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摘 要：目前主要从时空角度出发对海洋三维温度场进行预测，却忽略了相邻位置的海温相关关

系。为弥补这一不足，构建一种融合了自注意力记忆模块与卷积式长短时记忆神经网络

（ConvLSTM）模型的 SA-ConvLSTM 三维温度场预测模型，不仅可以从历史三维温度场中提取海

温时空特征，还能获取并记忆相邻点位置信息，从而实现对三维温度场时空变化的把握。实验结

果表明：相较于ConvLSTM模型，SA-ConvLSTM模型在滑动预测与多步长递归预测实验下的均方

根误差和平均绝对误差提升约 14%，且整体预测效果均优于基线模型、长短时记忆神经网络模型

和ConvLSTM模型。
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0 引言

海水温度是表示海水热力状况的一个物理量，

常作为研究水团性质、描述水团运动的基本指标，

是农业、渔业和旅游业的“风向标”[1-3]。海水温度异

常会导致各种自然灾害和极端天气事件、改变部分

地区的降水分布、减少作物产量、严重威胁人民生

命安全，并造成巨大经济损失[4-5]。近年来，全球变

暖状况愈演愈烈[6-7]，海水中水团混合、湍流、涡流等

都受到不同程度影响，水团间动量、能量以及热量

传递加剧，各水团密度也随之变化，使得海水温度

变化更为复杂。因此，掌握海水温度变化规律、精

准预测未来海水温度不仅是海洋研究的重要方向，

也会对国家经济、人民生活等产生巨大影响。

目前，海水温度预测依照理论基础的不同主要

分为两种方法[8]。一种是基于传统物理海洋的数值

模型，按照给定的初始条件、假定若干边界条件并

运用大量物理等式方程来描述温度变化规律，从而

对未来温度进行预测[9]。该方法的缺点是等式方程

过于复杂繁琐，耗费大量时间以及计算资源，而且

只能针对某一特定区域开展。近年来，随着计算机

和互联网的广泛应用，产生和记录的数据量呈爆炸

式增长，人类正式进入大数据时代。基于大数据分

析的数据驱动模型，即机器学习模型逐渐成为海水

温度预测的热点。数据驱动方法可以根据大量历

史数据来学习数据中潜在的规律并根据“所学知

识”预测未来温度，在拥有大量优质历史数据及计

算资源的基础上，它能够准确预测大尺度水温并实

现快速迭代，为海洋基础性研究、认识海洋环境变

化做出重要贡献。

ZHANG 等[10] 用长短时记忆神经网络（Long

Short Term Memory，LSTM）预 测 海 表 面 温 度 。

YANG等[11]使用全连接式LSTM与卷积神经网络融

合（Combined Fully Connected Long Short Term

Memory and Convolutional neural network，CFCC-

LSTM）预测海表面温度。学者们在海表面温度预
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测方面取得巨大进展，但研究过程存在共同的不

足，即预测时片面考虑空间位置的单个点，忽略温

度在垂直方向上的影响作用。虽然海洋在垂直方

向的深度远不及其水平跨度，但是由于热盐环流的

存在，海洋内部在垂直方向会进行热量、物质交换，

导致海水温度受到影响，预测准确性降低。因此，

在使用数据驱动模型预测海水温度时，应同时考虑

水平、垂直方向的影响作用，学习海水温度的时空

变化规律。SHI等[12]提出一种深度学习模型，即卷

积 式 长 短 时 记 忆 神 经 网 络（Convolutional Long

Short Term Memory，ConvLSTM）用于降水预报，该

模型将LSTM中的乘积操作改为卷积运算，使模型

能够获取到时空三维信息，解决降水预报的空间局

限难题，在空间预测方面具有巨大优势。此后，学

者们根据 ConvLSTM 模型的基本思想提出了一系

列模型对海水温度进行预测[13-15]，但 ConvLSTM 及

其改进模型的本质仍是循环神经网络（Recurrent

Neural Network，RNN），无法获取空间不同位置输

入信息的相关关系，且长时间序列数据输入网络时

仍会出现预测效果下降等问题。

自注意力（Self-Attention，SA）机制的提出使得

模型能够获取输入数据的全局依赖关系[16]，在机器

翻译、计算机视觉等领域取得重要性突破，此后学

者提出众多改进模型以提升计算效率和设计不同

类型的注意力机制[17-19]。基于 SA 机制在聚合空间

特征方面的优势，LIN 等[20]结合自注意力机制与

ConvLSTM提出自注意力卷积式长短时记忆神经网

络（Self-Attention Convolutional Long Short Term

Memory，SA-ConvLSTM）模型并应用于移动手写体

数字、交通流量等时空预测领域。由于海洋三维温

度预测问题也属于时空预测问题，所以本文使用SA-

ConvLSTM模型以提升海洋三维温度场预测精度。

1 研究区域、数据

本文选取南太平洋为研究区域，经纬度范围为

40°～60°S，100°～160°W。因该研究区域处于三大

洋在南半球的交汇处，拥有不同于其他大洋的重要

洋流，即南极绕极流（Antarctic Circumpolar Current，

ACC）[21]，其动力学过程比较复杂，因此国际水文地

理组织将其划分为独立于其他四大洋之外的第五

大洋——南大洋。南大洋完全包围南极大陆，对南

极大陆和冰盖起到“隔热”作用；同时，南大洋北接

三大洋并贯穿全球大洋及其温盐循环，加之其具有

吸热和固碳的特征，因此它对全球碳循环和温度有

着重要的调控作用。研究显示，人类活动排放的二

氧化碳很大部分被南大洋吸收。南大洋的海冰变

化率也对全球大洋温盐环流有重要的驱动作用，被

喻为大洋深层环流的“发动机”，在全球大洋深层环

流的形成和发展过程中扮演着重要角色。大洋深

层环流若发生改变，将导致整个海洋区域海水温度

发生显著变化并通过海气相互作用和大气遥相关

等过程影响全球气候系统，包括中国局部地区的气

候变化。因此，南大洋区域在地球系统和全球变化

中有重要作用，研究南大洋可以使人类更好地认

识、保护和利用这一海域。

本文使用的数据为全球海洋网格数据集（Barnes

Objective Analysis-Array for Real-time Geostrophic

Oceanography，BOA-Argo）[22]，该数据集包含全球海

洋海面—1 975 m水深范围内的海水温度、盐度等物

理海洋环境要素资料，水平分辨率为1°×1°，覆盖范

围为 0°～360°E，80°S～80°N，垂向在 0～1 975 m

水深范围内分为间隔不等的 58层，时间自 2004年 1

月—2022年 9月，时间分辨率为月。数据下载地址

为 ftp://data.argo.org.cn/pub/ARGO/BOA_ Argo/。本

文选取 2005年 1月—2022年 9月共 213个月的海温

数据，所选研究区域数据的空间维度为（58，20，

60），58 表示深度层层数（depth），20 表示纬度数

（latitude），60表示经度数（longitude）。

本文将前 162个月的海水温度数据划分为训练

集，后36个月的海水温度数据划分为测试集，剩余月

份则划分为验证集。为了加快神经网络的收敛速度，

本文根据训练集中的最大、最小海水温度值对原始数

据58个深度层分别进行归一化处理。计算公式为：

tnorm, i = ti - tmin, i
tmax, i - tmin, i, i ∈ {1, 2, ..., 58 } （1）

式中：tmax，i与 tmin，i分别表示第 i深度层的最大、最小海

水温度数据；ti表示第 i 深度层的全部海水温度数

据；tnorm，i表示归一化后第 i深度层的全部海水温度数

据。将时间步长（n）设定为 30，通过滑动窗口方法

将数据划分为（183，30，58，20，60），183 为样本数

（samples），30 为时间步长（time step），58 为深度层
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层数，20为纬度数，60为经度数。在测试时，模型根

据训练集所学规律对未来海水温度进行预测，通过

反归一化将预测值同步到真实值范围，继而进行误

差计算，并比较不同模型的预测效果。

2 方法

在本节中，将依次介绍SA记忆模块、ConvLSTM

模型、本文构建的 SA-ConvLSTM 模型及模块融合

以及预测方式和深度学习环境配置。现对本文所

有物理量进行说明（见表1）。

表1 文中涉及的各变量名及含义

Tab.1 The variable names and meanings involved in this

paper

变量

ti

tmax,i
tmin,i
tnorm,i
Qh
Kh
Vh
Qi
Ki
Vi
Xt

变量含义

海水温度

最大海水温度

最小海水温度

归一化后海水温度

全部点生成的查询

全部点生成的键

全部点生成的值

单个点生成的查询

单个点生成的键

单个点生成的值

模型输入

变量

ei,j

Ah
Zi

Z

X ′
t

i

f

o

C

H

M

变量含义

第 i与 j个点的相似度

全部点构成的相似度

单个点的空间特征

全部点的空间特征

带有空间特征的输出结果

输入门

遗忘门

输出门

状态记忆

模块输出结果

记忆空间特征的状态

2.1 SA机制

SA机制在机器翻译、文本生成等序列任务中表

现优异，基本思想是通过计算自身与自身的相关关

系得到全局性自身空间的内部表征。SA机制借鉴

了人脑处理信息的方式：弱化无效信息、聚焦于关键

信息，从而对模型结构进行优化，节省大量计算资源。

图 1为SA模块的结构示意图。Xt为模型输入；

Qh为全部点构成的查询（Query）；Kh为全部点构成

的键（Key）；Vh为全部点构成的值（Value）；Ah为全部

点构成的注意力得分（Attention Score）；X '
t 为输出结

果；⊗表示矩阵乘法；⊕矩阵逐元素相加。

首先，模型根据输入数据对每一样本的每个位

置点生成对应的向量Qi、Ki和Vi，其中Ki与Vi是一对

键值对，之后通过Qi与第 j个点的Kj计算相似度 ei，j：

ei, j = QT
i Kj = ( X T

i W Tq ) (WkXj ), i, j ∈ {1, 2, ...,N } （2）

式中：X T
i 与Xj为特征向量；W为权重，不同下标对应

不同权重；N为输入数据高与宽的乘积。可以使用

归一化指数函数（Softmax）生成注意力得分αi, j：

αi, j = exp ei, j
∑
k = 1

N exp ei, k
, i, j ∈ {1, 2, ...,N } （3）

所有注意力得分可构成Ah，然后将注意力得分

与每一样本的值相乘得到加权向量，从而得到各点

的特征：

Zi =∑
j = 1

N

αi, j (WvXj ), i, j ∈ {1, 2, ...,N } （4）

所有点的特征 Zi构成 Z，经过运算后得到的加

权向量便包含了训练样本的有效信息。最终将全

部加权向量与输入信息相加，得到具有全局信息的

输出结果：

X ′
t = W fZ + Xt, t ∈ {1, 2, ...,n } （5）

2.2 ConvLSTM模型

卷积神经网络（Convolution Neural Network，

CNN）在计算机视觉领域应用广泛，在图像识别、异

常行为检测、行为认知、姿态估计等任务中表现优异。

卷积运算与卷积核的存在使得CNN拥有处理网格结

构数据的能力，因此CNN可以对BOA-Argo数据进

行特征提取并学习数据在空间维度上的规律。

LSTM 以 RNN 为基础架构增加门单元和状态

记忆两个模块。门单元通过学习选择需要遗忘、记

忆、表达的信息并将信息传递到状态记忆模块，这

使得LSTM能够记忆、处理更多有效信息；状态记忆

模块则根据门单元传递的信息在原有状态的基础

上小幅修改，不断获取新信息，舍弃无效旧信息，有

图1 自注意力结构示意图

Fig.1 Schematic of self-attention
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效缓解时间步长较大时的梯度消失或爆炸问题，更

有效地学习数据在时间维度上的变化规律。

最终，将LSTM中的乘积操作转化为卷积运算，

完成ConvLSTM模型的构建。构建方法为：

it = σ (Wxi∗Xt + Whi∗H t - 1 + Wci ∘ Ct - 1 + b i )（6）

ft = σ (Wxf∗Xt + Whf∗Ht - 1 + Wcf ∘ Ct - 1 + b f )（7）

Ct = ft ∘ Ct - 1 + it ∘ tanh(Wxc∗Xt + Whc∗Ht - 1 + bc )
（8）

ot = σ (Wxo∗Xt + Who∗Ht - 1 + Wco ∘ Ct + bo ) （9）

Ht = ot ∘ tanh(Ct ), t ∈ {1, 2, ...,n } （10）

式中：Xt为输入数据；Ht-1为隐藏状态；Ct-1为状态记

忆；b为偏差，不同下标对应不同偏差；it为输入门；ft

为遗忘门；ot为输出门；*代表卷积运算，是对LSTM

的改进之处；∘代表哈达玛积（Hadamard Product）。

与 LSTM 相比，ConvLSTM 模型的输入数据转变为

三维温度数据，能够对空间特征进行提取；同时完

整保留LSTM的门机制和状态记忆，因此在长时间

序列预测任务中能够记忆更多有效信息，预测效果

比LSTM更胜一筹。

2.3 SA-ConvLSTM模型

ConvLSTM模型的核心思想仍然是RNN，即时

间序列数据根据时间戳（Time Stamp）依次输入至模

型中，模型通过输入数据 Xt与 t-1 时刻的状态 Ct-1、

Ht-1进行学习并生成新的状态。但在海水温度预测

任务中，不仅相邻位置的海水温度密切相关，海洋

中的波浪、洋流等水团运动也会导致不相邻位置的

海水温度具有一定关系。因此，本文在 SA 机制的

核心思想上，额外加入用于记忆空间位置关系的自

注意力记忆模块（Self -Attention Memory Module，

SAM）用于海水温度预测任务。

图 2为自注意力记忆模块，其中：Mt-1为 t-1时刻

的自注意力记忆状态； 表示通道连接（Channel

Concatenate）；⊗表示矩阵乘法；⊕矩阵元素相加；

表示哈达玛积。该模块是在SA机制的基础上增加记

忆模块。根据Mt-1生成对应的键值对Km、Vm。与SA

机制不同的是，SAM使用输入信息Xt所生成的Qh与

Kh、Km计算相似度最终得到Zh、Zm，将二者合并为Z后

得到输出结果Ht，生成对应门控单元。计算公式为：

i′t = σ (Wiz*Z + Wih*Ht + bi ) （11）

g′t = tanh(Wgz*Z + Wgh*Ht + bg ) （12）

o′t = σ (Woz*Z + Woh*Ht + bo ) （13）

从而根据 i 't、g 't、o 't对自注意力记忆状态、输出结

果进行更新得到Mt和Ht

^
。计算公式为：

Mt = (1 - i′t )∘ Mt - 1 + i′t ∘ g′t （14）

Ht

^ = o′t ∘ Mt, t ∈ {1, 2, ...,n } （15）

将SAM模块加入到ConvLSTM模型，形成SA-

ConvLSTM（见图 3）。与 ConvLSTM 模型相比，增

加的 SAM模块（蓝色部分）为Ht添加空间位置信息

并输出最终结果。

2.4 预测方式

本文使用滑动窗口算法对海洋三维温度场进

行训练。在训练过程中，模型通过学习第 i - n + 1
时刻（n 为时间步长）—i 时刻的水温变化规律及空

间位置关系预测第 i+1 时刻（未来时刻）的海水温

度，之后沿时间轴移动以预测下一时刻（第 i+2 时

刻）—训练集最后时刻的水温。在测试过程中，预

测时刻水温将被视为真实水温进行多步递归预测，

图 4 为训练过程的框架图。图中，X1为第 i - n + 1

图2 自注意力记忆模块

Fig.2 Self-Attention Memory Module

图3 SA-ConvLSTM结构示意图

Fig.3 Schematic of SA-ConvLSTM cell
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时刻的海水温度；Xn为第 i时刻的海水温度，维度均

为（58，20，60）；H� 1为带有空间位置信息第 i - n + 1
时刻的隐藏状态，可视为第 i - n + 2时刻的预测海

温值，H� 1则被视为是第 i+1时刻的预测海温值。当

模型输出预测值后，使用均方误差（Mean Square

Error，MSE）作为损失函数计算预测值与真实海水

温度之间的误差并通过自适应矩估计（Adaptive

Moment Estimation，Adam）优化器进行优化，初始学

习率设置为 0.001，隐藏层设置为[64，64，58]，卷积

核大小设置为 3，训练次数 epoch为 500。MSE损失

函数公式为：

MSE = 1
N∑j = 1

N ( tpred, j - t true, j ) 2 （16）

本文的深度学习环境配置为：Intel（R）Core

（TM）i9 - 10940X CPU @ 3.30 GHz，64 G 内存，

Python 3.8.3. 所用框架为 Pytorch（GPU），显卡为

NVIDIA GeForce RTX 3090 图形卡。

3 实验与讨论

3.1 实验设置

为验证模型性能，本文分别以滑动预测以及多

步递归两种预测方法开展三维温度场预测实验，通

过对比其他基准模型说明SA-ConvLSTM三维温度

预测模型在长时间海洋三维温度序列预测的效果。

对 于 滑 动 预 测 方 法 ，本 文 使 用 LSTM、

ConvLSTM、基线模型（Persistence）作为基准模型验

证模型性能。由于Persistence模型是将上一月的真

实温度值作为预测值，与时间序列预测问题中的线

性模型作用一致，因此可以直观地看出其他模型是

否优于简单的线性模型。对于多步递归预测方法，

本文将预测步数 m设置为 1～12，即根据 30个月的

水温数据使用不同模型预测未来 m 个月的海水温

度，将预测准确度作为衡量模型性能的标准。从空

间角度出发，对所选研究区域的海温分4个不同季节

的深度剖面进行比较分析，进一步证明模型的性能。

本文使用平均绝对误差（Mean Absolute Error，

MAE）、均 方 根 误 差（Root Mean Square Error，

RMSE）、归一化均方根误差（Normalized Root Mean

Square Error，NRMSE）与决定系数（Coefficient of

Determination，R2）作为衡量模型性能指标。具体公

式为：

MAE = 1
N∑j = 1

N

|tpred, j - t true, j| （17）

RMSE = 1
N∑j = 1

N ( tpred, j - t true, j )2 （18）

R2 = 1 -
∑
j = 1

N ( tpred, j - t true, j )2

∑
j = 1

N ( t true, j - t- true, j )2
（19）

图4 SA-ConvLSTM模型的训练框架图

Fig.4 The training framework of SA-ConvLSTM model
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NRMSE =
1
N∑j = 1

N ( tpred, j - t true, j )2
tmax, i - tmin, i , i ∈ {1, 2, ..., 58 }（20）

式中：tpred，j、ttrue，j分别为第 j个点的预测海水温度、真

实海水温度；N 为输入数据长与宽的乘积；tmax，i 与

tmin，i表示第 i深度层的最大、最小海水温度数据；t
-
true, j

为真实海水温度的均值。

3.2 实验结果与分析

3.2.1 滑动预测结果

使用训练完成的模型对测试集36个月的海洋三

维温度场进行预测。首先，计算出预测结果与真实

水温的平均误差，其中SA-ConvLSTM三维温度场预

测模型与真实值的平均 RMSE 为 0.40 ℃，相较于

ConvLSTM预测值与真实值的平均RMSE（0.47 ℃）

提升约15%，较LSTM的平均RMSE（0.55 ℃）提升约

27%。接着，比较不同模型在不同深度下的NRMSE

空间分布，并展示预测结果与真实海水温度的对比。

受篇幅限制，58个深度层难以全部展示，因此本文选

取特定深度层作为结果展示。图 5为不同模型在测

试集不同深度层下的NRMSE空间分布图。从不同

模型来看，从左至右蓝色区域面积逐渐变大，即

NRMSE值逐渐减少，证明这 4种模型的预测性能依

次提高。Persistence模型简单地将上一月的海水温

度数据作为预测值，是一种线性拟合，实际上没有进

图5 不同模型在不同深度下的NRMSE空间分布

Fig.5 The distribution of NRMSE in different model at different depth
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行任何运算，因此相较于其他神经网络模型的预测

精度最差；LSTM模型能够学习到海温在时间上的变

化规律并对未来海温进行预测，但是受模型单点输

入限制无法从历史数据中获取海洋三维温度场的空

间信息，加之本文设置的时间序列步长为 30，对于

LSTM模型来说梯度传导距离较远，难以学习远距离

海洋三维温度场的时间依赖关系，故其预测精度比

Persistence 模型提升较大，却低于其他神经网络模

型；ConvLSTM 模型将 LSTM 模型的乘积运算改为

卷积操作，使得其不再受制于输入维度并对历史海

水温度数据的时空信息进行特征提取，从而将时间

序列预测问题转化为时空序列预测问题，其预测精

度相对于 LSTM 模型有较大提升。SA-ConvLSTM

模型以ConvLSTM为基础模型获得历史数据的时空

信息，并通过 SA机制中的相似性计算与加权运算，

可以从大量时空信息中捕捉数据的内部空间相关性

并筛选聚焦于少量但重要的信息，从而学习到不同

点的空间位置相关关系，所以取得了最精确的预测

效果。从不同深度来看，由于受太阳辐射和海气相

互作用的影响，海表面温度变化较大，导致难以预

测，因此 4种模型的预测误差都较大；随着深度的增

加，太阳辐射逐渐减少，海水间的热量传递减弱导致

温度变化幅度较小，模型预测更加准确。

图 6为 4种模型在 2022年 6月各深度层的预测

图与真实图的对比，由于所选深度层的海水温度相

差较大，若采用同一色条将难以观察部分细节，所

图6 不同模型在不同深度的预测图与真实值对比

Fig.6 Comparison of predicted and actual values by different model at different depth
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以分两类对比不同深度下不同模型的预测效果。

由图 6可以看出 4种模型在不同深度的整体预测趋

势基本一致，但是在部分细节上表现不同。6月为

南半球冬季，海水温度较秋季有所下降，因此

Persistence 模型预测出的温度较高，表现为海表面

的红色区域面积较大且颜色较深、蓝色区域面积较

小且颜色较浅，但随着深度增加，其预测图与真实

分布图趋于一致；LSTM 模型能根据历史数据预测

未来温度，但是较远的传导距离使得其预测结果较

差，表现为部分红色区域颜色较浅，同样随深度增

加预测与真实值逐渐一致；ConvLSTM模型能对空

间信息进行提取故其表现优于 LSTM 模型；SA-

ConvLSTM 模型由于综合了时空信息并捕捉到了

空间相关关系使得预测性能进一步提升，与真实值

分布最为接近。

综上分析可知，可知本文构建的SA-ConvLSTM

模型在时空序列预测方面具有提取相邻位置点空

间特征的优势。

3.2.2 递归多步预测结果

递归预测方法是将第 i+1时刻的预测值作为输

入数据预测第 i+2时刻的海水温度，根据预测步长

重复 m 次。由于输入模型的预测值与真实温度之

间存在误差，相对于滑动预测来说，递归预测的误

差随步数的增加而逐渐增大。图 7 为基准模型与

SA-ConvLSTM模型的预测效果对比图。当多步预

测的步长为 9时，SA-ConvLSTM模型与ConvLSTM

模型的平均RMSE相差最大，分别为0.45 ℃、0.52 ℃，

后者提升约 14%。从预测步长角度来看，3 个基准

模型与SA-ConvLSTM模型的误差随预测步长的增

加而逐渐增大，增大幅度不尽相同；当步长增大到

一定范围时，还会出现预测误差下降的情况；此外，

SA-ConvLSTM模型随步长增加而增加的绝对预测

误差较小，证明 SA-ConvLSTM 三维温度场预测模

型在长时间序列预测任务中有较稳定的预测能力。

从不同模型来看，本文构建的深度学习模型在不同

度 量 指 标 下 均 优 于 ConvLSTM、LSTM 以 及

Persistence模型，更加贴近真实值，进一步证明 SA-

ConvLSTM 三维温度场预测模型的性能相较于传

统方法有明显提升。

图 8 为预测步长设置为 12 时，SA-ConvLSTM

三维温度场预测模型在 4个不同深度、不同季节的

误差图。从不同深度来看，SA-ConvLSTM 模型与

基准模型在海表面的预测误差均达到最大，这可能

与海表面复杂多变的海气相互作用有关，之后误差

随深度的增加而逐渐减小。从不同季节来看，海表

面的预测误差存在明显的季节性，即夏秋两季误差

较大、春冬两季误差较小；在其他深度层，这种季节

性导致的误差较小，四季误差相差不大。总体而

言，SA-ConvLSTM模型在不同深度、不同季节的表

现均优于其他基准模型，证明了该模型学习到的空

间位置相关关系能够提升海洋三维温度场预测任

务的精确度。

图7 模型在不同预测步长的预测效果对比

Fig.7 Performance comparison of different model in different predicted step
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4 结论

海水温度在海洋学研究中占据重要地位，是影响

气候、降水和海洋生态系统的重要参量。为精确预测

海水温度，本文使用SA机制与ConvLSTM模型融合

的 SA-ConvLSTM 模型构建三维温度场预测模型。

该模型不仅能通过 ConvLSTM 模型学习到三维温

度场的时间变化规律，而且新加入的 SA 机制能够

学 习 到 不 同 位 置 间 的 相 关 关 系 ，这 使 得 SA -

ConvLSTM 模型在预测三维海温时比基准模型表

现优异，提升幅度较大。本文的实验结果表明，无

论在滑动预测还是多步递归预测时，SA-ConvLSTM

模型在三维温度场预测的表现均优于 ConvLSTM、

LSTM及 Persistence模型。尽管本文只选取了南太

平洋的一部分海域作为研究区域，但是只要有足够

的优质数据支撑，该模型可以适用于更大海域甚至

全球海域。不仅如此，该模型还可用于其他海洋参

量如盐度等网格数据的预测研究。

目前，本文构建的模型已经较好地解决了各空

间点的相关关系问题，但仍有许多问题亟待解决，

例如 ConvLSTM 模型缓解了 RNN循环神经网络的

梯度消失或梯度爆炸问题，但是没有从根本上解决

此类问题，当时间步过长时仍会暴露许多缺陷。因

此下一步的研究计划应解决RNN所面临的问题，在

这一问题上，ResNet的残差连接思想可能是一种思

路[23]。
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Three-Dimensional (3-D) ocean temperature field prediction based on deep

learning of self-attention mechanism
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Abstract：While previous researches on the 3-D ocean temperature field prediction mainly focused on the

perspective of spatial and temporal relationship which ignored the relationship of relative location, this article

proposes a SA-ConvLSTM 3-D ocean temperature field prediction model which combines self-attention memory

module and ConvLSTM. The new model is not only able to extract the spatial-temporal features in historical 3-D

ocean temperature fields, but can obtain and record the information of location to learn the laws of seawater in

both space and time. The experimental results show that the RMSE and MAE of the SA-ConvLSTM forecasts

have approximately increased by 14% in sliding prediction and multi-step recursive prediction, and its overall

performance is better than the persistence, LSTM and ConvLSTM model. Our research provides a new idea for

the prediction of the 3-D seawater temperature field.

Key words：seawater temperature; 3-D ocean temperature field prediction; self-attention memory; SA-Conv-

LSTM; multi-step recursive prediction
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