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摘　要: 准确预测海表面温度对于海洋渔业生产、海洋动力环境信息预测预报等至关重要. 传统数值预报方法计算

代价大、时效差, 而现有基于数据驱动的海表温预测方法大都针对单个观测点进行海表温预测, 不适合预测由多个

观测点构成的某个区域的海表面温度, 而现有的区域海表温预测方法的预测精度仍然有待提高. 为此, 本文提出了

一种基于 XGBoost结合 PredRNN++的区域海表温预测方法 (XGBoost-PredRNN++), 该方法首先将海表面温数据

处理成灰度图片, 然后利用 XGBoost模型来提取每个点的时间特征; 在此基础上, 采用 CNN网络将时间特征融合

到原始海表温数据中, 同时提取出海表温数据之间的空间依赖关系; 最后利用 PredRNN++时间序列预测模型提取

整个海表温序列之间的时空关联关系, 从而实现了区域海表温度的高精度预测. 一系列实验结果表明, 本文提出的

方法具有较高预测精度和效率, 明显优于现有预测方法.
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Abstract: Accurate prediction of sea surface temperature (SST) is vital for marine fishery production and the prediction
of marine dynamic environment information. The traditional numerical prediction methods have high calculation costs
and low time efficiency. However, the existing data-driven SST prediction methods mainly target the single observation
point and fail when it comes to a sea region composed of multiple observation points. The existing regional SST
prediction methods still have a long way to go in prediction accuracy. Therefore, we propose a regional SST prediction
method based on XGBoost and PredRNN++ (XGBoost-PredRNN++). The method firstly converts SST data into gray
images and then extracts the time characteristics of each point by the XGBoost model. On this basis, the CNN network is
utilized for fusing the time characteristics into the original SST data, and the spatial dependence is extracted at the same
time. Finally, the latest time series prediction model PredRNN++ is adopted to extract the temporal and spatial
correlations among SST data to achieve the high-precision prediction of regional SST. The experimental results show that
the high prediction accuracy and efficiency of the proposed method are superior to those of the existing methods.
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 1   引言

海洋表面温度是全球海洋的一个重要物理量, 常

作为研究水团性质、鉴别洋流的基本指标. 研究海表

面温度时空分布及其变化规律, 从而进行海表面温度

预测是海洋环境信息预报的基础[1]. 海水温度通常作为

数值天气预报和海洋预报模型的边界条件. 这些模型

越来越多地用于实际应用中, 包括: 海上作业、海洋航

运业务、海上安全应急响应、波浪和冲浪的研究、渔

业支持和旅游等. 近年来, CTD 和 XTB 测温数据、卫

星高度计数据、Argo 温盐剖面数据越来越丰富, 基于

神经网络的预测方法、三维变分技术等的出现促进了

海洋预报的快速发展. 特别是随着海洋观测技术的快

速发展, 海洋数据规模呈现了爆炸性增长, 这对海表温

的预测带来了新的机遇和挑战. 在这种情况下, 如何充

分利用这些海洋大数据和先进的人工智能技术, 实现

对海表温度的高效精确预测就成为一个非常重要的课

题, 也是当前海洋研究领域的研究热点之一. 预测海表

温度方法可大致分为两大类[2,3], 分别为基于数值的方

法和基于数据驱动的方式. 基于数值的方法是建立在

物理、化学、生物参数以及相互作用的复杂关系基础

上, 利用微分方程对海表温度进行定义和描述. 该方法

复杂度高, 不同海域需要不同的数值预测模型, 预测时

效较差. 数据驱动的方法是以数据为中心来解决海表

温度预测问题, 是通过机器学习技术来学习海表温度

变化规律, 从而去预测未来温度的变化情况. 数据驱动

方法有马尔可夫模型[4]、支持向量机 (SVM)[5]、神经

网络[6] 等, 这些方法大多缺少对长时序时间依赖特征

的提取, 其预测精度有限.
近年来, 随着深度学习的不断发展, 研究人员将深

度学习技术运用到了海表面温度的预测中. Zhang 等

人[7] 采用 LSTM 模型实现了海表面温度的预测, 并取

得了较好的预测结果, 但该模型没有考虑海表面温度

之间的空间相关性, 因而不适合局部海表温的预测.
2019 年 ConvLSTM 模型被应用到了海表面温度预测

中[8], 该模型通过 CNN 网络提取温度之间空间特征,
通过 LSTM 网络提取时间特征, 有效利用了时空特征,
取得了较好的预测结果. 但对于长时序预测, 该模型复

杂度较高, 还存在梯度消失问题. 张弛等人[9] 使用向量

回归模型对海洋次表层温度异常进行了预测, 对于浅

水域有较好的精度, 但当海洋深度增加时, 其预测精度

逐渐降低. 吴琦[10] 在 ConvLSTM 模型的基础上添加

了 ConvGRU, 对海洋表面温度遥感预测, 但是不能很

好地预测长期海洋表面温度. 韩震等人[11] 使用基于遥

感数据的多层 ConvLSTM 进行海表温度预测计算, 但
是对于小区域, 误差较大, 不能很好地对局部短时间进行

预测.
因此, 本文将视频预测时序学习网络 PredRNN++[12]

引入到了海表温的预测中, 提出了一种基于 XGBoost[13]

结合 PredRNN++ (XGBoost-PredRNN++) 的海表温预

测方法. 该方法首先将海表温数据处理成灰度图片, 然
后利用机器学习模型 XGBoost 来提取相应的时间特

征, 并采用 CNN 模型将时间特征融合到海表温数据

中, 并提取融合后海表温数据之间的空间依赖关系. 在
此基础上, 利用 PredRNN++网络将时空依赖关系融合

在数据序列中. 避免了梯度消失问题.通过实验验证, 本
文相较于传统方法中表现最好的结果, 在 MSE评价标

准下数值减少了 0.107 5. 在 SSIM评价标准下, 由误差

值 0.044降到了 0.038 7, 减少了 12.15%的误差.

 2   基于 XGBoost-PredRNN++的海表温预测

针对区域海表温预测, 本文提出了一种 XGBoost
结合 PredRNN++的海表温预测方法 (XGBoos t -
PredRNN++), 主要由 3 部分构成, 分别为数据预处

理、时间特征抽取与融合、时空特征抽取与预测, 方
法总体框架如图 1所示.

数据预处理首先对原始 SST 数据进行标准化处

理, 并采用 Gamma校正算法将其处理成一系列灰度图

片. 时间特征抽取与融合主要利用 XGBoost 模型提取

预处理阶段形成的灰度图片数据的时间特征, 并利用

CNN 网络将其融入到原始海表温度数据中, 并提取数

据之间的空间依赖特征, 形成新的 SST时序序列. 时空

特征抽取与预测就是用前一阶段形成的 SST时序数据

训练 PredRNN++预测模型, 提取 SST时序数据之间的

时间和空间依赖特征, 从而实现对区域海表温度的预

测, 后续将分别进行详细介绍.
 2.1   数据预处理

数据预处理主要完成对原始区域海表温时序数据

的预处理, 主要包括数据的标准化和 Gamma矫正处理.
(1)数据标准化. 对于原始海表温时序数据, 本文

采用最大最小标准化方法将所有数据标准化到 [0, 1]
范围内, 其计算过程如式 (1)所示.
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x∗ =
x− xmin

xmax− xmin
(1)

xmax xmin

x∗
其中,  为样本数据最大值,  为样本数据最小值.

是标准化后的数据.

(2) Gamma 矫正处理. 某一区域同一时刻海表面

温度可以看作是一幅图片, 通过 Gamma矫正处理将其

变换为灰度图片, 一方面降低图片数据的维度, 从而加

快后续处理速度, 另一方面通过 Gamma矫正增强图像

的细节, 从而更好支持后续 PredRNN++模型来提取时

空特征.
经过数据预处理后, 一组海表温时序数据就变成

一组由灰度图片组成的海表温时序数据, 再通过滑动

窗口对数据划分, 从而形成相应的训练和测试数据, 供
下一阶段使用.

 

灰度图片

数据预处理 时间特征抽取与融合

时间特征

输出结果

时空特征抽取
海表温预测

融合时间特征
的 SST 序列

标准化

Gamma 校正

SST 数据

XGBoost

CNN
PredRNN++

 

图 1    XGBoost-PredRNN++海表温预测方法总体框架
 

 2.2   时间特征抽取与融合

区域海表温度预测是利用过去一段时间某个区域

的历史海表温度数据来预测该区域未来一段时间的海

表温度, 是一种自回归的问题. SST原始数据经过数据

预处理后, 形成灰度图片形式的海表温时序数据, 本文

考虑到海表温数据所受的季节周期性影响, 筛选出与

海表温度最相关的 4 个时间特征, 然后采用 XGBoost
模型将其融合为一个统一的长周期时间特征, 然后再

与海表温数据一起作为 CNN模型的输入, 来提取海表

温数据之间的时空依赖特征, 并将其融合成为新的具

有时间特征的海表温特征图时序数据, 由于增加了周

期性时间特征, 并提取了数据之间的空间特征, 因而能

够提高预测的准确度[14].

xi j (i ∈ 1,2, · · · ,k; j ∈ 1,2, · · · ,n)

xi j Ti j = (quarteri j,weeki j,monthi j,

seasoni j) Ti j

xi j

xi j

假设某海洋区域有 k个观测点来观测该区域的海

表面温度变化情况, 若观测次数为 n, 则可以用二维向

量X来表示. 向量元素 表示

第 i个观测点第 j次观测值. 对于每个观测值, 提取观测时

间所对应的季度、月份、周次和季节 4个长周期时间特

征. 对每个观测值 , 可用

来表示其时间特征. 将 作为 XGBoost 模型

的输入特征, 将 作为 XGBoost 模型的输出标签, 对
模型进行训练. 这样对于每个海表温数据 , 都可以通

过 XGBoost 模型得到融合后的时间特征数据, 即长周

�xi j

X�X

期温度预测值 . 同一时刻所有观测点的海表温数据

构成了一张海温图片, 其对应的时间特征数据同样构

成了一张海温图片. 在此基础上, 采用 CNN 网络对时

间特征和原始数据特征进行空间特征抽取与融合, 并
完成数据的特征降维, 从而减小后期模型的代价. 本文

采用的海表面温度数据 和提取后的时间特征数据

的维度均为 64×64. 因此, CNN网络的输入数据维度

为 64×64×2. 本文采用单层卷积操作, 卷积核大小为

3×3, 步长为 1, 填充方式为 SAME, 激活函数为 ReLU,
最终得到 CNN 的输出为 Y, 则 Y的维度为 64×64×1.
CNN网络计算公式如式 (2):{

Z =Conv2D
(
X,�X)

Y = ReLU (Z)
(2)

 2.3   时空特征抽取与海表温预测

本文将海洋表面温度看作视频中的一帧, 并将每

一帧的温度制作成为灰度图片, 连续的多张灰度图片

就构成了某个海域海洋表面温度的变化视图. 在此基

础上, 利用 CNN 网络进行空间特征的初步提取与融

合, 并将最新的 PredRNN++网络引入到海表温时序预

测中, 充分利用 PredRNN++网络所具有的更强空间依

赖特征捕获能力和自适应长短期特征提取能力, 从而

实现高精度海表温的预测. PredRNN++模型由独特的

Casual LSTM (时空记忆单元的级联操作)结构和 GHU
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(梯度高速公路单元) 构成, 具有对时空序列预测问题

的强大预测能力, 同时也解决了 PredRNN[15] 网络梯度

消失问题, 在视频预测领域有着很好的表现. Casual
LSTM是 3层级联结构, 第 1层与 LSTM结构类似, 其
结构如图 2所示.
 

M t
k−1

C k
t−1

C k
t

M k
tH k

t−1 H k
t

Xt

ft

it
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W2
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W4
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tanh

tanh

tanh ×××

×

++o o o

σ

σ

σ

σ
W5
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′
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′
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′

W1

Casual LSTM

 
图 2    Casual LSTM结构
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Xt

Ht−1
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图 2中,  为权重矩阵,  、 表示分别代表空间

状态和时间状态, 在计算过程通过设置超参数, 以及输

入原始数据能够自动算出相应的值.  表示第 t时刻的

输入向量, 其维度为 8×16×16×16,  表示 t–1 时刻

Casual LSTM 的输出向量, 维度大小为 8×64×16×16,
、 、 为网络超参数. Casual LSTM 相关状态及参

数计算见式 (3)–式 (8). 其中,  代表向量相乘.  表示

Sigmoid激活函数, *代表矩阵相乘.■||||||||■ gt
it
ft

■||||||||■ =
■||||||||■ tanh

σ
σ

■||||||||■∗W1∗
[
Xt,Xk

t−1,C
k
t−1

]
(3)

Ck
t = ft ⊙Ck

t−1+ it ⊙gt (4)■||||||||■
g
′
t

i
′
t

f
′
t

■||||||||■ =
■||||||||■ tanh

σ
σ

■||||||||■∗W2∗
[
Xt,Ck

t ,M
k−1
t

]
(5)

Mk
t = f

′
t ⊙ tanh

(
W3∗Mk−1

t

)
+ i
′
t ⊙g

′
t (6)

ot = tanh
(
W4∗

[
Xt,Ck

t ,M
k
t

])
(7)

Hk
t = ot ⊙ tanh

(
W5∗

[
Ck

t ,M
k
t

])
(8)

PredRNN++网络采用一种新的时空递归结构梯度

高速公路单元 (gradient highway unit, GHU) 来直接传

递时间中的重要特征, 从而在进行反向传播时能够更

好地保留长期梯度, 解决梯度消失的问题. GHU 的方

程式可以表示如下:

Pt = tanh
(
Wpx ∗Xt +Wpz ∗Zt−1

)
(9)

S t = σ (Wsx ∗Xt +Wsz ∗Zt−1) (10)

Zt = S t ⊙Pt + (1−S t)⊙Zt−1) (11)

其中, W为滤波器, S为选择门, P为激活函数, Z为 GHU
单元的输出矩阵. 本模型中, W取值维度为 5×5, S的维

度为 8×64×16×16, P的维度为 8×64×16×16. Z的输出

维度为 8×64×16×16.
本文采用的 PredRNN++网络结构如图 3 所示, 主

要由 3 层 Casual LSTM 结构堆叠而成, 步长 t为 10.
在 1–2层 Casual LSTM之间加入了 GHU单元, 从而使

得梯度在第 1 层与第 2 层之间高速传播, 缩短传播距

离, 有效避免梯度消失. 后续实验也证明, GHU单元在

1–2 层之间的预测精度优于在 2–3 层之间 .  具体

PredRNN++网络计算机公式如下:

H1
t ,C

1
t ,M

1
t = Casual LSTM1(Xt,H1

t−1,C
1
t−1,M

L
t−1) (12)

Zt =GHU
(
H1

t ,Zt−1
)

(13)

H2
t ,C

2
t ,M

2
t = Casual LSTM2

(
Zt,H2

t−1,C
2
t−1,M

1
t−1

)
(14)

H3
t ,C

3
t ,M

3
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X是输入数据, 维度为 8×16×16×16, Hi是第 i张
图片输入到 PredRNN++的混合结果 ,  维度大小为

8×64×16×16, C是 Casual LSTM 共同决定门, 维度为

8×64×16×16.

 3   性能评估

为了验证本文提出的方法的有效性, 本文设计实

验对所提出的方法和模型的性能进行了测试, 下面就

实验数据、实验环境及实验结果进行详细说明.
 3.1   实验数据

本文所采用的实验数据来自于美国联合台风预警

中心 (Joint Typhoon Warning Center, JTWC), 其数据网

址为 https://metoc.ndbc.noaa.gov/JTWC. 数据覆盖区域

为纬度 0°N–60°N, 经度 100°E–180°E, 经度和纬度步长

均为 0.5°. 本文从以上数据集中提取了 64×64 区域

的海表温数据作为训练和测试数据, 数据选取经纬度

范围为 24°N–56°N 和 145°E–177°E. 数据时间范围从

2001 年 1 月 1 日 0 时至 2005 年 12 月 31 日 18 时, 相
邻两场数据间隔 6小时, 总共 7 304场数据.
 3.2   实验环境

本文实验所采用的软硬件环境配置如表 1所示.
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图 3    PredRNN++网络结构
 
  

表 1     实验环境配置
 

环境 项目 设置

硬件环境

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 2.10 GHz
GPU NVIDI RTX 2080 TI
内存 64 GB

软件环境

操作系统 Ubuntu 16.04.6
开发语言 Python 3.7.6
开发框架 PyTorch 1.4.0
开发工具 PyCharm 2019.2.3 Professional

 
 

 3.3   评估指标

�y =�y1,�y2, · · · ,�yn y = y1,y2, · · · ,yn

本文采用均方误差 (MSE) 和结构相似性 (SSIM)
评估指标来评估所提出方法的性能 .  假设预测值

, 真实值 , MSE的计算公

式见式 (16):

MSE =
1
n
Σn

i=1
(�yi− yi

)2 (16)

[0, +∞)MSE的范围为 . MSE越大, 表示预测值和

真实值相距越远, 即模型的拟合效果越差; MSE为 0,
则表示模型的预测结果和真实结果完全一致.

x y

结构相似性 SSIM是一种衡量图片相似度的常用

指标, 假设 和 分别代表两张图片, 则 SSIM的计算见

式 (17):

SSIM (x,y) =

(
2µxµy+ c1

) (
2σxy+ c2

)(
µ2

x +µ
2
y + c1

) (
σ2

x +σ
2
y + c2

) (17)

µx x µy y

σ2
x x σ2

y y

σxy x和y C1 = (k1L)2,C2 = (k2L)2

K1 = 0.01,K2 = 0.03

其中,  是图片 中所有像素点的均值,  是图片 中所

有像素点的均值,  是 中像素点的方差,  是 中像素

点的方差,  是 的斜方差.  .
L是像素值的动态范围, 由于采用灰度图像, 所以 L取值

为 255.  . SSIM指标的范围为 [0, 1].

SSIM值越接近 1, 代表图像失真较少, 模型预测效果较

好; SSIM值越接近 0, 代表图像失真较多, 模型预测效

果较差.
 3.4   实验参数设置

×3×
5×5

在实验中, 各个模型采用默认设置, 具体参数设置

如下: XGBoost 模型最大深度为 4, 学习率为 0. 05, 迭
代次数为 100, 叶子节点最小样本数为 2, 损失函数为

均方误差, L2 则化项 lambda为 1. CNN模型的卷积核

为 3 2, 步长为 1, padding为 2. PredRNN++模型中,
卷积核的大小为 , 步长为 1, padding 为 2, 进行卷

积后, 添加 BatchNormalization层构成一个 Sequential层.
 3.5   实验结果分析

本文分别使用前面所述的西北太平洋的 7 304 条

海表温时序数据来进行测试, 前 5 844条数据作为训练

集, 后 1 460条数据作为测试集, 对本文提出的 XGBoost-
PredRNN++区域海表温预测方法进行了测试, 并和现

有的 PredRNN模型和 ConvLSTM模型进行了比较, 下
面将从 3个方面给出具体实验结果.

(1) GHU位置影响分析

PredRNN++模型中, GHU单元可以放在第 1层和

第 2层之间, 也可以放在第 2层与第 3层之间. 本文采

用前述的海表温数据, 进行了实验研究, 实验结果如

表 2 所示. 从中可以看出, 将 GHU 单元放在第 1 层与

第 2层之间的预测精度要优于放在第 2层和第 3层之

间, 这和前述的分析一致, 同时也说明数据的原始特征

对于预测结果十分重要, 因此后续实验中, 本文将 GHU
单元放在了第 1层和第 2层之间.

(2)时间特征影响分析

本文采用 XGBoost 模型和 CNN 模型进行海表面
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温度时间特征提取与融合处理, 为了验证其有效性, 本
文进行了消融实验研究, 设计实现了无时间特征提取

与融合的方法 (PredRNN++), 并和本文提出的融合时

间特征的 XGBoost-PredRNN++方法进行了对比分析,
结果如图 4和图 5所示.
  

表 2     GHU单元位置对比
 

位置 MSE SSIM
1, 2层之间 4.824 8 0.963 06
2, 3层之间 4.983 2 0.962 95
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图 4    MSE随训练次数的变化情况
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图 5    SSIM随训练次数的变化情况

 

图 4 是两种预测方法在预测步长分别为 6 小时、

24 小时、48 小时和 60 小时时, 其预测均方误差 MSE
随训练次数的变化情况. 从图中可以看出, 随着训练次

数的增加, 两种预测方法的 MSE总体呈现下降趋势.
在每一种预测步长下, PredRNN++方法的 MSE值波动

较大, 其 MSE值远远高于 XGBoost-PredRNN++方法,
这说明 XGBoost-PredRNN++方法具有很好的预测精

度, 这是由于该方法考虑了数据的时间特征及其空间

依赖关系, 因而取得较好预测结果. 同时可以看出随着

预测步长的增加, 两种方法的预测误差也在增大, 这和

理论预期相一致.
图 5 为两种方法在 4 种预测步长下的 SSIM值随

训练次数的变化情况. 同样可以看出, 随着训练次数的

增加, 两种预测模型的 SSIM 值都在增大, XGBoost-
PredRNN++模型的 SSIM 值明显大于 PredRNN++
模型. 同一种模型预测步长越短, 其 SSIM越大. 以上说

明 XGBoost-PredRNN++模型具有较低的预测误差和

较高的 SSIM值, 明显优于原有 PredRNN++模型. 这说

明时间特征对于海表温的预测精度具有较大的影响,
同时也说明本文提出的融合时间特征方法 XGBoost-
PredRNN++是有效的.

(3)预测精度比较分析

为了验证 XGBoost-PredRNN++方法的有效性, 本
文进行实验研究, 并和当前主流的 PredRNN预测模型

和 ConvLSTM 预测模型进行了对比实验分析. 实验使

用前述的训练和测试数据, 3 种方法的输入维度均为

10×64×64, 即使用过去连续 60 小时 (每 6 小时采样一

次, 共 10个时刻)的海表温数据预测未来 6小时, 24小
时, 48 小时和 60 小时的海表温度, 并分别观察 MSE
和 SSIM两个指标的变化情况, 下面分别进行详细说明.

1) 3 种方法的预测误差 MSE比较. 图 6 是 3 种模

型在不同预测步长下的预测误差对比. 从图 6 中可以

看出, 3 种预测方法 6 小时 MSE值最小, 24 小时 MSE
次之, 48小时 MSE较大, 60小时 MSE最大, 这和理论

预测一致. 在每一种预测步长下, 3种模型的 MSE总体

随着训练次数增加而下降, 但是 PredRNN和 ConvLSTM
模型的预测误差不稳定, 在下降过程中波动较大, 其
MSE值下降到一定程度后开始慢慢增加, 说明这两种

模型对于较少的训练数据存在过拟合情况. 而本文提

出的 XGBoost-PredRNN++方法预测误差随训练次数

增加而稳定减少, 其 MSE值明显要小于前两种模型,
即预测精度是最好的 ,  这主要是由于本文模型采用

XGBoost提取时间周期性特征, 并采用 CNN提取空间

特征并进行了融合, 增加了信息含量和深度, 并采用了

最新 PredRNN++模型避免梯度消失和过拟合问题, 因
而具有更强预测能力, 实验结果也有力的证明这一点.

2)结构相似性指标 SSIM对比分析. 图 7是 3种方

法在不同预测步长下的 SSIM比较. 从图中可以看出,
在不同预测步长的实验中, 3 种方法的 SSIM值总体随

着训练次数的增加而增大. PredRNN 和 ConvLSTM
模型的 SSIM值增加到一定程度后有所降低, 这是由于
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训练次数过多导致模型过拟合引起的. 在 4 种不同预

测步长的测试中, SSIM值从大到小分别为 6小时 SSIM
值、24 小时 SSIM值、48 小时 SSIM和 60 小时 SSIM
值, 这和理论预测相一致. 在 3 种预测模型中, 本文提

出的 XGBoost-RredRNN++方法的 SSIM值随训练次数

增加而稳定增加, 其 SSIM值明显要高于前两种模型,
这说明本文提出的模型具有很高的预测精度, 明显优

于 PredRNN和 ConvLSTM模型, 主要原因是本文采用

了 XGBoost 和 CNN 网络融合了周期性时间特征, 并
用最新的 PredRNN++模型, 因而达到了较好的预测效

果. 从 SSIM指标的比较可以看出, 本文提出的 XGBoost-
PredRNN++海表温预测方法, 具有较好的预测能力. 从
上述 MSE和 SSIM两个指标的比较可以看出, 本文提

出的 XGBoost-PredRNN++方法具有很高的预测精度,
在训练的初始阶段就能达到不错的效果, 明显优于现

有的 ConvLSTM和 PredRNN预测方法.
 

(a) 预测步长 6 小时 (b) 预测步长 24 小时

(c) 预测步长 48 小时 (d) 预测步长 60 小时
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图 6    不同预测步长下 3种预测方法误差比较
 

为了进一步分析模型的预测效果, 本文也测试了

融合时间特征后的 SST数据在 ConvLSTM和 PredRNN
模型上的预测结果. 在预测步长分别为 6 小时、24 小

时、48 小时和 60 小时时, 从实验结果能够看出, 采用

XGBoost 提取时间特征后, 几种模型的预测大明显提

高, 本文提出的 XGBoost-PredRNN++方法仍然是这几

种方法中精度最高的, 明显优于其他方法. 由于篇幅有

限, 这里仅给出预测步长为 6小时时, 几种模型的实验

结果, 见表 3.

 4   结论

海表面温度是进行海洋环境信息预测预报的重要

因子, 对于海上捕捞、水产养殖、海洋气象、航海等

具有重要影响, 因此准确预测海表面温度对于海洋产

业和相关科学研究具有非常重要的意义. 本文结合先

进的深度学习技术, 提出了一种基于 XGBoost 结合

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 10 期

242 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


PredRNN++的区域海表温预测方法. 该方法首先将

某个区域的海表面温度处理成灰度图片 ,  然后利用

XGBoost模型提取季节周期性特征, 并采用 CNN模型

进行特征融合, 在此基础上采用最新的 PredRNN++时
序数据预测网络, 实现了区域海表温度的预测. 一系列

真实数据上的实验结果表明, 本文提出的基于 XGBoost-
PredRNN++的海表温预测方法 ,  明显优于现有的

ConvLSTM和 PredRNN模型, 取得了较好的预测精度.
后续将扩大模型的应用范围, 进一步优化模型的结构,
进一步提升模型的预测精度和效率.

 

(a) 预测步长 6 小时
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(b) 预测步长 24 小时
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(c) 预测步长 48 小时
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(d) 预测步长 60 小时
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图 7    不同预测时长 3种模型的 SSIM对比
 
 
 

表 3     几种模型实验结果
 

模型 预测时长 (h) MSE SSIM
XGBoost-PredRNN 6 0.588 028 0.955 952

PredRNN 6 5.790 756 0.873 214
XGBoost-PredRNN++ 6 0.480 499 0.961 306

PredRNN++ 6 2.393 928 0.923 867
ConvLSTM 6 4.977 47 0.901 116

XGBoost-ConvLSTM 6 0.787 82 0.951 709
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