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基于海洋气候数据集的区域海平面变化非线性预测 
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摘要: 本文基于中国首套长时间序列、高精度、高时空一致性的全球海洋气候数据集产品, 利用 1993

年 1 月至 2015 年 12 月的山东半岛近海海平面异常数据, 构建了基于集合经验模式分解(EEMD)和长短

期记忆神经网络(LSTM)的海平面非线性变化组合预测模型。EEMD 可以得到海平面异常的各周期项、

线性趋势及残差部分 , LSTM 模型可对其进行逐个预测并重构得到最终的海平面异常预测结果。

EEMD-LSTM 组合模型海平面异常预测的均方根误差仅为 25.87 mm, 取得了令人满意的效果。基于该

组合模型预测 2016—2025 年山东半岛近海海平面上升速率将达到 3.54 mm·a–1。 
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海平面变化所受影响因子较多, 是非线性、非平

稳性且多尺度变化的时间序列, 需要长时间且连续

的数据集来监测其变化过程 [1], 利用传统的统计预

报或机器学习进行区域海平面变化的准确预测存在

一定的技术难度 [2] 。近年来 , 以经验模式分解

(empirical mode decomposition, EMD)为代表的数据

分解方法和神经网络模型开始应用于海平面变化预

测。EMD 是由 Huang 等[3]提出的一种基于数据驱动

的自适应分解方法 , 集合经验模式分解 (ensemble 

empirical mode decomposition, EEMD)通过叠加高斯

白噪声进行多次分解来消除 EMD 分解存在的模态

混叠现象[4]。近年来各种深度学习算法不断演进, 循

环神经网络较为适合处理时间序列数据, 但存在梯

度消失、梯度爆炸等问题, 且若采用 tanh、relu 为激

活函数, 则无法处理长时间序列。为解决梯度消失和

爆炸等问题以及更好的预测时间序列数据, 循环神

经网络逐渐转变为长短期记忆神经网络 (long and 

short-term memory, LSTM), 如今 LSTM 在长期依赖

信息学习及预测方面应用广泛[5]。 

中国目前海平面变化研究多局限于季节性信号

和低频信号丰富的南海、东海海域, 黄、渤海海域的

海平面变化研究相对较少[6]。张吉等[7]利用气象耦合

模式模拟了 RCP4.5 情景下 21 世纪南海海平面变化

趋势 , 王国松等 [8]构建了多模态融合的神经网络模

型预测南海海域海平面变化 , 赵健 [9]从波形理论出

发重构海平面数据, 进行了南海及东海海平面变化

监测。本文利用海洋气候数据集中的海平面异常数

据, 构建基于 EEMD 与 LSTM 的组合预测模型, 并

应用到山东半岛近海海平面非线性变化预测中, 可

为区域海平面变化预测研究提供参考。 

1  海洋气候数据集 

海 洋 气 候 数 据 集 (climate data records, 

CDRs)[10]是“可用于确定气候变率和气候变化 , 具

有足够时间长度、一致性和连续性的长时间序列数

据 , 是开展全球气候变化研究的有效数据”。利用

海洋 CDRs 数据研究海洋变化是应对全球气候变

化重要组成部分 , 对于时空动态变化范围较大的

海洋水体可以较好的揭示其在季节、年际、年代际

尺度上的变化 [11]。  

为加强对中国中高纬度海域海平面变化的研究[12], 

本文利用自然资源部第一海洋研究所研制的中国首套

长时间序列、高精度、高时空一致性的海洋气候数据集

中经数据融合后获取的格网化海平面异常(sea level 

anomaly, SLA)数据, 对山东半岛近海(34°00′N~38°00′N, 
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119°00′E~123°00′E)海平面变化非线性趋势进行分析预

测。海平面异常数据可以很好地捕捉海洋变化的特征, 

能对海平面变化趋势进行准确的监测和评价。本文所采

用的 SLA 数据时间范围为 1993 年 1 月—2015 年 12 月, 

时间分辨率为 1 个月, 空间分辨率为 25 km, 与验潮站

数据比较其精度指标为 0.2 mm·a–1[11]。考虑到不同纬度

数据密度差异, 在计算区域平均的总体数值时, 采用纬

度加权平均方法:  
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式中, ijkh 为对应地理位置(i, j)和时间 k 的数据值; 

j 为数据点的纬度。 

区域平均后的山东半岛近海 1993—2015 年海平

面异常时间序列如图 1 所示, 线性拟合可得该时间

段山东半岛近海海平面上升速率为 3.23 mm·a–1。 

2  非线性预测方法 

2.1  EEMD 分解 

原始序列的极值分布不均匀 , 或存在混合信号

时, 进行 EMD 分解会产生上下包络线拟合误差, 导

致筛选出的分量是固有模式(intrinsic mode functions, 

IMFs)和异常事件或相邻时间尺度的固有模式组合 , 

即模态混叠现象。海平面异常数据在采集过程中不

可避免存在仪器及噪声的干扰, 利用 EMD 分解信号

会出现模态混叠等问题, 降低预测精度。 

 

图 1  区域平均后的 1993—2015 年山东半岛近海海域海平面异常时间序列 

Fig. 1  SLA time series from 1993 to 2015 around the Shandong Peninsula after regional averaging 

 
Wu 等[4]在 2005 年提出一种以噪声为辅助手段

的数据分析方法即 EEMD 分解。它将原始信号加入

若干次白噪声, 把信号和噪声的组合作为待分解信

号进行 EMD 处理 , 考虑到白噪声的零均值特性 , 

对分解结果进行多次平均得到真实分量。EEMD 本

质是一种叠加高斯白噪声的多次 EMD 分解[13], 步

骤如下:  

步骤 1: 在序列 x(t)加入服从正态分布的白噪

声 , 有 :  

     i jx t x t n t  .
            (2) 

步骤 2: 对新序列做 x(t)进行 EMD分解, 求出 K

个 IMF 分量 ci(t)和一个剩余分量 ( )nr t :  
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式(3)中 , 固有模式分量 1 2, , , kc c c 分别是原始信号

中包含不同时间尺度的成分, 且时间尺度依次增大; 

rn(t)代表原始信号的趋势项。 

步骤 3: 重复 M 次步骤 1 和步骤 2, 每次加入新

的白噪声序列;  

步骤 4: 求 M 次分解后的 IMF 分量的整体平均, 

作为序列 ( )ix t 的 IMF 分量, 表示为:  
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式(4)中, cij(t)表示第 i 次加入高斯白噪声后, 分解得

到的第 j 个 IMF。 

2.2  LSTM 网络 
LSTM 是一种特殊的循环神经网络, 可以学习

长期依赖信息[14]。它采用记忆单元代替 RNN 隐含层

的神经单元, 在处理长序列输入时有更强的梯度处

理能力。LSTM 网络由 LSTM 结构单元串接而成, 每

个结构单元决定之前的信息和状态是否保留, 具体

结构如下[15]:  
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1)决定从细胞状态丢弃什么信息。通过忘记门读

取 ht–1 和 xt, 输出数值 ft。 

1[ ( , ) ]t f t t ff W h x b   .          (5) 

2)决定往细胞状态存放什么信息。首先通过输入

门决定更新信息 it, 然后通过 tanh 层创建一个新的

候选值向量
~

tC 。 

1[ ( , ) ]t i t t ii W h x b   ,           (6) 
~

1tanh[ ( , ) ]t c t t cC W h x b  .          (7) 

3)将旧细胞状态 1tC  与 tf 相乘 , 再加上
~

tti C , 

根据决定更新状态的程度进行变化。 
~

1 tt t t tC f C i C    .            (8) 

4)决定输出什么信息。首先, 通过输出门决定输

出信息 tO , 然后通过 tanh 层将其和输出信息 tO 相乘

得到确定输出部分 th 。 

1[ ( , ) ]t o t t oO W h x b   ,          (9) 

tanh( )t t th O C  ,            (10) 

式(5)~(10)中, xt、ht分别为 t 时刻网络的输入与输出; ft、it、

Ot、Ct 分别为遗忘门、输入门、输出门和记忆细胞的输

出; Wx为权重矩阵; bx为偏置; σ为 sigmoid 激活函数。 

3  基于 EEMD 和 LSTM 的组合预测

模型 
EEMD-LSTM 组合预测模型主要包括: SLA 序列

的 EEMD 分解、各 IMF 分量的 LSTM 预测以及预测结

果的重构等三部分。首先通过 EEMD 分解将海平面异

常 SLA 时间序列中具有物理含义的信号提取出来, 得

到频域稳定的固有模式分量 IMFs; 再利用 LSTM 算法

对得到的各 IMF 分量分别建立预测模型; 最后将各

IMF 分量预测结果进行重构叠加, 得到最终的海平面

异常预测结果。 

3.1  海平面异常时间序列 EEMD 分解 

对山东半岛近海 1993—2015年间的 SLA时间序

列进行 EEMD 分解, 得到 7 个子序列和一个残差序

列共 8 个 IMF 分量, 如图 2(a)~(h)所示。借助白噪声

的集合扰动进行显著性分析[16]发现 IMF7 未通过检

验 , 表明该分量包含真实信号的可能性小 , 为白噪

声的可能性较大 , 建立预测模型时应舍弃。IMF1~ 

IMF6 频率稳定, 分别对应 3.97 月、11.96 月、22.92

月、30.56 月、137.5 月(约 11 a)和 91.67 月(约 7 a) 
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图 2  山东半岛近海海平面异常时间序列经验模态分解分解结果 

Fig. 2  EEMD results of the SLA time series around the Shandong Peninsula 
 

周期, 表现为明显的季节变化、年际变化和 2~3 a 周

期变化 , 基本包含原始序列的显著周期 [17]。表明

EEMD 分解可以将原始非线性的海平面异常时间序

列分解成多个平稳的子序列, 同时保留有物理含义

的信号。 

3.2  LSTM 模型预测 
对 EEMD 分解后的 IMF 分量进行预测时, 将

1993 年 1 月至 2011 年 5 月的数据作为训练数据(约

占数据总量的 80%), 2011 年 6 月至 2015 年 12 月的

数据作为检验数据(约占数据总量的 20%)。在构建

LSTM 网络对 IMF 分量进行预测时, 需选取不同的 

学习率、迭代次数、衰落因子等超参数, 结合各实验

结果选择达到最优预测效果的超参数设置。图 3 为

IMF1-6 分量及剩余分量在 LSTM 网络检验阶段的预

测值与原始 IMF数据对比, 实线为 IMF分量在检验阶

段的原始数据, 虚线为 LSTM 预测结果。从图 3 可以

看出, 随着 IMF 分量趋于平稳模型的预测精度逐渐提

高, 预测效果相对较差的高频分量 IMF1, 由于存在

大量突变点造成预测难度较大, 但其总体振幅及走向

与原始数据基本保持一致, 整体预测效果符合预期。 
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图 3  检验阶段(2011 年 6 月—2015 年 12 月)各信号分量预测结果与学习样本对比 

Fig. 3  Comparison of the predictions of IMF components with the testing data in the testing period (2011.06–2015.12) 
 

4  结果与分析 

4.1  预测方法对比分析 

为评价 EEMD-LSTM 组合模型的预测效果, 将

仅采用 LSTM 模型进行预测与 EEMD-LSTM 组合模

型预测结果进行比对。为避免与原始观测数据比对

时产生偏差, 首先对 IMF 分量进行归一化处理, 再

将 IMF 分量预测结果叠加重构, 最终得到 EEMD-  

LSTM 组合模型预测结果, 两种方法检验数据的预

测结果如图 4 所示。可以看出仅采用 LSTM 预测结

果的峰值和谷值与原始海平面异常观测数据较为

接近 , 但由于模型存在滞后导致误差相对较大 ; 而

EEMD-LSTM 组合模型明显地改善了上述滞后性 , 

与原始 SLA 观测数据更为吻合。即采用组合模型 

 

图 4  LSTM 算法预测与 EEMD-LSTM 组合模型在检验阶段(2011 年 6 月—2015 年 12 月)预测结果对比 

Fig. 4  Comparison of predictions between the LSTM model and the EEMD-LSTM combined model (2011.06—2015.12) 

注: LSTM 为长短期记忆网络模型; EEMD-LSTM 为经验模态分解与长短期记忆网络组合模型 
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预测效果明显优于仅利用 LSTM 网络对原始 SLA 观

测数据进行预测。海平面异常观测数据经平稳及降

噪处理后, 再依据信号的不同变化特征进行多尺度

模拟预测效果更好。但由于海平面变化的非平稳性

和非线性, 海平面异常时间序列中存在大量的突变

点和极值点, 预测误差偏大的点较易出现在时间序

列变化的极值点上。 

为定量分析两种方法的预测精度, 采用相关系数

(R)、平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)等三个指

标进行预测结果的定量评价[18], 结果如表 1 所示。从

表 1 可以看出, EEMD-LSTM 组合模型预测结果相关

系数 R 较 LSTM 网络直接预测提高 0.1, 而 RMSE 与

MAE 分别降低 21.51 mm 和 15.73 mm, 组合模型预测

精度显著提高。 
 

表 1  LSTM 网络预测与 EEMD-LSTM 组合模型预测误

差统计 
Tab. 1  Statistics of predictions with the LSTM model 

and the EEMD–LSTM combined model 

模型 R RMSE/mm MAE/mm 

LSTM 0.84 47.38 36.47 

EEMD–LSTM 0.94 25.87 20.74 

注: LSTM 为长短期记忆网络模型; EEMD-LSTM 为经验模态分解与

长短期记忆网络组合模型; MAE为平均绝对误差; RMSE为均方根误差 

4.2  EEMD-LSTM 组合模型应用 

本文采用 EEMD-LSTM 组合预测模型, 对山东

半岛近海未来 10 年的区域海平面变化趋势进行预测, 

结果如图 5 所示。图 5 中 1993—2015 年的海平面异

常时间序列由实线表示, 未来十年(2016— 2025 年)的

海平面异常预测结果由虚线表示 , 线性拟合得到

2016—2025 年山东半岛近海海平面上升速率将增大

至 3.54 mm/a。《2021 年中国海平面公报》 [19]显示

1980—2021 年, 黄海沿海海平面上升速率为 3.2 mm/a, 

预计未来 30 年, 山东沿海海平面将上升 60~160 mm。

本文利用海洋气候数据集研究山东半岛近海海平面

变化趋势, 预测结果与上述公报研究结论基本相符, 

与基于同时间段卫星测高数据的研究结果也较为一

致[12], 表明该组合预测模型具有很好的应用价值。 

5  结论 

论文基于 EEMD-LSTM 组合预测模型进行区域

海平面变化趋势的预测研究, 能够解决 EMD 分解算

法所带来的模态混叠现象, 保留原始序列的物理信

息, 同时改善 LSTM 网络滞后现象, 极值问题得到

缓解 , 预测结果更加接近原始观测数据 , 在区域海

平面变化预测中具有较好的应用价值。 

 

图 5  基于 EEMD-LSTM 组合模型的山东半岛近海 2016—2025 年海平面异常预测结果 

Fig. 5  Predicted SLAs with the EEMD–LSTM combined model from 2016 to 2025 around the Shandong Peninsula 

 
论文使用中国首套高精度、高时空一致性的 CDRs

数据, 对山东半岛近海未来十年海平面变化进行了预测, 

结果表明未来十年山东半岛沿海海平面上升速率将增大

至 3.54 mm/a–1, 与中国海平面公报研究结果相符, 与基

于同时间段卫星测高数据的研究结果也较为一致[12], 验

证了海洋 CDRs 数据和 EEMD-LSTM 组合预测模型的有 

效性。同时发现海平面变化预测研究对极值模拟预测能

力要求较高[20], 今后可考虑加入海平面的空间特性及其

影响因子并开展极值预测方面的研究。 
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Abstract: China’s first global ocean climate data records exhibiting long time-series data, high accuracy, and spati-

otemporal consistency were used to study regional nonlinear sea-level changes. Using the sea-level anomaly (SLA) 

data around the Shandong Peninsula from January 1993 to December 2015, we established a combined model based 

on ensemble empirical mode decomposition (EEMD) and the long and short-term memory (LSTM) approach to 

forecast nonlinear sea-level trends around the Shandong Peninsula. Herein, period terms, noise terms and residuals 

(trend item) are individually obtained from EEMD, forecasted using an LSTM neural network, and then recon-

structed to obtain the trends in sea-level change. The EEMD–LSTM combined model may be a valuable approach in 

the prediction of sea-level change as indicated by the minimum 25.59 mm root mean square error values in the SLA 

prediction obtained during the testing period. The model predicts that, for the period 2016–2025, the rate of 

sea-level rise around the Shandong Peninsula will increase to 3.54 mm·a–1. 
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