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摘要: 数值模拟及物理模型试验是研究近岸波浪的重要方法。 在实施数值模拟和物理模型试验前, 需要根据近岸波浪特征

确定入射波浪要素。 近岸波浪往往是由混合浪主导的, 包含多个独立的波浪系统, 每个波系都需用多个波浪特征参数进行描

述, 因此实现多波浪系统的代表性海况的选取具有重要意义。 首先介绍了数据挖掘算法, 随后根据汉班托塔港的实测波浪数

据, 运用最大差异选择算法(MDA)分别选取了二维、 三维以及多维特征参数描述下的代表性波浪条件。 结果表明, 对于可进

行人为筛选的二维波浪特征参数, MDA 算法的筛选结果优于人工筛选结果。 在三维及多维波浪特征参数条件下, MDA 算法选

取的代表性海况在数据空间上分布均匀, 具有较高的代表性, 证实了 MDA 算法适用于选取混合海况下的代表性波浪特征参数。
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Abstract Numerical
 

simulation
 

and
 

physical
 

model
 

experiment
 

are
 

important
 

methods
 

for
 

studying
 

nearshore
 

wave. Before
 

implementing
 

numerical
 

simulation
 

and
 

physical
 

experiments it
 

is
 

necessary
 

to
 

determine
 

the
 

incident
 

waves
 

elements
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

nearshore
 

waves. Nearshore
 

waves
 

are
 

typically
 

dominated
 

by
 

mixed
 

waves which
 

contain
 

multimodal
 

independent
 

wave
 

systems each
 

of
 

which
 

requires
 

several
 

wave
 

characteristic
 

parameters
 

for
 

complete
 

description. It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

realize
 

the
 

selection
 

of
 

representative
 

sea
 

states
 

for
 

multimodal
 

wave
 

systems. Firstly this
 

paper
 

introduces
 

popular
 

data
 

mining
 

algorithms and
 

then
 

according
 

to
 

the
 

measured
 

wave
 

data
 

of
 

Hambantota
 

Port it
 

selects
 

the
 

representative
 

wave
 

conditions
 

defined
 

by
 

two-dimensional 
three-dimensional

 

and
 

multi-dimensional
 

wave
 

characteristic
 

parameters
 

respectively
 

using
 

maximum
 

dissimilarity
 

algorithm MDA . The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

outcome
 

of
 

the
 

MDA
 

is
 

better
 

than
 

the
 

manual
 

results
 

for
 

the
 

two-
dimensional

 

wave
 

parameters
 

that
 

can
 

be
 

artificially
 

selected. If
 

the
 

wave
 

conditions
 

are
 

defined
 

by
 

three-
dimensional

 

or
 

even
 

multidimensional
 

wave
 

characteristic
 

parameters the
 

representative
 

sea
 

states
 

selected
 

by
 

MDA
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algorithm
 

are
 

even
 

distribution
 

in
 

data
 

space
 

and
 

have
 

high
 

representativeness which
 

proves
 

the
 

MDA
 

algorithm
 

is
 

suitable
 

for
 

selecting
 

representative
 

wave
 

characteristic
 

parameters
 

under
 

mixed
 

sea
 

conditions.
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　 　 现场观测、 数值模拟和物理模型试验是研究

波浪问题的重要方法。 近岸波候的表征需要长时

间的波浪特征参数序列。 当观测数据或大尺度波

浪模型数据位于深水区时, 需采用波浪数值模型

将重要的波浪信息推算到浅水区。 为了减少模拟

工况的数量, 通常用少量代表性海况作为整体海

况的近似。

当基于全谱的波浪特征参数(有效波高、 谱峰

周期和平均波向等)表征海况时, 一般可人为挑选

代表性海况。 而面对高维特征参数描述的海况时,

人工方式存在局限性。 此外, 基于全谱的表征方

法忽略了海浪的内部组成, 将海浪视为单一波

系, 只适用于纯风浪或纯涌浪海况。 自然界中海

浪通常以风浪和涌浪混合的形式存在。 为了更加

真实、 准确地描述混合浪, 需利用谱分割技术将

海浪划分为不同的波浪系统并分别进行参数化表

征。 由于波浪描述的精细化, 波浪特征参数也成

倍增加, 导致混合浪海况下代表性波要素的选取

变得异常复杂, 因此需要设计、 开发和应用一些

计算机算法, 实现复杂海况下代表性波浪特征参

数的选取。

K-means(K-means
 

clustering
 

algorithm)算法  1 和

SOM(self-organizing
 

maps)算法  2 是目前比较流行

的两种聚类技术, 已经被应用到土木工程、 化学、

生物学、 气象学等多个领域  3-8 。 MDA ( maximum
 

dissimilarity
 

algorithm) 算法是特征选择算法的一

种, 在 1969 年由 Kennard 等  9 提出, 而后被应用

于化学、 生物学和海洋学等多个领域  10-12 。 相较

于聚类算法, MDA 算法可以自动识别数据空间边

界上的元素, 选择的向量在数据样本上分布更加

均匀, 更具代表性。

本文首先对 K-means 算法和 SOM 算法等聚类

技术进行简要介绍, 随后详细介绍 MDA 算法的实

现过程以及算法中质心(文中为代表性海况)数量

的设定依据, 最后结合汉班托塔港口的实测资料,

探索 MDA 算法在海洋工程中的应用。

1　 实测数据

研究海域和测点信息见图 1。 汉班托塔港面向

北印度洋, 没有岛礁和陆架的掩护, 受外海涌浪

影响显著  13 。 在西南季风期间, 印度洋的涌浪达

到最大值  14-15 , 并且由于风速增大, 风浪、 涌浪

混合情况加剧。 本文选取 2019 年汉班托塔海域实

测的 1
 

800 组波浪数据进行分析。 波浪采集设备为

Nortek
 

AWAC 传感器, 每小时观测一次, 每次记

录 20
 

min, 采样频率为 2
 

Hz。

图 1　 研究海域及测点位置
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风涌浪的分离可根据海浪谱的维数分为一维

谱方法和二维谱方法  16 。 一维谱方法通过求解分

割频率  17 或运用谱拟合的方法  18 对频谱进行高低

频划分, 实现风涌浪的分离。 这类方法操作相对

简单, 但对多涌浪的复杂海况难以给出准确的分

离结果。 二维谱方法利用分水岭算法将海浪谱划

分为独立的波浪系统, 然后对各个波浪系统进行

风涌浪成分的识别, 这类方法考虑的信息较为全

面, 理论上能够给出更为准确的分离结果。 研究

选用由 Portilla 等  19 改进的分水岭算法对二维谱进

行波系分离。 根据分离结果, 汉班托塔海域实测

谱中至多存在 4 个波浪系统, 每个波系均通过有

效波高 Hs、 谱峰周期 Tp、 平均波向 Dm、 谱峰升

高因子 γ 及方向分布参数 σ
 

5 个波浪特征参数进

行表征, 对于不存在的波系用空值描述, 每个海

浪谱由 20 个波浪特征参数表征。

2　 数据挖掘技术方法

2. 1　 K-means 算法

K-means 算法中的 K 表示数据集中的质心个

数, means 代表均值, 即质心为其所代表的数据的

平均值。 数据集 X = x1,x2,…,xN{ } 由 N 个 n 维向

量组成, 其中 xi = x1i,x2i,…,xni{ } 。 从数据集中随

机选择 K 个向量 v1,v2,…,vK{ } 作为初始质心, 其

中 vj = v1j,v2j,…,vnj{ } 。 按公式(1) 计算数据集中

每个向量与 K 个质心的欧式距离 d, 将向量聚类

到距离最近的质心的簇内, 最终划分为 K 个簇

(C1,C2,…,CK)。

d = xi -vj 　 　 　 ( i = 1,…,N;j = 1,…,K) (1)

所有向量归好相应的簇后, 按公式重新计算

每个簇的质心, 直到实现最小平方误差停止迭代,

最小平方误差按照公式计算。 经过迭代得到代表

性子集 v= v1,v2,…,vK{ } 。

vj = ∑
xi∈Cj

xi

nj
( i = 1,…,N;j = 1,…,K) (2)

E =∑
K

j =1
∑
xi∈Cj

xi - vj

2
　 ( i = 1,…,N;j = 1,…,K)

(3)

式中: nj 为 Cj 包含向量的个数; vj 是 Cj 的均值

向量, 也称之为质心。

K-means 算法所定义的代表性子集为数据样本

的平均值, 能够综合最具代表性的海况来定义平

均波候, 可用于对代表性波候敏感而对极端波候

不敏感的港口作业分析等近岸应用。

2. 2　 SOM 算法

SOM 算法是一种无监督的人工神经网络, 在

K-means 的基础上加以改进, 通过学习输入空间中

的数据, 生成一个低维、 离散的映射, 将高维空

间分布转移到二维空间上的概率密度函数, 使得

分类效果更加直观。 SOM 算法不同于 K-means 算

法的是需要运用公式(4) 在每次迭代中计算 “获

胜” 质心 vg( i) , vg( i) 是最接近向量 xi 的质心。

vg( i) -xi = min
j

vj -xi{ }
( i = 1,…,N;j = 1,…,K) (4)

在迭代训练过程中, 不仅 “ 获胜” 质心向

数据向量移动, 邻近的质心也向着数据向量移

动, 运用公式将高维空间的拓扑关系映射到低

维空间:

vj =vj +αh(g(i),j)(xi -vj)　 (i = 1,…,N;j = 1,…,K)

(5)

式中: α 为学习率, 可控制自适应过程的速度;

h(g( i),j)决定了 “获胜” 质心周围的变化率。

与 K-means 算法相同, SOM 算法所选取的代

表性子集是聚类均值, 不是向量本身, 其对多维

数据提供了简单概率分析, 是对多维数据进行可

视化的最佳算法。

2. 3　 MDA 算法

2. 3. 1　 MDA 算法的实现

MDA 算法基于向量间的最大差异来选择数据

库中的代表性子集。 该算法从向量 v1 对代表性子

集进行初始化, 剩余的 M-1 个向量需迭代选择。

·3·
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当算法迭代 M 次时, 筛选过程完成, 计算流程

如下:

1) 向量的归一化。 以 N 个三维向量组成的数

据集为例说明, 初始数据集为 x∗
i = { Hs,i, Tp,i,

Dm,i}( i = 1,…,N)。 将 Hs,i、 Tp,i 和 θm,i 分别按照

式(6) ~ (8)进行归一化处理, 得到归一化后的数

据集为 xi = Hi,Ti,Di{ } ( i = 1,…,N)。

H =
Hs -min(Hs)

max(Hs) -min(Hs)
 

(6)

T=
Tp -min(Tp)

max(Tp) -min(Tp)
 

(7)

D =
Dm

π
(8)

2) v1 的选取。 由公式计算数据集中的每个向

量 xi 与剩余 N-1 个向量 xk(k≠i)的欧式距离之和

di, di 最大时表明向量 xi 与数据集中的剩余向量

具有最大相异性, 故取该向量为代表性子集的第

一个向量 v1。

di = sum

( (Hi -Hk)2+(Ti -Tk)2+(min( θi -θk ,2- θi -θk ))2 )

( i = 1,…,N;k = 1,…,i-1,i+1,…,N) (9)

3) {v2,…,vM}的确定。 若代表性子集已确定

R 个向量(R≤M), 在选择第 R+1 个向量时, 需按

式计算数据集(包含 N-R 个向量)中每个剩余向量

xi 与代表性子集之间的相异性 dmin
i,subset(R) , N-R 个

剩余向量对应 N-R 个 dmin
i,subset(R) 。 最大 dmin

i,subset(R) 对

应的向量为代表性子集中第 R+1 个向量 vR+1。 di,R

表示数据集中向量 x i 与转移到代表性子集的最后

一个向量 vR 之间的相异性, 其中向量之间的相

异性可按式( 11) 计算, 向量与在上一代表性子

集(包含 R - 1 个向量) 之间的相异性可按( 12)

计算。

dmin
i,subset(R) = min di,R,dmin

i,subset(R-1)[ ] (10)

di,j = xi -vj 　 　 ( i = 1,…,N-R;j = 1,…,R) (11)

di,subset(R-1) = min { xi -vj }
( i = 1,…,N-R;j = 1,…,R) (12)

4) 向量的反归一化。 将代表性子集中的向量

按式(13) ~ (15)进行反归一化处理:

Hs,j =Hj·(max(Hs) -min(Hs)) +min(Hs) (13)

Tp,j =Tj·(max(Tp) -min(Tp)) +min(Tp) (14)

Dm,j =Djπ (15)

最终得到反归一化后的代表性子集 v∗ ={v∗
1 ,v∗

2 ,

…,v∗
M }。 v∗

1 是与其余数据最不相似的向量, 表示

位于数据空间边缘的一个点。 v∗
2 表示与 v∗

1 最不

相似的向量, {v∗
3 ,v∗

4 ,…,v∗
M }是按照最大相异性

迭代选择的代表性数据。 MDA 算法从数据样本所

有域(包括数据外围)中选择代表性子集, 使得子

集分布非常均匀。

2. 3. 2　 质心 M 的确定

通过 MDA 算法筛选出代表性子集 v∗ 后, 利

用式(16)计算数据样本中的 xi 与代表性数据 v∗
j

之间的欧氏距离, 向量 xi 的类别与距离该向量最

小的 v∗
j 的类别相同, 最终将所有数据样本划分为

M 簇(C1,C2,…,CM )。 按公式通过计算每个数据

样本与相应质心的欧氏距离之和来定义误差 E,

进而确定 M 的取值, E 随 M 的增大不断减小, 当

E 趋于稳定时, M 的取值较为合理。

xi -vj =

(Hi -Hj)2+(Ti -Tj)2+(min( Di -Dj ,2- Di -Dj ))2

　 　 ( i = 1,…,N;j = 1,…,M)

(16)

E = ∑
M

j =1
∑
xi∈Cj

xi - vj 　 ( i = 1,…,N;j = 1,…,M)

(17)

3　 代表性海况的选取

3. 1　 人为筛选二维代表性海况

基于 2019 年汉班托塔港二维实测资料(Hs、Tp ),

人工筛选代表性子集, 实测数据数量 N= 1
 

800 组,

从中选取的代表性海况数量 M = 25 组。 筛选结

果如图 2 所示, 选取的代表性子集整齐地排列

分布于数据样本空间上, 包含部分数据边缘的

向量。
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图 2　 人工筛选二维代表性海况结果

(N= 1
 

800, M = 25)

3. 2　 MDA 算法筛选代表性海况

3. 2. 1　 MDA 算法筛选二维代表性海况

不同于人为筛选, 运用 MDA 算法筛选代表性

子集前首先要确定代表性海况的数量 M。 为了直

观理解 M 对筛选结果的影响, 图 3 展示了 MDA 算

法在不同质心数下对二维实测波浪数据的选取结

果, 可见随着 M 的增加, 选取的数据向量在数据

空间上分布更加均匀, 更具代表性。 根据图 4 不

同质心数下的误差, 观察到 M≥25 时, E 趋于稳

定, 故取 M = 25。 相较人工筛选结果, MDA 算法

选取的代表性数据在样本空间上分布更加均匀,
并且可自动识别数据空间边界上的元素。

图 3　 不同质心数下 MDA 算法选取二维代表性海况结果(N= 1
 

800)

图 4　 不同质心数下的误差

3. 2. 2　 MDA 算法筛选三维代表性海况

面对三维以及多维数据, 人工筛选十分困难,

需借助 MDA 算法选取代表性海况。 基于 2019 年

汉班托塔港的三维实测波浪数据(Hs、Tp、Dm )分析

误差曲线, 取 M = 25。 运用 MDA 算法筛选代表性

海况结果如图 5 所示, 代表性子集在数据空间上

分布十分均匀。

·5·
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图 5　 MDA 算法选取三维代表性海况结果(N= 1
 

800,M = 25)

3. 2. 3　 MDA 算法筛选多维代表性海况

基于 2019 年汉班托塔港的实测波浪数据, 运

用改进的分水岭算法  20 将海浪谱划分为 4 个波浪

系统, 每个波浪系统由 5 个波浪特征参数(Hs、Tp、

Dm、γ
 

、σ
 

)描述, 每个海浪谱由 20 个波浪特征参

数描述。 经过分析误差曲线, 取 M = 40。 主要从

同一波浪系统下不同参数的筛选结果以及不同波

浪系统下不同参数的筛选结果两方面检验 MDA 算

法在多维数据下的性能。

1) 同一波浪系统下不同参数。 M = 40 时, 基

于多维的实测波浪数据, 筛选结果如图 6 所示,

其中 Hs1、 Tp1、 Dm1 分别代表第一个波浪系统的有

效波高、 峰值周期和平均方向。 MDA 算法所选取

的代表性子集不仅分布于数据密集区域, 而且也

分布于数据边缘区域, 可自动选择代表性深水海

况。 此外, 在多维数据可视化的过程中, 由于部

分数据特征不能完全显示, 故可能出现代表性数

据分布不均匀的情况。

图 6　 MDA 算法选取多维代表性海况结果(N= 1
 

800,M = 40)

2) 不同波浪系统下不同参数。 M = 40 时, 基

于多维的实测波浪数据, 筛选结果如图 7 所示, 其

中 γ1 代表第一个波浪系统的谱峰升高因子, Tp2 代

表第二个波浪系统的谱峰周期。 可见代表性子集

在整个数据集上分布十分均匀。

图 7　 MDA 算法选取多维代表性海况结果(N= 1
 

800,M = 40)

4　 结论

1) 基于汉班托塔港口单波浪系统的二维实测
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波浪数据, MDA 算法选取的代表性子集较人工筛

选结果而言, 其在样本空间上分布更加均匀, 更

具代表性, 并且可以自动识别数据空间边界上的

元素。

2) 基于汉班托塔港口单波浪系统的三维实测

波浪数据, MDA 算法在选取代表性子集方面表现

良好, 不仅从数据密集区域, 而是从数据内部以

及数据外围选择代表性子集, 使得所选取的代表

性子集在数据样本所有域上分布十分均匀。

3) 基于汉班托塔港口多波浪系统的多维实测

波浪数据, MDA 算法筛选的代表性子集在数据空

间上分布十分均匀, 自动选择代表性深水海况,

适用于挑选混合浪海况条件下的代表性波浪特征

参数。
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