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摘要  海表面温度作为海洋中一个最重要的变量，对全球气候、海洋生态等有很大的影响，因11 

此十分有必要对海表面温度（SST）进行预报。深度学习具备高效的数据处理能力，但目前利12 

用深度学习对整个赤道太平洋的 SST 短期预报及预报技巧的研究仍较少。本文基于最优插值海13 

表面温度（OISST）的日平均 SST 数据，利用长短期记忆（LSTM）网络构建了未来 10 天赤道14 

太平洋（10°S-10°N，120.0°E-280°E）SST 的逐日预报模型。LSTM 预报模型利用 1982-2010 年15 

的观测数据进行训练，2011-2020 年的观测数据作为初值进行预报和检验评估。结果表明：赤16 

道太平洋东部地区预报均方根误差（RMSE）大于中、西部，东部预报第 1 天 RMSE 为 0.6℃左17 

右，而中、西部均小于 0.3℃。在不同的年际变化位相， 预报 RMSE 在拉尼娜出现时期最大，18 

正常年份次之，厄尔尼诺时期最小，RMSE 在拉尼娜时期比在厄尔尼诺时期可达 20%。预报偏19 

差整体表现为东正、西负。相关预报技巧上，中部最好，可预报天数基本为 10 天以上，赤道冷20 

舌附近可预报天数为 4-7 天，赤道西边部分地区可预报天数为 3 天。预报模型在赤道太平洋东21 

部地区各月份预报技巧普遍低于西部地区，相比较而言各区域 10、11 月份预报技巧最低。总的22 

来说，基于 LSTM 构建的 SST 预报模型能很好地捕捉到 SST 在时序上的演变特征，在不同案例23 

中预报表现良好。同时该预报模型依靠数据驱动，能迅速且较好预报未来 10 天以内的日平均24 

SST 的短期变化。 25 

26 
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Abstract: As one of the essential variables in the ocean, sea surface temperature (SST) and its change signifi-45 

cantly impact global climate and marine ecology, so it is necessary to forecast the sea surface temperature. Deep 46 

learning is highly efficient at data processing, but it is rarely used in short-term forecasting of equatorial Pacific SST 47 

pattern. Based on Long Short-term Memory (LSTM) network, this paper constructs a daily forecast model of SST 48 

in the tropical Pacific Ocean (10°S-10°N, 120.0°E-280°E) in the next ten days. Using observations from 1982-2010 49 

as a train set and data from 2011-2020 as a test set, the model forecasts the SST. The results show that the forecast 50 

Root Mean Square Error (RMSE) in the eastern equatorial Pacific region is larger than that in the central and western 51 

areas. The RMSE of the east basin is about 0.6°C on the first day of the forecast, while the west and central regions 52 

are less than 0.3°C. The forecast skill is examined for different phases of ENSO, RMSE is the largest in the La Niña 53 

period, followed by normal years, and the smallest in the El Niño period. RMSE in the La Niña period is more than 54 

20% in some regions than in the El Niño period. The forecast error is positive in the east and negative in west. The 55 

number of predictable days is more than ten days. Specifically, the number of predictable days near the equatorial 56 

cold tongue is 4-7 days, and the number of predictable days in the western equator regions is three days. It shows 57 

lower forecast skills in the eastern equatorial Pacific regions than in the western regions. For the skills at different 58 

months, the skill is lower in the October and November than the other months. In general, the SST forecast model 59 

based on LSTM can well capture the evolution characteristics of SST time series, and the forecast performance is 60 

high in the pan- tropical Pacific regions. Furthermore, the running time of the proposed data-driven forecast model 61 

is very fast and more efficient than traditional dynamical models in predicting the daily average SSTs in the next ten 62 

days. 63 

Key words: Sea surface temperature; LSTM; Short-term forecasts; Equatorial Pacific Ocean 64 
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 65 

1  引言 66 

海表面温度（SST）在海-气相互作用中起非常重要作用，是全球气候变化一个关键要素67 

（Wentz et al., 2000）。SST 变化会影响全球降水的分布，导致极端干旱或者旱涝事件发生（Ra68 

uscher et al., 2015；Salles et al., 2016）；近期的海洋热浪频发已经严重破坏全球的海洋生态系统69 

（Cane et al., 1997；Friedel, 2012；Castro et al., 2016；Chaidez et al., 2017；Bouali et al., 20170 

7）。因此 SST 的预测与预报显得尤为重要，是一个热点研究问题。SST 预测指对未来 SST 较71 

长时期（延伸期、月、季、年）的统计特征做出预测，SST 预报指对未来较短时间内（10 天左72 

右）SST 状态做出预报。 73 

在热带太平洋，经常出现 SST 冷热交替的厄尔尼诺和拉尼娜事件，这种冷热交替构成了 El74 

 Niño Southern Oscillation（ENSO）循环（Neelin et al., 1998；Capotondi et al., 2015），ENSO 循75 

环对全球气候、生态系统、经济、人类活动等有很大的影响(McPhaden et al., 2006)。因此有必76 

要提高 ENSO 的预测技巧，研究人员采用了传统的统计预测、基于物理过程的动力模式预测以77 

及最近兴起的深度学习预测（Latif et al., 1994；Jin et al., 2008；Tippett et al., 2012；Tang et al., 278 

018；Ham et al., 2019； Zhao et al., 2020）。ENSO 预测为季节和年际时间尺度的预测，一般以79 

月平均要素为单位，如月平均 SST。而 SST 更短时间尺度（天为单位）的变化（本文称为短期80 

变化）对 ENSO 和气候系统有重要影响，Edwards et al. (2006)研究指出赤道太平洋开尔文波(Kel81 

vin)可以将热带大气季节内振荡（MJO）或者西风异常和 ENSO 暖事件联系起来；赤道东太平82 

洋的热带不稳定波（TIWs）可能会影响 ENSO 的不规则性和可预报性（Holmes et al., 2019）。83 

海洋表面短期热事件(HE)的堆积，在暖 SST 的背景下，易产生气候影响（Wirasatriya et al., 20284 

0）。同时，SST 短期变化也会影响海洋生态系统，持续的高海温可能导致鱼类的死亡，给渔业85 

造成严重的经济损失（Kim et al., 2020）。 86 

随着计算机进一步发展，深度学习方法在面对海量数据时表现出较好的效果，该方法捕获87 

SST 不同尺度变化特征也展现出一定优势。不同的深度学习算法和模型结构被用于改进 ENSO88 

预测（He et al., 2019；Mu et al., 2019；Yan et al., 2020；Geng et al., 2021；刘俊等，2022），如89 

Ham et al.(2019)利用卷积神经网络（CNN）算法构建的深度学习模型可以提前 18 个月实现对 E90 

NSO 预测，而动力模式只能提前 12 个月预测。在 SST 短期预报方面，基于长短期记忆网络(LS91 

TM), 门循环单元(GRU)算法构建的预报模型也被应用到不同的海域特定站点，如中国东海、中92 

国南海、印度洋等，其结果均优于支持回归机（SVR）、自回归移动平均模型（ARIMA）和循93 

环神经网络 (RNN)等算法(Zhang et al., 2017; Xiao et al., 2019; Sarkar et al., 2020; Jia et al., 2022)。94 
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这些研究表明深度学习用于 SST 预报是可行的和有一定优势。但是，上述研究所使用的 LSTM95 

和 GRU 算法都是针对特定地点的，SST 短期预报局限于少数几个站点。由于不同海域不同地点96 

的 SST 变化有很大的差异，对于 LSTM 算法在 SST 预报中对数据的兼容性和稳定性还有待进一97 

步研究。在赤道太平洋，基于深度学习应用 SST 短期预报上仍较少，一个原因是关注点主要集98 

中到 ENSO 预测上。最近，深度学习方法在该区域应用，Zheng et al.（2020）利用 CNN 算法构99 

建 5 天热带东太平洋 SST 预报模型预报 TIWs。已有一些研究表明，CNN 算法不能很好的提取100 

到时序特征，在赤道太平洋地区所构建的 SST 短期预报模型还有待改善。 101 

本文首先基于 LSTM 测试了单点 SST 的训练和短期预报效果，在单点确定好 LSTM 网络和102 

参数后，逐点学习，构建了赤道太平洋的 SST 短期预报模型。利用构建的模型对赤道太平洋 S103 

ST 进行训练和短期（10 天）预报，利用均方根误差（RMSE）、皮尔逊相关系数（R）、偏差104 

（Bias）作为评价指标评估了模型在赤道太平洋地区 SST 短期（10 天以内）预报技巧。具体而105 

言，本文先挑选东中西三个点测试模型以确定模型参数，然后在区域上各点分别训练模型。利106 

用训练好的模型，在所选区域试报十年，利用均方根误差（RMSE）、预报相关（R）、预报偏107 

差（Bias）作为评价指标分别评估了该预报模型在赤道太平洋地区不同月份、不同区域的表108 

现。我们基于 LSTM 构建的深度学习模型成功对赤道太平洋 SST 进行短期（10 天）预报，并利109 

用不同评价指标对结果评测。我们的研究表明深度学习方法在海洋要素预报中具有强大潜力。 110 

2  方法，数据、试验和评估方法 111 

2.1  LSTM 介绍 112 

本文采用 LSTM 来进行研究，因为 LSTM 网络具有长时记忆、学习速度快等优点，在时序113 

数据的预测上表现良好，部分改善早期网络存在的长期依赖特点，以及解决在长期预测时容易114 

产生的梯度消失问题。本文采用的 LSTM 深层神经网络是以 Keras 为后端（Francois, 2015），115 

使用 TensorFlow 2.1（Abadi et al., 2016）实现的。关于 LSTM 网络，详情参见原文（Hochreiter 116 

 et al., 1997）。 117 

基于 LSTM 网络结构，本文构建了 5 层深度学习神经网络模型预测海表面温度短期变化118 

（图 1）。首先设定 5 层网络初始结构，在不同层设置不同神经元个数进行试验，如第一个 LS119 

TM 层神经元个数分别设置为 40，50，…，100，其他层设置类似，得到不同的参数设置组合。120 

为了防止模型过拟合以及提高模型拟合效果，以训练集和测试集均方误差（MSE）相近和测试121 

集 MSE 尽可能小为原则，挑选得到最终网络结构和参数如下。LSTM 网络包括一个输入层，两122 

个 LSTM 层，两个全连接层。输入数据为过去 10 个时间步 SST 数据，其中第一（二）个 LST123 
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M 层分别有 70 个和 50 个神经元，为防止过拟合，分别在 LSTM 层进行 Dropout 方法正则化，124 

各层神经元失活（不起作用）概率为 0.2。第一（二）个全连接层分别为 40 个和 10 个神经元。125 

训练的输入层为一个合成三维数组，数组中包括输入的变量个数，本文为 1 个，为去掉季节循126 

环后的 SST（记为 SSTA），预测时间输入长度，本文设为 10 天，以及输入训练的样本数。模127 

型的输出层为一个二维数组，分别是样本数及其相对应的未来 10 天 SSTA 的预报值（加上季节128 

循环还原为 SST）。 129 

 130 

图 1  基于 LSTM 构建的网络结构（𝑋𝑡 , 𝑋𝑡−1, … , 𝑋𝑡−𝑛+1 表示过去𝑛天 SST，𝑋𝑡+1, 𝑋𝑡+2, … , 𝑋𝑡+10表131 

示未来 10 天 SST；P 为正则化层神经元失活（不起作用）概率; 括号内数字为各层神经元132 

个数） 133 

Fig.1 Network structure based on LSTM ( 𝑋𝑡 , 𝑋𝑡−1, … , 𝑋𝑡−𝑛+1  represents the last n days SST, 134 

𝑋𝑡+1, 𝑋𝑡+2, … , 𝑋𝑡+10 indicates the SST of the next ten days; P is the probability of deactivation 135 

(non-function) of neurons in the regularization layer; The number in each layer is the number of 136 

neurons in each layer) 137 

2.2  数据 138 

本文所用的数据为美国国家海洋和大气管理局（NOAA）第 2 版的日最优插值海表面温度139 

（OISST, version 2）1/4°(Reynolds et al., 2007)。OISST 的时间范围为 1981 年 9 月到 2022 年 3140 

月，空间分辨率为全球 0.25°。我们的研究区域为赤道太平洋，范围为 10°S-10°N，120.0°E-28141 

0°E。数据的时间范围为 1982 年至 2021 年。因为 LSTM 基于单点进行训练，为了节省训练的成142 

本，空间上间隔 2.5°选取一个点。 143 

为了研究年际变化强弱事件对预报结果的影响，利用基于 HadlSST1 资料的 Niño 3.4 指数144 

（Rayner et al.,2003）大小来判断厄尔尼诺年、拉尼娜年或者正常年份，当 Niño 3.4 指数分别大145 

于 0.5℃/小于-0.5℃连续达到 6 个月以上为标准来判断厄尔尼诺年和拉尼娜年，在-0.5℃和 0.5℃146 

间则为正常年。Niño 3.4 指数通过利用区域 5°S-5°N 和 170°W-120°W 的平均的 SST 异常计算得147 

到，SST 异常通过减去 1981 至 2010 年的气候月平均态计算得到。 148 
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2.3  试验 149 

2.3.1  设计 150 

首先选择（89.975°W, 0.125°N），（169.875°W, 0.125°N），和（125.125°E, 0.125°N）三151 

个点开展训练和预报试验来测试赤道东、中、西太平洋三位置 SST 的预报技巧。 152 

在进行深度学习研究时，训练样本和预报样本严格分开。训练样本选定为 1982-2010 年共153 

29 年的数据，数据前 90%作为训练集，后 10%作为验证集，用于调整网络结构和参数。预报采154 

用 2011-2020 年的日数据（共 3650 天）进行预报，每天均往前预报 10 天，将预报结果与 OISS155 

T 对应的日数据进行比较，计算了 Bias、RMSE、R 以评估预报结果。 156 

本文还比较了预报结果在不同月份上的差异，通过比较沿赤道（南北纬 2°作平均）和不同157 

经度（沿着 130.125°E,179.875°W, 139.875°W）预报误差变化来展示其变化。 158 

2.3.2  数据前处理 159 

在将海温数据输入训练时，先对原始 SST 数据作去季节循环处理，然后将去季节循环后的160 

时序数据归一化处理。已有研究表明，将输入模型的数据去季节循环后再训练可以提高模型的161 

性能（Nelson et al., 1999）。将数据归一化可以加快梯度下降求最优解的速度，同时还可以提高162 

模型的精度（Singh and Singh, 2020）。其中对时序序列去季节循环可由原始数据减去多年月平163 

均得到，本文多年月平均以 1982 年至 2011 年计算得到。 164 

将每个去季节趋势后的数据 SSTA 输入模型训练前用归一化处理，将数据映射到[𝑎, 𝑏]区165 

间。计算公式如下: 166 

 𝑋𝑠𝑡𝑑 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 (1) 167 

 𝑋𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = 𝑋𝑠𝑡𝑑 ∗ (𝑏 − 𝑎) (2) 168 

其中𝑋𝑚𝑖𝑛、𝑋𝑚𝑎𝑥为输入序列的最小值和最大值，𝑎、𝑏为数据映射区间的最小、最大边界169 

值，本文𝑎 = 0, 𝑏 = 1。 170 

2.4  评估指标  171 

为评估模型的预报技巧，本文采用 Bias，RMSE 以及 R 来进行。这些指标定义如下： 172 

 𝐵𝑖𝑎𝑠 = 𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖
′ − 𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖 (3) 173 

 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑀 =
√∑ (𝑆𝑆𝑇𝐴𝑀𝑗

−𝑆𝑆𝑇𝐴𝑀𝑗
′ )

2
𝑛
𝑗=1

𝑛
 (4) 174 

 𝑅 =
∑ (𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖−𝑆𝑆𝑇𝐴)(𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖

′−𝑆𝑆𝑇𝐴′)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖−𝑆𝑆𝑇𝐴)
2𝑛

𝑖=1
√∑ (𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖

′−𝑆𝑆𝑇𝐴′)
2

𝑛
𝑖=1

 (5) 175 
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上面三式中，𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖与𝑆𝑆𝑇𝐴𝑖
′分别对应观测𝑆𝑆𝑇𝐴以及所对应时刻模型预报值，𝑆𝑆𝑇𝐴与𝑆𝑆𝑇𝐴′176 

分别是观测数据的平均值与预报数据的平均值。𝑅𝑀𝑆𝐸𝑀表示预报模型中预报第𝑀天时所对应的177 

RMSE。𝑛为预报的总样本数，本文如没有特别说明为 3650，𝑆𝑆𝑇𝐴𝑀𝑗
为预报第𝑀天所对应的观178 

测 SSTA 值，𝑆𝑆𝑇𝐴𝑀
′

𝑗
为模型预报第𝑀天的值。 179 

3  结果 180 

3.1 运行时间 181 

在进行 SST 预报时，往往要求在较短时间内完成预报，因此有必要对所构建的模型预报时182 

间进行测评。我们在测试好模型参数后，对模型训练所需时间以及模型训练结束后预报时间进183 

行了测试。我们的测试的硬件环境为英伟达 RTX3070Ti(8G)，软件环境为 TensorFlow 2.1 框184 

架。表 1 给出了训练预报模型和在不同初始场下的运行时间。所选研究区域共 1088 个格点，其185 

中有效格点为 1055 个，陆地或缺测格点为 33 个。用于模型训练的训练集共 10854 个样本，模186 

型测试共 3650 个样本。模型训练共花费 4 小时 47 分，平均每个样本花费 1.57 秒完成一次模型187 

参数更新。模型训练结束后，对 3650 个样本进行了试预报总共用时 1 小时 42 分钟，平均每个188 

样本花费 1.69 秒，即预报模型仅需要 1.69 秒就可以预报未来 10 天赤道太平洋地区 SST 变化情189 

况。经过上述分析，所构建的模型能迅速的对短期内 SST 变化做出预报。 190 

表 1 模型训练集和测试集运行时间 191 

 总格点数 样本数 单样本运行时间 总运行时间 

训练集 1055 10954 1.57 秒 4 小时 47 分 

测试集 1055 3650 1.69 秒 1 小时 42 分 

3.2  单点预报技巧 192 

图 2 显示赤道太平洋东、中、西三个点 SST 预报模型不同预报天数的 RMSE，随着预报天193 

数的增加，RMSE 呈现单调增加的趋势。从 RMSE 差异来看，中西赤道太平洋的预报效果好，194 

表现为 RMSE 较小，10 天内均小于 0.5℃，第 1 天的 RMSE 小于 0.3℃；而赤道太平洋东预报195 

差，RMSE 较大第 1 天预报误差接近 0.45℃ 。与预报偏差结合可以看到，LSTM 预报的赤道太196 

平洋东部点从第 1-10 天的预报偏差均为正，随预报天数增加递增，中、西部的点则比较小，因197 

此通过调整网络和参数可能会改进赤道太平洋东部点的预报偏差甚至 RMSE。 198 

预报模型在位于东部的点上预报 RMSE 随时间增加增长较快，第一天为 0.45℃，第 5 天为199 

1.0℃。相比之下，赤道太平洋中、西两个点 RMSE 增长比较缓慢，第 1 天预报 RMSE 接近 0.2200 

5℃，到第 10 天预报 RMSE 仅 0.45℃左右，但中西部两点偏差随预报时间增加呈现也有所不201 

同，中、西部点偏差一直较小，西部点偏差约为-0.01℃，中部点偏差约为-0.05℃，随预报时间202 

增加变化不大。 203 

对于预报 SST 和观测 SST 相关系数的预报技巧而言，三个点表现也不同。总体而言，中部204 

点前 10 天的相关系数均大于 0.6，相关系数到第 10 天仍较高，约为 0.9，西部点相关系数从第205 
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1 天的 0.9 降低为第 9 天的低于 0.6，而东部点相关系数从第 1 天的 0.95 降低为第 6 天的低于 0.206 

6。上面说明，预报技巧较高的是中部点，其次是西部点，最后是东部点。 207 

 208 

图 2  不同点构建的 10 天预报模型所对应不同 Lead Time 的 （a）: RMSE,（b）: Bias,（c）: R；209 

P1: （125.125°E, 0.125°N），P2: （169.875°W, 0.125°N），P3: （89.975°W, 0.125°N） 210 

Fig.2 The 10-day forecast model constructed at different points corresponds to (a): RMSE, (b): Bias, (c): 211 

R; P1: (125.125°E, 0.125°N), P2: (169.875°W, 0.125°N), P3: (89.975°W, 0.125°N) 212 

3.3  区域预报技巧 213 

图 3 显示了预报模型在赤道太平洋预报的区域 RMSE 和 Bias。区域 RMSE 和 Bias 显示的214 

结果与单点结果基本一致，误差随预报时间变长增加，预报模型在赤道太平洋中部预报误差较215 

小，西部预报效果次之，东部预报误差最大。第 1 天，RMSE 最大位于赤道东太平洋和秘鲁沿216 

岸，最大约为 0.6℃，与太平洋冷舌位置重合，该大 RMSE（0.4℃）可以延伸到 130°W，第 5217 

天，RMSE 超过 0.4℃延伸到 170°E，最大中心超过 1.2℃，第 10 天，最大中心超过 1.4℃，超218 

过 1.4℃和西太平洋超过 0.4℃连在一起。除了东太平洋 RMSE 较大外，在 10°N，90°W 附近，219 

RMSE 从第 1 天开始就比较大，RMSE 大于 0.4℃，随着预报时间变长 RMSE 增加，从第 5 天到220 

0.8℃，第 10 天出现 1.0℃。在西太平洋，第 1 天的 RMSE 稍大于 0.2℃，第 5 天 RMSE 增大并221 

往东扩展，稍大于 0.4℃，第 10 天 RMSE 略微增大，范围扩大。RMSE 最小（<0.2℃）的位置222 

位于 5°S-10°S，160°W-110°W 和 5°N-10°N，170°E-150°W，且太平洋北部的小 RMSE 范围明显223 

小。 224 

结合偏差图说明，赤道东太平洋 RMSE 大与刚开始出现较大偏差有关，第 1 天出现明显的225 

偏差正负相间的结构，可能与 TIWs 有关；随着时间增加，赤道东太平洋的偏差以正偏差为226 

主，从秘鲁沿岸一直扩展到赤道上，第 5 天的偏差在 140°W 以东均超过 0.2℃，第 10 天偏差进227 

一步向西扩展到 150°W 和向南扩展。在赤道中太平洋，日界线附近，偏差随预报时间变长一直228 

保持在-0.1℃左右，负的偏差范围略有缩小，受东太平洋暖偏差影响。太平洋 7°N-10°N，140°229 
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W-110°W，也存在一定负的偏差范围，这个范围也变化不大。西太平洋的偏差较小，150°E 以230 

西的南赤道太平洋偏差约在 0.1℃。 231 

 232 

图 3  10 天预报模型预报十年（2011-2020 年）对应不同 Lead Time（a，b，c：RMSE 分布图，233 

单位：℃；d，e，f：Bias 分布图，单位：℃），分别对应 1、5、10 天 234 

Fig.3 The 10-day forecast model forecasts for ten years (2011-2020) corresponding to different Lead 235 

Time (a, b, c: RMSE distribution map, unit: °C; d, e, f: Bias distribution map, unit: °C), corre-236 

sponding to 1, 5, and 10 days, respectively 237 

大尺度年际变化与局地 SST 短期变化往往存在相互作用，这同时会导致短期预报初值场的238 

改变。因此，了解在不同年际事件下误差分布情况，对于进一步提高模型预报的准确率是十分239 

有必要的。依据不同年际事件发生时段，将测试集（2011-2020 年）分成拉尼娜时期，厄尔尼诺240 

时期，正常年份 3个类别分别计算 RMSE空间分布（图 4）。在不同年际事件时期，RMSE空间241 

分布整体形态一致，均表现为东高西低。在不同年际事件时期，误差大小则有较大差异。具体242 

而言，拉尼娜时期最大，正常年份次之，厄尔尼诺时期最小。误差大小差异随预报天数增加逐243 

渐明显，预报 1天时，3个类别误差空间分布以及误差大小基本一致，但拉尼娜时期稍大，厄尔244 

尼诺时期稍小；预报 5 天时，拉尼娜时期误差明显高于其他两个时期，拉尼娜时期比厄尔尼诺245 

时期的 RMSE 在一些区域超过 20%；预报 10 天时，误差进一步增加，差异更加明显。总而言246 

之，相较于厄尔尼诺时期，拉尼娜时期误差更大，可预报性更低。这个结果与物理过程相对应，247 

在拉尼娜时期 TIWs 和赤道东太平洋洋流活动加强，经向 SST 梯度也会增加（Yu & Liu, 2003）。248 

而厄尔尼诺期间经向 SST 梯度减小，TIWs 活动减弱（Vialard et al., 2001）。 249 
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 250 

图 4  10 天预报模型在不同事件下 RMSE 分布图（a，b，c：拉尼娜; d，e，f：厄尔尼诺; g，h，251 

i：正常时期）  252 

Fig. 4 RMSE distribution of 10-day forecast model under different events (a, b, c: La Niña period; d, e, 253 

f: El Niño period; g, h, i: normal period) 254 

根据预报和观测 SST 相关系数在预报第几天仍大于 0.6 来确定该预报点的预报技巧，称为255 

可预报天数，如图 5 所示。赤道太平洋地区不同位置可预报天数有所不同，赤道太平洋大部分256 

地区可预报天数可达到 10 天以上，在 160°E 以东，仅在赤道冷舌位置 130°W 以东（2°S-5°N 范257 

围），可预报天数不足 7 天，最小只有 4 天。在 160°E 以西，130°E 以东的赤道西太平洋，可258 

预报天数一般不超过 10 天，赤道北侧可预报天数约为 6-8 天，130°E 以西，可预报天数约 3259 

天；赤道附近以及南侧，可预报天数很低，有些甚至不到 3 天，120°E-140°E，5°S-10°S，可预260 

报天数有所升高，最大可以达 7 天左右。 261 

 262 

图 5  预报和观测 SST 的相关系数（R）大于 0.6 的天数 263 
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Fig.5 The number of days that the correlation coefficient (R) of the forecast and observation SST is 264 

greater than 0.6 265 

3.4  不同月份预报技巧 266 

不同月份 SST 通常表现出不同的特征，因此为探究模型在不同特征初始场上预报表现，根267 

据不同月份的观测值以及对应的预报值得到不同类型的 RMSE 空间分布。图 6（a）展示了沿赤268 

道平均随经度和月份变化的 RMSE，结果显示在赤道上太平洋东部 RMSE 明显大于西部，即西269 

部预报误差小于东部预报误差。RMSE 较小（<0.6℃）的范围在北半球 3-5 月最小， 在 10、11270 

月份，大的 RMSE（>0.6℃）范围最大。在赤道太平洋西部地区（图 6b），南半球 10、11 月份271 

RMSE 出现大值中心，RMSE 为 0.6℃。中部地区（图 6c），赤道地区在 1、2 月份预报 RMSE272 

较大，RMSE 达到 0.6℃。东部地区（图 6d）,赤道地区各月份预报 RMSE 均大于 0.4℃，在 1、273 

2、10、11 月份预报 RMSE 超过 0.8℃，4-6 月预报 RMSE 较小。总的来说，SST 区域预报模型274 

在赤道太平洋东部地区各月份预报技巧普遍低于西部地区，所构建的模型在不同月份表现有较275 

大的差异。 276 

 277 

图 6 不同月份 RMSE（单位 : ℃）随经纬度分布（a） ：RMSE 随经度变化（南北纬 2°平均）278 

（b）： RMSE 随纬度变化（沿 130.125°E, 0.125°N） （c）：RMSE 随纬度变化（沿279 

179.875°E, 0.125°N） （d）：RMSE 随纬度变化（沿 139.875°W,  0.125°N） 280 

Fig.6  Distribution of RMSE with latitude and longitude in different months (unit: ℃)  (a): RMSE with 281 

longitude (2° average north-south latitude) (b): RMSE with latitude (along 130.125°E, 0.125°N) 282 
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(c): RMSE with latitude (along 179.875°E, 0.125°N) (d): RMSE with latitude (along 139.875°W, 283 

0.125°N) 284 

4  总结与讨论 285 

本文基于 LSTM 网络结构构建了未来 10 天海表面温度（SST）的深度学习预报模型，该预286 

报模型依靠数据驱动，仅需过去 10 天 SST 数据就可在 2 秒以内获得未来 10 天海表面温度。利287 

用该预报模型在赤道太平洋地区（10°S-10°N, 120.0°E-280°E）进行预报试验，探究了该预报模288 

型在热带太平洋地区的预报效果。结果表明: 289 

（1）单点模型的预报误差在赤道太平洋东西分布上存在明显差异，赤道中、西位置的误差290 

差异不大，且远小于赤道东边的 RMSE，同时中、西点预报偏差远小于东点预报偏差。随着预291 

报天数的增加，中、西点的误差增长很慢，到第 10 天增长约 0.2℃，东点误差增长很快，到第292 

5 天增长了 0.5℃；中、西点偏差很小，随预报天数增加基本保持不变，东点偏差为正随预报天293 

数增加而增加。中部相关预报技巧最好、东部相关预报技巧最差。 294 

（2）区域 RMSE 和偏差的结果与单点结果基本一致，预报模型在赤道太平洋中部预报误295 

差较小，西部预报效果次之，东部预报误差最大。RMSE 最大位于赤道东太平洋和秘鲁沿岸，296 

最大约为 0.6℃，与太平洋冷舌位置重合。赤道东太平洋 RMSE 大与刚开始出现较大偏差有297 

关，随着时间增加，该区域偏差逐渐增大。在不同的年际振荡事件中，误差大小有较大差异。298 

具体而言，RMSE 拉尼娜时期最大，正常年份次之，厄尔尼诺时期最小；RMSE 在拉尼娜时期299 

比在厄尔尼诺时期大，可达 20%。 300 

（3）SST 区域预报模型在赤道太平洋东部地区各月份预报技巧普遍低于西部地区；西部地301 

区南半球在 10、11 月份预报技巧较差;中部地区模型表现较好，1、2 月份预报技巧相对较差;东302 

部赤道地区各月预报表现均较差，其中 1、2、10、11 月份表现最差。依据深度学习方法构建的303 

预报模型表现有较大的月差异。 304 

对于赤道太平洋大部分区域而言，该 10 天 SST 区域预报模型在不同预报初值下均能对未305 

来 10 天 SST 做出较好的预测。该预报模型与 Zheng et al.（2020）利用 CNN 构建的海表面温度306 

预报模型，均在太平洋东部赤道表现出较大的预报 RMSE。整体而言，利用 LSTM 构建的预报307 

模型与基于 CNN 构建的预报模型在赤道太平洋地区预报 RMSE 空间形态一致，大小基本相308 

同。本文所构建的 LSTM 预报模型和 Zheng et al.（2020）对于太平洋东部赤道地区预报误差均309 

比中西太平洋大。在以后的工作中将对太平洋东部赤道区域单独研究，以期提高该区域的 SST310 
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预报效果。短期预报偏差与年际变化的振荡事件有关，厄尔尼诺/拉尼娜事件可能会导致冷/暖311 

偏差，年际变化与短期预报误差的关系值得进一步研究。 312 
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