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基于二次分解和算法优化ＬＳＴＭ的
港口集装箱吞吐量预测研究
王博文，　 黄　 逸，　 孟铉博，　 曹添悦

（交通运输部东海航海保障中心上海海事测绘中心，上海２０００９０）

摘　 要：准确预测港口集装箱吞吐量对港口航运企业和政府管理部门科学制定决策具有重要意义。目前的研究方
法对短历时港口集装箱吞吐量的关注较少，对非线性、非平稳的波动序列的预测准确性有限。本文以上海港集装
箱吞吐量为分析与预测对象，研究提出了基于以相关系数分析为基础的变分模态分解（ＣＣＶＭＤ）和季节趋势分解
（ＳＴＬ）的二次分解的新型深度学习模型：以相关系数为参照，对原始时间序列进行变分模态分解，在此基础上二次
分解为季节项、趋势项和不规则项，并用算法优化的长短期记忆神经网络分别对分解项进行预测，汇总得到最终预
测结果。结果表明：在集装箱吞吐量预测中，对数据进行预处理的分解组合模型表现显著优于其他模型；本文提出
的模型的平均绝对百分比误差为０． ０２１ ７０３，均方根误差百分比为０． ０２６ ８５２，平均绝对误差百分比为０． ０２２ １４，预
测整体表现优于其余１２种比较模型和既往研究提出的部分模型；二次分解预处理在追踪极值、除噪降噪和可解释
性方面更具可靠性。
关键词：集装箱吞吐量预测；二次分解；ＣＣＶＭＤ；ＳＴＬ；ＨＨＯ；ＬＳＴＭ；深度学习
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　 　 海运具有运能大、成本低、污染小、占地少等优
势，是当前国际贸易往来的重要运输形式。全球超
过８０％的商品贸易通过海上运输，其中，集装箱运
输占总运输量的３５％左右，占商业价值的６０％以
上，而且所占比例越来越大［１］。港口的吞吐量水平
还影响到港口技术效率和服务水平［２］，从而对港口
竞争力产生影响。合理预测国家或地区重要港口的
集装箱吞吐量，准确掌握港口物流需求，有助于港口
航运企业合理调整集装箱船运力，科学配置生产要
素，也有助于管理部门稳妥制定和调整产业政策、贸
易政策，在国际贸易竞争中占据先发优势。

然而，港口集装箱吞吐量受到国家出口贸易
量［３］、可用土地供应量［４］、国际政治环境等宏观因
素，船舶周转时间、船舶吃水、集装箱停留时间、泊位
生产率、集装箱存储能力和定制申报时间［５］等微观
因素，以及ＣＯＶＩＤ１９等突发事件的影响，具有非线
性、非平稳的特点［６］。因此，及时准确地预测港口
集装箱吞吐量存在较大挑战。此外，大量的实证研
究表明，以港口集装箱吞吐量年度数据为分析对象
的长期预测往往表现出相对较好的准确性，而以月
度数据为分析对象的短期预测甚至年度预测，则存
在更大的随机性和波动性。因而，如何提升短历时
（预测期１年左右）港口集装箱吞吐量预测可靠性，
以满足港口及航运有关方需求，也是该研究领域值
得关注的问题。

鉴于此，本文构建了以相关系数分析为基础的
变分模态分解（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＶａｒｉａｔｉｏｎａｌ
Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＣＣＶＭＤ）和季节趋势分解（Ｓｅａ
ｓｏｎａｌ ａｎｄ Ｔｒｅｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｌｏｅｓｓ，ＳＴＬ）相结
合的二次分解模式，使用长短期记忆神经网络
（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）预测分解序列，并
用哈里斯鹰优化（Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＨＨＯ）
算法确定ＬＳＴＭ的隐含层神经元数量、最大训练次
数和初始学习率等超参数的最优解，以减少主观判
断偏差对模型预测精度的干扰。将所提出的模型与
７种单一模型和５种组合模型，以及既有研究中的
部分推荐模型进行预测效果比较，结果表明所提出
的模型在评价指标上展现出更好的预测性能。
１　 文献综述

港口集装箱吞吐量预测的方法从整体上可分为
定性预测方法和定量预测方法。

１． １　 定性预测
定性预测方法依靠专家学者、从业人员等的经

验知识和主观判断，对分析对象未来的发展趋势进
行预测，常见的方法包括调查判断预测法、德尔菲法
和交叉影响分析预测法等。定性预测方法对数据资
料的依赖少，易于理解和操作，灵活性高，但其预测
结果受个人经验与偏好的影响显著，在预测问题上
存在较大的局限性［７］。
１． ２　 定量预测

定量预测方法根据使用的模型种数，分为单一
模型预测与组合模型预测。

单一模型预测一次只采用一种模型进行预测分
析。支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）、ＬＳＴＭ、季节性自回归综合移动平均（Ｓｅａｓｏｎａｌ
Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ，ＳＡＲＩＭＡ）
等模型［８］，移动平均法、多元自适应回归样条、自回
归综合移动平均法和简单指数平滑等时间序列预测
方法［９１０］，是较为常见成熟的预测模式。由于单一
模型往往难以准确捕捉经济社会活动中复杂数据间
的内在关系，存在欠拟合风险较高、鲁棒性较差等问
题。组合预测可以减少预测误差，并降低模型的不
确定性［１１］，并通过组合实现了单个预测多样性的
增加［１２］。

组合模型预测按照是否对数据进行预处理，分
为简单组合模型预测和分解组合模型预测。简单组
合模型预测通常由不同的预测模型或算法与预测模
型组合而成，如以自回归综合移动平均（Ａｕｔｏ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）模型
为基础简单加权组合和残差优化组合［１３］，随机森林
算法和双向ＬＳＴＭ组合［１４］，基于主成分分析和多元
线性回归的组合预测［１５］。虽然将多个模型组合在
一起，有助于发挥每个模型的优势，提高模型的拟合
性和鲁棒性，但随着时间序列样本数据的增加，样本
的波动性和不确定性增大，简单组合模型很难从大
量复杂数据中准确提炼能够反映样本特征的重要信
息。分解组合模型预测在简单组合模型的基础上，
考虑了对时间序列的预处理，运用分解算法削弱时
间序列中的噪声影响，从而进一步提高了模型预测
性能。以变分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）为基础的、由蝴蝶优化算法优化的极限
学习机［１６］，融合ＶＭＤ、ＳＡＲＩＭＡ、卷积神经网络、
ＬＳＴＭ和注意力机制等方法的分解组合模型［１７］，基
于经验模态分解和选择性深度集成的组合模型［１８］，

２２１ 　 　 中　 国　 航　 海 第４８卷第４期



经验小波变换分解和时空卷积网络的组合［１９］，时间
层次结构、横截面层次结构、跨时空层次结构等概念
分解［２０］，以及粒子群优化ＶＭＤ［２１］等分解组合模型
是当下集装箱吞吐量预测研究的热门方向。
１． ３　 当前研究不足

根据文献综述，目前的研究领域还存在如下问
题：大多数研究侧重于长期预测，对短期特别是１年
之内的短历时预测关注不多；基于二次分解的组合
模型在港口集装箱吞吐量预测的研究中应用较少；
ＶＭＤ参数选取或依赖于经验判断，或虽采用优化算
法择定超参数，但未对组合模型中使用的机器学习
方法进行算法优化，限制了预测效果提升；分解模态
序列的选取也往往依赖于基于图像的主观判断，不
够客观可靠。

鉴于此，本文提出了基于ＣＣＶＭＤＳＴＬ二次分
解的新型深度学习模型：以上海港连续１２个月的短
期港口集装箱吞吐量为预测对象，以相关系数为准
则对ＶＭＤ分解模态序列进行筛选、组合，经ＳＴＬ二
次分解后导入ＨＨＯ优化的ＬＳＴＭ实现预测。
２　 方法论

本文提出的二次分解深度学习模型由ＣＣＶＭＤ、
ＳＴＬ、ＨＨＯ和ＬＳＴＭ组成。主要研究步骤如下。
１）将上海港集装箱吞吐量月度数据输入

ＶＭＤ，根据中心频率确定分解模态数，得到各模态
分量。
２）计算各分解模态序列与集装箱吞吐量时间

序列之间的相关系数，选取相关系数大于给定阈值
的分解模态并重组，得到去噪后新的时间序列。
３）运用ＳＴＬ将去噪时间序列分解成趋势项、季

节项和不规则项。
４）用ＨＨＯ算法优化ＬＳＴＭ的隐含层神经元数

量、最大训练次数和初始学习率等超参数，并分别预
测ＳＴＬ分解项。
５）将ＬＳＴＭ预测结果重组，得到集装箱吞吐量

最终预测值。

　 　 模型组成部分的相关理论介绍如下。
２． １　 ＣＣＶＭＤ

ＶＭＤ是Ｋｏｎｓｔａｎｔｉｎ Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ提出的一种
自适应、非递归的模态变分和信号处理方法。该方
法在迭代搜索过程中，可以自适应地确定每个模态
分量的最佳中心频率和带宽，克服了经验模态分解
（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）存在的端点
效应、模态混叠等问题，具有更好的可解释性和鲁
棒性。

ＳＨＥＮ等［２２］在全球定位系统和重力恢复与气
候实验的研究中，引入相关系数以提取ＶＭＤ分解
得到的特征模态分量。ＣＣＶＭＤ是对经ＶＭＤ处理
得到的模态分量（Ｉｎｔｒｉｎｓｔｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＦＩＭ），引
入模态分量序列和原始时间序列的相关系数：

Ｒｉ ＝
Ｃｏｖ（ＳＴ，ＦＩＭｉ）

Ｖａｒ（ＳＴ）× Ｖａｒ（ＦＩＭｉ槡 ） （１）
式（１）中，ＳＴ为原始时间序列；Ｒｉ为第ｉ个ＦＩＭ与ＳＴ
的相关系数；Ｃｏｖ为协方差；Ｖａｒ为方差。相关系数
越大，则模态分量序列对原始时间序列的解释性越
强，关联度也越大。
２． ２　 ＳＴＬ

ＳＴＬ是一种稳健的时间序列分解方法，由
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ Ｒ Ｂ等人于１９９０年提出。ＳＴＬ运用局部
多项式回归拟合方法提取时间序列中的趋势项、季
节项和不规则项，以便于更好地挖掘数据结构特点
和内在规律。
２． ３　 ＨＨＯ算法

ＨＨＯ算法是由Ｈｅｉｄａｒｉ Ａ Ａ等人于２０１９年提
出的仿生优化算法，相较于既往不少研究已经涉及
的遗传算法、粒子群算法、灰狼算法等，具有全局搜
索能力较强、更易跳出局部最优、收敛速度较快、表
现相对稳定等优点。该算法模拟哈里斯鹰群体狩猎
过程，包括搜索阶段、转换阶段和开发阶段。在转换
阶段，哈里斯鹰根据猎物逃跑能量判断进入搜索或
者开发阶段。

搜索阶段，个体位置更新模式如式（２）。

Ｘ（ｔ ＋ １）＝ Ｘｒａｎｄ（ｔ）－ ｒ１ Ｘｒａｎｄ（ｔ）－ ２ｒ２Ｘ（ｔ），ｑ≥ ０． ５
（Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｘｍ（ｔ））－ ｒ３（ｌｂ ＋ ｒ４（ｕｂ － ｌｂ）），ｑ ＜ ０．{ ５

（２）

　 　 开发阶段，个体位置更新模式如式（３）。

Ｘ（ｔ ＋ １）＝
Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｘ（ｔ）－ Ｅ ２（１ － ｒ５）Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｘ（ｔ），Ｅ ≥ ０． ５，ｒ≥ ０． ５
Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｅ Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｘ（ｔ），Ｅ ＜ ０． ５，ｒ≥ ０． ５
Ｙ，ｆ（Ｙ）≤ ｆ（Ｚ），ｒ ＜ ０． ５
Ｚ，ｆ（Ｙ）＞ ｆ（Ｚ），ｒ ＜ ０．










５

（３）
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Ｙ ＝
Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｅ ２（１ － ｒ５）Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｘ（ｔ），Ｅ ≥ ０． ５，ｒ ＜ ０． ５
Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｅ ２（１ － ｒ５）Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）－ Ｘｍ（ｔ），Ｅ ＜ ０． ５，ｒ ＜ ０．{ ５

（４）

Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （５）
式（２）～（６）中，Ｘ（ｔ）、Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ）、Ｘｍ（ｔ）、Ｘｒａｎｄ（ｔ）分别
为第ｔ次迭代时的哈里斯鹰个体位置、拥有最优适
应度的个体位置、群体平均位置和随机选择的个体
位置；Ｙ、Ｚ为第ｔ ＋ １次迭代时的哈里斯鹰个体位置
判断条件；ｒ、ｒ１、ｒ２、ｒ３、ｒ４、ｒ５和ｑ为取值范围［０，１］的
随机数；ｕｂ、ｌｂ分别为搜索范围的上界和下界；Ｅ为
猎物逃跑能量；ｆ为适应度函数；Ｓ为１ × Ｄ的随机向
量；ＬＦ（Ｄ）为与个体位置的维度相关的飞行函数。
２． ４　 ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ是一种特殊的循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），相较于传统ＲＮＮ，ＬＳＴＭ可
以有效传递长时间序列中的信息，不会因为时间序
列过长而导致有效信息遗忘，并且能较好地解决梯
度消失和梯度爆炸问题。ＬＳＴＭ通过遗忘门、输入
门和输出门控制信息的提取、传递和输出，基本结构
如图１所示。

图１　 ＬＳＴＭ基本结构
Ｆｉｇ． １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 信息传递过程如下。

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｆ）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｉ）
ｇｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｇ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｇ）
ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ－１ ＋ ｉｔｇｔ
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｏ）
ｈｔ ＝ ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ















）

（６）

式（６）中，σ、ｔａｎｈ均为激活函数；ｘｔ为第ｔ个神经元
的输入；Ｗｆ、ｂｆ 分别为遗忘门的权重矩阵和偏置；
Ｗｉ、ｂｉ分别为输入门ｓｉｇｍｏｉｄ层的权重矩阵和偏置；
Ｗｇ、ｂｇ 分别为输入门ｔａｎｈ层的权重矩阵和偏置；
Ｗｏ、ｂｏ分别为输出门的权重矩阵和偏置；ｆｔ 为遗忘
门的输出；ｉｔ、ｇｔ 分别为输入门中ｓｉｇｍｏｉｄ层和ｔａｎｈ
层的输出；ｃｔ － １、ｃｔ分别为第ｔ － １个、第ｔ个神经元的
状态；ｈｔ － １、ｈｔ 分别为第ｔ － １个、第ｔ个隐含层的输
出；ｏｔ为输出门的输出。
２． ５　 组合模型概览

本文将本节所述模型组合形成二次分解深度学
习模型，模型结构见图２。
　 　 为评估模型预测误差，本文以均方根误差
（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＲＭＳ）、平均绝对百分比误
差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＭＡＰ）、均方根误
差百分比（Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＥＰＲＭＳ）、平均绝对误差百分比（Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｍｅａｎ Ａｂ
ｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＰＭＡ）和拟合优度（Ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ Ｆｉｔ，Ｒ２）
为预测评价指标。

图２　 组合模型概览
Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｍｏｄｅｌ
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３　 数据描述
本文选取世界第一大集装箱港———上海港自

２０１４年１月至２０２４年２月的月度港口集装箱吞吐
量数据共计１２２组，其中，２０１４年１月至２０２３年２
月的１１０组数据为训练集（占样本总量９０％），２０２３
年３月至２０２４年２月的１２组数据为测试集（占样
本总量１０％），数据来源为上海市统计局网站。港
口集装箱吞吐量时间序列图见图３。
４　 结果和讨论
４． １　 模型和参数

本文研究了７ 种单一模型ＳＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ、
ＢＰＮＮ、ＧＭ、ＲＦ、ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ和６种组合模型ＨＨＯ
ＬＳＴＭ、ＳＡＲＩＭＡＨＨＯＬＳＴＭ、ＳＡＲＩＭＡＧＭ、ＶＭＤ
ＨＨＯＬＳＴＭ、ＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ和ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯ

图３　 港口集装箱吞吐量时间序列
Ｆｉｇ． ３　 Ｐｏｒｔ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

ＬＳＴＭ，在综合相关文献、建模经验和训练调试的基
础上，设定各模型参数。
４． ２　 研究过程和结果

本文根据不同分解模态数下，各个分解模态的
中心频率从低到高的情况，确定ＶＭＤ的分解模态
数ｋ，见表１。

表１　 分解模数及中心频率
Ｔａｂ． １　 Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｕｓ ａｎｄ ｃｅｎｔｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ

ｋ 中心频率
２ ３． １２６ ６ × １０ －５ ０． １４４ ０

３ ２． ９９５ ９ × １０ －５ ０． ０８９ ５ ０． ４１７ ８

４ ２． ９８２ ５ × １０ －５ ０． ０８８ ４ ０． ４０３ ３ ０． ４８４ ５

５ ２． ８６４ ８ × １０ －５ ０． ０７９ ５ ０． １７４ １ ０． ４１１ ９ ０． ４８８ ４

６ ２． ８７０ ３ × １０ －５ ０． ０８０ ８ ０． ２３８ １ ０． ３２７ ７ ０． ４１７ ９ ０． ４９１ ３

７ ２． ８５０ ０ × １０ －５ ０． ０７９ ２ ０． １７２ ３ ０． ３１３ ９ ０． ４１６ ２ ０． ４５１ ４ ０． ４９４ ６

８ ２． ４４９ ４ × １０ －５ ０． ０３３ ５ ０． ０８１ ９ ０． １８３ ５ ０． ３１６ ３ ０． ４１６ ２ ０． ４５１ １ ０． ４９４ ６

　 　 从表１可见，当ｋ取值７时，分解模态出现最大
中心频率０． ４９４ ６，且相邻分解模态的中心频率变化
率较大，模态区分度较好。当ｋ取值８时，分解模态
中心最大频率仍为０． ４９４ ６，且第６模态和第７模态
的中心频率较为接近，可能存在模态混叠。故确定
分解模态数ｋ为７。模态分解结果见图４。
　 　 经ＶＭＤ处理的各个分解模态和原始时间序列
之间的相关系数计算结果见表２。
　 　 为筛选包含原始时间序列重要特征信息的模态
分量，同时过滤噪声和关联度较小的序列信息，达到
较好的除噪效果，本文设定相关系数Ｒｉ 的阈值为
０． ２，选取相关系数在阈值以上的分解模态序列
ＦＩＭ３ ＦＩＭ７加和重组，得到去噪后的新序列。

原始时间序列ＳＴ，ＶＭＤ分解序列ＦＩＭ１ ＦＩＭ７，及
去噪重组后的新序列ＳＴ＿ｃｌｅａｎ详见表３。
　 　 将ＳＴ＿ｃｌｅａｎ序列进行ＳＴＬ分解，由ＨＨＯＬＳＴＭ分
别预测趋势项、季节项和不规则项，将预测结果重

组，得到最终的模型预测序列。ＨＨＯ算法对分解序
列预测的优化过程及相关预测结果见表４ ～表５、图
５ ～图７。
　 　 本文按照表２给定参数，用其余１２种模型对上
海港集装箱吞吐量进行预测。所有模型对测试集数
据的预测曲线见图８，模型预测性能见表６。
　 　 从表６可见，１３种预测模型中，３种分解组合模
型的整体预测效果显著优于其他模型，见图９。
４． ３　 结果讨论

１）关于ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ模型的讨论
从图３直观地可见，上海港集装箱吞吐量序列

整体上存在显著的非平稳性和波动性，且每年２月
出现全年集装箱吞吐量月度最低值，集装箱吞吐量
存在明显季节性特征。

从图６看，ＨＨＯＬＳＴＭ对经ＳＴＬ处理得到的季
节项和趋势项的预测效果较为理想，整体上拟合较
好，说明经ＨＨＯ算法搜索能够获取有效的网络初

５２１　 　 王博文，等：基于二次分解和算法优化ＬＳＴＭ的港口集装箱吞吐量预测研究



ａ）ＳＴ

ｂ）ＦＩＭ１

ｃ）ＦＩＭ２

ｄ）ＦＩＭ３

ｅ）ＦＩＭ４

ｆ）ＦＩＭ５

ｇ）ＦＩＭ６

ｈ）ＦＩＭ７

ｉ）残差

图４　 ＶＭＤ分解结果
Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ

表２　 各分解模态相关系数
Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ＩＭＦｓ

分解模态 ＦＩＭ１ ＦＩＭ２ ＦＩＭ３ ＦＩＭ４ ＦＩＭ５ ＦＩＭ６ ＦＩＭ７
相关系数Ｒｉ ０． １５８ ９ ０． １４０ ３ ０． ２４２ ５ ０． ２２１ ９ ０． ２６７ ６ ０． ３４５ ７ ０． ８４６ ９

表３　 ＣＣＶＭＤ分解序列
Ｔａｂ． ３　 ＣＣＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

序号 ＳＴ ＦＩＭ１ ＦＩＭ２ ＦＩＭ３ ＦＩＭ４ ＦＩＭ５ ＦＩＭ６ ＦＩＭ７ ＳＴ＿ｃｌｅａｎ
１ ２９９． ７２ ０． ６０４ ７３５ ３３４ ０． ９０３ ３０５ ３６５ ５． ３０７ ４３７ ７０２ １４． ４３５ ０５１ ５８ ７． ７４６ ０２８ ４０４ － １９． ９７３ ０８９ ７２ ２８９． ９２２ １３６ ４ ２９７． ４３７ ５６４ ４
２ ２２０． ５９ － １． ４２７ ７９８ ０１９ － １． ９６６ ２９９ ６０３ － １３． ２０３ ８１８ ９３ － ２５． ４２６ １２３ ５３ － ７． １１６ ４５５ １３７ － １６． ２５７ ３５８ ４３ ２８９． ７６９ ９４９ ２ ２２７． ７６６ １９３ １
３ ２９６． ２６ １． ３２１ ５２６ ４３７ １． ３８９ ６２７ ９０３ １４． ７４５ ７２５ ３５ ６． ０６７ ４５０ ９９ － ８． ３２３ ８７３ ７９７ － ７． ８９８ ６６７ ７１１ ２９０． ５４１ ５９ ２９５． １３２ ２２４ ９
４ ３０２． ２５ － １． ３６２ ８１８ ４４５ － ０． ７３２ ７１４ ６７２ － １１． ４４４ ４６１ ３５ １６． ３８０ ４６１ ０１ ４． ２９２ ６７０ ０７９ ２． ０８８ ９６９ ９２３ ２９１． ６７５ ９５３ ７ ３０２． ９９３ ５９３ ４
５ ３０１． ６８ １． ７５６ ９４９ ４ ０． ５１１ ８２１ ２６６ ５． １７０ ２２６ ０３４ － １６． ８００ ５２０ １３ ７． ３４７ ５１２ ８９３ ９． ９２９ ６１５ １７９ ２９２． ４７８ １６６ ２ ２９８． １２５ ０００ １
６ ３０５． ８９ － １． ９６０ ４８３ ９９３ － ０． １２４ ２８９ ０１４ ２． ７７８ ９４１ ３８６ ０． ８００ ４５８ １３１ － １． ９７２ ３４８ ３９６ １４． １９４ ４５１ ５２ ２９３． ０９６ １１ ３０８． ８９７ ６１２ ６
７ ３０６． １７ １． ９１６ ３８３ ２９４ － ０． ３７０ ７３４ ３８１ － ９． ７８５ ４１７ ５４１ １１． ４１８ ７０９ １ － ５． ０６６ ４５０ ６２８ １５． ３１０ ３７６ ９５ ２９４． ０５２ ８１０ ４ ３０５． ９３０ ０２８ ２
８ ３１１． ０９ － ２． ２７８ １１０ １４６ － ０． ００９ ９８８ ７８２ １２． ３９２ ８４２ ３ － １０． ６６２ ６２３ ７８ １． ５５６ ８３９ ３２２ １３． ５７１ ７０９ ７５ ２９５． ４３１ ４２４ ８ ３１２． ２９０ １９２ ４
９ ３０１． １３ ２． ９６４ ０８２ ５６６ １． １００ ４１１ ９２１ － １０． ０９７ ２７０ ８６ ０． ８３９ ７１２ ３６３ ２． １３９ ７７４ ８４６ ８． ４６５ ３６０ ７７５ ２９６． ５２７ ３６８ ７ ２９７． ８７４ ９４５ ８
１０ ３０１． ９８ － ３． ４０９ ９０９ ８０２ － １． ９０６ ０５０ ４０４ ５． １０１ ０３７ ４３５ ８． ６５１ ６３４ ４７８ － ３． ３８８ ８１８ ４１６ １． ４８５ ５０３ ４５５ ２９７． ３８８ １１６ ３０９． ２３７ ４７３
１１ ２９２． ３４ ３． ４０８ ６７３ ０６１ １． ９７０ ４３７ ７４７ ０． ４１８ ７７６ ０４９ － ９． ４０９ ２８８ ７１８ － ０． ９１１ ０００ ６４８ － ４． ６５８ ８２２ ５８８ ２９８． ５６３ ３２１ ７ ２８４． ００２ ９８５ ８
１２ ２８９． ４６ － ３． ２７０ ６２２ ３７８ － １． ７２６ １８６ ４８３ － ５． ３９８ ９２６ ７６ ０． １６４ ８２８ ３１６ ５． ８１１ ５０６ １ － ９． ２０４ ７６３ １０６ ２９９． ６４２ ２０４ ８ ２９１． ０１４ ８４９ ３
… … … … … … … … … …
１１１ ４０１． ６３ １． ４６９ ２０２ ８７３ － ４． ６７６ ８８４ ９２ ９． ８６１ ４５１ １３ ２． ７９７ ４８９ ８１６ ７． ６９２ １３６ ６３３ － １２． ５７６ １７１ ４５ ４０４． ２７３ ２７３ ６ ４１２． ０４８ １７９ ７
１１２ ４０１． ２ － １． ２０８ ６３４ ６５７ ３． ７９０ ８２１ ５４ － ８． ０８９ １９３ １３ ０． １８７ ９０５ ９６７ １０． ３３８ ８６６ ０１ － ７． ５５６ ６７３ ８０５ ４０６． ９２８ ４４４ ２ ４０１． ８０９ ３４９ ２
１１３ ４１０． １７ １． ２２３ ５３０ ０６４ － ２． ３３０ ４８１ ４１ ５． ３４８ ５６３ ３７６ － ２． ７１８ ６９１ ８９１ － ６． ５０９ ４１０ ４４２ － ２． ５９６ ２８６ ６６１ ４０９． ０５７ ０８０ ６ ４０２． ５８１ ２５５
１１４ ４１５． ０１ － ０． ８２７ ５９３ ３７７ １． ３４９ ８００ ３９２ － １． ４５３ ６７０ ９７７ ４． ０２９ １３３ ９４２ － ９． １７１ ９９１ ８７ ０． ６３２ ５０７ ６２６ ４１０． ７００ ３２６ ８ ４０４． ７３６ ３０５ ５
１１５ ４２０． １３ ０． ５８４ ８６１ ０４９ － ０． ２５４ ７８１ ８５ － ２． ０８６ １４７ ８１６ － ０． ４８５ ８３６ ４２４ １０． ４３５ ３７４ ０２ ２． ２６１ ３０９ ５０９ ４１２． ２４８ １９５ ５ ４２２． ３７２ ８９４ ８
１１６ ４２０． ４５ － ０． ５５７ ７６９ ４１ － ０． ９５０ ６８２ ６１４ ４． １５３ ７６９ ９３３ － ４． ９７１ ９６３ ０７６ １５． ６７９ ２４３ １７ ２． ９７４ ０４９ ７１５ ４１３． ９３４ ２１９ ８ ４３１． ７６９ ３１９ ６
１１７ ４０５． １６ ０． ５２０ １６４ ５６２ １． ８２０ ０５２ ４７７ － ４． ８２３ ９３０ ２６５ ４． ８２８ ７８１ １０３－ １１． ３１８ ７８５ ０１ ３． ０３４ ８５２ １４１ ４１５． ５２５ ４６３ ６ ４０７． ２４６ ３８１ ６
１１８ ４００． １２ － ０． ４７１ ９７７ ３４７ － ２． ２０４ ８１８ ５４９ ４． ８９４ ３８７ ０３４ １． ８６６ ７４３ １８９－ ２８． ０４６ ９１５ ８７ ３． ２８８ ３３４ １４ ４１７． １０８ ４９１ ８ ３９９． １１１ ０４０ ３
１１９ ４２０． ７４ ０． ０５５ ５１２ ２０５ １． ６５０ ８１３ ４７４ － ５． ２５４ ６２３ ９５１ － ７． ７２２ ７５０ ４３７ １． ８９４ ５８３ ５５ ４． ５９３ １０７ ４５３ ４１９． ０６８ ４３７ ７ ４１２． ５７８ ７５４ ３
１２０ ４７５． ５３ ０． ３６３ １２０ ４２３ － ０． ８６４ ５４０ ２１２ ４． ７３９ ４５０ ０３５ ３． ０８８ ６７３ １７２ ３６． ６６１ ５０６ ０１ ５． ４５３ ９２２ ３１２ ４２０． ８２４ ７６５ ４７０． ７６８ ３１６ ５
１２１ ４５０． １７ ０． ２６６ ４５３ ００２ １． ２９５ ９２９ ６７１ － １． ８８５ ００９ ５３３ ８． ３０７ ９９２ ２５ １６． ４８１ ８４１ ９６ ３． ６９５ １９５ ７３４ ４２１． ２５５ １１２ ６ ４４７． ８５５ １３３
１２２ ３８０． １７ － ０． ２８３ １６６ ７１７ － ０． ７３４ ９６４ １７４ ０． １９９ １００ ４１４ － ６． ３８０ ７３５ ８０４－ ３１． ５６７ ５１５ ０． ９９７ ２５５ １０９ ４２０． ７９７ ２５８ ２ ３８４． ０４５ ３６２ ９

注：因篇幅限制，表中仅呈现部分数据。

６２１ 　 　 中　 国　 航　 海 第４８卷第４期



表４　 ＳＴＬ分解序列及模型预测结果
Ｔａｂ． ４　 ＳＴＬ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

序号 ＳＴ＿ｃｌｅａｎ 不规则项 季节项 趋势项 不规则项预测季节项预测 趋势项预测 模型预测序列
１ ２９７． ４３７ ５６４ ４ １． ０５３ ２５ １． ００３ ３７ ２８１． ４５０ ２３ － － － －

２ ２２７． ７６６ １９３ １ ０． ９１６ ４８ ０． ８７４ ０３ ２８４． ３３９ ８３ － － － －

３ ２９５． １３２ ２２４ ９ １． ０２０ ２３ ０． ９９７ １ ２９０． １１９ ０３ － － － －

４ ３０２． ９９３ ５９３ ４ １． ０２２ ６４ １． ００１ ８９ ２９５． ７２７ ０２ １． ０２４ ７７６ １． ００２ １４７ １ ２９６． ２８６ ２９ ３０４． ２７８ ９９６ ８

５ ２９８． １２５ ０００ １ １． ００１ ３８ ０． ９９１ ６５ ３００． ２２１ ７ ０． ９９８ ５０３ ５７ ０． ９９１ ９２３ ４５ ３０１． ０５８ ８１ ２９８． １８０ ４１８ ６

６ ３０８． ８９７ ６１２ ６ １． ００３ ０１ １． ０２８ １８ ２９９． ５３１ ８５ ０． ９７０ ９７５ ２８ １． ０１７ ４０２ ５ ３０４． ５８３ ３４ ３００． ８８９ ５５９ ５

７ ３０５． ９３０ ０２８ ２ １． ０００ ３７ １． ０２５ ２８ ２９８． ２７５ ８２ ０． ９８９ ７１２ ３ １． ０１５ １８６ ５ ３０２． ８０７ ９８ ３０４． ２４４ ０６６ ８

８ ３１２． ２９０ １９２ ４ ０． ９８９ ３９ １． ０６２ １４ ２９７． １７４ ０１ ０． ９９７ ９２３ ５５ １． ０６０ ９１４ ９ ３００． ７２７ ３９ ３１８． ３８３ ６８５ ５

９ ２９７． ８７４ ９４５ ８ １． ０１２ ５８ ０． ９９３ ６４ ２９６． ０５６ ８ １． ００８ ２９５ ２ ０． ９９７ ２１５ ８７ ２９９． ７３１ ２９ ３０１． ３７６ ２０７ ９

１０ ３０９． ２３７ ４７３ １． ００４ ４９ １． ０４５ ６４ ２９４． ４１６ ６２ １． ００３ ８４０ ３ １． ０４５ ４７１ ９ ２９８． ８２１ ０８ ３１３． ６０８ ７８６ ７

１１ ２８４． ００２ ９８５ ８ ０． ９７５ １２ ０． ９８８ ６５ ２９４． ５９４ ０３ ０． ９８９ ９１９ ４２ ０． ９９０ ２１３ ２２ ２９７． ３５２ ６６ ２９１． ４７４ ３８３ ４

１２ ２９１． ０１４ ８４９ ３ ０． ９９０ ３ ０． ９８８ ４３ ２９７． ３０５ ３７ １． ０１２ １８１ ３ ０． ９９２ ２２６ ７８ ２９７． ７７６ ６１ ２９９． ０６１ ０３７ ３

… … … … … … … … …
１１１ ４１２． ０４８ １７９ ７ １． ０１６ ５１ ０． ９９７ １ ４０６． ５３１ ０３ １． ０１８ ０５８ ２ ０． ９９６ ３１３ １５ ４０４． ２４４ ７２ ４１０． ０２７ ３４８ ６

１１２ ４０１． ８０９ ３４９ ２ ０． ９８８ ７３ １． ００１ ８９ ４０５． ６２３ ２９ ０． ９８８ １６７ ９４ １． ００２ １４７ １ ４０６． ７６１ ０２ ４０２． ８１１ ２２２ ２

１１３ ４０２． ５８１ ２５５ １． ００５ ８５ ０． ９９１ ６５ ４０３． ６１２ ７５ ０． ９８４ ３５９ ５ ０． ９９１ ９２３ ４５ ４０５． ０７５ ３８ ３９５． ５１９ ３５６ ６

１１４ ４０４． ７３６ ３０５ ５ ０． ９７７ ５ １． ０２８ １８ ４０２． ７０６ ４６ １． ００２ ９５１ ６ １． ０１７ ４０２ ５ ４０２． １６８ １２ ４１０． ３７４ ５４７ ６

１１５ ４２２． ３７２ ８９４ ８ １． ０１５ ２３ １． ０２５ ２８ ４０５． ７７８ ６６ １． ０１７ ４４２ ９ １． ０１５ １８６ ５ ４０１． ４００ ２１ ４１４． ６０３ ９８７ ６

１１６ ４３１． ７６９ ３１９ ６ １． ００５ ５２ １． ０６２ １４ ４０４． ２７５ ７８ １． ０１２ １８１ ３ １． ０６０ ９１４ ９ ４０６． ０３９ ２８ ４３６． ０２０ ４９８ ８

１１７ ４０７． ２４６ ３８１ ６ １． ０１４ ７ ０． ９９３ ６４ ４０３． ９１４ ２３ ０． ９９０ ９８４ ７４ ０． ９９７ ２１５ ８７ ４０４． ０７３ １５ ３９９． ３１５ ４７５ ４

１１８ ３９９． １１１ ０４０ ３ ０． ９３２ ９２ １． ０４５ ６４ ４０９． １３２ ８２ ０． ９８０ ７３７ ０９ １． ０４５ ４７１ ９ ４０２． ８８５ ０１ ４１３． ０９１ ３２３ ７

１１９ ４１２． ５７８ ７５４ ３ ０． ９８２ １６ ０． ９８８ ６５ ４２４． ８９９ １５ １． ０１７ ９１８ ５ ０． ９９０ ２１３ ２２ ４１０． １４３ ２５ ４１３． ４０６ ４９５ ５

１２０ ４７０． ７６８ ３１６ ５ １． ０７７ ７６ ０． ９８８ ４３ ４４１． ９１７ ５８ １． ０５５ ９８３ ３ ０． ９９２ ２２６ ７８ ４３０． ２１２ ４９ ４５０． ７６５ ８５２ ８

１２１ ４４７． ８５５ １３３ ０． ９８３ １３ １． ００３ ３７ ４５４． ００８ １３ ０． ９８５ ９６４ ６６ １． ００５ ８１３ ５ ４４７． ３８３ ２７ ４４３． ６６８ ４５２ ３

１２２ ３８４． ０４５ ３６２ ９ ０． ９５５ ０９ ０． ８７４ ０３ ４６０． ０５３ ４１ ０． ９４７ ８７３ １２ ０． ８８６ ０１９ １７ ４５６． １３２ ７２ ３８３． ０７５ ６５５

注：因篇幅限制，表中仅呈现部分数据。

表５　 ＨＨＯ算法返回最优参数
Ｔａｂ． ５　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｒｅｔｕｒｎｅｄ ｂｙ ＨＨＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 不规则
项序列

季节项
序列

趋势项
序列

隐含层神经元数量／个 ６３ ９８ ４２

最大训练次数／次 ８０１ １ ９６５ ７７１

初始学习率 ０． １００ ０ ０． ０９７ ８ ０． ０５６ １

始超参数，提升了ＬＳＴＭ对输入输出数据间映射关
系的构建能力，改善了预测准确性。由于不规则项
数据内部不存在紧密关联，故ＨＨＯＬＳＴＭ对不规则
项的预测效果稍显不足。
　 　 从图７看，相较于原始序列，经ＣＣＶＭＤ去噪处
理后的序列的局部极值有所削弱，除对极值点的拟

合略显不足外，由ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ模型最
终得到的预测曲线整体上能较好反映原始序列的特
征信息。
　 　 ２）模型预测结果比较

本文研究了１３种预测模型，从图８展示的结果
看，ＳＡＲＩＭＡ、ＳＡＲＩＭＡＧＭ 和ＳＡＲＩＭＡＨＨＯＬＳＴＭ
三种模型的预测曲线和原始序列曲线存在显著偏
离，预测结果不理想。ＬＳＴＭ、ＢＰＮＮ、ＧＭ、ＲＦ、ＳＶＭ、
ＬＳＳＶＭ和ＨＨＯＬＳＴＭ等模型的预测曲线和原始序
列曲线的偏离相较于ＳＡＲＩＭＡ相关模型小，但也没
能反映原始序列“涨落涨落”的走势。

ＶＭＤＨＨＯＬＳＴＭ、ＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ和本文提出
的ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ三种模型的预测曲线在
整体拟合方面优于前述模型。其中，ＳＴＬＨＨＯ
ＬＳＴＭ模型对原始序列整体走势的拟合表现较好，
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（ａ）不规则项序列 （ｂ）季节项序列 （ｃ）趋势项序列
图５　 ＨＨＯ算法迭代曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＨＨＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　
图６　 ＳＴＬ分解与预测

Ｆｉｇ． ６　 ＳＴＬ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

图７　 ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ模型的相关序列
Ｆｉｇ． ７　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｂｏｕｔ ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ

图８　 各种模型预测曲线
Ｆｉｇ． ８　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

但在捕捉跟踪序列极值的能力上略显不足；ＶＭＤ
ＨＨＯＬＳＴＭ在走势跟踪上逊色于ＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ，
但在极值预测（如２０２３年１２月的ＰＣＴ）上更接近原
始序列；这两种模型的预测效果均明显优于ＨＨＯ
ＬＳＴＭ，可见数据预处理带来的降噪作用能显著提高
模型预测性能。ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ继承了
ＣＣＶＭＤ分解处理的降噪优势和ＳＴＬ分解的捕捉序
列特征优势，特别是在原始序列存在较大跃跌时，拟
合极值的能力较好。

从表６评价指标结果看，７种单一模型均存在
较大预测误差，预测效果较差，３种简单组合模型也
没有显著改善预测结果。特别地，表６中前１０种模
型的拟合优度Ｒ２均为负数或十分接近０，说明模型
对时间序列自身信息的识别、利用不足，模型预测的
可解释性差，对比后３种分解组合模型的拟合优度
可知，对时间序列数据进行分解预处理可大幅提升
模型的信息捕捉能力，增强可解释性。３种分解组
合模型的评价指标数据均显著优于其他模型，其中，
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表６　 模型评价指标值
Ｔａｂ． ６　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称
评价指标

ＥＲＭＳ ＥＭＡＰ ＥＰＲＭＳ ＥＰＭＡ Ｒ２

ＳＡＲＩＭＡ ４１． １２４ ２ ０． ０７１ ２ ０． ０９８ ７ ０． ０７２ ２ － １． ９５０ ３

ＬＳＴＭ ３４． ４０２ ８ ０． ０６５ ０７４ ０． ０８２ ５５９ ０． ０６５ ８７７ － １． ０６４ ７

ＢＰＮＮ ３５． ５９５ ４ ０． ０６７ １７４ ０． ０８５ ４２１ ０． ０６９ ５０５ － １． ２１０ ４

ＧＭ ２２． ９４５ ５ ０． ０３７ ００２ ０． ０５５ ０６４ ０． ０３７ ５６６ ０． ０８１ ５２５

ＲＦ ３４． ６７０ ５ ０． ０６６ ０６８ ０． ０８３ ２０１ ０． ０６８ １０４ － １． ０９７

ＳＶＭ ３３． ８１１ ８ ０． ０６２ ６０７ ０． ０８１ １４１ ０． ０６４ ３８８ － ０． ９９４ ４

ＬＳＳＶＭ ３５． ３９４ ５ ０． ０６５ ３５３ ０． ０８４ ９３９ ０． ０６７ ５ － １． １８５ ５

ＨＨＯＬＳＴＭ ３１． ５２８ ２ ０． ０５７ ４６８ ０． ０７５ ６６ ０． ０５９ ２５４ － ０． ７３４ ０９

ＳＡＲＩＭＡＨＨＯＬＳＴＭ ４０． ３０５ ０． ０７０９ ８ ０． ０９６ ７２ ０． ０７２ １６ － １． ８３３ ９

ＳＡＲＩＭＡＧＭ ４０． ５２２ ３ ０． ０７０ ６７ ０． ０９７ ２４４ ０． ０７１ ６５ － １． ８６４ ６

ＶＭＤＨＨＯＬＳＴＭ １４． ８９４ ９ ０． ０２９ ８１６ ０． ０３５ ７４４ ０． ０３０ ２９５ ０． ６１２ ９７

ＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ １３． ５４９ ６ ０． ０１９ １５３ ０． ０３２ ５１６ ０． ０２０ ２０３ ０． ６７９ ７２

ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ １１． １８９ ２ ０． ０２１ ７０３ ０． ０２６ ８５２ ０． ０２２ １４ ０． ７８１ ５９

　 　
图９　 分解组合模型预测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ

ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ 在所有指标上均优于
ＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ，在ＥＲＭＳ、ＥＰＲＭＳ和Ｒ２上均优于
ＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ，在ＥＭＡＰ和ＥＰＭＡ上略高于ＳＴＬＨＨＯ
ＬＳＴＭ，并且在所有模型中具备相对最高的拟合优度
和相对最低的预测误差，可见本文提出的二次分解
模型融合了ＣＣＶＭＤ和ＳＴＬ对数据预处理的优势，
在预测综合性能上比未经数据预处理的简单组合模
型和一次分解组合模型有更好表现。

３）与其他研究预测结果的比较
由于不同研究的测试集数据量不同，本文以相

对指标ＥＭＡＰ为横向比较指标，就所提出的ＣＣＶＭＤ
ＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ模型和已有研究模型的预测效果进
行比较分析，见表７。
　 　 从上述分析可见，本文提出的ＣＣＶＭＤＳＴＬ
ＨＨＯＬＳＴＭ模型在ＭＡＰＥ指标上优于部分研究的
推荐模型，存在一定的预测优势。
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表７　 本文推荐模型与其他研究模型预测结果比较
Ｔａｂ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒｓ

序号 类别 模型名称 ＥＭＡＰ 备注
１

２

３

４

５

上海港集装箱
吞吐量预测的
有关研究

ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ ０． ０２１ ７ 本文
ＶＭＤＳＡＲＩＭＡ卷积神经网络双向长短期
记忆网络注意力机制 ０． ０４１ ９ 参考文献［１７］

经验小波变换时域卷积网络核最小平方
误差 ０． ０２２ ２ 参考文献［１９］

ＬＳＴＭ ０． ０３２ ７ 参考文献［２３］
灰色关联分析Ｃｈｏｑｕｅｔ模糊积分 ０． ０２８ ５ 参考文献［２４］

６

７

８

９

其他港口（集装箱）
吞吐量预测的
有关研究

ＲＦ ０． ９２６ ７ 参考文献［５］
ＳＶＲ ０． ０２３ ８ 参考文献［９］
ＲＦ ０． ０４３ ４ 参考文献［２５］
ＬＳＴＭ船舶自动识别系统 ０． １０７ ０ 参考文献［２６］

５　 结束语
在集装箱运输在海运占比越来越大的趋势下，

准确预测港口集装箱吞吐量对港口航运企业和政府
管理部门研判贸易形势、制定发展规划、调整发展政
策具有重要意义。基于港口集装箱吞吐量非线性、
非平稳的特点，本文提出了基于二次分解的新型深
度学习模型ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ，以结合相关
系数的ＶＭＤ方法对原始序列除噪，经ＳＴＬ处理实
现二次分解，再通过ＨＨＯ算法优化ＬＳＴＭ超参数，
从而提升模型的预测性能。以上海港集装箱吞吐量
为学习与预测对象，比较该模型与其余１２种模型和
既有研究提出的部分模型的预测效果。研究结果
表明。
１）面对波动性较大的数据序列时，在预测性能

上，机器学习方法整体优于传统模型，组合模型方法
整体优于对应的单一模型，对数据进行预处理的分
解组合模型显著优于不做数据预处理的简单组合
模型。
２）结合相关系数的变分模态分解方法降低了

分解模态筛选时的主观经验干扰，具有更好的可靠
性。ＣＣＶＭＤ和ＳＴＬ相结合的二次分解方式，继承
了ＶＭＤ的除噪优势和ＳＴＬ的数据特征捕捉优势，
有助于减少人为主观经验干扰，筛选出序列重要特
征信息。
３）ＨＨＯ算法寻优能有效提升ＬＳＴＭ的学习性

能。相较于比较模型和部分研究推荐模型，本文提
出的ＣＣＶＭＤＳＴＬＨＨＯＬＳＴＭ在５种评价指标上的
整体表现最优。

值得注意的是，虽然本文借助相关系数筛选分
解模态，但在ＶＭＤ分解阶段对分解模态数等参数
的确定方法，业内尚无统一定论。因此，在今后的研
究工作中，通过理论推导和大量实证分析，探讨客观
科学的分解参数选取方法，将有助于进一步提高预
测的准确性。
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