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基于变分模态分解-长短时记忆网络-宽度学习
系统混合模型的东海海温预测
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摘要  海表温度（SST）是重要的海洋水文参数。对其进行精准预测在海洋相关领域中至关重要。深度学习强大的分析

能力使其近年来广泛应用于 SST 预测中，但 SST 时间序列波动性和随机性的特点使其精准预测仍然具有挑战性。首

先，采用变分模态分解（VMD）作为去噪模块，降低 SST 序列噪声对预测结果的影响。进而，为了解决深度模型在 SST 预

测中存在的滞后现象，采用迁移学习的方法，将长短时记忆网络（LSTM）与宽度学习系统（BLS）相结合，使用 LSTM 作

为 BLS 的特征映射结点，提高了预测精度。最终，提出了一种基于 VMD-LSTM-BLS 的 SST 预测模型。选取我国东海

海温进行实例验证。通过与基准模型支持向量机、LSTM、门控循环单元以及现有的深度模型进行比较，证明了提出模

型在 SST 预测中具有相对稳定、高效的优势，为 SST 预测的发展提供了新思路。
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Abstract Sea surface temperature (SST) is an important marine hydrologic parameter, and its accurate prediction is 
critical in marine-related fields.  Deep learning has been widely and increasingly used for SST prediction in recent years 
because of its strong analytical ability.  However, the volatility and randomness of SST time series still constitute a 
challenge for accurate prediction.  In this study, variational mode decomposition (VMD) is first introduced as a 
denoising module to reduce the influence of SST sequence noise on the prediction results.  Then, to solve the lag 
phenomenon of depth models in SST prediction, the method of transfer learning is adopted to combine the concepts of 
long-short term memory (LSTM) and broad learning system (BLS).  LSTM is used as the feature mapping node of BLS 
to improve the prediction accuracy.  As a result, an SST prediction model based on VMD, LSTM, and BLS is 
proposed.  The SST of the East China Sea is selected as an example for verification.  By comparing with benchmark 
models, support vector regression (SVR), LSTM, gate recurrent unit (GRU), and existing deep models, it is shown 
that the proposed model is relatively stable and efficient in SST prediction, which provides a new idea for the 
development of SST prediction.
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1　引 言

海洋约占地球表面积的 7/10，其热能变化在调节

全球气候和生态系统方面发挥着至关重要的作用。海

表温度（SST）是衡量海洋热能的一个重要参数。研究

表明，SST 与陆地的炎热天气息息相关［1］，并且对季节

性气候预测［2］和海产养殖［3］也有重要影响。SST 预测

不仅能使人类更好地了解全球气候和海洋生态系统，

而且还是海洋相关应用的重要组成部分。因此，实现

SST 准确预测具有重大意义。

一般来说，SST 的预测方法主要有两大类［4］：一类

是数值预报方法；另一类是数据驱动方法。前者利用

动力学和热力学方程建立预测模型［5］，但计算复杂且

预测精度有限。后者使用统计方法从数据中学习特征

和 规 律 ，从 而 实 现 准 确 预 测 。 此 外 ，支 持 向 量 机

（SVR） ［6］、人工神经网络［7］、多层感知机［8］等机器学习

算法也被广泛应用于 SST 预测中。然而，传统机器学

习方法在特征筛选方面耗时多，且在数据量大时表现

不佳，具有一定局限性。

近些年，基于深度学习的方法在 SST 预测中成为

研究热点，长短时记忆网络（LSTM） ［9］和门控循环单

元（GRU）［10］广泛应用在 SST 预测中。Yang 等［11］将时

间与空间信息相结合，提出了一个基于卷积和全连接

的长短时记忆网络（CFCC-LSTM）模型对未来海温进

行预测。Zhang 等［12］使用多层卷积 LSTM 模型来预测

三维海洋温度。Xiao 等［13］构建了 LSTM 与自适应提

升算法（AdaBoost）的组合模型，对我国东海海域取点

进行预测。上述方法将循环神经网络与其他模型相结

合，克服了单一模型学习能力弱的局限性，提高了预测

精度。但在数据方面受到很大限制，很难完整获取预

测地区的空间数据和其他气候数据，仍具有一定局

限性。

一方面考虑到获取完整的多特征数据困难，另一

方面考虑到 SST 的非线性、多噪声特点［14］。Lin 等［15］

提出了多通道的长短时记忆网络（MC-LSTM）预测模

型，采用小波分解的方法，将分解后代表趋势、周期和

扰动的多个序列，输送到并行的 LSTM 模型中训练，

提高了预测精度。贺琪等［16］通过在循环神经网络中引

入基于局部加权回归的周期趋势分解法（STL）对

SST 序列进行预处理来提高预测精度。此外，贺琪

等［17］引入消除噪声的数据预处理模块，通过经验模态

分解（EMD）进行信号主成分分析，分别提出了基于

EMD-GRU 和 EMD-LSTM 的 SST 复合预测模型，提

高了 GRU 和 LSTM 的预测精度。但由于分解模态过

多，会导致最终的预测精度降低。

此外，深度学习网络通过增加隐藏层的个数，不断

深化网络结构，从而实现目标值的逼近。但随着网络

加深，参数过多、训练速度慢、易陷入局部最优等问题

逐渐产生。宽度学习系统（BLS）［18］将网络由深度方向

向宽度方向转变，在不增加网络层数的基础上，通过多

次非线性变换，提取抽象且丰富的特征，提高了网络的

运行速度和精度。

综上，考虑到 SST 序列的时空特性和噪声影响，

本文首先采用变分模态分解（VMD）进行数据预处理，

将初始 SST 序列进行分解，通过控制带宽抑制了

EMD 模态混叠的现象。且 VMD 分解可以选择模态

分解个数，极大降低了噪声的影响。接着采用 LSTM
对分解后的各子序列进行特征提取，然后通过 BLS 进

行预测，解决了预测滞后的现象，最终将各分量预测结

果加权求和。选取我国东海海域进行验证，将提出的

VMD-LSTM-BLS 模型分别与基线模型和现有模型

对比验证。结果表明，在选取的平均绝对误差（MAE）
和均方根误差（RMSE）评价指标上本文模型表现最

佳。且在不同时间步长下，亦优于其他模型，具有很好

的鲁棒性。

2　模型结构

2. 1　VMD模型

VMD 是一种完全非递归的模态变分和信号处理

方法，解决了 EMD 对噪声和采样信号敏感的局限性。

VMD 可以确定模态分解的个数，并自适应地搜寻每

种模态的最佳中心频率和有限带宽，实现固有模态分

量（IMF）的有效分离和信号的频域划分。VMD 的核

心思想是构建和求解变分问题，原理如式（1）~（8）所

示［19］，具体步骤如下。

1） 构造变分问题。
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式（1）和式（2）是关于{u k}、{ω k}的多元函数，式（3）为

各模态的约束条件。式中：f 是初始信号；K 是分解模

态的个数；{u k}和{ω k}是分解后的第 k个模态分量和中

心频率；δ ( t )为狄拉克函数；*为卷积运算。

2） 求解变分问题。

利用二次惩罚项和拉格朗日乘子法的优势，引入

增广拉格朗日函数，将构造的约束变分问题转化为非

约束变分问题，得到增广拉格朗日表达式为
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式中：λ 为拉格朗日乘法算子；α 为二次惩罚因子，可以

降低高斯噪声的干扰。然后利用交替方向乘子迭代算

法结合傅里叶等距变换，优化得到各模态分量和中心

频率，并搜寻增广拉格朗日函数的鞍点，交替寻优迭代

后的{u k}、{ω k}和 λ的表达式为
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式中：ϒ 为噪声容忍度，以确保信号分解后不失真；

ûn + 1
k (ω)、û i(ω)、f ̂ (ω)、λ̂ (ω) 分 别 是 原 信 号 un + 1

k ( t )、
ui( t )、f ( t )、λ ( t )对应的傅里叶变换。最后根据最优解

将初始信号分解为 k个模态分量。

2. 2　LSTM 原理

LSTM 针对循环神经网络短时记忆的缺点，引入

门的结构，实现学习长期特征。图 1 为 LSTM 的结构

图。其中，Xt 、ht - 1 为 t时刻的输入值和 t - 1 时刻的输

出值，门结构通过 Sigmoid 层和逐点乘法运算组成，

LSTM 结构中包含了遗忘门、输入门、输出门，以此对

输入信息进行选择性遗忘和输出信息选择性记忆。

LSTM 原理如式（9）~（14）［20］所示：

ft = σ (W f ·[ht - 1，Xt ]+ b f)， （9）
it = σ (W i ·[ht - 1，Xt ]+ b i)， （10）

ot = σ (W o ·[ht - 1，Xt ]+ bo)， （11）
Ct1 = tanh (W c ·[ht - 1，Xt ]+ b c)， （12）

Ct = Ct - 1 ⊗ ft + it ⊗ Ct1 ， （13）
ht = ot ⊗ tanh (Ct) ， （14）

式中：W f、W i、W o、W c 分别为遗忘门、输入门、输出门、

细胞状态候选值的权值；b f、b i、bo、b c、ft、it、ot、Ct1 分别为

对应的偏置和输出值；σ 为激活函数 Sigmoid；⊗ 是矩

阵的 Hadamard 积；Ct - 1 为 t - 1 时刻细胞状态；Ct 为 t
时刻细胞状态更新后的值；ht 为 t时刻的输出值。

2. 3　BLS原理

BLS 针对深度学习易陷入局部最优的缺点，将模

型结构展宽，实现模型运行速度和预测精度的提高，并

且提供了很好的泛化能力。图 2 为 BLS 的结构图，原

理如式（15）~（17）［21］所示。BLS 首先通过式（15）建立

输入数据到特征结点的映射，经过激活函数非线性变

换后，得到的特征节点表示为 zn = [Z 1，…Zn ]，接着通

过式（16）生成增强节点 em = [E 1，…，Em ]，其中 n 表示

特征节点的窗口个数，m 表示增强节点的个数，最后通

过式（17）输出预测结果。

Ζi = φ (XW ei + β ei)，i = 1，⋯，n ， （15）
Ej = ζ ( znW hj + βhj)，j = 1，⋯，m， （16）

Y =[Z 1，…Zn| E 1，…，Em ]W =[ zn| em ]W = HW，（17）
式中：W ei、W hj 和 β ei、βhj 是随机生成的权重和偏置；φ 和

图 1　LSTM 结构图

Fig.  1　Structure diagram of LSTM

图 2　BLS 结构图

Fig.  2　BLS structure diagram
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法结合傅里叶等距变换，优化得到各模态分量和中心

频率，并搜寻增广拉格朗日函数的鞍点，交替寻优迭代
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ω | |ûn + 1
k ( )ω

2

dω

∫
0

∞

| |ûn + 1
k ( )ω

2

dω

 ， （7）

λ̂n + 1 (ω)← λ̂n (ω)+ ϒ
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúf ̂ (ω)- ∑

k
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将初始信号分解为 k个模态分量。

2. 2　LSTM 原理

LSTM 针对循环神经网络短时记忆的缺点，引入

门的结构，实现学习长期特征。图 1 为 LSTM 的结构

图。其中，Xt 、ht - 1 为 t时刻的输入值和 t - 1 时刻的输

出值，门结构通过 Sigmoid 层和逐点乘法运算组成，

LSTM 结构中包含了遗忘门、输入门、输出门，以此对

输入信息进行选择性遗忘和输出信息选择性记忆。

LSTM 原理如式（9）~（14）［20］所示：

ft = σ (W f ·[ht - 1，Xt ]+ b f)， （9）
it = σ (W i ·[ht - 1，Xt ]+ b i)， （10）

ot = σ (W o ·[ht - 1，Xt ]+ bo)， （11）
Ct1 = tanh (W c ·[ht - 1，Xt ]+ b c)， （12）

Ct = Ct - 1 ⊗ ft + it ⊗ Ct1 ， （13）
ht = ot ⊗ tanh (Ct) ， （14）

式中：W f、W i、W o、W c 分别为遗忘门、输入门、输出门、

细胞状态候选值的权值；b f、b i、bo、b c、ft、it、ot、Ct1 分别为

对应的偏置和输出值；σ 为激活函数 Sigmoid；⊗ 是矩

阵的 Hadamard 积；Ct - 1 为 t - 1 时刻细胞状态；Ct 为 t
时刻细胞状态更新后的值；ht 为 t时刻的输出值。

2. 3　BLS原理

BLS 针对深度学习易陷入局部最优的缺点，将模

型结构展宽，实现模型运行速度和预测精度的提高，并

且提供了很好的泛化能力。图 2 为 BLS 的结构图，原

理如式（15）~（17）［21］所示。BLS 首先通过式（15）建立

输入数据到特征结点的映射，经过激活函数非线性变

换后，得到的特征节点表示为 zn = [Z 1，…Zn ]，接着通

过式（16）生成增强节点 em = [E 1，…，Em ]，其中 n 表示

特征节点的窗口个数，m 表示增强节点的个数，最后通

过式（17）输出预测结果。

Ζi = φ (XW ei + β ei)，i = 1，⋯，n ， （15）
Ej = ζ ( znW hj + βhj)，j = 1，⋯，m， （16）

Y =[Z 1，…Zn| E 1，…，Em ]W =[ zn| em ]W = HW，（17）
式中：W ei、W hj 和 β ei、βhj 是随机生成的权重和偏置；φ 和

图 1　LSTM 结构图

Fig.  1　Structure diagram of LSTM

图 2　BLS 结构图

Fig.  2　BLS structure diagram
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ζ是激活函数；H 是输入特征；W 为输出权重。

2. 4　迁移学习

迁移学习方法就是把为任务 A 开发的模型作为初

始点，重新使用在为任务 B 开发模型过程中的方法。

考虑到 BLS 的输入权重和偏置是随机生成的，输出权

重是计算求解得出的，而深度学习的权重是经过反向

传播迭代更新的，因此无法直接结合进行训练。故采

用迁移学习的方法，通过深度学习学习特征，通过宽度

学习进行预测。

2. 5　VMD-LSTM-BLS模型

考虑到初始 SST 序列的非线性、多噪声特点，本

文采用 VMD 模块进行数据预处理，并将深度学习与

宽度学习相结合，解决了深度学习模型预测滞后的现

象。图 3 为模型整体框架图。

其中本文模型包含 3 部分：

1） 数据预处理模块。对初始的 SST 序列，进行归

一化操作，加速收敛。通过 VMD 分解获取不同频率

的子序列，使得序列变得平滑，减少噪声影响。

2） 特征提取模块。将预处理的数据进行特征学

习，并通过 dropout策略，减少过拟合。

3） 预测输出模块。包含 dense 和 BLS 两个预测模

块，其中 BLS 克服了深度学习的缺点，具有运行速度

快、预测精度高的优点。通过加权求和和反归一操作，

最终输出模型预测结果。

具体的步骤如下：

1） 原始的 SST 时间序列大小为 M × Q，其中 M
为样本数量，Q 为标记点个数，每次仅将一处标记点进

行训练。利用式（18）对每处标记点 SST 序列进行归

一化操作。

y = x - xmin

xmax - xmin
 。 （18）

2） 将归一化的 SST 序列进行 VMD 分解，分解为

k 个 M × τ × D 的时间序列，其中 τ 为时间步长，D 为

标记点特征个数。

3） 通过并行的 LSTM 模块对分解后的 k 个模态

分量进行特征提取，并采用 dropout 进行优化，最终得

到 k个特征序列。

4） 利用提取的特征序列，通过 dense 层对各子序

列进行预测，最终得到训练好的 VMD-LSTM 模型。

5） 基于迁移学习，提取 VMD-LSTM 模型训练出

的特征序列作为 BLS 的输入，即将 LSTM 与 BLS 相

承接，通过 BLS 进行预测。

6） 将各序列的预测结果加权求和并反归一，最终

得到 VMD-LSTM-BLS 模型预测结果。

模型的主要参数如表 1 所示。其中，Layers 为隐

藏层层数，Neurous 为隐藏层神经元个数，N1 为每个窗

口特征结点的个数，N2 为特征结点的窗口个数，N3 为

增强结点的个数。
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dropout
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图 3　VMD-LSTM-BLS 模型整体框架图

Fig.  3　Overall framework of VMD-LSTM-BLS model

3　分析与讨论

3. 1　数据描述和评价指标

本文的研究区域是中国东海（23°00′N-33°10′N，

117°11′E-131°00′E），区域选取了 5 个代表性的地点

［分别标记为 T1（32. 13°N，122. 87°E）、T2（31. 87°N，

127. 93° E）、T3（31. 07° N，124. 93° E）、T4（28. 13° N，

127. 65°E）、T5（26. 7°N，122. 13°E）］进行研究分析，其

中，T1、T5 靠近内陆海岸，温度变化幅度最大，T2、T4
靠近岛屿，T3 处于海域中央。本文采用分辨率为

9 km 的 微 波 红 外 海 温 数 据 ，数 据 可 在 网 站 www.
remss. com 上获得。其中数据包含了 2002 年 6 月 1 日

到 2020 年 12 月 31 日每日的 SST 数据。每个标记点包

含了 6780 天的海温数据，将前 80% 的数据作为训练

集，后 20% 作为测试集，并以时间步长为 5 进行预测。

eMAE = 1
N ∑i = 1

N | |yi - xi  ， （19）

eRMSE = 1
N ∑i = 1

N ( )yi - xi

2
， （20）

采用  eMAE 和 eRMSE 作为评价指标，对模型的预测误差和

精度进行评价，其中，yi 为预测值，xi 为初始值，N 为样

本个数。

3. 2　VMD分解模块分析

对初始 SST 序列归一化后，采用 VMD 分解进行

数据处理，以 T1 标记点为例，图 4 为 VMD 分解图。最

终将原始海温序列分解为 3 个模态分量，其中 IMF0 表

示季节变化趋势，IMF1 表示误差项，IMF2 表示趋势

变化。从图中可以看出，原始海温序列具有明显的周

期性特征，但在波峰和波谷处存在大量噪声，温度波动

较大，所以直接对原始序列进行预测会导致精度降低。

故采用 VMD 分解的方法，凸显序列特征，从而提高模

型的预测效果。

图 5~7 分别是 VMD 分解后各模态分量测试集的

拟合效果图，从图中可以清晰地看出，模型对于低频分

量，即季节变化趋势具有较好的预测效果。对于误差

分量和趋势分量也能基本拟合，但分量波动剧烈，仅能

预测出变化趋势，无法精确预测出变化幅值，存在一定

误差。

3. 3　与基线模型对比

为了验证本文模型的有效性，对选取的 5 个标记

点进行验证，首先与传统的基线模型 SVR、LSTM、

GRU 进行比较，以 5 天时间步长进行预测，图 8 为本文

模型与基线模型的对比结果图。从图中可以清晰地看

出，SVR 模型的 MAE 值和 RMSE 值均为最高，模型表

表 1　算法参数

Table 1　Algorithm parameters

图 4　T1 标记点的 VMD 分解图

Fig.  4　VMD decomposition diagram of mark point T1
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3　分析与讨论

3. 1　数据描述和评价指标

本文的研究区域是中国东海（23°00′N-33°10′N，

117°11′E-131°00′E），区域选取了 5 个代表性的地点

［分别标记为 T1（32. 13°N，122. 87°E）、T2（31. 87°N，

127. 93° E）、T3（31. 07° N，124. 93° E）、T4（28. 13° N，

127. 65°E）、T5（26. 7°N，122. 13°E）］进行研究分析，其

中，T1、T5 靠近内陆海岸，温度变化幅度最大，T2、T4
靠近岛屿，T3 处于海域中央。本文采用分辨率为

9 km 的 微 波 红 外 海 温 数 据 ，数 据 可 在 网 站 www.
remss. com 上获得。其中数据包含了 2002 年 6 月 1 日

到 2020 年 12 月 31 日每日的 SST 数据。每个标记点包

含了 6780 天的海温数据，将前 80% 的数据作为训练

集，后 20% 作为测试集，并以时间步长为 5 进行预测。

eMAE = 1
N ∑i = 1

N | |yi - xi  ， （19）

eRMSE = 1
N ∑i = 1

N ( )yi - xi

2
， （20）

采用  eMAE 和 eRMSE 作为评价指标，对模型的预测误差和

精度进行评价，其中，yi 为预测值，xi 为初始值，N 为样

本个数。

3. 2　VMD分解模块分析

对初始 SST 序列归一化后，采用 VMD 分解进行

数据处理，以 T1 标记点为例，图 4 为 VMD 分解图。最

终将原始海温序列分解为 3 个模态分量，其中 IMF0 表

示季节变化趋势，IMF1 表示误差项，IMF2 表示趋势

变化。从图中可以看出，原始海温序列具有明显的周

期性特征，但在波峰和波谷处存在大量噪声，温度波动

较大，所以直接对原始序列进行预测会导致精度降低。

故采用 VMD 分解的方法，凸显序列特征，从而提高模

型的预测效果。

图 5~7 分别是 VMD 分解后各模态分量测试集的

拟合效果图，从图中可以清晰地看出，模型对于低频分

量，即季节变化趋势具有较好的预测效果。对于误差

分量和趋势分量也能基本拟合，但分量波动剧烈，仅能

预测出变化趋势，无法精确预测出变化幅值，存在一定

误差。

3. 3　与基线模型对比

为了验证本文模型的有效性，对选取的 5 个标记

点进行验证，首先与传统的基线模型 SVR、LSTM、

GRU 进行比较，以 5 天时间步长进行预测，图 8 为本文

模型与基线模型的对比结果图。从图中可以清晰地看

出，SVR 模型的 MAE 值和 RMSE 值均为最高，模型表

表 1　算法参数

Table 1　Algorithm parameters

Model

VMD

LSTM

Dropout

BLS

Dense

Parameter
k

Alpha
Tol

Layers
Neurous

P

S

C

N1，N2，N3
Layers

Neurous
Batch_size

Epoch

Value
3
1

10−6

3
｛64，32，16｝

0. 2
0. 9
10−4

｛16，30，280｝
2

｛10，1｝
128
300

图 4　T1 标记点的 VMD 分解图

Fig.  4　VMD decomposition diagram of mark point T1
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现最差，LSTM 模型和 GRU 模型预测精度相近，但

LSTM 模型略优于 GRU 模型。本文提出的 VMD-

LSTM-BLS 模 型 效 果 最 好 ，以 T1 标 记 点 为 例 ，其

MAE 值比 SVR、LSTM、GRU 分别减少了 85. 18%、

78. 09%、79. 25%，RMSE 值 分 别 减 少 了 84. 30%、

78. 01%、78. 86%，预测结果明显优于传统模型。

接着选取 5 天时间步长，将 T1 点的模型预测值进

行可视化操作，并与基线模型 LSTM 进行对比验证，

图 6　IMF1 测试集拟合图

Fig.  6　IMF1 test set fitting diagram

图 7　IMF2 测试集拟合图

Fig.  7　IMF2 test set fitting diagram

图 5　IMF0 测试集拟合图

Fig.  5　IMF0 test set fitting diagram

图 9 为本文模型的海温拟合效果对比图。从图中可以

看出，相较于真实海温序列，LSTM 的预测曲线在图

中略微向右偏移，具有滞后性。而本文模型的预测曲

线可以很好地契合真实值，滞后程度较低，且在评价指

标上仍具有较好表现。

3. 4　与消融模型对比

进一步，选取 5 天时间步长对 5 个标记点进行验

证，将本文模型与其消融模型进行比较，图 10 为本文

模型与消融模型对比结果图。从图中可以看出，本文

模型的 MAE 和 RMSE 指标均表现最优，消融模型

LSTM -BLS 表 现 最 差 。 由 VMD-LSTM 模 型 与

LSTM -BLS 模型比较可知，通过 VMD 分解进行序列

处理，极大减小了模型的预测误差。此外，与 VMD-

LSTM 模型对比可知，本文模型在 T1 点的 MAE 值和

RMSE 值 分 别 减 小 了 37. 65% 和 33. 36%，证 明 了

BLS 模块预测的有效性和准确性。

3. 5　与现有模型对比

最后，选取 5 天时间步长，将本文模型与现有模型

STL-LSTM、MC-LSTM、EMD-LSTM 在 5 个标记点

进 行 比 较 ，对 比 结 果 如 表 2 所 示 。 相 较 于 单 一 的

LSTM，现有模型均有一定的提升，在 T1 点处其 MAE
值分别减少了 18. 59%、22. 18%、39. 19%，RMSE 值

分别减少了 19. 15%、26. 33%、42. 75%，现有模型中

EMD-LSTM 表现最佳，STL-LSTM 表现最差。相较

于现有模型，本文模型 VMD-LSTM-BLS 采用自适应

信号处理模块，并采用 BLS 向目标值逼近，其 MAE 值

分别减少了 73. 14%、71. 77%、63. 87%，RMSE 值分

别减少了 72. 79%、70. 23%、61. 58%，在两个评价指

标上均为最优，证明了本文模型的优越性。

3. 6　不同时间步长预测效果分析

此外为了证明本文模型的稳定性，对 T1 点采用 1
天和 7 天的时间步长进行补充验证，表 3 为不同时间步

长下模型的预测精度。从表中可以清晰地看出，随着

时间步长的增加，大多数模型的预测误差会逐渐提高，

但本文模型在 7 天时间步长下的预测误差反而有所下

降，与其他模型相比预测精度提高更为显著。总体而

言，本文模型在不同时间步长下仍有较好表现，具有较

好的鲁棒性。

图 8　与基线模型对比结果图。（a）RMSE；（b）MAE
Fig.  8　Comparison result graph with baseline models.  (a) RMSE; (b) MAE

图 9　SST 拟合效果对比图

Fig.  9　Comparison diagram of SST fitting effect

图 10　与消融模型对比结果图。（a）MAE；（b）RMSE
Fig.  10　Comparison result graph with ablation models.  (a) MAE; (b) RMSE
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图 9 为本文模型的海温拟合效果对比图。从图中可以

看出，相较于真实海温序列，LSTM 的预测曲线在图

中略微向右偏移，具有滞后性。而本文模型的预测曲

线可以很好地契合真实值，滞后程度较低，且在评价指

标上仍具有较好表现。

3. 4　与消融模型对比

进一步，选取 5 天时间步长对 5 个标记点进行验

证，将本文模型与其消融模型进行比较，图 10 为本文

模型与消融模型对比结果图。从图中可以看出，本文

模型的 MAE 和 RMSE 指标均表现最优，消融模型

LSTM -BLS 表 现 最 差 。 由 VMD-LSTM 模 型 与

LSTM -BLS 模型比较可知，通过 VMD 分解进行序列

处理，极大减小了模型的预测误差。此外，与 VMD-

LSTM 模型对比可知，本文模型在 T1 点的 MAE 值和

RMSE 值 分 别 减 小 了 37. 65% 和 33. 36%，证 明 了

BLS 模块预测的有效性和准确性。

3. 5　与现有模型对比

最后，选取 5 天时间步长，将本文模型与现有模型

STL-LSTM、MC-LSTM、EMD-LSTM 在 5 个标记点

进 行 比 较 ，对 比 结 果 如 表 2 所 示 。 相 较 于 单 一 的

LSTM，现有模型均有一定的提升，在 T1 点处其 MAE
值分别减少了 18. 59%、22. 18%、39. 19%，RMSE 值

分别减少了 19. 15%、26. 33%、42. 75%，现有模型中

EMD-LSTM 表现最佳，STL-LSTM 表现最差。相较

于现有模型，本文模型 VMD-LSTM-BLS 采用自适应

信号处理模块，并采用 BLS 向目标值逼近，其 MAE 值

分别减少了 73. 14%、71. 77%、63. 87%，RMSE 值分

别减少了 72. 79%、70. 23%、61. 58%，在两个评价指

标上均为最优，证明了本文模型的优越性。

3. 6　不同时间步长预测效果分析

此外为了证明本文模型的稳定性，对 T1 点采用 1
天和 7 天的时间步长进行补充验证，表 3 为不同时间步

长下模型的预测精度。从表中可以清晰地看出，随着

时间步长的增加，大多数模型的预测误差会逐渐提高，

但本文模型在 7 天时间步长下的预测误差反而有所下

降，与其他模型相比预测精度提高更为显著。总体而

言，本文模型在不同时间步长下仍有较好表现，具有较

好的鲁棒性。

图 8　与基线模型对比结果图。（a）RMSE；（b）MAE
Fig.  8　Comparison result graph with baseline models.  (a) RMSE; (b) MAE

图 9　SST 拟合效果对比图

Fig.  9　Comparison diagram of SST fitting effect

图 10　与消融模型对比结果图。（a）MAE；（b）RMSE
Fig.  10　Comparison result graph with ablation models.  (a) MAE; (b) RMSE
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4　结 论

SST 对海洋气候变化和海上航行等活动有重要

影响，针对 SST 序列非平稳和多噪声的特性，本文提

出了一种基于 VMD-LSTM-BLS 的模型，利用 VMD
分解使序列平稳，降低噪声影响，通过 LSTM 进行特

征挖掘，采用 BLS 加快收敛速度和预测精度。

为了证明模型的有效性，对我国东海海域进行抽

样验证，首先通过基线模型 LSTM、GRU、SVR 进行预

测，结果表明深度学习模型优于机器学习模型，且

LSTM 的预测精度略优于 GRU。接着训练 VMD-

LSTM 模型，与采用其他分解方法的模型相比，模型

预测精度得到提升，但仍无法摆脱深度模型预测滞后

的现象，于是引入宽度学习，将 VMD-LSTM 模型学习

到的特征输送到 BLS 进行预测，最终得到的模型的效

果在 VMD-LSTM 的基础上又取得大幅提高，明显优

于现有模型，且在不同时间步长下仍具有有效性和稳

定性。

本文采用了新的信号分解方法和预测模块，可以

准确地对 SST 进行预测。此外，对于其他复杂的时间

序列，模型也同样具有适用性。未来将会融合多因素

特征，采用多尺度特征提取模块，剖析深层时空特性，

实现精准预测。
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表 2　与现有模型的精度比较

Table 2　Accuracy comparison with existing models

Model

STL-LSTM

EMD-LSTM

MC-LSTM

VMD-LSTM-BLS

Metrics
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE
MAE

RMSE

T1
0. 2694
0. 3518
0. 2012
0. 2491
0. 2575
0. 3215
0. 0727
0. 0957

T2
0. 2772
0. 3588
0. 2130
0. 2612
0. 2645
0. 3264
0. 0784
0. 1089

T3
0. 2909
0. 3678
0. 1988
0. 2439
0. 2472
0. 3124
0. 0676
0. 0864

T4
0. 2870
0. 3345
0. 2136
0. 2564
0. 2578
0. 3278
0. 0826
0. 1032

T5
0. 2647
0. 3240
0. 1823
0. 2349
0. 2524
0. 3164
0. 0766
0. 1166

表 3　不同时间步长模型预测精度对比

Table 3　Comparison of prediction accuracy of models with different time steps

Model
LSTM
GRU
SVR

EMD-LSTM
STL-LSTM
MC-LSTM

VMD-LSTM
LSTM-BLS

VMD-LSTM-BLS

MAE （1，5，7）
0. 2545
0. 2589
0. 3145
0. 0865
0. 1364
0. 2036
0. 0627
0. 2366
0. 0457

0. 3309
0. 3504
0. 4908
0. 2012
0. 2694
0. 2575
0. 1166
0. 2785
0. 0727

0. 3956
0. 4015
0. 6804
0. 2735
0. 2954
0. 2978
0. 1709
0. 3587
0. 0669

RMSE （1，5，7）
0. 2845
0. 3104
0. 4112
0. 1187
0. 1854
0. 2342
0. 0854
0. 2688
0. 0742

0. 4351
0. 4527
0. 6096
0. 2491
0. 3518
0. 3215
0. 1436
0. 3847
0. 0957

0. 4956
0. 5046
0. 8063
0. 3045
0. 3845
0. 3521
0. 1963
0. 4423
0. 0885
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