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摘　 要：复杂气象海况条件直接影响船舶的航海安全，海上风速作为气象海况中的主要因素，其预测的精准性对航
行安全以及航迹规划等具有重要意义。为有效提高海上风速预测的精准度，克服单一预测模型的局限性，对连云
港站点海上风场数据进行实例研究，采用Ａｄａｂｏｏｓｔ集成算法融合多模型优势构建海上风速组合预测模型。分别采
用ＢＰ神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）、遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）ＢＰＮＮ、长短期记忆网络
（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和鲸鱼优化算法（Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃ
ｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）等４种时间序列预测模型进行风速预测。考虑单一模型预测效果，应用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法对ＧＡ
ＢＰＮＮ模型和ＷＯＡＳＶＲ模型进行集成，进而构建海上风速组合预测模型，并与Ｂａｇｇｉｎｇ算法集成精度进行比较。
分析结果表明：Ａｄａｂｏｏｓｔ集成算法的组合预测模型均方根误差相较单一模型均方根误差降低了约１３％，平均绝对
误差降低了约１６％，试验结果有效地验证了组合预测模型在海上风速数据预测方面的优越性，对提高航海安全性
与航迹优化设计具有重要的指导意义。
关键词：航海安全；风速预测；集成算法；组合预测
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　 　 随着我国“一带一路”战略的提出，商品进出口
贸易量逐渐增大。海上船舶航行运输作为进出口贸
易的重要手段，其运输的安全性极为重要，且海上台
风情况多变，复杂的气象海况条件与船舶航行安全
息息相关，气象预报的精准程度直接影响着船舶航
线规划［１］。海上风速作为气象海况中的主要因素，
对其进行合理准确预测有助于避免恶劣海区，提高
航海的安全性，对航海领域船舶路径规划与保障具
有重要的科学意义。

大数据的发展推进了深度学习算法的应用进
程，诸如长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）、卷积神经网络等方法开始逐步应用于海上
航行安全保障方面。王凤武等［２］采用ＬＳＴＭ方法对
海港集装箱吞吐量进行预测，并与整合移动平均自
回归模型的预测结果进行比较，实现对港口集装箱
吞吐量较为准确地预测，有效地拓展了深度学习方
法的应用。在采用深度学习方法进行风速预测方
面，目前已有较多学者在该领域进行研究。高阳
等［３］提出一种基于广义回归神经网络的短期风速
预测模型，实现对风场数据的高效预测。颜宏文
等［４］将卷积神经网络运用于短期风速预测中，有效
地借助了深度学习对大数据处理的优势，并通过风
场数据对卷积神经网络的实际应用效果进行验证。
英如发［５］提出一种基于支持向量机方法的短期风
速预测模型，对风场数据的预测精度进行多角度评
价。此外，针对风速的时间序列特性，ＳＡＥＥＤ等［６］

提出一种基于ＬＳＴＭ的短期风速预测方法，实现对
短期风速的预测。王红刚等［７］通过考虑临近风电
场之间的风速时空相关性，进一步提出一种融合
ＬＳＴＭ的风速预测模型，提高预测的精度。

目前，所采用的方法大多数采取单一模型进行
预测，往往存在泛化能力较弱和抗噪声能力较弱的
缺点，无法呈现出最理想的预测效果。此外，单一模
型往往只在某些特定情况下表现较好，不具有普适
性。因此，本文提出一种基于集成算法的短期风速
预测模型，分别通过Ｂａｇｇｉｎｇ算法和Ａｄａｂｏｏｓｔ算法
将表现较为出色的单一预测模型进行组合，通过优
势互补思想将单个模型的优点自适应集成组合，实
现单预测模型优势互补，从而可较好地提高海上风
速的预测精度，且具有一定的普适性。

１　 单一预测方法
１． １　 ＧＡＢＰＮＮ
１． １． １　 反向传播神经网络

反向传播神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）在智能算法领域应用最为广泛。
ＢＰＮＮ是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前
馈神经网络，ＢＰＮＮ主要包含输入层、隐含层和输出
层［８］。训练ＢＰＮＮ的过程主要有两个阶段：
１）信号的前向传播，信号从输入层经过隐含

层，最后到达输出层，一般传递函数为正切Ｓ型
函数；
２）误差的反向传播，根据其输出值与期望输出

值之间的偏差，从输出层到隐含层，最后到输入层，
依次采用梯度下降算法调节隐含层到输出层的权重
和偏置以及输入层到隐含层的权重和偏置。
１． １． ２　 遗传算法

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）主要思想是
模拟生物进化过程并以此来实现优化问题的求解。
ＧＡ最早的灵感来自达尔文进化理论中的自然选择
以及遗传原理［９］。ＧＡ中包含选择、交叉和变异等３
个重要的算子。此外，ＧＡ中的个体适应度函数用
来表示现如今编码下个体的优化程度。ＧＡ的具体
过程为：首先将需要优化的参数编码以进行个体初
始化，形成初代个体；然后进入“遗传和进化”的循
环过程，根据个体的适应度大小选择适应度较高的
个体，并借助于选择、交叉和变异等３个算子产生新
的种群，直到进化算法终止。通过这个循环过程最
终产生的末代种群中的最优体经过解码并以此得出
所需参数的值作为问题近似最优解。
１． １． ３　 ＧＡＢＰＮＮ

由于ＢＰＮＮ在反向传播时采用梯度下降算法调
节隐含层到输出层的权重和偏置以及输入层到隐含
层的权重和偏置，且ＢＰＮＮ的传输函数通常为非线
性函数，导致梯度下降法很容易陷入局部最优解，从
而造成ＢＰＮＮ的预测精度较差。为解决这一问题，
本文引入ＧＡ算法训练神经网络以求得神经网络的
初始权值和初始的偏置值，ＧＡ算法具有较好的全
局搜索能力，可降低陷入局部最优解的风险［１０］。

９１　 　 张润锋，等：基于Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的海上风速预测研究



１． ２　 ＷＯＡＳＶＲ
１． ２． １　 ＳＶＲ

支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ），是支持向量机模型在回归领域的进一步应
用［１１］。传统的线性回归通常利用预测值和真实值
之间的差值来构造损失函数，而ＳＶＲ在构建损失函
数时设立了宽度为２ε的容忍带，落入该容忍带的点
可认为预测正确，只利用容忍带外的点代入损失函
数。ＳＶＲ是通过核函数来实现空间变维的映射，将
线性与非线性问题互相转换，在高维特征空间中求
解最优超平面。假设目前的训练集可表示为

Ｄ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝ （１）
式（１）中：ｘ为输入值；ｙ为输出值。

ＳＶＲ主要思想是搜寻高维空间的超平面
ｆ（ｘ）＝ ｗＴｘ ＋ ｂ以实现回归预测，其中ｗ ＝ （ｗ１，
ｗ２，…，ｗｄ）为法向量，定义了超平面的方向；ｂ为截
距项。ＳＶＲ在回归预测问题的本质便是寻找合适
的ｗ和ｂ，使损失函数达到最小。

ｍｉｎ
ｗ，ｂ
１
２ ｗ

２ ＋ Ｃ
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｉ（ｆ（ｘｉ）－ ｙｉ） （２）

式（２）中：Ｃ为正则化常数；ｌｉ为不敏感损失函数，有
ｌｉ（ｚ）＝ ０， ｚ ≤ ε

ｚ － ε， ｚ ＞{ ε
（３）

１． ２． ２　 ＷＯＡ
鲸鱼优化算法（Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＷＯＡ），其灵感来自座头鲸的一种名为气泡网觅食
法的捕食方法。在ＷＯＡ中，每条鲸鱼代表１个可
行解。ＷＯＡ数学模型包括随机搜索、包围收缩和螺
旋式捕食等３个行为［１２］。这３种行为由Ａ和ｐ两
个随机数决定，其中：Ａ ＝ ２ａｒ － ｒ，ａ为初始值为２，随
着迭代次数线性递减至０的常数，ａ ＝ ２ － ２ｔ ／ Ｍ（Ｍ
为最大迭代次数，ｒ为每一维在（０，１）内随机取值的
随机向量）；ｐ为一个取值范围为（０，１）的随机数。３
种行为的描述如下：
１）随机搜索：鲸鱼算法选择随机搜索捕食，即

随机地向１条鲸鱼移动。其移动公式可描述为
Ｘｔ＋１ ＝ Ｘｒａｎｄ － Ａ ＣＸｒａｎｄ － Ｘｔ （４）

式（４）中：Ｘｒａｎｄ为当前随机个体的位置；Ｃ为在（０，２）
内的随机数。
２）包围收缩：鲸鱼算法采用包围收缩。当鲸鱼

选择包围猎物时，每条鲸鱼开始选择向最优位置的
鲸鱼移动，其移动公式可描述为

Ｘｔ＋１ ＝ Ｘｔ － Ａ ＣＸｔ － Ｘｔ （５）
式（５）中：Ｘｔ 为当前鲸鱼的最优位置。
３）螺旋式捕食：当鲸鱼在收缩包围的同时，也

会进行螺旋式捕食。螺旋式捕食公式为
Ｘｔ＋１ ＝ Ｘｔ － Ｘｔ ｅ

ｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋ Ｘｔ （６）
式（６）中：ｂ为定义的对数螺旋形状常数；ｌ为（－ １，
１）之间的随机数。

当ｐ ＜ ０． ５时，鲸鱼个体将采取随机搜索或者包
围收缩，且根据Ａ 的大小在随机搜索和包围收缩
之间选择，即Ａ ≤１时采取包围收缩，Ａ ＞ １时采
取随机搜索。当ｐ≥０． ５时，鲸鱼个体采取螺旋式
捕食。
１． ２． ３　 ＷＯＡＳＶＲ

由于ＷＯＡ算法调节参数少、收敛速度快，可采
用ＷＯＡ算法对ＳＶＲ的两个最关键的参数惩罚因数
ｃ和核参数ｇ进行优化处理，以此来提升ＳＶＲ预测
的准确性［１３］。其中，ＷＯＡ算法需要优化的目标函
数为

ｍｉｎ ｆ（ｃ，ｇ）＝ １
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（ｆ（ｘｉ）－ ｘｉ）槡 ２ （７）

式（７）中：ｆ（ｘｉ）为第ｉ个值的预测值。
１． ３　 ＬＳＴＭ

长短期记忆神经网络（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏ
ｒｙ，ＬＳＴＭ），是一种特殊的循环神经网络［１４］。ＬＳＴＭ
很好地解决了时间间隔较长时的梯度消失和梯度爆
炸问题，相比于普通的循环神经网络，ＬＳＴＭ在隐藏
层原有的对短期信息敏感的状态ｈ上增加一个对长
期信息敏感的状态ｃ，能在更长的序列中有更好的
表现。在时刻ｔ，输入值为ｘｔ，上一时刻ＬＳＴＭ的输
出值为ｈｔ － １，上一时刻的单元状态为ｃｔ － １。ＬＳＴＭ的
输出有当前时刻ＬＳＴＭ输出值ｈｔ 和当前时刻的单
元状态ｃｔ两个。

ＬＳＴＭ的核心为遗忘门、输入门和输出门等３
个门。其中：遗忘门决定了上一时刻的单元状态对
此时单元状态的影响；输入门决定当前输入对当前
状态的影响；输出门决定单元状态对当前输出值的
影响。ＬＳＴＭ算法流程见图１。

图１　 ＬＳＴＭ算法流程
Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 组合预测方法
组合预测模型即是将多种单一预测模型进行集
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成，进一步优化模型预测的精度和可靠性。本文主
要采取两种集成算法来实现组合预测。
２． １　 Ｂａｇｇｉｎｇ算法

Ｂａｇｇｉｎｇ算法采用模型平均的思想将多种单一
模型集成［１５］，每次通过Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样方法从训练集
里面抽出部分样本进行训练，进而得出不同的单一
预测模型。最终通过不同的单一模型“投票”的形
式来做出最终的预测，并以此来提高模型的泛化能
力。由于不同的模型在同一测试集上不会产生完全
一样的误差，Ｂａｇｇｉｎｇ算法理论上可很好地降低
误差。

假设训练集为Ｄ ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，
ｙｎ）｝，Ｂａｇｇｉｎｇ算法集成的ｋ个单一预测模型为Ｇ１，
Ｇ２，…，Ｇｋ。Ｂａｇｇｉｎｇ算法的计算步骤如下：
２． １． １　 步骤１

Ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｋ
１）使用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样方法从训练集Ｄ中抽取

部分样本Ｄｂｓ。
２）由Ｄｂｓ训练单一预测模型Ｇｉ。

２． １． ２　 步骤２
将新的数据集代入得到的ｋ个单一预测模型，

通过对每个单一预测模型的结果取平均，得到最终
的预测结果。

Ｂａｇｇｉｎｇ算法流程见图２。

图２　 Ｂａｇｇｉｎｇ算法流程
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ Ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２． ２　 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法采用迭代的思想，每次迭代都用

训练数据训练一个单一预测模型，并赋予其一个权
重［１６］。初次迭代时，这些权重都是相等的，之后在
每次迭代时都会依据预测的误差对数据集中样本的
各个权重进行调整，误差较小的样本的权重降低，而
误差较大的样本权重则上升，但这些权重的总和保
持为１。最后，Ａｄａｂｏｏｓｔ算法会根据每次迭代训练
好的单一预测模型的预测误差，分配不同的决定系
数，形成最终的预测值。Ａｄａｂｏｏｓｔ算法可使用各种单
一预测模型来构建集成算法且不易发生过拟合现象。

假设训练集为Ｄ ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，
ｙｎ）｝，Ａｄａｂｏｏｓｔ算法集成的ｋ个单一预测模型为Ｇ１，
Ｇ２，…，Ｇｋ。定义ｋ × ｎ维权重矩阵Ｗ，其中，第一次
迭代的初始化权重为ｗ１ｊ ＝ １ ／ ｎ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ，
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的计算步骤如下：
２． ２． １　 步骤１

Ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｋ
１）使用权重分布为｛ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｎ｝的训练集

训练单一预测模型Ｇｉ。
２）计算单一预测模型Ｇｉ的误差。

Ｅｉ ＝ ｍａｘｊ ｙｊ － Ｇｉ（ｘｊ） （８）

ｅｉｊ ＝
ｙｊ － Ｇｉ（ｘｊ）
Ｅｉ

（９）

ｅｉ ＝ 
ｎ

ｊ ＝ １
ｗｉｊｅｉｊ （１０）

　 　 ３）计算单一预测模型Ｇｉ的决定系数αｉ。
αｉ ＝

１
２ ｌｎ
１ － ｅｉ
ｅｉ

（１１）
　 　 ４）更新训练集权重。

ｗｉ＋１，ｊ ＝
ｗｉ，ｊ
ｚｉ
α１－ｅｉｉ （１２）

２． ２． ２　 步骤２
形成最终的集成算法为

ｆ（ｘ）＝ 
ｋ

ｉ ＝ １

αｉ


ｋ

ｉ ＝ １
αｉ
Ｇｉ（ｘ） （１３）

　 　 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法流程见图３。

图３　 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法流程
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ Ａｄａｂｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 试验数据
采用国家科技资源共享服务平台—国家海洋科

学数据中心提供的沿海风场连云港站点数据进行实
例分析，数据为ＡＳＣＩＩ格式，经过解码、格式检查、代
码转换、标准化、自动质量控制、可视化检查和校准
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等处理，形成标准化数据集，其中，自动质量控制包
括范围检验、非法码检验，相关性检验、季节性检验、
站代码检验和可视化图形检验等。该数据集包含了
从１９９６—２０２０年的风速数据，涵盖经纬度方向风速
和站点经纬度信息等。经度方向风速的前２ ０００组
数据见图４。在进行预测时，采用１２个连续数据来
预测下一组数据。考虑到连云港为季风区，本研究
中试验数据集选取连云港站点从２０１９年７月１日０
点—２０２０年６月３０日０点的８ ７６０组数据，数据间
隔为１ ｈ，根据经验，选取前７ ００８组数据（８０％）作
为训练集，后１ ７５２组数据（２０％）作为测试集，并随
机选取４６组数据作为验证集。

图４　 经度方向风速情况
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

４　 实例分析
４． １　 评价指标

在本次实例分析中，为得到更好更全面的效果
评价，采用了均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＥＲＭＳ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＭＡ）和
Ｒ２作为算法效果等３个指标［１７］。其中，ＥＭＡ可更为
直观、真实地反映预测值和真实值之间的差距，而
ＥＲＭＳ则对异常值更加敏感，他们的计算公式为

ＥＲＭＳ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙｉ）槡 ２ （１４）

ＥＭＡ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ （１５）

Ｒ２ ＝

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － 珋ｙ）２


ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 珋ｙ）２

（１６）

式（１４）～式（１６）中：ｎ为样本数量；ｘｉ 为真实值；ｙｉ
为预测值。
４． ２　 单一预测模型
４． ２． １　 ＢＰＮＮ模型参数设置

ＢＰＮＮ神经网络采用１２９１的结构设置，即输
入层节点数为１２，隐含层节点数为９，输出层节点数

为１。最大迭代次数设置为１ ０００，学习目标为
０． ００１，学习率为０． ０１０。输出层和隐含层的激励函
数分别为ｐｕｒｅｌｉｎ函数和ｔａｎｓｉｇ函数。
４． ２． ２　 ＧＡＢＰＮＮ模型设置

１）首先采用ＧＡ算法对ＢＰＮＮ的初始权值和
初始偏置进行搜索，ＧＡ算法的最大迭代次数为
１００，种群规模为２０，交叉概率设置为０． ６，变异概率
设置为０． ２。
２）将ＧＡ算法得出的初始权值和初始偏置赋

予ＢＰＮＮ神经网络。
３）ＢＰＮＮ神经网络结构设置为１２１０１，即输入

层节点数为１２，隐含层节点数为１０，输出层节点数
为１。最大迭代次数设置为１ ０００，学习目标为
０． ００１，学习率为０． ０１０。
４． ２． ３　 ＷＯＡＳＶＲ模型设置

首先采用ＷＯＡ算法对ＳＶＲ模型中的惩罚因数
ｃ和核参数ｇ的最佳取值进行搜索，在经度方向风
速预测时得出最优的ｃ ＝ ４４８． ７４１ ８，ｇ ＝ ０． ０２１ ６；在
纬度方向风速预测时得出的最优的ｃ ＝ ０． ００１ ０２４，
ｇ ＝ ０． ００３ ２。将最优的ｃ和ｇ代入ＳＶＲ模型中进行
回归预测。其中，ＳＶＲ模型采用ＲＢＦ核函数，每次
预测采用１２个连续数据作为输入进行分析。
４． ２． ４　 ＬＳＴＭ模型

考虑到ＬＳＴＭ的时间记忆性质，在每次使用
ＬＳＴＭ模型时，采用１２组数据的后３个数据作为输
入。ＬＳＴＭ模型输入层数目设置为３，隐含层的数目
设置为１８，输出层数目设置为１。网络中的偏置的
初始值、短期信息敏感状态ｈ、长期信息敏感状态ｃ
和隐藏层输出的权重均设置为（０，１）之间的随机
数，网络其余权重的初始值均设置为（０，０． ０５）之间
的随机数，误差的阈值设置为１０ －６，迭代的最大次
数为３ ０００，每次迭代权重的最大调整比例为０． ０１。

对模型参数设置后，单一模型评价指标见表１。
表１中：在预测经度和纬度方向风速时，ＧＡＢＰＮＮ
模型和ＷＯＡＳＶＲ模型的预测精度在各个指标上都
表现得较为出色；在ＥＲＭＳ方面，ＧＡＢＰＮＮ的预测精
度为０． ７５ ｍ ／ ｓ和０． ９４ ｍ ／ ｓ，相较其他模型效果最
优；在ＥＭＡ方面，ＷＯＡＳＶＲ模型预测精度更高，为
０． ５８ ｍ ／ ｓ和０． ６２ ｍ ／ ｓ，表明从预测值和真实值之间
的差距的角度来说，ＷＯＡＳＶＲ模型预测的整体效
果更好。
４． ３　 组合预测模型

基于第４． ２节的单一预测模型效果，综合选取
ＧＡＢＰＮＮ模型和ＷＯＡＳＶＲ模型作为单一预测模
型导入Ｂａｇｇｉｎｇ算法和Ａｄａｂｏｏｓｔ算法进行组合集
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表１　 单一模型评价指标
Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ

预测
模型

ＥＲＭＳ ／（ｍ ／ ｓ） ＥＭＡ ／（ｍ ／ ｓ） Ｒ２

ｘ ｙ ｘ ｙ ｘ ｙ

ＢＰＮＮ ０． ８２ １． ２８ ０． ５９ ０． ９６ ０． ３８ ０． ３６

ＧＡ
ＢＰＮＮ

０． ７５ ０． ９４ ０． ５２ ０． ７０ ０． ４８ ０． ６６

ＬＳＴＭ ０． ９１ １． １３ ０． ７８ ０． ８７ ０． ２２ ０． ５０

ＷＯＡ
ＳＶＲ

０． ７６ １． １３ ０． ５８ ０． ６２ ０． ４６ ０． ５０

成。在具体实施时，分别使用Ｂａｇｇｉｎｇ算法和Ａｄａ
ｂｏｏｓｔ算法集成ＧＡＢＰＮＮ模型和ＷＯＡＳＶＲ模型。
两种组合预测模型和４种单一预测模型的效果对比
见图５ ～图８。

图５　 经度方向风速预测
Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

图６　 纬度方向风速预测
Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｔｉｔｕｄｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

　 　 由图５和图６可知：采用组合预测模型所得出
的预测值更加接近真实值，预测趋势更为平稳。由
图７和图８可知：预测方法在经度方向的最大误差
约为３ ｍ ／ ｓ，在纬度方向最大误差约为４ ｍ ／ ｓ。在每
一组的预测中，Ｂａｇｇｉｎｇ算法和Ａｄａｂｏｏｓｔ算法得出的
预测值相对误差更小，体现了组合算法在预测过程
中的优越性能。组合预测模型与单一模型对海上风
速预测的综合模型评价指标见表２。

图７　 经度方向风速预测误差
Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

图８　 纬度方向风速预测误差
Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｌａｔｉｔｕｄｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

表２　 模型评价指标
Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ

ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

预测
模型

ＥＲＭＳ ／（ｍ ／ ｓ） ＥＭＡ ／（ｍ ／ ｓ） Ｒ２

ｘ ｙ ｘ ｙ ｘ ｙ

ＧＡ
ＢＰＮＮ

０． ７５ ０． ９４ ０． ５２ ０． ７０ ０． ４８ ０． ６６

ＷＯＡ
ＳＶＲ

０． ７６ １． １３ ０． ５８ ０． ６２ ０． ４６ ０． ５０

Ｂａｇｇｉｎｇ ０． ６７ ０． ８８ ０． ４９ ０． ６０ ０． ５９ ０． ６３

Ａｄａｂｏｏｓｔ ０． ６５ ０． ８７ ０． ４２ ０． ６０ ０． ５５ ０． ６３

　 　 由表２可知：在经度或纬度方向风速预测误差
和预测不确定性方面进行分析，Ｂａｇｇｉｎｇ算法和
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的ＥＲＭＳ和ＥＭＡ相较单一预测模型均有
较大提升，ＥＲＭＳ预测精度提升约１３％，ＥＭＡ预测精度
提升约１６％；针对指标ＥＭＡ而言，Ｂａｇｇｉｎｇ算法和
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法很好地利用了ＷＯＡＳＶＲ在解决高维
回归问题上的优势，预测精度超过了任一单一预测
模型；针对指标ＥＲＭＳ和Ｒ２而言，两种集成算法很好
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地利用了ＧＡＢＰＮＮ的全局寻优特性，避免了ＷＯＡ
ＳＶＲ在预测时出现的异常预测值的问题，较好地实
现了单模型的优势互补；具体针对两种集成算法的
预测误差分析，Ａｄａｂｏｏｓｔ算法具有较低的泛化误差，
改善分类器的分类正确率，但对数据异常点较为敏
感，而本文中的风速数据因为采集误差或者数据抖
动极易出现异常点，虽已进行数据去噪处理，但也难
免出现遗漏，导致预测出现误差，而Ｂａｇｇｉｎｇ算法使
用均匀取样，根据错误率不断调整样例的权值，可有
效消减预测异常点带来的误差。在不确定方面，风
速时序数据随时间变化，预测周期越长，预测误差不
确定性越大。
５　 结束语

海上风速准确预报是船舶航行安全的重要保障
要素。为合理准确地对海上风速进行预测，本文采
用组合模型集成深度学习和机器学习方法对海上风
速数据进行了预测。首先使用４种单一模型分别对
两个方向的风速分量进行预测，然后根据输出结果
的准确程度，选取ＧＡＢＰＮＮ和ＷＯＡＳＶＲ两种方法
作为基础预测模型，并分别采用Ｂａｇｇｉｎｇ算法和Ａｄ
ａｂｏｏｓｔ算法进行组合预测。

为验证本文提出方法的有效性，采用连云港站
点观测数据进行实例分析，试验结果验证Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法集成模型沿经度和纬度方向的风速预测均方根
误差为０． ６５ ｍ ／ ｓ和０． ８７ ｍ ／ ｓ，均方根误差相较单一
模型降低了约１３％，平均绝对误差降低了约１６％，
其效果优于各单一预测模型；相较Ｂａｇｇｉｎｇ算法集
成模型，均方根误差降低了约０． ３％，平均绝对误差
降低了约０． ５％，也表现出了较好的预测效果，避免
了单一预测模型的局限性，实现多模型优势融合互
补，以达到最优预测结果。

今后，将会进一步采用多个海上站点风速数据
对Ａｄａｂｏｏｓｔ算法集成模型进行验证，并开展高风速
下的预测研究。同时，后续会考虑在不同量级数据
条件下分析集成模型的预测效果，以贴合风速观测
站点实际工作场景。此外，本文所提出的集成算法
也可应用于其他的时间序列数据预测，如：大气温度
预测、降雨量预测和海上波浪预测等相关领域，对时
序数据的预测及海上航行安全保障具有重要科学
意义。
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