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基于 Stacking 集成机器学习的波浪预报
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摘要: 采用多层感知器模型、随机森林模型为第一层子模型,极端树模型为第二层元模型,建立基

于 Stacking 集成机器学习的波浪预报算法,并引入邻域平均法抑制在拐点处产生的数值震荡。 以

长江口外海 2016 年 1—9 月的风速和中国近海波高数据为数据源,利用机器学习风速与有效波高

之间的关系,将 2016 年 10—11 月的风速、波高数据用于预报结果的对比分析,预报前 45 d R2拟合

优度达到 0. 97 以上,平均误差最大值为 0. 08 m,平均相对误差最大值为 0. 05,预报结果与波浪谱

模型结果趋势一致,准确度较高;预报结果后 15 d 误差增长较快,这与训练集数据中寒潮浪占比较

少有关。
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Wave forecasting algorithm with stacking ensemble machine learning method
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Abstract: A wave forecasting algorithm is established based on the stacking ensemble machine learning method.
The algorithm includes two sublayers. The multi鄄layer perceptron model and the random forest model are used in
the first sublayer, and the extreme randomized tree model is used in the second sublayer. To suppress the
numerical oscillation of the predicted results, the neighborhood averaging method is introduced into the algorithm.
Toestablish relations between the wind speed and the significant wave height, the wind speed and China wave
(CWAVE) data from January to September 2016 in the offshore area of the Yangtze River Estuary are used. By
using the wind data from October to November 2016, the corresponding significant wave height is predicted by the
wave forecasting algorithm. The results show that the values of R2 between the predicted wave height and CWAVE
data are larger than 0郾 97 in the 45 days from 1 October, the mean error is less than 0. 08 m, and the mean relative
error is less than 0. 05. The trends of the variations of the significant wave height can be accurately predicted by the
algorithm. However, the error increases in the last 15 day, which is due to lack of cold wave data in the training
set.

Key words: ensemble machine learning; Stacking algorithm; wave forecasting method; sea area outside the
Yangtze River Estuary; China offshore wave data
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波浪是海工结构物、海上运输及作业工具运转时需要考虑的重要安全因素。 开展准确高效的波浪预报,
不仅有助于海上生产活动的开展,也有助于增强海工结构物、海上运输工具以及人员应对灾害的能力,具有

重要的科研价值和社会经济意义。
伴随机器学习的发展,目前应用于波浪预报的机器学习模型主要分为 2 类,一类是神经网络模型[1鄄5],该

模型模仿人类大脑对于多数据、多特征的处理方式,以人工神经元为单位处理、分析数据,具备解决非线性问

题的能力,适用于随机性较强的波浪研究,但神经网络模型具有原理可解释性不强、调参耗时耗力的缺点;另
一类是决策树模型[6鄄7],与神经网络模型相比,决策树模型的优势在于其建模规则清晰可见、便于理解、训练

时间更短,缺点是对异常值过于敏感、泛化能力差。 针对波浪预报,现有研究成果大都关注于单一模型的应

用,而机器学习的发展趋势是同时使用多个算法,以期规避单一模型自身的缺陷,获得比单一模型更好的拟

合表现和更小的误差。 然而,目前未见该类集成机器学习算法应用于波浪预报研究的报道。
集成机器学习是 20 世纪 90 年代以来机器学习的主流方法[8],该方法旨在利用多个学习器(模型)来解

决同一问题,获得比单个学习器更优异的表现[9]。 目前主流的集成机器学习方法有:Boosting[10]、Bagging[11]

和 Stacking[12鄄13]。 不同集成机器学习方法的工作原理和理论基础存在差异,如 Stacking 使用不同的个体学习

器去构建算法,而 Boosting 和 Bagging 都是基于同种学习器的集成机器学习方法。 本研究数据集变量因素

多,数据量大,可能有多个映射关系,单一模型难以穷举。 因此选择 Stacking 方法建立波浪预报模型,可以集

成多个不同的方法,建立多个映射关系,以充分学习波浪数据集。

图 1摇 Stacking 集成机器学习波浪预报算法模型架构

Fig. 1摇 Modeling framework of wave forecasting algorithm
based on the stacking ensemble machine learning method

1摇 算 法 构 建

如图 1 所示,训练样本 D{( x( t)
i , y( t)

i )}包括与

有效波高有关的特征数据(xi)和有效波高( yi),上
标( t)表示模型当前层数。 第一层模型学习训练集

之后,会输出各个体学习器所预报的有效波高。 此

时直接用第一层模型的训练集训练第二层模型或会

产生过拟合。 过拟合是指模型由于高度适应当前训

练集而无法对同类数据集进行拟合的情况。 为了避

免过拟合风险,需要生成新的训练集 D忆。 在新的训

练集中,第一层模型的输出结果 h( j)
t (xi)被当作新一

层模型的样本输入,其中 t 表示第一层模型中个体

学习器的编号,j 表示样本编号。 有效波高样本 yi保

持不变,形成新的训练集 D忆, D忆用于训练第二层模

型。 以上 2 层机器学习模型组成了基于 Stacking 集

成机器学习的波浪预报算法。
模型架构如图 1 所示,采用多层感知器[14]、随机森林[15]2 种拟合度较好的学习器为第一层集成机器学

习算法,针对波浪数据进行充分学习。 由于不同的模型在假设空间和原理上有所差异,第一层算法可以认为

是从被扩大的假设空间中寻求更好假设的过程,又因为第一层算法采用了复杂的非线性变化提取数据特征,
所以容易产生过拟合情况。 第二层集成机器学习算法采用极端树模型[16],可以降低在第一层算法中累计的

过拟合风险,并从第一层扩大的假设空间中寻找更好的近似,从而获得比单一模型更好的表现,提升预报的

准确率和稳定性。 以上 2 层集成机器学习算法构成基于 Stacking 集成机器学习的波浪预报算法。

2摇 研 究 对 象

2. 1摇 样本数据

机器学习需要大量的数据用于模型训练,但高分辨率长时间序列的波浪数据难以获取,因此本文以 Shi
等[17]所建立的中国近海波浪数据库(China wave database, 以下简称 CWAVE)作为数据源。 CWAVE 利用

CFSR(climate forecast system reanalysis)提供的水面以上 10 m 逐时风场数据驱动波浪模型 TOMAWAC,追算

了中国近海 1979鄄01鄄01—2017鄄12鄄31 为期 39 年的有效波高、平均周期等波浪要素。 本研究采用 CWAVE
2016 年 1—9 月波高、风速数据作为训练样本,2016 年 10—11 月风速数据用于波浪预报。

553



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 48 卷

图 2摇 研究区域位置及其网格划分示意图

Fig. 2摇 Schematic diagram of study area
location and its grid division

图 3摇 引入邻域平均法前、后预报结果与

CWAVE 数据对比

Fig. 3摇 Comparison of forecast results and CWAVE data
with and without suppression of oscillation

图 4摇 有效波高预报结果与 CWAVE 数据对比

Fig. 4摇 Comparison of predicted significant wave
height and CWAVE data

2. 2摇 研究区域

研究区域如图 2(a)所示,为 1毅伊1毅的矩

形区域,位于 123. 5毅E ~ 124. 5毅E、30. 5毅N ~
31. 5毅 N。 该区域包含东海浮标(123. 5毅 E,
31. 2毅N),CWAVE 数据库 2016 年有效波高

计算结果经过东海浮标验证,数据质量较高,
误差较小[17],因此选用该区域 CWAVE 有效

波高结果作为波浪预报算法的训练集和验

证集。
本研究采用矩形网格,将研究区域划分

为 31 伊 31 的网格 (图 2 ( b)),网格间距与

CWAVE 数据库中模型计算网格尺寸一致。
用于评估算法模拟性能的网格点位于四角、
边缘以及内部(图 2 黑色点),可用于检验波

浪预报算法在不同区域的精度。
2. 3摇 数值震荡的处理

由于 Stacking 集成机器学习算法下的随

机森林模型、极端树模型均以决策树作为个

体学习器,而决策树认为局部极值属于异常

值,因此容易在波高值拐点处出现数值震荡

(图 3(a))。
为减少算法数值震荡,引入邻域平均

法[18],定义 K 参数,其数学表达式如下:

K( i) =
4yi - yi -1 - yi -2 - yi +1 - yi +2

4
(1)

式中:K———邻域参数,为 4 倍的 i 时刻预报

数据与 i 前 2 个时刻以及后 2 个时刻的数据

所得绝对值的平均值;yi———算法预报数据,
不同下标表示 i 前、后不同时刻的预报数据。

K 参数用于刻画 i 时刻与前、后时刻数

据的情况,根据该参数可以设置触发抑制震

荡的数学条件。 本研究所设触发条件为 K
大于 0. 2。 当触发条件时,将 i 时刻的数据改

为前、后 2 个时刻预报数据的平均值。
图 3(b)为将 K 参数加入波浪预报算法

后的有效波高计算结果。 可以看出,在波高

值拐点所产生的数值震荡大为减少,且加入

K 参数前计算结果均方根误差为 0. 229,加
入后均方根误差下降为 0. 144,说明该方法

可有效抑制有效波高预报的数值震荡,提升

算法的预报精度。
2. 4摇 结果验证

利用 2016 年 1—9 月数据对波浪预报算

法进行训练,选取 3 个网格点的 10 月有效波

高预报结果如图 4 所示。 可以看出有效波高
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预报结果与 CWAVE 数据趋势一致,量值上也吻合较好。

3摇 预报结果分析

图 5摇 啄ME和 啄MRE时间序列

Fig. 5摇 Time series of 啄ME and 啄MRE

3. 1摇 误差统计分析

为定量分析波浪预报结果与 CWAVE 数据之间的误差,引入平

均误差 啄ME和平均相对误差 啄MRE进行预报结果精度分析(图 5)。
图 5(a)中时间表示自 10 月 1 日起的预测天数。 统计结果表

明,随着预测时间的增加,平均误差呈增加趋势,但在 1 ~ 45 d 内增

长速率较低,最大平均误差为 0. 08 m;45 ~ 60 d 误差增长较快,最大

平均误差出现在第 54 天,为 0郾 17 m。 图 5(b)为平均相对误差随预

测时间变化曲线,曲线变化趋势与平均误差类似,1 ~ 45 d 预报结果

精度较高,平均相对误差最大值为 0. 05,46 ~ 60 d 预报结果平均相

对误差值快速增加。
3. 2摇 相关性分析

引入 R2分析预报结果与 CWAVE 数据的相关关系,R2计算公式

如下:

R2 = 1 - 鄱 ( ŷ - y) 2

鄱 (y - y) 2
(2)

式中:R2———拟合优度,表示 CWAVE 有效波高数据能够被风速数据解释的比例,取值范围为 0臆R2臆1,R2

越接近 1,说明算法所建立的风速与有效波高的相关关系越强;ŷ———算法预报结果;y———CWAVE 有效波

高;y———CWAVE 有效波高平均值。
图 6 列出了每隔 15 d 的 R2 和预报结果与 CWAVE 数据散点图,1 ~ 45 d 预报结果准确度较高,R2为 0. 97

以上,说明波浪预报算法能够准确学习风速与有效波高的相关关系,精确预报研究区域的有效波高值。 1 ~
45 d 预报结果与 CWAVE 数据误差较小,多数数据点落在 45毅对角线上,算法对 3 m 以上有效波高预测精度

也较高,数据点都落在 10%误差线以内。
图 6( d)为 46 ~ 60 d 预报结果与 CWAVE 数据散点图。 可以看出,算法对小于 1 m 波浪预报值偏小,1 ~

2 m 波浪预报值偏大,R2值仅为 0. 41,说明波浪预报算法不能准确预测这一时段的有效波高变化。 如图 5 所

示,预报结果误差第 50 天(11 月 19 日)加速增长,这段时间研究区域受强寒潮天气影响[19],风向和波向为

西北方向,波浪以当地生成的风浪为主。 而算法训练集数据为 1—9 月风速和有效波高数据,寒潮浪占比较

少,训练集数据不足导致算法难以准确预测寒潮浪的波高变化。

图 6摇 预报结果与 CWAVE 数据散点图

Fig. 6摇 Scatter chart of the predicted results and CWAVE data

综上所述,通过集成机器学习算法建立风速与有效波高的映射关系,可实现高精度的有效波高预报。 但

由于本研究训练样本时间长度仅为 9 个月,未包含足够的寒潮浪训练数据,下一步可通过完善训练数据集,
建立更加完整的风速与有效波高的映射关系,从而提高算法波浪预报精度。
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4摇 结摇 摇 语

采用中国近海波浪数据库(CWAVE)所提供的波高数据和 CFSR 再分析风场数据,以多层感知器、随机

森林、极端树作为个体学习器,建立了基于 Stacking 集成机器学习的波浪预报算法。
以长江口外海 1毅伊1毅的区域为对象,利用 2016 年 1—9 月 CWAVE 有效波高数据和 CFSR 风速数据作为

训练样本,以风速为输入参数预报了 2016 年 10—11 月研究区域的有效波高。 结果显示波浪预报算法建立

了精确的风速与有效波高相关关系,可以准确预测研究区域的波高变化。 45 d 内平均误差最大值为 0. 08 m,
相对平均误差最大值为 0. 05。 相关性分析发现 45 d 预报结果与 CWAVE 有效波高数据的 R2拟合优度达到

了 0. 97,说明预报结果与波浪谱模型结果趋势一致,准确度较高。
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