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摘 要：利用荣成、海阳两站的自建浮标海温观测数据以及区域大气模式WRF（Weather Research

and Forecasting）的气象数值预报数据，基于主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）法和

长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）神经网络，提出了适用于单站海表温度预报的PCA-

LSTM海温预报模型。该模型可以提供 24～120 h预报时效的海温预报，预测效果比数值模型和统

计模型明显提高。
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0 引言

海表温度（Sea Surface Temperature，SST，也称

海温）是海水最重要的物理性质之一，对于全球气

候、海洋生态、海气相互作用等有着巨大的影响[1-2]。

海温的变化在很大程度上决定了海水密度的变化，

海温是海洋动力场、声速场最显著的影响因子之

一[3]；海温对海水养殖、渔业资源分布和渔场位置的

确定等也有着重要影响[4]；此外，在海难事故中，海

温与落水人员的幸存率也有着直接的关系。因此，

海温预报在海洋生态环境保护、近岸经济建设、海

洋渔业资源开发、国防建设和海洋研究等方面都有

着极其重要的意义。

我国的海温预报研究工作始于 20世纪 60年代

初。目前近岸海温预报方法主要包括经验预报方

法、统计预报方法和数值预报方法等[5-7]。随着国

家海洋经济的持续发展，传统的海温经验预报和

海温统计预报已经逐渐难以满足我国近海海水浴

场、滨海旅游度假区、水产养殖区、渔场等区域城市

生产和生活活动中不断增长的预报需求。在近岸

和浅水海域，受地形、潮汐和海陆作用等因素的影

响，目前海温数值预报的精度与传统的海温预报

方法仍存在一定差距[8]。将海温数值预报和中国

近岸海域基础预报单元海温预报指导产品相结

合，可以解决海温预报的覆盖问题，为我国近海海

温预报提供较准确的指导产品。但由于观测资料

无法覆盖所有预报点位，部分站点的预报误差较

大[9]。

近年来，许多人工神经网络如误差反向传播神

经网络（Back-Propagation Neural Network，BP）、卷

积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）、

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）等

已经在海温预报、潮汐预报[10-11]、海浪预报[12-13]、渔场

预报[14-15]等海洋预报业务中得到了广泛应用，并且

取得了出色的成果。匡晓迪等[8]利用 BP 神经网络

方法，基于气象预报数据、台站观测数据和数值海

温预报结果建立了定点海温精细化数值预报释用

模型，并将定点数值预报的误差从 2.2 ℃减少至

0.7 ℃。WU等 [15]使用BP神经网络方法结合经验模

式分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）建立
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了非线性 SST 异常预测模型，与线性回归模型相

比，预测模型与实际 SST具有更高的相关性和较低

的均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）。

JIA等[16]利用长短时记忆（Long Short-Term Memory，

LSTM）神经网络模型建立了东海未来 5 d的 SST预

报模型，该模型能够较好地反映东海海温的季节性

变化趋势。贺琪等[17]基于局部加权回归的周期趋势

分解（Seasonal-Trend decomposition procedure based

on Loess，STL）和 LSTM 神经网络建立了海温预测

模型，并基于卫星遥感观测数据对 SST 进行预测，

结果表明在 STL 分解基础上应用神经网络模型比

单一的神经网络模型的预测精度更高。相比于传

统的海温预报方法，人工神经网络的优势在于不依

赖明确的物理过程，能够更好地提取数据的变化规

律，因此对近岸海洋要素预报有很好的适用性。在

开展海温预报时，我们使用的海洋水文、气象要素

等数据多为包含大量前后相关信息的时间序列数

据，这些数据之间也有复杂的关联性。一些人工神

经网络，如 RNN 及其变种 LSTM 神经网络等能够

考虑未来数据和历史数据的相关性，在连续性强的

长时间序列训练中取得较好效果。考虑到海温观

测和气象预报数据的特征数量、噪声影响以及时间

特性，本文选取了荣成、海阳浮标的海温观测数据和

区 域 大 气 模 式 WRF（Weather Research and

Forecasting）的气象预报数据，采用主成分分析

（Principal Component Analysis，PCA）法对其进行降

维和去噪，选取训练要素建立训练数据集，并通过

LSTM 网络进行特征提取，构建了适用于荣成、海

阳两站的 PCA-LSTM海温预报模型。

1 数据和方法

1.1 海温观测数据

本文采用 2019年 1月 1日—2021年 9月 30日荣

成、海阳两个站点布设的浮标表层（海面以下 0.5 m）

日均 SST 观测数据作为研究对象，共计 1 004 个样

本。对该观测数据进行质量控制，将缺测值（海阳

站 7 个）和除荣成在受台风“烟花”期间以外单日

SST突变超过 2℃的异常值（海阳站 3个，人工质控

发现此类观测均为异常观测）替换为前一天的观测

值。

1.2 气象数值预报数据

气象数值预报数据来自业务化运行的WRF结

果。该模式网格的水平分辨率为 10 km，垂向分为

34层，时间步长为 90 s，开边界采用了美国国家海洋

和大气管理局（National Oceanic and Atmospheric

Administration，NOAA）全 球 预 报 系 统（Global

Forecasting System，GFS）的预报结果。模式每日预

报时效为 120 h，逐 3 h 一次。本文选取了 2019—

2021年每日 24 h的预报结果作为原始训练变量，对

海面 2 m的气温（T2）和比湿（Q2）、海平面气压（Sea

Level Pressure，SLP）、纬向 10 m 风速（U10）、经向

10 m 风速（V10）共 5 个要素的日平均值进行研究，

每个要素各1 004个样本。

1.3 主成分分析法

直接利用海温观测数据和气象预报数据进行

海温预报时，要素较多且复杂，因此需要先对以上

数据进行预处理。PCA法是一种统计方法，是将线

性相关的原变量进行正交变换后转化为另一组线

性无关的综合变量（即主成分），再根据主成分的累

计贡献率不低于某值的原则，从中选取出重要程度

靠前的综合变量，以达到对原变量进行降维和去噪

的目的[18]。它能够消除各原变量之间的相关影响，

在尽量减少原变量信息损失的前提下，用较少的主

成分分别代表存在于原变量中的各类信息。通过

PCA法对原始变量进行预处理后，可以尽可能多地

保留原始变量信息，同时减少LSTM神经网络训练

时的参数个数，提高模型收敛速度并减少模型训练

时间。具体步骤如下：

①对由 n 维相关变量组成的原始变量集 Xm × n
（m为样本数）进行 z分数（z-score）标准化处理，得到

均值为0、方差为1的标准化矩阵ZX。

②基于标准化数据矩阵ZX建立协方差矩阵R，

利用特征值分解方法求解标准化数据矩阵ZX的特

征 值 并 将 其 从 大 到 小 排 列 ，得 到 特 征 值 λk ( k =
1, 2,⋯,n )、特征向量Gk与主成分Fk。

③根据方差贡献率和累计方差贡献率确定主

成分。本文选取主成分的原则为单个成分的方差

贡献率大于 5%，累计方差贡献率超过 95%，符合

条件的 p ( p < n )个主成分 Fk 的特征值分别为
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λk' ( k' = 1, 2, ⋯, p )，从而将n维原始变量降维得到 p

维主成分向量。

1.4 LSTM神经网络

RNN是一种拥有短期记忆的神经网络，常用于

处理序列数据[19]，其网络结构如图 1所示。RNN由

多个链式连接的循环单元构成。xt ( t = 1, 2, ⋯, t )
表示第 t步时模型的输入；st ( t = 1, 2, ⋯, t )为第 t步

时模型隐藏层的状态，根据当前输入层的输出U∙xt
与 上 一 步 隐 藏 层 的 状 态 st - 1 进 行 计 算 ；ot ( t =
1, 2, ⋯, t )为模型第 t步时的输出，只由模型当前的

隐藏状态 st - 1决定；U、V、W为在模型中共享的线性

关系参数。通过将上一时刻的输出作为神经元下

一个时刻的输入，RNN 能够保持数据中的依赖关

系，因此非常适合处理时间序列数据。但是人们在

实践中发现传统的RNN往往较难实现信息的长期

保存，该网络同时也存在梯度消失和梯度爆炸的问

题。

图1 RNN网络结构示意图

Fig.1 Structure of RNN

LSTM 网 络 是 RNN 的 一 个 变 种 ，由

HOCHREITER 等[20]提出。LSTM 网络通过将隐藏

层中的RNN单元替换为LSTM单元，使该网络拥有

了长期记忆能力，解决了传统RNN在处理长时间序

列数据时存在的梯度消失和梯度爆炸问题。近年

来LSTM网络在语音识别、翻译、图片描述等问题中

都得到了广泛使用。

相较于传统的RNN单元，LSTM单元的结构更

为复杂（见图 2）。LSTM单元通过引入“门”机制改

变贯穿隐藏层的细胞状态信息，从而实现了信息的

长期记忆。每个LSTM单元中都包含输入门（input

gate）、输出门（output gate）和遗忘门（forget gate）3

类，以控制隐藏单元间的信息收集和传递。输入门

用来决定什么细胞状态信息将会更新，遗忘门决定

哪些信息将会得到保留，输出门则可以根据需要有

选择地输出信息。公式如下：

it = σ (Wi∙[ ht - 1, xt ] + bi ) （1）

ft = σ (Wf∙[ ht - 1, xt ] + bf ) （2）

ot = σ (Wo∙[ ht - 1, xt ] + bo ) （3）

c͂ t = tanh(Wc∙[ ht - 1, xt ] + bc ) （4）

ct = ft × ct - 1 + it × c͂ t （5）

ht = ot × tanh( ct ) （6）

式中：i、f、o、c分别代表输入门、遗忘门、输出门、细胞

状态；W和 b分别为对应的权重系数矩阵和偏置项；σ
和 tanh分别为 Sigmoid激活函数和双曲正切激活函

数；ht为 t时刻的输出；c͂ t为 t时刻细胞状态更新值。

图2 LSTM单元

Fig.2 LSTM unit

1.5 PCA-LSTM海温预报模型

本文构建的 PCA-LSTM 海温预报模型的整体

框架如图 3 所示，包括数据预处理、LSTM 神经网

络、结果输出等 3个功能模块。数据预处理模块负

责对输入的SST、T2、Q2等6个气象和水文原始变量

x1—x6进行预处理，通过 z-score标准化和 PCA等方

法（标准化、主成分分析系数均来自训练集）得到满

足网络输入要求的降维后的各输入主成分F1—F4。
LSTM 神经网络模块为使用 LSTM 单元（见图 2）搭

建的单层循环神经网络，通过加入线性层实现模型

的多变量多步预测。在结果输出模块中对LSTM神

经网络输出的预测结果进行反标准化，得到 24～

120 h时效的海温预报。

3
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2 实验和结果分析

2.1 数据预处理

本文计算了 2019年 1月 1日—2021年 9月 30日

荣 成 、海 阳 两 站 T2( 00 h )、Q2(00 h)、U10( 00 h )、V10( 00 h )、
SLP(00 h)、SST(-24 h)、SST(00 h)的皮尔森（Pearson）相关系

数，从相关系数热力图中可以明显看出以上变量间

存在明显的相关性（见图 4）。荣成、海阳的 SST(00 h)

与 T2( 00 h )、Q2(00 h)、SST (-24 h) 3 个要素之间的相关系数

分别达到了0.93、0.85、1.00和0.96、0.91、1.00的强相

关水平，同时在显著性检验中所得到的p值<0.01。

对荣成、海阳两站的 T2( 00 h )、Q2(00 h)、U10( 00 h )、
V10( 00 h )、SLP(00 h)、SST(-24 h) 6 个气象水文原始变量进

行KMO（Kaiser-Meyer-Olkin）检验和Bartlett球形度

检验。KMO检验的结果可以反映变量间的相关程

度，取值在 0～1之间，结果越接近 1，说明变量间的

相关性越强；当KMO统计量在 0.5以上时说明原始

变量适合进行PCA分析，该值越大，分析效果越好。

Bartlett球形度检验可以反映数据的分布以及各个

变量是否彼此独立，若各原始变量间彼此独立，则

无法从中提取公因子，也就无法进行主成分分析；当

Bartlett球形度检验的显著性 p值<0.05时，说明原始

变量呈球形分布，各个变量在一定程度上相互独立。

荣成、海阳两站气象水文原始变量的 KMO 检

验结果分别为 0.68、0.69，均大于 0.5。Bartlett 球度

检验结果中的显著性 p值均为 0.00，小于 0.05，说明

上述原始变量间存在相关性，适合进行PCA分析。

将原始变量的前 80% 作为原始训练变量用于

建立模型训练集和数据处理，后 20%用于建立测试

集。为避免测试集的信息泄露，进行数据预处理时

使用的均值、方差、主成分系数等均仅由原始训练

变量求得。对原始训练变量进行 z-score标准化处

理后，通过计算协方差矩阵和特征值，可以得到训练

集中的各成分并进行主成分选取，计算结果见表 1。

图3 PCA-LSTM海温预测模型整体框架

Fig.3 The overall framework of the PCA-LSTM SST

forecasting model

图4 相关系数热力图

Fig.4 Heat map of the correlation coefficient

4
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从表 1可以看到，荣成、海阳两站成分中的F1、
F2、F3、F4 的 方 差 贡 献 率 分 别 为 62.5%、15.9%、

13.5%、6.4% 和 64.1%、17.3%、11.9%、5.3%，累计方

差贡献率达到了 98.3%和 98.6%。满足了上文所述

的主成分选取原则，即单个成分方差贡献率大于

5%、累计方差贡献率超过 95%。因此本文选择 F1、
F2、F3、F4作为建立模型训练集的主成分，将 6维的

气象水文原始变量降低到了4维。

表 2为成分矩阵，反映了各主成分和原始变量

间的相关系数，能够体现主成分与各气象水文变量

之间的相关程度。例如，方差贡献率最高的主成分

F1与主要载荷T2(00 h)、Q2(00 h)、SST(-24 h)呈正相关，而与

U10( 00 h )则呈负相关，即F1主要反映海气状态，当气

温升高、比湿增大时，径向风降低利于海温的升高，

过去时刻海温较高则下一时刻海温也会相对较高；

主成分 F2与 V10( 00 h )、SLP(00 h)呈负相关，反映了这两

个要素对于海温的负面影响；主成分 F3与 V10( 00 h )、
SST(-24 h)呈正相关，与 SLP(00 h)呈负相关，说明当海温

和纬向风都较高时，海平面气压的增加会导致海温

降低；主成分F4主要反映了U10( 00 h )、SLP(00 h)、SST(-24 h)

都较低时对海温的影响。

基于以上对荣成、海阳两站数据分析结果建

立的模型训练集和测试集，时间步长均为 15 d，

包含的要素为主成分 F1、F2、F3、F4。利用模型进

行预报模拟时，若起报时间为 T d，此时输入模型

的每个样本为T - 14～T d的各主成分，训练标签为

标准化后的T + 1～T+5 d（即预报时效为24～120 h）

的SST。

表 1 各成分的方差贡献率

Tab.1 The variance contribution rate of each component

站名

荣成

海阳

成分

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F1

F2

F3

F4

F5

F6

方差

3.75

0.95

0.81

0.39

0.09

0.02

3.85

1.04

0.72

0.32

0.07

0.02

方差

贡献率/%

62.5

15.9

13.5

6.4

1.4

0.3

64.1

17.3

11.9

5.3

1.1

0.4

累计方差

贡献率/%

62.5

78.3

91.8

98.3

99.7

100.0

64.1

81.4

93.3

98.6

99.6

100.0

表 2 成分矩阵

Tab.2 Component matrix

站名

荣成

海阳

成分原始变量

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F1

F2

F3

F4

F5

F6

T2( 00 h )
0.505
0.032
-0.147
-0.164
-0.101
-0.828
0.495
0.039
0.176
-0.208
-0.380
-0.731

Q2( 00 h )
0.498
0.049
-0.083
0.067
0.834
0.206
0.497
0.025
0.059
-0.001
0.860
-0.095

U10( 00 h )
-0.432
0.236
0.064
-0.779
0.351
-0.155
-0.442
0.157
-0.001
-0.835
0.231
-0.173

V10( 00 h )
-0.221
-0.641
-0.722
-0.075
0.112
-0.030
-0.176
-0.773
0.602
-0.021
0.077
-0.050

SLP(00 h)
0.247
-0.698
0.568
-0.342
-0.047
0.097
0.261
-0.600
-0.686
-0.293
-0.075
0.102

SST(-24 h)
0.447
0.207
-0.351
-0.489
-0.396
0.488
0.462
0.125
0.365
-0.417
-0.225
0.643
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2.2 训练结果分析

本文利用 PyTorch 深度学习框架构建了基于

LSTM 神经网络的 LSTM 海温预报模型、PCA-

LSTM 海温预报模型和用于对比检验的基于 BP神

经网络的 BP 海温预报模型。LSTM 预报模型与

PCA-LSTM海温预报模型的训练参数相同，其输入

数据为未通过PCA法、仅通过 z-score标准化方法标

准化后的气象水文原始变量。BP神经网络是一种

利用误差反向传播算法训练的多层前馈神经网络，

是应用最广泛的神经网络模型之一。本文构建的

BP神经网络为由一个输入层、两个隐含层和一个输

出层组成的双隐层BP神经网络，输入数据与 PCA-

LSTM海温预报模型相同。各模型的具体训练参数

见表 3。

表3 各模型的训练参数

Tab.3 Training parameters for each model

模型

PCA-LSTM/LSTM

BP

参数

隐藏层数

隐藏层节点数

初始学习率

优化器

迭代次数

隐藏层节点数

初始学习率

随机失活率

优化器

迭代次数

值

1

100

0.001

AdamW

300

8

0.01

0.3

SGD

300

2.2.1 基线模型对比结果

为了证明PCA-LSTM海温预报模型的有效性，

本文将该模型与基于标准化后的原始变量建立的

LSTM海温预报模型和BP海温预报基线模型进行

比较，时间范围为 2021 年 3 月 13 日—9月 25日，结

果见表 4。从表中可以看到，PCA-LSTM 和 LSTM

模型的预报效果明显优于 BP 模型。在海阳海域，

PCA-LSTM 模型和 LSTM 模型的预报效果差别较

小；而在荣成海域，PCA-LSTM 模型在 48 h 及以上

预报时效中的预报结果更好，当预报时效为 120 h

时，PCA-LSTM 模型的 RMSE比 LSTM 模型最多减

少了15.4%。

2.2.2 与现有预报方法进行对比

基于荣成、海阳两站的测试集数据，对训练好

的PCA-LSTM海温预报模型进行预报测试，并与经

验预报、数值预报的预报结果进行对比，结果见表 5

和图 5。利用中国近岸海域基础预报单元海温预报

指导产品获得荣成北和海阳近岸海域的日均 SST

预报结果并作为数值预报结果，该产品采用偏差订

正的海温预报释用方法，利用多个海洋站和近海浮

标 观 测 结 果 对 区 域 海 洋 模 式（Regional Ocean

Modeling System，ROMS）的数据进行偏差订正，预

报时效为 24～120 h，使用的观测资料不包含荣成、

海阳两站的自建浮标 SST 观测数据。经验预报方

法为对数值预报结果进行人工订正，预报时效为

24～72 h。

从结果可以看到，该模型在荣成、海阳两站的

海温预报应用上取得良好效果，能够较好地反映出

两地 SST 的变化趋势并做出预报。相比经验预报

和数值预报，不同时段PCA-LSTM模型预报结果的

平均误差（Mean Error，ME）、平均绝对误差（Mean

Absolute Error，MAE）和 RMSE 均有较大幅度的减

小，荣成、海阳两站 24～120 h SST 预报结果的

MAE、RMSE 分 别 达 到 了 0.49～0.53 ℃ 、0.31～

0.41 ℃和 0.65～0.67 ℃、0.42～0.54 ℃。该模型在

海阳海域的预报效果明显好于荣成海域，这是由于

荣成海域在 2021年 7月末受到了第 6号强台风“烟

花”的影响，日均 SST出现较大波动，而训练数据中

并不包含此类极端天气状况，此时该模型的预报结

表 4 与基线模型的RMSE对比结果（单位：℃）

Tab.4 Comparison result of RMSE with baseline models

（unit：℃）

站点

荣成

海阳

预报方法

PCA-LSTM

LSTM

BP

PCA-LSTM

LSTM

BP

预测时效

24 h

0.65

0.61

0.75

0.42

0.40

0.55

48 h

0.65

0.66

0.78

0.46

0.45

0.58

72 h

0.67

0.72

0.82

0.49

0.49

0.63

96 h

0.67

0.76

0.85

0.52

0.52

0.66

120 h

0.66

0.78

0.87

0.54

0.55

0.70
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表 5 各预报方法的精度对比（单位：℃）

Tab.5 Accuracy comparison of each forecast method（unit：℃）

站点

荣成

海阳

预报方法

PCA-LSTM

近岸基础单元

经验预报

PCA-LSTM

近岸基础单元

经验预报

参数

ME

MAE

RMSE

ME

MAE

RMSE

ME

MAE

RMSE

ME

MAE

RMSE

ME

MAE

RMSE

ME

MAE

RMSE

预报时效/h
24 h
0.13
0.49
0.65
-0.79
1.15
1.48
-0.58
1.13
1.54
0.05
0.31
0.42
-1.65
1.67
1.83
-1.69
1.71
1.89

48 h
0.12
0.50
0.65
-0.82
1.17
1.53
-0.58
1.16
1.58
0.02
0.34
0.46
-1.68
1.70
1.88
-1.71
1.74
1.93

72 h
0.11
0.52
0.67
-0.84
1.22
1.59
-0.57
1.21
1.66
0.01
0.36
0.49
-1.70
1.72
1.92
-1.72
1.75
1.95

96 h
0.07
0.53
0.67
-0.85
1.23
1.61
—

—

—

-0.02
0.39
0.52
-1.70
1.73
1.93
—

—

—

120 h
0.07
0.51
0.66
-0.85
1.24
1.62
—

—

—

-0.02
0.41
0.54
-1.69
1.71
1.92
—

—

—

图5 与现有预报方法对比结果图

Fig.5 Comparison results diagram with the existing forecast methods

果的日变化较小，因而与真实结果产生较大误差。

同时期海温数值预报和基于数值预报的经验预报

方法也存在着较大的误差，很可能也是受该台风影

响所致。在海阳海域，数值预报和经验预报方法出

现较大的系统误差，这可能是因为数值预报在偏差

订正时使用的观测资料距离该站点较远导致的。
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图5 （续）

Fig.5 （Continued）
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3 结论

本文基于荣成、海阳两站浮标的 SST观测数据

和 WRF 模式的气象数值预报数据，利用 PCA 法进

行数据预处理，结合LSTM神经网络构建了适用于

单站海温预报的PCA-LSTM海温预报模型，并与基

线模型和现有预报方法进行对比检验。结论如下：

①基于LSTM神经网络建立的海温预报模型的

预报效果优于BP神经网络。使用PCA法可以在尽

可能保留原始变量有效信息的同时，减少神经网络

的输入变量数，提高预测精度。

②本文构建的 PCA-LSTM 海温预报模型在荣

成、海阳两站的海温预报应用中取得了较好的效

果，相比经验预报和数值预报，预报准确度有了较

大幅度的提升，荣成、海阳两站 24～120 h 时效的

MAE、RMSE 分 别 达 到 了 0.49～0.53℃ 、0.31～

0.41 ℃和 0.65～0.67 ℃、0.42～0.54 ℃，该模型能够

较准确地对SST进行预测。

③由于总样本数较少，训练集中并不包含诸如

台风等极端天气下的 SST数据，因此该模型对受到

台风“烟花”影响的荣成站的预报结果和海阳站有

一定差距。在未来工作中，可以对该模型进行改

进，通过增加训练样本的数量、在预报序列中加入

未来时刻的气象预报数据，或使用非线性的数据分

解方法对各要素进行处理等，使其能够更加精确地

预测各种状况下的SST。
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SST forecasting model based on principal component analysis and LSTM

neural network
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(1. National Marine Environmental Forecasting Center, Beijing 100086, China; 2. Key Laboratory of Marine Hazards Forecasting, National Marine
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Qingdao 266104, China; 4. Tianjin University of Science and Technology, Tianjin 300222, China; 5. Liaoning Natural Resources Affairs Service Center,

Shenyang 110033, China)

Abstract：Using the sea temperature observation data of buoys at Rongcheng and Haiyang marine stations and

the numerical forecast meteorology data of the regional atmospheric model Weather Research and Forecasting

(WRF), and based on the Principal Component Analysis (PCA) and Long Short-Term Memory (LSTM) neural

network, a PCA-LSTM sea temperature forecasting model suitable for the Sea Surface Temperature (SST)

forecasting is proposed in this paper. This model can provide SST forecast for the following 24～120 hours, and

its forecasting accuracy is significantly improved compared with the numerical model and statistical model.

Key words：principal component analysis; Long Short-Term Memory neural network; SST forecast

10


