
第 １２ 卷第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．１２ №．５
２０１７ 年 １０ 月 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｏｃｔ． ２０１７

ＤＯＩ：１０．１１９９２ ／ ｔｉｓ．２０１７０６０１５
网络出版地址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ２３．１５３８．ＴＰ．２０１７０８３１．１０５８．０１０．ｈｔｍｌ

基于递归神经网络的风暴潮增水预测
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摘　 要：风暴潮增水的准确预测能极大地减少人员伤害和经济损失，具有重要的实用价值。 传统的风暴潮预报方法

主要包括经验和数值预报，很难建立起相对准确的模型。 现有的基于机器学习风暴潮预报方法大都只提取出静态

数据间的关系，并没有充分挖掘出风暴潮数据背后的时序关联特性。 文中提出了一种基于递归神经网络的风暴潮

增水预测方法。 本文对风暴潮时序数据进行特定的处理， 并设计合适结构的递归神经网络，从而完成时序数据的预

测。 相较于传统的 ＢＰ 神经网络，递归神经网络能更好地应对时序数据的预测问题。 将该方法用于潍坊水站的增水

预测中，结果表明，相对于 ＢＰ 神经网络，递归神经网络能得到更好的预测结果，误差更小。
关键词：风暴潮增水；预测；数值预报；机器学习；静态数据；时序特性；ＢＰ 神经网络；递归神经网络

中图分类号：ＴＰ７５１ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３－４７８５（２０１７）０５－０６４０－０５

中文引用格式：雷森，史振威，石天阳，等．基于递归神经网络的风暴潮增水预测［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１７， １２（５）： ６４０－６４４．
英文引用格式：ＬＥＩ Ｓｅｎ， ＳＨＩ Ｚｈｅｎｗｅｉ， ＳＨＩ Ｔｉａｎｙａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ．
ＣＡＡＩ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， １２（５）： ６４０－６４４．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＬＥＩ Ｓｅｎ１， ＳＨＩ Ｚｈｅｎｗｅｉ１， ＳＨＩ Ｔｉａｎｙａｎｇ１， ＧＡＯ Ｓｏｎｇ２， ＬＩ Ｙａｒｕ２， ＺＨＯＮＧ Ｓｈａｎ２

（１． Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｂｅｉｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １００１９１， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｂｅｉｈａｉ Ｆｏｒｅｃａｓｔ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｓｔａｔｅ
Ｏｃｅａｎｉｃ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ， Ｑｉｎｇｄａｏ ２６６０００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅｓ ｃａｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｉｎｊｕｒｉｅｓ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｌｏｓｓｅｓ， ａｎｄ ｓｏ ｈａｓ
ｇｒｅａｔ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｖｏｌｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｖｅｒｙ ｈａｒｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｏｄａｙ’ ｓ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ ｓｔａｔｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ｆａｉｌ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｄａｔａ ｉｓ ｒｅａｒｒａｎｇｅｄ ｗｉｔｈ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｔｈｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ｕｓｅｄ ａ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｕｒｇｅｓ ａｔ ｔｈｅ Ｗｅｉｆａｎｇ ｇａｕｇｅ ｓｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｅｒｒｏｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ； ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｓｔａｔｉｃ ｄａｔａ； ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ； ＢＰ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ； ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

收稿日期：２０１７－０６－０７． 　 网络出版日期：２０１７－０８－３１．
基金项目：国家自然科学基金项目（６１６７１０３７）．
通信作者：史振威．Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｓｈｉｚｈｅｎｗｅｉ＠ ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ．

　 　 风暴潮（ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ）是一种由于强烈大气扰

动，如热带气旋（台风、飓风）、温带气旋等，引起的

海面异常升高现象。 它具有数小时至数天的周期，
通常叠加在正常潮位之上，而风浪、涌浪（具有数秒

的周期）则叠加在风暴潮和正常潮位之上。 它们的

结合所引起的沿岸海水暴涨常常酿成巨大潮灾［１］。
风暴潮灾害的及时预报能极大地减少其对沿海地

区带来的人员伤害和经济损失，具有很强的实用

价值。
传统的风暴潮预报方法主要分为两大类：经验

预报方法和数值预报方法。 经验预报方法通常是

指预报员的主观经验和经验统计预报方法，而数值



预报方法主要包括诺模图方法和数值预报方法［２］。
曾德美［３］研究了青岛港的风暴潮概况，提出了青岛

港极值增减水的经验公式。 谢亚力和黄世昌［４］ 将

风暴潮经验预报与动力线性模型相结合，建立了经

验预报方程，并在钱塘江风暴潮预报中取得了不错

的效果。 高清清等［２］ 通过研究位于长江入海口的

南通单站历史水文气象资料，分析该站的风暴增水

特征，提出了针对该站台风风暴潮经验预报公式。
从 ２０ 世纪 ８０ 年代以来，基于数值模拟方法的

风暴潮预报技术取得了较大的发展和进步。 朱建

荣和朱首贤［５］ 将原正交的 ＥＣＯＭ 模式改进为非正

交曲线坐标系下模式，以更好地拟合河岸线的形

状，应用于长江河口、杭州湾及邻近海区，取得了不

错的效果。 黄世昌等［６］ 基于河口海岸水动力二维

数值模型，建立起了风暴潮与天文潮相互耦合的数

值模式，可用于浙江沿海增水预测。 王培涛等［７］ 提

出了一种基于高级环流模型（ＡＤＣＩＲＣ）适合台湾海

峡及福建沿海区域的精细化台风风暴潮数值预报

模式。
然而，基于经验和数值的传统风暴潮预报通常

需要研究员对风暴潮的动力学规律具有非常深入

的研究，操作复杂难懂，并且很难建立起相对准确

的模型。 后来，随着计算机技术的发展和大数据时

代的到来，许多学者将基于海量数据的机器学习方

法用于风暴潮预报中。 Ｔ． Ｌ． Ｌｅｅ［８］将风速、风向、压
强等要素作为输入训练前馈神经网络（ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＮＮ），用来进行风暴潮的预测。 Ｓ．
Ｒａｊａｓｅｋａｒａｎ 等［９］ 则使用支持 向 量 回 归 （ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ）来对风暴潮进行预报。

现存的基于机器学习的风暴潮预测方法虽不

需要引入风暴潮动力学先验，直接通过数据本身进

行预测，但大都只提取出风暴潮数据间的静态关

系，并没有充分挖掘其背后的时序关联特性。 递归

神经网络［１０－１２］（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）中隐

藏层神经元间相互连接构成有向图，网络状态随时

间变化，耦合了时间参数，非常适合分析具有时序

特征的数据。 受此启发，本文基于递归神经网络来

进行风暴潮增水预测。 风暴潮是随时间变化发展

的，得到的风暴潮数据明显具有时序特性。 相比于

传统的机器学习方法，递归神经网络更加适用于风

暴潮预报问题。 本文采用递归神经网络进行风

暴潮增水过程预测，并在真实数据上进行了实验

验证。

１　 原理说明

１．１　 前馈神经网络

人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）

是一种常用的进行预报的方法。 它是一种应用类

似于大脑神经连接的结构进行信号处理的数学模

型，广泛应用于语音识别、自然语言处理、图像处理

等领域［１３－１５］。 目前，在大数据分析中主要采用前馈

神经网络来提取静态数据之间的关系。
前馈神经网络［１６］ 是一种具有前向结构的人工

神经网络，一般是多层结构，包含输入层、隐含层以

及输出层，隐含层可以有多层。 每一层神经元的输

入是上一层的输出，并通过全连接将其输出传递给

下一层，且整个网络中没有反馈。 每一个神经元可

以是多输入的，但是只有一个输出。 多层前馈神经

网络是感知器的推广，只要有一层包含足够多神经

元的隐含层就能够以任意精度逼近任意复杂度的

连续函数［１７］。 以 ３ 层前馈神经网络为例，结构如图

１ 所示。

图 １　 多层感知器

Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ

图 １ 中， Ｌｉｎ 表示输入层， ｘ ＝ ｘ１ ｘ２ ｘ３[ ] Ｔ 是多层

感知器输入； Ｌｈｉｄｄｅｎ 表示隐含层，包含 ４ 个神经元，表
示为 ｈ ＝ ｈ１ ｈ２ ｈ３ ｈ４[ ] Ｔ ； Ｌｏｕｔ 是输出层，输出维数为

３（ ｙ ＝ ｙ１ ｙ２ ｙ３[ ] Ｔ ）。 前向传播是指数据从输入到

输出这个传播过程，可以用式（１）表示：
ｈ ＝ ｆ ＷＴ

１ｘ ＋ ｂ１( )

ｙ ＝ ｆ ＷＴ
２ｘ ＋ ｂ２( ) （１）

式中： Ｗ１ ∈ ℝ ３×４ 表示输入层和隐含层之间的连接

权重， ｂ１ ∈ℝ ４×１ 为隐含层的偏置，Ｗ２ ∈ℝ ４×３ 表示

隐含层和输出层之间的连接权重， ｂ２ ∈ ℝ ３×１ 为输

出层的偏置。 对于激活函数，通常采用双曲正切函

数、ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数或 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，来使网络获得逼近

非线性函数的能力。 对于多层前馈神经网络的训

练， 通 常 采 用 著 名 的 误 差 反 向 传 播 （ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）算法［１８］，因此也常将多层前馈神经

网络直接称为 ＢＰ 网络。
虽然多层前馈神经网络能够一定程度上解决

非线性问题，但其仍然属于静态网络，网络当前时

刻的输出与上一时刻的输入无关，因此对于具有时
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序特征的数据无能为力。 为了解决输入之间前后

关联的问题，多层前馈神经网络的隐含层不仅需要

接收当前的输入，也要接收上一时刻的输出，由此

产生了递归神经网络。
１．２　 递归神经网络

为了克服前馈神经网络无法处理序列数据的

问题，递归神经网络将隐含层之间的节点相互连

接，使得隐含层的输入不仅仅是当前时刻输入层的

输出还包括了上一时刻隐含层的输出。 通过这种

方式，递归神经网络可以将当前时刻以前的信息记

忆在网络之中［１９］。 如图 ２ 所示，递归神经网络与前

馈神经网络的结构大致相同，不同之处在于隐含层

之间的连接关系，即增加了隐含层间的权重 Ｗｈ 。

图 ２　 递归神经网络

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

若 Ｌｈｉｄｄｅｎ 隐含层包含 ｍ 个神经元，则 Ｗｈ 为 ｍ ×
ｍ 维的权重矩阵。 递归神经网络的传播过程可以用

式（２）表示：
ｈｔ ＝ ｆ ＷＴ

１ｘ ＋ ＷＴ
ｈｈｔ －１ ＋ ｂ１( )

ｙ ＝ ｆ ＷＴ
２ｈｔ ＋ ｂ２( ) （２）

式中： Ｗ１ 表示输入层和隐含层之间的连接权重；
Ｗ２ 表示隐含层和输出层之间的连接权重； ｂ１ 和 ｂ２

分别表示隐含层和输出层的偏置；ｘｔ、ｈｔ 和 ｙｔ 分别

表示第 ｔ 时刻网络的输入、隐含层输出和网络的输

出；ｈｔ－１表示第 ｔ－１ 时刻隐含层的输出。 激活函数一

般是双曲正切函数或者 Ｒｅｌｕ 函数。
此外，递归神经网络还可以展开成相对应的多

层前 馈 神 经 网 络， 从 而 可 以 使 用 ＢＰＴＴ （ ｂａｃｋ⁃
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｍｅ）算法［２０］ 进行训练，展开过

程如图 ３ 所示。

图 ３　 递归神经网络展开过程

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｕｎｆｏｌｄｉｎｇ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

若训练样本中包含 Ｔ 个时刻的数据，则递归神

经网络将展开成一个包含 Ｔ 个隐含层的前馈神经

网络。 理论上来说，递归神经网络可以处理任意长

度的序列数据，但是当处理无限长的序列数据时，
展开的多层前馈神经网络也是无限层的。 因此，在
实际应用中通常只假设当前状态与之前有限个状

态相关，以降低复杂度。 与传统的前馈神经网络不

同的是，展开的递归神经网络有如下特点。
１）每个隐含层的输入都由两部分组成，即对应

时刻输入层的输出和上一时刻隐含层的输出。 而

传统前馈神经网络的输入只能是上一层（隐含层或

输入层）的输出。
２）如图 ３ 所示，展开的递归神经网络相同位置

的参数 Ｗ１、ｂ１、Ｗ２、ｂ２、Ｗｈ 是共享的，而传统前馈神

经网络则是非共享的，这也大大地降低了网络所要

学习的参数。
３）对于递归神经网络，每一个时刻都会给出一

个输出，但是并不是必要的，只有 ｔ 时刻的输出 ｙｔ 才

是模型的预测结果，其余的输出结果都保存在了隐

含层中。
１．３　 递归神经网络用于风暴潮增水预测

风暴潮增水数据是一维的时间序列，基于递归

神经网络进行预报的具体做法如下。
假设样本数据为 ｄ ＝ ｄ１，ｄ２，…，ｄＴ{ } ，利用前 ｋ

个数据作为特征预测下一个数据，则可以组成训练

样本 Ｘ 和标签 ｙ：
Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘＴ－ｋ{ } ＝

ｄ１，ｄ２，…，ｄｋ{ } ， ｄ２，ｄ３，…，ｄｋ＋１{ } ，…， ｄＴ－ｋ，ｄＴ－ｋ＋１，…，ｄＴ－１{ }{ }

ｙ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙＴ－ｋ{ } ＝ ｄｋ＋１，ｄｋ＋２，…，ｄＴ{ }

　 　 一般假设当前状态只和前 ｌ 个状态有关，因此

再将 Ｘ 和 ｙ 进一步按照状态数目分割，制作最终的

训练样本 Ｘ^ 和相应标签 ｙ^。 利用 Ｘ^ 和 ｙ^ 即可对递归

神经网络进行训练。 同理，预测时，按照上述步骤

制作测试样本，输入到递归神经网络中获得预测

值，由此实现风暴潮增水预测。
Ｘ^ ＝ ｛｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ｝，｛ｘ２，ｘ３，…，ｘｌ ＋１｝，…，

｛ｘＴ－ｋ－ｌ＋１，ｘＴ－ｋ－ｌ＋２，…，ｘＴ－ｋ｝｝

ｙ^ ＝ ｛｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ｝，｛ｙ２，ｙ３，…，ｙｌ ＋１｝，…，
｛ｙＴ－ｋ－ｌ＋１，ｙＴ－ｋ－ｌ＋２，…，ｙＴ－ｋ｝｝

２　 实验结果

本文的实验数据集是潍坊水站从 ２００８ ～ ２０１４
年记录的风暴潮增水过程数据。 每个增水过程共
历时 ３ 天，每隔 １ ｈ 记录 １ 个水位数据，总计 ７２ 个
数据。 图 ４ 展示了 ２００８ 年里的 ２ 个增水过程。
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（ａ）过程 １

（ｂ）过程 ２
图 ４　 风暴潮增水过程

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ

使用递归神经网络进行预测时，时间延迟选 ３，
即输入层的神经单元数目为 ３，隐含层的神经单元
数目为 １５。 训练时，为了避免因为数据的数量级差
别而造成递归神经网络预测误差较大，首先对输入
数据进行归一化处理，将它们归一化到区间［０，１］
之中，采用的归一化公式如下：

ｘ^ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

式中： ｘ^ 表示数据归一化后的值； ｘ 为原始数据的
值； ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 分别表示原始数据中最大值和最小
值。 网络隐含层神经单元的激活函数选用双曲正
切函数，输出层神经单元的激活函数选用线性函数。

本文选取了 ２００８～２０１３ 年记录到的 ３１ 个增水
过程当作训练数据，训练得到递归神经网络的参
数，并将 ２０１４ 年记录的 ５ 个增水过程当作测试数
据，对 ３ ｈ 后的水位进行预测。 如图 ５ 所示，实线表
示真实的观测值，虚线表示用训练好的递归神经网
络预测出的结果。 为了便于分析实验结果，将测试
数据中的 ５ 个增水过程串联在一起进行显示。 为了
更好地验证递归神经网络对风暴潮增水预测的效
果，图 ６ 展示了使用 ＢＰ 神经网络进行预测的结果。
ＢＰ 神经网络采用与递归神经网络一样的结构，也是
３ 个输入层单元，１５ 个隐含层单元。

从图 ５ 和图 ６ 可以看出，相比于 ＢＰ 神经网络，
递归神经网络的 ３ ｈ 预测结果更加接近真实的观测

值。 对于增水过程中的峰值预报，递归神经网络的
预测结果较 ＢＰ 神经网络偏离得更小。 整体而言，
ＢＰ 神经网络的预测结果波动很大，而递归神经网络
的预测结果则相对平滑。

图 ５　 递归神经网络 ３ ｈ 预测结果
Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ３

ｈｏｕｒ ｌａｔｅｒ

图 ６　 ＢＰ 神经网络 ３ ｈ 预测结果
　 Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ） ｆｏｒ ３ ｈｏｕｒ ｌａｔｅｒ

本文采用平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）来定量地评价预测误差，如下式所示：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
ｙｉ － ｙ^ｉ

式中 ｙｉ 和 ｙ^ｉ 分别表示第 ｉ 时刻风暴潮增水的真值和
预测值。

从表 １ 中可以看出，随着预测时间的延长，递归
神经网络和 ＢＰ 神经网络的预测误差是逐渐升高
的。 但不管预测时间是多少，递归神经网络的预测
精度都优于 ＢＰ 神经网络的预测精度。 从中可以看
出，相当于 ＢＰ 神经网络，递归神经网络更加适合于
对风暴潮增水进行预测。

表 １　 ２０１４ 年增水过程预测的平均绝对误差
Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｓｔｏｒｍ ｓｕｒｇｅ ｉｎ ２０１４

预测时间 ／ ｈ １ ２ ３ ４ ５ ６

递归神经网络 ／ ｃｍ ４．７１ １０．０ １５．７ ２１．０ ２６．０ ３０．３

ＢＰ 神经网络 ／ ｃｍ ６．３３ １５．１ ２５．２ ３４．０ ４０．５ ４４．５
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３　 结束语

本文采用递归神经网络对风暴潮增水进行预
测。 传统的 ＢＰ 神经网络只能用来提取静态数据之
间的关系，而由于增添了反馈连接，递归神经网络
就更加适合用于时序数据的处理。 本文在真实的
数据集上进行了验证，结果表明，相对于 ＢＰ 神经网
络，递归神经网络能更好地对风暴潮增水进行预
测，误差精度更低。

在实验中发现，随着预测时间的增加，递归神
经网络预测误差会逐步加大，并且预测结果与真实
测量值的相位差会越来越大。 如何采取有效的措
施对这一现象进行缓解，是作者下一步需要研究的
工作。
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