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基于 Prophet 算法的海南近海波浪
长时段时序分析与预测
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摘要：近年来，以大数据为基础的人工智能算法逐步兴起并被用于海洋波浪短期预测。本文采用

2015−2019 年海南近海逐时波浪实测时序数据，基于 Prophet 算法建立了海南近海波浪长时段时序预

测模型，分析了 2015−2019 年海南近海波浪日、月、年变化特性，并对海南近海 2020 年波浪变化过程进

行了预测。结果显示，Prophet 算法模型对波浪波高和周期的预测值和实测值整体吻合良好，可有效

用于长时段波浪的特性分析和时序预测。
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1　引言

波浪是海洋主要环境动力因素，预测波浪长时段

时序变化过程并分析其规律，对开展海洋工程建设和

海洋防灾、减灾等具有重要价值 [1]。

目前，关于波浪运动的预测方法大致分为两类：

一类是从波浪传播的物理力学机制出发，基于波浪数

值模型模拟预测波浪传播过程，如基于波浪 SWAN

模型、Boussinesq模型、缓坡方程模型等 [2–5]。波浪数

值模型预测通常需要外海入射波浪条件或风场等驱

动因子，而这些因子在未来时段通常未知，且数值模

型计算效率相对较低。另一类是从统计学角度出发，

基于以往大量实测数据对未来波浪运动进行统计学

经验分析 [6– 8]，如基于年极值波浪数据对多年一遇波

浪进行分析，但不适于波浪的时序预测。近年来，以

大数据为基础的人工智能算法逐渐受到关注，如具有

良好自适应学习与非线性映射能力的长短期记忆算

法（Long Short-Term Memory, LSTM）、神经网络算法

（ Neural  Networks,  NN）、 支 持 向 量 机 算 法 （ Support

Vector Machine, SVM）等 [9–11] 已被用于波浪时序预测，

相对数值模型而言具有较高计算效率。高丽斌等 [12]

基于 LSTM，利用 2016年实测波高资料对未来 4 d波

高进行预测，实测值与预测值对比的决定系数达 0.999。

赵凯欣 [13] 基于支持向量回归算法 (Support Vector Re-

gression, SVR)和 LSTM，采用卫星散射计和高度计测

量资料反演 7 d有效波高，结果表明，LSTM更能有效

反演散射计下有效波高。阚世宣等 [14] 基于经验模态

分解算法（Empirical Mode Decomposition, EMD）采用

渤海实测 3个月波浪数据集作为训练测试集建模分

析，研究表明，基于 EMD和 SVR联合的混合算法预

测结果比 SVR预测结果更精确。Roh等 [15] 利用联合

风 浪 预 报 模 型 （ Ensemble  Forecast  Wave  Model,

EFWM）对台风“玲玲”期间波浪进行预测，结果表明，

该模型的受试者工作特征曲线（Receiver  Operating
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Characteristic,  ROC）相关系数（Correlation  Coefficient,
COR）可达 0.9以上。

总体来看，基于大数据的人工智能算法已愈来愈

受到关注并逐渐被用于海洋波浪预测，但现有研究主

要采用短时段实测波浪资料作为训练集，对未来波浪

进行短期时序预测，尚未见其在波浪长时段时序预测

的研究和应用。Prophet算法计算效率高，可对大规

模的数据进行训练建模分析并对未来长时段数据变

化趋势进行预测。本文拟采用 Prophet算法，以海南

近海 2015−2019年逐小时测波时序数据为基础建立

海南近海波浪长时段时序预测模型，分析波浪的日、

月、年变化特征，并预测 2020年波浪时序变化过程，

通过与 2020年实测波浪对比，验证 Prophet算法在波

浪长时段时序预测的适用性。 

2　基于 Prophet算法的海南近海波浪时
序预测模型

 

2.1    Prophet时序算法

Prophet算法可用于研究数据时序特征和时序变

化规律，如长期趋势、周期性趋势、特殊日期及时间

段效应等 [16– 17]，可对未来时段内的数据变化进行预

测，通过将这些特征项拟合，可预测数据的时间序列

变化。本文采用 Prophet算法对长时段时序波浪进行

训练并预测未来波浪的时序变化过程。考虑波浪要

素年、月、日的非周期变化趋势、周期性变化趋势及

极端事件影响，Prophet算法表达式为

y(t) = g(t)+ s(t)+h(t)+εt， （1）
y(t) g(t)

s(t)

h(t)

εt

式中， 为波浪有效波高或平均周期的预测值； 为

波浪非周期变化趋势项，拟合波浪在时间序列上的非

周期变化趋势； 为波浪变化周期项，拟合波浪以年

或月为单位的周期性变化； 表示波浪变化极端事

件影响项，拟合极端天气条件对波浪的影响； 为误

差项，表示突发事件影响，通常将其模拟为高斯噪声。 

2.1.1    波浪非周期变化趋势项

波浪非周期变化趋势项是算法核心部分，它预测

波浪要素在整个时间序列的增长特征以及预期未来

时段如何增长。本文经过大量数据测试比较，发现

Prophet算法中的线性趋势模型对波浪趋势项拟合良

好，该非周期变化趋势项表达式为

g(t) = [k(t)+a(t)Tδ]t+ [m(t)+a(t)T]γ， （2）
k(t) t

a(t) t

δ m(t)

γ = −s×δ s

式中， 为随时间 变化的波浪有效波高或平均周期

增长率； 为拟定的极端天气期 时刻前预测因子突

变点发生变化的次数； 为增长率变化量； 是偏移

量； ， 与极端天气条件导致的突变点选取有关。 

2.1.2    波浪变化周期项

Prophet算法采用傅里叶级数模拟波浪时间序列

在日、月、年的周期性变化，具体形式如下：

s(t) =
N∑

n=1

(
ancos

2nπt
P
+bnsin

2nπt
P

)
， （3）

P

P = 30 P = 365

式中， 为时间序列周期长度；an、bn 为傅里叶系数；

N 为 Prophet自调节的傅里叶级数的阶数。若设

代表以月为周期， 则代表以年为周期。

式（3）可表述为

s(t) = βX(t)， （4）

式中，

β = (a1,b1, · · · ,aN ,bN)T， （5）

X(t) =
[

cos
(2π(1)t

P

)
,sin

(2π(1)t
P

)
, · · · ,

cos
(2π(N)t

P

)
,sin

(2π(N)t
P

)]
， （6）

X(t) β

β ∼ Normal(0,σ2) σ σ

式中， 为波浪变化的周期； 为参数向量，初始化

为 ， 代表周期项影响系数， 越大表

示模型周期性越明显，反之则影响越小。 

2.1.3    波浪变化极端事件影响项

台风、风暴潮等极端事件不确定性强且会对波浪

预测结果产生重要影响。为了减少这些不确定因素

产生的预测误差，Prophet算法单独对这些极端事件

进行定义并灵活拟合，即给每个独立极端事件制定一

个时间变化窗口，表达式如下：

h(t) =
L∑

i=1

ki ×1(t ∈ Di)， （7）

L i i

t

式中， 为极端事件的集合； 为第 个极端事件；ki 为对

应事件对模型产生影响的因子；Di 为窗口期中包含的

时间 ，设

Z(t) = [1(t ∈ D1),1(t ∈ D2), · · · ,1(t ∈ DL)]， （8）

可得

h(t) = Z(t)k， （9）

Z(t) k ∼Normal(0,υ2) υ

υ

式中， 代表单个极端事件影响， ， 代

表极端事件的影响系数， 越大表示该事件对模型影

响越大，反之则影响越小。 

2.2    海南近海波浪预测模型

将海南近海实测波浪时序数据输入 Prophet算法

模型进行训练。首先按照算法模型的非周期变化趋

势项等对模型进行参数分解和解析，以此来进行模型

分组件训练；在此基础上，根据拟合值与实测值的

COR对比结果人为进行模型参数调整，通过调整模

型不同项的影响系数组合来提高模型对训练集拟合

的准确度，直至拟合值与实测值的 COR系数稳定地
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收敛于某一具体值，即认为模型拟合精度达标并停止

模型训练；最后基于训练好的算法模型预测未来数据

时序变化过程。具体流程如图 1所示。
  

实测波浪
数据

2015−2019年
训练集

非周期趋
势项

周期项

极端事
件项

模型调参

否

是

拟合精度
达标与否

2020年预测与
验证

结果分析

2020年验证集

构建Prophet模型

图 1    Prophet模型构建与预测流程
Fig. 1    Prophet model construction and prediction process

 

本文所采用的实测波浪数据来自于欧洲中尺度气

象预报中心（European Centre for Medium-Range Weather

Forecasts, ECMWF）提供的 ERA-Interim全球再分析数

据集。研究测点位于海南东侧海域，位置如图 2所

示，坐标及水深见表 1。为避免资料过少降低预测准

确率，因此取 2015−2019年的逐时实测波浪时序数据

（有效波高、平均波周期）进行模型训练，训练阶段的

输入项包括：2015−2019年逐时时刻（例如 2015/01/01/

000000）和相应时刻的波浪要素（有效波高、平均波周

期）。模型经训练拟合后用于预测 2020年逐时波浪，

预测阶段的输入项为 2020年逐时时刻（例如 2020/01/

01/000000），输出项为 2020年逐时时刻和相应时刻的

波浪要素（有效波高、平均波周期），取 2020年全年逐

小时实测波浪数据验证模型的有效性。

实际海况中，台风和天文潮等极端事件会对波浪

变化产生很大影响。如何有效拟合极端事件时期内

波浪时序变化对提升模型预测准确率十分重要。资

料显示，海南风暴潮及台风高发期集中在 7−11月之

间 [18]，模型中设置 7−11月为极端天气期。当训练的

数据时段处于极端天气期时，模型会自动增加训练次

数强化训练，并将波浪要素值与非极端天气期内的值

进行对比并自动设定判断阈值，若超过判断阈值，模

型将自动添加额外回归项，强化对极端天气期波浪数

据的敏感度处理，以此来确定极端天气期的影响。 

3　结果分析
 

3.1    模型训练效果

以 buoy1测点为例分析拟合效果，图 3和图 4分

别为考虑与未考虑极端条件影响的 2015−2019年测

点有效波高（HS）及平均周期（T）拟合图。从图 3与图 4
中可以看出，考虑极端条件影响后的 Prophet算法模

型对原始数据拟合效果较好，考虑极端天气影响后模

型整体复杂度变高，对实际波高及周期情况拟合效果

更佳。
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图 3    有效波高训练结果
Fig. 3    Training-fitting results of effective wave heights

a. 未考虑极端天气影响；b. 考虑极端天气影响

a. Without considering extreme weather influence; b. considering ex-

treme weather influence
  

3.2    波浪时序特征

分析波浪长时段周期性变化特征有助于认识波

浪长时段的演化规律。Prophet算法基于 2015−2019

表 1      测点坐标及水深

Table 1    Location and water depth of survey points

测点 纬度 经度 水深/m

buoy1 19.05°N 110.35°E   15.5

buoy2 19.05°N 110.70°E 101.4

buoy3 19.05°N 111.05°E 186.7
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图 2    测点位置及地形

Fig. 2    Survey points location and topography
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年实测波浪数据，首先将波浪日、月、年时序数据单

独分析拟合，根据日历时规律拟合月历时规律，再根

据这些历时规律进行分析组合获得多年变化规律，并

依此进行最终预测。模型分别给出了 2015−2019年

波浪的日、月、年历时变化趋势。 

3.2.1    波浪日历时变化特征

图 5给出了 2015−2019年 3个测点有效波高及平

均周期日历时变化趋势。从图 5可以看出，一天中

3个测点波高变化不大，测点 buoy1波高在 1.24 m上

下，测点 buoy2波高在 1.47 m上下，测点 buoy3波高

在 1.70 m上下，3个测点平均变化范围在 4%以内，波

高随离岸距离呈正相关。3个测点波浪平均周期的

变化规律较波高明显，测点 buoy1谷值在早上 8点，峰

值在下午 1点前后，峰值谷值相差近 1 s；在晚上 8点

前后有局部谷值出现；测点 buoy2及测点 buoy3两点

峰值与测点 buoy1相同，谷值在晚上 8点；凌晨 3点

及早上 8点有局部谷值；3个测点整体变化趋势相近。 

3.2.2    波浪月历时变化特征

图 6给出了 2015−2019年 3个测点有效波高及平

均周期月历时变化趋势。从图 6可以看出，3个测点

有效波高变化情况相近，在春季即 1−4月前后，波高

有明显下降趋势，下降 1～2 m；4月中旬至 5月下旬，

波高和周期趋于平缓，无显著变化；在秋冬季 10月前

后开始，波高有明显的上升趋势，最大达到 2.4 m以

上，这也与海南地区春冬期易发生天文大潮及台风等

的极端天气情况相吻合。3个测点平均波周期变化

几乎相同，在 1−6月中旬有显著下降，下降接近 4 s；

在 6月后平均波周期开始稳步提升，在 12月中旬前

后平均波周期达到最大。
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图 6    2015−2019年波浪月历时变化
Fig. 6    Monthly wave duration changes from 2015 to 2019

  

3.2.3    波浪年历时变化特征

2015−2019年 3个测点有效波高及平均周期年变

化趋势如图 7所示。从图 7a中有效波高多年变化规

律可以看出，3个测点有效波高多年的平均值集中在1～2 m

之间，波高随离岸距离增大而整体相对增大，近岸点

波高每年波动频率不大，远岸及外海波动较大。3个

测点 2017年全年波高较其他年份相对偏高，2018年

开始显著下降，2019年以后预测波高升高。从图 7b

平均周期多年变化趋势可以看出，周期的多年均值集

中在 6～7 s之间，变化幅度不大，周期随离岸距离增

大而略有增大，波动频率较小，2016年中旬至 2019年

起伏相对较大，差值接近 1.2 s。 

3.3    模型预测结果

Prophet算法模型经训练拟合后用于预测 2020年
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图 4    波浪平均周期训练结果

Fig. 4    Training-fitting results of wave mean periods

a. 未考虑极端天气影响；b. 考虑极端天气影响

a. Without considering extreme weather influence; b. considering ex-

treme weather influence
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逐时波浪，取 2020年全年逐小时实测波浪数据验证

模型的有效性。图 8给出了 2020年全年波浪有效波

高预测值和实测值的比较，可以看出模型预测结果相

对较好地匹配了实测数据。2020年 10−12月极端天

气期预测效果相对不理想，可能是 2020年该月份风

暴潮较往年频发且与 2015−2019年风暴潮发生时间

点重合度低所致。

图 9展示了测点预测有效波高与实测有效波高

对比的散点值及误差值，可以看出  COR介于 0.55～

0.60，buoy1的相关性系数达 0.598。散点均方根误差

（Root Mean Squard Error, RMSE）介于 0.50～0.59 m，平均

绝对误差（Mean Squared Error, MAE）介于 0.38～0.48 m，

总体误差属于中等偏下水平。由近岸至外海的预测

波高与实测波高相关性减小，误差逐渐偏大，这主要

是由于外海天气情况较近岸更为多变，预测难度
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偏大。

图 10与图 11展示了 3个测点波浪平均周期的预

测与实测对比及散点值和误差值。图中平均周期预

测与实测相比结果与波高类似，整体趋势较好，非风

暴潮期效果佳，风暴潮期误差较大。总体上，预测与

实测的散点 COR系数介于 0.45～0.57，较波高预测效

果差，但 RMSE在 1 s左右，MAE在 0.6 s左右，误差

较小，呈现出与波高相同的趋势，即从远岸至近岸预

测准确率逐渐增大，误差逐渐减小。 

4　结论

本文采用 2015−2019年海南近海实测波浪时序

数据，基于 Prophet算法对实测波浪数据进行训练，建

立了海南近海波浪长时段时序预测模型。依据模型

训练结果分析了 2015−2019年海南近海波浪日、月、

年变化特性，并对海南近海 2020年波浪进行了时序

预测，采用 2020年实测波浪数据验证分析了模型的

有效性。结果表明，Prophet算法模型在训练中考虑

极端事件—风暴潮影响后可显著提高模型整体预

测准确率；模型对波浪有效波高和平均周期的预测值

和实测值整体吻合良好，模型对有效波高的预测值与

实测值的相关性系数介于 0.55～0.60之间，最高达

0.598，均方根误差与绝对平均误差分别介于 0.50～

0.59 m、0.38～0.48 m之间，模型对平均周期的预测值

与实测值的相关性系数介于 0.45～0.57之间，最高达

0.561，均方根误差与绝对平均误差分别介于 0.94～

1.11 s、0.62～0.69 s之间。Prophet算法模型可有效用

于长时段波浪的特性分析和时序预测。
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Fig. 10    Comparison between predicted and measured wave
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Fig. 11    Scatter plot of predicted and measured wave mean periods in 2020
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Long term time series analysis and prediction of waves at Hainan offshore
zone based on Prophet algorithm

Huang Xinyu 1，Tang Jun 1，Wang Xiaoyu 1

(1. State Key Laboratory of Coastal and Offshore Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116023, China)

Abstract: In recent years, various artificial intelligence algorithms based on big data have gradually emerged and
have  been  applied  in  short-term  time  series  wave  forecasting.  Based  on  the  measured  time  series  data  of  hourly
waves in  Hainan offshore  from 2015 to  2019,  a  prediction  model  for  long-term time series  waves  of  Hainan off-
shore based on Prophet algorithm is established in this paper. The daily, monthly and annual variation characterist-
ics of waves in Hainan offshore from 2015 to 2019 are analyzed, and the waves in Hainan offshore in 2020 are pre-
dicted. The results show that the predicted values of wave height and period by prophet algorithm model are in good
agreement with the measured values. Prophet algorithm model can be effectively used for long-term wave character-
istic analysis and time series prediction.

Key words: coast and offshore；water wave；Prophet algorithm；big data；artificial intelligence
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