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摘 要：利用长短期记忆神经网络和数值模式相结合的方法，设计了两套针对粤东遮浪海洋站点

台风风暴潮增水的预报优化方案。与实测资料对比结果显示，长短期记忆神经网络方法可以显著

改善数值模式模拟结果的准确性，最大增水和主振过程中增水后报结果的平均绝对误差、平均相

对误差和平均改善幅度分别为 7.1 cm、8.2%、74%和 16.1 cm、34.7%、33%。进一步分析表明，利用

台风信息预测数值模拟结果的订正值可以有效改善神经网络方法的不稳定性，比直接预测风暴潮

增水值更加准确、可靠。
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0 引言

风暴潮是影响我国沿海地区主要的海洋灾害，

也是导致该区域生命财产损失最严重的自然灾害

之一。随着沿海地带建设的地下停车场和商场等

越来越多，一旦发生风暴潮灾害，若没有及时准确

的预报，往往会造成人员伤亡。根据《中国海洋灾

害公报》统计，2013—2022 年我国有一半的年份

（2014年、2015年、2017年、2018年、2021年）发生了

因风暴潮灾害导致的人员死亡（含失踪）[1]。

台风风暴潮是指由热带气旋引起的海水异常

升降现象。目前台风风暴潮主流的业务化预报方

法是基于流体力学方程的数值模式预报，但受限于

台风风场预报误差、近岸复杂地形精确度等因素，

风暴潮数值预报精度很难进一步提高 [2-3]。近年来

日趋成熟的深度学习算法为这一问题的解决提供

了新的方向。实际上，深度学习在气象、海洋预报

方面已经有许多研究和应用[4-7]，最常用的方法是采

用人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）

进行学习训练。ANN以其无网格、自学习的特点被

引入到风暴潮预报应用中，较早的研究大多采用前

馈神经网络，其中比较经典的算法为误差反馈

（Back Propagation，BP）网络[8-15]。整体来看，BP 神

经网络的优势在于预报精度随预报时效的增长变

化不大，但误差水平难以调优。近几年一些研究针

对 BP 神经网络进行了改进，使得预报结果的准确

度有了一定程度的改善[3,16-17]。目前采用较多的方

法为卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）和长短期记忆（Long Short - Term Memory，

LSTM）神经网络[18-20]。CNN和LSTM作为当前主流

的深度学习算法，早在 20 世纪八九十年代就被提

出 [21-22]，近几年随着算法的改进和计算机技术的进

步，被逐步应用到风暴潮预报中。在最新的相关研

究中，WANG等[23]采用了更为复杂的CNN-LSTM神

经网络，苗庆生等[24]利用信息理论确定输入 LSTM

神经网络的 10个影响因子，均得到了较为准确的风

暴潮预测结果。

目前利用单独的神经网络方法预测台风风暴

潮时通常会将前一时刻的实况增水作为输入要素

之一，基于此来改进网络模型的短期（<12 h）预报效
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果，但是随着时效的增长，模型预报误差的增加十

分显著，因此只能作临近预报[3,20,23-24]。而将神经网

络与数值模拟结果相结合，可以在不将前一时刻实

况增水作为输入要素的前提下，改善短期和较长时

效预测结果的准确度，但在以往的此类研究中，预

报结果的改善程度仍然有限[15,25]。另外，神经网络

预测结果的不稳定性也是阻碍其应用的一个重要

因素，其表现为对同一个台风多次训练再预测结果

的不一致，以及对不同台风的预测误差变化较大。

造成这一问题的主要原因之一是观测资料样本量

偏少，因此一些研究采用理想化的台风风暴潮数值

模拟结果作为深度学习的训练集合[11,16]，或者采用

多次神经网络预测结果的平均值作为验证对

象[23,26]，这些方法可以在一定程度上使神经网络的

后报结果更加稳定。

基于上述问题，本文以粤东遮浪海洋站为例，

利用LSTM神经网络和数值模式结果相结合的形式

来改善风暴潮预测准确度，同时尝试利用不同的预

测结果组合方案来克服观测样本较少所带来的稳

定性问题，并对最终结果的可靠性进行验证分析。

1 数据与方法

1.1 潮位资料和台风信息

潮位资料采用遮浪海洋站 20 年（2002—2021

年）的整点潮位数据。该站点为验潮井观测，具有

良好的消波作用，能充分反映台风影响期间近岸水

位变化。遮浪海洋站位置如图 1所示。本文利用调

和分析方法从实测潮位中分离出天文潮位，由此得

到风暴潮增减水的量值。

台风信息来源于温州台风网（网址：http://www.

wztf121.com）的历史台风数据查询，时间范围选取与

潮位资料相对应（2002—2021年）。获取的台风要素

包含台风实时路径、台风中心气压、最大风速以及7级

风圈半径。本文筛选相关台风的标准为最大增水值

大于 30 cm、持续时间大于 3 h、在对应时间段内台风

为影响研究海域的最主要天气系统。由此最终确定

16个台风为研究对象，它们的路径及强度变化见图1。

图1 数值模式网格、遮浪海洋站位置以及台风路径示意图

Fig.1 Numerical model grid, location of Zhelang marine station, and paths of typhoons
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1.2 数值模式

本文采用的数值模式为有限体积海洋模式

（Finite-Volume Community Ocean Model，FVCOM），

它在近岸复杂地形的海洋动力过程模拟方面具有

一定优势。经过多年发展，FVCOM 已经集成多种

物理、水质和生态模块，在海洋预报和海洋工程等

领域有着广泛应用。有关该模式的更多细节可以

参阅相关文献[27]，这里不再赘述。本文的数值模

式网格采用双层嵌套形式，外层为南海北部及周边

海域，分辨率为 10～30 km，内层为汕尾近岸海域，

分辨率为 500 m～10 km，垂向均为 11 层的 sigma

层。模式大气强迫场采用Holland台风模型风场和

气压场[28]，计算的时间步长为 15 s。本文侧重于探

讨神经网络对于数值模式结果的优化能力，数值模

式的网格、地形及其他参数设置直接采用以往相对

成熟的方案[29]，但是不考虑潮汐、海浪等耦合过程，

由此可以大幅减小计算量。

1.3 LSTM神经网络

LSTM 是循环神经网络的一个优秀变种模型，

在时间序列预测方面具有优异的表现[30]。LSTM的

主要特点体现在其具有输入门、输出门和遗忘门结

构，由此避免训练过程中的梯度消失或者梯度爆炸

问题。本文设定的网络模型隐含层单位为 100，初

始学习率为 0.01，每训练 100 次学习率降低为原来

的 0.8倍，训练次数为 1 000次。由于隐含层单元数

超过 100以及训练次数超过 1 000次后，模型的准确

度提升很小，因此从提高训练效率角度考虑，分别

将学习率和训练次数两个参数设定为 100和 1 000。

所有输入模型的数据都先经过了归一化处理。

1.4 方案设计

我们将数值模式模拟的增水与台风信息一同

输入神经网络，然后直接训练得到最终增水值，作

为方案 1，这种方案可以理解成“利用台风信息改善

数值模式的模拟”。神经网络预测风暴潮是由输入

因子组合到输出结果的“黑匣子”过程，这可能会导

致输入信息利用率低下。如果方案 1改善的程度没

有超过数值模式原本模拟结果的准确度，那么这一

“黑匣子”过程将为最终预测结果带来不可预知的

误差。因此我们设计了方案 2，即神经网络的输入

要素与方案 1一致，但训练得到的并非最终增水值，

而是数值模式模拟结果的订正值。在这种方式下，

神经网络仅仅利用台风信息预测订正部分，数值模

式的准确度会得到更大程度的保留，神经网络的

“黑匣子”效应则会被限制在可控的范围内。为了充

分检验这两种方案预测效果的差异，我们采用 15:1

的训练测试比，对全部 16个台风样本都进行验证分

析。具体方案流程及网络输入、输出要素见图2。

图2 两种神经网络预测方案的流程图

Fig.2 Flow charts of two schemes for neural network

prediction models

由于本文设计的神经网络模型存在随机数的

应用，并且用于训练的台风样本数量偏少，因此每

次训练后得到的模型结果并不一致，这种情况在以

往的研究中经常遇到[23,26]。为了充分检验神经网络

模型的可靠性，我们对每个测试台风都进行了 10次

完整、独立的训练再预测，并将 10次预测的变化区

间作为对比结果。在进行误差分析时，最大增水取

10 次结果的最大值，主振过程取 10 次结果的平均

值。需注意的是，本文采用的台风信息为实测数

据，因此本文计算所得的结果均为后报结果。

2 结果分析与讨论

2.1 神经网络方案对数值模式的优化

数值模拟和两种神经网络方案预测的结果及

误差对比见表 1、2和图 3。这其中，误差的计算仅针
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对实际增水大于 30 cm 的时刻，以此避免因样本时

间段选取的主观性对统计结果产生的影响。从表

1、2中可以看到，数值模拟的最大增水和主振过程

中 增 水 的 平 均 绝 对 误 差（Mean Absolute Error，

MAE）和平均相对误差（Mean Relative Error，MRE）

分别为 27.6 cm、35.4% 和 24 cm、48.5%。两者的

MRE结果显示，数值模式对主振过程中增水的模拟

准确度比对最大增水的模拟差许多，前者的误差主

要受台风模型准确度、模式网格分辨率、岸线地形

精度以及是否考虑浪流耦合等因素影响 [29]。

总体来看，神经网络对数值模拟结果的改善较

为显著，并且方案 2的结果优于方案 1。方案 2中所

有台风样本最大增水和主振过程中增水预测结果

的 MAE 和 MRE 分别为 7.1 cm、8.2% 和 16.1 cm、

34.7%，相比数值模式的误差减小了 20.5 cm、27.2%

和 7.9 cm、13.8%，效果较为理想。以 16个台风的平

均 MAE 为准进行计算，神经网络的预报改善幅度

分别达到了 74% 和 33%。从最大增水预测结果来

看，方案 2 相对数值模式的改善基本都在 20 cm 以

上，而方案 1的结果则参差不齐，甚至在数值模式结

果较准确、改善空间有限的情况下出现了轻微的负

优化。同样，方案 1的主振过程中增水预测也出现

了一次较严重的负优化，相比之下方案 2对应结果

的偏差较小。

从表 1、2还可以看出，最大增水的误差变化范

围较大，而主振过程中增水的误差相对稳定，更能

反映统计特征。因此，我们绘制了神经网络和数值

模式主振过程中增水MAE的散点图（见图 4），以进

一步分析方案 1、2预测结果的改善情况。从图 4中

可以看出，除了方案 1 的 1 个台风样本的误差较大

表1 数值模拟及两种神经网络方案最大增水预测的结果误差对比

Tab.1 Comparison of the predicted maximum storm surge error between numerical simulation and two neural network

schemes

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

平均

测试台风编号

及名称

0307“伊布都”

0313“杜鹃”

0601“珍珠”

0812“鹦鹉”

0814“黑格比”

0904“浪卡”

0906“莫拉菲”

1208“韦森特”

1319“天兔”

1604“妮妲”

1622“海马”

1702“苗柏”

1713“天鸽”

1714“帕卡”

1720“卡努”

1822“山竹”

数值模式

MAE/cm

43.6

30.0

29.8

38.2

21.5

1.4

29.2

25.7

46.5

7.0

22.1

16.4

20.7

13.9

41.1

54.0

27.6

MRE/%

62.9

35.0

36.7

39.8

25.6

4.1

48.1

44.2

30.3

10.3

22.4

43.7

31.8

33.8

59.1

38.1

35.4

方案1

MAE/cm

1.8

0.6

3.9

0

4.0

3.5

1.1

5.5

44.3

1.7

9.9

6.8

0.9

1.0

0.9

42.8

8.1

MRE/%

2.6

0.7

4.8

0

4.8

10.7

1.8

9.4

28.9

2.5

10.1

18.2

1.3

2.5

1.3

30.2

8.1

增水改善

值/cm*

41.8

29.4

25.9

38.2

17.5

-2.2

28.1

20.3

2.1

5.2

12.2

9.6

19.8

12.9

40.2

11.2

19.5

方案2

MAE/cm

10.8

0.8

3.7

1.3

1.5

0.9

1.1

4.9

34.6

5.3

4.3

10.1

0.4

2.1

5.3

26.1

7.1

MRE/%

15.6

0.9

4.6

1.3

1.8

2.8

1.9

8.5

22.5

7.8

4.4

27.0

0.7

5.2

7.6

18.4

8.2

增水改善

值/cm*

32.8

29.2

26.1

36.9

20.0

0.4

28.0

20.8

11.9

1.7

17.8

6.3

20.2

11.8

35.8

27.9

20.5

*“增水改善值”指最大增水预测结果相对数值模式的改善值
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以外，神经网络对数值模式结果基本为正向优化作

用；从离散点的二次拟合曲线可以看出，当数值模

拟结果较准确时，神经网络的优化效果较弱；随着

数值模拟的误差增大，神经网络的优化效果增强，

误差水平趋于稳定，且方案 2 比方案 1 的优化作用

更大。另外，从图 4还可以看到，神经网络预测结果

的 MAE 相对于拟合曲线的离散程度较大，说明这

两种方案预测台风风暴潮增水的效果存在一定波

动，这可能是样本数量偏少导致的。

2.2 神经网络的稳定性对比

从图 3 中可以明显看出，方案 2 预测结果的波

动范围比方案 1 小得多，特别是对 0601 号台风“珍

珠”和 1319号台风“天兔”的模拟。实际上数值模式

对这两个台风的最大增水模拟并不是最差，但是对

主振过程中增水的模拟误差最大。方案 1的预测区

间也存在同样问题，甚至进一步放大了过程预测的

偏差。令人惊讶的是，方案 2的结果并没有出现类

似波动，而是在数值模拟结果的基础上进行了有限

的修正，使得对最大增水和主振过程中增水的预测

都表现为正优化。从移动路径上看，这两个台风是

所有样本中仅有的两次从台风移动方向左侧影响

观测站点并造成显著增水的过程，属于特殊情况，

这可能是导致方案 1 预测结果波动较大的主要原

因。这里应注意的是，图 3 中方案 1、2 的预测区间

是指 10次结果的整体范围，并不代表每次预测在这

一范围内的出现概率一致，通常是偏差越大的预测

出现的概率越小，这在图3中并没有体现。

为了进一步分析两种神经网络优化能力的稳

定性，我们绘制了 16 个台风 10 次独立预测结果

表2 数值模拟及两种神经网络方案主振过程中增水预测的结果误差对比

Tab.2 Comparison of the predicted main oscillation process error between numerical simulation and two neural network

schemes

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

平均

测试台风编号

及名称

0307“伊布都”

0313“杜鹃”

0601“珍珠”

0812“鹦鹉”

0814“黑格比”

0904“浪卡”

0906“莫拉菲”

1208“韦森特”

1319“天兔”

1604“妮妲”

1622“海马”

1702“苗柏”

1713“天鸽”

1714“帕卡”

1720“卡努”

1822“山竹”

数值模式

MAE/cm

26.1

26.8

36.1

14.5

20.9

16.8

32.7

23.6

33.5

25.6

23.5

16.8

12.2

13.7

33.2

28.3

24.0

MRE/%

53.9

54.4

77.4

26.1

33.9

54.0

74.3

53.1

58.8

45.0

34.8

48.5

24.9

38.0

60.7

37.6

48.5

方案1

MAE/cm

21.1

19.6

17.8

11.1

10.4

11.7

16.1

18.5

30.8

16.9

18.2

24.1

10.6

14.2

20.0

20.3

17.6

MRE/%

45.6

40.4

37.5

23.1

18.4

37.3

34.2

41.4

54.7

31.2

31.8

72.8

25.6

39.5

38.1

26.7

37.4

增水改善

值/cm*

5.0

7.3

18.3

3.4

10.5

5.1

16.6

5.1

2.7

8.7

5.3

-7.4

1.6

-0.6

13.3

8.0

6.4

方案2

MAE/cm

22.6

16.2

13.2

12.9

10.1

16.3

16.0

17.9

23.1

17.0

14.4

17.0

10.9

12.2

19.7

18.4

16.1

MRE/%

48.6

34.2

29.2

28.1

18.6

52.7

34.3

40.3

39.0

31.2

24.3

50.3

26.7

33.4

38.1

25.6

34.7

增水改善

值/cm*

3.4

10.6

22.9

1.6

10.8

0.5

16.7

5.6

10.5

8.6

9.1

-0.3

1.3

1.5

13.5

9.9

7.9

*“增水改善值”指主振过程中增水预测结果相对数值模式的改善值
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MAE的标准差变化（见图 5），以此来对比其波动情

况。从图 5可以看出，无论是对于主振过程中增水

的预测还是对于最大增水的预测，方案 1 的 MAE

标准差基本都大于方案 2，并且 0601 号台风“珍

珠”和 1319号台风“天兔”的对应值异常偏大，这与

图 3 中方案 1 的预测结果区间较大相一致。相比

之下，方案 2 的预测结果更稳定，甚至对主振过程

中增水预测的 MAE 标准差全部小于 5 cm。经过

试验，如果将多次训练再预测的结果进行平均来

保证神经网络方法的稳定性，那么方案 1 需要 10

次以上的预测才能达到方案 2 单次预测的稳定效

果。

图3 数值模拟和两种神经网络方案预测的结果与风暴潮实况增水的对比

Fig.3 Comparison between the measured storm surge and the predicted results of numerical model and two neural network

schemes
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2.3 对伪随机偏差的订正试验

由于数值模拟结果的准确度对于不同台风、不

同观测站点存在较大差异，本文对 16个台风样本的

分析难以覆盖大多数情况。为了验证上述神经网

络方案的适用性，我们设计了一个针对伪随机偏差

的训练试验。首先，将数值模式模拟的风暴潮增水

结果替换为：

St, i = S0 t - Rt × i, i = 1:30 （1）

式中：St, i为第 i组 t时刻的模拟增水值；S0 t为 t时刻

的实况增水值；R为在区间（0，2）内均匀分布的随机

数向量，其长度与 S0一致，平均值为 1；Rt表示 t时刻

对应的R向量的值。由式（1）可以得到 30组试验增

水，而它们的 MAE（即 Rt的平均值）从 1～30 cm 均

匀变化。将本文两种神经网络方法输入的数值模

拟结果替换为试验增水 S进行训练，可以得到台风

样本预测结果 MAE 随伪随机偏差平均值的变化

（见图 6）。同样，我们针对每个台风及每组试验增

水 S 进行 10 次完整、独立的训练再预测，而后分析

其平均MAE。在这一试验中，将台风所有时刻的预

测值都纳入误差统计分析当中。

从图 6可以看出，两种神经网络方案预测结果

的 MAE随叠加的偏差平均值的变化趋势与图 4的

二次拟合曲线类似。当偏差平均值较小时，方案 2

的预测结果与订正偏差平均值的结果基本一致，而

方案 1的结果则较差。由于这里的偏差是基于平均

分布的随机数，除了平均值以外，各时刻的波动是

无法预测的，因此当这一偏差较实况增水的波动偏

小时，相当于信号噪声较大，神经网络从中剔除平

均值的难度就比较大。而此时方案 2神经网络输出

的预测订正值同样波动较小，有利于偏差平均值的

确定，故其预测结果优于方案 1。随着偏差平均值

的逐渐增大，方案 2 和方案 1 的预测相继优于订正

图4 主振过程中增水MAE的散点图及拟合曲线

Fig.4 Scatter plot and fitting curve of MAE in the main

oscillation process

图5 两种神经网络方案多次预测结果MAE的标准差变化

Fig.5 The standard deviations of MAE from multiple

predictions using two neural network schemes

图6 16个台风样本预测结果MAE随伪随机偏差平均值的

变化

Fig.6 The average pseudo random deviation values of MAE

in the prediction results of 16 typhoons
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偏差平均值的结果，并且优势不断增大，这充分体

现了神经网络的自学习特性，可以从复杂变化中找

出最优解。整体来看，方案 2的平均误差水平比方

案 1小 1.48 cm，同表 2中两者主振过程中增水MAE

的平均表现相一致。与这一结论类似，在该试验

中，方案 2多次预测结果MAE的波动情况较方案 1

小，并且针对各个台风样本的预测都很稳定（见图

7）。通过上述试验对比可以进一步验证神经网络

方法对于改善数值模式模拟结果的可行性，并且方

案2的预测结果不论在准确性还是稳定性方面，都要

优于方案1。

图7 伪随机偏差试验中神经网络方案多次预测结果MAE

的标准差变化

Fig.7 The standard deviations of MAE from multiple predi-

ctions using neural network schemes in pseudo random

deviation trials

3 结论

本文采用LSTM神经网络的方法，设计了直接

预测增水值和预测订正值两种方案，以近 20年对粤

东遮浪海洋站点区域造成较显著风暴潮增水的 16

个台风样本为例，利用台风信息对数值模拟结果进

行优化，并对两种方案预测结果的可靠性进行分

析。结果表明：

①LSTM神经网络方法对数值模拟结果的改善

显著，最大增水和主振过程中增水预测结果的MAE

和MRE分别为 7.1 cm、8.2%和 16.1 cm、34.7%，较数

值模式的误差减小了 20.5 cm、27.2% 和 7.9 cm、

13.8%，改善幅度分别达到74%和33%。

②相较采用神经网络方法直接预测增水，利用

其对数值模拟结果的订正值进行预测能够限制神

经网络训练所带来的不确定性，更好地保留数值模

式结果原本的准确度，使得最终的预测结果更加稳

定、可靠。

风暴潮的预报误差很大程度上来源于对台风

预测的偏差，较长时效的风暴潮预报必然要随着台

风预测的更新而不断调整，这种情况下精细化数值

预报难以发挥其优势；另外，神经网络方法需要利

用大量数据进行训练才能得到理想的结果[30]，但是

目前单个观测点中风暴潮增水较显著的台风样本

一般仅有十几到几十个，难以满足要求。实际上，

如果仅利用台风信息来训练神经网络，那么本文两

个方案预测结果的最大增水MAE都大于 25 cm，效

果较差。而利用神经网络方法优化数值模式模拟

结果，不但可以提高预测的准确性，还能灵活高效

地设置集合预报方案，可操作性更强。特别是利用

神经网络对数值结果的订正值进行预测，即使在数

值模拟较准确的情况下，也几乎不会产生负优化，

具有更好的可靠性。
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Application of Long Short-Term Memory neural network for optimization of

numerical simulation results of storm surge

CHEN Hongsheng1,2，LIN Xiaogang1,2*, LIN Xiaozhen3

(1. Key Laboratory of Marine Environmental Survey Technology and Application, Ministry of Natural Resources, Guangzhou 510301,China; 2. Shanwei

Marine Environmental Monitoring Center, State Oceanic Administration, Shanwei 516600, China; 3. Shenzhen Marine Environmental Monitoring Center,

State Oceanic Administration, Shenzhen 518000, China)

Abstract：Using a combination of Long Short-Term Memory (LSTM) neural network and numerical model, two

sets of prediction schemes for typhoon storm surge at the Zhelang marine station in eastern Guangdong have been

designed. Compared with the measured data, the LSTM neural network can significantly improve the accuracy of

the numerical model results. The average absolute error, average relative error and average improvement

amplitude of the prediction results for the maximum surge and the main oscillation process are 7.1 cm, 8.2%,

74% and 16.1 cm, 34.7%, 33%, respectively. Further analysis shows that predicting the corrected value of

numerical results using typhoon information can effectively limit the instability of neural network, which is more

accurate and reliable in comparison with predicting the storm surge level directly.

Key words：Long Short-Term Memory; neural network; typhoon storm surge; numerical simulation
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