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摘要: 港湾振荡是最常见的波浪灾害形式, 危害巨大。 准确高效地预测港内波浪有助于降低港口损失, 避免人员伤亡。

基于 Boussinesq 方程的数值模拟是研究港湾振荡的重要方法, 计算成本较高, 为应对港湾振荡业务化的预报, 以斯里兰卡汉

班托塔港为例, 建立港湾振荡参数化模型, 实现了港内波高的快速预测。 将港外实测海浪谱划分为独立的波浪系统, 对各

个波系分别进行参数化表征, 运用最大差异选择算法(MDA)选取计算工况, 输入 FUNWAVE-TVD 模型模拟港内波浪在不同

入射波浪参数组合下的响应, 生成数据集, 并分为泛化集和测试集两部分。 泛化集用于训练和挑选卷积神经网络(CNN),

测试集用于测试神经网络对于未知工况的性能。 神经网络的输出是港内整个计算域上的有效波高和低频波高。 结果表明:

该模型在测试集上表现良好, 能够准确地估计未知工况下的全场波高。 随后, 根据现场实测数据成功地验证了该模型, 证

明了波浪数值模型和 CNN 的可靠性。 一旦获取了港外波浪参数, 可以快速估计港口内的波浪状况。
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Abstract Harbor
 

oscillations
 

is
 

the
 

most
 

common
 

form
 

of
 

wave
 

disaster which
 

is
 

very
 

harmful. Accurate
 

and
 

efficient
 

prediction
 

of
 

waves
 

in
 

the
 

port
 

is
 

helpful
 

to
 

reduce
 

economic
 

losses
 

and
 

avoid
 

casualties. The
 

numerical
 

simulation
 

based
 

on
 

Boussinesq
 

equation
 

is
 

an
 

important
 

method
 

to
 

study
 

the
 

harbor
 

oscillation and
 

the
 

calculation
 

cost
 

is
 

high. To
 

cope
 

with
 

the
 

business
 

oriented
 

prediction
 

of
 

harbor
 

oscillations this
 

paper
 

proposes
 

a
 

parametric
 

model
 

of
 

harbor
 

oscillation
 

and
 

achieves
 

rapid
 

prediction
 

of
 

wave
 

heights
 

in
 

the
 

port taking
 

the
 

Hambantota
 

Port
 

in
 

Sri
 

Lanka
 

as
 

an
 

example. Based
 

on
 

the
 

measured
 

data
 

of
 

Hambantota
 

port the
 

wave
 

spectrum
 

is
 

divided
 

into
 

independent
 

wave
 

systems each
 

wave
 

system
 

is
 

parameterized the
 

maximum
 

difference
 

selection
 

algorithm
 

 MDA  
 

is
 

used
 

to
 

select
 

the
 

calculation
 

conditions and
 

the
 

FUNWAVE-TVD
 

numerical
 

model
 

is
 

input
 

to
 

simulate
 

the
 

response
 

of
 

waves
 

in
 

the
 

port
 

under
 

different
 

incident
 

wave
 

parameter
 

combinations and
 

the
 

dataset
 

is
 

generated.
The

 

dataset
 

is
 

divided
 

into
 

generalization
 

set
 

and
 

test
 

set. The
 

former
 

is
 

used
 

to
 

train
 

and
 

select
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN   while
 

the
 

latter
 

is
 

utilized
 

to
 

measure
 

the
 

network
 

performance
 

on
 

unknown
 

cases. The
 

output
 

of
 

the
 

network
 

is
 

significant
 

wave
 

height
 

and
 

low-frequency
 

wave
 

height
 

over
 

the
 

whole
 

computing
 

domain
 

within
 

the
 

port. The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

performs
 

well
 

on
 

the
 

test
 

set
 

and
 

can
 

accurately
 

estimate
 

the
 

full-field
 

wave
 

height
 

under
 

unknown
 

conditions. Then the
 

model
 

is
 

successfully
 

verified
 

according
 

to
 

the
 

field
 

measurement
 

data which
 

proves
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

wave
 

numerical
 

model
 

and
 

CNN. Once
 

the
 

wave
 

parameters
 

outside
 

the
 

port
 

are
 

obtained the
 

wave
 

conditions
 

inside
 

the
 

port
 

can
 

be
 

quickly
 

estimated.
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wind
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　 　 港口是位于江、 海、 湖沿岸, 具有水陆联运

条件和设备以供船舶安全进出和停泊的交通枢纽。

港湾水体在外部扰动下, 发生与其固有频率有关

的可以影响到人类社会经济活动的振荡现象, 称

为港湾振荡  1 。 准确高效的波浪预测有助于规避

港湾振荡带来的危害, 降低港口经济损失, 避免

人员伤亡。

近年来人工神经网络在近海工程中得到了广

泛应用。 例如海浪条件的预报  2 、 网箱结构应力

和变形预测  3 、 港内装卸规划的优化  4 和海滩剖

面季节性变化预测  5 。 卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network, CNN) 是深度学习的代表算法之

一, 被广泛应用于计算机视觉、 图像识别  6-7 等,

具有较强的数据挖掘能力和泛化能力, 对于部分

神经网络所不能处理的大规模和图像数据集都可

轻松应对。 基于人工神经网络的波浪预测方法在

近年来已较为成熟, 例如 Demetriou
 

et
 

al.  8 利用风

场数据训练人工神经网络对近岸波高进行实时预

测; Wei
 

et
 

al.  9 将非静压波浪模型
 

( Simulating
 

Waves
 

Till
 

Shore, SWASH)
 

和 CNN 结合用于预测

近岸波浪和水动力。

大尺度海域水波模拟技术大多基于第三代相位

平均海浪模型, 如 WAM(海浪模型 Wave
 

Model)  10 、

SWAN(近岸波浪模拟, Simulating
 

Waves
 

Nearshore)  11 

和 WW3(风浪模拟模型, WAVEWATCH
 

III)  12 。

这些模型的有效性和效率已经获得了充分验证,

但它们主要关注短波, 没有考虑低频波浪及其引

发的港湾振荡。 相位识别 Boussinesq 方程模型较

好地考虑了港口及港内波浪的折射、 绕射、 反

射、 破碎等现象, 可以应对近岸数公里海域波浪

模拟的需求, 其计算成本较高。 FUNWAVE-TVD

是基于 Boussinesq 方程的开源软件, 已广泛应用

于许多工程  13-16 。 本研究试图开发一 种 基 于

FUNWAVE-TVD 和 CNN 的港内波浪参数化模型,

以减少港内波浪业务化预报中的高计算成本。

近岸波浪往往由混合浪(风浪和涌浪)所构成,

一组波浪特征参数(有效波高 HS、 谱峰周期 Tp 和

平均波向 Dm)不足以精确描述多个波系共存的复

杂海况, 需借助谱分割技术将海浪谱划分为不同

波系, 运用多组波浪特征参数描述不同波系, 将

各波系进行参数化输出。 基于港外实测波浪数据,

运用 FUNWAVE-TVD 模型模拟汉班托塔港在不同

代表性海况波浪特征参数条件下的响应, 从而输

出港内整个计算域波高分布, 形成数据集训练

CNN, 确保可以有效预测与预先计算工况相似的

未知工况。

本文首先介绍实测数据、 最大差异选择算法

(maximum
 

difference
 

selection
 

algorithm, MDA) 和

代表性海况的选取结果; 然后详细描述 FUN-

WAVE-TVD 波浪数值模型和 CNN 模型的设置; 最

后结合汉班托塔港口的实测资料评估港内波浪参

数化模型的性能。

1　 数据观测

汉班托塔港位于斯里兰卡的东南部, 面向北

印度洋, 港口海域的地理位置如图 1 所示, 没有

岛礁和陆架的掩护, 受外海涌浪影响显著。 在西

南季风期间, 印度洋的涌浪达到最大值  17-18 , 并

且由于风速增大, 风浪、 涌浪混合情况加剧, 存

在港湾振荡问题, 曾多次因系泊船运动量过大而

停止作业  19 。 2 个 Nortek
 

AWAC 传感器的位置如

图 2 所示, 2019-07-10—2019-09-25 对汉班托塔海

域测点位置进行实时观测, G1 测点传感器每小时

观测 20
 

min, 采样频率为 4
 

Hz, G2 测点传感器每

小时观测 34
 

min, 采样频率为 2
 

Hz, 最终得到港

内外波浪观测数据共 1
 

715 组。

图 1　 汉班托塔港地理位置

Fig. 1　 Geograhical
 

location
 

of
 

Hambantota
 

Port
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图 2　 汉班托塔港口近岸波浪测点位置

Fig. 2　 Locations
 

of
 

near-shore
 

wave
 

measuring
 

points
 

at
 

Hambantota
 

Port

2　 工况选取

近年来, 数据挖掘技术不断改进和完善, 广

泛应用于各个领域。 K-均值算法(K-means)、 自组

织映射神经网络( self-organizing
 

map,SOM)、 MDA

算法是较为流行的数据挖掘技术, 前两者通常用

于近岸波候分析  20 以及简单概率分析, MDA 算法

则适用于挑选混合浪海域条件下的代表性海况。

2. 1　 向量的归一化

以N个三维向量组成的数据集{x∗
1 ,x∗

2 ,…,x∗
N }中

挑选含 M 个代表向量的代表性子集 v∗ = {v∗
1 ,v∗

2 ,

…, v∗
M } 为例说明。 其中 x∗

i = { Hs,i, Tp,i, Dm,i }

( i= 1,…,N )。 将 Hs,i、 Tp,i 和 Dm,i 分 别 按 照

式(1) ~ (3)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)
 

(1)

T=
Tp -min(Tp)

max(Tp) -min(Tp)
(2)

D=
Dm

π
(3)

式中: Hs,i、 Tp,i 和 Dm,i 为向量 x∗
i 的有效波高、

谱峰周期和平均波向; min(Hs)和 max(Hs)为初始

数据集中所有向量的有效波高最小值和最大值;

min(Tp)和 max(Tp)为初始数据集中所有向量谱峰

周期的最小值和最大值; Hi、 Ti 和 Di 表示归一化

后的波高、 周期和波向。

2. 2　 代表性子集中向量 v1 的选取

由公式(4)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, 因此取该向量为代表性子集的第 1 个

向量 v1。

di = ∑‖xi-xk‖

( i= 1,…,N;k= 1,…,i-1,i+1,…,N) (4)

其中, ‖xi-xk‖为向量 xi 与 xk 之间的欧式距离,

计算式为:

‖xi-xk‖ =

(Hi-Hk)2 +(Ti-Tk)2 + min( Di-Dk ,2- Di-Dk )[ ] 2

(5)

2. 3　 代表性子集中向量 v2,…,vM{ }的确定

若代表性子集已包含 R 个向量(R≤M), 在选

择第 R+1 个向量时, 按式(6)计算归一化后的数

据集(剩余 N-R 个向量)中各向量 xi 与当前代表性

子集的相异性, 记为 dmin
i,subset(R) , 剩余的 N-R 个向

量可计算得到 N-R 个 dmin
i,subset(R) 。 将令 dmin

i,subset(R) 值

最大的向量作为代表性子集的第 R+1 个元素 vR+1。

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

i,subset(R-1) ) (6)

式中: dmin
i,subset(R-1) 为向量 xi 与之前代表性子集(包

含 R-1 个向量)的相异性, 按式(7)计算; di,R 为

向量 xi 与转移到代表性子集的前一个向量 vR 的欧

式距离, 如式(8)所示。

dmin
i,subset(R-1) = min{‖xi-vj‖}

i= 1,…,N-R+1;j= 1,…,R-1( ) (7)

di,R = ‖xi-vR‖ (8)

2. 4　 向量的反归一化

挑选完成后, 将代表性子集中的各向量 vj =

{Hj,Tj,Dj}( j= 1,…,M)按式
 

(9)
 

~
 

(11)
 

进行反

归一化, 处理后的向量表示为 v∗
j = { Hs,j, Tp,j,

Dm,j}( j= 1,…,M)。

Hs,j =Hj· max(Hs) -min(Hs)[ ] +min(Hs) (9)

Tp,j =Tj· max(Tp) -min(Tp)[ ] +min(Tp) (10)

Dm,j =Dj·π
 

(11)

式中: Hj、 Tj 和 Dj 为代表性子集中向量 vj 的波

高、 周期和波向; Hs,j, Tp,j 和 Dm,j 为反归一化后

的有效波高, 谱峰周期和平均波向。
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2. 5　 代表向量数目 M 的确定

选择合适的 M 值对于挑选结果至关重要。 筛

选出代表性子集 v∗ 后, 利用公式(5)计算归一化

后的数据集中向量 xi 与代表性子集中 vj 之间的欧

氏距离‖xi -vj‖。 向量 xi 的类别与距离该向量最

近的 vj 类别相同, 最终将所有数据样本划分为

M 簇(C1,C2,…,CM)。 按式(12)计算的各数据样

本与相应质心(vj)的欧氏距离之和来定义挑选误

差 E。 随着 M 值的增大, E 通常会下降, 然后在

某一点后下降速度降低, 并趋向平稳。 这个点可

认为是最优 M 值。

E =∑
M

j =1
∑
xi∈Cj

‖xi - vj‖　 ( i = 1,…,N;j = 1,…,M)

(12)

式中: xi 和 vj 分别代表归一化后数据集中第 i 个

向量和反归一化前的代表性子集中的第 j 个向量;

E 为将数据集划分为 M 簇的挑选误差。

采用由 Portilla
 

et
 

al.  21 改进的分水岭算法对

波浪系统进行划分, 采用多波系表征法表征近岸

波浪。 经过划分将海浪谱划分为 1 ~ 4 个波浪系统,

对于每个波浪系统制定有效波高、 谱峰周期、 平

均波向、 谱峰升高因子(γ)、 方向分布参数(σ)
 

5 个波浪特征参数, 即 1 个海况由 20 个波浪特征

参数描述。

根据图 3 不同工况数目下的误差 E, 观察到

M≥70 时, E 趋于稳定。 取 M = 72, 运用 MDA 算

法得到代表性工况 v = {v1,v2,…,v72 }, 计算工况在

实测数据中的分布如图 4 所示, 观察到计算工况在

数据空间上分布十分均匀, 具有较好的代表性。

图 3　 不同质心数目下的误差
Fig. 3　 Errors

 

under
 

different
 

numbers
 

of
 

centroids

图 4　 选取计算工况结果 (N=1
 

715, M=72)
Fig. 4　 Results

 

of
 

calculated
 

conditions (N=1
 

715, M=72)

3　 FUNWAVE-TVD 波浪数值模型设置

3. 1　 计算域和数值设置

汉班托塔港的 FUNWAVE-TVD 数值模型设置

如图 5 所示。 计算域的大小为 3. 76
 

km×3. 84
 

km,

网格尺寸为 dx =dy = 4
 

m。 采用 Wei
 

et
 

al.  22 的内域

造波理论生成不规则波, 造波区布置于计算域的

南部, 在图 5 中由虚线标记。 在离岸和模型侧向

边界处设置海绵层吸收波浪。

图 5　 汉班托塔港 FUNWAVE-TVD 数值模型计算域

Fig. 5　 FUNWAVE-TVD
 

computational
 

domain
 

of
 

Hambantota
 

Port

3. 2　 模型的输出

利用 FUNWAVE-TVD 模型将 G1 测点计算工

况的波浪信息(Hs、Tp、Dm、g、s)
 

推算到港内整个

计算域, 构成数据集。 短波风浪波高和长波涌浪

波高是影响泊稳和安全的重要因素, 因此, 模型

的输出为港内全场有效波高和低频波高。 全场波

高由 511 × 421 的矩阵构成, 在图 5 中由点划线

标记。
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4　 CNN 的设置

4. 1　 概述

近年来, 机器学习在近岸工程中得到广泛应

用, 深度学习是实现机器学习的技术, 通常使用

神经网络实现深度学习, CNN 是被广泛使用的深

度学习工具。 与其他神经网络相似, CNN 由输入

层、 输出层以及多个隐藏层组成。 CNN 的基本架

构如图 6 所示。

图 6　 CNN 的基本架构

Fig. 6　 Basic
 

architecture
 

of
 

CNN

4. 2　 数据集的划分

卷积层的数量以及卷积核的个数对神经网络的

性能具有重要影响, 过少会导致模型拟合效果差精

度较低, 过大则会导致模型过拟合, 不能准确估计

港内波浪。 因此, 需比较各种具有不同卷积层、 卷

积核数量的 CNN, 以确定网络的最优架构。 本文

利用 k-fold 交叉验证的方法确定网络最优架构。

基于 k-fold 交叉验证方法, 如图 7 所示将数据

集分为 3 部分, 分别为训练集、 验证集和测试集,

其中, 训练集和测试集统称为泛化集。 按照随机

分配的原则将 72 个计算工况分为 68 个泛化集和

4 个测试集。 如图 7 所示, 运用 k = 10 的 k 次交叉

验证方法, 泛化集被随机分成大小近似相等的

k 个子集, k-1 个子集为训练集, 剩余 1 个集合为

验证集, 基于验证集的均方误差确定网络的最优

架构。

图 7　 k=10 的 k 次交叉验证法

Fig. 7　 k-fold
 

cross-validation
 

method
 

for
 

k=10

对于每个体系结构, 网络被分别训练 k 次,
使得每个子集都被用于 1 次验证。 最后得到 k 个

验证误差, 根据式(13)计算 k 次训练的 k 个验证

误差。 其均值 EV 用于表示特定架构的泛化能力。

通过比较所有架构的 EV 选择最佳架构。

EV = 1
nm∑

n

i =1
∑
m

j =1
xout
ij( ) ∗ - xreal

ij( ) ∗[ ] 2 (13)

式中: xout
ij 为将验证集中第 j 个计算工况的波浪特

征参数输入 CNN 得到的包含 n 个数据点的港内全

场波高中第 i 个数据点的波高数据; xreal
ij 为第 j 个

计算工况的港内全场波高数据中第 i 个数据点的

FUNWAVE-TVD 模拟值。

5　 结果讨论

5. 1　 最优架构的挑选

运用 k= 10 的 k 次交叉验证的方法, 确定 CNN

的最优架构, 对具有 2 个卷积层、 3 个卷积层以及

4 个卷积层的不同体系结构进行比较。 图 8 为不同

CNN 结构的平均验证误差 EV, EV 越小, 网络架

构的泛化能力越好, 因此选取  91   61   31  为网

络的最优架构, 最优网络架构如图 9 所示。

以网络最优架构为例, 图 10 为此架构的训练

过程曲线。 观察到均方误差 EMS 和损失函数随迭

代次数的增加不断降低, 当网络达到最大训练次

数时停止训练。 训练轮数和训练样本的数目也需

不断尝试, 以寻求最优解。
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注:   的数目代表 CNN 中卷积层数, 其中元素表示卷积核的大小。
如  31  31 表示 2 个卷积层的网络架构, 每层卷积核大小为 3×1。

图 8　 不同神经网络结构的平均验证误差
Fig. 8　 Average

 

validation
 

errors
 

for
 

different
 

neural
 

wetwork
 

structures

图 9　 CNN 最优架构

Fig. 9　 Optimal
 

architecture
 

of
 

CNN

图 10　 CNN 最优架构在训练集上的均方误差
随训练次数的变化曲线

Fig. 10　 Curves
 

of
 

MSE
 

for
 

CNN
 

optimal
 

architecture
 

at
 

training
 

set
 

during
 

training
 

process

5. 2　 最优架构泛化能力的评估

测试集用于评估该网络架构在未知工况下的表

现, 如表 1 所示, 为 4 个测试集对应的均方误差

EV, 选取其中 1 个测试集展示网络预测港内全场有

效波高的结果, 如图 11 所示, 观察到 CNN 在测试

集上表现良好, 能够准确地估计未知情况下的全场波

高, 证明了 FUNWAVE-TVD 和 CNN 模型的可靠性。

表 1　 测试集对应的均方误差EV

Tab. 1
 

Errors
 

EV
 for

 

test
 

set

EV1 EV2 EV3 EV4

0. 003
 

7 0. 006
 

2 0. 007
 

9 0. 005
 

6

　 　 图 11　 CNN 在测试集上的表现

Fig. 11　 Performance
 

of
 

CNN
 

on
 

test
 

set

6　 结论

1) 基于汉班托塔港口多波浪系统的多维实测

波浪数据, 采用 MDA 算法筛选的代表性子集在数

据空间上分布十分均匀, 自动选择的代表性深水

海况, 适用于挑选混合浪条件下的代表性波浪特

征参数。

2)
 

基于验证集误差, 运用 k-fold 交叉验证方

法在多种网络架构中确定出了最优架构。 该网络

结构在测试集上表现良好, 证明了该网络良好的

泛化能力。
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