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Abstract 
Waves are closely related to human activities at sea, and play an important role in the fields of na-
vigation, marine development, disaster prevention and mitigation. Wave prediction, especially the 
prediction of significant wave height, has always been the focus of ocean research. Because of the 
random characteristics and uncertainties of waves, the accuracy of wave prediction is still the key 
problem to be solved. In this paper, the wave data in Bohai Sea are deeply studied to predict the 
short-term significant wave height by a hybrid model based on empirical mode decomposition 
(EMD) and support vector regression (SVR). Empirical mode decomposition (EMD) can adaptively 
decompose non-stationary time series into a series of intrinsic mode functions (IMFs) and residuals 
with frequencies from high to low. According to the severity of trend changes of the IMFs, different 
kernel functions are selected for support vector regression prediction. Then, the weighted combina-
tion of each prediction component is used to obtain the accurate prediction value of the original se-
ries. The short-term prediction experiment of significant wave height in Bohai Sea in 2012 shows 
that the hybrid model based on empirical mode decomposition (EMD) and support vector regres-
sion model (SVR) is more accurate than the single support vector regression model. 
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摘  要 

海浪与人类的海上活动密切相关，其在航海运输、海洋开发、防灾减灾等领域中具有重要地位。海浪预

报，尤其是海浪有效波高的预报一直是海洋研究的重点。由于海浪具有很多的随机特性和不确定因素，

海浪预报的准确度依然是目前要解决的关键问题。本文深入研究了渤海海浪数据，拟采用基于经验模式

分解(EMD)和支持向量回归模型(SVR)联合的混合模型进行短期海浪有效波高预测。经验模式分解能够

自适应地将非平稳时间序列分解为频率由高到低的一系列本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)和
残差，然后根据本征模函数各自趋势变化的剧烈程度选择不同的核函数进行支持向量回归预测，接着对

各预测分量进行加权组合，得到原始序列的准确预测值。渤海2012年的海浪有效波高短期预测实验表明，

基于经验模式分解(EMD)和支持向量回归模型(SVR)联合的混合模型预测结果比单一的支持向量回归模

型预测结果更准确。 
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1. 引言 

海浪对人类海上作业活动有着巨大的影响，因此进行海浪预报是至关重要的。海浪有效波高短期预

测是海洋工程和海岸安全的重要内容。目前有四类方法实现海浪有效波高预测：海浪数值模型，经典的

时间序列模型，机器学习模型和混合模型[1]。 
海浪数值模型要建立在明确的物理过程上，它的预测缺少实时性，所以数值方法的应用还存在一定

的局限性。经典的时间序列模型，包括自回归(AR)模型、移动平均(MA)模型、自回归移动平均(ARMA)
模型和差分自回归移动平均(ARIMA)模型。但时间序列模型不适用于非线性和非平稳的海浪波高的预测。

机器学习方法，能够在不预先了解输入和输出变量之间的关系的情况下进行非线性建模，包括人工神经

网络(ANN)模型、遗传算法等。然而，使用一个模型建立非线性和非平稳的时间序列是非常困难的，因

为在数据中隐藏了太多可能的模式。因此，研究混合模型提高海浪预报的准确性很有必要。 
EMD 方法是分析非稳态信号的一种独特分析方法，在理论上可以用于任何类型的信号分解，现主要

用于地球物理探测、地震工程、结构损害侦测、潜艇设计、血压变化和心律不整、卫星资料分析等各项

研究[2]。EMD 方法还未普遍应用于海浪有效波高的预测，本文只是一次尝试。应用 EMD 方法在海浪数

据预测海浪有效波高的实验中有很好的效果，但在用风场数据预测海浪有效波高的实验中面临一个问题：

风和浪分解后的本征模函数个数不一样，进行 SVR 预测时找不到有效参数。这是目前待解决的问题。 
海浪有效波高为非线性非平稳时间序列，经验模式分解(EMD)方法在分析非线性和非平稳序列方面

具有先天的优势。该方法具有自适应、正交性、完备性等特点。Mahjoobi 和 Mosabbeb (2009)首次将支持

向量回归模型应用于海浪有效波高的预测。基于经验模式分解方法的支持向量回归模型克服了支持向量

回归模型处理非平稳时间序列能力不强的问题。本文分别采用单一的支持向量回归模型和经验模式分解

与支持向量回归模型联合的方法分别对渤海的海浪有效波高建立短期预测模型，对比发现经验模式分解
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与支持向量回归联合模型取得了更准确的预测效果，弥补了单一的支持向量回归模型预测的滞后性。 

2. 研究范围和使用的数据 

有效波高是指按一定规则统计的实际波高值。由于海面波浪实际上是各种不同波高、周期、进行方

向的多种波的无规则组合，因此一个波浪的波高值没有代表性。为此，在任一个由 n 个波浪组成的波群

中，将波列中的波高由大到小依次排列，确定前 n/3 个波为有效波。有效波的波高和周期则等于这 n/3 个

波的平均波高和平均周期。 
本文研究区域位于渤海，又称渤海湾和直隶湾(Gulf of Chihli)。渤海是一个近封闭的内海，三面环陆，

在辽宁、河北、山东、天津三省一市之间。它的具体位置在北纬 37˚07'~41˚0'、东经 117˚35'~121˚10'。本

文从全国数据浮标中心(National Data Buoy Center)获取了北纬 38˚9'31"、东经 121˚40'48"的一个浮标上的

海浪有效波高资料。数据收集期为 2012 年 12 月 15 日至 2013 年 2 月 15 日，每隔 1 小时收集一次。但是，

2012 年 12 月 28 日至 2013 年 1 月 6 日期间缺少数据集。海浪有效波高的情况如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Significant wave height 
图 1. 海浪有效波高 

3. 模型的建立 

被测海浪时间序列是由不同的振荡尺度组成的复杂非线性和非平稳信号。在实现波浪预测时，利用

单一模型进行预测多振荡尺度会产生一定的困难。因此，本文在单一模型的基础上选用联合 EMD 与 SVR
的混合模型，利用 EMD 对被测海浪时间序列进行适当的信号预处理来提高 SVR 模型的预测性能。 

3.1. 经验模式分解 

经验模式分解法(Empirical mode decomposition, EMD)在 1998 年由 Huang [3]提出，理论上可以应用

于任何类型的时间序列(信号)的分解。它在处理非平稳非线性数据上，比之前的平稳化方法更具有明显的

优势。它作为一种完全的数据驱动方法，一经提出就在不同的工程领域得到了迅速有效的应用，如用在

海洋、大气、天体观测资料与地球物理记录分析等方面。时间序列的平稳性，一般指宽平稳，即时间序

列的均值和方差为与时间无关的常数，其协方差与时间间隔有关而与时间无关[4]。这种方法的本质是通
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过数据的特征时间尺度来获得本征波动模式，从而分解数据。这种分解过程可以形象地称之为“筛选”

过程。 
EMD 分解方法是基于以下假设条件： 
1) 数据至少有两个极值，一个最大值和一个最小值； 
2) 数据的局部时域特性是由极值点间的时间尺度唯一确定； 
3) 如果数据没有极值点但有拐点，则可以通过对数据微分一次或多次求得极值，然后再通过积分来

获得分解结果。 
经验模式分解的基本思想：将一个频率不规则的波化为多个单一频率的波+残波的形式，即原波形 = 

IMFs∑  + 余波。它的分解过程[5]如下： 

• 找出原时间数据序列 ( )X t 所有的极大值点和极小值点并用三次样条插值函数拟合形成原数据的上

包络线 ( )u t 和下包络线 ( )I t ，取上包络线和下包络线的均值记作 ( )m t ，即 ( ) ( ) ( ) 2m t I t u t= +   。 

• 将原数据序列 ( )X t 减去该平均包络 ( )m t ，得到一个新的数据序列 ( )h t ，即 ( ) ( ) ( )h t X t m t= − 。 

• 验证 ( )h t 是否满足 IMF 的条件，若还存在负的局部极大值和正的局部极小值，则执行步骤 1)到步骤

2)，直到 ( )h t 是本征模函数为止。 

• 经过 n 个转移过程后，将得到第 n 个 IMF 组分 ( ) ( )nIMF t c t= 和相应的残差，重复整个算法，当残差

变为单调函数时，停止迭代。 

• 最终得到分解后的时间数据序列方程： ( ) ( ) ( )
1

n

i
i

X t imf t r t
=

= +∑ 。 

3.2. 支持向量回归 

3.2.1. 支持向量回归的应用性 
支持向量机(Support Vector Machines, SVM) [6]是 20 世纪 90 年代 Vapnik 提出的一种新的机器学习方

法并被广泛应用于解决高度非线性分类和回归问题。支持向量回归机(Support Vector Regression, SVR) [7]
是其重要的应用分支。在结构风险最小化的假设下，SVR 能最小化经验性风险和学习机器的置信区间，

以达到良好的泛化能力。 

3.2.2. 支持向量回归的理论基础 
根据给定的波高时间序列{ }, 1 ~jh j N m= + 可以得到训练数据集 ( ){ }, , 1 ~i ih y i N= ，其中输入数据

( )1, , , m
i i i m ih h h h R+ −= ∈ 是一个 m 维向量，输出数据 1i iy h += 是基于 m 维空间上的线性回归函数。 

下面给出 SVR 模型的估计： 

( ) ( )T • , my h W h b W Rφ= + ∈                               (1) 

其中 W 是 m 维加权向量， ( )hΦ 是 m 维向量函数，(·)表示内积运算，b 是标量，N 为训练样本个数。

它的基本思想是一个非线性函数通过使用一组基函数 ( )hΦ 和权重系数 W 转换为线性形式。支持向量机

方法的目的是将经验风险和整体拟合误差降到最小，W 和 b 通过最小化下列泛函进行估计。 

( ) ( )T

1

1 ,
2

N

i i
i

R w W W C J y d
=

′= + ∑                               (2) 

式中 id 为 SVR 的实际输出； ( ),i iJ y d′ 为 e 不敏感损失函数，它能够用稀疏数点表现，其定义如下： 

( )
          

,
0                            

i i i i
i i

y d y d
J y d

ε ε − − − ≥′ = 
 其他

                          (3) 
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式(3)表明若 SVR 的输出 iy 与实际输出 id 的绝对值小于设定的 ε 时，损失函数值可忽略不计；否则令损

失函数的值大于 0，其大小为 i iy d− 超出 ε的部分。从而使回归问题等同于下面的优化问题。 

( )

( )T

T 2

1

1min ,
2 2

s.t , 1, 2, ,

N

i
i

i ii W

CJ w e W W e

y h b e i Nφ
=

=

 = +

 + + =

∑



                            (4) 

其中 C 是正则化常数， ie 是估计误差。为了求解优化问题，引入拉格朗日函数 L (Vapnik, 1998)。 

( ) ( ) ( )( )T

1
, , , ,

N

i i i i
i

L w b e a J w e a W h b e yφ
=

= − + + −∑                       (5) 

在这里 ia 表示拉格朗日乘子。利用拉格朗日函数，方程 (4)中的优化问题得到了 (6)所示的

Karush-Kuhn-Tucker (KKT)条件。Vapnik (1998)给出了线性方程组(6)的详细推导和数学证明。 

( )

( )

1

1

0

0 0

0

0

i i i
i

N

i
i

i i
i

N

i i
i

L W h b e y

L
b
L Ce
e
L W h
W

α

α

α

α

=

=

∂ = → Φ + + −∂
∂

= → =∂
 ∂ = → =
∂

∂ = → = Φ∂

∑

∑

                             (6) 

线性方程组(6)可以进一步写成 

1

00
N NN i

i

a yQ C e
be

− +    
=     

    
                               (7) 

其中， ( ) ( ) ( )T T
1 2 1 1 2, , , , 1,1, ,1 , , , ,N N N Ny y y y e a a a a= = =   ，I 是一个单位矩阵， 

( ) ( ) ( )T
, , , , 1, 2,3, ,N ij i j i jQ h h k h h i j Nϕ ϕ= = =  ， ( ),i jk h h 是一个核函数。 

核函数的选择没有一般的指导原则，不同的核函数适用于不同的问题。广泛使用的内核函数包括：

线性函数、σ 函数、多项式函数和径向基函数(RBF)。其中径向基函数(RBF)不仅易于实现，而且还具有

将训练数据非线性地映射到无限维空间的特点。Mahjoobi 和 Mosabbeb (2009)也证明，带有 RBF 核的 SVR
模型在海浪预报中表现良好。因此，本文采用了 RBF 核函数[8]。 

宽度为 β的 RBF 函数表示为 

( ) ( )2 2
2

, exp , 0i j i jk h h h h β β= − − >                            (8) 

( ) ( )2, expi iK x x x xγ= − −                                (9) 

其中 ix 为输入向量， γ 为 RBF 核函数的参数。通过求解线性方程组(7)，可以得到 SVR 模型中 b 和 a 的

参数，并将回归函数改写为： 

( ) ( )
1

,
N

i i j
i

y h a k h h b
=

= +∑                                 (10) 

在 SVR 模型中，RBF 的参数 γ 和 SVM 模型的惩罚参数 C，将对预测结果产生很大的影响[9]。 
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3.3. 联合 EMD 与 SVR 的有效波高短期预测模型建立 

在海浪有效波高预测的 EMD-SVR 模型的实现过程中包括三个步骤。首先，海浪有效波高时间序列

由 EMD 进行平稳化处理，得到一系列的不同频率的平稳分量，即本征模函数(IMF)和残差，它们更能准

确地反映海浪的特征信息。根据这些分量的变化规律建立不同的 SVR 预测模型，最后通过对分量的预测

结果进行等权叠加组合，得到最终预测结果[10]。如下图 2 所示。 
 

 
Figure 2. EMD-SVR model building diagram 
图 2. EMD-SVR 模型建立图 

 
SVR 回归算法可实现线性或非线性的函数映射，其训练过程实际就是一个优化计算的过程，故可应

用 SVR 实现组合预测。其基本思想是：将各个 IMF 的 SVR 同时刻的预测结果作为输入，将同时刻的相

应的实际值作为输出。然后对网络进行足够的学习训练，直到找到最优参数为止[11]。从而使得各个参加

组合预测的分量和实际输出值之间建立一种非线性映射关系。对于训练好的网络，当输入端为各个不同

IMF 的 SVR 预测值时，其输出即为组合后的最终预测值。 

3.4. 统计参数 

为了定量比较模型的性能，观察和预测有效波高的值，我们计算了均方根误差(RMSE)、相关系数(R)
和一致性指数(IA)进行统计比较。这些统计指标被定义为 
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( )21
i iRMSE x y

n
= −∑                                (11) 

( )( )
( ) ( )2 2

i i

i i

x x y y
R

x x y y

− −
=

− −

∑
∑ ∑

                              (12) 

( )
( )

2

21 i i

i i

y x
IA

y x x x

−
= −

− + −

∑
∑

                              (13) 

其中， ( )i ix y 是观测到的(预测的)参数，n 表示目标预测的 SWH 的总数， ( )x y 是观测(预测)参数的平均

值。 

4. 渤海海浪有效波高预测实验 

在本实验中，将数据集分为两部分。一部分是 810 个有效波高组成的训练数据，它被用来建立模型。

另一部分是剩下的 480 个有效波高，它作为测试数据对模型进行验证。 
将从浮标收集的渤海海浪有效波高数据进行处理，对于缺失数据，用前一小时的海浪有效波高代替。

为了避免经验模式分解之后产生的本征模函数及残差的个数不同，将训练集与测试集作为整体进行分解，

分解情况如下图 3。 
从图中可以看出，分解后的分量表现出更强的规律性，能较好的反映海浪特征。IMF1 为海浪剧烈变

化的高频分量，数值较小，反映海浪受随机因素的影响；IMF2、IMF3 数值小，为高频周期分量；IMF4，
IMF5 有部分高频与原始负荷变化相似，数值大，有周期性，平缓变化，为基本海浪周期分量；IMF6、IMF7
数值小，为低频周期分量；IMF8 为趋势项及残差。 

根据不同分量的特征，分别选择合适的核函数，采用交叉验证和网格搜索法确定 SVR 模型中的参数。

最终在各个分量的最优核函数参数条件下，对所有组件的预测进行等权叠加汇总，达到最终的预测结果。

分别对 0，3，6，9，12 时后的海浪进行预测，预测结果如下图 4，且评价指标在下表 1。 
从图 4 中可以看出，EMD-SVR 模型对 0 小时海浪有效波高的预测与实际观测值拟合地非常好，对 3

小时海浪有效波高的预测除了极个别最高点达不到之外，预测值几乎与实际观测值重合，而 6，9，12 小

时海浪有效波高的预测结果不如 0，3 小时海浪有效波高的预测结果。 
为了对比验证混合模型的有效性和可行性，用单一的 SVR 模型也对 0，3，6，9，12 时后的海浪有

效波高进行预测，预测结果如下图 5，且评价指标在下表 2。 
从图 5 中可以看出，SVR 模型对 0 小时海浪有效波高的预测与实际观测值拟合地非常好，对 3 小时

海浪有效波高的预测与实际观测值整体趋势相同，但是存在滞后性，而 6，9 小时海浪有效波高的预测结

果与实际观测值大体上拟合，但滞后性更严重，而 12 小时海浪有效波高的预测结果与实际观测值拟合效

果较差。 
通过对比可以发现，单一的 SVR 模型进行预测时存在明显的滞后性，而 EMD-SVR 模型很好的改善

了这一点，而从评价指标来看，EMD-SVR 模型比单一的 SVR 模型的预测结果均方根误差更小，相关系

数更大，一致性指数也大。因为 EMD 将非平稳的原始海浪有效波高时间序列分解为一系列平稳的具有

一定规律的单一分量，跟原始海浪有效波高序列相比，这些分量更易预测；其次，与传统的神经网络方

法相比，SVR 不是以经验风险最小化为原则，而是建立在结构风险最小化原理基础上，通过调整常数，

使误差尽可能小的同时，使回归函数尽可能平滑，故它具有更强的推广能力。 
同时，可以发现无论是单一的 SVR 模型还是 EMD-SVR 模型，其在 0，3，6 小时的预测结果明显优

于 9，12 小时后的预测结果。 
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Figure 3. EMD decomposition graph 
图 3. EMD 分解图 
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Figure 4. Predicted and observed values of EMD-SVR at different time points 
图 4. EMD-SVR 在各个时间点的预测值与观察值 

 
 

Table 1. Error index of EMD-SVR prediction at different time points 
表 1. EMD-SVR 预测各个时间点的误差指数 

EMD-SVR 0 h 3 h 6 h 9 h 12 h 

RMSE 0.0131 0.1205 0.2933 0.3806 0.4237 

R 1.0000 0.9822 0.9121 0.9054 0.9024 

IA 0.9999 0.9898 0.9325 0.8642 0.8045 
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Figure 5. Predicted and observed values of SVR at various time points 
图 5. SVR 在各个时间点的预测值与观察值 

 
Table 2. Error index of SVR prediction at different time points 
表 2. SVR 预测各个时间点的误差指数 

SVR 0 h 3 h 6 h 9 h 12 h 

RMSE 0.0011 0.0132 0.0207 0.0252 0.0281 

R 0.9993 0.8854 0.6884 0.4943 0.3173 

IA 0.9996 0.9365 0.8085 0.6613 0.5184 

5. 结论 

将海浪有效波高时间序列用 EMD 进行平稳化处理，能得到一系列的不同频率的平稳分量，这些分

量更能准确地反映原始序列的特征信息。根据这些分量的变化规律建立不同的 SVR 子模型，最后通过
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SVR 对子模型进行等权叠加得到最终预测结果。试验结果表明，EMD-SVR 模型具有良好的预测能力，

弥补了单一的 SVR 模型的滞后性。 
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