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提  要：沿岸海上观测站点稀少，而沿岸陆地观测站点相对密集，开展海陆分布导致的海陆风速差异特征

研究，实现由陆地观测风速估算海上风速，有助于提高海上大风预报服务能力。利用我国北方地区两组浮

标及其邻近陆地观测站点的 2016—2020 年逐小时平均风速和阵风风速数据，统计分析海陆风速差异特征及

规律，采用支持向量机方法，构建了由陆地平均风速、陆地阵风风速、海陆站点距离、月份及观测时次的

海上风速估算模型。利用另外两组海陆观测站 2021 年观测数据对估算模型进行检验，结果表明：对于 6 级

及以上的平均风速和 7 级及以上的阵风风速，模型具有较高的估算准确率，模型估算的两个检验组的海上

站点平均风速（阵风风速）RMSE 分别为 2.40 m·s-1（3.20 m·s-1）和 2.35 m·s-1（2.57 m·s-1），较 ERA5 分别

减少了 24%（14%）和 23%（20%）。在一次温带气旋和冷空气共同影响的大风过程中，模型估算的两个检

验组的海上平均风速（阵风风速）平均绝对误差分别为 1.6 m·s-1（2.3 m·s-1）和 1.1 m·s-1（1.5 m·s-1），在极

值时刻的平均风速（阵风风速）误差分别为-1.3 m·s-1（-0.6 m·s-1）和-1.2 m·s-1（-3.1 m·s-1），均优于 ERA5

计算结果。基于支持向量机的海上风速估算模型能够利用陆地观测风速估算出较为准确的海上大风，可降

低海上观测资料不足的影响，具有一定的应用前景。 

关键字：海陆风速差异，海上平均风，海上阵风，支持向量机 
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Abstract: Coastal offshore observation stations are rare, while coastal land observation stations 

are relatively dense. Carrying out research on the characteristics of land-sea wind speed difference 

caused by land-sea distribution and realizing the estimation of sea surface wind speed from land 

observation wind speed is helpful to improve the service ability of sea surface wind forecast. In 

this paper, the hourly mean wind speed and gust speed data of two groups of buoys and their 

adjacent land observation stations in the north coast of China from 2016 to 2020 are used to 

statistically analyze the characteristics and regularity of the difference between sea surface wind 

speed and land wind speed. And the support vector machine method is used to build the sea 

surface wind speed estimation model based on the land mean wind speed, land gust speed, 

distance between land-sea stations, month and hour. The estimation model is tested by using the 

observation data of the other two groups of land-sea observation stations in 2021. The results 

show that for the mean wind speed above scale 5 and gust wind speed above scale 6, the model 

has a high estimation accuracy. The root mean square error of the mean wind speed (gust speed) of 

the two groups estimated by the model is 2.40 m·s
-1

 (3.20 m·s
-1

) and 2.35 m·s
-1

 (2.57 m·s
-1

), 

respectively. Compared with ERA5, it decreased by 24% (14%) and 23% (20%) respectively. In a 

strong wind process jointly affected by an extratropical cyclone and cold air, the mean absolute 

errors of the mean wind speed (gust speed) estimated by the model for the two test groups are 1.6 

m·s
-1

 (2.3 m·s
-1

) and 1.1 m·s
-1

 (1.5 m·s
-1

) respectively, and the mean wind speed (gust speed) 
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errors at the extreme moment are -1.3 m·s
-1

 (-0.6 m·s
-1

) and -1.2 m·s
-1

 (-3.1 m·s
-1

) respectively, 

which are better than that of ERA5. The sea surface wind speed estimation model based on 

support vector machine can estimate accurate heavy sea surface wind speed using the land 

observation wind speed, which can reduce the impact of insufficient sea observation data, and has 

a certain application prospect. 

Key words: Land-sea wind speed difference, Sea surface mean wind, Sea surface gust, Support 

vector machine 

引言 

海上大风是主要的海洋气象灾害之一(许小峰等, 2009)，开展海上大风的研究及预报对

保证海上作业安全，提高海洋作业效率及减少开支具有重要意义(尹尽勇等, 2012)。随着数

值模式的飞速发展，海面风场预报取得长足进步(李敏等, 2009)，但受动力框架、初始场误

差、物理参数化方案等因素影响，模式海面风预报与实况仍有一定差距(Toth et al, 2001; Mu 

et al, 2002; 季晓阳等, 2005; 胡海川等, 2021)。为了进一步提升海上大风预报能力，诸多学

者开展了海上大风统计或动力统计预报方法的研究工作，但由于海洋观测资料稀缺，上述方

法中多以沿岸、海岛等陆地下垫面观测站数据近似代表海上资料(林良勋等, 2004; 吴曼丽等, 

2012; 薄文波等, 2013; 胡波, 2019; 潘静等, 2022)。为进一步提升海上大风预报准确率，应

把下垫面不同导致的海陆风速差异考虑其中，基于海陆风速差异特征及规律，利用较密集的

陆地站点观测风速估算出更真实的海上风速后再建立海上大风统计或动力统计预报模型。井

传才等（1995）、张新玲和吴增茂（1998）和刘京雄等（2004）分析海陆平均风速差异特征

及规律，并基于线性、指数及对数函数拟合方法，使用海岛站、石油平台站、船舶站等陆地

平均风速估算海上平均风速。但由于海岛站下垫面依然为陆地，石油平台站测风高度过高以

及船舶观测资料连续性较差等问题(陈洪滨等, 2019)，基于上述站点进行海陆风速差异特征

研究和建立由陆地风速估算海上风速模型会存在一定不足。浮标观测数据具有连续、实时、

可靠的特点(王波等, 2014)，更适合用来研究海陆风速差异特征，构建由陆地风速估算海上

风速模型。另外，相比于平均风速，强阵风更容易造成生命财产损失(Nakamura et al, 2007; 胡

海川等, 2022)，因此同样需要研究海陆阵风风速差异，并构建海上阵风风速的估算模型。 

支持向量机（support vector machine，SVM）是建立在统计学习理论和结构风险最小化

原理基础上的机器学习方法，相比传统算法，其在解决小样本、非线性、高维问题中具有特

有的优势(丁世飞等, 2011)，已被广泛应用于降水、雷暴大风、台风等气象要素的预报研究

之中(Lin et al, 2009; 施萧等, 2012; 钱燕珍等, 2012; Nayak and Ghosh, 2013; Mercer et al, 

2013; 黄威和牛若芸, 2017; 杨璐等, 2018; Pour et al, 2018)。SVM 的基本思想是升维和线性

化。通过非线性映射函数，把样本空间映射到一个高维的特征空间，使得在高维空间中可以

应用线性学习的方法解决原始样本空间中的非线性问题。同时，通过应用核方法（kernel 

method），无需求解复杂的映射函数即可求得内积，大大减小了计算复杂度。 

利用 2016—2020 年逐小时平均风速和阵风风速数据，选取两组位于我国北部沿岸的浮

标和与其邻近的陆地观测站点，研究由海陆分布导致的海陆平均风速和阵风风速差异特征及

规律，采用 SVM 回归方法构建沿岸海上风速估算模型，以实现利用沿岸陆地风速获取较准

确的沿岸海上风速。利用另外两组海陆观测站点 2021 年数据对海上风速估算模型进行检验，

验证其在应用中的效果。 

1 资料 

本文所用资料包括 2016—2021 年中国气象局地面实况观测数据中的逐小时风速数据（2 

min 平均）和小时内极大风速（3 s 平均）数据（精度为 0.1 m·s
-1）。选取曹妃甸浮标站和曹
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妃甸工业区站记为第一组训练组，烟台港浮标站和烟台港务局站记为第二训练组，选取曹妃

甸浮标站和曹妃甸零公里国家无人观测站记为第一组检验组，董家口浮标站和日照水上运动

基地站记为第二检验组（表 1），各站点位置如图 1 所示。其中训练组中的 2016—2020 年数

据（记为训练集）用于特征分析和模型训练，检验组中的 2021 年数据（记为测试集）用于

检验。两组训练组的海陆站点直线距离分别为 24.4 km、7.7 km，两组检验组的海陆站点直

线距离分别为 37.6 km、35.4 km，尽量保证了海陆站点受相同的天气系统影响(吕美仲等, 

2004)。同时，沿岸陆地站点的高度均小于 10 m，避免了海拔高度对海陆风速差异研究的影

响(赵鸣和苗曼倩, 1992)。 

筛选海陆平均风速均大于 3 级(≥3.4 m·s
-1

)的情况作为本文研究对象，共获取成对的海陆

平均风速和阵风风速样本 14350 对，其中 2016—2020 年的训练组数据共 9809 对，2021 年

检验组数据共 4541 对。 

为横向比较估算模型准确度，采用双线性插值法，将 2021 年 ERA5(Hersbach et al, 2018)

逐小时的 10 m 风数据和阵风数据（空间分辨率为 0.25° × 0.25°）插值到检验组的海上站

点处，进行 ERA5 风速与海上站点实测风速和模型估测风速的对比分析。 

表 1 训练组站点和检验组站点的名称及站号 

Tab.1 Name and station number of training group and test group  

组名 沿岸海上站点名称（站号） 沿岸陆地站点名称（站号） 

第一训练组 曹妃甸浮标站（54641） 曹妃甸工业区站（663964） 

第二训练组 烟台港浮标站（54762） 烟台港务局站（681074） 

第一检验组 曹妃甸浮标站（54641） 曹妃甸零公里国家无人观测站（54538） 

第二检验组 董家口浮标站（54862） 日照水上运动基地站（682177） 

 

图 1 海陆站点位置分布（蓝色代表沿岸海上站点，绿色代表沿岸陆地站点，数字为站号） 

Fig.1 Distribution of land-sea stations（The blue represents coastal sea stations, the green represents coastal land stations, and the 

number is station ID） 

2 差异分析 

2.1 整体差异 
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图 2 展示了 2016—2020 年两组海陆站点平均风速和阵风风速的散点分布，图中红色虚

线为线性拟合线，k 为线性拟合斜率。如图 2 所示，两组海陆站点中的平均风速与阵风风速

的散点均主要集中在对角线左侧，且线性拟合斜率均大于 1，表明海上的平均风速和阵风风

速均大于陆地。对于同一训练组海陆站点中的平均风速及阵风风速分布而言，平均风速与对

角线的偏差更大。两组海陆站点中的平均风速线性拟合斜率分别为 1.88 和 1.48，阵风风速

的线性拟合斜率分别为 1.32、1.10，表明海陆下垫面的差异对平均风速影响更为显著，而阵

风风速的海陆差异相对较小。无论是平均风速还是阵风风速，第二训练组海陆站点的线性拟

合斜率均小于第一训练组，平均风速拟合斜率偏小 0.4，阵风风速拟合斜率偏小 0.21。这可

能与海陆站点间的距离有关，距离越近，海陆风速差异有减小的趋势，因此在构建海上风速

估算模型中需要考虑到海陆站点距离。 

 

黑色虚线：对角线，红色虚线：线性拟合线，k：线性拟合斜率 

图 2 2016—2020 年海陆（a,c）平均风速和（b,d）阵风风速的散点分布图 

（a, b）第一训练组，（c, d）第二训练组  

Fig.2 Scatter map of mean wind speed and gust speed for the two groups of land-sea stations from 2016 to 2020. (a, b: the first 

training group, c, d: the second training group, the black dotted line is diagonal, the red dotted line is linear fitting line, and k is linear 

fitting slop) 

无论是海上还是陆地，阵风因子[在时距𝑇0的时间段内持续时间为𝜏的最大风速与时距为

𝑇0的平均风速之比(Monahan and Armendariz, 1971)，本文中𝑇0为 2 min，𝜏为 3 s]都会随风速

的增大呈减小的趋势，但由于下垫面的差异，也会导致阵风因子的差异。通过对比 2016—

2020 年第一训练组海陆站点不同平均风速下的阵风因子可以看出（图 3），在不同平均风速

下，陆地阵风因子的最大值、最小值、平均值等均要大于海上。在平均风速为 3 级的情况下，

陆地阵风因子平均值为 2.00，海上则为 1.52；在平均风速为 6 级情况下，陆地阵风因子平均

值为 1.49，明显大于海上的 1.30。对于相同风速，陆地阵风因子的分布更为离散，平均风速

在 3~6 级时，陆地阵风因子四分位差分别较海上偏大 0.15、0.18、0.13 和 0.06。第二训练组

海陆站点的情况与第一训练组基本相同（图略）。海陆分布的差异会导致陆地上平均风速及

阵风风速均小于海上。相比于阵风风速，平均风速受海陆分布影响更为显著，因而导致阵风

因子的明显差异。相同平均风速情况下，陆地阵风因子更大且分布更为离散。 
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三角：平均值，横坐标数字：样本数 

图 3 2016—2020 年第一训练组海陆站点不同平均风风级下海上和陆地阵风因子箱线图 

Fig. 3 Box chart of gust factors on sea and land under different mean wind scales for the first training group of sea and land stations 

from 2016 to 2020 (the triangle represents mean value and the number in the abscissa represents the number of samples) 

2.2 季节影响 

图 4 为 2016—2020 年第一训练组海陆站点在不同季节下平均风速和阵风风速均值及两

者比值。如图所示，海上与陆地平均风速和阵风风速的比值均在秋、冬季较大，春、夏季较

小，平均风速和阵风风速比值的极差分别为 0.61 和 0.43，表明海陆下垫面差异导致的海陆

平均风速和阵风风速差异具有显著的季节变化特征。沿岸陆地风速的季节变化并不显著，平

均风速极差仅为 0.21 m·s
-1，阵风风速极差仅为 0.74 m·s

-1；而沿岸海上风速具有明显的季节

变化，平均风速极差为 2.39 m·s
-1，阵风风速极差为 3.46 m·s

-1，显著大于陆地风速极差，海

上站点平均风速和阵风风速均在秋、冬季较强，春夏季较弱，使得海陆风速差异也表现出类

似的季节变化。第二训练组海陆站点的情况与第一训练组基本相同（图略）。因此在构建海

上风速估算模型中需要加入月份作为预报因子，以提高海上风速估算的准确率。 
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图 4 2016—2020 年第一训练组海陆站点（a）平均风速和（b）阵风风速的均值及两者比值的季节变化 

Fig. 4 Seasonal variation of mean value of mean wind speed(a), gust speed(b) and the ratio of the first training group of sea and land 

stations from 2016 to 2020 

2.3 日变化 

图 5 为 2016—2020 年第一训练组海陆站点的平均风速和阵风风速均值及两者比值的日

变化。如图所示，海上与陆地平均风速和阵风风速的比值均在凌晨偏大，午后偏小，平均风

速和阵风风速比值的极差分别为 0.73 和 0.44，表明海陆下垫面差异导致的海陆平均风速和

阵风风速差异具有显著的日变化特征。沿岸陆地风速的日变化并不显著，平均风速极差仅为

0.22 m·s
-1，阵风风速极差仅为 0.69 m·s

-1；而沿岸海上风速具有明显的日季化，平均风速极

差为 2.93 m·s
-1，阵风风速极差为 4.19 m·s

-1，显著大于陆地风速极差，海上站点风速较大值

出现在凌晨，较小值出现在午后，使得海陆风速比值也表现出类似的日变化。第二训练组海

陆站点的情况与第一训练组基本相同（图略）。因此在构建海上风速估算模型中需要加入观

测时次作为预报因子，以提高海上风速估算准确率。 

 

图 5 2016—2020 年第一训练组海陆站点（a）平均风速和（b）阵风风速均值及两者比值的日变化 
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Fig. 5 Daily variation of mean value of mean wind speed (a), gust speed(b) and the ratio of the first training group of sea and land 

stations from 2016 to 2020 

3 估算模型 

利用 2016—2020 年数据建立基于 SVM 回归方法的海上平均风速和阵风风速估算模型。

数据预处理以及模型训练、优化、估算和检验流程如图 6 所示，其中数据预处理中采用

Z-Score 标准化方法对连续型估算因子（如平均风速、阵风风速和海陆站点距离）进行标准

化处理，使用训练集估算因子的均值和标准差对测试集估算因子进行标准化；离散型估算因

子（如月份、时次）均为有序型离散变量，直接使用相应的月份或时次数值表示，无需进行

额外的编码以及标准化处理。 

 

  

图 6 数据预处理以及估算模型的训练、优化、估算和检验流程图 

Fig 6 Flow chart of data preprocessing and training, optimization, estimation and test of estimation model 

SVM 回归模型与传统回归模型以模型输出值与真值偏差来计算损失不同，SVM 回归模

型设置了损失距离𝜀，仅当偏差大于𝜀时才计算损失。𝜀是一个超参数，设置的太小无法保证

所有样本点都在损失距离内，设置太大又容易被个别离散点影响导致过拟合，因此，SVM

回归模型通过添加松弛变量允许样本点误差大于𝜀（如式 3 所示，其中𝜉𝑖 ,  ξ̇𝑖为松弛变量），

从而增加模型的鲁棒性。 

SVM 回归模型可用式 1 表示，其中𝑤⃗⃗ , 𝑏为系数，φ(𝑥)代表由低维到高维的映射函数，

模型求解可表示为在限制条件（式 3 和式 4）下，求解损失函数（式 2，其中𝐶为超参数）

最小。式 2 中的第一项为权重系数的 L2 范数，在确定的𝜀下其尽可能的小可允许更多的样

本误差小于𝜀；𝐶用来调节对偏差大于𝜀样本点的惩罚程度，C 越大，模型对这些离散点越敏

感，会提高训练集准确度，但容易过拟合，泛化能力差。 

 𝑤⃗⃗ • φ(𝑥𝑖) + 𝑏 = 0 (1) 

 f(𝑤⃗⃗ , b, 𝜉𝑖 , ξ̇𝑖) =
||𝑤⃗⃗ ||

2

2
+ 𝐶 ∑ (𝜉𝑖 + ξ̇𝑖)

𝑛
𝑖=1  (2) 

 −𝜀 − ξ̇𝑖 ≤ 𝑦𝑖 − 𝑤⃗⃗ • φ(𝑥𝑖) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖 (3) 

 ξ̇𝑖 ≥ 0，𝜉𝑖 ≥ 0 (4) 

SVM 回归模型的训练和预测需要计算升维后向量的内积，使用核方法可实现隐式求解

高维向量内积，大大减小了计算的复杂度。SVM 回归模型常用的核函数有线性核函数、多

项式核函数和径向基核函数（又名高斯核函数）。线性核函数具有参数少、速度快的优势，
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但无法实现升维，主要用于线性可分的问题。多项式核函数和径向基核函数都能实现升维从

而解决非线性问题，但前者由于参数多（三个参数），学习复杂度高。相比而言，径向基核

函数参数较少（仅一个超参数），可隐式计算被映射到无限维空间的两个向量的内积，是应

用最广泛的核函数。由于使用陆地风速估算海上风速并非简单的线性过程(刘京雄等, 2004)，

因此 SVM 回归模型采用径向基核函数（如式 5 所示，𝑥 1, 𝑥 2表示原始样本空间中的任意两个

样本的输入向量，𝛾为超参数），其中𝛾越大，高斯核函数变化越剧烈，模型对噪声样本越敏

感，越容易过拟合。 

 K(𝑥 1, 𝑥 2) = 𝑒−𝛾||𝑥 1−𝑥 2||
2
, 𝛾 > 0  (5) 

 

为找出最优的超参数（核函数参数𝛾、惩罚项𝐶和损失距离𝜀），结合贝叶斯优化的最佳

参数智能搜索方法，使用交叉验证法(Kohavi, 1995)（取 2016—2020 年训练组数据的其中一

年作为验证集，其余 4 年为训练集，重复 5 次），以所有验证集的均方根误差（root mean square 

error, RMSE）作为评估指标，对超参数进行优化，从而得到最终优化后的模型。 

为了找出最优的估算因子组合，结合上述的差异特征分析，使用表 1 所示的估算因子组

合，分别建模，并使用交叉验证法寻求最优超参数，各模型所有验证集的 RMSE 如表 2 所

示（按平均风速 RMSE 降序排序）。 

从表 2 中可以看出，无论是平均风速还是阵风风速估算模型，仅使用沿岸陆地平均风速

估算海上风速的 RMSE（平均风速 RMSE 为 2.577 m·s
-1，阵风风速 RMSE 为 3.220 m·s

-1）均

高于仅使用沿岸陆地阵风风速估算海上风速的 RMSE（平均风速 RMSE 为 2.293 m·s
-1，阵风

风速 RMSE 为 2.684 m·s
-1），这与上文分析得到的海陆下垫面的差异对平均风速影响更为显

著，而阵风风速的海陆差异相对较小相对应；当模型同时使用陆地平均风速和阵风风速作为

预报因子组合时，平均 RMSE 较模型仅使用一个要素时均有所降低，说明应同时考虑陆地

平均风速和阵风风速。在使用陆地平均风速和阵风风速估算因子组合基础上，逐步增加海陆

站点距离、月份以及时次分别建模，三个模型验证集 RMSE 均有进一步降低，平均风速 RMSE

分别为 2.079、1.980、1.738 m·s
-1，阵风风速 RMSE 分别为 2.497、2.204、2.044 m·s

-1，这进

一步说明了海陆风速差异与海陆站点距离存在相关性，且具有季节和日变化，在估算因子中

增加海陆站点距离、月份以及时次可进一步提高估算模型的准确率。 

综上所述，最佳估算因子组合为沿岸陆地平均风速及阵风风速、海陆站点距离、月份、

时次，使用该估算因子组合，构建的平均风速估算模型的超参数𝐶为 2.030，𝛾为 0.206，𝜀为

0.446，构建的阵风风速估算模型的超参数𝐶为 2.095，𝛾为 0.164，𝜀为 0.113。 

 

表 2 以不同估算因子组合构建模型的平均风速和阵风风速估算的均方根误差 

Tab.2 The root mean square error of the mean wind speed and gust speed of all validation sets of the model constructed with 

different combinations of estimation factors 

估算因子组合 平均风速/ （m·s
-1） 阵风风速/ （m·s

-1） 

平均风速 2.577  3.220  

阵风风速 2.293  2.684  

平均风速+阵风风速 2.289  2.678  

平均风速+阵风风速+海陆站点距离 2.079  2.497  

平均风速+阵风风速+海陆站点距离+月份 1.980  2.204 

平均风速+阵风风速+海陆站点距离+月份+时次 1.738  2.044  

4 检验评估 

4.1 误差检验 
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由于海上大风较高的破环力，是海上风预报服务和研究的重点，因此误差检验仅针对 6

级及以上的平均风以及 7 级及以上的阵风（按海上风分级）。图 7 为两个检验组海上站点 6

级及以上平均风速和 7 级及以上阵风风速的模型估算的与 ERA5 计算的相对误差散点分布，

由图可见，平均风速和阵风风速的相对误差散点的横坐标值均整体小于纵坐标值，且较多的

样本点位于对角线之上。对于两个检验组的海上站点，ERA5 计算的平均风速的平均相对误

差分别为 20.2%和 18.1%，而模型估算的分别为 13.9%和 14.6%；ERA5 计算的阵风风速平

均相对误差分别为 15.1%和 13.6%，而模型估算的分别为 13.6%和 12.4%（表 3）；模型估算

的平均风速相对误差较 ERA5 小的样本点占比分别为 73.5%和 63.0%，模型估算的阵风风速

则分别为 57.0%和 53.0%。 

对于两个检验组海上站点 6 级及以上的平均风速，ERA5 的 RMSE 分别为 3.16 m·s
-1 和

3.05 m·s
-1，模型估算的分别为 2.40 m·s

-1 和 2.35 m·s
-1，相较于 ERA5 计算结果，模型估算海

上平均风速 RMSE 分别减少了 24%和 23%（表 3）；对于两个检验组海上站点 7 级及以上的

阵风风速，ERA5 的 RMSE 分别为 3.70 m·s
-1 和 3.21 m·s

-1，模型估算的分别为 3.20 m·s
-1 和

2.57 m·s
-1，相较于 ERA5 计算结果，模型估算的阵风风速 RMSE 分别减少了 14%和 20%（表

3）。 

进一步对 6 级及以上的平均风速以及 7 级及以上的阵风风速进行分级检验，检验结果如

图 8 所示。由图可见，无论是 ERA5 计算还是模型估算结果在大部分风级下均较实测偏小，

但模型估算的平均误差较 ERA5 计算更接近于 0。在不同风级下，模型估算的两个检验组海

上站点的平均风速的平均误差为-2.32~0.38 m·s
-1，阵风风速的平均误差为-3.14~0.92 m·s

-1
,而

ERA5 计算的平均风速的平均误差为-4.77~-1.80 m·s
-1，阵风风速的平均误差为-5.94~-1.39 

m·s
-1。同时，对于大多数风级，模型估算的海上风速的 RMSE 均较 ERA5 偏小，在不同风

级下，前者估算的海上平均风速RMSE为2.25~2.79 m·s
-1，阵风风速RMSE为2.54~3.67 m·s

-1。 

综上所述，对于 6 级及以上的平均风以及 7 级及以上的阵风， SVM 回归模型估算的海

上风速具有较高的准确率，且优于 ERA5 计算结果，可见该模型能较好地估算出海上大风。 
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黑色虚线：对角线 

图 7 2021 年模型估算与 ERA5 计算的（a,b）6 级及以上平均风速和（c,d）7 级及以上阵风风速的相对误差散点分布 

（a, c）第一检验组，（b, d）第二检验组， 

Fig.7 Scatter diagram of relative error between estimated by the model and ERA5 for the mean wind speed above scale 5 and gust 

speed above scale 6 in 2021 (a, c are the first test group, b, d are the second test group, and the black dotted line is diagonal) 

 

表 3 2021 年模型估算与 ERA5 计算的 6 级及以上平均风速和 7 级及以上阵风风速的均方根误差和平均相对误差 

Tab.3 Root mean square error and mean relative error between estimated by the model and ERA5 for the mean wind speed above 

scale 5 and gust speed above scale 6 in 2021 

  平均风速 阵风风速 

  均方根误差/（m·s
-1） 平均相对误差/（%） 均方根误差/（m·s

-1） 平均相对误差/（%） 

第一检验组 
ERA5 3.16 20.2 3.70 15.1 

模型估算 2.40 13.9 3.20 13.6 

第二检验组 
ERA5 3.05 18.1 3.21 13.6 

模型估算 2.35 14.6 2.57 12.4 

 

 

图 8 2021 年 ERA5 计算和模型估算的（a, b）平均风速和（c, d）阵风风速在各风级下的（a, c）平均误差和（b, d）均方根

误差 

Fig. 8 Mean error and root mean square error of mean wind speed (a, b) and gust speed (c, d) for ERA5 and estimated by model 

under different wind scales in 2021  

 

4.2 个例对比 

2021 年 11 月 21—22 日（北京时，下同），受冷空气和温带气旋的共同影响，渤海、渤

海海峡、黄海、东海、台湾海峡、台湾以东洋面、巴士海峡、南海北部海域、北部湾出现了

8~9 级、阵风 10 级的大风(聂高臻和黄彬, 2022)。 
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图 9 所示为两个检验组在 21 日 12 时至 22 日 12 时实测到的风速时间序列，可以看出，

海陆风速差异明显，且模型估算的海上风速较 ERA5 计算更接近实测。对于第一检验组，海

上实测的平均风速和阵风风速均值分别为 15.8 m·s
-1 和 21.5 m·s

-1，远大于其对应的陆地站点

实测风速，模型估算的平均风速和阵风风速平均绝对误差分别为 1.6 m·s
-1 和 2.3 m·s

-1，较

ERA5（分别为 3.4 m·s
-1 和 4.9 m·s

-1）偏小。此次过程的最大平均风速和阵风风速出现在 21

日 20 时，分别为 21.4 m·s
-1 和 25.9 m·s

-1，同一时刻模型的估算偏差分别为-1.3 m·s
-1 和-0.6 

m·s
-1，小于 ERA5 在此时的风速偏差（分别为-6.9 m·s

-1 和-5.0 m·s
-1）。对于第二检验组，模

型估算的风速同样整体优于 ERA5，前者的平均风速和阵风风速平均绝对误差分别为 1.1 

m·s
-1 和 1.5 m·s

-1，后者为 2.1 m·s
-1 和 1.8 m·s

-1，在最大风速时刻（21 日 23 时），前者的平

均风速和阵风风速误差为-1.2 m·s
-1 和-3.1 m·s

-1，后者为-3.2 m·s
-1 和-3.6 m·s

-1。综上所述，SVM

回归模型估算风速较准确地反映了此次冷空气和温带气旋造成的两个检验组海上站点的大

风风速变化，且准确率整体优于 ERA5。 

 

图 9 2021 年 11 月 21 日 12 时至 22 日 12 时（a，b）第一组和（c，d）第二组检验站点的陆地实测风速、海上实测风速、模

型估算风速以及 ERA5 风速对比 

（a，c）平均风速，（b，d）阵风风速 

Fig.9 Comparison of the measured land wind speed, the measured sea surface wind speed, the model estimated wind speed and 

ERA5 wind speed of the two test groups from 12:00 on the 21st to 12:00 on the 22nd (a, c: mean wind speed, b, d: gust speed) 

5 小结与讨论 

利用位于我国北部沿岸的两组浮标及其邻近陆地观测站 2016—2020 年逐小时平均风速

和阵风风速数据，统计分析了海陆风速差异特征及规律，基于 SVM 回归方法，使用沿岸陆
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地平均风速及阵风风速、海陆站点距离、月份、时次作为估算因子组合，构建了沿岸海上平

均风速和阵风风速估算模型，并使用另外两组海陆站点的 2021 年数据对估算结果进行检验。

主要得到以下结论： 

（1）海陆下垫面差异对平均风速分布的影响显著大于阵风风速，两组站点的海陆平均

风速的线性拟合斜率分别为 1.88 和 1.48，海陆阵风风速拟合斜率分别为 1.32 和 1.10；海陆

风速差异具有显著的季节变化和日变化，第一训练组站点，不同季节的海陆平均风速和阵风

风速比值极差分别为 0.61 和 0.43，不同时次的海陆平均风速和阵风风速比值极差分别为 0.73

和 0.44；另外，相同平均风速情况下，陆地阵风因子较海上阵风因子更大且分布更离散。 

（2）使用 2021 年两个检验组数据对模型估算结果进行检验发现，对于 6 级及以上的平

均风速和 7 级及以上的阵风风速，模型具有较高准确率，且优于 ERA5 计算结果。对于两个

检验组海上站点 6 级及以上的平均风速，模型估算的 RMSE 分别为 2.40 m·s
-1 和 2.35 m·s

-1，

相较 ERA5 分别减少了 24%和 23%；对于两个检验组海上站点 7 级及以上的阵风风速，模

型估算的 RMSE 分别为 3.20 m·s
-1 和 2.57 m·s

-1，较 ERA5 分别减少了 14%和 20%。对一次

温带气旋和冷空气共同影响的大风过程进行检验发现，模型估算风速较准确地反映出了两个

海上站点的大风风速变化。此次过程中，模型估算的两个检验组海上站点的平均风速的平均

绝对误差分别为 1.6 m·s
-1 和 1.1 m·s

-1，阵风风速平均绝对误差分别为 2.3 m·s
-1 和 1.5 m·s

-1，

均优于 ERA5 计算结果。 

通过一系列分析，本文统计了海陆下垫面差异导致的海陆风速差异特征及规律，并使用

SVM 回归模型，以沿岸陆地平均风速及阵风风速、海陆站点距离、月份、时次为估算因子

组合，较准确地估算了沿岸海上大风。为使用丰富的沿岸陆地风速观测数据推测沿岸海上大

风，从而弥补海上观测资料不足，提供了一种可靠、便于应用的方法。值得注意的是，受制

于海上观测资料有限，以及海陆站点距离和海拔高度的要求，本文选取的站点均位于我国北

部沿岸，因此研究结论仅适用于我国北部沿岸地区。另外，基于统计结果，将月份、时次作

为离散的分类型预报因子加入模型中并不具备物理意义。随着海上观测数据的不断丰富，后

期可开展我国近海其他海区的海陆风速差异特征研究，并进一步分析不同天气系统下的海陆

风速差异特征，深入分析其背后的物理机制，结合物理机制和统计学规律，构建针对我国近

海全海域且更加准确的估算模型。 
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