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摘要：基于我国首套高精度全球海洋气候数据集（CDRs），

选取季节变化较为明显的黄海作为研究区域，利用奇异谱分

析（SSA）对黄海海域海平面异常（SLAs）数据进行了时间序

列与时空序列的分解去噪，并结合长短期记忆（LSTM）网络

构建了SSA-LSTM组合模型，对黄海海域海平面变化趋势

进行预测。结果表明：SSA-LSTM组合模型对时间序列的预

测精度显著提高，预测长度 5年的均方根误差最小为 35.04
mm；在对时空序列的预测中，预测第1年的均方根误差最小

为19.68 mm。同时，利用空间模态进行了海平面变化时空分

异规律研究，发现黄海海域海平面变化趋势具有高度一致

性，并且与季节、纬度显著相关。预计2016年―2025年黄海

海域海平面将以每年3.65±0.79 mm的速率持续上升。

关键词：海平面异常（SLA）；时空序列；奇异谱分析（SSA）；

长短期记忆（LSTM）网络；黄海海域
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Abstract： In this paper，the China’s first global ocean
climate data records （CDRs） are used to analyze and
predict the sea level changes in the Yellow Sea with
obvious seasonal changes. Based on the singular spectrum
analysis（SSA），the time and spatio-temporal series of sea

level anomalies（SLAs）in the Yellow Sea are decomposed
and de-noised. Then the SSA-long short-term memory
（LSTM） network （SSA-LSTM combined model） is
established to predict the sea level trends of the Yellow
Sea. Compared with the traditional methods， the
prediction accuracy of the SSA-LSTM combined model is
significantly improved with 35.04 mm of the minimum
root-mean-square error for the SLAs time series prediction
length of 5 years. For the first-year prediction of spatial-
temporal series of SLAs，the minimum root-mean-square
error is only 19.68 mm. The law of spatial-temporal
differentiation of the sea level change in the Yellow Sea is
also analyzed by the spatial modes. It is found that the sea
level trend of the Yellow Sea is highly consistent and
significantly related to the season and latitude. According
to the SSA-LSTM combined model，the sea level rise rate
of the Yellow Sea will remain at 3.65±0.79 mm per year
from 2016 to 2025.

Key words： sea level anomaly (SLA)； spatio-temporal
series； singular spectrum analysis (SSA)； long short-

term memory (LSTM) network；the Yellow Sea

气候变暖背景下全球平均海平面呈持续上升趋

势，给人类社会的生存和发展带来严重挑战，已成为

当今国际社会普遍关注的全球性热点问题［1］。海平

面上升是一个缓慢但持续的过程，其长期累积的结

果将对沿岸地区构成严重威胁［2］。1970年―2015
年，全球平均海平面上升了 0. 93 m［3］。近 40年来中

国沿海海平面变化总体呈波动上升趋势，1980年―

2021年中国沿海海平面上升速率为每年3. 4 mm，远

高于每年2. 0 mm的全球平均上升速率［4］。
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我国约 70%以上的大中城市和一半以上的人

口集中分布在东部沿海地区，该区域人口密集、经济

发达，但由于地势较低和地质沙质等原因，该区域也

是受海平面上升影响最为严重的脆弱区域［5］。王龙

等［6］利用卫星高度计数据研究东海海平面变化的线

性趋势，赵健等［7］提出一种反向传播（BP）神经网络

组合模型研究东海海域海平面长期变化趋势，Wang
等［8］构建了多模态融合的神经网络模型以预测南海

海域海平面变化。目前，针对我国近海海域海平面

变化的研究大多集中于海平面信号变化较为丰富的

南海以及东海海域，中高纬度黄渤海海域的相关研

究则较少。

海平面变化预测方法主要有数理统计分析和气

候模式预测。气候模式预测多用于全球及大范围预

测，对区域海平面变化的预测能力有限；数理统计分

析则是将海平面变化分为确定性趋势项、确定性周

期项、剩余分量和白噪声序列等，再逐个对原始序列

进行拟合和外推，多受制于历史观测数据的长度、质

量等因素［9］。随着人工智能技术的快速发展，各种

深度学习算法不断更新，许多研究者尝试利用神经

网络实现长时间序列的分类预测［10-12］。作为深度学

习算法的典型代表，长短期记忆（long short-term
memory，LSTM）网 络 的 应 用 也 日 益 成 熟［13］。

LSTM网络是一种时间循环神经网络，能够很好地

针对序列数据长期依赖问题进行建模［14］。作为一种

数字信号处理技术，奇异谱分析（SSA）能从时间序

列中提取观测数据的非线性趋势，特别适合分析和

预测有周期震荡的时间序列数据［15-16］。

为进一步加强对中国近海中高纬度海域海平面

变化的研究，以便全面掌握中国沿海海平面变化规

律 ，选 取 中 国 黄 海 海 域 作 为 研 究 区 域 ，利 用

1993年―2015年的海平面异常（SLA）时空序列，将

SSA与 LSTM网络构建的组合模型（下文简称

SSA-LSTM组合模型）应用到黄海海域海平面变化

多尺度预测中，以验证SSA-LSTM组合模型的有效

性。最后，利用 1993年―2015年的海平面异常数

据，基于 SSA-LSTM组合模型预测 2016年―2025
年黄海海域海平面异常变化趋势。

1 研究区域与数据

黄海是太平洋西部的一个边缘海（见图1），位于中

国大陆与朝鲜半岛之间（122°E―127°E，37°N―40°N以

及119°E―127°E，31N°―37°N）。黄海是以旅顺口至蓬

莱的连线为北边界、以济州岛至长江口的连线为南边

界的半封闭陆架浅海，平均水深44 m。黄海由山东半

岛成山角和朝鲜长山串之间的连线分为北黄海和南黄

海两部分，北黄海东西两侧被陆地包围，南黄海东侧通

过对马海峡与日本海相通［17］。受太阳辐射、降雨、入海

径流及风应力等因素的影响，黄海平均海平面振幅变

化较大，季节性差异明显［18-19］。

海洋气候数据集（CDRs）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

效数据集”［20-21］。自然资源部第一海洋研究所融合我

国自主发射卫星的遥感数据，形成了国内首套具有

自主知识产权、长时间序列、高时空分辨率和连续的

全球海洋CDRs，为海洋环境变化监测以及全球气候

变化研究提供了科学依据［21］。利用CDRs中的海平

面异常数据进行黄海海域海平面变化预测研究，海

平面异常数据的时间范围为1993年―2015年，时间

分辨率为 1个月，空间分辨率为 25 km，经与验潮站

数据考核比较，精度指标为每年0. 2 mm。区域平均

后的黄海海域 1993年―2015年海平面异常数据时

间序列如图 2所示，线性拟合可得该时间段黄海海

域海平面上升速率约为每年 3. 67 mm，与前人研究

结果一致［22］。

2 原理与方法

2. 1 奇异谱分析

奇异谱分析是在K-L变换分解理论基础上发展

图1 研究区域

Fig.1 Study area

1509



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 50卷

起来的，与经验正交函数有关［23］。奇异谱分析构造

了一维非线性时间序列的轨迹矩阵，可以分解和重

建该矩阵以提取原始时间序列的各个组成部分，如

长期趋势、周期项或噪声［24］。分解和重建是互补的

阶段，先将具有显著震荡的分量提取出来，再选择其

中有意义的分量进行重建，具体步骤如下［25］：

步骤 1 嵌入。选择合适的窗口长度L将原始

序列（x1，x2，⋯，xN）进行滞后排列，得到轨迹矩阵X，
如下所示：

X=
é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx1 x2 ⋯ xN-L+1
x2 x3 ⋯ xN-L+2
⋮ ⋮ ⋮
xL xL+1 ⋯ xN

（1）

式中：N为序列长度。一般L<N/2，通常为序列周

期的最小公倍数。

步骤 2 分解。对轨迹矩阵的协方差矩阵S=
XX T进行奇异值分解，得到特征值 λ1≥ λ2≥⋯≥
λL≥0和对应的特征向量U=(U1，U2，⋯，UL )，U i

称 为 时 间 正 交 函 数 ，记 作 TEOF。 令 V i=
X TU i/ λi ( i=1，⋯，L )，则矩阵X的奇异值分解可

以写为

X=X1+⋯+Xd （2）

式中：d=max { i，λi>0 }。( λi，U i，V i )称为X的

特征三元组。

步骤 3 分组。根据提取信息的频率等成分判

断，将X分为m个不相交的组 I1，I2，⋯，Im，代表不同

的趋势成分。以第 j组为例，I j=( i1，⋯，io )，有
XIj=X i1+⋯+X io （3）

则X表示为

X=XI1+⋯+XIm （4）

步骤 4 重构。计算轨迹矩阵X在Um上的投

影，如下所示：

ai，m=X iUm （5）

式中：ai，m为X i所反映的时间正交函数在原序列时段

上的权重，称为时间主成分，记作TPC。根据时间正

交函数TEOF和时间主成分TPC进行对角平均，重

建得到xi，k，如下所示：
xi，k=
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i∑j=1
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ai- j，kUk，j，1≤ i≤L-1

1
L∑j=1

L

ai- j，kUk，j，L≤ i≤N-L+1

1
N- i+1 ∑j= i-N+L

L

ai- j，kUk，j，N-L+2≤ i≤N

（6）

2. 2 LSTM网络

LSTM网络是一种特殊的递归神经网络［26］，在

隐藏层中使用存储单元代替神经单元来解决梯度消

失或梯度爆炸问题。LSTM网络是由每个长短期记

忆结构单元串接而成，包括控制门单元和输出门单

元，控制门单元又是忘记门单元和输入门单元的加

和组成。具体步骤如下［14］：

（1）决定从细胞状态丢弃什么信息。通过忘记

门读取h t-1和x t，输出一系列0到1之间的数 f t，计算

式如下所示：

f t= σ (W f [ ht-1，x t ]+ b f ) （7）

（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 i t，然后通过 tanh层创建一个新

的候选值向量 C͂ t，计算式如下所示：

i t= σ (W i [ ht-1，x t ]+ b i ) （8）

C͂ t=tanh (WC [ ht-1，x t ]+ bC ) （9）

（3）将旧细胞状态C t-1与 f t相乘，再加上 i tC͂ t，根

据更新状态的程度进行变化，计算式如下所示：

C t= f tC t-1+ i tC͂ t （10）

（4）决定输出什么信息。首先，通过输出门决定

输出信息O t，然后通过 tanh层将此时的细胞状态C t

图2 区域平均后的黄海海域1993年―2015年海平面异常时间序列

Fig.2 SLA time series of the Yellow Sea from 1993 to 2015 after regional average
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和输出信息O t相乘得到确定输出部分h t，计算式如

下所示：

O t= σ (WO [ ht-1，x t ]+ bO ) （11）

h t=O t tanh C t （12）

式中：x t、h t分别为 t时刻网络的输入与输出；f t、i t、

O t、C t分别为忘记门、输入门、输出门和记忆细胞的

输出；W f、W i、WO、WC分别为对应的权重矩阵；b f、
b i、bO、bC分别为对应的偏置；σ为Sigmoid激活函数。

2. 3 SSA-LSTM组合模型

海平面变化的非平稳性严重影响着预测模型的

效果，SSA-LSTM组合模型对区域海平面变化的预

测主要包括：①海平面异常序列的奇异谱分解，降低

原始序列的复杂度；②分解后时间模态子序列的

LSTM网络预测，基于LSTM网络完成模型预测；

③预测结果的重构，利用奇异谱分析的特点实现海

平面时间序列、时空序列的双预测。奇异谱分析可

把随时间变化的海洋要素场分解为空间模态和时间

模态两部分：空间模态包含要素场的空间分布信息，

该部分是不随时间变化的；时间模态则由空间点的

线性组合所构成，称为主分量［27］。针对时间模态建

立LSTM网络预测模型，可有效改善LSTM网络预

测带来的滞后问题，弥补数据分解存在的模式混叠

现象。时空序列预测与时间序列预测的不同在于：

轨迹矩阵的创建，前者将海平面网格数据视为分解

对象，窗口长度由研究区域经度的跨度决定；预测数

据的重构，分解后前者选取时间模态进行LSTM网

络预测，预测结果再与之前存储的空间模态相乘即

得到时空矩阵（最终预测结果），无需进行对角平均

来重构序列。

SSA-LSTM组合模型通过改变轨迹矩阵的创

建方式，实现网格数据时空方向上的分解；引入

LSTM网络，应用于海平面变化预测，针对不同需求

可以实现时间序列、时空序列的双预测，同时可以保

证较高的预测精度。

3 结果与分析

3. 1 区域海平面异常序列分析

（1）海平面时间序列分析

海平面变化的影响因素较多，是非线性、非平稳性

且多尺度变化的时间序列，分解重构方法能有效降低

原始序列的复杂性，从而提高预测模型的精度［28］。在

对黄海海域海平面异常时间序列进行奇异值分解时，

根据该区域年周期信号显著的特点选择12为窗口长

度来创建轨迹矩阵，并利用奇异谱分析对其进行分解；

根据奇异值差分谱进行筛选并按照各自的主周期进行

合并分组，最终得到 5个时间模态子序列（REC1―
REC5）和1个残差序列（REC6），如图3所示。奇异谱

分析后的时间模态子序列频域稳定，由频谱分析可知，

各子序列的主周期几乎没有重叠在同一频率上，

REC1―REC5的主周期分别对应11. 96个月、30. 56个
月、5. 978个月、3. 986个月和2. 957个月，表现为明显

的年际变化、2~3年周期变化、半年变化和季节变化。

REC2还存在137. 5个月（约11年）、91. 67个月、68. 75
个月等周期，准11年的周期反映了太阳黑子的影响，

4~7年的周期通常认为与厄尔尼诺-南方涛动事件有

关［29］。海平面不同周期的振荡在不同时间段交叉，导

致其上升、下降振幅的不稳定性。

（2）海平面时空序列分析

时空序列数据反映了区域内多个随机变量随时

间不断变化的趋势，除了时间和空间特征，时空数据

还包含属性特征，因而呈现出多维、动态和时空相关

等复杂性质［30］。以黄海海域海平面网格数据为分解

对象，构建 36×32大小的轨迹矩阵，利用奇异谱分

析进行分解，获取空间分布形态以及对应的时间变

化特征。结果表明，第一模态和第二模态的累计贡

献率达到 86. 69%，如图 4所示，这很好地诠释了

1993年―2015年黄海海域海平面异常数据的分布

类型。

图 4a为第一模态空间分布场，其方差贡献率为

82. 24%，远高于其他模态的贡献率，是黄海海域海

平面异常数据的主要空间分布形式。可以看出，特

征值均为正值，表明1993年―2015年黄海海域的海

平面变化趋势具有高度一致性，高值中心主要位于

渤黄海分界处。

图4b为第二模态空间分布场，其方差贡献率为

4. 65%，也是黄海海域海平面异常数据的典型空间分

布形式。以36°N左右为界，向北为负值区，向南为正

值区，结合时间系数判断春夏季多为负相关，即春夏两

季海平面异常高度由南向北递增；秋冬季多为正相关，

即秋冬两季海平面异常距平由南向北递减。

为了获取黄海海域海平面异常数据随纬度和时

间的变化规律，求得该区域1993年―2015年共23年
的每月及分纬度的海平面异常数据均值，构建海平

面异常数据均值的时间-纬度分布图［31］，如图5所示。

可以看到，黄海海域海平面高度极大值出现在秋季9
月―10月，极小值则出现在春季3月―4月。秋冬两

季，纬度越高海平面异常距平值越小；春夏两季，纬

1511



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 50卷

度越高则海平面异常距平值越大；在33°N和39°N左

右出现海平面异常极值点。

3. 2 区域海平面变化预测模型构建

（1）海平面时间序列预测

采用LSTM网络与SSA-LSTM组合模型对黄

海海域 1993年―2015年的海平面异常时间序列进

行预测。经奇异谱分析后得到的各时间模态子序列

有显著的主周期特性，将主周期特性作为输入并利

用LSTM网络进行预测。将原始海平面异常数据分

为两部分：数据总量的前 80%作为训练数据（1993

图3 黄海海域海平面异常时间序列SSA分解结果

Fig.3 SSA decomposition results of SLA time series in the Yellow Sea

图4 黄海海域海平面异常数据正交函数空间分布

Fig.4 EOF spatial distribution of SLAs in the Yellow Sea
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年1月至2011年6月），数据总量的后20%作为检验

数据（2011年 7月至 2015年 12月），此时Dropout对
小数据防止过拟合有很好的效果。整组实验中，优

化算法均采用了自适应估计的 Adam（adaptive
moment estimation），而学习率与衰落因子根据各子

序列的不同需要在训练中不断进行修正，通过经验

调试以平方误差最小为评价准则来确定LSTM网络

的最优参数。

为了全面评价SSA-LSTM组合模型的预测效

果，对研究区域海平面异常时间序列分别采用

LSTM网络与 SSA-LSTM组合模型 2种方法进行

分析，2种方法的预测结果与原始观测数据的比对如

图 6所示。为避免与原始观测数据比较时产生偏

差，首先对奇异谱分析后的时间模态子序列进行归

一化处理，再将全部时间模态子序列的预测结果叠

加重构，最终得到 SSA-LSTM组合模型的预测结

果。从图 6可以看出，虽然LSTM网络预测结果的

峰值和谷值与原始观测数据均较为接近，但由于延

迟原因导致误差相对较大，易出现极值偏差；利用

SSA-LSTM组合模型进行预测时，奇异谱分析能很

好地对原始序列进行平稳化及降噪处理，模拟出更

接近原始序列的趋势，预测结果优于LSTM网络预

测结果，与原始观测数据最为吻合。

为进一步分析上述 2种方法的预测效果，采用

相关系数（R）、平均绝对误差（eMAE）和均方根误差

（eRMSE）等指标对预测结果进行定量评价，如表 1所

示。LSTM网络在模拟原始序列趋势时表现出良好

的优越性，相关系数R较大，但存在极值预测偏差大

的问题，eRMSE也较大。SSA-LSTM组合模型能很好

地模拟原始观测数据的趋势变化，同时极值预测能

力显著提高，预测结果与原始观测数据最为吻合，预

测效果最佳。

（2）海平面时空序列预测

在对海平面时空序列进行预测建模时，考虑到

空间模态的基本不变性，即短时间内空间模态稳定

不可变，故只需对时间模态进行建模［32］。利用奇异

谱分析将研究区域时空序列分解为空间模态和时间

模态以及奇异值的乘积，再利用LSTM网络对时间

模态进行预测，预测结果如图7所示。最后，将预测

结果与空间模态及奇异值进行重建得到时空序列各

网格点的最终预测结果。表 2为基于 SSA-LSTM
组合模型的黄海海域海平面异常数据时空预测误

差，在为期4年的海平面异常数据时空预测中，以年

为单位分别对每个时段的时空预测结果进行误差统

计。可以发现，随着预测时间的增加，时空预测精度

也逐渐降低，尤其是第三预测年份（2013年 6月至

2014年 6月）预测结果存在较大偏差。通过海平面

异常原始观测数据发现，2013年11月黄海海域海平

面异常数据较 2012年同期低约 200 mm，造成极值

点偏差较大，从而导致预测精度较低。海平面异常

时空序列预测精度略低于时间序列预测精度，主要

图5 黄海海域海平面异常数据均值的时间-纬度分布

Fig.5 Time-latitude distribution of mean SLAs in
the Yellow Sea

图6 SSA-LSTM组合模型与LSTM网络预测结果对比

Fig.6 Comparison of prediction results between
SSA-LSTM combined model and LSTM
network

表1 SSA-LSTM组合模型与LSTM网络的预测误差

Tab.1 Prediction error of SSA-LSTM combined
model and LSTM network

模型

LSTM网络
SSA-LSTM组合模型

R
0. 89
0. 89

eRMSE/mm
46. 29
35. 04

eMAE/mm
38. 45
26. 41
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是因为在奇异谱分解重构时，包含信息较少的残差

随机序列被舍弃，而且在对各时间模态分解后的重

复性预测操作容易造成误差累积。

将SSA-LSTM组合模型与现有方法进行比较，可

以更好地理解该模型的预测能力。Yavuzdoğan等［33］于

2021年提出了基于Coplula函数的预报方法，该方法能

够以高精度反映海平面异常数据的空间相关性，误差

介于22~41 mm之间；2021年周玮辰等［34］基于U-Net
网络通过非线性的方法叠加上下采样过程中不同尺度

的空间特征，实现了均方根误差为39 mm的预报效果。

综上，SSA-LSTM组合模型仍有优异表现，可以作为

海平面异常时空预测的有力模型。

3. 3 未来10年黄海海域海平面变化预测

基于SSA-LSTM组合模型，利用1993年―2015
年的黄海海域海平面异常数据，在对黄海海域海平面

异常时空序列预测的基础上再进行区域空间平均，预

测黄海海域未来10年的海平面变化趋势，结果如图8
所示。经线性拟合，2016年―2025年黄海海域海平面

变化速率约为每年3. 65±0. 79 mm，黄海海域海平面

将呈持续上升趋势。2021年中国海平面公报研究表明，

1980年―2021年黄海沿海海平面上升速率为每年3. 2
mm，预计未来30年黄海沿海海平面将上升60~160
mm［4］。利用我国自主研发的海洋CDRs数据分析黄海

海域海平面变化趋势，研究结果与上述公报结论基本

相符，表明SSA-LSTM组合模型具有很好的应用价值，

同时也验证了海洋CDRs的有效性。

4 结论

（1）SSA-LSTM组合模型改善了LSTM网络的

滞后现象，极值问题得到缓解。奇异谱分析解决了

常见分解算法中出现的模式混叠现象，在考虑空间

信息的情况下使预测结果更接近原始观测数据，组

合模型具有很好的应用价值。

（2）基于我国首套自主研发的海洋CDRs，发现黄

海海域海平面异常具有高度一致性，并且与纬度、时间

存在一定相关性。预计2016年―2025年黄海海域海

平面变化呈持续上升趋势，上升速率约为每年3. 65±
0. 79 mm，与中国海平面公报研究结果一致，验证了SSA-

LSTM组合模型和CDRs数据的有效性。
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