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基于残差U型卷积网络的海面风速多步时空预测
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摘 要: 准确的海面风速预测是保证远洋船舶航行安全和节能减排的重要条件.针对远洋航行领域的海面风速
预测存在空间特征难以解析和多步预测精度偏低两个问题,设计一种改进的多步时空预测方法.在多步预测方
面,使用超前时刻策略使单个模型学习并区分不同的预测时刻,并将海面风向作为外生变量,将月份、日期和时刻
作为协变量,与历史风速数据结合以扩展样本空间.在空间特征方面,利用编码器-解码器结构的残差U型卷积神
经网络,对多层级空间信息进行提取和解析,并将超前时刻特征同时输入编码器和解码器,强化深层特征解析为对
应预测时刻的效果.在全球原油运输路线上进行的12小时预测实验表明,所提出方法较其他6种预测方法具有更
低的预测误差.
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Multi-step sea surface wind speed spatio-temporal prediction based on
residual Unet
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Abstract: Accurate sea surface wind speed prediction is an important condition to ensure the navigation safety and
energy conservation of ocean ships. In terms of the two problems of difficult spatial feature decoding and low multi-step
prediction accuracy of sea surface wind speed predicition in the field of ocean navigation, we design an improved multi-step
spatio-temporal prediction method. For the problem of multi-step prediction, we use the lead time strategy to achieve that
an individual model learns and distinguishs the data at multiple prediction time. We take the sea surface wind direction
as an exogenous variable, take the month, date and time as covariant variables, and combine them with the historical wind
speed data to expand sample space. For the problem of spatial features, the residual U-shaped convolutional network with
encoder-decoder structure is used to extract and decode the multi-level spatial information, and the lead time features are
input into the encoder and decoder at the same time, which strengthens the effect of decoding the deep features into the
corresponding prediction time. The 12-hour prediction experiments on global major oil transportation routes show that
the proposed method has lower prediction error than the other six prediction methods.
Keywords: deep learning；spatio-temporal prediction；multi-step prediction；wind speed；convolutional neural network；
exogenous variables

0 引 言

海面风速预测是远洋船舶气象水文保障的重

要组成部分.对于海上运输而言,风速将影响航行速
度和燃油消耗,从而影响航运的安全性与经济性[1].
此外,合理利用风速信息还可以减少船舶的碳排放.

研究表明,各种风力技术带来的船舶减排潜力达
10 %∼ 60 %[2].因此,实现高精度风速预测,既是提高
远洋船舶气象水文保障能力的前提,又是实现船舶节
能减排的关键.
海面风速预测为船舶气象水文保障提供服务,与
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陆上风电场的风速预测有较大区别.第一,船舶到达
目标海域需要一定时间,需提供数小时内的多步风速
预测数据,属于短期预测[3];第二,船舶在海上保持航
行,需求的风速预测数据是整片海域范围内的时空序
列数据,而非单个地点的时间序列数据.因此,海面风
速预测问题是一种多步时空预测问题.

风的高度波动使时空预测难度较大,目前深度
学习为时空预测提供了多种方法,但仍存在一些问
题.首先,许多风速预测研究进行的是单步时空预测,
这些方法需要单独对不同预测时刻的数据建模以实

现多步预测.由于临近的预测时刻与历史时段的风
速具有很高的时间相关性,这种多步预测策略可以在
临近时刻预测中取得非常好的效果[4].但随着预测步
长的增大,两个时段中数据的时间相关性减小,使用
该策略的模型并不能继续保持高精度预测.而考虑
到船舶航行时间,相对于临近时刻的预测,海面风速
预测更加重视靠后时刻的预测精度.文献 [5-6]提出
降水和分量风速的单步时空预测模型.文献 [7]对一
段历史时刻与后续某一预测时刻的数据关系单独建

模,得到 5步时空预测结果,但这种方法在较近预测
时刻具有很好的效果,却不适合预测较长时刻[4].

另外,当前许多时空预测研究采用的模型难以
实现高精度的像素级预测.文献 [8]使用编码器-解码
器结构的LSTM,将时空预测处理为序列到序列的预
测,降低了数据的空间相关性[4,9].文献 [10]使用自动
编码器得到风速数据表示,采用LSTM完成时空预
测.文献 [11-12]使用CNN预测风速.文献 [7]进一步
提出PSTN (predicted spatio-temporal network),先后学
习空间和时间相关性.文献 [13]采用CNN和LSTM
预测分散地点的风速.时空预测同时输出多地点风
速值,是一种像素级别预测任务[14].深层神经网络是
将提取的深层特征信息映射为输出值的过程[15],许
多方法用简单的卷积或全连接层执行此映射,由于
时空预测输出数据量较大,难以解析深层特征.对于
像素级预测,不能从全局图像表示中直接预测,而同
样应当通过深层网络对特征解码[14].如文献 [16]使
用两个UNet组合为多任务模型,具有深层编码器-解
码器结构,适合重建预测图像[17].文献 [18]提出适用
于像素级问题的残差U型卷积网络 (ResUNet),能够
从一组图像中提取空间特征并解析映射为相同分辨

率图像,符合风速时空预测问题的数据形式,且相对
CNN和UNet具有更好处理空间数据的能力.
本文提出一个基于ResUNet并使用超前时刻多

步预测策略的海面风速多步时刻预测模型.该模型

依赖ResUNet的U型编码器-解码器架构,构建高分
辨率输入矩阵与同分辨率输出矩阵的映射,从而得
到精确的多地点预测结果.模型使用超前时刻多步
预测策略处理数据集,并改进该策略的输入方式,使
单个模型学习到历史时段数据与多个不同预测时刻

数据的关联.此外,该模型在输入数据中加入日期和
风向外生变量,在网络中使用Leaky ReLU激活函数
进一步提高预测精度.利用全球主要原油运输路线
的数据进行12小时预测实验,结果表明该模型相对
PSTN等时空预测模型,均方根误差在各预测时刻上
的均值下降 15.7 %,平均绝对百分误差的均值下降
17.0 %,且在较远预测时刻上同样具有良好的效果.

1 风速多步时空预测问题

船舶远洋航行时需求多个地点在较长时段上的

风速信息.传统的单地点风速预测难以满足大范围
的信息需求,因此将多地点的风速多步预测问题定义
为一种时空多步预测问题.

M × N矩形网格表示预测区域,其中每个海域
地点的坐标为 (i, j).在第 t时刻,xt(i, j)表示 (i, j)地

点的变量观测值,xt ∈ RM×N表示该预测区域的观

测值,有

xt =


xt(1, 1) . . . xt(1, N)

...
. . .

...

xt(M, 1) . . . xt(M,N)

 . (1)

X1: k = {x1,x2, . . . ,xk} ∈ Rk×M×N表示k个时刻

的变量矩阵按照时间顺序组成的时空序列.在单变
量的多步时刻预测问题中,使用过去k个时刻的已知

变量矩阵预测未来τ个时刻的变量矩阵,有

X̂(t+1): (t+τ) = f(X(t−k+1): t|θ). (2)

其中: f为预测模型的函数,θ为模型参数组成的矩
阵.
在实际的预测任务中,外生变量和静态信息的引

入会为目标变量的预测提供有效信息.记目标变量
为o,单个外生变量为e,最后一个已知时刻的单个静
态协变量为c,则多步时空序列预测公式为

X̂
(o)
(t+1): (t+τ) = f(X

(o)
(t−k+1): t,X

(e)
(t−k+1): t,X

(date)
t |θ).

(3)

2 基于ResUNet的风速多步预测模型
基于ResUNet的多步预测模型包含3个部分:提

取时空序列数据、根据超前时刻多步预测策略生成

数据集和通过ResUNet对数据集建模.
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2.1 提取时空序列数据

部分传统的风速预测模型仅对历史风速观测值

与未来预测值的关联进行建模.在实际的预测任务
中,除待预测变量自身的历史观测值外,外生变量和
静态协变量有助于预测效果的提升[18-19].
在远洋船舶气象水文保障系统中,各类气象数据

以时间序列表格形式存储在关系型数据库中.以海
面风速变量为例,在数据库中选择M × N个地点在

单个时刻的风速值,组合为风速变量矩阵X
(s)
t .将k

个时刻的风速变量矩阵组合为该片矩形海域的风速

时空序列X
(s)
(t−k+1): t.同理可得该海域在该时段的风

向时空序列X
(d)
(t−k+1): t,作为风速预测的外生变量.

静态协变量的作用是扩展原数据样本空间,辅助
模型学习数据特征.模型使用月、日和小时3个协变
量,假设两个样本具有近似的历史风速,且由于所处
时间段或季节不同,其未来风速的差异较大,那么模
型的预测将介于两者之间,导致两者都得不到准确的
预测.日期变量的引入扩大了样本空间,让样本产生
合理的差异,使模型更好地区分和学习这些样本.使
用3个矩阵分别代表样本最后一个已知时刻的月、日
和小时,每个矩阵中的元素相同.各样本的输入部分
中,风速和风向数据都是大小为 (M,N, k)的三维矩

阵,日期数据是大小为(M,N, 3)的三维矩阵,在最后
一个维度上进行连接.

2.2 超前时刻多步预测策略

多步预测问题中输入数据可以分为4类:目标变
量的历史观测值、外生变量的历史观测值、静态协变

量和其他已知信息[19].在多步时空预测中,通过输入
与观测值无关的已知未来信息,可以让模型区分不同
的预测时刻,选择性输出特定预测时刻的结果,从而
实现高性能的多步预测.
为实现不同预测时刻的区分,模型额外输入代表

预测时刻的特征,即超前时刻[18].超前时刻特征采用
one-hot编码,记录所期望的预测时刻距最后一个观
测时刻的时间差.使用同一个模型训练具有不同预
测时刻的样本.超前时刻特征的引入,使模型既从所
有预测时刻的样本中捕获特征,又能清晰地区分不同
预测时刻的样本,在较长步长上实现了精确预测.通
过输入超前时刻特征,可以超前模型输出特定预测时
刻的结果.使用超前时刻策略的风速多步预测公式
为

X
(o)
(t+1): (t+τ) =

f(X
(o)
(t−k+1): t,X

(e)
(t−k+1): t,X

(date)
t ,L|θ). (4)

其中: date为日期特征;L = {l1, . . . , lc, . . . , lτ} ∈
Rτ×M×N为超前时刻特征矩阵, c ∈ [1, τ ]为待预测

时刻, lc是元素均为1的M ×N矩阵,其他为零矩阵.
对于 τ 步时空预测, 由于超前时刻特征的

加入,需要 τ 个样本完成一次完整的预测,得到
X̂

(s)
(t+1): (t+τ).一组 τ步预测样本的历史时空序列数

据与日期特征相同,超前时刻不同.通过输入一组样
本的历史数据,可以实现同时预测 τ个时刻.相对传
统多步预测策略,超前时刻策略建立单个预测模型,
且不同预测时刻的数据能被模型更好地区分.

2.3 ResUNet模型

ResUNet是基于UNet改进而来的一种图像模型,
由编码器、解码器和连接桥3部分组成,三者均为深
层卷积神经网络.编码器实现对输入图像下采样,将
图像数据转为具有低分辨率和高维度的深度特征

图.解码器通过反复上采样增大深度特征图的分辨
率,得到原始分辨率大小的输出图像.连接桥负责连
接两者.
编码器在不同深度上输出的特征图携带不同尺

度的图像信息,这些多尺度信息的融合有助于提升整
体预测效果[17]. ResUNet采用U型网络结构,复制编
码器不同深度上的特征图,与解码器对应深度的特
征图进行通道连接,从而实现多尺度信息的融合.同
时,这种融合使全局特征为局部特征提供了定位作
用,使局部特征更好地映射到最终输出图像的对应位
置[17].

ResUNet的编码器和解码器均由如图 1所示的
残差模块 (ResBlock)堆叠而成.其中第 1个 2D卷积
层的步长为n = 1或n = 2,记作ResUNet (n).当
n = 2时ResBlock将输入图像分辨率减小一倍,n =

1时维持不变. ResUNet的编码器和连接桥均使用
ResUNet(2)进行下采样,且每层ResBlock(2)的卷积
核数目比上层增大一倍.编码器第 1个ResBlock(1)
取消了第 1个批归一化层和激活层. ResUNet的解
码器使用上采样层将特征图分辨率增大一倍,使用
ResUNet(1)学习融合后的特征,且每层ResBlock(1)
的卷积核数目比上层减小一倍.

残差连接已被证明能缓解深层卷积网络的退化

现象[20]. ResBlock设置了如图 1下方所示的残差连
接,并使用步长为n的卷积层令残差连接路径输出与

主路径相同分辨率的图像.批归一化层将每批输入
的样本归一化为标准正态分布,缓解了模型训练中的
梯度爆炸和消失现象,同时加速了收敛[21].
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图 1 预测模型的整体流程

模型使用Leaky ReLU激活函数取代了ResUNet
中的ReLU激活函数. Leaky ReLU激活函数在负区间
内仍存在数值,减少了深度神经网络训练中的神经元
静默问题.另外,超前时刻特征携带控制预测时刻的
关键信息,当其输入编码器时,编码器直接获得预测

时刻特征,而解码器通过连接桥间接获得该信息.这
种方式不利于解码器将来自连接桥的深层特征解析

为对应预测时刻的结果,因此模型不仅将超前时刻
特征输入编码器,也经裁剪到合适大小后输入解码
器.输入层为2D卷积层,卷积核大小为3 × 3,数目与
第1个ResBlock(1)相同.输出层为卷积核大小为1×1

的2D卷积层,使用线性激活.预测模型的整体流程见
图1.

2.4 损失函数与模型设置

多步时空预测属于像素级回归问题, 使用
Frobenius范数作为损失函数.模型采用批训练方式,
总样本按照批大小 (batch size)划分为小样本进行训
练,所有批次的损失的均值作为总损失.模型对单个
批次样本的损失函数定义如下:

J =
1

M ×N × C

C∑
c=1

∥x(s)
t+c − x̂

(s)
t+c∥2F , (5)

其中C为该批次样本总数,大小等于batch size,是τ的

整数倍,以保证一组τ步预测样本出现在同一个批次

中.
模型的超参数为 batch size= 36, 学习率=

0.000 1.网络结构初始卷积核数 (编码器第 1个卷积
层中卷积核的个数)= 32,网络深度 (编码器和解码器
中ResBlock个数)= 3.表1按照编码器、连接桥、解码
器的顺序展示网络结构,其中ResBlock的步长代表
主路径第1个卷积层和残差连接路径的卷积层步长.

表 1 ResUNet模型的网络结构

网络层 输出 核大小 核个数 步长

卷积层 8×8 3×3 32 1

ResBlock(1) 8×8 均为3×3 均为32 2

ResBlock(2) 4×4 均为3×3 均为64 2

ResBlock(2) 2×2 均为3×3 均为128 2

ResBlock(2) 1×1 均为3×3 均为256 2

上采样层 2×2

ResBlock(1) 2×2 均为3×3 均为128 1

上采样层 4×4

ResBlock(1) 4×4 均为3×3 均为64 1

上采样层 8×8

ResBlock(1) 8×8 均为3×3 均为32 1

卷积层 8×8 1×1 1 1

3 实验研究

3.1 数据集

实验使用数据来源于欧洲中期气象预报中心

(ECMWF)发布的第 5版欧洲再分析数据集 (ERA5).
该数据集在ECMWF网站 (https://www.ecmwf.int/en/
forecasts/datasets)上免费开放. ERA5提供了自 1950
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年以来的小时级全球大气再分析数据,其中风速数据
为海面U、V分量风速,转换为风速、风向数据. ERA5
将全球地图划分为1 440×721的网格,空间分辨率约
30 km.为证实对远洋航运的保障效果,在世界原油贸
易主要运输航线上选定一片矩形海域,其网格大小为
8 × 8,左上角坐标为 (0 N, 45 E).从ERA5中提取该海
域在 2019∼ 2020年间的时空序列,包含 17 544小时
的数据.该海域风速的最大值为13.7095 m/s,均值为
6.202 0 m/s,方差为5.201 8 (m/s)2.

3.2 实验设置与评价指标

实 验 硬 件 平 台 搭 载 Intel i7-9700K CPU 和
NVIDIA GeForce GTX 1060 GPU, GPU配置CUDA
10.1 并行框架和 cuDNN 7.6 加速库, 模型基于
Tensorflow 2.3.0和 Numpy 1.18.5搭建,代码基于
Python 3.8.5.
实验中使用前24小时数据预测后12小时,数据

集样本按照4 : 1 : 1的比例划分为训练集、验证集和
测试集.风速、风向和日期数据进行 [−1, 1]最大最小

归一化,并在评估预测结果前进行反归一化.模型使
用训练集进行训练,使用验证集进行超参数调节,使
用测试集得出预测结果.所有深度学习模型的权重
矩阵和偏置向量均使用正态分布初始化.所有深度
学习模型均使用批训练,所有深度学习模型的最大的
训练周期(epochs)为100,优化器使用Adam[22].
实验中使用均方根误差、平均绝对误差和平均

绝对误差百分比指标评价单个预测时刻 t的效果,
分别记为: RMSEt、MAEt和MAPEt.取τ个预测时

间步上的均值评价多步预测效果,记为MRMSE、
MMAE和MMAPE.

3.3 基准方法

为验证模型的先进性,选择以下基准方法进行
对比:无参数模型、时间序列模型和时空序列模型,
所有有参数模型均确定了最佳网络结构和最佳超参

数.无参数模型代表简单手段能实现的预测,选择历
史平均 (HA)模型,该模型仅需统计平均值即可达到
一定的准确度.时间序列模型是风速预测采用最多
的类别之一,选择门控循环单元 (GRU),该模型在经
典时间序列模型LSTM上改进而来,在各类时间序列
预测问题上具有较高的准确率.实验设置了GRU的
传统时序预测方式和使用多地点数据的方式.时空
序列模型选择PSTN和CPNet,两者均为近期提出的
深层神经网络模型,使用CNN和UNet提取空间特征
带来较好的预测能力.使用上述先进模型作为对比,
能够证实所提模型的优越性.

1) HA. HA为无参数模型,将历史时刻风速的平
均值作为预测时刻的结果,实验中取12个历史时刻,
其效果优于使用24个历史时刻.

2) GRU. GRU通过沿时间轴的循环连接结构,
实现时间步之间信息记忆的传递. GRU不仅能高效
捕获多维时间序列之间的时间相关性,而且具有比
LSTM快的训练速度[23].针对时空序列数据,实验中
设计了GRU的两种不同预测方式: GRU-v1与GRU-
v2.

GRU-v1为时间序列预测模型,预测单个地点的
时间序列.建立64个风速-风向预测模型,将所有预
测结果汇总为时间序列.采用的网络结构为单个
GRU层 - Dropout层 -全连接输出层. GRU层大小为
400,使用 tanh激活函数. Dropout层丢弃率为0.2.全
连接层大小为12,使用 linear激活.模型在batch size
= 32、学习率= 0.000 1下训练.

GRU-v2为时空预测模型,将GRU的输出序列映
射为多地点在单个时刻的风速预测值.通过建立12
个时刻的预测模型,得到风速多步预测结果. GRU-v2
的最佳GRU层大小为500,输出层大小为64,其他设
置与GRU-v1相同.

3) PSTN. PSTN使用CNN和LSTM两种深度学
习模型先后提取风速时空序列的空间特征和时间特

征.实验中,输入时间长度为24的时空序列,输出64
个预测地点的1D序列.分别建立每个预测时刻与历
史时刻的模型,得到12个时刻的预测值.

4) CPNet. CPNet将两个UNet模型的编码器输出
进行通道融合,同时传递给两个模型各自的解码器,
实现了风速U、V 分量风速的联合单步时空预测.实
验中设计CPNet-v1、CPNet-v2两个变体模型,两者的
最佳设置与文献 [8]相同,均单独对历史时段数据和
每个预测时刻数据建模. CPNet-v1输入U、V 分量风

速,并将预测结果转换为风速、风向数据. CPNet-v2
输入风速、风向数据,同时预测两者,但实验中只评价
风速预测结果.

3.4 对比实验结果与分析

对比实验在 12个时刻的评价指标如图 2所
示.由于MAE的走势与RMSE基本一致,曲线中仅
展示RMSE和MAPE.由 2图可见,基于ResUNet和
超前时刻多步预测策略的模型 (ResUNet+LT)整体
上具有最低的RMSE和MAPE,且显著低于PSTN和
CPNet.由于船舶驶向目标海域需要时间,海面风速
预测任务更加重视较远时刻的预测精度.使用超前
时刻策略的ResUNet模型从第3 h开始具有最高预测
精度,因此最适合用于船舶气象水文保障的模型.
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图 2 对比实验的误差曲线

各模型各预测时刻指标均值如表2所示.由表2
可知, ResUNet+LT的3个平均指标均为最低,是最佳
模型. GRU-v1和PSTN各自在至少1个指标上位列第
2,因此并列为次佳模型.使用ResUNet和超前时刻策
略,模型的MRMSE、MMAE和MMAPE相对GRU-v1
分别降低了19.7 %、13.1 %和8.0 %,相对PSTN分别
降低了15.7 %、15.9 %和17.0 %.

表 2 对比实验的平均评价结果

模型 MRMSE MMAE MMAPE

HA 0.990 5 0.791 2 18.055 3

GRU-v1 1.023 4 0.749 3 16.088 3

GRU-v2 1.057 6 0.839 0 19.080 0

PSTN 0.974 8 0.774 2 17.843 3

CPNet-v1 1.062 44 0.834 4 22.107 4

CPNet-v2 1.028 22 0.780 2 18.604 1

ResUNet+LT 0.820 8 0.650 5 14.798 6

3.5 预测结果

为直观表现所提出模型的性能,从空间和时间
两个角度展示预测结果.在测试集中随机选取 2个
样本,图 3展示了样本在第 2, 4, . . . , 12 h上的对比图
像,图中高风速表现为白色,低风速表现为黑色.图
3(a)表明,模型在第 2∼ 6 h上的预测图与真实图非
常相似.在第8∼ 12 h上,预测图中存在白色区域,且
随时间推移而缩小,这与真实图的趋势一致,验证了
ResUNet模型处理空间数据的性能.预测不完美的
地方在于第 10 h和 12 h的白色区域有少量偏移,第

8∼ 12 h的上边缘部分有偏差.样本b的风速情况相
对简单,图像相对平滑.对于简单的风速情况,模型
的预测图与真实图像非常相似.同时可以看出,预测
图的黑色部分随时间推移而略微缩小,与真实趋势
一致,验证了ResUNet模型能够预测时间上的较小变
化.
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图 3 预测结果的空间图像对比

在测试集中随机选取2个样本,图4显示了样本
3个地点上的时间序列.图像表明,模型对于包括整
体上升、整体下降和先升后降等各种风速变化趋

势,均能产生较准确的预测结果,也验证了超前时刻
多步预测策略的性能.

3.6 消融实验

为证实模型的各个改进的提升效果和输入步长

的影响,进行如下消融实验.
3.6.1 不同卷积神经网络的效果

为验证ResUNet带来的提升效果,进行如图5(a)
所示的对比实验.由于RMSE、MAE与MAPE走势
基本一致,图 5(a)仅展示RMSE曲线.所有实验均使
用超前时刻多步预测策略并加入日期特征,分别记作
CNN+LT、UNet+LT和ResUNet+LT.各网络使用相
同的卷积核设置以保证具有相近的参数量,且使用相
同的训练设置.结果表明, ResUNet模型在每一预测
时刻都具有最低的RMSE.因此, ResUNet模型通过
改善空间特征的利用可以提升各个时刻的预测表现.
为验证使用Leaky ReLU替代ResUNet的ReLU

激活函数带来的提升效果,在相同配置下使用 tanh、
ReLU、Leaky ReLU、指数线性单元(ELU)和高斯误差
线性单元 (GELU) 5种激活函数进行实验,结果如表3
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图 4 预测结果的时间序列对比
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图 5 消融实验的RMSE结果

表 3 不同激活函数的平均评价结果

激活函数 MRMSE MMAE MMAPE

tanh 0.897 9 0.715 9 16.092 9

ReLU 0.850 6 0.671 5 15.449 0

ELU 0.821 5 0.648 0 15.048 8

GELU 0.836 4 0.660 3 15.128 4

Leaky ReLU 0.820 8 0.650 5 14.798 6

所示.实验结果表明,使用Leaky ReLU的模型具有最
低的MRMSE和MMAPE,相对使用ReLU分别降低
了3.5 %和4.2 %.

3.6.2 超前时刻多步预测策略的效果

为验证模型使用的超前时刻多步预测策略带来

的提升效果,进行如图5(b)所示的实验.由于RMSE、
MAE和MAPE走势基本一致,图 5(b)仅展示RMSE
曲线.其中: a代表对多个时刻单独建模; b代表将输
出层通道设置为 12,使用每个通道输出不同时刻的
结果; c代表使用超前时刻策略处理数据集,但不输
入超前时刻特征; d代表使用超前时刻策略处理数据
集,同时将超前时刻特征输入编码器和解码器.其中
实验a和实验b的最佳初始卷积核数为24,学习率为
0.001.实验c和实验d的最佳设置与第3.4节相同.
相对实验a和实验b,实验d在靠后时刻的RMSE

值最低,表明超前时刻多步预测策略能够提升靠后时
刻的预测性能,模型从第4 h开始具有最低的误差.实
验 c与实验d的对比表明,超前时刻特征起到控制模
型预测时刻的重要作用,该作用在靠前的预测时刻更
为显著.
为验证超前时刻特征同时输入编码器和解码器

带来的提升效果,进行不同输入方式下的实验,结果
如表4所示.实验结果表明,同时输入方式下的模型
具有最低的3种指标,相对使用仅输入编码器分别降
低了2.3 %、2.2 %和0.1 %.

表 4 超前时刻不同输入方式的平均评价结果

输入方式 MRMSE MMAE MMAPE

输入编码器 0.84 06 0.665 2 14.817 2

输入解码器 0.866 2 0.688 0 16.596 2

同时输入两者 0.820 8 0.650 5 14.798 6
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3.6.3 外生变量的效果

太阳辐射造成不同地点的海面大气温度差,从
而导致两个地点存在气压差,在该方向上产生大气
流动.因此,风速和风向均属于描述海面风现象的参
数.为证实外生变量对预测效果的提升,选择海面风
向作为外生变量进行实验,结果如表5所示.由表5
可知,风向变量的采用使模型的MRMSE、MMAE和
MMAPE分别降低了2.1 %、1.2 %和6.3 %.

表 5 不同外生变量的平均评价结果

外生变量 MRMSE MMAE MMAPE

无 0.838 6 0.662 9 15.794 0

风向 0.820 8 0.650 5 14.798 6

3.6.4 日期特征的效果

为验证日期特征的提升效果,进行如表6所示的
实验,其中日期特征从对照组的输入数据中去除,其
他设置相同.实验结果表明,采用日期特征使模型的
MRMSE、MMAE和MMAPE分别降低了2.3 %、2.3 %
和1.8 %.

表 6 使用日期特征的平均评价结果

使用日期特征 MRMSE MMAE MMAPE

✓ 0.820 8 0.650 5 14.798 6

× 0.840 6 0.666 0 15.074 5

3.6.5 不同输入步长的影响

为验证不同输入步长对模型的影响,进行如表
7所示的实验,对比输入12∼ 48 h之间的效果.实验
结果表明,在 12∼ 24 h之间预测误差保持下降,在
24∼ 48 h之间预测误差非常接近.因此考虑到准确
性和计算效率, 24 h的输入步长是最好的选择.

表 7 不同输入步长的平均评价结果

输入步长 / h MRMSE MMAE MMAPE

12 0.842 2 0.668 0 15.576 5

18 0.833 2 0.659 7 15.950 1

24 0.820 8 0.650 5 14.798 6

36 0.824 7 0.651 2 14.932 5

48 0.819 0 0.649 5 14.874 3

4 结 䇪

本文针对海面风速多步时空预测问题,提出了一
种以ResUNet为主体并配合超前时刻多步预测策略
的模型.该模型能更好地捕获全局空间信息并映射

到期望的多地点输出,且能够同时学习不同预测时刻
样本,实现精确的时空预测.另外,使用Leaky ReLU
激活函数改进ResUNet模型,使用同时输入的方式改
进超前时刻策略,并在输入中加入日期特征和风向外
生变量,这些改进均被证明有效.实验证明,所提出模
型不仅能够实现海域内多地点和多步预测,而且在较
远的预测时刻仍然保持较低的误差,在远洋船舶气象
水文保障中具有应用前景.
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