
第39卷 第5期
2022年10月

海 洋 预 报
MARINE FORECASTS

Vol.39，No.5
Oct.2022

收稿日期：2022-04-24；修回日期：2022-06-01。
基金项目：国家重点研发计划（2018YFC1407001）。
作者简介：屈远（1989-），男,工程师,硕士,主要从事海浪预报和机器学习研究。E-mail: quy@nmefc.cn
通讯作者：高志一（1980-），男，高级工程师，博士，主要从事海浪理论与小尺度海气相互作用研究及海浪模式研究。E-mail：gaozy@nmefc.cn

数值模型和智能模型的海浪预报能力比较
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摘 要：利用基于深度学习的多隐层结构的时空序列预测神经网络，对风-浪实况大数据进行信

息挖掘并构建智能预报模型，推理大洋-海域尺度非平稳态浪场时空演化过程，并在业务应用中与

数值模型进行对比。结果表明：大数据驱动的智能预报的精度与数值预报相当；费效比比数值预

报降低近 700倍；业务流程与数值预报几乎一致，便于改造系统；业务应用情景比数值预报更广泛。

此外，高效灵活的智能预报技术与新型计算设备相结合，可使海浪预报从业务中心进一步下沉到

新兴的涉海行业实体中。
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1 引言

海浪预报是对未来某时段内海区或部分海域

可能出现的海浪状况所作的预测。海浪预报对保

障海上和岸边人员的生命和财产安全以及海洋生

产作业降本增效有重要作用。海上航行和作战等

活动催生了现代海浪预报业务。在很长一段时间

里，人工经验预报能很好地满足海上避浪需求[1]。

20世纪 80年代以来，卫星遥感、地球系统数值模拟

以及近海和近岸工程等新领域需要更精细化的甚

至包含波浪内部结构的海浪预报产品[2]。这些预报

需求是经验预报无法满足的，因此数值预报逐渐成

为海浪预报业务的核心方法。近年来，在碳达峰和

碳中和国家重大战略决策的引领下，节能增效和发

展新能源成为全社会的共同目标[3-4]。预报行业本

身就是高耗电行业之一，每年因数值计算产生的耗

电量巨大，降低计算能耗势在必行。与此同时，海

洋新能源行业的快速发展，行业对海浪预报的灵活

性、时效性和便捷性提出了更高要求，甚至要求预

报系统下沉部署到行业一线[5]。经验预报和数值预

报由于人工成本高和计算条件要求高等问题难以

满足需求，在这种背景下数据驱动型海浪智能预报

（Artificial Intelligent，AI）应运而生。海浪智能预报

以深度神经网络模型为主要工具，需要合理设计网

络结构以满足浪场时空序列预测要求[6-8]。模型的

预测能力源于神经网络从大量风-浪资料里学到的

浪场运动的受迫性和记忆性规律，即浪场对风强迫

的响应规律和浪场传播耗散规律。智能预报的预

报原理与经验预报和数值预报十分不同，由此产生

的业务效益提升非常显著。本文利用基于卷积-长
短记忆机制的深度神经网络预报模型搭建了海浪

智能预报系统并开展业务化试运行，为建设计算精

度高、速度快、可轻量化部署的海浪智能预报系统

提供了一种有效的方案，可以促使海浪预报更好地

响应国家倡导和满足新兴行业要求。

2 海浪预报技术比较

经验预报、数值预报和智能预报 3类技术出现

的时代不同（见图 1），其理论依据、技术路线与业务
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化应用场景迥异。经验预报主要应用于海洋科学

层面，其基于风、浪观测数据的规律总结，抓住海浪

宏观特征与风速、风区和风时的关系，适用于有长

期气象与海浪观测资料积累的单点预报及客观结

果人工订正。数值预报主要应用于物理海洋学层

面，其基于海浪谱理论和计算机技术，能够从海浪

内部结构角度定量且客观地实现海浪场预报，因此

广泛适用于海浪业务化预报。智能预报凭借大数据

理论，利用基于图形处理器（Graphics Processing

Unit，GPU）计算的深度神经网络挖掘数值模拟等方

法获得的浪场资料，从中学习海浪宏观特征场的时

空演化规律并实现预报，适用于野外和远洋等计算

资源不足且须提供实时预报服务的现场预报保障。

2.1 经验预报

海浪经验预报基于大量风、浪观测数据，建立

风-浪成长关系模型并作为预报依据。这种方法因

军事需求于 20 世纪 40 年代开始发展，由于仅需要

预报员的经验即可快速便捷地制作海浪预报图并

提出预报意见，一直在海洋预报业务中发挥着重要

作用。如今预报员并不是根据经验直接做预报，而

是根据经验修正数值预报和其他客观预报的结果，

并给出综合预报结论，因此又被称为“综合预报”。

在应对台风、气旋-高压配合和强冷空气等恶劣天

气引起的灾害性海浪过程时，综合预报整体表现较

好，预报员的经验对纠正数值预报的偏差具有重要

意义。目前，综合预报仍在日本气象厅、韩国气象

厅、我国国家和地方（含台湾地区）等多个预报机构

得到广泛应用 [9-15]。海浪经验预报流程如图 2a 所

示。预报员 1个工作周期为 3 d：第一天，预报员收

集整理实况观测和天气分析产品并绘制浪场实况

图，在头脑中建立基本天气形势图景，与前一预报

员共同研判天气形势并交接注意事项；第二天，预

报员收集整理最新的风-浪预报产品以及实况观测

资料，形成综合预报思路，然后订正绘图并编制预

报结论并与后一预报员交接；第三天，预报员结合

新一天的实况分析结果评判前一天预报结论的精

度并修正经验。

图1 海浪预报技术发展历程

Fig.1 History of wave prediction technology development
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2.2 数值预报

海浪数值预报以海浪谱理论为基础，利用计算

机求解谱平衡方程来预测浪场的时空演化。海浪

谱模式即求解谱平衡方程的计算机程序，历经三代

发展已经成为数值预报的主要工具[16-28]。目前，先

进的第三代海浪谱模式具有较完善的物理机制，可

以描述海浪内部能量相对于频率和方向的分布，直

接计算无形状限制的波-波非线性相互作用，还可

模拟波浪与外部环境间的相互作用（如波-流相互

作用，波-风相互作用、底摩擦变化及岸线影响形成

的波浪变浅、折射、绕射、变形和破碎）以及海浪的

空间传播[29]。利用第三代海浪谱模式可以了解未来

两周全球任意海域的海浪状况[30]。当前，国际主流

的 业 务 化 数 值 模 式 包 括 ：波 浪 模 式（WAve

Modelling，WAM）、海浪观测模式（WAVEWATCH

Ⅲ ，WW3）、近 岸 海 浪 模 式（Simulating WAves

Nearshore，SWAN）和 海 洋 数 值 模 式（MArine

Science and NUmerical Modeling，MASNUM）等，数

值预报流程图如图 2b所示。系统首先通过数据同

图2 3种海浪预报技术流程图

Fig.2 Flow charts of three wave prediction techniques
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化或资料融合等方法生成模式初始条件，这一步

骤需要驱动场数值分析及实况观测资料、海浪模

式热启动文件及实况观测资料和地理信息等数据

支持；然后，数值模式录入预报驱动场和初始场开

始计算并制作产品；最后，定期进行数值预报产品

精度检验，并根据检验结果对数值模式关键参数

调优。

2.3 智能预报

海浪智能预报是利用智能模型来推理浪场的

时空演化。这里智能模型通常是指利用神经网络

对风-浪实况大数据进行信息挖掘构建的数据驱动

智能模型。早在 21世纪初人们就尝试将智能模型

引入预报业务，提出如多层前馈（Back Propagation，

BP）神 经 网 络 、长 短 期 记 忆（Long Short - Term

Memory，LSTM）网络、动态贝叶斯网络（Dynamic

Bayesian Network，DBN）等模型[31-36]，但这些模型由

于本身性能原因仅能完成单点预测或数值产品大

面订正任务。2010年后，数据学习能力更强的深度

神经网络模型开始出现。JAMES 等[6]应用基于 BP

神经网络的多层感知器（MultiLayer Perceptron，

MLP）和 支 持 向 量 机（Support Vector Machine，

SVM）实现了海湾尺度浪场预测；ZHOU等[7]提出利

用 卷 积 长 短 期 记 忆 网 络（Convolutional LSTM

Network，ConvLSTM）来学习中国近海无驱动浪场

的演化；LIU等[8]提出了一种多通道卷积神经网络并

实现了渤海和黄海的风浪预报。上述模型均存在

对风强迫作用、浪场传播和耗散规律学习不足或网

络规模偏小等问题，不能刻画大洋-海域尺度非平

稳态浪场的时空演化，如气旋等快变天气系统激发

的浪场跨洋传播，因此，这些模型无法应用于实际

预报业务。国家海洋环境预报中心新近提出了一

种达到实用化水平的深度神经网络模型，即驱动场

强 迫 卷 积 长 短 记 忆 模 型（Driving Field Forced

ConvLSTM，DFF-ConvLSTM），其智能预报流程如

图 2c所示。从图中可以看出，该智能预报系统的流

程与数值预报系统几乎一致，除生成模型初始条件

不同外，模型推理预报和定期检验调优与数值预报

系统完全相同。各个模型通用的输入资料为近实

时风场，近实时浪场、实况观测以及地理信息数据

则根据模型结构和能力按需输入。

3 海浪智能预报业务应用

目前，在实际的海浪预报业务中，各预报技术

通常搭配使用以发挥各自优势，预报员敏锐的直觉

对判断形势场的重要转折点有独特优势，丰富的经

验对订正客观预报结果并提炼综合预报意见尤其

重要。数值预报作为业务核心，广泛应用于全球、

区域及单点的预报业务，但存在计算量大、预报系

统建设及运维成本较高和应用场景少等不足。本

文以西北太平洋作为典型的预报场景，将数值预报

系统与智能预报系统进行对比，对比内容包括系统

预报产品的精度和费效比（计算速度以及可部署

性）。智能预报系统采用DFF-ConvLSTM网络预报

模 型（模 型 结 构 见 图 3）。 模 型 基 本 组 件 为

ConvLSTM单元，三重堆叠 ConvLSTM单元构成基

础 网 络 ，多 个 基 础 网 络 串 接 组 成 深 度 网 络 。

ConvLSTM单元的数学形式为：

ì

í

î

ï

ïï
ï

ï

ïï
ï

it = σ (Wxi*Xt + WhiHt - 1 + Wci ∘ Ct - 1 + bi )
ft = σ (Wxf*Xt + WhfHt - 1 + Wcf ∘ Ct - 1 + bf )
Ct = ft ∘ Ct - 1 + it ∘ tanh(Wxc*Xt + Whc*Ht - 1 + bc )
ot = σ (Wxo*Xt + WhoHt - 1 + Wco ∘ Ct + bo )
Ht - 1 = ot ∘ tanh(Ct )

（1）

式中：*和 ∘分别表示卷积和Hadamard乘积；Xt和Ct

分别为输入和输出；Ht为隐藏状态；(Wx∙,Wc∙,Wh∙ )为
权重系数；( it, ft, ot )为输入门、遗忘门和输出门，全

部为RT × W × H维的张量；b为卷积的偏差；σ为激活函

数 sigmoid。这种结构可以从数据中提取风场和浪

场间关系以及周边和局地浪场间关系。模型输入为

10 m风速U（U10m,V10m）和前一时刻海浪状态参量有效

波 高 、平 均 波 长 、平 均 波 向 及 方 向 散 布 宽 度

( Hs, Lm, Dir, Spr )，输出为预报时刻 ( Hs, Lm, Dir, Spr )。
模型损失函数采用有效波高、平均波长、平均波向

及方向散布宽度加权复合损失函数，根据实际需求

将有效波高权重设为最大。本文设置 3个时次编码

基础网络和 8个时次解码基础网络，其中编码网络

为输入实况风场和浪场，输出下一时刻浪场，解码

网络为输入预报风场和前次输出浪场，输出下一时

刻预测浪场。DFF-ConvLSTM模型训练集为WW3

生成的 1999—2009年再分析浪场；驱动场采用中国

气象局中尺度天气数值预报系统全球模式（China

Meteorological Administration MESOscale model，

20
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CMA-MESO）生产的风场，预报要素为 10 m高度风

速，风场空间分辨率为 0.25°，时间分辨率为 3 h，预

报时效为120 h；模型的空间范围为西北太平洋（99°～

165°E，0°～45°N），空间分辨率为 0.1°，时间分辨率

为 1 h，预报时效为 120 h；模型初始条件采用风-浪

业务分析场；预报产品包括有效波高、平均波长和

平均波向。作为对比的数值预报系统采用第三代

海浪谱模式 WW3（v6.07），源函数采用 ST6[37]；驱动

场与智能预报系统相同；海浪模式空间覆盖范围、

空间分辨率、时间分辨率和预报要素设置与智能预

报系统一致；模型初始条件采用前一次预报保存的

热启动文件。两个预报系统的对比时段为 2021年 3

月 1日—2022年 2月 28日，每天早晨运行 1次，起报

时间为前一天 12时（世界时，下同）。本文采用遥感

资料对不同系统的产品进行精度检验，并采用 3种

完全不同的硬件平台测试系统的费效比。

3.1 预报准确度对比

本文采用海洋二号（HY-2B）星载高度计的沿轨

道资料，分季节检验数值预报模型和智能预报模型

的预报精度和预报技能。精度检验指标包括均方

根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、平均相对

误差（Average Relative Error，ARE）以及平均绝对误

差（Mean Absolute Error，MAE）。3 个参数定义如

下：

均方根误差：

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( XF ( i ) - XO ( i ) )2 （2）

平均相对误差：

ARE = 1
N∑i = 1

N || XF ( i ) - XO ( i )

XO ( i ) （3）

平均绝对误差：

MAE = 1
N∑i = 1

N ( XF ( i ) - XO ( i ) ) （4）

式中：XF和XO分别表示预报和观测有效波高。模式

预报技能评价工具为Taylor图[38]。该图将预报产品

的相关系数、均方根误差和标准差显示在一个极坐

标图中，可直观地看出不同模式的预报技能高低

（检验点越趋于参考点代表预报技能越高）。

精度检验结果表明（见表 1），数值模型和智能

图3 ConvLSTM单元结构与DFF-ConvLSTM网络结构

Fig.3 ConvLSTM cell and DFF-ConvLSTM network
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模型预报精度表现良好。数值预报和智能预报的

RMSE、ARE和 MAE均随预报时效的增长而增大，

从春季到冬季的RMSE有增大趋势；冬季的ARE最

小，夏季最大，秋、冬两季居中，这与冬季观测有效

波高总体较大有关。数值预报总体精度稍好，这是

因为数据驱动智能模型是以数值模式生成的再分

析资料为学习对象，学习误差会使模型精度低于其

学习对象。另外，与数值模型 WW3 不同，DFF-

ConvLSTM 是通过浪场梯度而不是以地理信息作

为依据判断岸线位置的，因此近岸区域的智能模型

表1 数值模型和智能模型准确度检验结果

Tab.1 Accuracy of numerical Model and AI Model

季节

春

夏

秋

冬

全年

精度参数

RMSE/m

ARE/%

MAE/m

RMSE/m

ARE/%

MAE/m

RMSE/m

ARE/%

MAE/m

RMSE/m

ARE/%

MAE/m

RMSE/m

ARE/%

MAE/m

模型

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

数值

AI

预报时效

24 h

0.33

0.34

21.1

22.0

0.24

0.25

0.35

0.36

25.1

25.9

0.25

0.26

0.44

0.44

22.1

22.3

0.31

0.31

0.45

0.45

16.7

17.0

0.34

0.34

0.39

0.40

21.8

22.3

0.28

0.29

48 h

0.34

0.40

22.4

24.4

0.25

0.28

0.39

0.42

26.6

28.0

0.27

0.30

0.45

0.48

23.3

24.6

0.32

0.34

0.49

0.50

17.5

19.1

0.35

0.37

0.42

0.44

23.0

24.5

0.30

0.32

72 h

0.38

0.42

24.2

27.0

0.27

0.30

0.45

0.48

28.6

30.4

0.30

0.33

0.50

0.56

25.3

27.8

0.36

0.40

0.55

0.56

19.4

20.9

0.40

0.41

0.47

0.50

24.9

27.1

0.33

0.36

96 h

0.43

0.47

26.6

30.0

0.30

0.34

0.51

0.56

31.3

33.7

0.35

0.38

0.58

0.62

27.6

30.4

0.41

0.44

0.61

0.63

21.2

23.2

0.45

0.47

0.53

0.57

27.3

30.0

0.37

0.40

120 h

0.55

0.57

28.7

32.1

0.33

0.37

0.61

0.68

34.0

37.0

0.40

0.44

0.63

0.69

29.3

32.7

0.43

0.48

0.69

0.70

22.9

24.2

0.50

0.52

0.62

0.66

29.6

32.5

0.41

0.45
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预报精度与数值模型差别增大。模式预报技能检

验结果表明（见图 4），两种模型的预报技能良好。

数值模型在冬季的预报技能最优，春、秋季预报技

能总体接近，夏季预报技能下降较大；智能模型预

报技能的季节变化与数值模型相似，但冬季的预报

技能优势减弱。智能模型的夏季预报技能下降较

多与CMA-MESO模型对台风预报的准确度不理想

有关。两种模型的预报技能在春季最接近，冬季差

异最大，究其原因，除去驱动场误差的季节波动原

因以外，还与智能模型推理涌浪背景场的能力弱于

数值模型有关。

从总体检验结果来看，智能模型的预报误差与

数值预报误差水平接近，二者预报精度相当，智能

预报产品完全可以满足海浪大面预报的业务应用

需求，以此为基础可以进一步探索城市、海岛和航

线等精细化预报业务的场景应用。

3.2 预报费效比

为较全面地比较智能预报和数值预报系统的

业务表现，本文详细对比了两种系统完成典型预报

任务的费效比。测试环境跨平台、跨系统，其中硬

件环境包括高性能GPU服务器、主流笔记本电脑和

边缘计算设备，软件环境因硬件平台不同有所差

异。软硬件平台参数和计算时间见表 2所示。完成

注：NWP为数值模型WW3，辐射线代表相关系数，灰色线代表RMSE

图4 智能模型预报与数值模型预报精度的季节对比

Fig.4 Seasonal accuracy comparison between AI model and numerical model
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同样的预报任务，GPU服务器基于CPU的数值预报

和基于GPU的智能预报分别耗时2 542 s和3.7 s，笔

记本电脑基于 CPU 和 GPU 的智能预报分别耗时

113 s和 21 s，边缘计算设备基于GPU的智能预报耗

时 84 s。结果表明，在GPU平台上智能预报模型的

计算效率较数值预报高近 700倍（2 542 s/3.7 s），智

能预报在数据中心和边缘计算环境中均可部署，且

应用场景灵活多样。

4 结论

本文回顾了海浪预报技术经历的 3个阶段：经

验预报，基于观测资料总结出风、浪的经验关系；数

值预报，由宏观特征深入到海浪内部结构，利用高

性能计算设备求解谱平衡方程（波作用量方程）并

模拟海浪的生消和传播过程；智能预报，由风-浪实

况数据驱动，基于深度神经网络模型强大的特征提

取和非线性拟合能力实现浪场时空演化的推理。

本文利用DFF-ConvLSTM对WW3再分析浪场进行

训练，构建智能预报模型，并在西北太平洋海浪预

报业务中与数值模型进行对比。实验结果表明：数

据驱动的智能预报已经达到业务实用水平，具备推

理大洋-海域尺度非平稳态浪场时空演化过程的能

力；智能预报准确度与数值预报接近，计算效率提

升近 700倍，业务流程与数值预报系统几乎完全相

同且便于系统更新；智能预报应用场景丰富，其移

动化、低成本和低功耗的优势将使其成为预报新业

态的优先选项，具有广泛的应用前景。
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Comparison of wave prediction ability between numerical model and AI model

QU Yuan, GAO Zhiyi, CAI Jingze, WANG Jiuke, HOU Fang
(National Marine Environmental Forecasting Center, Beijing 100081, China)

Abstract：The spatiotemporal sequence prediction neural network with multiple hidden layer structure based on

deep learning is used to mine the historical wind-wave big data, and to deduce the spatiotemporal evolution

process of unsteady wave field from open ocean to regional sea scale, which is compared with the application of

numerical model in operation. The results show that the accuracy of intelligent prediction driven by big data is

nearly equivalent to that of numerical prediction and the cost-efficiency ratio is nearly 700 times lower than that

of numerical prediction. Moreover, the operational process is consistent with the numerical prediction, which is

convenient for system transformation. Therefore, operational application scenarios of intelligent prediction are

broader than those of numerical prediction. In addition, the combination of efficient and flexible intelligent

prediction technology and new computing equipment can make the wave prediction possible in marine-related

industry entities beside that in the operational centers.

Key words：wave forecast; intelligent prediction; deep learning; big data; cost-efficiency ratio
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