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基于多模型平差接力的长时序风暴增水预测方法
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摘 要：利用神经网络模型预测未来风暴增水时，预测精度会随预测时序的延伸不断降低。基于

长短期记忆（Long Short-Term Memory）神经网络模型，以风速、风向、气压和前时序的风暴增水数

据作为模型输入，利用多个模型接力预测风暴增水时间序列，减小误差随模型的迭代累积，建立基

于多模型平差接力的长时序风暴增水预测方法。对比不同地点和不同台风下的风暴增水预测分析

结果，模型在渤黄海北部区域每月的均方根误差为4～7 cm，在黄海中部区域可控制在10 cm以内，能

够较准确预测未来24 h的风暴增水。
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0 引言

风暴潮是一种由强烈的大气扰动（如热带气

旋、温带气旋等）引起的海面异常升降的灾害性自

然现象[1-2]。若较大的风暴潮恰好与天文高潮相叠，

受其影响的海域会出现水位暴涨，海水倒灌，甚至

泛滥成灾[3-4]。据统计，风暴潮已成为我国最严重的

海洋灾害，风暴增水也是最重要的致灾因子之

一[5-7]。2013年９月22日，台风“天兔”在广东省汕尾

市登陆并引发台风风暴潮，造成全市 225.25万人受

灾，直接经济损失达 110.66 亿元。2008—2017 年，

我国因风暴潮造成的经济损失总额占海洋灾害经

济损失总额的 86%，风暴潮也是造成我国经济损失

最严重的海洋灾害[8]。

目前风暴增水预测主要可分为经验预测方法、

数值模式预测方法和机器学习方法 3类[9]。经验预

测方法是根据预报员所掌握的专业知识和历史经

验，结合当前气压和风场实况进行主观判断和预报

的方法。数值模式预测方法是在一定的初值和边

值条件下，通过数值计算，求解描写天气演变过程

的流体力学和各类方程组，预报未来网格化数据的

方法[10]。国内外学者建立了不同的增减水数值模

式，例如英国的“海模式”（Sea Model），美国的

SLOSH （Sea，Lake and Overland Surges from

Hurricanes）模式，荷兰的 DSCM模式以及国内的反

向传播模型等[11]。机器学习是人工智能的核心，可

使计算机相对智能化，可基于历史数据的学习并利

用各种神经网络预测未来时间序列数据[12]。朱佩京

等[6]基于随机森林模型对台风风暴潮进行预测，分

析了 7个输入因子对台风风暴增水效果的影响，为

台风情景构建提供了重要依据。薛明等[13]利用误差

反向传播（Back-Propagation，BP）神经网络、小波神

经网络、递归神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）对 2017年广东省阳江站风暴潮增水数据进行

测试，结果表明 BP 神经网络适用于多因子长时间

预测，小波神经网络更适合短时间预报，递归神经

网络在真实值与预报值的相关性方面表现更好。

刘媛媛等[12]利用 2008—2017 年深圳市赤湾潮位站
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的逐时潮位数据和赤湾站逐时气象数据，基于长短

期记忆（Long Short -Term Memory，LSTM）神经网

络，分析对比了不同因素的前时序数据对风暴潮的

影响，结果表明前 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，但预测

的时间序列相对较短。直接利用神经网络模型进

行预测，当预测时序只有几小时时精度相对较高，

而当预测时序较长时精度则无法保证。本文重点

研究如何调整LSTM神经网络模型，解决当预测时

序较长时精度较低的问题。

本文通过直接预测未来 24 h风暴增水时发现，

预报的均方根误差会随着预测时间序列的延伸而不

断增大，因此本文提出利用多个子模型进行平差接

力预测的方法。从第一个子模型开始预测几小时后

的风暴增水，随后在下一个子模型中将之前的输入

要素加上前一子模型的预测数据作为输入要素，预

测接下来几小时的风暴增水，期间不断进行误差纠

正，最终完成未来 24 h 风暴增水预测，此方法称为

基于多模型平差接力的长时序风暴增水预测。分

析不同预测时序子模型之间的配合，选出最优的基

于多模型的平差接力预测模型。经验证明，此方法

减少了预测时长与预测精度之间的冲突，从而可以

在预测时序较长的情况下，较大地提高风暴增水的

预测精度。

1 数据与原理

1.1 数据提取

每年登陆我国的台风平均为 7个左右，基本从

东南沿海登陆。风速和风向变化是引起风暴增水

变化的主要原因，气压也是模型训练时不可忽略的

影响因素。风速和风向是风暴增水产生的主导因

素，向岸风会产生风暴增水，离岸风会产生风暴减

水，风的大小决定增水大小[14]。风暴增水也有一定

的延迟性，会受前时序风暴增水过程的影响[15]。本

文研究区域为渤海和黄海中北部，使用的部分站点

数据包含风暴增水、风向、风速和表面气压。

风向、风速和表面气压数据提取于欧洲中期天

气 预 报 中 心（European Centre for Medium-Range

Weather Forecasts，ECMWF）的 10 m 纬向风分量、

10 m 经向风分量和海面气压的历史再分析格网数

据，风暴增水数据使用了自然资源部北海预报减灾

中心的风暴增水再分析数据。提取 2011—2015 年

研究区域内包括成山头、芝罘岛、五号码头和岚山

港的 4 个要素的逐时数据（见表 1），其中 2011—

2014年数据作为训练集，2015年数据作为测试集。

1.2 模型原理

本文基于LSTM神经网络模型预测未来 24 h风

暴增水。LSTM 神经网络是在 RNN 的基础上发展

起来的[16-17]。LSTM 神经网络模型通过增加门限解

决了RNN模型短期记忆的问题，使循环神经网络能

够真正有效地利用长距离的时序信息[18-19]。该模型

拥有输入门、输出门、遗忘门３个逻辑控制单元，且

各自连接到一个乘法元件上，通过设定神经网络的

记忆单元与其他部分连接的边缘处的权值控制信

息流的输入、输出及细胞单元的状态。该模型更擅

长处理多个变量的问题，因此在实际研究中有着广

表1 数据介绍

Tab.1 Description of data

数据名称

风向

风速

表面气压

风暴增水

数据来源

ECMWF再分析10 m风场

ECMWF再分析10 m风场

ECMWF再分析表面压力

自然资源部北海预报减灾中心再分析数据

来源类型

格网数据

格网数据

格网数据

站点数据

来源范围

34°～41°N，

117.5°～125.5°E

34°～41°N，

117.5°～125.5°E

34°～41°N，

117.5°～125.5°E

成山头、芝罘岛、

岚山港、五号码头

数据分辨率

0.25°

0.25°

0.25°

—
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泛应用[20-21]。LSTM 神经网络模型内部结构首尾相

接，同一层内前面单元的输出作为后面单元的输

入，前一层的输出作为后一层的输入。模型结构如

图1所示。

图1 LSTM结构图

Fig.1 Structure diagram of LSTM

训练模型属于LSTM神经网络模型中的多因素

输入、单因素输出模型[22]。每个子模型的输入时间

步长为 24 h，输出时间步长为 24 h。神经网络的学

习速率为 0.1，隐藏层数、每层的神经元个数开始不

做规定，需通过不断实验调试确定最优模型参数。

在进行数据预处理时，提取了 2011—2015年威

海成山头逐时风速、风向、气压和风暴增水影响因

素数据，共 53 824 条。对样本进行归一化处理，这

样可避免由于样本本身表达方式的原因导致的绝

对数值中小数据被大数据“吃掉”的情况，可保证

每个特征被平等对待[13]。本实验将数据点映射到

[0，1]区间。公式如下：

Xstd =
X - Xmin
Xmax - Xmin （1）

Xscaled = Xstd ( max - min ) + min （2）

式中：Xmin为一列中的最小值；Xmax为一列中的最大

值；max表示要映射到的区间最大值；min表示要映

射到的区间最小值；Xstd为标准化结果；Xscaled为归一

化结果，数据在0～1之间[23]。

分割数据集时，将数据样本按照 0.8 的比率划

分成训练集和测试集。分割训练集和测试集的输

入 X 和输出 Y，并改造为 LSTM 神经网络模型的输

出格式，即[samples，timesteps，features][24]。将数据

放入定义好的模型中训练，迭代次数为 200次，损失

函数为平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE），

优化器为自适应运动估计算法（Adaptive moments，

Adam），可得出测试集的预测数据。

利用相关系数（Correlation Coefficient，CC）和

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）进行

预测模型的评定。公式如下：

CC = ∑
k = 1

n ( yk - -yk ) ( ŷk - -ŷk )

∑
k = 1

n ( yk - -yk )2∑
k = 1

n ( ŷk - -ŷk )2
（3）

RMSE = 1
m∑i = 1

m ( yi - ŷ i )2 （4）

式中：yk表示网络预测输出序列；ŷk表示再分析数据

实际序列值；-yk表示预测输出序列的平均值；-ŷk表示

实际序列的平均值；m和 n为预测风暴增水的数量；i

和 k是变量表示序列中的位次；yi为实际预测数据；

ŷ i为预测数据的平均值。CC的值越接近 1，表示增

水预测值与实际值序列之间的相关程度越大[25]。

1.3 基于多模型平差接力的长时序风暴增水预测

方法

直接预测 24 h的风暴增水，预测结果的均方根

误差会随时间序列的延后逐渐增大，造成后序预测

精度持续降低，所以本文提出一种基于多模型的平

差接力预测模型。通过训练单层LSTM神经网络模

型预测 24 h风暴增水，神经元个数从 12开始依次递

增 4个，每小时的均方根误差会先变小再变大，找出

其中误差最小的一个模型，在此模型基础上累加第

二层LSTM神经网络，该层神经元个数同样从 12开

始依次递增 4个，找出其中均方根误差最小的一个
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双层模型。利用该方法可在预测未来 24 h、12 h及

4 h风暴增水的单双层 LSTM 神经网络模型中找出

最优参数的模型作为子模型，每次只提取子模型预

测的前 4个时刻的数据，以此结合前序风暴增水时

间序列数据作为新的子模型输入数据，进一步预测

之后几个时刻的风暴增水，直至得出 24 h的预测数

据。在该方法中，风暴增水时间序列作为预测因素

会不断地后移，但风速、风向和气压时间序列是不

动的，所以风暴增水时间序列每前进一次，风暴增

水和另外 3个预测因素组成的预测数据集的时间序

列排列是不同的组合，所以在预测过程中需要使用

不同组合训练的子模型来输入数据。根据均方根

误差在前几小时增长速度快的特点，将子模型的预

报时间暂定为4 h。

将第一个子模型命名为 pre4h_R4，将（t-24）—

（t-1）时刻的风速、风向、气压和风暴增水数据输入

该子模型中，预测 t—（t+3）时刻的风暴增水数据。

选出前 4 h 的预测数据加到已有风暴增水数据中，

这样风速、风向和气压 3个影响因素时间序列和风

暴增水时间序列相差 4 h，需重新训练子模型来继续

预测（t+4）—（t+7）时刻的风暴增水数据。该子模型

沿用了 pre4h_R4 模型各参数，被命名为 pre4h_R8。

在 pre4h_R8模型中输入数据为（t-24）—（t-1）时刻

的风速、风向和气压 3 个影响因素序列和（t-20）—

（t+3）时刻的风暴增水序列数据集，可得到（t+4）—

（t+7）时刻的风暴增水。这样依次进行 4 h的接力预

测，经过 6次预测最终可以得到 t—（t+23）时刻的风

暴增水数据。

由多模型接力预测得出的数据误差会通过每

次模型迭代后累积，这也是导致预测误差逐渐增大

的重要原因。本文在此基础上改进实验，结合实验

误差特点，提出两种基于误差纠正的平差方法。方

法一是将预测值统一加上子模型测试集所有样本

真实值与预测值之差的均值，方法二是将预测值加

上模型测试集所有样本对应时刻真实值与预测值

之差的均值。两个方法的公式如下：

方法一：

pe ( t ) = ps ( t ) + 1
24T∑t = 1

24∑
i = 1

T ( pi ( t ) - p̂i ( t ) ) （5）

方法二：

pe ( t )= ps ( t ) + 1
T∑i = 1

T ( pi ( t ) - p̂i ( t ) ) （6）

式中：pe ( t )表示误差纠正后在 t时刻的预测值；ps ( t )
表示误差纠正前的预测值；T表示 t时刻模型测试集

中的预测值数量；i 表示序列中的位次；pi ( t )表示 t

时刻测试集中第 i个预测值；p̂ i ( t )表示 t时刻测试集

中第 i个真实值。

经误差平差后，第一个模型的预测数据误差变

小，因此输入下一个模型后预测的数据误差本身会

变小，经过平差后误差会更小，继续进入下一个模

型，直到预测得到未来 24 h的风暴增水。将此模型

命名为preRoll_4h，流程如图2所示。

由于基于多模型的平差接力预测需要多个子

模型进行配合，虽然每个子模型在预测时序较短时

误差较小，但是用到的子模型会较多；而当预测时

图2 preRoll_4h模型流程图

Fig.2 The flow chart of preRoll_4h model
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序较长时虽然误差较大，但用到的子模型会较少，

这就导致子模型预测时长和所需数量之间存在冲

突。继续测试子模型在不同预测时长和不同数量

之间配合预测的精度，基于多模型的平差接力模型

预测未来 2 h、4 h、8 h 和 12 h 的风暴增水并进行比

较，最终得出最优预测模型。模型训练及评价过程

见图3。

图3 实验过程

Fig.3 Experimental procedure

2 实验分析

2.1 神经网络24 h预测

提取 2011—2015年山东威海成山头的风速、风

向、表面气压及风暴增水数据。训练单LSTM层网

络模型，输入（t-24）—（t-1）时刻各因素数据，输

出 t—（t+23）时刻的风暴增水数据。将模型 LSTM

层定义为一层，共训练 8 个单层 LSTM 神经网络模

型。各模型命名见表2。

pre24h_f40模型的损失函数测试集虽然在初期

下降较快，但在后期一直不稳定，该过程模型没有

逐渐收敛[26]；其他模型的训练集损失函数下降速度

趋 于 平 缓 ，模 型 逐 渐 收 敛 [27]。 因 此 ，计 算 除

pre24h_f40 模型以外的 7 个模型测试集所有样本

24 h中每小时的均方根误差及预测数据和真实数据

的相关系数。

各模型预测精度存在差距，均方根误差越大则

相关系数越小。综合选出均方根误差小且相关系

数大的单层模型 pre24h_f32，在此基础上再加一层

LSTM 层预测未来 24 h 风暴增水。共训练 8 个双

LSTM 层神经网络模型，再继续得出两层 LSTM 层

的最优模型。

单层和两层模型在前几个时刻的预测都是相

对较准确的，均方根误差在 5 cm以内，但是随着时

间序列的不断延伸，均方根误差逐渐增大，最大可

达到 10 cm 左右，相关系数逐渐减小，最小达到 0.8

左右，因此需对预测模型作进一步改进，使均方根

误差和相关系数尽可能稳定。

2.2 基于多模型的平差接力预测

在直接预测 24 h风暴增水时，每小时预测结果

的均方根误差会逐渐增大，因此预测精度会随时间

序列持续降低，所以本文提出一种基于多模型的平

差接力预测模型。首先需要获得前 4 h预测结果均

方根误差最小的模型，我们分别从 24 h、12 h、4 h风

暴增水预测最优模型中选出前 4 h预测结果均方根

误差最小的pre4h_f36_s28模型。

为尽可能减少误差的累积，在完成子模型预测

后会对数据进行纠正。将未平差和经两种方法平

差后多模型接力预测的 2015 年 5—12 月风暴增水

的月均方根误差和相关系数结果进行对比，结果见

图 4。两者的对比结果表明，经方法二得到的预测

结果的均方根误差最小，相关系数最大，未平差的

预测结果的均方根误差最大，相关系数最小，所以

表2 单LSTM层模型名称

Tab.2 Model name of single LSTM layer

神经元个数

12

16

20

24

28

32

36

40

模型名称

pre24h_f12

pre24h_f16

pre24h_f20

pre24h_f24

pre24h_f28

pre24h_f32

pre24h_f36

pre24h_f40
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方法二的基于多模型的平差接力预测模型 preRoll_

4h能进一步提高预测精度。

应用 preRoll_4h 模型，利用增水变化幅度较大

的 2015 年 12 月 1—30 日的 4 个预测因素数据集预

测了 2015年 12月 2—31日的风暴增水数据。和真

实数据的对比结果表明，相较 pre24h_f32 模型，

preRoll_4h模型预测的风暴增水曲线和真实曲线的

相似度更高。preRoll_4h 模型预测的 2015年 5—12

月风暴增水的月均方根误差均值为 5.985 cm，

pre24h_f32模型为6.298 cm，所以 preRoll_4h模型预

测精度更高。

2.3 不同前进时间分析

在基于多模型的平差接力预测模型中，子模型

的预测时长和数量之间的不同配合可能会使得预测

精度不同。继续实验预测2 h、8 h和12 h风暴增水的

子模型，其中预测8 h和12 h的子模型需要用到预测

未来12 h的模型pre12h_f32作为第一个子模型，利用

其参数继续训练其他子模型。4种模型如表3所示。

表3 不同前进时间模型

Tab.3 Different advance time models

模型名称

preRoll_2h

preRoll_4h

preRoll_8h

preRoll_12h

前进时间/h

2

4

8

12

基本参数模型

pre4h_f36_s28

pre4h_f36_s28

pre12h_f32

pre12h_f32

子模型数量/个

12

6

3

2

为比较 4种模型的精度，我们分别预测了 2015

年 5—12月各 30 d的风暴增水，求出每月和每日均

方根误差和相关系数的均值。4种方案的对比结果

表明，2015年 5月和 6月 preRoll_8h方案预测结果的

月相关系数较小，月均方根误差最大，日均方根误

差平均值最大。2015年 7—12月 preRoll_8h方案预

测结果的月相关系数和日相关系数平均值基本在

较高水平，月均方根误差和日均方根误差的平均值

基本为最小。通过实验可以得出，子模型预测时段的

不同和最终预测的精度有一定关系，综合考虑后选择

preRoll_8h模型预测未来24 h风暴增水，预测结果见

图5。

从 图 6 可 以 看 出 ，preRoll_8h 模 型 比 初 始

pre24h_f32 模型和 preRoll_4h 模型预测的 2015 年

5—12月的月均方根误差以及每小时的均方根误差

都要小，随着时序的后移，上述趋势更加明显。

preRoll_8h模型比另外两个模型的月相关系数和每

小时的相关系数都要高，所以 preRoll_8h 模型的预

测精度更高。

当前大部分研究得到的风暴增水预测时序只

有几小时，且误差较大。为比较分析不同类型模型

时序风暴增水预测结果，本文将 preRoll_8h 模型与

BP神经网络和递归神经网络在学习率为 0.05、隐含

层节点数为 9的情况下进行对比。预测结果表明，

preRoll_8h模型对未来 24 h风暴增水的预测效果有

明显提升。利用 3种模型对成山头 24 h风暴增水进

行预测，对比结果表明（见图 7），preRoll_8h模型的

图4 平差前后均方根误差（a）和相关系数（b）对比

Fig.4 Comparison of root mean square error（a）and correlation coefficient（b）before and after adjustment
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图5 preRoll_8h模型预测24 h风暴增水效果图

Fig.5 The effect of 24 h storm water increase predicted by the preRoll_8h model
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图6 3个预测实验模型误差对比

Fig.6 Error comparison of the three prediction experimental models

图7 模型预测精度对比图

Fig.7 The comparison of model prediction accuracy
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均方根误差和相关系数指标均有明显优势，比其他

两类模型预测精度更高。本文基于多个子模型进

行接力预测，期间进行误差纠正，并选出最佳接力

时段，有效提升了临近时序风暴增水的预测精度。

3 模型应用

3.1 不同地点模型应用

风暴增水的最终大小不仅由风速、风向和气压

决定，同时也受岸线形状和海底地形影响[28-29]。由

于不同地点的岸线方向和海底地形不同，因此即使

在相同的风速、风向和气压的作用下产生的风暴增

水也有所不同[30-31]。

选取不同地点的历史数据进行模型训练。为

尽可能开展跨度大的测试，本研究提取 2011—2015

年山东半岛南北两侧岚山港、五号码头和芝罘岛的

数据进行实验，其中 2011—2014 年数据作为训练

集，2015年数据作为测试集。计算了 3个站点利用

初始模型和最终模型预测得到的 2015 年 5—10 月

风暴增水的每小时均方根误差和每月均方根误差

结果并进行比较，结果见图8。

在 3个站点中，preRoll_8h模型比 pre24h_f32模

型每小时的均方根误差小，可以较为有效地改进误

差随时间序列的增大而增大的问题。preRoll_8h模

型 在 除 10 月 外 的 月 均 方 根 误 差 全 部 小 于

pre24h_f32模型（五号码头除外），五号码头和芝罘

岛的月均方根误差全部在 10 cm以下，岚山港、五号

码头、芝罘岛的均方根误差依次从大到小。这主要

由地理位置的南北差异导致的，越靠南受热带气旋

等气候的影响越大，所以风暴增水整体起伏较大。

均方根误差最大的岚山港整体月均方根误差在10 cm

左右。通过 3个站点每小时和每月的均方根误差对

比可证明，preRoll_8h 模型比 pre24h_f32 模型的预

测精度有所提高，也可以较好地适应不同地点的风

暴增水预测。

3.2 台风时期风暴增水预测

台风是加剧风暴增水的最主要原因。为了验

证模型的通用性与准确性，将模型应用于台风发生

时的风暴增水预测，并与真实数据做对比，对比结

图8 不同地点对比图

Fig.8 Comparison of predictions at different locations
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果是判断模型预测能力的重要指标[32-33]。

研究区域内台风发生次数较少，我们通过中央

气象台台风网提取台风数据，在 2011 年 6 月台风

“米雷”经过研究区域，因此选取距离台风路线较近

的成山头和芝罘岛站进行验证。提取 2012—2015

年两个站点的风速、风向、气压和风暴增水数据作为

训练集输入preRoll_8h模型中，利用2011年6月的数

据验证台风发生时preRoll_8h模型的预测能力。

从图 9可以看出，2011年 6月两个站点的均方

根误差都比较稳定（26—27日台风“米雷”经过时除

外），误差在 6 cm以下。台风时预测结果的均方根

误差较大，成山头达到了 9 cm左右，芝罘岛达到了

12 cm 左右。成山头的风暴增水在 6 月 27 日 07 时

（北京时，下同）左右达到最大值，预测值比真实值

低 10 cm左右，芝罘岛的风暴增水在 6月 27日 05时

左右达到最大值，预测值比真实值低 3 cm左右。虽

然台风时期的预报值和真实值的极值存在偏差，但

预测的整体趋势是相符合的，极值差也在合理范围

内。

在台风经过时，preRoll_8h 模型的整体预测趋

势与真实值相符，但数值差距有所增大。主要原因

是研究区域内台风等热带风暴发生次数较少，训练

时偶尔的台风数据会被当成错误数据遗忘，所以模

型没学习到由异常天气造成的增水剧烈变化的情

况，但预测值与真实值在均方根误差和具体时刻数

据对比中的差距都在合理范围之内。

4 结论

本文在选出 4 个预测因素后，分别进行了 3 个

阶段实验。第一阶段为 24 h风暴增水预测实验，分

别训练 LSTM 层为单层和双层的模型，结果表明

LSTM层为单层 32个神经元的 pre24h_f32模型预测

24 h的风暴增水相对更精确，但随着时间序列的延

图9 台风时预测精度对比图

Fig.9 Comparison of prediction accuracy during typhoon
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伸，越到后期预测误差越大。第二阶段为基于多模

型的平差接力预测实验，从子模型预测数据中选出

风暴增水时间序列之后 4 h的预测数据作为下次输

入数据，继续预测之后 4 h的风暴增水数据，考虑在

多模型接力预测中数据误差会通过每次模型预测

迭代后累积，因此提出基于多模型的平差接力预测

模型 preRoll_4h，预测精度有了进一步提高。第三

阶段为不同前进时间段预测实验，对每次前进 2 h、

4 h、8 h和 12 h的风暴增水预测结果进行对比，包括

预测的每月相关系数和均方根误差，最终得出基于

多模型的平差接力模型 preRoll_8h 的预测精度最

高。

利用 preRoll_8h模型对 2015年 5—12月成山头

站的风暴增水进行预测，每小时的均方根误差均值

从 pre24h_f32 模型的 6.4 cm 降到了 5.7 cm，每月均

方根误差均值从 7.17 cm 减小到 5.69 cm，相比其他

神经网络模型，preRoll_8h模型的精度也是最高的。

验证表明，在不同地点的风暴增水预测结果中，

preRoll_8h模型比 pre24h_f32模型每小时的均方根

误差和每月均方根误差都小。在研究区域中部的

芝罘岛，preRoll_8h模型的月均方根误差为4～7 cm，

在南部的岚山港可控制在 10 cm 以内，因此相比于

南部海域，北部海域的风暴增水较为稳定，更适合

此方案。台风发生时的风暴增水变化较快且较大，

preRoll_8h模型的预测值和真实值的极值时间较吻

合，预测误差也在可接受的合理范围内，所以该模

型在台风发生时也具有一定的适用性[34]。本模型能

够较准确地预测未来 24 h的风暴增水，切实改进了

风暴增水预测随时间序列延伸误差增大的问题，以

此数据为基础开展防灾减灾工作部署，能够避免造

成大规模的经济损失。如何采取有效措施继续提

高台风风暴增水的预测准确性，是未来研究的重点

工作。
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Prediction method of long-term storm surge based on multi-model gradual

adjustment

YANG Bin1, AI Bo1, SHANG Jie2*, LIU Qingrong2, YU Mengchao2

(1. College of Geodesy and Geomatics, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China; 2. North China Sea Marine Forecasting

Center of State Oceanic Administration, Qingdao 266061, China）

Abstract：When predicting storm surge using classical neural network models, the prediction accuracy will

continue to decrease with the extension of the time series. To alleviate this problem, we proposed a method of

long-term storm surge prediction based on multi-model gradual adjustment. The method is based on the Long

Short-Term Memory neural network model, and integrates multiple models to predict the storm surge time series.

Data from previous time periods were fed into the model, such as wind speed, wind direction, air pressure, and

storm surge data, and the errors accumulated with model iterations were considered. According to the forecast

analysis of storm surge in different locations and under different typhoons, the monthly root mean square error of

the prediction model is between 4 and 7 cm in the northern part of the Bohai sea and Yellow Sea, and is less than

10 cm in the central part of the Yellow Sea, which indicate the model can predict storm surge in the next 24 hours

accurately.

Key words：storm surge; Long Short-Term Memory neural network; time series prediction; multi-model gradual

adjustment
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