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一种机器学习海面风场快速融合的方法
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( 1. 国家海洋环境预报中心，北京 100081；2. 中国海洋大学 计算机科学与技术学院，山东 青岛 266100)

摘要：基于多源资料进行海面风场的同化融合或插值融合，目前受到计算能力的较大制约。本文提出

在多源卫星数据和 ERA-5再分析数据重叠区域，训练基于 XGBoost的机器学习 ERA-5数据修正融合

模型。然后基于该模型快速修正 ERA-5数据（机器学习推理）。由于机器学习推理的快速性，ERA-5
全区域修正融合的时间仅需 2 s左右，可以较小计算代价构建整个海面融合风场。本文以 10 m风速、

10 m风向、U10分量和 V10分量等典型风场变量展开，考虑了海陆分布差异使用陆地掩膜消除陆地区

域，分别构建 D_S_A_XGBoost、D_S_O_XGBoost、U_V_A_XGBoost、U_V_O_XGBoost 4个 ERA-5修正模

型，并最终生成海面融合风场。通过修正前后的 ERA-5再分析数据与卫星数据进行比较，上述 4个模

型均减小了 ERA-5再分析数据与卫星数据的差距。特别是在风速方面，不论是均方根误差（RMSE）
还是绝对误差（MAE）都得到有效降低。在风向方面上，RMSEd 以及MAEd 也呈现降低趋势。在利用

热带大气海洋观测计划（Tropical Atmosphere Ocean Array，TAO）浮标数据对 4种 XGBoost模型进行

评价发现，U_V_O_XGBoost模型对于 ERA-5数据的修正结果最好，其相关性达到 0.893，提高了约 0.011，
结果表明本文在保证风场精度的情况下较大地提高了融合速度。
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 1　引言

作为海洋学最重要的物理参数之一，海面风场是

海洋上层运动的主要动力来源，几乎所有的海水运动

都与之直接相关 [1– 7]。与此同时，海面风场对于海洋

渔业、海上交通及工程活动、风能开发等都有着直接

的影响 [8– 9]。对于海面风场的测量，其中常规的测量

手段包括船舶、浮标以及沿岸站等。相对于全球海

洋来说，常规测量手段获取到的风场数据资料非常缺

乏，很难满足人类的生产或研究的需求。此时，卫星

遥感技术的出现很好地解决了常规测量手段所存在

的问题。卫星遥感技术有着覆盖范围广，空间分辨率

高，能够实时或准实时获取数据的优势 [10–11]。但是单

一卫星提供的海面风场产品在覆盖率等方面存在着

不可避免的缺陷，因此研究如何将多源卫星海面风场

等产品进行融合，以此提高海面风场数据的覆盖范围

和精度，从而满足当前数值预报研究以及海洋中小尺

度系统研究的需求变得尤为重要。

当前有许多数据融合算法被研究者提出并利

用。海面风场作为数据融合的应用领域，目前主要的

融合方法有插值类融合算法和同化变分类融合算

法。其中插值算法有 Cressman插值、Kriging插值和

时空加权分析方法等，同化变分算法包括最优插值

法、三维变分法等[12]。凌征等[13] 通过 Cressman插值融
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合了我国近海的卫星风场和沿岸气象站风场资料。

Zhang等 [14–15] 对包括 SSM/I、TMI、QuikSCAT、AMSR-

E等在内的多颗卫星海面风速数据进行了时空权重

插值融合，产生了全球范围 1987–2006年的时间分

辨率为 12 h、每天、每月的 0.25°网格的风速。齐亚琳

和林明森 [16] 对海洋二号卫星海面风场和 NCEP数值

风场资料进行融合，融合算法中同样采用时空权重插

值。Yan等 [17] 对多源散射计和辐射计风场与模式在

分析风场进行了融合研究，利用最优插值法建立了时

间分辨率为 6 h，空间分辨率为 0.25°的 2000 –2015

年的全球风场产品。Chao等 [18] 基于二维变分分析的

方法融合了卫星散射计海面风场与区域中尺度大气

模式风场。

综上所述，不论是插值类融合算法，还是同化变

分类融合算法，它们都可以基本解决海面风场融合的

问题。但是在实际应用中，受到当前计算能力的制约[19]。

这些算法由于计算过程复杂，往往需要使用计算机集

群，且较难实现实时化融合。

为了以较低的计算代价实现实时化海面风场融

合，本文提出在多源卫星数据和 ERA-5再分析数据

重叠区域，训练基于 XGBoost的机器学习 ERA-5数

据修正模型。然后利用该模型在无卫星数据区域快

速修正（机器学习推理）ERA-5数据，使得修正后得到

的融合风场数据更加贴近卫星观测值，最终得到时间

分辨率为 12 h、每天的 0.25°的网格融合风场数据，实

现无缝网格风场 [20]。其中最核心的修正过程是利用

已经训练好的模型进行快速推理，而由于机器学习推

理的快速性，可以减小计算代价，构建整个海面融合

风场。

 2　海面风场相关数据集

本文使用的卫星有海洋二号 B（HY-2B）卫星、中

法海洋卫星（CFOSAT）以及欧洲气象卫星 B（MetOp-

B）卫星。3颗卫星均可提供 2020年 12月以及 2021年

1月的海面风场资料。

HY-2B卫星散射计 L2B级数据存储经过风场反

演和模糊去除处理后得到轨道各个风元的中心位

置、风速、风向、观测时间及其他相关数据。HY-2B

卫星散射计每天约有 16轨数据，可覆盖全球 90%的

海域 [21]。陈克海等 [21] 使用 ECMWF再分析风场数据、

热带大气海洋观测计划（TAO）浮标和 NDBC 浮标实

测数据对 HY-2B风场进行了总体质量分析。分析发

现，在 4～24 m/s风速区间内，HY-2B卫星风速、风向

均方根误差（RMSE）分别优于 2 m/s和 20°，能较好满

足 HY-2B卫星散射计业务化应用的精度要求。本文使

用 2020年 12月以及 2021年 1月数据来进行实验，选取

的 HY-2B卫星散射计 L2B级数据的时间跨度为 12 h，

空间分辨率为 25 km×25 km，且空间分布在 0°～45°N，

100°E～180°。

中法海洋卫星采用成熟的 CAST2000小卫星平

台，设计寿命为 3年，运行于轨道高度为 521 km、降

交点地方时 07:00的太阳同步轨道，探测数据分别传

输至中法两国地面站，由两国地面应用系统接收并进

行处理。该卫星在海洋动力环境业务监测、海洋灾

害监测和预报预警、海洋科学研究中发挥重要作

用。本文同样使用 2020年 12月以及 2021年 1月数

据来进行实验，选取的 CFOSAT卫星 L2B级数据时

间跨度为 12 h，空间分辨率为 12.5 km×12.5 km，且空

间分布在 0°～45°N，100°E～180°，其风速精度为 1.5 m/s，

风向精度为 20°[22]。

2013年 4月 24日，欧洲航天局和欧洲气象卫星

开发组织联合发射的 MetOp-B代替 MetOp-A作为主

要的业务观测卫星，其提供的海面风场数据产品风速

精度为 2 m/s，风速范围为 0～ 50 m/s。本文选取的

MetOp-B风场数据空间分辨率为 12.5 km×12.5 km，且

空间分布在 0°～45°N，100°E～180°。

ERA-5是欧洲中期天气预报中心对过去 40～

70年全球气候和天气的第 5代再分析数据。目前的

数据是从 1950年开始的，分为 1950–1978年的气候

数据存储条目和 1979年以后的。ERA-5提供了大量

大气、海浪和陆地表面数量的每小时估计数。本文

选用的 ERA-5再分析风场时间区间为 2020年 12月

以及 2021年 1月，其空间分辨率为 0.25°×0.25°，其空

间分布在 0°～45°N，100°E～180°。

浮标数据选自离岸 50 km以上，具有连续风矢量

观测能力的 TAO浮标数据。该浮标具有较高的观测

频率，每 10 min观测一次风速、风向。由于选定的

TAO浮标上的测风计距离海面 4 m，而散射计测量的

是高度 10 m处的风速，因此需要将浮标观测风速转

换到 10 m高度上的风速，转换公式为

s10 = 8.874 03× sz/ln(z/0.001 6)[21]， （1）

式中，z 表示距离海面的高度；s10 和 sz 分别表示 10 m

高度处的风速和在 z 高度上的风速。

 3　融合方法

对于融合风场的生成，研究共分为两部分进行，
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即修正融合风场模型的训练及其机器推理。文中首

先以卫星数据作为实况数据，通过 XGBoost模型方法

对 ERA-5数据进行修正训练，得到修正融合风场模

型，使得修正后的 ERA-5数据更加接近于卫星数据

分布，然后利用训练完毕的模型生成海面融合风场。

文中将混合的卫星数据统一处理成为 0.25°×0.25°

的标准网格数据。在插值处理过程中，由于卫星数据

之间分辨率的不同，即 12.5 km×12.5 km和 25 km×25 km

不等，为了方便统一插值，本文在空间上采用反距离

加权插值算法，时间上采用最近邻方法对混合卫星数

据进行插值，插值完成后的卫星数据与 ERA-5数据

共同完成修正融合风场模型的训练，并最终得到全区

域的时间分辨率为 12 h的 0.25°×0.25°的标准网格数

据，具体融合流程如图 1所示。

  
HY-2B

CFOSAT

MetOp-B

数据获取及
其预处理

3颗卫星数据进行混合

卫星数据点
是否重叠

将混合完毕后的卫星
数据插值成为

0.25°×0.25°的标准
网格数据

否

采取时间最
近邻方法筛
选数据

是

卫星插值网格
数据

IDW

ERA-5数据

修正融合风场
模型

XGBoost算法

ERA-5数据

最终融合风场
数据

图 1    海面融合风场生成流程
Fig. 1    The process of obtaining the sea surface fusion wind

 

 3.1    插值方法

 3.1.1    反距离加权插值算法

当前对气象要素等进行插值的算法有很多 [23– 28]，

本文选取的插值算法为反距离权重法（ IDW）。 IDW

插值是一种经常使用的空间插值方法，在 1972年被

美国国家气象局首次提出 [29–31]。它的逻辑来源于地理

学第一定律—相近相似原理。IDW是通过插值点

与样本点之间距离的倒数为权重进行加权平均，与插

值点越靠近的样本点计算时所被赋予的权重值越大，

权重值一般与距离成反比关系，所以称之为“反距离”

加权。其计算公式可以表示为

Z (X0) =

n∑
i=1

Z (Xi)×Wi

n∑
i=1

Wi

， （2）

Wi =
1[√

(x0 − xi)
2
+ (y0 − yi)

2
]p， （3）

Z (X0) X0 Z (Xi) X0

i Wi

p p x0 y0

xi yi i

式中， 是待估计的 的属性值； 为 周围区

域内的第 个点的属性值； 表示的是反距离权重；

表示的是权重的幂，默认选择 =2；（ ， ）表示的是

待估计点的坐标位置；（ ， ）为待估计点周围第 点的

坐标位置。

 3.2    生成修正融合风场模型

正如引言所说，本文使用卫星数据对 ERA-5数据

进行修正融合，使得修正融合后的风场数据更加贴近

真实值。研究流程如图 1所示，首先对混合后的卫星

数据进行插值操作，空间上使用反距离加权插值算法

（IDW），时间上采用最近邻方法将其插值成为 0.25°×

0.25°的标准网格数据。然后利用卫星插值数据和

ERA-5数据获取训练样本后进行训练，最终得到所需

的 XGBoost模型，即修正融合风场模型。

 3.2.1    修正融合方法

ERA-5数据是全区域数据，其风场数据既涵盖了

海洋区域，也包括了陆地区域。由于陆地风场和海洋

风场的差异较大，详细分析请见 4.1节。因此为了研

究的科学性及其可靠性，本文采用 4种方法来对

ERA-5数据进行修正，具体方法如下：

方法 1：风速、风向修正（全区域）即 D_S_A_XG-

Boost模型。在 XGBoost训练的过程中，不区分海洋

和陆地风场数据，全部用来进行模型的训练。

方法 2：  U、V 修正（全区域）即 U_V_A_XGBoost

模型。与方法 1相同，训练过程中不区分海洋和陆地

风场数据。区别在于方法 1中使用的训练数据为风

速和风向，而方法 2中使用的训练数据为 U10和

V10，训练结束后再合成风速和风向。

方法 3：风速、风向修正（陆地掩码）即 D_S_O_XG-
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Boost模型。训练过程中区分海洋和陆地风场数据，

即使用陆地掩码将陆地风场数据剔除，不参与模型的

训练。

方法 4： U、V 修正（陆地掩码）即 U_V_O_XGBoost

模型。与方法 3相同，训练过程中区分海洋和陆地风

场数据。不同点在于方法 3中使用的训练数据为风

速和风向，方法 4中使用的训练数据为 U10和 V10，

训练结束后再合成风速和风向进行修正。

 3.2.2    样本生成

噪声与偏差、方差共同构成机器学习的泛化误

差 [32]。噪声普遍存在，具有随机性和不可控性，例如

数据采集仪器等带来的随机性偏差就是噪声的一种，

本文中海陆交界处的无效数据可视为卫星观测的噪

声。机器学习训练允许且需要数据中噪声的存在，由

含噪声数据训练得到的模型通常更具有鲁棒性，能够

更好地在未知分布数据上推理。

本文采用局部训练，全局推理的方式进行研究。

即使用所能获取到的区域内样本数据进行训练，训练

得到的模型可以应用于整片区域。本文对于训练样

本的获取过程如图 2所示。经过插值处理后的卫星数

据与 ERA-5数据均为 0.25°×0.25°的网格数据，本文使

用卫星插值风场数据作为学习目标，选取卫星插值格

点及其周围（5×5窗口）的 ERA-5值作为训练特征，进

行训练。图 2a绿色点表示的是卫星插值数据，周围

5×5格点为 ERA-5数据，当 ERA-5数据在 5×5空间格

点中全部存在时，那么就会得到如图 2b的训练样本，

若 ERA-5数据存在缺失，那么在该点就无法获取到

训练样本。本文使用的训练样本为 2020年 12月 21

日至 2021年 1月 21日数据，测试数据为 2021年 1月 31

日卫星初始数据以及修正前后的 ERA-5数据。在研

究过程中，本文针对 0时和 12时数据分别训练模型，

即 0时刻修正模型以及 12时刻修正模型，其中训练

过程中使用的训练集约 400 000，验证集约 40 000，测

试集约 60 000。
  

1

a b

2

3

1 2 3

4

5

4 5

...

输入 学习目标

(1, 1) (1, 2) (1, 3) (1, 4) (1, 5) (2, 1) (5, 5) (3, 3)

图 2    训练样本生成

Fig. 2    Generation of training samples
 

 3.2.3    XGBoost算法

集成学习通过构建并结合多个学习器来完成学

习任务，比单一学习器获得显著优越的泛化性能。

XGBoost是在梯度下降树（Gradient Boosting Decision

Tree，GBDT）的基础上对 boosting算法进行的改进，由

多棵决策树迭代组成 [33–36]。

XGBoost算法的核心思想是每次构建一棵新树

来学习上次预测得到的残差，即首先初始构建一棵树

来预测一个值，得到预测值与实际值的残差，然后构

建下一棵树来学习残差，直至构建 K 棵树，并在训练

中对构建树不断优化，算法的整体思路如图 3所示。

XGBoost算法将训练得到的各个决策树预测值相加，

得到模型最终的预测值。如公式所示：

�yi = ϕ (xi) =
K∑

k=1

fk (xi) , fk ∈ F， （4）

�yi i xi i

K fk k

式中， 为模型对于第 个样本的预测值； 为第 个样本

的标签； 为分类回归树的数量； 为第 棵树模型函数。

 

训练数据 决策树1

决策树2

决策树3

决策树k

残差1

实际值

残差2

残差k−1

预测值1

预测值2

预测值k

模型最终
预测值

··· ··· ···

图 3    XGBoost模型训练流程

Fig. 3    Training flow of the XGBoost model
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 4　模型评价及其分析

E＇

本文采用均方根误差（Root Mean Square Error，RM-

SE）、绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、相关系

数（R）、标准差（σ）以及中心均方根误差（ ）5种误差

统计方法来对风速模型性能进行评估 [21, 37]。

R =
Cov(a,b)
σaσb

， （5）

σs =

■
N∑

n=1

(s− s̄)2

N
， （6）

MAE =

N∑
i=1

|Y i
mod −Y i

obs|

N
， （7）

RMSE =

■
N∑

i=1

(Y i
mod −Y i

obs)
2

N
， （8）

E′=
√
σa

2 +σb
2 −2σaσbR. （9）

对于风向来说，使用常规的 RMSE以及 MAE并

不能够很好地衡量研究结果，因此本文采用 RMSEd
以及MAEd[21] 进行评价。

RMSEd =

■
N∑

i=1

(Y i
mod −Y i

obs)
2

N
−ME2， （10）

MAEd =

N∑
i=1

|Ei|

N
， （11）

其中，

Ei =

■■■ Y i
mod −Y i

obs, −180◦ ⩽ Y i
mod −Y i

obs ⩽ 180◦，
Y i

mod −Y i
obs +360, Y i

mod −Y i
obs < −180◦，

Y i
mod −Y i

obs −360, Y i
mod −Y i

obs > 180◦，
（12）

ME =

N∑
i=1

Ei

N
. （13）

 4.1    研究区域风场分析

在数据获取的过程中对 ERA-5风场数据中陆地

部分和海洋部分进行分析，如图 4所示，陆地风场的

风速分布和海洋风场的风速分布存在着很大的不

同。陆地风场整体风速较小，其分布峰值约为 2.5 m/s，

大部分风力等级在 5级风以下，而在海洋风场中，风

速分布峰值在 6～ 8 m/s之间，整体分布在 0 m/s至

20.0 m/s，并且 6级以上大风发生频率较大。本文分

析海洋中由于海面宽阔，没有遮挡物，对空气移动的
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图 4    海陆风场风速统计直方图

Fig. 4    Histogram of wind speed statistics for sea and land wind fields
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摩擦力小，从而风速较大，陆地上由于地面粗糙，地形

起伏，有植被及建筑物阻碍等对空气移动的摩擦较

大，导致风速较小。介于陆地风场和海洋风场分布的

不同，本研究采用 4种修正方法来对风场进行修正，

即 3.2节中提出的修正方法。

 4.2    ERA-5修正融合结果分析

融合风场模型在（0°～45°N，100°E～180°）研究区

域内进行机器推理，其中全区域内共计 58 101个点，

在推理过程中由于 5×5窗口的存在，模型最终对

56 109个点进行修正。推理过程中模型输入为 ERA-5

数据，且在 CPU上进行，当前实验使用的 CPU型号

为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2 690 v4 @ 2.60GHz，单时

刻推理平均用时约为 2.1 s。

 4.2.1    原始卫星数据评价

在机器学习领域中，以未参与训练的真值数据检

验模型（模型测试与评价）必不可少。本文以 ERA-

5风场数据作为输入，以卫星插值数据作为学习目标

训练融合模型，该模型期望从 ERA-5风场推理得出

卫星风场（本文称为融合风场便于和卫星真值相区

分）。若推理得出的融合风场相较于 ERA-5风场更

加接近卫星原始数据，即说明融合风场模型有效。所

以本文以未参与模型训练的卫星原始数据进行测试

评价。

一般机器学习的评价所用真值数据和模型推理

数据处于同样的网格点。融合模型推理得到数据处

于 ERA-5的网格点，与卫星原始数据位置并不一样，

而作为评价的卫星原始数据是不能做任何插值处理

的。本文是将融合风场数据再插值回到卫星原始数

据点进行比较。由于模型本身的学习目标是插值后

卫星数据，而检验和评价却使用卫星原始数据，这其

实是超出一般机器学习检验的更高和更严的要求。

如能在这一更高要求下，融合模型也能得到很好的结

果，则说明该融合方法是有效的。

实验中测试数据为 2021年 1月 31日 00时和 12时

数据，共计约 130 000个。实验使用训练完毕的 XG-

Boost模型对 ERA-5数据进行修正，得到修正后的

ERA-5数据分别插值到对应时间点的卫星数据上，即

将卫星数据作为真值，计算 RMSE等，最终实验结果

如下所示。

（ 1）表 1和表 2展示了对于 U_V_A_XGBoost模

型和 D_S_A_XGBoost模型的评价信息及结果。

（ 2）表 3和表 4展示了对于 U_V_O_XGBoost模

表 1      卫星评价数据信息（全区域）

Table 1    Satellite data information used in the
test (whole region)

卫星 时间 数据数量

HY-2B 2021年1月31日 00:00:00 7 026

2021年1月31日 12:00:00 6 233

CFOSAT 2021年1月31日 00:00:00 6 419

2021年1月31日 12:00:00 12 928

MetOp-B 2021年1月31日 00:00:00 54 982

2021年1月31日 12:00:00 55 586

表 2      全区域训练模型评价结果

Table 2    Evaluation results of the whole regional
training model

卫星 时间 模型
风向/（°） 风速/（m·s−1）

RMSEd MAEd RMSE MAE

HY-2B

2021年1月
31日
00:00:00

原始 42.941 12.480 1.313 0.917

U_V_A_XGBoost 42.133 11.614 1.166 0.803

D_S_A_XGBoost 39.497 12.490 1.083 0.774

2021年1月
31日
12:00:00

原始 50.959 11.917 1.238 0.946

U_V_A_XGBoost 48.910 10.757 1.118 0.853

D_S_A_XGBoost 43.517 10.989 1.133 0.845

卫星 时间 模型
风向/（°） 风速/（m·s−1）

RMSEd MAEd RMSE MAE

CFOSAT

2021年1月
31日
00:00:00

原始 37.334 7.685 1.814 1.461

U_V_A_XGBoost 35.012 7.150 1.465 1.150

D_S_A_XGBoost 35.529 8.060 1.434 1.107

2021年1月
31日
12:00:00

原始 79.938 14.234 1.340 1.030

U_V_A_XGBoost 78.729 13.814 1.194 0.903

D_S_A_XGBoost 76.858 15.671 1.269 0.952

卫星 时间 模型
风向/（°） 风速/（m·s−1）

RMSEd MAEd RMSE MAE

MetOp-B

2021年1月
31日
00:00:00

原始 25.232 9.860 1.270 0.940

U_V_A_XGBoost 24.408 10.122 1.118 0.806

D_S_A_XGBoost 24.391 10.063 1.053 0.771

2021年1月
31日
12:00:00

原始 32.589 8.530 1.190 0.883

U_V_A_XGBoost 31.433 8.534 1.076 0.786

D_S_A_XGBoost 33.728 9.318 1.011 0.735

　　注：加粗数字表示最优结果。
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型和 D_S_O_XGBoost模型的评价信息及结果。

对比表 1数据信息和表 3数据信息可以发现，

表 3中的 MetOp-B卫星测试数据比表 1中 MetOp-

B卫星测试数据少，这是因为模型 U_V_O_XGBoost

和 U_V_O_XGBoost是基于陆地掩码的模型，所以在

测试的时候贴近陆地的卫星数据可能无法进行评估，

从而导致了测试数据减少。

从表 2中分析，对于风向来说，U_V_A_XGBoost模

型在MAEd 方面表现最好，除了在MetOp-B卫星上有

所上升，在HY-2B和CFOSAT卫星上均下降，在RMSEd
方面，D_S_A_XGBoost模型的表现较好，但在 2021年

1月 31日 12时的测试样例中，在 MetOp-B评价结果

中出现了上升的情况，而 U_V_A_XGBoost模型表现

稳定，全部呈现下降趋势。对于风速来说，不论是D_S_A_

XGBoost模型还是 U_V_A_XGBoost模型，在 RMSE

以及 MAE方面结果均下降。整体来说，U_V_A_XG-

Boost模型的表现较稳定。

从表 4进行分析，对于风向来说，U_V_O_XGBoost

模型在MAEd方面表现最好，与表 2中U_V_A_XGBoost

模型的表现类似，除了在 MetOp-B卫星上有所上升，

在 HY-2B和 CFOSAT卫星结果中均下降，在 RMSEd
方面，D_S_O_XGBoost模型表现整体要好于 U_V_O_

XGBoost模型，但是同样在 2021年 1月 31日 12时的测

试样例中，出现了上升的情况，而U_V_O_XGBoost模型

一直保持下降。对于风速来说，U_V_O_XGBoost模型

和 D_S_O_XGBoost模型均表现良好，不论是在 RMSE

还是在 MAE方面，测试结果均下降。整体来说，

U_V_O_XGBoost模型的稳定性较好。

综上所述，所有的模型在 HY-2B卫星和 CFOSAT

卫星上的测试结果表现良好，但是在MetOp-B卫星的

风向修正方面表现不理想，研究分析认为，导致该现

象的原因可能有两点，一是 ERA-5再分析数据的制

作过程中使用了 MetOp-B卫星数据，所以修正后的

ERA-5数据可能会与MetOp-B卫星数据偏差增大；二

是 HY-2B卫星和 CFOSAT卫星都是中国参与研制并

运行的卫星，而 MetOp-B卫星是欧洲卫星，卫星数据

之间可能存在差异，模型的训练过程中可能更加偏向

了 HY-2B卫星和 CFOSAT卫星，所以导致 MetOp-

B卫星的模型结果不佳。根据表 2和表 4的模型结

果发现，使用 U、V 分量修正风速风向的研究方法在

稳定性上要好于使用直接风速风向进行修正的研究

方法。

图 5表示的是 U_V_O_XGBoost模型（模型选择

的具体原因参见 4.2.2节）修正结果在 HY-2B卫星、

表 3      卫星评价数据信息（陆地掩码）

Table 3    Satellite data information used in the test (land mask)

卫星 时间 数据数量

HY-2B 2021年1月31日 00:00:00 7 026

2021年1月31日 12:00:00 6 233

CFOSAT 2021年1月31日 00:00:00 6 419

2021年1月31日 12:00:00 12 928

MetOp-B 2021年1月31日 00:00:00 54 977

2021年1月31日 12:00:00 55 575

表 4      陆地掩码训练模型评价结果

Table 4    Evaluation results of land mask training model

卫星 时间 模型
风向/（°） 风速/（m·s−1）

RMSEd MAEd RMSE MAE

HY-2B

2021年1月
31日
00:00:00

原始 42.941 12.480 1.313 0.917

U_V_O_XGBoost 41.342 11.508 1.182 0.814

D_S_O_XGBoost 38.860 12.409 1.076 0.767

2021年1月
31日
12:00:00

原始 50.959 11.917 1.238 0.946

U_V_O_XGBoost 49.686 10.843 1.120 0.851

D_S_O_XGBoost 42.023 10.990 1.120 0.834

卫星 时间 模型
风向/（°） 风速/（m·s−1）

RMSEd MAEd RMSE MAE

CFOSAT

2021年1月
31日
00:00:00

原始 37.334 7.685 1.814 1.461

U_V_O_XGBoost 34.275 7.214 1.461 1.146

D_S_O_XGBoost 36.178 8.031 1.431 1.103

2021年1月
31日
12:00:00

原始 79.938 14.234 1.340 1.030

U_V_O_XGBoost 79.149 13.827 1.219 0.914

D_S_O_XGBoost 76.327 15.197 1.241 0.937

卫星 时间 模型
风向/（°） 风速/（m·s−1）

RMSEd MAEd RMSE MAE

MetOp-B

2021年1月
31日
00:00:00

原始 25.213 9.860 1.265 0.937

U_V_O_XGBoost 25.183 10.093 1.140 0.815

D_S_O_XGBoost 24.996 10.079 1.093 0.787

2021年1月
31日
12:00:00

原始 32.586 8.525 1.182 0.880

U_V_O_XGBoost 31.501 8.627 1.111 0.806

D_S_O_XGBoost 33.056 9.357 1.058 0.763

　　注：加粗数字表示最优结果。
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CFOSAT卫星以及 MetOp-B卫星上的关于风向的展

示，挑选的时间为 2021年 1月 31日 12时。其中图中

描述的是 ERA-5数据的插值结果与该点上卫星数据

偏差的绝对值即 MAEd，图 5a和图 5b表示 HY-2B卫

星效果图，图 5c和图 5d表示 CFOSAT卫星效果图，

图 5e和图 5f表示MetOp-B卫星效果图。左侧图表示

的是原始 ERA-5数据与卫星数据之间的偏差，右侧图

表示的是修正后的 ERA-5数据与卫星数据之间的偏

差。图 6为 U_V_O_XGBoost模型修正结果在 HY-

2B、CFOSAT以及 MetOp-B卫星上的关于风速的展

示，所选时间为 2021年 1月 31日 12时。其中图中描

述的是 ERA-5数据的插值结果与该点上卫星数据偏

差的绝对值即 MAE。图 6a和图 6b表示 HY-2B卫星

效果图，图 6c和图 6d表示 CFOSAT卫星效果图，图 6e

和图 6f表示MetOp-B卫星效果图。

 4.2.2    浮标评价

本文使用浮标数据对 ERA-5数据的修正方法进

行评价，选取的浮标为经纬度在 8°N，165°E，距离海

面 4 m高的 TAO浮标，选取的时间范围为 2020年

12月至 2021年 1月共计两个月的数据。本文剔除与

浮标风速相差 3倍标准差的数据，并剔除与浮标风向

相差大于 90°的数据 [21, 38]，原因在于本文认定该点数据

可能存在较为明显的误差，该点数据可能会对整体的

数据评价造成较大的影响。最终 ERA-5数据与浮标

数据匹配后得到 123个测试样例，计算相关系数等评

价指标，结果如图 7所示。
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图 5    ERA-5修正的风向效果图

Fig. 5    Wind direction effect diagram of ERA-5 correction experiment
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图 7中展示的是 4个模型方法的结果和原始

ERA-5风速数据与浮标风速数据之间的差异，从图中

可以看出，使用U_V_O_XGBoost模型修正的 ERA-5数

据与浮标数据的相关系数最高，中心均方根误差最

小，整体结果要好于原始 ERA-5数据的结果，意味着

生成的融合风场数据更加接近浮标数据。

图 8表示的是浮标数据与 ERA-5原始数据以及

U_V_O_XGBoost模型修正后的融合风场数据的匹配

情况。从图中可以看出风速在不同时刻差异明显，例

如风速可以从 5 m/s迅速增到 9 m/s，同样可以从约

13 m/s迅速减小到 5 m/s，风速前后相差较大。通过观

察发现，在图中黑框区域，修正融合风场数据与浮标

数据的差距明显减小，表明修正融合风场数据更加接

 

30°

 N

15°

100° 120° 140° E

0°

30°

 N

15°

100° 120° 140° E

0°

30°

 N

15°

100° 120° 140° E

0°

30°

 N

15°

100° 120° 140° E

0°

30°

 N

15°

100° 120° 140° E

0°

30°

 N

15°

100° 120° 140° E

0°

a. 原始ERA-5数据
与HY-2B卫星数据偏差

b. 修正后ERA-5数据
与HY-2B卫星数据偏差

c. 原始ERA-5数据
与CFOSAT卫星数据偏差

d. 修正后ERA-5数据
与CFOSAT卫星数据偏差

e. 原始ERA-5数据
与MetOp-B卫星数据偏差

f. 修正后ERA-5数据
与MetOp-B卫星数据偏差

10.0

4.0

2.0

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

风
速
偏
差

/(
m

·s
−1

)

10.0

4.0

2.0

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

风
速
偏
差

/(
m

·s
−1

)

10.0

4.0

2.0

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

风
速
偏
差

/(
m

·s
−1

)

图 6    ERA-5修正的风速效果图

Fig. 6    Wind speed effect diagram of ERA-5 correction experiment
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Fig. 7    Tyler diagram of wind speed
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近浮标数据。图 9中分别表示的是 ERA-5数据与浮

标数据的风速相关性以及融合风场与浮标数据的风

速相关性。从图 9中可以看出融合风场风速相较于

ERA-5数据来说相关系数有所提高。

本文采用 Adaboost以及 Random Forest算法进行

风场融合研究，与 XGBoost方法进行比较，结果如

表 5所示，其中相关系数、均方根误差以及标准差的

计算公式在第 4章进行了说明。从表中可以看出，

Adaboost、Random Forest以及 XGBoost等算法生成的

融合风场数据相比 ERA-5数据来说与浮标的相关系

数均有所提高，即更加接近于浮标数据，且 XG-

Boost算法相对来说效果最好。

 4.2.3    融合时间对比

本文目的在于降低风场融合的硬件要求，提高融

合速度，且保证融合风场的质量。因此本文对融合时

间进行统计对比，数据结果如表 6所示。表中 XG-

Boost表示的是本文采用 XGBoost模型针对单一风场

要素进行海面风场融合的方法，插值方法表示的是采

用传统的 IDW方法针对单一风场要素进行海面风场

融合。本文在 0°～45°N ，0°～180°区域共计 58 101

个网格点进行海面风场融合，针对 1个月数据共计

60次融合时间进行统计分析，结果如表 6所示。XG-

Boost模型方法融合时间明显优于传统插值方法。
 

表 6    融合时间对比

Table 6    Comparison of fusion time

融合方法 平均推理时间/s

XGBoost模型 2.063

插值方法（IDW） 226.616
 
 

 4.3    融合风场展示

本文以 ERA-5数据作为模型输入，以卫星插值数

据作为学习目标进行模型训练，得到海面风场修正融

合模型，最终采用训练完毕的海面风场修正融合模型

进行推理，得到融合风场。图 10中表示的是 2021年

1月 30日 00时的融合情况，从图 10中可以看出卫星

数据与 ERA-5数据以及融合风场数据均具有大致相

同的数据分布。从上述 3处风场分布来看，融合风场

数据更加贴近卫星数据，即风速达到 12.5 m/s以上的

区域中融合风场更加接近卫星数据分布情况。图 11

展示的是融合风场中风速在 2021年 1月 27日 12时

表 5      不同机器学习算法风场融合结果

Table 5    Wind field fusion results of different machine
learning algorithms

相关系数 均方根误差 标准差

ERA-5 0.882 0.980 1.938

XGBoost 0.893 0.890 1.936

Random Forest 0.890 0.915 1.955

Adaboost 0.892 0.906 1.978
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至 2021年 1月 31日 12时的连续时空分布情况，其时

间分辨率为 12 h，图 12展示的是该时间段融合风场

整体分布情况，由图可以看出该时段西北太平洋区域

风场多为东北风或西北风。

 5　总结

本文使用 CFOSAT卫星、HY-2B卫星、MetOp-B

卫星数据以及 ERA-5再分析数据，利用传统机器学

习 XGBoost在研究区域（ 0°～ 45°N， 100°E～ 180°）内

进行生成融合风场的研究。研究首先以卫星数据作

为学习目标，将 ERA-5数据作为模型输入训练得到

修正融合风场生成模型，然后利用融合风场生成模型

进行机器推理最终得到全区域空间分辨率为 0.25°×

0.25°，时间分辨率为 12 h的融合风场。其中，在机器

推理过程中，生成单时刻全区域融合风场的时间仅需

要约 2 s，相比较传统融合方法来说，该模型方法更加

快速高效。文中共提出 4种模型进行融合风场的研

究，结论如下：

（1）使用 U、V 分量修正风速风向的研究方法比

直接修正风速风向的研究方法在结果上更加稳定。

（2）  U_V_O_XGBoost模型得到的融合风场数据

在风速方面最为接近浮标数据，同时风场修正结果

稳定。

（3）研究中出现了修正融合结果在MetOp-B卫星
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Fig. 11    The effect of wind speed after fusion
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风向方面上升，在 HY-2B卫星和 CFOSAT卫星表现

良好的情况，分析得到 HY-2B卫星和 CFOSAT卫星

均为中国参与研制并运行，而MetOp-B卫星为欧洲气

象卫星，两者存在差异，该差异导致了模型在学习过

程中出现偏向。

总而言之，传统机器学习方法在对 ERA-5再分析

数据修正融合的过程中，能够有效地学习到卫星数据

的分布特征，使得修正融合后的风场数据更加贴近研

究区域内卫星数据分布，从而提高生成的融合风场的

质量。对于目前，深度学习取得了重大进展，深度学

习擅长抽取高维数据的复杂结构，通过足够多的数据

和组合，学习到非常复杂的函数关系 [39]。因此本文下

一步准备将深度学习方法应用到融合风场的研究中，

提高融合风场精度。
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图 12    融合风场效果图

Fig. 12    Rendering of the fusion wind field
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Sea surface wind field smart fusion base on machine learning method

Zhang Wei 1, 2，Du Chaofan 2，Guo Anboyu 1，Song Xiaojiang 1，Shen Shiying 2

(1. National Marine Environmental Forecasting Center, Beijing 100081, China; 2. School of Computer Science and Technology, Ocean Uni-
versity of China, Qingdao 266100, China)

Abstract: The assimilation fusion or interpolation fusion of the sea surface wind field based on multi-source data is
currently restricted by computing power. This paper proposes to train the XGBoost-based machine learning ERA-5
data  correction  fusion  model  in  the  overlapping  area  of  the  multi-source  satellite  data  and  the  ERA-5  reanalysis
data,  and  then  use  the  model  to  quickly  correct  (machine  learning  inference)  ERA-5  data,  of  which  the  ERA-5
whole area correction fusion it  only takes about 2 seconds. Due to the rapidity of machine learning inference, the
entire sea surface fusion wind field can be constructed at a lower computational cost. This paper expands on typical
wind field variables such as 10 m wind speed, 10 m wind direction, U10 component and V10 component, taking in-
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to  account  the  difference  in  sea  and land distribution,  using  land masks  to  eliminate  land areas,  and constructing
D_S_A_XGBoost, D_S_O_XGBoost,  U_V_A_XGBoost,  U_V_O_XGBoost  corrections  model,  and  finally  gener-
ate sea surface fusion wind field. By comparing the ERA-5 reanalysis data before and after the correction with the
satellite data, the above four models all reduce the gap between the ERA-5 reanalysis data and the satellite data. Es-
pecially in terms of wind speed,  both root  mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) are effect-
ively reduced. In terms of wind direction, RMSEd and MAEd also show a decreasing trend. Using Tropical Atmo-
sphere Ocean Array (TAO) buoy data to evaluate the four XGBoost models, it is found that the U_V_O_XGBoost
model has the best correction results for ERA-5 data, and its correlation reaches 0.893, an increase of about 0.011,
and the results show that the fusion speed is greatly improved under the condition of ensuring the accuracy of wind
field.

Key words: XGBoost；HY-2B；CFOSAT；MetOp-B；ERA-5；sea surface wind field
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