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摘要:针对长江下游高水位主控因素的沿程变化,采用非稳态潮汐调和分析(NS_TIDE)模型、非稳

态潮汐调和分析与自回归模型修正(NS_TIDE-AR)组合方法、Transformer 深度学习模型、水动力学

模型、水动力学模型结合集合卡尔曼滤波(HM-EnKF)同化方法预报长江下游潮位,并对比了各种

方法对长江下游沿线站点潮位预报的精度和在不同条件下的适用性。 结果表明:相同条件下

Transformer 深度学习模型的潮位预报精度最高且最稳定,NS_TIDE-AR 组合方法与 HM-EnKF 同化

方法的精度较为接近,NS _TIDE 模型和水动力学模型误差相对较大;NS _TIDE-AR 组合方法、
Transformer 深度学习模型、HM-EnKF 同化方法均能较好地预报洪水期长江下游潮位,NS_TIDE-AR
组合方法不适用于风暴潮期间的潮位预报。
关键词:洪水;风暴潮;潮位预报;非稳态潮汐调和分析;Transformer 深度学习模型;水动力学模型;
长江下游
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Abstract:

 

In
 

view
 

of
 

the
 

along-course
 

variation
 

of
 

dominant
 

factors
 

influencing
 

high
 

water
 

level
 

in
 

the
 

lower
 

reach
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River,
 

the
 

non-stationary
 

tidal
 

harmonic
 

analysis
 

( NS_TIDE)
 

model,
 

non-stationary
 

tidal
 

harmonic
 

analysis
 

and
 

auto-regressive
 

( NS _ TIDE-AR )
 

combined
 

method,
 

deep
 

learning
 

Transformer
 

model,
 

hydrodynamic
 

model,
 

and
 

hydrodynamic
 

model
 

combined
 

with
 

the
 

ensemble
 

Kalman
 

filter
 

(HM-EnKF
 

)
 

assimilation
 

method
 

were
 

adopted
 

to
 

forecast
 

the
 

tidal
 

level
 

in
 

the
 

lower
 

reaches
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River.
 

The
 

forecast
 

accuracy
 

of
 

these
 

methods
 

at
 

various
 

stations
 

along
 

the
 

tidal
 

reach
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River
 

was
 

compared,
 

and
 

their
 

applicability
 

under
 

varying
 

conditions
 

was
 

evaluated.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

under
 

the
 

same
 

conditions,
 

the
 

deep
 

learning
 

Transformer
 

model
 

achieves
 

the
 

highest
 

and
 

most
 

stable
 

accuracy
 

for
 

tidal
 

level
 

forecasting,
 

followed
 

by
 

the
 

NS_TIDE-AR
 

combined
 

method
 

and
 

the
 

HM-EnKF
 

assimilation
 

method,
 

while
 

the
 

simulation
 

results
 

of
 

the
 

NS_TIDE
 

model
 

and
 

hydrodynamic
 

model
 

have
 

relatively
 

larger
 

errors.
 

The
 

NS _TIDE-AR
 

combined
 

method,
 

deep
 

learning
 

Transformer
 

model,
 

and
 

HM-EnkF
 

assimilation
 

method
 

can
 

forecast
 

tide
 

levels
 

during
 

major
 

floods
 

effectively
 

in
 

the
 

tidal
 

reach
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River.
 

However,the
 

NS_TIDE-AR
 

combined
 

method
 

is
 

unsuitable
 

for
 

tidal
 

level
 

forecasting
 

during
 

storm
 

surges.
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　 　 长江下游受径流、潮流、风暴潮等多因素影响,
极端水文和气象事件频发。 1918 号台风米娜、
2106 号台风烟花以及 2020 年长江大洪水期间,多
种致灾因素导致芜湖、南京、镇江、江阴等长江下游

沿线水文站出现超警戒水位,乃至超历史极端水位,

对沿线防汛安全构成严重威胁。 为此,开展长江下

游潮汐河段短期高精度潮位预报研究可为防洪排

涝、船舶航行、乘潮水位利用等提供参考,具有重要

的现实意义。
潮汐调和分析[1-2] 、水动力学模型[3-4] 等基于物
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理机制的模型(以下简称“物理机制模型”)被广泛

应用于潮位预报研究,基于最小二乘法的调和分析

法是潮位预报的经典方法[5] 。 针对潮汐河段,Matte
等[6]提出了考虑径、潮流非线性作用的非稳态潮汐

调和分析(non-stationary
 

tidal
 

harmonic
 

analysis,
 

NS_
TIDE)模型,Gan 等[7] 验证了 NS_TIDE 模型在长江

下游潮位预报中的适用性。 当存在台风、温带气旋

等气象因素影响时,NS _TIDE 模型的精度受到限

制。 水动力学模型可考虑天文潮与风暴潮[8-9] 、径流

与潮流等[10-11]因素之间相互作用的影响,被广泛应

用于潮位,特别是风暴潮预报[12] 。 然而数值模式的

预测精度受到物理过程、地形、初始和驱动条件及模

型参数的制约[13] 。
近年来,时间序列分析[14-15] 、数据同化[16] 、人工

智能方法[17]等数据驱动技术逐渐被引入潮位预报

领域,以提升预报精度。 Chen 等[18] 将自回归模型

(AR)与 NS_TIDE
 

模型相结合,并验证了该方法可

提升长江口潮位预报精度。 数据同化技术可以将观

测数据实时同化至模型中,Evensen[19] 引入集合的

思路,提出了集合卡尔曼滤波方法,并将该方法成功

应用到海洋同化领域,结合观测潮位、流速[20-21] 等

数据,为进一步提升水动力学模型预报精度提供了

可能;丁骏等[13] 将其应用于长江口风暴增水修正,
显著提升了短期预报精度。 长短期记忆神经网

络[22] 、LightGBM[23] 等人工智能方法被用于潮位的

直接预报,也可对潮汐调和分析[24-25] 、NS_TIDE[26] 、
水动力学模型[27-28] 等物理机制模型预报结果进行

修正。 随着深度学习技术的飞速发展,Transformer
深度学习模型(以下简称 Transformer 模型) [29] 在自

然语言处理领域取得重大突破,将其运用于洪水预

报[30] 和短期降雨预报[31] 的研究取得较好效果。 然

而对于长江下游潮汐河段,径流、潮流、风暴潮等复

杂非线性作用的机理认识尚不清晰,对人工智能模

型输入参数的选取也受限于对物理机制的认识。
目前,针对长江下游潮汐河段潮位预报的研究

涉及多种技术路线,包括物理机制模型、数据驱动模

型以及两者的结合。 由于影响因素众多,各模式均

存在一定的局限性,实现长江下游短期高精度潮位

预报仍面临较大挑战。 一方面,径流 潮汐耦合动力

的非线性作用强烈,预报精度受限于对物理机制的

认识;另一方面,长江下游沿线不同区域高水位形成

机制差异显著,针对潮区界大通以下长江潮汐河段

全线,普遍适用于多因素共同作用下的潮位预报方

法稀缺。 此外,对不同预报方法的预报性能和适用

性对比研究也较少,进一步限制了预报模型的优化

和选择。 本文将 NS_TIDE 模型、NS_TIDE 与 AR 修

正(NS_TIDE-AR)组合方法、水动力学模型、水动力

模型结合集合卡尔曼滤波 ( hydrodynamic
 

model
 

combined
 

with
 

ensemble
 

Kalman
 

filter,HM-EnKF) 同

化方法和 Transformer 模型应用于长江下游潮汐河

段的潮位预报,对比不同方法对 2019—2020 年洪水

期和台风风暴潮期间不同预见期条件下长江下游潮

汐河段的潮位预报精度,分析各种方法在不同条件

下的适用性。

1　 数据来源及长江下游高水位成因分析

收集了长江下游水位资料、长江沿线径流资料

及历史台风资料。 长江下游水位站位置见图 1,
2012—2020 年各站逐时水位数据见图 2,本文所有

潮位基准均为吴淞高程,为完整展示沿线各站水位,
将江阴、吴淞站潮位整体下移 1 m 和 3 m。 采用大通

站及上游汉口、湖口站长系列径流资料;风速、气压

数据来源于欧洲中尺度天气预报中心,台风数据采

用中央气象台预报数据;对水文、气象资料进行一致

性、完整性检查,采用调和分析、回归填补等方法对

资料系列进行插补。

图 1　 研究区水位站分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

water
 

level
 

stations
 

in
 

study
 

area

图 2　 2012—2020 年长江下游各水位站逐时水位数据

Fig. 2　 Hourly
 

water
 

level
 

measurements
 

at
 

stations
 

along
 

lower
 

reaches
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River

基于各站 1950—2020 年长系列水位历史资料

分析长江下游超警戒水位出现的原因。 2020 年长

江大洪水期间,长江沿线大通站 7 月 13 日达到峰值

流量 84 600 m3, 同 日 内 出 现 大 通 站 水 位 峰 值

16. 24 m。 芜湖、南京、镇江站最高水位出现在 7 月
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21 日,此时大通站流量 76 200 m3 / s,长江河口处于

小潮向大潮转换期。 江阴站最高水位出现在 7 月

23 日,此时河口为天文大潮。 由此可见,2020 年长

江大洪水期间大通站高水位受径流控制,芜湖至江

阴段高水位受径流和天文潮共同影响。
长江下游沿线 6 站 1950—2020 年历史超警戒

水位成因统计结果见表 1。 对于潮区界大通站,极
端高水位出现在洪峰时段。 对于芜湖站,洪水是造

成高水位的主要控制因素,其中造成水位较高且影

响较大的是洪峰流量与天文大潮遭遇的情况。 对于

南京站,洪水仍是高水位的主导因素,洪水与台风风

暴潮、天文大潮遭遇对南京站也造成一定的影响。
镇江站极端水位多出现在洪水与外海风暴潮或天文

大潮遭遇或三者共同影响期间。 对于江阴和吴淞

站,极端水位多出现在台风风暴潮与天文大潮共同

作用时刻。 总体来说,长江下游沿线的极端水位多

出现在洪水、天文大潮和台风风暴潮二者或三者共

同作用时期,越靠近上游受洪水的影响越大,反之,
越接近口门潮动力的控制越明显。 对于南京站以上

河段,洪水是高水位的主控因素;对于江阴站以下河

段,潮动力是高水位的主控因素;南京至江阴段受到

径流动力和潮动力的共同影响。

表 1　 长江下游沿线 1950—2020 年历史超警戒水位成因统计结果

Table
 

1　 Statistical
 

results
 

on
 

causes
 

of
 

water
 

levels
 

exceeding
 

warning
 

level
 

along
 

lower
 

reaches
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River
 

from
 

1950
 

to
 

2020

站点
超警戒水位成因占比%

洪水 洪水遭遇天文大潮 洪水遭遇风暴潮 天文大潮 风暴潮 天文大潮遭遇风暴潮 洪水遭遇天文大潮、风暴潮

大通 100
芜湖 40 60
南京 10 61 10 5 14
镇江 5 57 10 14 14
江阴 27 9 18 32 14
吴淞 33 10 43 14

2　 研究方法

分别采用 NS_TIDE 模型、NS_TIDE-AR 组合方

法、Transformer 模型、水动力学模型和 HM-EnKF 同化

方法对长江下游潮汐河段进行短期潮位预报。 为了

比较不同方法的预报精度,采用相同的上游径流、河
口潮差等输入条件进行 2019—2020 年长江下游站点

潮位预报测试。 河口潮差序列根据六滧站 2017—
2018 年潮位资料通过经典调和分析方法[5]获得。
2. 1　 基于 NS_TIDE 模型的潮位预报

NS_TIDE 模型考虑径流与外海潮差的非线性

影响, 被广泛应用于感潮河段潮位的预报和分

析[7] ,模型参数选取参考文献[18]。 选择受径流影

响较大的大通站作为上游参考站,输入大通站流量

序列;选择长江口附近六滧站作为下游参考站,输入

所需潮差序列。 利用 2012—2018 年长江下游各站

逐时潮位数据对 NS_TIDE 模型进行参数回归,对
2019—2020 年长江下游站点进行潮位预报测试。
2. 2　 基于 NS_TIDE-AR 组合方法的潮位动态修正

基于潘崇伦等[15,18] 的研究,AR 模型可较好修

正 NS_TIDE 模型的预报误差。 根据 AIC 准则、前人

研究经验[15,18] 和数值试验结果,确定长江沿线 AR
模型阶数 p= 40,采用 NS_TIDE 模型预报误差序列

进行参数回归,对 NS_TIDE 模型 2019—2020 年长

江下游各站潮位预报结果进行误差修正。
2. 3　 基于 Transformer 模型的潮位预报

基于 Transformer 模型的长江下游潮位预报架

构见图 3。 将 2012—2018 年长江下游各站逐时潮

位数据用于潮位预报模型训练和验证, 2019—
2020 年数据作为潮位预测模型的测试数据集,用于

评估潮位预测模型的性能和准确性。 训练时使用 K
折交叉验证方法,减少对特定数据分割的依赖,使性

能评估更具代表性。 根据空间特点将长江下游站点

分为两类分别进行训练和预测。 长江沿线芜湖、南
京、镇江站以大通站径流、河口潮差及 3 站潮位为输

入变量。 根据前期研究,风速和气压对长江江阴站

以下河口段潮位影响明显[32] ,故江阴及吴淞站以大

通站径流、长江口六滧站潮差、风速、气压数据及两

站潮位为输入变量,使用全连接层将下游站点潮位

与上游站点潮位联系起来。 由于洪季和枯季潮位特

性有所差异,本文采用迁移学习方法提高模型的预

图 3　 基于 Transformer 模型的潮位预报架构

Fig. 3　 Transformer
 

model-based
 

tide
 

level
 

forecast
 

framework
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测性能和泛化性。 以均方根误差( RMSE),平均绝

对误差(MAE)、潮位合格率(QR)为评价参数,运用

Adam 优化器对模型进行优化。 根据前人研究和数

值试验结果[29-31] ,层数设置为 100,多头注意力机制

头数为 8,丢弃率为 0. 2。
2. 4　 基于水动力学模型的潮位预报

建立了覆盖长江下游潮汐河段的风暴潮水动力

学模型,模型计算域和研究区域的网格及水深见

图 4。 计算域共有 98 124 个网格结点,184 573 个单

元。 模型在大通站至长江口及邻近海区地形复杂处

最大分辨率为 30 m,在开边界处约为 3 000 m。 模型

地形采用 2020 年实测水下地形与全球海洋陆地高

程数据 ETOPO1 拼接而成,局部区域利用海图修正。
由于模型计算域地形复杂,水深及底摩擦变化较大,
经参数率定后底摩擦系数选取二次格式。 采用多个

洪季和枯季及典型风暴潮期间实测潮位、风速资料

进行模型验证,详见文献[32]。

图 4　 长江下游计算网格

Fig. 4　 Computational
 

grids
 

in
 

lower
 

reaches
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River

采用欧洲中尺度天气预报中心预报资料提供背

景风压场,并收集中央气象台发布的台风路径、强度

预报资料,在台风期间将背景风压场与 Holland 台

风梯度模型[33] 相结合构建驱动风压场。 上游流量

边界根据大通站流量序列确定,外海开边界天文潮

由 TPXO9[34] 模型计算。 采用水动力学模型对

2019—2020 年长江下游站点进行潮位预报测试。
2. 5　 基于 HM-EnKF 同化方法的潮位预报

集合卡尔曼滤波通过实测数据与模拟结果的对

比迭代,可提高水动力学模型的预报精度。 本文同

化的观测数据为长江下游 7 站(图 1)的水位数据,
同化计算步骤为:①假设当前时刻 t 的集合数为 N,
初始状态变量为水动力学模型计算的 t 时刻长江下

游潮位场,采用蒙特卡洛随机扰动法生成 N 个集

合,对于集合中每个元素运用水动力学模型计算得

到 t+1 时刻潮位场状态变量;②生成观测数据随机

变量集合,将步骤①得到的预报潮位场集合与随机

变量集合共同输入集合卡尔曼滤波器进行同化计

算,得到更新的(同化后)潮位场集合,其均值为数

据同化的最优解;③将最优解赋值于各集合,再次施

加随机扰动后,作为下一个预报期的初始状态集合,
循环往复。 本文计算参数选取参考文献[13],集合

数目设置为 30,时间间隔为 1 h。

3　 结果与分析

采用 RMSE、MAE 和 QR
 

3 个指标评价潮位预

报精度。 本文根据 GBT2482—2008《水文情报预报

规范》,统计处于正常潮位许可误差( ±0. 30 m)范围

内的 QR。 QR 大于 85%为甲级预报精度,QR 处于

70% ~ 85%为乙级预报精度,QR 小于 70%为丙级预

报精度。 洪水期增加最高潮位误差和误差峰值,风
暴潮期间增加误差峰值作为精度评价指标。

表 2　 5 种预报方法逐时潮位预报精度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

hourly
 

tide
 

level
 

forecast
 

accuracy
 

of
 

five
 

forecast
 

methods

站点 预报方法 RMSE / m MAE / m QR / %

芜湖

南京

镇江

江阴

吴淞

NS_TIDE 模型 0. 22 0. 20 82. 3
NS_TIDE-AR 组合方法 0. 08 0. 06 99. 2

Transformer 模型 0. 07 0. 05 99. 4
水动力学模型 0. 18 0. 14 88. 1

HM-EnKF 同化方法 0. 10 0. 07 98. 2
NS_TIDE 模型 0. 21 0. 18 83. 2

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 09 0. 07 98. 6
Transformer 模型 0. 08 0. 06 98. 9
水动力学模型 0. 18 0. 15 86. 5

HM-EnKF 同化方法 0. 10 0. 07 98. 1
NS_TIDE 模型 0. 23 0. 19 80. 4

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 10 0. 08 98. 1
Transformer 模型 0. 09 0. 07 98. 3
水动力学模型 0. 20 0. 16 86. 4

HM-EnKF 同化方法 0. 11 0. 08 97. 4
NS_TIDE 模型 0. 20 0. 17 85. 3

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 12 0. 09 96. 4
Transformer 模型 0. 10 0. 08 98. 4
水动力学模型 0. 21 0. 19 82. 1

HM-EnKF 同化方法 0. 13 0. 10 95. 8
NS_TIDE 模型 0. 22 0. 18 84. 2

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 13 0. 10 95. 1
Transformer 模型 0. 10 0. 08 98. 6
水动力学模型 0. 20 0. 18 83. 1

HM-EnKF 同化方法 0. 13 0. 11 94. 5

3. 1　 2019—2020 年长江下游各站点预报精度对比

NS _ TIDE 模 型、 NS _ TIDE-AR 组 合 方 法、
Transformer 模型、水动力学模型、HM-EnKF 同化方

法对 2019—2020 年长江下游沿线各站点潮位预报

结果的 RMSE、MAE、QR 见表 2。 从表 2 可以看出,
NS_TIDE 模型和水动力学模型的预报误差相对较

大,部分站点潮位预报为乙级精度。 HM-EnKF 同化

方法、NS_TIDE-AR 组合方法、Transformer 模型利用
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了预报站点自身潮位序列特性,达到甲级预报精度。
Transformer 模型总体预报精度最优,QR 在 98%以

上,NS_TIDE-AR 组合方法与 HM-EnKF 同化方法的

误差较为接近。
图 5 为不同潮位预报方法对 2019—2020 年芜

湖、南京、江阴、吴淞 4 站 24 h 预见期潮位预报结果

的绝对误差序列。 由图 5 可见,对于上游芜湖和南

京站,在 2020 年 7 月长江大洪水期间出现误差持续

性波动的情况。 对于下游江阴、 吴淞站, 分别在

2019 年 8 月和 2019 年 10 月出现两次误差峰值,此
时分别处于 1909 号台风利奇马和 1918 号台风米娜

风暴潮过程期间。

图 5　 5 种预报方法 24 h 预见期潮位预报结果的绝对误差

Fig. 5　 Absolute
 

error
 

of
 

24-h
 

tide
 

level
 

forecast
 

results
 

of
 

five
 

different
 

forecast
 

methods

图 6　 2020 年长江大洪水期间不同预报方法 24 h 预见期潮位预报值与实测值对比及预报误差

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

24-h
 

tide
 

level
 

forecast
 

results
 

of
 

different
 

forecast
 

methods
 

with
 

measurements
 

and
 

forecast
 

errors
 

in
 

Great
 

Flood
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River
 

in
 

2020

3. 2　 洪水期潮位预报结果

2020 年长江大洪水是自 1954 年大洪水和

1998 年大洪水以来的又一次长江全流域性大洪水,
南京站、镇江站 7 月 21 日出现超历史最高水位,分
别为 10. 39、8. 48 m。 采用不同方法得到的 2020 年

长江大洪水期间南京和镇江站预报潮位及其与实测

潮位的对比见图 6,长江沿线芜湖、南京、镇江、江阴

站预报精度评价结果见表 3。
由图 6 和表 3 可见,NS_TIDE 模型和水动力学

模型预报值在 7 月 12—14 日流量峰值期间出现持

续高于实测值的情况,24 h 预见期潮位预报误差峰

值分别为 0. 38 ~ 0. 78 m、0. 37 ~ 0. 65 m,总体潮位预

报误差相比正常流量条件下显著增大。 这是由于

NS_TIDE 模型参数回归期没有出现 2020 年的极端

洪水条件,使模型参数无法涵盖大洪水期间的变化

情况,而水动力学模型沿程的河道阻力在洪水期发

生调整,导致两种方法预报精度在径流强烈的洪水

期有所下降。 Transformer 模型和 NS_TIDE-AR 组合

方法能够根据潮位误差变化趋势进行修正, HM-
EnKF 同化方法可根据沿线潮位实测数据对沿线糙

率进行参数估计和调整,在流量上升期和下降期均

能较好预报大洪水期间长江沿线水位,最高潮位误
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表 3　 2020 年长江大洪水期间不同预报方法 24 h 预见期预报精度评价结果

Table
 

3　 Evaluation
 

results
 

of
 

24-h
 

tide
 

level
 

forecast
 

accuracy
 

of
 

different
 

forecast
 

methods
 

in
 

Great
 

Flood
 

of
 

the
 

Yangtze
 

River
 

in
 

2020

站点 预报方法 最高潮位误差 / m 误差峰值 / m RMSE / m MAE / m QR / %

芜湖

南京

镇江

江阴

NS_TIDE 模型 0. 23 0. 78 0. 28 0. 23 76. 9
NS_TIDE-AR 组合方法 0. 05 0. 37 0. 09 0. 07 98. 3

Transformer 模型 0. 04 0. 32 0. 09 0. 06 98. 7
水动力学模型 0. 15 0. 65 0. 22 0. 18 82. 2

HM-EnKF 同化方法 0. 04 0. 35 0. 10 0. 07 98. 2
NS_TIDE 模型 0. 15 0. 68 0. 25 0. 20 78. 2

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 04 0. 39 0. 09 0. 07 98. 4
Transformer 模型 0. 04 0. 36 0. 09 0. 07 98. 3
水动力学模型 0. 10 0. 43 0. 22 0. 18 82. 3

HM-EnKF 同化方法 0. 03 0. 31 0. 10 0. 07 98. 1
NS_TIDE 模型 0. 12 0. 45 0. 23 0. 19 80. 1

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 04 0. 37 0. 11 0. 08 97. 4
Transformer 模型 0. 02 0. 33 0. 10 0. 07 98. 2
水动力学模型 0. 12 0. 41 0. 22 0. 18 82. 8

HM-EnKF 同化方法 0. 05 0. 32 0. 11 0. 08 96. 9
NS_TIDE 模型 0. 09 0. 38 0. 21 0. 18 83. 4

NS_TIDE-AR 组合方法 0. 03 0. 32 0. 12 0. 09 96. 8
Transformer 模型 0. 04 0. 31 0. 10 0. 08 98. 0
水动力学模型 0. 13 0. 37 0. 22 0. 19 81. 5

HM-EnKF 同化方法 0. 06 0. 32 0. 12 0. 09 96. 1

差不超过 0. 06 m,最高潮位出现潮时误差不超过

30 min。

图 7　 台风风暴潮期间不同预报方法对江阴站 24 h 预见期潮位预报值与实测值对比及预报误差

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

24-h
 

tide
 

level
 

forecast
 

results
 

of
 

different
 

forecast
 

methods
 

with
 

measurements
 

and
 

forecast
 

errors
 

at
 

Jiangyin
 

station
 

during
 

typhoon
 

storm
 

surges

3. 3　 台风风暴潮期间潮位预报结果

1909 号台风利奇马和 1918 号台风米娜分别是

典型的“南侧登陆型” 和“外海活动型” 台风。 图 7
为不同预报方法对风暴潮期间江阴站 24 h 预见期

逐时潮位预报值与实测潮位对比及预报误差,表 4
为 2019 年 8 月 9—14 日 1909 号台风利奇马影响期

间和 2019 年 9 月 30 日至 10 月 3 日 1918 号台风米

娜影响期间江阴和吴淞站潮位预报精度评价结果。
对比分析可发现,风暴潮期间长江下游潮位预报精

度总体有所降低,NS_TIDE 模型、NS_TIDE-AR 组合

方法误差增幅最明显,Transformer 模型次之,引入河

口风速、气压资料作为输入变量后,Transformer 模型

预报精度有所改善,HM-EnKF 同化方法在风暴潮期

间潮位预报效果最好。
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表 4　 台风风暴潮期间不同预报方法 24 h 预见期潮位预报精度评价结果

Table
 

4　 Evaluation
 

results
 

of
 

24-h
 

tide
 

level
 

forecast
 

accuracy
 

of
 

different
 

forecast
 

methods
 

during
 

typhoon
 

storm
 

surges

台风 站点 方法 误差峰值 / m RMSE / m MAE / m QR / %

台风利奇马

台风米娜

江阴

吴淞

江阴

吴淞

NS_TIDE 模型 1. 16 0. 48 0. 39 46. 8
NS_TIDE-AR 组合方法 1. 21 0. 45 0. 36 48. 3
Transformer 模型(无风) 0. 97 0. 44 0. 35 51. 4
Transformer

 

模型(有风) 0. 52 0. 28 0. 22 70. 5
水动力学模型 0. 45 0. 25 0. 20 78. 2

HM-EnKF 同化方法 0. 34 0. 15 0. 13 93. 8
NS_TIDE 模型 1. 20 0. 52 0. 42 42. 4

NS_TIDE-AR 组合方法 1. 15 0. 49 0. 38 46. 5
Transformer

 

模型(无风) 0. 87 0. 46 0. 34 52. 3
Transformer

 

模型(有风) 0. 58 0. 29 0. 24 69. 8
水动力学模型 0. 52 0. 31 0. 22 74. 3

HM-EnKF 同化方法 0. 37 0. 16 0. 12 93. 4
NS_TIDE 模型 1. 81 0. 44 0. 30 61. 2

NS_TIDE-AR 组合方法 1. 14 0. 35 0. 25 72. 6
Transformer

 

模型(无风) 0. 84 0. 34 0. 26 71. 4
Transformer

 

模型(有风) 0. 67 0. 23 0. 16 80. 9
水动力学模型 0. 52 0. 23 0. 18 79. 4

HM-EnKF 同化方法 0. 39 0. 13 0. 10 95. 6
NS_TIDE 模型 1. 85 0. 46 0. 33 56. 4

NS_TIDE-AR 组合方法 1. 23 0. 39 0. 28 65. 5
Transformer

 

模型(无风) 0. 92 0. 41 0. 30 58. 5
Transformer

 

模型(有风) 0. 65 0. 29 0. 22 70. 4
水动力学模型 0. 54 0. 25 0. 21 76. 9

HM-EnKF 同化方法 0. 42 0. 16 0. 12 92. 9

　 　 在风暴潮影响的 2 ~ 4 d 内,由于未考虑风暴增

水效应,NS_TIDE 模型预报值明显偏小,台风利奇

马和台风米娜期间江阴站潮位预报误差峰值分别为

1. 16、1. 81 m,风暴潮最高潮位出现潮时误差超过

1 h。 NS_TIDE-AR 组合方法会根据 NS_TIDE 模型

历史误差变化趋势对潮位进行修正,由于台风期间

NS_TIDE 模型误差变化趋势与其他时期不同,导致

AR 模型出现误修正,在台风影响结束的几日内潮

位预报值都偏大,误修正后江阴站误差峰值分别为

1. 21、1. 14 m,风暴潮最高潮位出现潮时误差相比修

正前增大。 根据 Gao 等[31]的研究,长江下游沿线增

水与河口附近风速、风向关联较大,有效风速越大,
向岸风持续时间越长,长江下游沿线增水效应越明

显。 本文对比了将长江河口经度方向风分量、纬度

方向风分量、气压作为输入变量前后 Transformer 模

型预报精度。 相比增加输入变量前,台风利奇马和

台风米娜期间 RMSE 分别减小了 35. 5% ~ 37. 0%、
31. 3% ~ 32. 3%,精度有所提高,风暴潮最高潮位出

现潮时误差在 1 h 以内。 但当前条件下 Transformer
模型在风暴潮期间潮位预报误差仍较大。 一方面,
不同风暴潮类型、登陆位置、走向影响下长江沿线潮

位变化过程差异明显,多因素影响下长江下游增水

机制的研究尚不够成熟,还应在深入探究物理机制

的基础上引入台风路径、台风强度、移动速度、台风

尺度等更多台风参数训练潮位预报模型[35] 。 另一

方面,当前条件下长江下游风暴潮期间观测资料积

累尚不充足,制约了数值驱动模式下潮位预报精度。
水动力学模型对江阴站 24 h 预见期潮位预报的

RMSE 为 0. 23 ~ 0. 31 m,利用实测数据同化后 RMSE
降低为 0. 13 ~ 0. 16 m,风暴潮最高潮位出现潮时误

差在 30 min 以内,因此,水动力学模型可以较好地

模拟风暴潮位变化过程,仍是当前条件下风暴潮期

间长江下游潮位预报主要方法。
3. 4　 不同预见期潮位预报结果

图 8 为 NS_TIDE 模型、NS_TIDE-AR 组合方法

和 Transformer 模型对长江下游沿线 5 站 24 ~ 72 h 预

见期 逐 时 潮 位 预 报 结 果 的 RMSE 对 比。 采 用

Transformer 模型建立大通站流量预报模型,输入变

量为大通站历史流量序列和上游汉口、湖口流量序

列,将得到的 24 ~ 72 h 大通站流量预报结果作为

NS_TIDE 模 型、 NS _ TIDE-AR 组 合 方 法 和

Transformer 模型输入条件进行潮位预报。 从图 8 可

以看出,3 种模型的预报精度都随着预见期延长逐

渐下降。 NS_TIDE 模型预报结果 RMSE 增大主要

是由于大通站径流预报误差的增大。 本文所采用的

大通站流量预报方法对大通站 24 h 预见期流量预

报结果的 RMSE 为 368 m3 / s,相对误差为 1. 27%,
72 h 预见期流量预报结果的 RMSE 为 632 m3 / s,相
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对误差为 2. 89%。 目前仅采用汉口、湖口和大通站

自身流量序列作为大通站流量预报的输入条件,后
续引入更多长江干流及二湖(鄱阳湖、洞庭湖)入江

口门、大型支流入汇处水位流量资料,采用更长期资

料进行训练后,精度将进一步提高。 随着预见期增

加,NS_TIDE-AR 组合方法潮位预报结果的 RMSE
增长速率大于 NS_TIDE 模型,这是由于除了大通站

流量预报误差,AR 模型进行多步预报时采用的是

递归方式,自身预报误差会随着序列的增长不断累

积。 Transformer 模型能够有效捕捉时间序列数据中

的长期依赖关系[27] ,与 NS _TIDE-AR 组合方法相

比,在预见期延长的条件下性能下降较慢,72 h 预见

期下预报结果的 RMSE 总体在 0. 18 m 以内。

图 8　 不同预见期下不同预报方法潮位预报结果的

RMSE 对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

of
 

tidal
 

level
 

forecast
 

results
 

of
 

different
 

forecast
 

methods
 

for
 

different
 

prediction
 

lengths

3. 5　 多方法适用性比较分析

总体而言,Transformer 模型预报长江下游沿线

潮位时误差最小,误差波动相对较为稳定,预见期延

长后也能取得尚可的预报效果,得益于其自注意力

机制。 Transformer 模型能够自动确定输入序列中最

相关的部分,并对输入数据的不同部分分配适当的

权重,将上游大通站流量和河口潮差作为输入变量

后能较好反映径、潮流相互作用条件下长江下游潮

位变化,在洪水期同样适用。 将风速、风向作为输入

变量可在一定程度上反映气象要素对潮位的影响,
但要建立更精细化的风暴潮预报数据驱动模型有待

更进一步深入研究。 NS_TIDE-AR 组合方法同样适

用于径、潮流相互作用条件下长江下游潮位预报,在
洪水期也有不错的预报效果,但随着预见期延长,预
报精度衰减较快,该模型不适用于台风风暴潮等气

象因素显著条件下的潮位预报。
水动力学模型是长江下游潮位预报的另一个重

要方法,适用于长江下游复杂多因素条件下的潮位

预报,但潮位预报精度受水深、岸线精度、网格尺寸、
糙率等模型参数以及径流、台风信息等驱动条件准

确性的影响,还需考虑预报时效性要求。 数据同化

是传统水动力学模型发展到一定程度寻求突破精度

瓶颈的内在需求,当前情况下 HM-EnKF 同化方法

的预报精度与 NS_TIDE-AR 组合方法相当,适用于

大洪水、风暴潮期间长江下游潮位预报。 集合卡尔

曼滤波同化效果还与观测点数目、位置、集合数目等

有关[13] ,观测网加密后可进一步提高精度。
对比不同方法的潮位实时计算效率,NS_TIDE

模型计算速度最快, NS _ TIDE-AR 组合方法和

Transformer 模型次之,3 种方法均可实现站点潮位

分钟级别的响应计算。 水动力学模型的计算时间取

决于模型范围、网格分辨率等,对计算资源有较高要

求,HM-EnKF 同化方法对计算资源的需求进一步提

高,响应时间相对较长,应在不同应用场景下综合考

虑精度和时效要求。
对比长江沿程各站点潮位预报误差,NS_TIDE-

AR 模型、Transformer 模型和 HM-EnKF 同化方法都

有误差向上游减小的趋势,可根据长江下游潮汐河

段水位影响因素的沿程变化解释。 芜湖至南京段潮

位受径流控制,几种方法可较好修正径流条件带来

的误差,在大洪水期间同样适用。 南京至江阴段影

响因素增多,径流 潮汐非线性作用强烈,误差相对

有所增大。 江阴至河口段主要受潮汐动力影响,台
风风暴潮等极端事件影响期间数值驱动方法的预报

误差显著增加。
综合考虑精度和时效要求,在构建长江下游潮

汐河段潮位预报系统时可将上述方法相结合,无台

风风暴潮时采用 Transformer 模型,有风暴潮时采用

水动力学模型和 HM-EnKF 同化方法。 未来可考虑

将 Transformer 模型等深度学习模型与水动力学模

型深度结合,将长江下游高精度站点预报序列扩展

至全场,获得长江下游任意点高精度潮位预报,更好

地满足长江下游航运精细化控制和管理需求。

4　 结　 论

a.
 

相同条件下 Transformer 模型的总体精度最

高且最稳定,NS_TIDE-AR 组合方法与 HM-EnKF 同

化方法精度较为接近,NS_TIDE 模型和水动力学模

型预报误差相对较大。
b.

 

NS _TIDE-AR 组合方法、 Transformer 模型、
HM-EnKF 同化方法可较好地预报洪水期潮位变化

过程,最高潮位误差不超过 0. 06 m,而水动力学模

型和 NS_TIDE 模型预报值出现持续性高于实测值

的情况。
c.

 

典型风暴潮期间 HM-EnKF 同化方法预报效

果最好;水动力学模型预报精度次之;Transformer 模
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型在引入河口风速、气压数据后,潮位预报结果的

RMSE 减小了 31. 3% ~ 37. 0%,精度显著提高;NS_
TIDE-AR 组合方法会出现过修正现象,不适用于风

暴潮期间潮位预报。
d.

 

Transformer 模型和 NS_TIDE-AR 组合方法

潮位 预 报 精 度 随 着 预 见 期 延 长 逐 渐 下 降,
Transformer 模型精度下降速率相对较慢,72 h 预见

期下预报结果的 RMSE 总体在 0. 18 m 以内。
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