
对 LSTM预测模型而言，训练样本包含的相关

的信息越多，训练出来的模型越“智能”。分析赤

湾站的风暴潮数据和气象数据历史样本发现，风速

明显增加 2 h以后，风暴潮位出现大幅度变化，而
更早的风速和风向，与风暴潮位的相关性不大。风

暴潮和天文潮汐也有很强的相关性，即使台风不

强，如果遇到了高潮，也可能会造成很高的风暴潮
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图 6 苗柏和天鸽风暴潮预测结果

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

-0.2

影响因素
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位。因此，在预测模型中，风速的明显增加信息以

及前时序的潮位变化信息都要考虑。赤湾站多年

平均落潮历时为 6 h 33 min，平均涨潮历时为 5 h
51 min，前时序 7 h的潮位数据必然包括最近一个
高潮位或低潮位的数据。高潮位和低潮位是潮位数

据时间序列的拐点，而包含拐点的数据，有助于模

型学习过程中掌握数据时间序列突变的信息。因此

选择 n 风速 = 2，n 风向 = 2，n 前时序潮位 = 7的样本序列
作为训练样本，包含了风速明显增加的过程和前序

潮位序列的 1个拐点信息，可以得到较好的预测结
果。对于气压因素，之前 5 ~ 7 h的气压数据对未
来风暴潮位值，都有一定的影响。

综上，本文最终选择预测误差最小的组合方

式，即：n 风速 = 2；n 风向 = 2；n 气压 = 7；n 前时序潮位 = 7，
得到最优的智能预测模型，对苗柏和天鸽未来 1 ~
3 h风暴潮位预测结果如图 6所示。图 6中，黑色
的曲线为实测潮位过程，红色的较短曲线标注出了

台风过程中的最大潮位。蓝色、绿色和紫色的曲线

分别为未来 1 ~ 3 h的预测结果。从图中可以看出，
利用该预测模型，可以很好地对风暴潮进行预测。

该模型对未来 2 h、3 h潮位值和相位的预测，虽然
与对提前 1 h潮位的预测结果相比，误差较大，但

是平均误差也仅在 0.5 m左右，基本可以满足日常
应急需求，而且在时效性上，更有意义。

从图 6中可以看出，该模型对于这两场台风过
程中高潮位极值和相位预测误差较小。其中提前

1 h预报“苗柏”高潮位极值的误差为 0.41 m，预
报“天鸽”高潮位极值的误差为 0.55 m，而且极值
相位也吻合得很好。从图 6 中还可以看出，台风
“苗柏”经历过程中，出现了两次风暴潮高潮，该

模型不仅很好地预测了这两次的高潮位极值的出

现，而且高潮位极值和相位的预测效果也很好。

为了进一步分析不同的气象因素和前时序潮位

对台风风暴潮的影响情况，分别以“苗柏”和“天

鸽”为例，分析各单独气象因素和前时序潮位对赤

湾站的风暴潮预测的影响，总共考虑了 4种情况：
（1）仅考虑前时序潮位影响；（2）风和前时序潮
位的共同影响；（3）气压和前时序潮位的共同影
响；（4）所有气象要素和前时序潮位的共同影响。
在 4种情况下，对未来 1 h~3 h风暴潮位预测结果
的 RMSE进行对比，结果如图 7所示。

从图 7可以看出，仅考虑前时序潮位影响的预
测误差最大，在模型中增加气压要素后会在一定程

度上降低预测误差，但改善的程度不如增加风速后

t = 1 h t = 2 h t = 3 h
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明显。在“天鸽”台风经历过程中，仅考虑风和前

时序潮位的影响，比综合考虑所有气象要素的误差

更小；而在“苗柏”过程中，综合考虑所有气象要

素得到的预测结果更为准确。这组实验表明，风对

风暴潮的影响可能要大于气压，而要想更准确地预

报风暴潮潮位，对风的要素应该考虑得更充分。

4 结论

本文建立了一个基于多因子 LSTM算法的潮位
临近预报模型，该模型可利用气压、风速、风向等

气象观测数据以及前时序潮位观测数据，对未来

1 ~ 3 h的潮位高度进行预测。利用位于珠江口东
岸的赤湾站的 2008—2016年逐时潮位资料和气象
数据，对模型进行了训练，并对 2017年两场台风
的风暴潮进行了预测检验。从对两次风暴潮过程的

检验可以看出，并非考虑的影响因素越多，所得结

果越合理，影响因素的贡献应充分给予评价后再确

定是否作为输入量。

结果表明，基于 LSTM的临近预报模型具有相
当的预报技巧，预报误差与所选用的输入影响因素

及其前序时次 n有关。在所有的计算方案中，利用
前 2个小时的风速和风向过程数据，前 7个小时的
潮位过程数据建立的模型对未来 1 ~ 3 h天文潮和
风暴潮位的预测误差最小，均可以达到满意的结

果。其中对未来 1 h 预测结果误差最小，误差在
0.1 ~ 0.25 m左右，对未来 2 ~ 3 h预测结果均方根
误差在 0.5 ~ 0.6 m左右，可以满足日常应急工作
的需求，而且在时效性上更有意义。

为了进一步分析各气象要素对风暴潮的影响，

本文还考虑了 4种不同输入参数的组合，对预测效
果进行了进一步的检验，发现仅考虑前时序潮位的

预测模型误差最大，考虑气压后模型的预测能力有

一定进步，而考虑风之后，预测的效果提升更为明

显，体现为潮位的预测误差明显减小。这或许暗示

着在未来的风暴潮预测研究中，对风的影响应更为

关注。
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