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基于经验模态分解-门控循环模型的海表温度预测方法
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摘要 海表温度(SST)是平衡地表能量及衡量海水热量的重要指标,SST的高精度预测对全球气候、海洋环境及渔

业具有重要意义。极端气候条件下,SST序列呈现明显的非平稳性,传统方法进行海表温度预测(SSTP)时难度

大,且精度较低。基于经验模态分解(EMD)算法分解后的SST子序列非平稳性明显降低,且门控循环(GRU)神经

网络作为一种常见的机器学习预测模型,参数较少、收敛速度更快,不易在训练过程中出现过拟合现象。结合

EMD模型和GRU模型的优势,提出了一种基于EMD-GRU的SST预测模型。为验证所提模型预测效果,对5条

不同长度的SST序列进行了多组对比实验。实验结果表明:与直接使用循环神经网络(RNN)、长短期记忆模型

(LSTM)、门控循环神经网络(GRU)的模型相比,所提模型预测结果的多尺度复杂度更低;所提模型预测结果的均

方差(MSE)和平均绝对误差(MAE)均有不同程度的降低。为验证数据序列长度对预测精度的影响,设计了补充

实验。实验结果表明:预测长度越长精度效果越差;通过EMD算法对序列进行处理后,效果均得到了提升,且在预

测长度变长的情况下,效果提升较为明显。
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Abstract Sea
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temperature
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is
 

an
 

important
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energy
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1 引  言

海表面温度(SST))作为平衡地表能量及衡量

海水热量的重要指标,对海洋气候及生态系统的改

变有着重大的影响。研究表明SST异常与多种极

端海洋气候及自然灾害,例如厄尔尼诺、娜尼拉以及

赤潮等具有密切的关系。因此,深度挖掘SST变化

规律,完成SST准确预测是进行安全海洋作业、航
海及海洋防灾减灾的关键[1]。

目前SST预测已取得很多研究成果,常用方法

主要分为数值模型和数据驱动模型两种类型。数值

模型主要基于物理、化学以及海洋中的一些重要指

标及这些指标之间复杂的相互作用来建立数学模

型,来描述和拟合SST的变化规律,并按照规律来

对SST进行预测[2]。该类模型适用于相对较低分

辨率的SST数据,且鲁棒性较差。针对不同海域

SST,往往需要重新对海域进行建模分析,计算量较

大,精度低。数据驱动模型方法是从现有的SST数

据中挖掘,获取SST的变化规律并进行预测。相比

于数值模型,该类模型不需要研究者具备丰富的海

洋以及气象知识,且能够对高分辨率的SST数据进

行预测,但仅限于在较小尺度上进行。数据驱动模

型包含了传统的统计方法、线性预测模型以及深度

学习方法。传统的线性预测模型,例如自回归模型

(AR)、滑动平均模型(MA)以及自回归滑动模型[3]

等在时间序列的预测上并不能够满足实际应用的需

求。随着深度学习在自然语言处理、股票预测、图像

处理及目标检测等领域的广泛应用,基于深度学习

的方法进行SST预测成为目前研究的热点,并呈现

出预测精度高、鲁棒性较好的优势。Aparna等[4]提

出了一种人工神经网络(ANN)对阿拉伯海东北部

的SST进行预报,预报模型平均绝对误差(MAE)
不超过±0.5℃。由于SST序列是一种典型的长时

间序列,循环神经网络(RNN)可以更好地捕捉到

SST序列上的时间特征。由于RNN具有“梯度消

失”等不足之处[5],综合考虑LSTM 的循环特性,
Zhang等[6]基于长短期记忆模型

 

(LSTM)对SST
进行建模,并利用全连接层将LSTM层的输出映射

到最终的预报结果中,很好地捕捉到数据在时间维

度上的特征。除神经网络之外,支持向量机(SVM)
也被用于SST预报。

受极端气候及监测设备的影响,SST序列呈现

非平稳性,并存在一定的误差,尤其是一些特殊气候

条件下的SST序列,非平稳性效果更为明显。传统

的基于数值和数据驱动方法挖掘SST变化变化规

律及有效地分析预测难度大,且精度低。经验模态

分解(EMD)作为一种典型的波分解算法,由Huang
等[7]于1998年提出,该算法可以将原始SST序列

分解为若干个本征模函数(imf)以及一个剩余分量

之和(res)子序列,降低数据的非平稳性。EMD算

法的分解过程不需要设定任何基函数,可按照自身

的时间尺度特征进行分解,可以处理任何领域和类

型的信号,尤其适用于处理非线性和非平稳的信号。
而门控循环(GRU)神经网络作为一种常见的机器

学习预测模型,基于LSTM改进得到,训练过程更

加容易[8],拟合速度更快,且更不容易产生过拟合。
基于以上考虑,本文综合运用EMD和GRU神

经网络优势,提出一种基于EMD-GRU的海面温度

预测模型。首先使用EMD对SST序列进行分解处

理,降低SST的非平稳性,再将处理得到的子序列

分别输入RNN、LSTM和GRU网络进行实验,对预

测结果与利用原始序列直接输入3种神经网络的预

测精度进行对比。实验结果表明,所提EMD-GRU模

型效果最优,与单一神经网络预测模型相比,均方差

(MSE)与MAE均得到了一定程度的降低。

2 EMD-GRU预测方法

SST序 列 是 由 若 干 个 温 度 数 据(T1,T2,

T3,…,Tn)组成的一组时间序列,在很多情况下,
SST序列具有明显的非平稳性。由复杂性系统理

论可知,被观测系统拥有较低的复杂度,说明被观测

系统更有可能遵循某一确定的变化规律,数据则更

容易被挖掘和预测[9]。时间序列的复杂度越低,即
非平稳性越低,时间序列越容易被预测。为进一步

提升预测结果的精度,所提算法首先采用EMD算

法将SST序列分解为若干子序列,改善了SST序
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列的非平稳性;然后利用GRU神经网络对各子序

列分别进行预测;最后合并每条子序列的预测结果,
并进行误差消除处理。所提预测模型结构如图1
所示。

imf:
 

Intrinsic
 

Mode
 

Function;
 

SVR:
 

Support
 

Vector
 

Regression;
 

res:
 

Residue;
 

Pred:
 

Prediction
 

图1 所提预测模型结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

proposed
 

prediction
 

model

2.1 经验模态分解方法

在海表温度预测(SSTP)中,影响SST变化的

因素很多,如盐度、气旋、季节变化、全球变暖等。在

各种因素的干扰下,SST的变化变得复杂和缺乏规

律性。使用现有单一模型进行数据拟合时,预测效

果较差。为此,将非平稳性较高的SST序列分解为

若干分量,提高数据预测效果。
EMD算法是一种依据数据自身的时间尺度特

征来进行信号分解的算法,与傅里叶分解与小波分

解不同,EMD无需设定基函数,适用于任何类型信

号的分解,尤其在处理非平稳性以及非线性数据上,
具有显著的优势[10]。由EMD生成的imf应满足以

下要求:
1)imf的极值点数目与零点数目必须相等或最

多相差1;
2)在imf的任意点,局部最大值定义的包络线

的平均值和局部最小值定义的包络线的平均值应等

于0。
所提算法首先使用EMD处理数据,使SST序

列自适应地分解为若干子序列,随后将子序列输入

神经网络进行训练并评估模型效果。
2.2 GRU神经网络

GRU 作 为 一 种 特 殊 的 循 环 神 经 网 络,与
LSTM相同,更好地保留时间跨度较长的信息,更
好地避免了长期依赖性问题。相比LSTM,GRU
由Sigmod运算单元和tanh运算单元来共同决定信

息的输出,GRU的最终模型要比标准的LSTM模

型简单,训练参数比GRU少1/3。因此GRU更不

容易过拟合。GRU的运算过程为

zt=σWz· ht-1,xt    , (1)
rt=σWr· ht-1,xt    , (2)

ht=tanhW·[rt×ht-1,xt]  , (3)

ht= 1-zt  ×ht-1+zt×ht (4)
式中:ht-1表示上一时刻神经元的输出值;xt 表示

当前时刻神经元的输入值;更新门zt 决定了当前信

息需要丢弃或更新的个数;重置门rt 表示用于决定

过去信息需要被遗忘的个数;Wz表示更新门的权值

矩阵;Wr表示重置门的权值矩阵;W 表示共享矩阵。
(1)~(4)式中的[f,g]类型的式子表示由向量f与

向量g组合而成的矩阵。
2.3 EMD-GRU模型

采用EMD-GRU模型进行SST序列的预测,
该预测由多尺度分解和多序列预测2部分组成。
2.3.1 多尺度分解

采用EMD方法对原始的时间序列进行自适应

地分解后,产生的多条imf和一条res的复杂度较

低,相比原始序列的非平稳性也较低,更加具有可预

测性。
EMD算法的输入为一组时间序列,输出为若干

子序列,包括若干imf和一个res。具体步骤如下。
1)根据输入序列i(t)求极大值点与极小值点;
2)分别根据极大值点与极小值点画出输入序列

的上下包络线;

2415005-3
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3)根据上下包络线的均值画出均值包络线

h(t);
4)用输入序列i(t)减去均值包络线h(t),得到

中间序列m(t),即m(t)=i(t)-h(t);
5)若m(t)满足imf的条件,则m(t)就是一个

imf,否则令i(t)=m(t),并返回执行步骤1);
6)当m(t)为一个imf分量时,令i(t)=i(t)-

m(t),并返回执行步骤1),直至分解完毕得到若干

个imf和一个余波res。
输入序列i(t)与最终得到的imf分量和res余

量之间的关系为

i(t)=∑imfi+res。 (5)

2.3.2 多序列预测

采用GRU神经网络对imf和res进行训练和

预测时,相比其他模型,GRU神经网络具有预测精

度高、收敛速度快,不易产生过拟合的优势,GRU的

神经元结构如图2所示。GRU首先对每一条imf
和res进行处理得到预测结果,并利用(5)式将各子

序列得到的预测值进行叠加求和,获得原始序列的

初始预测值。其次,为了进一步提升实验预测结果

的精度,添加SVR层做误差消除处理,步骤如下。

图2 GRU神经元结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

GRU
 

neuron

1)在训练中,利用GRU得到预测值之后,对预

测值进行叠加得到初始预测值;
2)将初始预测值作为输入,真实值作为输出构

建数据集,输入SVR层进行训练。

3 实  验

3.1 实验准备

实验使用的数据为卫星遥感中国近海的SST
实测数据。数据采集于中国近海,区域内共采集了

80×40条数据。所提算法选取了其中5条SST序

列,分别为SST06-01,SST40-12,SST61-23,SST70-

09,SST80-01,并依次编号为SST1、SST2、SST3、
SST4、SST5。每条SST数据时间跨度为2004年1
月1日至2016年12月31日,每天记录一次,共
4749天,其中训练集长度为3167天,验证集长度为

1582天。模型为输入连续的前10天SST预测后5
天的SST。另外,为说明模型的有效性,增加利用7
天SST序列数据预测1天,15天SST序列数据预

测7天补充实验。实验使用的5条数据如图3所

示,5条SST序列按照传感器站点与海岸的距离由

远及近的情况随机选取,5条数据中海温的波动性

逐渐增大,复杂度也逐渐增大,其中SST4与SST5
的变化情况最大,预测难度也最大。

实验运行环境为 Windows10,Intel
 

Core
 

i7,
2.6

 

GHz,16
 

GB
 

RAM,算法使用python实现,采
用Keras框架搭建神经网络预测模型。Keras是一

个深度学习的框架,有许多模块包,方便构建模型。
降低数据非平稳性是提高SST预测精度的关

键。为判断EMD分解后的序列非平稳性情况,所
提算法采用了多尺度复杂度的衡量标准评估分解后

的子序列的非平稳性,并进而得到分解后序列组的

综合非平稳性。测量多尺度复杂度的步骤如下。
1)使用熵值分析法计算每个imf和res序列的

复杂度Ci。
首先,将时间序列由时域映射到相空间上[11]。

Xj={xj,xj+1,…,xj+(m-1)},

j=1,2,…,T-(m-1)。 (6)
  其次,利用二阶差分来捕捉短期噪声波动造成

的不均匀性细微变化[12]。
Zj=(Δ2Xj)/Xj (7)

  最后,计算熵度量[13-14]。

Ci=-∑
u

g=1
PglnPg (8)

  其中,Pg 是第g组的概率分布且满足

∑
u

g=1
Pg =1,u≤T-(m-1)。 (9)

  2)对步骤1)得到的子序列的复杂度进行加权

求和。

CEMD=∑
n

i=1
wi×Ci, (10)

式中:CEMD 表示经过EMD分解后结果的多尺度复

杂度;Ci 表示第i条经过EMD分解出来的波的复

杂度;wi 表示对应第i条波的权重(权重是由振幅

百分比表示而成)。经过以上步骤计算后,若复杂度

比原始序列低,则证明平稳性得到提升[15]。
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图3 五个站点的SST序列数据

Fig 
 

3 SST
 

sequence
 

data
 

of
 

five
 

sites

  为有效评估算法预测效果,所提算法使用MSE
和MAE作为预测结果的评价指标。

EMSE=
1
N∑

N

n=1
yn-yn  2, (11)

EMAE=
1
N∑

N

n=1
yn-yn , (12)

式中:N 表示预测得到的时间序列的长度;yn 表示

预测值;yn 表示真实值。以上两个指标越小表示实

验效果越好,预测精度越高。
3.2 实验结果与分析

为验证所提算法的有效性,从以下两部分进行

实验:1)按照SST序列的复杂度由低到高选取序列

进行预测;2)针对模型设置不同的输入输出进行补

充实验。为降低SST序列的非平稳性,首先使用
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EMD将原始的SST序列自适应地分解为若干个

imf及一个res。图4为5条SST序经过EMD分

解之后的imf和res序列。并对原始的SST序列和

经过EMD分解之后的SST序列进行复杂度评估和

对比,如图5所示。

图4 五条SST序列经过EMD分解之后的序列

Fig 
 

4 Sequences
 

of
 

five
 

SST
 

sequences
 

after
 

EMD
decomposition

从图5中可以看出,SST序列在经过EMD算法

处理之后,多尺度复杂度均得到了降低,即数据的非

平稳性得到了降低,提高了SST序列的可预测性。
3.2.1 模型预测结果

经过EMD算法处理后,SST序列被自适应地

分解为若干条imf和一条res。首先,使用多尺度

度量方法对SST序列及分解之后的子序列进行测

图5 原始序列的复杂度与分解后的多尺度复杂度对比

Fig 
 

5 Comparison
 

between
 

complexity
 

of
 

original
sequence

 

and
 

multi-scale
 

complexity
 

after
 

decomposition

量。结果表明,5条序列在经过EMD算法处理之

后的非平稳性均得到了降低。其次,将分解后的

子序列作为神经网络的输入进行训练,并将得到

的每一个子序列的预测值进行叠加。最后,将叠

加后的预测值输入SVR层进行误差消除处理并得

到最终的预测值。首先针对使用10天预测5天的

情况设计了两组对比实验,网络训练迭代次数为

500次。
比较了不同序列在单一RNN、LSTM、GRU模

型下的预测结果,如图6所示。结果表明,直接使用

神经网络进行SSTP时,GRU与LSTM的结果优

于RNN。

图6 五条实验数据在3种神经网络的预测结果对比

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

five
experimental

 

data
 

in
 

3
 

neural
 

networks

由第1组实验的结果可知,LSTM与GRU针

对不同的SST序列的预测精度均优于RNN,但是

GRU与LSTM针对不同SST序列的预测进度相

差不大。因此,对比分析了LSTM、GRU、EMD-
LSTM、EMD-GRU模型对5条SST序列的预测精

度,结果如表1和图7所示。
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表1 基于EMD的机器学习模型预测结果与直接使用机器学习的预测模型结果对比

Table
 

1 Comparison
 

between
 

prediction
 

results
 

of
 

EMD
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

model
 

and
 

those
 

of
 

direct
 

machine
learning

 

models

SST Parameter LSTM EMD-LSTM GRU EMD-GRU

SST1
MSE 0.1963 0.1077 0.1721 0.0706
MAE 0.3269 0.2040 0.3203 0.1965

SST2
MSE 0.2355 0.1463 0.2092 0.0692
MAE 0.3666 0.2804 0.3583 0.1978

SST3
MSE 0.4896 0.3040 0.2924 0.0964
MAE 0.3733 0.2371 0.3898 0.2333

SST4
MSE 0.3896 0.2656 0.4537 0.2609
MAE 0.4759 0.3967 0.5067 0.3891

SST5
MSE 0.8724 0.3810 0.8744 0.2366
MAE 0.6507 0.4419 0.6911 0.3710

图7 基于EMD的机器学习模型与直接使用机器学习

模型的实验结果对比

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

between
 

EMD
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

model
 

and
 

direct
 

  machine
 

learning
 

models

  由图7可知,针对不同SST序列,EMD-LSTM
与EMD-GRU的预测精度均优于单一LSTM 与

GRU模型的预测精度;相比EMD-LSTM 模型,
EMD-GRU模型的预测效果更好。

为验证所提算法的有效性,设计实验并给出具

体的预测结果。在SST5验证集数据中随机抽取了

连续10天的SST数据,输入LSTM、EMD-LSTM、
GRU、EMD-GRU

 

4种模型进行预测,分别得到5
天的预测值。图8为在4种模型预测下的SST与

实际SST的对比。由图8可知,基于EMD-GRU
模型得到的预测结果更接近实际的SST值。

3.2.2 数据序列长度对预测精度影响分析

为了进一步验证实验结果的有效性,针对复杂

度较高的SST5,设计了两组补充实验。两组补充

实验中数据集的输入输出长度分别为7天预测1天

及15天预测7天,表2和图9为SST5在不同预测

长度下的结果。

图8 在4种不同的预测模型下预测值与真实值的对比

Fig 
 

8 Comparison
 

between
 

predicted
 

value
 

and
 

real
value

 

under
 

4
 

different
 

prediction
 

models

表2 补充实验结果

Table
 

2 Supplementary
 

experimental
 

results

In-out Parameter GRU EMD-GRU

7--1
MSE 0.2569 0.1748
MAE 0.3753 0.3282

10--5
MSE 0.8744 0.2366
MAE 0.6911 0.3710

15--7
MSE 1.0459 0.6309
MAE 0.7767 0.6062

图9 SST5的补充实验结果对比

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

supplementary
 

experimental
results

 

of
 

SST5
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  从图9中可以看出:预测长度越长精度效果越

差;通过EMD算法对序列进行处理后,效果均得到

了提升,且在预测长度变长的情况下,效果提升较为

明显。

4 总  结

SST序列具有明显的非平稳性,尤其是一些特

殊气候条件下的SST序列(厄尔尼诺,拉尼娜等),
非平稳性更强。传统SST序列预测方法未考虑

SST序列的非平稳性,使得预测精度低。基于此,
提出了一种基于EMD-GRU的预测模型,该模型充

分利用EMD降低序列非平稳性及GRU收敛速度

快,易训练等优势,提高了SST序列预测精度,对于

非平稳性较强的SST序列预测精度提升更为显著。
为验证所提模型的有效性,将5条不同的SST

序列作为EMD-GRU模型的样本输入,设计多组对

比实 验。首 先,将 SST 序 列 分 别 作 为 RNN、
LSTM、GRU网络的输入进行训练,实验结果表明,
LSTM与GRU在SST预测方面明显优于RNN。
其次,将LSTM、GRU分别与EMD算法相结合为

EMD-LSTM模型、EMD-GRU模型,对5组SST
序列进行训练和预测,实验结果表明,EMD-GRU
模型预测精度稍优于EMD-LSTM。为进一步验证

模型的有效性,设计不同输入输出长度的模型做补

充实验。实验结果表明,EMD-GRU模型在SST预

测中的精度均优于直接使用GRU进行预测的。
综上可知:1)所提模型,在数据越不平稳、多尺

度复杂度越大的情况下,精度与稳定性提升越大。
2)在经过EMD算法对原始SST序列进行预处理之

后,SST序列的多尺度复杂度得到了降低,SST的

非平稳性降低,从而使预测难度降低,充分体现出了

基于EMD的预测模型的优势。
所提EMD-GRU模型尤其适用于极端气候条

件下的SST预测,极大提升SST的预测精度。准

确地预测出SST的变化,对于厄尔尼诺、拉尼娜等

自然灾害的预报具有重大的意义[16]。在实际的海

洋气象预报中,绝大部分海洋气象的数据具有更加

明显的非平稳性及较高的复杂度,数学方法或者直

接使用机器学习方法预测难度较大,因此所提模型

在海洋气象预报和实际生活中具有广泛的应用价值

和前景。
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