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摘  要：长期水文预测是水文学和水资源管理中的关键领域，通过对未来一段时间内的水文变量进行

预测，对水资源规划、洪水预警、农业灌溉和城市供水等工作提供重要支撑。围绕咸潮影响下水资源配

置中面临的关键问题和难点，探讨了基于机器学习的咸潮预测模型在东江三角洲的应用，重点研究了

特征因子的选取和模型在不同条件下对年际尺度咸潮活动的中长期预测。主要通过建立咸潮影响等

级评价体系，筛选出关键特征因子，并采用随机森林、梯度提升树和集成模型等学习技术进行咸潮预

测。研究表明，非汛期降雨量、龙滩水库汛末蓄水量、三水站分流比以及新丰江水库汛末蓄水量是影响

咸潮活动的关键因素。基于这些关键特征因子构建的机器学习集成模型提高了咸潮预测的准确性和

稳定性。此外，结合实际设定多种场景开展咸潮活动的预测工作，可为东江三角洲地区的水资源管理

以及咸潮预警提供科学支撑。
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Research on a long-term salinity intrusion forecasting model for the Dongjiang River Delta based on 
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Abstract: Long-term hydrological forecasting is a key area in hydrology and water resources management. It 
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supply by predicting hydrological variables over extended time periods. Focusing on the key challenges in 
water resources allocation under salinity intrusion, this study investigates the application of machine learning-
based salinity intrusion forecasting models in the Dongjiang River Delta. Emphasis is placed on the selection of 
characteristic factors and the medium- to long-term prediction of salinity intrusion on an interannual scale under 
varying conditions. A salinity intrusion impact evaluation system is developed to identify critical characteristic 
factors. Random forest, gradient boosting tree, and ensemble models are employed for forecasting. The results 
indicate that non-flood season rainfall, end-of-flood season storage in Longtan Reservoir, diversion ratio at 
Sanshui Station, and end-of-flood season storage in Xinfengjiang Reservoir are the key factors influencing 
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长期水文预测是水文学和水资源管理中的关键领

域，通过对未来一段时间内的水文变量进行预测，对水

资源规划、洪水预警、农业灌溉和城市供水等工作提供

重要支撑。在咸潮预测领域，以往的研究多集中在月或

日尺度的模拟，而对年际尺度的模拟研究相对较少。年

际尺度的咸潮模拟能够反映咸潮在不同年份之间的变化

规律和趋势，揭示气候变化、人类活动等因素对咸潮的

长期影响，为应对气候变化和合理开发利用水资源提供

科学依据。此外，年际尺度的模拟还可以帮助预测未来

咸潮可能对沿海地区供水系统造成的威胁，从而提前制

定应对措施，保障供水安全。水库调度作为调控河流径

流的关键人为因素，直接影响河口咸潮入侵的强度和范

围。年际尺度模拟能够揭示水库运行的长期累积效应与

气候变化的协同影响，而短期尺度（日、月）难以捕捉此

类复杂相互作用。

近年来，机器学习和人工智能技术在水文预测中的

应用日益广泛，包括神经网络、随机森林（RF）、支持向

量机等，这些技术能够处理较为复杂的非线性关系，长

短期记忆网络（LSTM）等循环神经网络在序列预测方

面展现出显著的优势，而集成学习技术则通过融合多个

模型的优势，进一步提升了预测的准确性。机器学习技

术的发展为提高长期水文预测的精确度和可靠性提供

了新的可能。在咸潮模拟与预测研究领域，机器学习技

术的应用日益广泛。陈记臣等构建了集成Ada Boost算

法的BP神经网络模型，对广东省珠海市平岗泵站取水

口的日均氯浓度进行了模拟计算。刘德地等通过结合偏

最小二乘回归与支持向量机算法，开发了咸潮预测模型

（PLS-SVM），并应用于模拟和预测珠海平岗站月尺度的

咸潮超标时间。袁从贵等基于偏互信息和固定尺度最小

二乘支持向量机，建立了小时单变量大样本咸潮预测模

型，并在东江流域进行了预测研究。苏程佳等利用随机

森林算法建立了咸潮的日预测模型。机器学习方法近年

来在水文预测的生产实践中得到了广泛且有效的应用。

本研究以东江南支流的泗盛围站为研究对象，运用

机器学习方法构建咸潮预测模型，并引入西北江来水因

子，探究东江咸潮活动与西北江来水之间可能存在的潜在

联系。本研究重点是构建机器学习咸潮预测模型，探

索特征因子选取的难点问题，针对珠江三角洲尤其是

东江三角洲开展年际尺度的咸潮预警预报关键技术研

究；目的在于实现对咸潮上溯严重程度的科学评估，有

效筛选适宜的特征因子，以及对咸潮现象进行中长期

模拟与预测，为跨年度水资源管理提供科学工具。

一、咸潮评价体系建立

1.研究区域概况
东江三角洲位于广东省中部、东江下游，与西、北

江三角洲共同构成珠江三角洲，年平均气温约 20℃，

年平均降雨量为 1947 mm，雨量集中于 4—9 月，暴雨

较多，东江三角洲网河区北面以东江北干流为界，东

南到南支流，西面到狮子洋，总面积为 319.5 km2。其

中河涌水面积 58 km2，河网密度达 18.2%。东江三角

洲上游控制断面博罗站多年平均流量为 738 m³/s，下

游泗盛围站潮动力较珠江河口其他口门而言相对较

强，多年平均涨落潮差为 1.57 m。东江三角洲地势宽

广平坦，平均坡降仅为 0.011%，整体高程多在 0～3 m，

受降雨径流特征以及地形影响，东江三角洲极易受洪、

涝、潮威胁，枯季咸潮可上溯至石龙以上。东江三角洲

内包含广州、东莞、深圳等经济核心城市，经济繁荣且

人口、产业密集，对于咸潮入侵等灾害敏感性较高，实

施压咸调度措施的需求尤为迫切。

2020 年至 2022 年年初，东江流域经历了 60 年一

遇的严重旱情和近 10 年来最严重的咸潮灾害。此次

咸潮灾害表明东江三角洲的咸潮活动可能受到东江和

西江、北江来水的共同作用，泗盛围站为东江南支流

的入海口站，站点受潮汐影响显著，且有较长序列的

咸潮监测整编资料，可作为年际尺度上预判咸潮活动

严重程度的指标站点。在西江、东江干流水库建成后，

上游径流受水库调节影响显著，对珠江三角洲枯季来

水影响较大，在进行年际尺度上的咸潮预测时，除研究

天然降雨、径流外，也需考虑汛末水库蓄水量。龙滩

水库位于西江干流，控制集雨面积 98 500 km2，总库容

188.09 亿 m3，兴利库容 111.5 亿 m3，是西江流域水资源

调度的关键性工程。新丰江水库位于东江支流新丰江

上，控制集雨面积 5734 km2，总库容 138.96 亿 m3，兴利

库容 64.91 亿 m3，是东江水资源调度的重点工程，本文

以龙滩水库和新丰江水库作为指标水库。

2.基础数据
研究所采用的资料主要来源于广东省水文部门的

监测资料，包括站点常规监测资料及专项测验监测资

料，站点常规监测资料时间序列超过 30 年，测验规范、

资料经过合理性分析及整编，可对咸潮上溯的严重程度

进行评价以及对咸潮上溯进行年际尺度上的预测建模。

3.咸潮影响等级评价体系
我国现行标准《地表水环境质量标准》（GB 3838—
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2002）和《生活饮用水水源水质标准》（CJ 302—1993）
均把氯化物浓度是否大于250 mg/L作为水质是否超标

的判断标准。按照《水资源调查评价技术细则》，可根

据年降水量分为丰水年（降水频率P<12.5%）、偏丰年

（12.5%≤P＜37.5%）、平水年（37.5%≤P＜62.5%）、偏枯

年（62.5%≤P＜87.5%）、枯水年（87.5%≤P＜95%）、特

枯年（P≥95.0%）6个等级。本文参考以上水文年评价

标准，设定咸潮活动影响为不严重、偏不严重、一般、偏

严重、严重、特严重6个等级（见表1）。

丰枯水年的评价以年降水量作为评价指标，但水

体中咸潮是动态变化的过程，难以用单一指标衡量其

影响程度，咸潮影响评价需同时考虑量级和时间两个

因素。含氯度涨憩日最大值是纳入整编的数据，在一

北江来水共同影响，对咸潮活动影响较显著的因子为

降雨、径流、水库汛末蓄水量、潮汐和三角洲分流比。

西北江在三水站以下分流，经过珠江前后航道、沙湾水

道流入狮子洋，与其中的海水充分混合，这一过程决定

了泗盛围站的含氯度，进而影响东江咸潮的上溯，基于

此，引入西江来水因子、泗盛围站逐时含氯度因子作

为控制条件构建模型，在考虑特征物理意义的基础上，

采用过滤法进行特征因子选择，过滤法通过计算特征

的差异性、相关性等指标来评估选择特征因子。由于

非汛期径流量数据难以准确获取，可通过易直接获取

的水库汛末蓄水量数据，叠加枯季天气的中长期预报，

构成年际尺度的预报依据。

由于西江上游龙滩水库的数据序列较短，仅有14个

表1  咸潮影响等级评价标准

影响等级 频率范围

不严重 P≥87.5%

偏不严重 62.5%≤P＜87.5%

一般 37.5%≤P＜62.5%

偏严重 12.5%≤P＜37.5%

严重 5%≤P＜12.5%

特严重 P＜5%

图1  泗盛围站咸潮等级评价结果

年份

表2  泗盛围站含氯度频率分析结果

序号 1 2 3 4 5

频率 87.5% 62.5% 37.5% 12.5% 5%

特征值 1.98 2.75 3.47 4.60 5.37
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个非汛期内求平均值，得到非汛

期含氯度涨憩日最大值的平均值，

同时考虑了影响时间的评价指标。

泗盛围站历史序列超过 30 年，

计算每年 10 月至次年 3 月泗盛围

站含氯度涨憩日最大值的算术平

均值，其中1986年、2005年及2021
年数据由于监测原因仅观测当年

数据，取当年 10 月至 12 月含氯度

涨憩日最大值的平均值。用适线

法进行频率分析，完成频率分析后

可对年际尺度上的咸潮影响程度

进行等级评价。本文使用武汉大

学水资源与水电工程科学国家重

点实验室的水文频率分布曲线适

线软件进行频率适线分析，对站点

历年咸潮影响程度进行等级评价，

各级频率特征值及历年评价结果

见表2和图1。

二、模型特征因子确定

选择合适的特征影响因子对

于机器学习模型的精度和泛化能

力至关重要，合适的特征因子应

当满足 3 个条件：相互独立、对模

型预测结果有显著影响、易于获

取和计算。

东江三角洲的咸潮活动从物

理角度来看，受到东江来水和西
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表5  不考虑龙滩水库的影响因子相关性检验

n=57 新丰江水库 梧州站非汛期流量 石角站非汛期流量 博罗站非汛期流量 非汛期降雨量 三水站分流比

新丰江水库 1.000

梧州站非汛期流量 0.101 1.000

石角站非汛期流量 0.206 0.643** 1.000

博罗站非汛期流量 0.499** 0.468** 0.741** 1.000

非汛期降雨量 0.008 0.630** 0.834** 0.629** 1.000

三水站分流比 0.405** 0.276* 0.262* 0.102 0.197 1.000

数据序列，而年际尺度上其他因子的数据序列有57个，需

对龙滩水库数据序列进行预处理。由14个样本系列建立

龙滩水库汛末蓄水量与梧州站非汛期流量的线性关系式，

按照水量尺度W0=205.3×108 m³（龙滩水库有效蓄水量），

流量尺度Q0=2350 m³/s（梧州水文站非汛期多年平均流量）

对序列进行无量纲处理，得到无量纲线性关系：

W*龙=1.51×10-3Q*梧+4.15×10-3

式中，W*龙为无量纲化后龙滩水库汛末蓄水量，Q*梧为

无量纲化后梧州站非汛期流量。

根据上式得到的14个样本系列与真实值的平均相

对误差为17.91%，在20%的许可误差范围之内。基于梧

州站非汛期的流量序列估算出龙滩水库汛末的蓄水量，

将数据序列扩展至57个并进行方差分析，方差计算结果

见表3。

序列长度 n 为 14 时，除三水站、马口站分流比的

方差很小，其他特征因子方差都远大于置信度 95% 的

F 检验值。n=57 时，方差增大，但仍未通过 F 检验，从

物理意义上来看分流比对咸潮是有一定影响的。

三水站、马口站分流比互为完全负相关，故选择其

中一项参与 Pearson 相关分析，相关因子结果如表 4 所

示，结果显示龙滩水库汛末蓄水量与梧州站非汛期流

量显著相关；三水站分流比与石角站非汛期流量、非汛

期降雨量均极显著相关。由于数据序列短，对除了龙

滩水库的其他 6 个因子进行相关分析。

对 57 个数据序列的 Pearson 相关分析结果，结果

显示，新丰江水库汛末蓄水量与博罗站非汛期流量极

显著相关；非汛期降雨量与梧州、石角、博罗 3 站的非

汛期流量均极显著相关；三水站分流比与梧州站、石角

站非汛期流量显著相关（见表 5）。

综上所述，在构建泗盛围站模型时，筛选出了龙滩

注：*为显著相关（a=0.05，|ra|=0.262）；**为极显著相关（a=0.01，|ra|=0.340）。

表3  方差计算结果

特征因子 龙滩水库 新丰江水库 梧州站非汛期流量 石角站非汛期流量 博罗站非汛期流量 非汛期降雨 三水站分流比 马口站分流比

序列长度n=14，
方差f=4.747

8.86×102 2.27×102 1.54×106 1.05×105 2.34×104 3.75×104 2.22×10-4 2.22×10-4

序列长度n=57，
方差f=4.016

/ 3.90×102 9.06×105 9.68×104 2.09×104 2.69×104 2.00×10-3 2.00×10-3

表4  年际尺度预测各影响因子相关性检验

n=14 龙滩水库 新丰江水库 梧州站非汛期流量 石角站非汛期流量 博罗站非汛期流量 非汛期降雨量 三水站分流比

龙滩水库 1.000

新丰江水库 0.227 1.000

梧州站非汛期流量 0.548* 0.043 1.000

石角站非汛期流量 -0.049 0.159 0.602* 1.000

博罗站非汛期流量 0.156 0.517 0.536* 0.756** 1.000

非汛期降雨量 -0.158 -0.055 0.576* 0.847** 0.610* 1.000

三水站分流比 -0.135 0.256 0.337 0.713** 0.497 0.730** 1.000

注：*为显著相关（a=0.05，|ra|=0.532）；**为极显著相关（a=0.01，|ra|=0.661)。
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图2  泗盛围站年际尺度模型边界概化

水库汛末蓄水量、新丰江水库汛末蓄水量、非汛期降雨

量以及三水站分流比这 4 个关键特征因子，边界概化

见图 2。

三、基于机器学习的咸潮预报集成模型

为了筛选出合适算法，首先用多种分类方法进行

试算，本文比较了 K 最近邻回归、支持向量机、随机森

林、梯度提升树（GBT）等多种分类算法，给定随机种

子 30，使用默认参数的计算结果见表 6，结果显示当咸

潮评价分类为 6 个等级时，算法的预测精度较低，最高

仅为 0.71，当目标变量精简为 3 个等级后，几乎所有算

法的精度都提高了。为了提升模型的预测精度，并考

虑到在实际应用中，年际尺度咸潮强度预测更关注于

咸潮较为严重的情况，同时避免因等级划分导致的样

本数量分布不均，不利于模型训练等问题，将年际尺度

上的咸潮系列简化为 3 个等级（1 级、2 级、3 级），作为

模型的目标变量。根据表 7 的计算结果可知，随机森

林及梯度提升树两类算法在训练集和测试集表现均较

优，具有不错的稳定性，因此本文考虑采用随机森林、

梯度提升树构建集成模型。

如果汇总一组的预测模型的预测结果，理论上可

以获取到比最优的单个预测器更好的预测结果，这一

组预测器称为一个集成，这种技术称为集成学习。集

成模型拓宽了假设空间，在函数表示上比任一原始模

型更加灵活，因此一般可以取得更好的预测性能。采

用软投票的方式将随机森林、梯度提升树组合成集成

模型，集成模型的建模框架见图 3。

四、咸潮模型特征因子重要性分析

本研究构建咸潮预测模型，旨在为河口科学调度、

降低咸潮灾害风险提供技术支撑，故模型需要能够反

映关键水文过程及物理规律，脱离物理基础的数学模

型可能影响水文预测价值，且难以指导实际工作。如

果一个机器学习模型的精度很高，但是其模型的构建

基础与其要预测的问题毫无关系或关联甚小，即使得

到了良好的模拟效果也是不可信的。

本文采用基尼指数来评价特征因子重要性，绘制

了 5 种方案（5 种不同的随机种子）下不同模型的 4 种

特征因子的重要性排序及数值大致分布范围块图，各

项特征因子的和为 1。同时，对 5 种方案下各特征因子

的重要性进行定量计算，以箱线图来表征（见图 4）。

由特征因子重要性分析结果可以得出以下结论：

狮
子
洋

龙滩
水库

三
水
站

新丰江
水库

泗
盛
围
站

表6  咸潮影响评价的数字处理

咸潮影响程度 不严重 偏不严重 一般 偏严重 严重 特严重

数字表达（简化前） 1 2 3 4 5 6

数字表达（简化后） 1 2 3

表7  分类算法优选表

目标变量
表达

算法
K 最近邻 

回归
支持

向量机
LinearSVC Bagging_tree 随机森林 AdaBoost

梯度 
提升树

多层
感知器

Logistic
回归

6级

RMSE 1.07 1.25 1.0 0.53 0.53 0.65 1.0 0.76 1.25

训练
集R2

0.48 0.56 0.6 1.0 1.0 0.72 1.0 0.72 0.60

测试
集R2

0.29 0.29 0.43 0.71 0.71 0.57 0.43 0.43 0.29

精简为
3级

RMSE 0.53 0.76 0.53 0.53 0.38 0.93 0.53 0.53 0.53

训练
集R2

0.60 0.60 0.60 0.96 1.0 0.68 1.0 0.80 0.60

测试
集R2

0.71 0.43 0.71 0.71 0.86 0.57 0.71 0.71 0.71
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①图 4（a）（b）（c）显示，无论怎样划分测试集和

训练集，对年际尺度上咸潮活动预测起关键作用的因

子排序基本一致，这说明本文所建模型的水文意义和

物理意义是可信的，模型关键结构没有随着不同训练

集的划分使得各特征因子的增益发生剧烈变化，样本

的水文特性被模型所学习，且具有良好的稳定性。

②图 4（d）（e）（f）表明，5 种方案下特性因子重要

性从大到小排序依次为：非汛期降雨量 > 龙滩水库蓄

水量 > 三水站分流比 > 新丰江水库蓄水量。这一结论

与之前对特征重要性的定性分析结果吻合，证明了模

型坚实的物理基础。

③非汛期降雨量的影响明显高于其他因子，非汛

期降雨量越大，产生的河道径流量越大，越能抑制咸潮

上溯运动。

④龙滩水库的重要性排在新丰江水库之前，这一

排序凸显了西江来水对东江区域咸潮活动的实质性影

响，其影响程度甚至超过了新丰江水库对东江下游咸

潮活动的直接影响。

五、泗盛围站年际尺度模型评价

1.泗盛围站年际尺度模型稳定性评估
采用交叉验证（cross-validation，CV）的方法评估

不同模型稳定性。在数据处理与模型训练过程中，数据

的交叉使用能够增强模型捕捉训练集特征的能力，进而
图3  集成模型建模框架示意图

机器学习

初筛选特征因子

随机森林 梯度提升树

集成模型

建立咸潮评价体系

图4  不同方案下模型特征因子重要性分析

（a）梯度提升树GBT模型特征因子重要性排序
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有效缓解选择偏差问题，同时降低过拟合风险。交叉验

证方法所得的平均结果能够较为客观、准确地映射模型

在实际应用中的表现，进而提升模型的泛化能力。

为考察模型拟合性能随数据集规模的变化，将训

练集按 15％、30％、50％、70％、90％的比例抽样，进

行 5 折交叉验证，得到图 5 中 3 种模型的学习曲线。图

5 中，红色圆点表示训练集的平均分类准确率，绿色圆

点表示验证集的平均分类准确率，线两侧区域显示方

差大小。

根据图 5 可看出：①随机森林模型在数据集过小

时存在明显的过拟合，泛化性能较差，且在验证集上表

现稳定性不足，表明模型对数据集选取较为敏感。②

梯度提升树模型在小数据量下的预测效果比随机森林

模型稳定，随着训练数据量的增加，模型精度也逐渐提

升。③集成模型的验证集表现总体优于子模型。这表

明集成模型吸取了各个子模型的优势，即增强了小数

据量下的稳定性。④总体来看，利用集成模型进行泗

盛围站年际尺度咸潮预报方案是稳定可靠的。

2.泗盛围站年际尺度咸潮模拟精度评定
对于分类算法，常采用混淆矩阵进行结果评价。

混淆矩阵可以很方便地评价分类问题的预测结果。混

淆矩阵显示了在进行预测时，二分模型的哪些部分会

被混淆，不仅能够揭示分类模型所犯的错误，还能对错

误类型进行分类。

混淆矩阵利用准确率、精确率和召回率来描述模

型的性能。根据率定好的泗盛围站年际尺度随机分类

模型，对该站 2008—2021 年非汛期的咸潮活动严重程

度进行模型性能评估，将数据按照 80% 训练集和 20%

测试集进行划分。本模型有 3 个目标变量，因此本混

淆矩阵是一个三元矩阵（图 6）。

由图 6 可知，三种模型的预测准确率均较高，其中

随机森林模型表现较差，GBT 模型与集成模型大多数

预测值与真值一致，这在一定程度上反映了模型在处

理数据时的稳定性。由表 8 可知，集成模型在训练集
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和测试集上的表现均优于随机森林模型和梯度提升树

模型，随机森林模型在训练集和测试集上的性能指标

较为接近，表明其泛化能力较好，没有明显过拟合或欠

拟合现象。梯度提升树模型在训练集上表现较好，但

在测试集上的性能有所下降，表明该模型在面对新数

据时适应性稍弱。集成模型则在训练集和测试集上均

表现出色，表明其不仅在训练数据上具有强大的学习

能力，而且能够将这种性能稳定地迁移到测试数据上，

＜95%）及非汛期特枯年（P≥95%）6类非汛期水文年。

对珠江流域（广东省）1962—2020年的非汛期面雨量值

序列进行频率分析计算，根据划分标准得到相应的临界

雨量特征值（见表9）。

3.模拟结果分析
分别用以上 4 种场景，以 5 个临界雨量值作为输

入条件，对年际尺度咸潮活动严重程度进行预测（见

图 7）。

表8  不同模型泗盛围站咸潮年尺度模型性能评估

方案
训练集 测试集

F1 分数 准确率 精确率 F1 分数 准确率 精确率

随机森林 0.88 0.88 0.896 0.86 0.86 0.83

梯度提升树 1.0 1.0 1.0  0.82 0.86 0.89

集成模型 1.0 1.0 1.0 0.86 0.89 0.89

表9  珠江流域（广东省）临界面雨量特征值

非汛期丰枯水年 频率范围（%） 特征雨量值（mm） 非汛期丰枯水年评价（个）

丰水年 P＜12.5 R≥540.03 4

偏丰年 12.5≤P＜37.5 378.71≤R<540.03 20

平水年 37.5≤P＜62.5 297.02≤R<378.71 14

偏枯年 62.5≤P＜87.5 234.91≤R<297.02 13

枯水年 87.5≤P＜95 215.84≤R<234.91 3

特枯年 P≥95 R＜215.84 4

总计 / / 58

图7  不同设计场景下泗盛围站咸潮年际尺度预测结果
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具有良好的平衡性和泛化能力。

六、模拟结果与讨论

基于珠江流域（广东省）非汛期

的丰枯评价结果，选取临界雨量值

作为非汛期降雨量的输入参数，并

结合实际设定多种水库汛末蓄水量

的场景进行分析，以期获得在不同

咸潮影响程度下，上游水库汛末蓄

水量的最优阈值组合。

1.水库蓄水量组合设置
基于龙滩水库和新丰江水库的

多年汛末蓄水量均值（分别为 130.5
亿 m³ 和 76.3 亿 m³）以及最小蓄水量

（分别为 80.5 亿 m³ 和 46.3 亿 m³），设

计了以下 4 种场景：①以多年蓄水量

均值作为水库输入值；②龙滩水库水

量逐次递减 10 亿 m³，直到龙滩水库

达到历年最小汛末蓄水量为止，新

丰江水库保持多年均值，作为水库

输入值；③龙滩水库保持多年蓄水量

均值，新丰江水库逐次递减 10 亿 m³，
直到新丰江水库达到历年最小汛末

蓄水量为止，作为水库输入值；④龙

滩水库、新丰江水库均逐次递减 10
亿 m³，先达到历年最小汛末蓄水量

的水库维持最小蓄水量，另一水库

仍逐次递减。

2.临界雨量值
将非汛期划分为：非汛期丰水年

（P<12.5%）、非汛期偏丰年（12.5%≤P
＜37.5%）、非汛期平水年（37.5%≤P
＜62.5%）、非汛期偏枯年（62.5%≤P
＜87.5%）、非汛期枯水年（87.5%≤P
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图 7 为不同设计场景下泗盛围站咸潮年际尺度预

测结果（数字 1、2、3 依次代表年际尺度上泗盛围站的

咸潮活动严重程度为不严重到偏不严重、一般严重、

偏严重到特严重）。

如图 7 所示，当龙滩、新丰江水库为汛末平均蓄水

量时，只要非汛期雨量大于特枯雨量临界值，东江南支

流的咸潮活动就能保持一般到不严重；当新丰江水库

汛末蓄水量达到历年平均值 76.3 亿 m3、龙滩水库汛末

蓄水量小于等于 110.5 亿 m3 时，东江南支流的咸潮活

动可能达到偏严重程度；若龙滩水库汛末蓄水量达到

历年平均值 130.5 亿 m3，东江南支流的咸潮活动可能

保持一般到不严重；当龙滩水库汛末蓄水量小于等于

110.5亿m3、新丰江水库汛末蓄水量小于等于56.3亿m3

时，东江南支流的咸潮活动就可能达到偏严重到特严

重程度。

当龙滩水库和新丰江水库汛末蓄水量同时变化

时，咸潮活动变化最为敏感，为了得到更精确的水库

蓄水量组合，将龙滩水库（120.5，66.3）亿 m3 到（110.5，

56.3）亿 m3 之间各以 1 为递减变化量进行试算，得到预

测结果见图 8。

从图 8 可以看出，当水库蓄水量组合小于（110.5，

56.3）亿 m3 时，东江咸潮活动可能达到偏严重以上。

虽然在（117.5，63.3）亿 m3 的水库组合得到了 3（严重）

的预测结果，但当蓄水量更小时，预测结果跳动至 2
（一般），故可以认为 3（严重）的结果是计算误差，仍

以稳定出现 3（严重）结果的（110.5，56.3）亿 m3 为阈

值组合。

由图中结果可知，当龙滩水库汛末蓄水量小于等

于 110.5 亿 m3、新丰江水库汛末蓄水量小于等于 56.3
亿 m3 时，东江南支流的咸潮活动就可能达到偏严重到

特严重程度。2021 年新丰江水库汛末蓄水量仅 50.56
亿 m3，龙滩水库为 110.03 亿 m3，2021—2022 年东江发

生了严重的咸潮上溯，可见本文得到的结论是合理的。

该结论对根据水库蓄水量及中长期天气预测来预判当

年的咸潮严重程度具有重要意义。

七、总结与展望

本文通过建立咸潮影响等级评价体系、筛选关

键特征因子和构建集成模型，有效提升了咸潮预测

模型的精度和稳定性，为东江乃至珠江三角洲的水

资源管理和咸潮预警提供了科学依据。未来可进一

步通过遥感技术获取更多高频率的水文和气象数据，

引入深度学习模型、探索模型参数自动优化方法以

及结合短期气象预报数据等方法，实现兼具时效性

和准确性的动态预测，进一步提升咸潮预测模型的

精度和实用性，为水资源管理和防灾减灾提供更加

有力的科技支撑。
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