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基于机器学习的内孤立波波要素关系研究 

李志鑫, 王  晶, 张  猛 

(中国海洋大学 物理与光电工程学院, 山东 青岛 266100) 

摘要: 内孤立波在海洋中的传播会携带能量和动量, 不同振幅的内孤立波对海洋中的能量交换及海上

工程等影响也不同, 因此, 研究内孤立波振幅与半波宽度、水深、分层条件、密度等水文特征参量之

间的关系显得尤为重要。以往在研究中建立内孤立波振幅与它们之间的关系时, 会受到不同理论有效

适用范围的限制。本文借助实验室的水槽方法, 设计了不同的水深、分层及密度条件下的内孤立波系

列综合实验, 发现内孤立波的振幅与半波宽度、水深、分层条件以及水体密度等参量之间并非简单线

性关系。因此, 利用机器学习的方法建立内孤立波振幅与上述参量之间的非线性关系, 建立了支持向

量机(SVM)和随机森林(RF)两种机器学习模型。将 1 266 组实验数据建立样本库, 其中包含训练集 970

组, 测试集 296 组, 对模型进行参数调优, 最终通过测试集验证, SVM 模型的平均相对误差为 17.3%, 

RF 模型的平均相对误差为 15.5%。该方法适用于多种不同的水文条件, 有效解决先前理论存在的适用

性问题。 
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在过去几十年里现场实测和遥感观测的结果表明, 

内孤立波是海洋中的一种普遍现象[1], 通常由潮汐流过岛

屿、海底山脊或大陆架造成密度跃层的重力塌陷产生[2]。

内孤立波在海洋中可以传播数百公里并且结构不会发

生明显变化, 它们的传播伴随着海洋中巨大的能量传

输[3], 对洋流测量、海上工程、海洋航行等产生重要影

响[4-5]。因此, 正确理解内孤立波的物理特性至关重要。 

弱非线性的 Korteweg–de Vries(KdV)方程[6]是描

述内孤立波传播的最简单的模型, 由于其简单的形式

而被广泛使用, 但其仅适用于小振幅内孤立波。Koop

等[7]对两层流体系统中有限振幅内孤立波的实验进行

研究, 表明浅水中 KdV 理论与实验结果一致, 当水深

条件改变, 理论会和实验结果发生偏差, Grue 等人[8]在

实验中固定水体分层比, 通过改变振幅进行实验, 发

现 KdV 理论适用的有效振幅范围很小, 之后的大部

分实验表明 KdV 理论仅适用于小振幅内孤立波的情

况, 当振幅与流体厚度之比超过 0.1时, KdV理论不再

适用[9-10]。eKdV 理论作为 KdV 理论的一个扩展, 可以

更好地描述中等振幅的内孤立波[11], 对于相对较小的

振幅, eKdV 与 KdV 之间的解存在显著差异[1], 对于大

振幅内孤立波, eKdV 理论在上下两层流体厚度差异较

小时较为准确。为描述更大振幅的内孤立波, Miyata[12]

与 Choi 等[13]对弱非线性两层 eKdV 模型进行了扩展, 

给出了完全非线性的内孤立波的解析解, 即 Miyata–

Choi–Camassa(MCC)理论, 研究表明 , 对于大振幅

的内孤立波, MCC 理论的解与实验室结果一致 [14], 

不同于 eKdV 的是, MCC 理论在两层流体厚度差异明

显时较为准确。Du 等人[15]通过实验得出特征频率(相

速度/内孤立波特征波长)与内孤立波振幅之间的关系

是选择以上哪种理论的最佳标准, 而特征频率又与上

下层水体的厚度及密度有关。适用于不同条件下的其

他理论也大多是在 KdV 理论的基础上进行扩展而得到

的, 由此可见, 内孤立波振幅与上下层水体的厚度、密

度及内孤立波的波形之间存在复杂的关系。 

综上所述, 在建立内孤立波振幅与其他参量之间

的关系时, 要充分考虑各种理论的适用条件, 由于每

种理论只能很好地在各自的有效范围内对内孤立波进
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行描述, 超出有效范围则会产生系统偏差, 因此, 通过

各种理论给出的解析解来描述内孤立波振幅与半波宽

度及水深、密度等水文参量之间的关系时, 其准确性会

受到不同条件的限制。为解决该问题, 本文通过在实验

室水槽中设计不同的实验, 对内孤立波的振幅、半波宽

度、分层和密度差等进行提取并生成数据库, 利用两种

大数据模型有效地建立内孤立波振幅与其他参量之间

的关系, 并且该方法可适用于多种水文条件。 

1  实验设计 

两层流体模型得益于考虑到密度跃层的有限厚度, 

给实验数据和现有理论提供了很好的一致性, 实验中

常用两层流体模型对内孤立波的参数进行估计[16]。实

验分别在两个不同规格的长直玻璃水槽中进行, 其中

一个水槽长 3.0 m, 宽 0.15 m, 高 0.3 m, 另一个水槽长

5.0 m, 宽 0.35 m, 高 0.8 m。在水槽中构建一个由两层

流体组成的系统, 将提前配置好的相应密度的盐水抽

入水槽中作为下层水体, 通过在下层水体表面铺设气

泡膜, 用蠕动泵缓慢地将密度 1 = 0.998 g/cm3的淡水放

入水槽中作为上层水体, 上层与下层水体的高度分别为

h1、h2 , 密度分别为 1 、 2 , 总水深 H=h1+h2, 电荷耦

合器(CCD)位于水槽侧面, 并通过计算机控制以每秒 35

帧的采样频率拍摄垂向剖面上内孤立波的传播过程。 

在水槽实验中 , 内孤立波通常利用分层流体的

重力塌陷产生[17], 生成原理如图 1 所示, 在水槽中

垂直插入挡板至密度跃层下方并确保挡板与水槽底

部留有部分空间 , 挡板左侧形成一个造波区 , 向造

波区内缓慢注入一定量的淡水, 下层盐水会通过挡

板下方流向右侧以保持流体静力平衡, 随上层淡水

注入 , 造波区一侧的密度跃层下降 , 与另一侧形成

高度差 , 可通过设置不同的塌陷高度 , 生成不同振

幅的内孤立波。实验时快速平稳地抽离挡板, 两侧流

体由于存在重力势能差发生重力塌陷, 从而产生垂

直剪切运动, 两层水体迅速混合产生顺时针方向的

扰动 , 生成第一模态下降型的内孤立波向右传播 , 

同时利用计算机控制 CCD 进行拍摄。 

利用两种不同规格的水槽, 共设置 25 组不同初

始条件的实验, 包括 10 种不同的总水深、15 种不同

的分层条件以及 3 种不同的密度差, 其中总水深 H

在 16 cm 到 68 cm 之间, 上层水深与总水深的比值

h1/H 在 0.074 到 0.375 之间, 上层水体密度固定为

1 =0.998 g/cm3, 下层水体密度采用 1.041 g/cm3、

1.061 g/cm3 和 1.081 g/cm3 三种。 

 

图 1  实验仪器示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of experimental apparatus 

注: h1: 上层水深, h2: 下层水深, 1 : 上层水体密度, 2 : 下层水体密

度, CCD: 电荷耦合器件, PC: 计算机, Baffle: 挡板 

 

2  实验结果与分析 

利用 CCD 拍摄内孤立波的传播过程, 如图 2 所

示, 从图中提取内孤立波的振幅 A 和半波宽度 L, 在

KdV 方程的推导中, 非线性系数作为一个尺度参数, 

意味着波振幅与总水深的比值 A/H, 其大小代表了

振幅的大小[18]。为研究内孤立波振幅与半波宽度及

水深、分层条件和密度之间的关系, 设置了若干组对

照实验, 改变水深、密度差和分层等初始实验条件, 

由于我们需要分析内孤立波振幅与半波宽度之间的

关系, 因此将半波宽度与总水深的比值 L/H 作为半

波宽度的尺度。通过观察振幅与总水深的比值 A/H 

和半波宽度与总水深的比值 L/H 之间关系的变化来

反映振幅与其他水文特征参量之间的关系。 

 

图 2  内孤立波垂向剖面的时间序列图 

Fig. 2  Time series diagram of vertical profile of internal 
solitary wave 

注: h1: 上层水深, h2: 下层水深, 1 : 上层水体密度, 2 : 下层水体密

度, A: 内孤立波振幅, L: 内孤立波半波宽度。 

 

2.1 不同分层条件下内孤立波振幅与半波

宽度的关系 

选取 3 组实验, 保持总水深 H =24 cm, 下层水
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体密度 2 =1.081 g/cm3, 研究在不同条件下内孤立波

振幅与半波宽度的关系。图 3a、3b、3c 3 组实验中, 上

层水深与总水深之比 h1/H 分别为 0.125、0.208 和

0.292, 根据图 3 可以发现当分层条件改变时, 振幅与

半波宽度的关系也随之发生改变, 不同分层条件下拟

合相关系数分别为 0.080 0、0.029 5 和 0.290 2, 线性相

关性较低, 当分层比为 0.125 和 0.292 时, 拟合斜率为

负值, 分层比为 0.208 时, 拟合斜率为正值, 两者相关

性随条件的改变而改变。因此两者之间可能存在复杂

的非线性关系, 这与 Du 等人的实验也吻合[15]。 

 

图 3  不同分层条件下内孤立波振幅与半波宽度散点图 

Fig. 3  Scatter plots of amplitude and half-wave width of internal solitary waves under different stratified conditions 
 

2.2  不同密度条件下内孤立波振幅与半波宽

度的关系 
为研究密度差对振幅和半波宽度之间关系的影

响, 选取总水深 H =22 cm, 上层水深与总水深之比

h1/H =0.227 的 3 组实验, 通过改变下层水体密度 2 , 

对振幅与半波宽度的关系进行分析。如图 4 所示, a—

c 三组实验的 2 分别为 1.041 g/cm3、1.061 g/cm3 和 

1.081 g/cm3, 其相关系数分别为 0.031 3、0.076 1 和

0.184 3, 线性相关性很弱 , 并且当下层水体密度为

1.041 g/cm3 和 1.061 g/cm3, 振幅与半波宽度的拟合

斜率为正值, 而当下层水体密度变为 1.081 g/cm3 时, 

两者拟合斜率变为负值。因此仅当密度差发生改变

时, 内孤立波振幅与半波宽度之间的关系也会发生

改变, 但不能认为是简单的线性关系。 

 

图 4  不同密度条件下内孤立波振幅与半波宽度散点图 

Fig. 4  Scatter plots of amplitude and half-wave width of internal solitary waves under different density conditions 
 

2.3  不同水深条件下内孤立波振幅与半波宽

度的关系 

保持下层水体密度 2 =1.081 g/cm3, 上层水深

与总水深之比 h1/H =0.227 不变, 研究总水深对内孤

立波振幅和半波宽度之间关系的影响。图 5a、5b 分

别为总水深 H =22 cm 和 H =44 cm 的实验, 对比两图

可以发现 , 两种不同的水深条件下 , 内孤立波振幅

与半波宽度的线性相关系数都很低, 分别为 0.009 8

和 0.100 9, 该组对照实验中振幅与半波宽度之间的

关系变化不明显。 

2.4  全条件下内孤立波振幅与半波宽度的

关系 
对所有实验数据进行分析 , 在全条件下 , 振幅

与半波宽度之间的关系如图 6 所示, 结合以上 3 组 
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图 5  不同水深下内孤立波振幅与半波宽度散点图 

Fig. 5  Scatter plots of amplitude and half-wave width of internal solitary waves in different water depths 

 

 

图 6  内孤立波振幅与半波宽度散点图 

Fig. 6  Scatter plot of amplitude and half-wave width of in-
ternal solitary wave  

 
对照实验 , 可以发现 , 振幅与半波宽度之间的线性

相关性很低 , 改变某种水文条件 , 两者关系会发生

变化, 说明振幅与半波宽度之间存在的是一种复杂

的非线性关系。针对不同初始条件下产生的内孤立

波 , 传统的非线性理论给出了各自的稳态解 , 一旦

超出适用的范围 , 会与实际波形产生偏差 , 对于各

种水文条件都包含的情况, 可以利用机器学习的方

法建立内孤立波振幅与半波宽度及水文特征参量

之间的非线性关系。  

3  模型建立 

目前, 机器学习领域的研究取得巨大进展, Warren 

Mcculloch 和 Walter Pitts 在 1943 年提出了神经网络

的结构模型[19], 为机器学习的发展奠定了重要基础。

机器学习是从给定训练样本中寻找输入与输出之间

的最优关系, 使其能够对无法观测的输出做出尽可

能准确的预测[20], 20 世纪 90 年代以来, 多种基于统

计学习规律的浅层机器学习模型的出现, 使机器学

习的研究取得很大的进展[21]。 

3.1  机器学习模型 

支持向量机(support vector machine)是 Cortes和

Vapnik 在 1995 年首次提出的一种基于统计学习理

论的有监督的机器学习方法 [22], 广泛用于处理统计

分类和回归分析问题, SVM 具有很好的鲁棒性和泛

化能力, 能够很好地建立数据之间的非线性关系。

利用 SVM 处理回归问题的基本思想如图 7a 所示, 

在处理回归问题时, 我们希望能够找到最优超平面, 

使得所有样本点与超平面之间的偏差最小, 即让更

多的数据落在边界内 , 当数据足够多时 , 就可以将

超平面作为回归结果 , 为防止模型过拟合 , 通常采

用 ε-不敏感损失函数(见图 7b)来界定超平面与边界

的间隔距离, 当模型结果与真值之间差值的绝对值

大于 ε 才计算损失 [23]。在处理非线性回归问题时, 

由于低维空间无法进行处理, 需要将样本空间的数

据映射到高维特征空间(又称希尔伯特空间)进行处

理。由于非线性 SVM 在升维过程中会使计算量增

大 , 延长数据处理的时间 , 且容易引发维度爆炸 , 

因此需要引入合适的核函数 K(x, xi)使其在低维空

间进行计算 , 将实际效果映射到高维空间中 , 避免

了在高维空间对数据进行直接计算。SVM 中不同的

核函数会构造出不同的高维特征空间, 在处理此类

问题时 , 通常采用径向基核函数(RBF), SVM 的模

型结构如图 8a 所示。 
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图 7  SVM 处理回归问题原理图 

Fig. 7  Principle diagram of SVM dealing with regression 
problem 

注: ε: 超平面与边界的间隔距离 

随机森林(random forest, RF)是 Breiman 在 2001 年

提出的一种基于分类树的机器学习算法 [24], 其基本

原理是利用自助重抽样方法从原始样本中抽取多个

样本 [25], 即多个决策树分别从训练集中抽取一部分

样本 , 不同决策树学习的样本是有差别的 , 关注的

特征也是不同的 , 决策树之间没有关联 , 体现了其

样本和属性的双重随机性。这种方式也从一定程度

上避免了过拟合, 每棵决策树都会输出一个结果,在

处理回归问题时, 最终结果由每棵决策树给出的均

值综合而来, 是一种集成学习算法, 具有精确度高、

调节参数少、训练速度快的优点, 是一种很好的非线

性建模工具, 模型结构如图 8b 所示。 

     

图 8  SVM 与 RF 模型结构图 

Fig. 8  SVM and RF model structure diagram 

注: x1: 上层水深, x2: 下层水深, x3: 上层水深与总水深的比值, x4: 上层水体密度, x5: 下层水体密度, x6: 内孤立波半波宽度, K(x, xi): 核

函数, aiyi: 权重, y: 输出振幅值。 

 

3.2  样本库 

在物理海洋学理论中, 内孤立波的振幅与水深、

密度及分层条件等都有关系, 因此我们选择上层密

度 1 、下层密度 2 、上层水深 h1、下层水深 h2、上

层水深占比 h1/H 和半波宽度 L 作为 SVM 和 RF 的

输入, 内孤立波的振幅 A 作为模型输出, 表 1 给出了

模型中采用的输入输出数据。将不同组别的实验数

据汇总建立样本库, 总共获得 1 266 组数据, 将数据

集随机打乱划分为互斥的训练集和测试集, 训练集用

来拟合模型, 测试集用来验证模型的精度。通常需要

保证训练集数量在总数据集数量的 2/3 到 4/5 之间[26], 

遵循该原则, 最终训练集分配 970 组数据, 测试集分

配 296 组数据。 

4  结果与分析 

SVM 模型的精度主要受惩罚因子 C 与核函数参

数  影响, C 是来调节正则化和经验风险部分之间的

平衡 [27], 若选取不当会造成过拟合或欠拟合 ,  则

决定了数据映射到新的特征空间中的分布,  越大, 

则支持向量越少 , 反之越多 , 该参数会影响模型的

训练与预测速度。由于这两个参数都会影响模型的精

确度, 所以需要对这两个变量进行寻优, 常见的优化
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算法有网格搜索(GS)、粒子群优化(PSO)和遗传算法

(GA), 在先前的实验研究中发现 GS 方法较稳定,更

适合于实验室研究[28]。GS 就是尽可能地寻找 C 与 
的值来进行交叉验证 , 寻找全局最优解 , 本模型经

过 GS 方法优化后的 C=0.125,  =45.254 8。利用训

练好的 SVM模型对测试集进行验证, 图 9a为优化后

的 SVM 在测试集上验证的结果, 总体与测试集数据

吻合良好, 平均相对误差为 17.3%。 

表 1  输入-输出设置 
Tab. 1  Input-output settings 

样本数量 上层水深/cm 下层水深/cm 上层水深占比 上层密度/(gּcm–3) 下层密度/(gּcm–3) 半波宽度/cm 振幅/cm

1 3 17 0.15 0.998 1.081 17.57 5.12 

2 5 17 0.227 0.998 1.041 21.43 5 

3 5 17 0.227 0.998 1.061 17.38 2.84 

4 8.5 59.5 0.125 0.998 1.081 42.19 3.99 

……   ……     

1266 5 39 0.113 0.998 1.081 34.17 7.5 

 

 

图 9  模型结果与测试集拟合图 

Fig. 9  Fitting graph between model results and test set 

 
RF 是一种基于多棵决策树进行优化决策的算法, 

其参数调优主要包括两部分: 一是对 RF 框架的调优, 

二是对 RF 决策树的调优。对于框架的调优一般考虑

调节决策树的数量, 设置决策树数量范围为(0, 1 000], 

并以步长为 10 进行个数寻优。关于 RF 决策树调优

的重要参数是树的最大深度和最大特征值, 当样本

数量和特征较多时, 可以对树的最大深度进行限制, 

最大特征值可以提高每个子模型的拟合性能。本文

设置树的最大深度范围为[1, 50], 步长为 1, 最大特

征值范围设为(0, 1), 步长为 0.1。寻优之后, 树的数

量为 211, 最大深度为 7, 最大特征值为 0.706, 寻优

后的 RF 模型测试结果的平均相对误差为 15.5%。如

图 9b 所示, 模型结果与测试集数据的吻合程度较好, 

当振幅较小时 , 模型拟合精度较高 , 在振幅较大时

也表现出优于 SVM 的能力。 

5  结论 

本文利用机器学习的方法, 以 SVM 和 RF 模型

建立内孤立波振幅与上下层水深、密度、半波宽度

之间的非线性关系, 解决了传统的非线性理论在实

验室中描述内孤立波时存在的适用性问题, 为实验

室中内孤立波振幅研究提供了一种新思路。 

为获取足够的数据进行训练 , 借助实验室的水

槽方法, 设计了不同的水深、分层及密度条件下的内

孤立波系列综合实验, 获取不同条件下内孤立波的

振幅。对 CCD 拍摄的照片以时间序列图的形式输出, 

提取内孤立波的振幅和半波宽度。设置对照实验分

析实验数据, 内孤立波的振幅与半波宽度并非简单

的线性关系, 其关系会随水深、分层条件以及密度差

的变化而发生改变, 说明两者之间的非线性关系受
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初始实验条件的影响。 

为使内孤立波振幅与水深、分层条件等水文特

征参量之间的关系适用于更广的范围, 本文提出建

立 SVM 模型和 RF 模型, 以一种新的形式建立内孤

立波振幅与水深、分层条件、密度、半波宽度之间

的非线性关系。利用实验室获取的 1 266 组数据建立

样本库, 训练集分配 970 组, 测试集分配 296 组。

SVM 模型采用 GS 优化算法, C =0.125, =45.254 8, 

最终利用测试集对训练好的模型进行验证, 平均相

对误差为 17.3%。RF 模型通过对决策树个数、最大

特征值及最大深度进行寻优 , 寻优之后 , 树的数量

为 211, 最大深度为 7, 最大特征值为 0.706, 最终平

均相对误差为 15.5%, 优于 SVM 模型。表明利用机

器学习的方法建立内孤立波振幅与其他参量之间的

非线性关系是较为准确和可行的, 为扩大该模型的

适用范围, 提升模型精度, 后续将设计更多的实验, 

扩充不同初始条件之下的数据量。 
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Abstract: The internal solitary waves that propagate in the ocean carry enormous energy and momentum. Internal 

solitary waves of varying amplitudes have a different impact on energy exchange and offshore engineering in the 

ocean. Therefore, it is essential to study the relationship between the amplitude of internal solitary waves, half-wave 

width, and hydrological characteristic parameters such as depth, stratification, and density. Previously, the rela-

tionship between the amplitude of an internal solitary wave and these parameters was constrained by multiple theo-

ries. In this paper, a series of comprehensive experiments under different depth, stratification, and density were de-

signed using flume in the laboratory. The relationship between the amplitude of internal solitary waves, half-wave 

width, depth, stratification, and density is found to be nonlinear. Thus, the machine learning method can be used to 

establish a nonlinear relationship between the above parameters. We developed a sample database of 1 266 sets, 

including 970 training sets and 296 test sets using two models, support vector machine (SVM) and random forest 

(RF). The parameters of the model have been optimized. Finally, the average relative error of the SVM model is 

17.3%, whereas that of the RF model is 15.5%. The results show that the machine learning method is effective and 

feasible. This method can be applied to various hydrological conditions, which effectively solve applicability issues 

in the previous theory. 
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