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基于随机森林算法的波浪参数降尺度预报模型
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摘　要：【目的】构建精确快速的波浪预报模型，以保障海上活动和海滩安全。【方法】采用中国近海波浪数

据库中 2009—2018年的波浪数据、风速数据作为训练样本，建立了融合波浪模型和随机森林机器学习算法

的波浪降尺度快速预报模型。波浪数值模型采用粗网格计算，通过随机森林算法进行降尺度波浪预报，以

实现近海区域波浪要素的快速预报。【结果】对长江口外海 2019年全年波浪的有效波高、平均周期和主波向

进行了长时间序列的预报，发现所建立的波浪降尺度预报模型能够准确预报全年台风浪和寒潮浪的变化。

与传统波浪模型相比，该模型的有效波高预报结果相对误差小于 0.2%，计算效率也大幅提高，96 h 波浪短

期预报由分钟级提高至秒级。【结论】融合波浪模型和随机森林算法的波浪降尺度快速预报模型可提高波

浪预报的稳定性、精确度和计算效率，也为利用波浪机器学习算法进行业务化波浪预报提供了新方法。
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Abstract： ［Purposes］ This paper aims to build accurate and fast wave forecasting models to 
ensure marine activities and beach safety. ［Methods］ The wave data and wind speed data in the 
Chinese Wave Database （CWAVE） from 2009 to 2018 were used as training samples to establish a 
rapid wave downscaling forecasting model that integrated a wave model with a random forest 
machine learning algorithm. The numerical wave model implemented calculations on a coarse grid， 
and wave downscaling forecasting was performed through the random forest algorithm， enabling 
rapid forecasting of wave elements in nearshore areas. ［Findings］ A long-term series forecasting of 
significant wave height， average period， and main wave direction for the entire year of 2019 in the 
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offshore area of the Yangtze River Estuary is conducted. It is found that the established wave 
downscaling forecasting model can accurately predict the changes in typhoon waves and cold waves 
throughout the year. The relative error of the significant wave height calculated by the model is 
within 0.2% compared to the calculation results of the traditional wave model， the calculation 
efficiency is significantly improved， with the 96-hour short-term wave forecasting advancing from a 
minute to a second level. ［Conclusions］ The rapid wave downscaling forecasting model that 
integrates a wave model with the random forest algorithm can enhance the stability， accuracy， and 
calculation efficiency of wave forecasting， providing a new method for the operational application 
of wave machine learning algorithms in wave forecasting.
Key words： wave forecasting； machine learning； random forest； typhoon wave； cold wave
Foundation items： Project （32-JK-2023-026）supported by Science and Technology Project of China Energy 
Engineering Group Jiangsu Power Design Institute Co.， Ltd.， China Energy Construction Group； Project 
（2022YFC3106100） supported by National Key R&D Program of China 
Corresponding author： SHI Jian（1987—）（ORCID：0000-0003-0671-6758）， male， associate professor， 
research interests： wave simulation and trend analysis. E-mail： jianshi@hhu.edu.cn

0　引言

波浪是海岸最为普遍和重要的水动力因

素［1-3］。在气候变化的影响下，中国沿海极端波浪

强度及发生频率均呈增长趋势，对海工建筑物和

人类活动的威胁日益显著［4］。准确快速的波浪预

报是保障海上人类活动和建筑物安全的前提，但

大范围高精度的波浪模拟耗时较长。现有波浪预

报在近海的网格尺度偏大，且难以提供近海高分

辨率的波浪预报产品。因此，开发一种高精度的

近海波浪预报算法对于近海防灾减灾具有重要

意义。

目前，业务化的波浪预报都是基于波浪数值

模 型 ，如 第 三 代 海 浪 谱 模 型（WAVEWATCH 
Ⅲ）［5］、第 三 代 海 浪 数 值 预 报（simulating waves 
nearshore，SWAN）模型［6］和 TOMAWAC模型［7］。采

用这些波浪模型进行预报时需要耗费较多的计算

资源，且模拟耗时较长。因此，在大范围波浪计算

时，为节约计算资源和提高预报速率，往往采用较

粗的计算网格，如欧洲中期天气预报中心的第五代

全球大气再分析数据集（ECMWF Reanalysis v5，
ERA5）的波浪空间分辨率为 0.5°，中国海浪预报网

格的空间分辨率也为 0.5°。由于近海区域地形复

杂，较粗的空间分辨率难以准确反映不同海域波浪

复杂的传播变形情况，造成波浪预报的偏差较大。

近年来，随着机器学习算法的发展，有研究已

将机器学习算法应用于波浪预报领域，实现了波

浪的快速预报。CALLENS等［8］利用随机森林和梯

度提升树等机器学习算法，提出了一种可替代传

统机器神经网络的方法来进行波浪预报。沈晖华

等［9］建立了基于 Stacking 集成机器学习的波浪预

报算法，并利用机器学习风速与有效波高之间的

关系，对比分析了长江口外海 2016年 10月—2016
年 11 月的风速、有效波高的预报结果。ASMA
等［10］利用气温、风向、风速、水温等数据进行有效

波高预报，并取不同类型数据分别组成集合，最终

优选出对有效波高预报准确率最有益的数据类

型。BARKER 等［11］在研究中考虑了多种数据（包

括但不限于与波浪动力成因有关的数据），并考察

了间接因素对模型准确率的影响。

由于波浪观测数据较为稀疏且数据量较少，

研究者最初采用数值模拟结果来训练机器学习算

法，以进行波浪预报［12-14］。SONG 等［15］基于 ConvL⁃
STM 算法，利用局地风速和波浪之间的相关性提

高波浪预报精度。FENG 等［16］比较了递归神经网

络（recurrent neural network，RNN）、长短期记忆网

络（long short-term memory，LSTM）和门控递归单元

网络（gated recurrent unit，GRU）三种机器学习算

法对有效波高的预测性能，并指出风对波浪的预

测至关重要，且须研究多参数的波浪预报方法，以

提高预测精度。GRACIA 等［17］将机器学习算法融

合波浪数值模型，提高了波高预测精度。WANG
等［18］建立了基于数据驱动和波浪模型融合的河口
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波浪预报算法。LIU 等［19］结合长短期记忆网络和

SWAN 模型，对有效波高、谱峰周期和波向进行了

10 h预测。

近海海域波浪同时受风浪和涌浪影响，且波

浪与局地风速的相关性并不高，而上述机器学习

算法多是建立局地波高和风速之间的关系。因

此，采用上述机器学习算法进行波浪预报往往造

成长时间预报的误差积累和对极值波高的低估。

本研究针对现有机器学习波浪预报模型的上

述问题，提出融合波浪模型和机器学习的波浪预

报新模型，通过粗网格数值模拟，采用随机森林算

法进行降尺度预报，并将模型应用于实际近海波

浪预报中。预报结果显示，本文新建模型能够在

保证波浪预报精度的前提下，大幅提高预报效率。

1　波浪参数降尺度预报模型

1.1    基于随机森林算法的波浪参数降尺度预报

模型构建

随机森林算法是集成学习方法的一种，一般

通过构建多个决策树来显著提升预测精度。随机

森林算法可以同时胜任回归和分类任务，具备对

离散值和连续值进行预测的能力，适用于不同波

浪特征的识别和预测。

随机森林算法的基本思想是利用自助重采样

方法从原始数据集中抽取多个样本，然后对每个

样本构建决策树。在构建决策树的过程中，随机

性可确保单个决策树之间的相关性较低，从而降

低偏差风险。大量决策树的存在也减少了过拟合

问题。此外，通过对特征进行随机选择和剪枝，模

型的稳定性得到提高。

随机森林算法是一种基于决策树的集成学习

算法，将多个决策树组合在一起，以提高分类或回

归的准确性。随机森林算法的构建过程通常包括

抽样、特征选择、决策树构建和组合四步。在实际

应用中，若待分类的事物集合可以划分为多个类

别，则某类别的信息可以定义如下：

I (oi ) = -log2 p (oi ) （1）
式中：oi为某类训练数据；p（oi）为 oi发生时的概率；

I（oi）为随机变量的信息。

采用随机森林算法构建的波浪参数降尺度预

报模型对波浪参数（有效波高、平均周期和主波

向）进行预报。具体步骤分为以下 5 步，其计算流

程如图 1所示。

步骤 1：对波浪及风速数据进行预处理，包括

检查数据中的缺失值、异常值（不合理的波高或周

期值）。对缺失值采取插值（如线性插值、邻近值

填充等），对异常值进行修正或剔除。

步骤 2：分别将预处理后的历史后报波浪参数

（有效波高、平均周期和主波向）和风速数据按照

时间序列进行对应划分，并组织成特征矩阵，其中

每一行代表一个样本，每一列代表一个特征，并作

的数据集

图 1　基于随机森林算法的波浪参数降尺度预报模型计算流程图

Fig. 1　Flow chart of wave parameter downscaling forecasting model based on random forest algorithm
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为特征输入。原始数据分为 80% 的训练集和 20%
的测试集，训练集数据主要用于模型的构建和训

练，测试集数据则在模型验证阶段使用，用以评估

波浪参数降尺度预报模型的预测性能。

步骤 3：随机森林算法参数选取会显著影响模

型的训练效果，从而影响模型预测的准确性。为

了避免模型过拟合，同时保持足够的模型灵活性

来捕捉数据的复杂关系，该模型考虑随机森林算

法参数中的决策树个数以及最大深度，并将这两

个参数的不同取值进行组合，通过大量迭代测试

组合以获取算法的最优参数取值。测试结果表

明，当随机森林算法决策树个数为 200，最大深度

为 3时，该预测模型精度最高。

步骤 4：使用测试集数据对模型进行误差检

验，采用平均误差 EM、平均相对误差 ERM和均方根

误差 ERMS等误差评估指标对比分析模型的预测值

与测试集中的真实值之间的差异，从而评估波浪

参数降尺度模型的预报效果。

步骤 5：使用训练好的模型进行波浪参数降尺

度预测，预测模型输入数据为粗网格波浪参数和风

速数据，输出数据为细网格降尺度后的波浪参数。

平均误差 EM用来衡量预测值和真实值之间的

平均偏差，平均相对误差 ERM用来表征误差的相对

比例，均方根误差 ERMS表示误差的离散程度。这

三个误差评估指标的计算公式如下：

EM = Σ
i = 1

n ( yi - xi ) n （2）
ERM = Σ

i = 1
n ( yi - xi ) Σ

i = 1
n

xi （3）

ERMS = Σ
i = 1

n ( yi - xi )2 n （4）
式中：xi为数值模型后报数据；yi为波浪预报模型

的预报数据；n为样本数量。

1.2    训练集和测试集数据

我国沿岸波浪测站较少，这导致缺少长时间

序列、高分辨率的波浪历史数据，现有数据难以用

于训练机器学习模型。然而，波浪数值模拟可以

克服这一缺点，为机器学习模型的建立提供了所

需的波浪数据。将波浪数值模型计算数据用于机

器学习模型训练，不仅可以满足机器学习对于数

据集的要求，同时可以优化计算资源的使用［20］。
因此，本研究选择 SHI 等［21］所建立的中国近海波

浪数据库（Chinese WAVE database，CWAVE）为本

文模型训练数据源。中国近海波浪数据库风场采

用 CFSV2（Climate Forecast System Version 2）［22］再
分析风场，地形采用 GEBCO（General Bathymetric 
Chart of the Oceans）全球高分辨率水深数据。计算

时间从 1979年至 2023年，共 45年。本研究验证采

用 2009—2018年的有效波高、平均周期、主波向和

风速数据作为训练样本，将 2019 年全年的有效波

高、平均周期和主波向数据应用于长时间序列的

波浪数据预报验证。

1.3    波浪参数降尺度预报区域

波浪预报区域位于长江口外海，为 3°×2°的矩

形区域，该区域范围为东经 122.25°~125.25°，北纬

30.75°~32.75°，如图 2所示。本文按照 0.5°×0.5°的
规格将区域划分为 24 个部分并进行编号，网格划

（c） 细网格（a） 粗网格

   （b） 预报区域

A41 A42 A43 A44 A45 A46
A31 A32 A33 A34 A35 A36

A22 A23 A24 A25

 A12 A13 A14 A15  A16A11

图 2　研究区域范围及其网格划分示意图

Fig. 2　Research domain and grid configuration
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分方式如图 2（b）所示。图 2（c）展示了每个 0.5°×
0.5°（约 50 km×50 km）范围的计算网格图，细网格

分辨率为 0.05°×0.05°（约 5 km×5 km），其中四角的

网格点采用 CWAVE预报值，而细网格内的预报数

据则是通过基于随机森林的预报算法生成的。波

浪预报区域水深从左向右逐渐加深，最左侧网格

平均水深约为10 m，最右侧网格平均水深约为50 m。

为分析预报模型在深水区和浅水区的不同表现，

选取平均水深为 10 m 的 A21 区域和平均水深为

50 m的A26区域进行波浪参数预报结果分析。

2　波浪预报结果

长江口外海受夏季台风和冬季海潮双重影

响，易产生大浪。本研究选取 2019 年 8 月超强台

风“利奇马”和 2019 年 12 月一次典型寒潮过程进

行波浪预报，并对预报结果进行验证。

2.1    夏季台风浪预报结果

超强台风“利奇马”为 2019 年第 9 号台风，于 
2019 年 8 月 3 日生成于菲律宾以东洋面，8 月 8 日

升级为强台风，随后强度减弱，并于 8月 10日在浙

江温州登陆，之后继续北上，对长江口外海产生影

响。为检验模型对研究区域台风浪有效波高 Hs、

平均周期 Tm和主波向 Dir的预报能力，本研究将机

器学习算法预报结果与 CWAVE数据进行了对比，

如图 3、图 4所示。

图 3 为 2019 年 8 月超强台风“利奇马”活动期

间，A26 深水区域细网格中心点机器学习算法预

报结果与 CWAVE 数据的对比图。由图 3 可以看

出，受“利奇马”台风的影响，有效波高在 2019年 8
月 8日迅速增大，最大值为 4.2 m，平均周期最大值

为 6.5 s，主波向为北北西和北北东向。此外，机器

学习算法预报结果的变化趋势与 CWAVE 数据的

一致，在量值上也吻合较好。与 CWAVE 数据相

比，机器学习算法预报的有效波高最大值仅小0.1 m，

平均周期大 0.12 s，主波向仅相差约 10°。这说明

集成学习模型能够准确反映边界波浪参数与细网

格节点之间的映射关系，实现准确的波浪参数降

尺度模拟和预报。

图 4 为 2019 年 8 月超强台风“利奇马”活动期

间，A21 浅水区域细网格中心点机器学习算法预

报结果与 CWAVE 数据的对比图。由图 4 可以看

出，在“利奇马”台风活动期间，CWAVE 数据中有

效波高最大值为 3.27 m，机器学习算法的预报结

果为 3.26 m，两者相差仅为 0.01 m；平均周期的预

报结果与 CWAVE 数据基本一致，预报结果比

CWAVE 数据仅小 0.1 s；主波向结果也较为接近，

两者仅相差约 1°。这说明机器学习算法能够准确

识别波浪因水深变化引起的参数变化，对浅水区

域波浪参数也有精确的预报能力。

°

图 3　2019 年 8 月台风“利奇马”活动期间 A26 区域中心点

的预报结果与 CWAVE 数据对比图

Fig. 3　Comparison of forecasting results with CWAVE data 
during Typhoon Lekima in August 2019 at central point of 

area A26
 °

图 4　2019 年 8 月台风“利奇马”活动期间 A21 区域中心点

的预报结果与 CWAVE 数据对比图

Fig. 4　Comparison of forecasting results with CWAVE data 
during Typhoon Lekima in August 2019 at central point of 

area A21
2.2    冬季寒潮浪预报结果

长江口外海冬季受寒潮浪影响明显，2019 年

66



投稿网址：http：//cslgxbzk. csust. edu. cn/cslgdxxbzk/home

第 22卷第 1期 王晓惠，等：基于随机森林算法的波浪参数降尺度预报模型

12 月长江口受多次寒潮影响。相比台风浪，寒潮

浪发生频率更高，对长江口外海人类活动的影响

更为频繁。

图 5和图 6分别为在 2019年 12月长江口寒潮

过程中，深水区 A26 和浅水区 A21 细网格中心点

机器学习算法预报结果和 CWAVE 数据对比图。

寒潮浪有效波高最大值发生于 2019 年 12 月 4 日。

在 A26深水网格点，CWAVE 数据显示有效波高为

3.04 m，而机器学习算法的预报结果为 3.02 m。相

比之下，A21 浅水网格点的有效波高明显较小，

CWAVE 数据显示为 2.01 m，机器学习算法预报结

果为 2.08 m。平均周期的机器学习算法预报结果

 °

图 5　2019 年 12 月寒潮期间 A26 区域中心点的预报结果

与 CWAVE 数据对比图

Fig. 5　Comparison of forecasting results with CWAVE data 
during cold wave in December 2019 at central point of area 

A26
 °

图 6　2019 年 12 月寒潮期间 A21 区域中心点的预报结果

与 CWAVE 数据对比图

Fig. 6　Comparison of forecasting results with CWAVE data 
during cold wave in December 2019 at central point of area 

A21 

与 CWAVE数据也较为接近，最大有效波高发生时

对应的平均周期偏差仅为 0.2 s。寒潮期间深水区

主波向变化范围较大，以西北向至东向为主，浅水

区域由于受地形折射影响，主波向较为稳定，由寒

潮前的北北西转化为寒潮后的东北向至东向。对

于主波向的变化趋势和量值，机器学习算法的预

报结果与 CWAVE数据均较为一致，这说明机器学

习算法适用于寒潮浪的模拟。

3　讨论

3.1    误差统计分析

本研究统计了 2019年 8月台风“利奇马”活动

期间和 2019 年 12 月寒潮期间的机器学习算法的

预报结果与 CWAVE数据之间的平均误差、相对误

差和均方根误差（表 1），并绘制了两者的散点图

（图 7）。由表 1可以看出，机器学习算法整体误差

表 1　2019 年 8 月台风“利奇马”活动期间和 2019 年 12 月

寒潮期间机器学习算法预报结果误差统计表

Table 1　Error statistics of forecasting results by machine 
learning algorithm during Typhoon Lekima in August 2019 

and the cold wave in December 2019
波浪参数

有效波高

平均周期

主波向

平均误差

-0.01 m
-0.01 s
0.04°

相对误差

-0.2%
-0.1%
0.3%

均方根误差

0.04 m
0.05 s
5.2°

图 7　机器学习算法预报结果和 CWAVE 数据散点图

Fig. 7　Scatter plot of forecasting results by machine learning 
algorithm and CWAVE data
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水平较低，相对误差在 0.3% 以内，有效波高平均

误差仅为-0.01 m，平均周期平均误差为-0.01 s，主
波向平均误差为 0.04°。由图 7 可以看出，机器学

习算法的预报结果和 CWAVE数据都集中在 45°线
附近，误差主要出现在波浪参数的大值区，但相对

误差都在 1%以内。

表 2为 2019年全年波浪参数机器学习算法预

报结果与 CWAVE数据之间的平均误差、相对误差

和均方根误差。由表 2 可知，相比台风和大浪过

程，模型对平常浪的预报精度更高，平均误差均小

于台风和寒潮期间的平均误差。由于平常浪的波

高和平均周期量值较小，全年波浪参数预报的相

对误差略有增大，但都在 0.5%以内。

表 2　2019 年全年波浪参数机器学习算法预报结果误差

统计表

Table 2　Error statistics of forecasting results by machine 
learning algorithm for wave parameters in 2019

波浪参数

有效波高

平均周期

主波向

平均误差

-0.002 m
-0.008 s

0.03°

相对误差/%
0.5

-0.3
0.3

均方根误差

0.02 m
0.02 s
4.1°

3.2    训练集数据长度的影响

本研究也测试了不同训练集数量对机器学习

算法预报精度的影响，如图 8 所示。图 8 为采用 1
年、5 年和 10 年数据进行训练时的预报结果与

CWAVE 数据的对比图。由图 8 可以看出，随着训

练数据长度和数量的增加，机器学习算法预报结

果逐渐收敛于 CWAVE 数据，当采用 10 年数据进

行训练时，预报结果与 CWAVE数据趋于一致。这

°

图 8　以波周期为对象的集成学习模型误差时间序列图

Fig. 8　Error time series of ensemble learning model with 
wave period as object

是由于长江口外海台风浪频次较少，当采用训练

集的数据长度不够时，难以包含足够的台风浪样

本，造成机器学习算法对台风浪极值的预报精度

偏低。

3.3    机器学习算法预报效率

表 3 列举了不同波浪预报时间工况下的传统

波浪模型和机器学习模型的耗时情况。测试采用

的中央处理器（CPU）型号为 i7-14700F，机器学习

算法预报为单核，传统波浪模型采用 24 核计算。

传统波浪模型计算需要求解控制方程，预报 24 h
波浪需要 12 min，预报 48 h 波浪需要 24 min，预报

96 h 波浪需要 48 min。机器学习算法本身计算时

间都小于 2 s。由此可见，本文建立的机器学习算

法大幅提高了波浪预报效率，96 h 波浪短期预报

耗时由分钟级提高至秒级。

表 3　不同预报时间两种模型的计算机耗时对比

Table 3　Time consumption of computer with different 
models for different forecasting time

预报时间/h
24 
48 
96 

传统波浪模型

耗时/min
12
24
48

机器学习模型

耗时/s
1.0
1.2
1.8

4　结论

本文采用中国近海波浪数据库数据建立了基

于随机森林算法的波浪降尺度预报模型，并采用

该模型对长江口外海深水区和浅水区台风浪和寒

潮浪进行了预报，得到如下结论：

1） 波浪参数预报结果与训练集的时间长度有

关，较长的训练集可以包含更为丰富的台风浪和

寒潮浪样本，可提高模型的预报精度。

2） 当采用 10年数据进行训练时，随机森林算

法能够准确地预报台风浪和寒潮浪的有效波高、

平均周期和主波向的变化情况，误差水平较低，整

体相对误差小于 0.3%。其中，有效波高平均误差

仅为-0.01 m，平均周期平均误差为-0.01 s，主波向

平均误差为 0.04°。
3） 本研究建立的基于随机森林的波浪参数降

尺度预报模型可大幅减少波浪预报耗时，提高预

报效率。本文模型预报 24 h波浪耗时仅为同等分
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辨率传统波浪模型耗时的 0.1%。预报 96 h波浪耗

时仅为 1.8 s，可将 96 h 波浪短期预报耗时由分钟

级提高至秒级。
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