
1 引言

中长期径流预报是水利水电工程设计、施工、调度
运行的重要依据。由于中长期预报预见期较长，可帮助
人们在解决防洪、防涝、各用水部门的矛盾等问题上尽
早采取有效措施。目前，许多预报模型和组合模型都已
应用在中长期径流预报中，如时间序列模型 [1]、支持向
量机模型 [2]、自适应神经模糊推理模型 [3]等。 随着人们
对各种预报方法的研究以及预报模型的发展、完善，径
流预报的不确定性研究应更多地转向模型输入体的影

响。 由于影响中长期径流因素的复杂、多样，预报难度
较大。 如何从大量因子中选择适合流域的径流预报因
子成为影响预报水平的关键因素之一。
目前，已有学者对如何选择径流预报因子的问题

进行研究。 朱永英[4]等应用粗集理论对预报因子进行

筛选，提高了中长期径流模糊推理预报精度。刘艳丽[5]

等用确定性系数衡量中长期径流预报的因子复合相

关关系，并与模糊神经网络模型结合，进行了年径流
预报研究。 然而，国内基于互信息理论进行预报因子
选择的研究较少，赵铜铁钢 [6]等应用互信息量理论，通

过分析上下游和干支流流量的相互关系，对长江干流
的日径流预报进行研究。 本文研究对象为碧流河流
域，5~10 月入库径流占全年来水总量约 90%，由于枯
水季径流变化稳定，且年际间变化不大，通过简单线
性相关模型较容易预报，而生产上更关注汛期径流预
报，以反映年内来水的丰枯情况。 本文针对碧流河汛
期径流预报中气象预报因子的选择问题，基于互信息
理论对 BP 神经网络预报模型的输入因子选择及衡
量因子间复合相关关系的方法进行研究与讨论。 首
先，通过不同的方法初步选择神经网络模型的输入因
子，然后通过 BP 网络模型，用均方误差或互信息量
两种目标函数衡量径流与哪些因子有较强的复合相

关关系，确定最终预报因子，并进行不同方案的比较。

2 预报模型输入因子选择方法

2.1 互信息理论
互信息与熵都是信息论的重要概念，互信息（Mu-

tual Information） 由于其可以同时反映变量间的线性
关系与非线性关系， 已被学者应用于水文时间序列的
相关性研究中 [7-8]。 若两个变量不相关，则互信息量为
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0；若两个变量完全相关，则互信息量为无穷大。设两个
系列 X、Y的互信息量为 MI，其表达式如（1）所示：

MI= 蓦fX，Y（x，y）log2
fX，Y（x，y）
fX（x）fY（y）蓦 蓦dxdy （1）

式中：fX，Y（x，y）为联合概率密度函数；fX（x），fY（y）为边
缘概率密度函数。
而具有概率密度函数 fX（x）的系列 X 的不确定程

度可以用信息熵 H（X）表示：

H（X）=-
x乙f（x）log2f（x）dx （2）

由信息熵的定义可以看出，熵只与 X 的概率分布
有关，因而，在一定程度避免了 X 具体值的噪声干扰。
此外， 联合熵表示多个变量共同含有的信息量， 如式
（3）所示。 条件熵表示在一个变量已知的情况下，另一
个变量的不确定程度，如式（4）所示。

H（X，Y）=-
x乙 y乙f（x，y）log2f（x，y）dxdy （3）

H（X|Y）=-
x乙 y乙f（x，y）log2f（x|y）dxdy （4）

由熵和互信息的定义可以得出[9]

MI（X，Y）=H（X）-H（X|Y）=H（Y）-H（Y|X）
=H（X）+H（Y）-H（X，Y） （5）

即互信息量表示两个变量其中之一确定时， 另一
个变量的不确定性的减少程度。 提供了一种通用的衡
量两个变量间相关程度的方法。
对于任何二元样本，互信息量可由式（6）计算

MI= 1
n

n

i=1
Σlog2

f̂ x，y（xi，yi）
f̂ x（xi）f̂ y（yi）
Σ 蓦 （6）

式中：f̂ x，y（xi，yi）为联合概率密度估计；f̂ x（xi），f̂ y（yi）为边
缘概率密度估计。
对于概率密度的估计， 即用有限已知的样本去估

计总体概率密度分布，由于预报因子的概率分布未知，
常采用非参数估计中的核函数进行估计。 由于高斯核
函数的稳定性，有效性 [10-12]，已成为适用于水文的常用
方法[13]，本文采用高斯核函数法进行估计，对于二元变
量，概率密度估计如式（7）所示。

f̂ X，Y（x，y）= 1
n

n

i=1
Σ 1

2πλ
2

1det（S）
1/2 exp -

x-xi
y-yiΣ 蓦TS-1 x-xi

y-yiΣ 蓦
2λ

2

1
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（7）
式中：S为 X，Y的协方差矩阵；det（·）表示行列式；n为

样本个数。 对于一元变量，式（7）可以简化为

f̂ X（x）= 1
n

n

i=1
Σ 1

2π姨 λ2σ̂
exp - （x-xi）2

（2λ2σ̂）2
姨 姨 （8）

式中：σ̂为 X 的标准差；式（7）、（8）中 λ为窗口宽度，随
样本个数 n而变化，对于接近正态、偏态及有很强自相
关性的水文变量，采用经验公式（9）（10）可有效改善概
率密度估计的结果[10, 13]。

λ1=n-1/6 （9）
λ2=1.06n-1/5 （10）

2.2相关系数
在统计相关分析中常用相关系数来衡量两个变量

的相关关系，而相关系数只能反映变量间的线性关系，
相关系数较小时，不能排除变量间不存在非线性关系。
相关系数 r由式（11）计算：

r=

n

i=1
Σ（Xi-X）（Yi-Y）

n

i=1
Σ（Xi-X）2姨

n

i=1
Σ（Yi-Y）2姨

（11）

式中：X为 Xi系列的均值；Y为 Yi系列的均值。

3 结合 BP网络模型的因子选择方法

在选择预报因子时， 因子间复合相关性比单因子
相关分析更重要。 因此，在进行因子初选以后，需结合
预报模型分析不同因子组合对预报拟合和检验结果的

影响，以确定最后使用的预报因子。
3.1 因子选择方法

（1）方法 1：以均方误差最小为目标函数
设 MSE1为拟合样本均方误差，MSE2为检验样本

均方误差。
试选 8 个因子输入模型，进行 BP 网络训练，由于

本文建立模型为黑箱模型， 不像物理模型那样检验样
本的精度随拟合精度增加。 随训练次数增加，MES1，
MSE2，MSE1+MSE2值的变化如图 1 所示， 可发现，随
BP 网络训练次数增加， 训练开始，MSE1 逐渐变小，
MSE2 逐渐减小， 达到一定训练次数时，MSE2 迅速增

大，即检验样本预报能力下降。 绘制 MSE1+MSE2过程

线发现其存在极值点。 可认为 MSE1+MSE2最小时，所
选因子的模型预报能力最强。
故对于选用不同因子时设定目标函数及约束条

件，如式（12）（13）所示。
minf（x1，x2……，xn）=MSE1+MSE2 （12）

f̂
f̂ f̂

σ̂ σ̂

X Y

X Y
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图 1 训练过程的均方差变化
Fig.1 MSE1, MSE2, MSE1 + MSE2

changing with the increase of BPN training times

1-α燮MI1/MI2燮1+α （13）
式中：x1，x2……，xn表示输入模型的不同因子。 设 α 为
平衡系数，控制拟合与检验样本精度，使拟合与检验预
报结果相近， 避免拟合样本或检验样本一方预报精度
过高，使模型的泛化能力降低，经试算可取 0.1。
当模型输入不同因子， 使模拟过程中拟合与检验

样本均方误差之和 f最小的因子即为最优因子。
（2）方法 2：以互信息量最大为目标函数
选择与方法 1 不同的目标函数， 在 BP 模型对因

子筛选过程中选用互信息量评价因子的复合非线性相

关关系，如式（14）（15）所示
minf（x1，x2…，xn）=-（MI1+MI2） （14）

1-α燮MI1/MI2燮1+α （15）
式中：MI1为拟合样本与实测径流的互信息量；MI2 为
检验样本与实测径流的互信息量。
3.2 BP网络因子选择计算步骤

（1）首先以各输入因子集排序第一的预报因子 x。
为固定因子，分别与其它因子组合输入 BP模型。 计算
模拟过程中 minf（x0，xi），（i=1，2，3，…，n）的值。为减小
模型初始权重随机性的影响， 不同因子方案分别模拟

10 次，计算 10 次平均值作为f （x0，xi）。 确定使f （x0，xi）
最小时加入的因子 i 作为选定因子。 若拟合过程中出
现不满足约束条件，则更换 x1为固定因子，重新计算，
直至满足约束条件。

（2） 以 x0，xi 为固定因子， 计算 f （x0，xi，xj），（j=
1，2，3，…，n），确定使f最小时的因子 j，若f （x0，xi，xj）小

于f （x0，xi），即将 j 因子加入模型，转至步骤（3），否则，
停止因子选择，至步骤（4）。

（3）同理，不断增加因子输入个数，直至加入因子
k后，f值不再减小。

（4）考虑因子加入顺序对结果的影响，对于已进
入模型的因子，依次删除，计算f ，若f变小，则删除该
因子，设定迭代次数，循环步骤（3）（4），直至f值不再
减小。

（5）确定最终选择因子。
（6）以最终选择因子输入模型，输出对应的预报结

果及网络连接权重。

4 实例研究

碧流河水库位于辽宁省普兰店市碧流河干游上，
控制流域面积 2 814km2， 水库坝址以上多年平均径流
量 662×106m3。 碧流河水库是一座以城市供水为主，并
兼有防洪、农业灌溉、水力发电、养鱼、旅游等综合效益
的大型水利枢纽工程。 水库担负着下游 5个乡镇和数
万亩粮田、一条铁路、三座大桥的防洪任务。 汛期径流
预报对碧流河水库调度计划的制定有重要意义。 影响
径流特征的下垫面因素主要有地质条件、地貌、植被覆
盖等，土地利用、土壤类型和前期土壤湿润程度等流域
下垫面因素是影响流域降雨—径流关系的重要因素。而
碧流河控制流域面积相对较少，多年来碧流河流域下垫
面变化情况很小。 碧流河流域属于暖温带半干旱、半湿
润季风兼有海洋性的气候特点, 是气候变化的脆弱区
域[14]。 研究气象因子进行流域径流预报有重要意义。
4.1 因子初选
考虑气象因子对径流变化的影响， 选用国家气候

中心气候系统诊断预测室经各年过再处理的历史上各

月 74 项环流指数作为预报因子。 由于预报 5～10月径
流， 所以预报因子选择时段为前一年 1月至当年 4 月
的环流指数资料。 由于模型物理成因不明确，网络结
构的复杂，模型容易出现过拟合的情况。故将 BP 网络
预报样本分为三部分，即拟合样本、检验样本和外推
样本 [15-16]。 40 年的样本作为拟合，12 年的样本作为检
验。最后 8年样本作为外推样本。拟合和检验样本用来
评估神经网络的预报能力并确定预报因子， 外推样本
验证所选因子的预报能力。
分别采用互信息和相关系数分析两种方法分析各

预报因子和径流量的关系。 选择两种方法排序在前的
因子各 20个， 作为因子集。 两种方法选择的因子，如
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表1 每种方法选择的前20个因子
Table 1 The first 20 factors by the three methods

表 1所示。 此外选入汛期前一年 1月至当年 4 月径流
量、降雨量作为备选因子。
由表 1可以看出， 由两种方法选择出的因子对径

流影响差别不明显， 所以需要将因子选择与预报模型
结合，以各因子集的不同组合作为预报模型的输入，最
终确定预报因子。 表 1中因子月份未注释“当年”均为
前一年预报因子。
4.2 模型结构和参数

BP模型采取 3层网络结构，学习率 0.1。隐层神经
元个数 ，经 “试错法 ”选用经验公式 [ 17 ]（16)确定 。

m= 0.43ln+0.12l2+2.54n+0.77l+0.35姨 +0.51 （16）

式中：m 为隐含层神经元数；l 为输出层神经元数；n 为
输入层神经元数。
当 l=1，n取不同值时、m的值如表 2所示。
对于输入样本归一化的处理， 可将输入或输出数

据变换在[0.1,0.9]，这样激励函数 Sigmoid 函数在该区

间内变化梯度比较大，改善了网络的性能[18]。其归一化
方法如式（17）。

x=0.1+ 0.8（x-xmin）
xmax-xmin

（17）

4.3 精度评定方法
（1）按水文情报预报规范规定 [19]以预报误差小于

多年变幅 20% (216×106m3)为合格。
（2）按预报与实际径流量级是否一致评定。 按频率

曲线 25%、75%为分界点将汛期径流分为 3 个等级，即
以径流量 261×106、610×106m3为分界划分枯水、 平水、
丰水。
4.4 比较方案设计及其计算结果
对于不同输入因子选择方法及模型目标函数选择

方法， 本文共设计了如表 3所示的 4 种方案进行分析
比较。 方案不但可用于分析比较两种优选目标函数的
有效性， 而且还可用于比较同一目标函数下的 2种预
报因子选择方法的优劣。

互信息量分析
MI

相关系数分析
|r|

备选因子 备选因子

北半球极涡面积指数（12 月） 0.31 东亚槽位置（1 月） 0.40

东亚槽位置（1 月） 0.31 太平洋区涡强度指数（1 月） 0.36

亚洲区极涡面积指数（11 月） 0.30 太阳黑子（11 月） 0.32

太平洋区涡强度指数（1 月） 0.29 太阳黑子（12 月） 0.31

北半球极涡面积指数（9 月） 0.29 北非副高面积指数(10 月) 0.30

亚洲区极涡面积指数(12 月） 0.28 东亚槽位置(10 月) 0.28

北半球极涡面积指数(4 月） 0.28 大西洋欧洲环流型 C(12 月) 0.27

大西洋欧洲区极涡面积指数(1 月） 0.28 北美区极涡强度指数(12 月) 0.27

大西洋欧洲区极涡面积指数(当年 2 月） 0.28 东亚槽强度（当年 1 月） 0.27

太平洋区涡强度指数(6 月） 0.28 南海副高脊线(10 月) 0.27

大西洋副高强度指数（4 月） 0.28 北非副高强度指数(10 月) 0.27

大西洋欧洲环流型 C（3 月） 0.28 太阳黑子（当年 2 月） 0.27

北半球副高北界（当年 2 月） 0.28 太阳黑子（10 月） 0.27

太阳黑子（11 月） 0.27 大西洋欧洲环流型 C（11 月） 0.26

北半球副高北界（当年 3 月） 0.27 北非副高面积指数（11 月） 0.26

大西洋副高面积指数（4 月） 0.27 北非副高面积指数（当年 2 月） 0.26

西藏高原（当年 3 月） 0.27 东太平洋副高脊线(9 月) 0.26

太阳黑子（12 月） 0.27 北美副高面积指数(7 月) 0.26

编号台风（前年 12 月） 0.27 南海副高北界(10 月) 0.26

亚洲区极涡强度指数（7 月） 0.27 北非大西洋北美副高面积指数(7 月) 0.26

表2 不同输入神经元的隐层神经元数
Table 2 The number of hidden layer neurons for the different input layer neurons

n 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

m 3 4 4 5 5 5 6 6 6 6 7 7
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各个方案拟合、检验、外推预报精度评定结果如表
4 所示。

首先，分析比较两种优选目标函数的有效性：
由表 4 可知，以互信息量作为目标函数的方案 1、

2 的拟合、检验合格率，分别大于或等于以均方差作为
目标函数的方案 3、4。 进一步分析采用相同信息输入，
只有目标函数不同的方案 1、3。 在计算过程中随因子
不断加入，拟合、检验样本与预报量间的相关系数（r2）
变化如图 2、3 所示。

由图 2 可以看出，对于拟合样本，方案 1的因子组
合与预报量间的相关性好于方案 3， 在因子个数为 11
时 r2达到最大。 随因子个数增加，方案 3 拟合能力不
足，到因子个数为 9时 r2不再增加。 由图 3 可以看出，
因子个数为 11时，方案 1的 r2大于方案 3。
此外，各方案目标函数变化如图 4、5所示，由方案

1、3 模拟过程的目标函数变化可知， 各方案随因子个
数增加，目标函数不断减小，方案 1 因子个数为 11 时
达到极小值，方案 3 因子个数为 9时达到极小值。当因
子个数大于方案最优因子个数时， 方案 1由于多余因
子加入而使目标函数明显增大， 而方案 3 目标函数并
未出现明显变化。可见，方案 3 因子个数为 10、11时更
多为模型意义上的拟合， 目标函数并未对输入多余因
子的干扰做出反应。
所以可以认为，以互信息量为目标函数，可更有效

识别多个预报因子与预报量间的复合相关性。

图 5 方案 3、4 模拟过程目标函数变化
Fig.5 The objective function changing of Scheme 3 and 4

图 3 方案 1、3 模拟过程检验样本 r2
Fig.3 Testing r2 of Scheme 1 and 3.

表3 方案设计
Table 3 The scheme design

方案 方案 1 方案 2 方案 3 方案 4

输入因子选择方法 互信息量 相关系数 互信息量 相关系数

模型目标函数 互信息 均方误差

表4 各个方案精度评定结果
Table 4 The scheme performance with EY and fuzzy criterion

方案
多年变幅 20%为合格 分级评定

拟合 检验 外推 拟合 检验 外推

1 100.0 100.0 87.5 92.5 83.3 87.5

2 80.0 66.7 62.5 62.5 58.3 62.5

3 92.5 75.0 62.5 72.5 75.0 62.5

4 75.0 58.3 50.0 57.5 50.0 50.0

图 2 方案 1、3 模拟过程拟合样本 r2
Fig.2 Training r2 of Scheme 1 and 3.

图 4 方案 1、2 模拟过程目标函数变化
Fig.4 The objective function changing of Scheme 1 and 2
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其次， 分析比较同一目标函数下的 3种预报因子
选择方法的优劣：
由表 4 结果可以看出，对于两种精度评定方法，预

报拟合、检验合格率方案 1 高于方案 2，方案 3 高于方
案 4。
以互信息量为目标函数的方案 1、2为例， 进一步

分析采用相同目标函数， 不同预报因子选择方法的情
况。 由图 4 目标函数变化可知， 方案 1明显小于方案
2。方案 1、2初始 2个因子选择相同，即目标函数相近，
因子个数为 3时， 方案 1选入互信息量特有的因子大
西洋副高强度指数， 而此因子在相关系数方法选择的
输入因子集并未出现。方案 1选入 11个因子时目标函
数最小，方案 2 选入 10 个因子目标函数最小，即以互
信息量为因子选择方法选入更多包含预报径流信息的

因子。由此可见，以互信息量方法选择预报因子作为模
型输入的方案 1优于方案 2。
综合以上分析， 优选目标函数与预报因子选择方

法均采用互信息量的方案为最优方案。由表 4 可知，方
案 1拟合、 检验和外推结果的合格率在所有方案中均
最高。 其中以多年变幅 20%为评定标准的拟合、检验
合格率均为 100%，分级评定的拟合、检验合格率分别
为 92.5%、83.3%； 两种评定方法的外推预报合格率均
达到 87.5%。
方案 1模型计算结果如图 6所示。
最终确定方案 1 影响碧流河汛期的主要因子为：

东亚槽位置（1 月）、亚洲区极涡强度指数（7 月）、亚洲
区极涡面积指数（11 月，12 月）、太阳黑子（11 月，12
月）、北半球极涡面积指数(4 月）、大西洋副高面积指
数（4 月）、大西洋副高强度指数（4 月）、西藏高原（当年
3月）。
某些关键时段的环流特征影响着一定地区的降雨

和径流的形成、分析方案 1所选因子，东亚大槽是北半

球中高纬度对流层西风带形成的低压槽， 属于行星尺
度天气系统， 故其变化对天气环流， 能量输送影响较
大，时间作用长。 对于副高因子，Dyer认为任何和降雨
有关的模型都需要考虑副高因子作为输入 [20]，且副高
变化也影响中国夏季降水 [21, 22]。 本研究发现 4 月副高
面积、 强度与北半球极涡面积都为该流域汛期径流预
报因子。 以往研究也表明， 极涡作为主要大气环流系
统，也对降雨径流有所影响[23]，且冬季极涡变化也对下
一年夏季降雨有密切关系 [24]，与本文选择因子 11 月，
12月亚洲区极涡面积指数结果一致。 太阳活动主要通
过两种方式影响地球， 太阳辐射的异常和太阳刺激地
球磁场导致大气的异常运动。 Kodera已从机理的角度
证明太阳活动影响阿曼地区的降雨[25]。 本文也得出 11
月，12月太阳黑子为影响流域汛期因子。

5 结论

（1） 互信息量可同时反映预报因子与径流之间的
线性关系和非线性关系， 基于互信息量筛选的预报因
子输入模型的选出预报因子与预报量间的复合相关性

更好。
（2）预报因子选择方法与 BP 网络模型结合，考虑

用互信息量衡量因子间的复合相关关系， 较以均方差
为目标函数获得更好的预报结果。

（3） 模型输入的因子选择方法与结合 BP 神经网
络的因子选择方法， 对中长期径流预报因子的选择有
一定参考价值。
受科学发展水平限制，径流中长期预报还无法达

到降雨－径流的预报水平 ，目前 ，各因子之间物理
成因上如何互相影响还难以解释 。 本文研究也只
是在预报因子选择方法与预报模型相结合上的研

究与探讨 ， 所得的初步结论还需更多的实例研究
进行验证。

图 6 方案 1 模型计算结果
Fig.6 The model results of Scheme 1
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Medium and Long-term Runoff Forecasting Based on Mutual Information and BP Neural Network

LU Di, ZHOU Huicheng

(School of Hydraulic Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China)

Abstract: As for the medium and long-term runoff forecasting factors selection, this paper introduced mutual information (MI) to se-
lect the subset of factors from numerous meteorological factors into back-propagation neural network (BPN) model. In the model, mean
square error (MSE) and MI were presented as objective functions respectively to measure factors compound correlation for the purpose
of selecting optimal forecasting factors. The study was applied to forecast flood season runoff of the Biliuhe reservoir. The results
show that using MI to select the subset and combining MI with BPN model can identify the correlation between runoff and its affect-
ing factors effectively. The methods of factors selection may provide a good reference for medium and long-term runoff forecasting.
Key words: mutual information; neural network; medium and long-term runoff forecasting

流速对应的流向来看，大潮由于潮流动力较强，除 4#
垂线外，其它垂线一致性较好，涨潮平均流向为 312°，
落潮平均流向为 136°，涨落潮流向相差接近 180°。 中
潮由于潮流动力较弱，受岛屿的影响较大，1#、2#、3#、
5# 各垂线的流向一致性较好，6#、7# 中潮流向相比大
潮流向偏西。

（4）各垂线涨落潮憩流一般发生在高低潮前后，
最大流速一般发生在半潮，大、中潮上述相位关系相
似，表明本海区潮波基本属于驻波性质。
参考文献：
[1] Doodson, A. T, 1957. The analysis and prediction of tides in shal-

low water [J]. Intern. Hydrogr. Rev. 33(1): 85-126.

[2] 张威 . 浙江近海海域潮波数值模拟 [D] . 杭州 : 浙江大学 , 2007.

(ZHANG Wei. Study on Mathematical Model of Tide in Zhejiang

Offshore Area [D]. Hangzhou: Zhejiang University, 2007. (in Chinese))

[3] 陈倩, 黄大吉 , 章本照 , 等 . 浙江近海潮汐的特征 [J]. 东海海洋 ,

2003,21(2):1-12. (CHEN Qian, HUANG Daji, ZHANG Benzhao, et

al. The research of the tidal features in the coastal zone of Zhe-

jiang province [J]. Donghai Marine Science, 2003,21(2): 1-12. (in

Chinese))

[4] 陆青,左军成,郭伟其,等. 台州湾附近海域潮汐、潮流特性[J]. 河海大

学学报 (自然科学版 ), 2011,39 (5):583 -588. (LU Qing, ZUO

Juncheng, GUO Qiwei, et al. Characteristics of tide and tidal cur-

rent in sea area near Taizhou bay [J]. Journal of Hohai University

(Natural Sciences), 2011,39(5):583-588. (in Chinese))

[5] 陈倩,黄大吉,章本照,等. 浙江近海潮流和余流的特征[J]. 东海海洋,

2003,21(4):1-14. (CHEN Qian, HUANG Daji, ZHANG Benzhao, et

al. Characteristics of the tidal current and residual current in the

seas adjacent to Zhejiang [J]. Donghai Marine Science, 2003,21(4):

1-14. (in Chinese))

[6] 陈倩,黄大吉,章本照. 浙江近海潮汐潮流的数值模拟[J]. 海洋学报,

2003,25 (5):9-20. (CHEN Qian, HUANG Daji, ZHANG Benzhao.

Numerrical simulation of tide and tidal currents in the seas adja-

cent to Zhejiang [J]. Acta Oceanoloiga Sinica, 2003,25(5):9-20. (in

Chinese))

Characteristics of Tide and Tidal Current in Sea Area near Huangjiao Work Zone

HU Siyou1, LI Chunhui2, PAN Xishan3, WANG Yang4

(1. Downstream Yangtze River Survey Bureau of Hydrology and Water Resources, Nanjing 210011, China; 2. Key Laboratory of Coastal
Disaster and Defence, Ministry of Education, Hohai University, Nanjing 210098, China; 3. Nanjing Hydraulic Research Institute, Nanjing

210098, China; 4. Guangdong Research Institute of Water Resources and Hydropower, Guangzhou 510610, China)

Abstract: With the tidal data from the stations of Langjishan, Diaobang and Xiadachendao, and 7 strips vertical observed data of spring tide
and moderate tide, the characteristics of the tide and tidal current near Huangjiao work zone were analyzed. The results show that the tide is
regular semidiurnal while the tidal current is nonregular semidiurnal. The tidal current at 1-5# vertical tidal observation stations are rectilinear
while 6# and 7# are rotated. The tidal waves in the sea area near the Taizhou Bay are standing waves.
Key words: Huangjiao; tide; tidal current; characteristic

胡四友等：黄礁作业区附近海域潮汐、潮流特性研究
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