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摘要 厄尔尼诺-南方涛动 (El Niño-Southern Oscillation, ENSO) 是影响热带太平洋海气耦合

系统的最强年际气候模态，热带太平洋西风爆发 (Westerly Wind Bursts, WWBs) 是 ENSO 现

象的重要前兆因子。人们通常使用基于统计学和动力学方法建立的模型对 ENSO 事件进行

模拟和预测。然而，模型在合理地表征 WWBs 存在一定的困难，导致其对 ENSO 事件的模

拟和预测性能受到了限制。本研究利用深度学习技术和神经网络模型构建了一种由海气多变

量数据集驱动的 U-Net 模型重构热带太平洋海表纬向风异常场，进一步识别 WWBs 的时空

演变特征并分析了 WWBs 与 ENSO 之间的联系。结果表明，在测试时段内 (2003-2022 年)，

U-Net模型能很好地模拟出与观测值较为一致的WWBs的时空分布特征，模型重构的WWBs

发生次数和累计天数与观测值的偏差小于 4%，WWBs 发生概率 (P) 的时间序列与观测值

之间的相关系数达到了 0.87。同时，U-Net 模型能较好地捕捉 WWBs 与 ENSO 之间的非线

性响应关系。观测和模型重构结果均显示，WWBs 与 ENSO 之间存在显著的超前-滞后关系，

且 WWBs 的累计日数、纬向宽度和平均最大振幅等物理量均在 El Niño 事件期间达到峰值，

模型重构的 P 值在 El Niño 年出现的峰值与观测值之间也更为接近。因此，与基于传统的

WWBs 与海表温度场之间近似线性关系所建立的 WWBs 参数化方案相比，U-Net 模型在模

拟 WWBs 方面具有显著优势，可得到更接近真实的参数化表征。 
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Abstract 13 

El Niño-Southern Oscillation (ENSO) is the strongest interannual climate mode in the 14 

atmosphere-ocean coupling system over the tropical Pacific. Westerly wind bursts (WWBs) are an 15 

important precursor of the ENSO events. In the past decades, several statistical and 16 

dynamics-based models have been used to simulate and predict ENSO events. However, these 17 

models have some defects in representing WWBs, leading their simulation and prediction 18 

performance for ENSO events that are also limited. This study constructs U-Net models that are 19 

driven by several atmospheric and oceanic data for zonal wind anomalies (ua) in the tropical 20 

Pacific. Furthermore, the spatio-temporal characteristics of WWBs are identified and their 21 

relationship with ENSO are analyzed. The results indicate that the U-Net model can effectively 22 

simulate the WWB characteristics in spatio-temporal distribution during testing period 23 

(2003-2022). The deviation between the occurrence frequency and accumulated days of WWBs 24 

reconstructed by the model and the observed values is less than 4%, and the correlation coefficient 25 

between the time series of WWBs occurrence probability (P) by the model and observed reaches 26 

0.87. Meanwhile, the U-Net model can effectively capture the non-linear relationship between 27 

WWBs and ENSO events, and there is a significant lead-lag correlation between WWBs and 28 

ENSO events in both U-Net models and reanalysis data. Meanwhile, the duration, zonal width and 29 
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the average maximum amplitude of WWBs reach their peak during El Niño events, and the peak 30 

of probability (P) of WWBs during El Niño events reconstructed by the U-Net model is much 31 

closer to that of observation. In conclusion, compared with the traditional WWBs parameterization 32 

scheme that relies on establishing an approximate linear relationship between WWBs and sea 33 

surface temperature fields, the U-Net model has significant advantages in representing WWBs. 34 

 35 

Keywords El Niño-Southern Oscillation, Westerly Wind Bursts, Deep Learning, U-Net model 36 
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1 引言 59 

厄尔尼诺-南方涛动 (El Niño-Southern Oscillation, ENSO)是发生于热带太平洋海区的具60 

有 2-7 年准周期的大气-海洋异常振荡现象，它的发生与发展极大地影响着太平洋及其沿岸61 

地区乃至全球的气候及其变化 (Bjerknes, 1969; Zhang et al., 1998; 张人禾等, 2003)。ENSO62 

事件的发生和发展与区域海洋和大气物理场的异常状态有着紧密的关系 (Diaz et al., 2001)，63 

例如，ENSO 事件与热带太平洋西风爆发之间联系密切 (傅云飞和黄荣辉, 1997; 丁一汇, 64 

2016)。西风爆发 (Westerly Wind Bursts, WWBs) 是出现在热带西、中太平洋的具有较大纬65 

向空间尺度和较长持续时间的高频强西风异常现象 (Harrison and Vecchi, 1997; Verbickas, 66 

1998; Eisenman et al., 2005; Lian et al., 2014)。WWBs 不仅是影响 ENSO 的形态及其强度的重67 

要因素，也是 ENSO 的前兆因子(Hayashi and Watanabe, 2019)。强而持久的 WWBs 的出现是68 

El Niño 事件的重要触发条件之一 (Seiki and Takayabu, 2007; 李崇银等, 2008; Lopez et al., 69 

2013; 丁一汇, 2016)。在 El Niño 事件发生前，热带西太平洋西风异常先于热带中太平洋西70 

风异常而发生，西风异常驱动强烈的向东海表洋流，使得西北太平洋暖池海域的次表层暖水71 

东移并随着倾斜的温跃层上升逐渐抬高至表层；同时，海表西风异常在海洋中产生东传的下72 

沉 Kelvin 波，加深热带中、东太平洋的温跃层深度，大大削弱热带东太平洋深层冷水上翻73 

的程度。在西风异常的强迫作用和海洋 Kelvin 波的抬升作用的共同影响下，暖水在热带中、74 

东太平洋海表堆积，导致海表温度逐渐升高并转为暖异常，当暖异常加强到一定程度时，75 

El Niño 事件随即发生 (傅云飞和黄荣辉, 1997; 李崇银和穆明权, 1999; 刘海龙等, 2001; 76 

Menkes et al., 2014; Chen et al., 2015, Wu et al., 2023)。因此，WWBs 的预测与机制研究对提77 

高 ENSO 的模拟和预报水平具有重要意义。 78 

随着人们对 ENSO 认识的不断深入以及计算机技术的飞速发展，如何更好地模拟 ENSO79 

并预测其变化成为了 ENSO 研究领域的热点之一 (Ren et al., 2020; 张荣华, 2024)。目前，传80 

统的 ENSO 预测模式主要分为基于统计学方法建立的统计学模式和基于海气相互作用理论81 

建立的动力学模式。其中，以简化的中间耦合模式 (simplified Intermediate Coupled Models, 82 

ICMs)、混合耦合模式 (Hybrid Coupled Models, HCMs)和完全耦合的大气环流模式 (fully 83 

Coupled General Circulation Models, CGCMs)等为代表的复杂程度不同的海气耦合模式能较84 

好地配置大气变量场与海洋变量场之间的时空关系，为更好地模拟及预测 ENSO 带来了极85 

大的便利 (Zhang, 2015; 张荣华和王凡, 2016; 高川等, 2017; Zhang et al., 2020; 张荣华等, 86 

2021; Feng et al., 2022) 。总体而言，这些统计学和动力学模式具有较好的 ENSO 模拟及预87 

测能力，其中有超过 20 个模式对 ENSO 的预报时效达到了 6-12 个月 (Zebiak and Cane, 1987; 88 
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Chen et al., 1995; Zhang et al., 2003; Zhang and Gao, 2016; Zhang et al., 2022)。同时，ENSO 具89 

有多样性的特征，导致其发生和发展机制异常复杂。因此，当前许多模式无法很好地表征对90 

ENSO 有调制作用的多圈层、多尺度与跨区域的大气、海洋过程之间的联系。如何利用海气91 

耦合模式更好地模拟 ENSO 并提高对其预测能力仍存在着许多困难与挑战 (Boschat et al., 92 

2013; Ferster et al., 2023)。 93 

WWBs 是 ENSO 的重要前兆因子之一，如何在模式中合理地表征 WWBs 与 ENSO 之间94 

复杂的非线性关系是提高模式对 ENSO 事件的模拟和预测能力的关键 (Zhang et al., 1998; 95 

丁一汇, 2016; Cai et al., 2018)。近年来，学者们提出了一系列 WWBs 参数化方案可以较合理96 

地在模式中表征 WWBs，其中最有代表性的是基于 WWBs 受西北太平洋暖池调制的“半随97 

机”反馈机制的参数化方案和基于奇异值分解 (Singular Value Decomposition, SVD) 方法构98 

建的参数化方案 (Gebbie et al., 2007; Gebbie and Tziperman, 2009)。基于“半随机”反馈构建99 

的参数化方案是指将 WWBs 对应的风应力分解为季节气候态、WWBs 对 SST 的线性响应和100 

非线性响应部分，其中季节气候态受大范围的海表温度调制，线性响应部分可基于海表温度101 

异常(Sea Surface Temperature Anomaly, SSTA)计算得到，非线性响应部分则表示为 WWBs 发102 

生的概率 P 与西北太平洋暖池的位置之间的经验关系。基于 SVD 方法构建的参数化方案则103 

是将 WWBs 的各属性与海表温度(Sea Surface Temperature, SST)场的时间系数向量进行线性104 

回归得到的参数化方案。虽然 WWBs 参数化方案的引入能较好地在耦合模式中模拟 WWBs105 

及其与 ENSO 之间的联系，但是这些参数化方案只能捕获海表温度异常与海表纬向风异常106 

之间的简单线性关系，不能很准确地反映现实中二者之间复杂的非线性关系 (Du and Zhang, 107 

2024)。因此，这些参数化方案的引入对 ENSO 预报性能的提高程度有限，导致耦合模式所108 

模拟出的 WWBs 的时空分布与观测值相比仍存在偏差(Tan et al., 2020a, 2020b; Zhang et al., 109 

2022)。 110 

基于以上问题，需要引进新的方法进一步研究 ENSO 与 WWBs 等要素之间的非线性关111 

系，进而改进耦合模式对 WWBs 的表征能力以及对 ENSO 事件的模拟及预测能力。近年来，112 

随着观测网的加密和计算机算力的提高，多种具有高精度和高分辨率特点的大气和海洋数据113 

资料不断涌现，地球科学研究也进入了大数据时代 (Li et al., 2023)。然而，如何从种类繁多、114 

数量庞大的数据中高效地提取有用信息成为了地球科学领域面临的一大挑战。最近，以深度115 

学习为代表的人工智能方法的飞速发展为解决这一问题提供了一种全新的方案。其中，以神116 

经网络为主要模型的深度学习技术能从繁多的科学数据中准确地提取出某一要素的时空分117 

布特征或多个要素之间蕴含的非线性特征，因此它在具有非线性和交叉学科特点的地球科学118 
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研究工作中有着广泛的应用。目前，常见的神经网络模型主要有卷积神经网络(Convolutional 119 

Neural Network, CNN)、循环神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN)和长短期记忆网络 120 

(Long Short-Term Memory Network, LSTM) (Hochreiter et al., 1997; Gers et al., 2000; Bishop, 121 

2007)等。在气象学领域，神经网络模型在天气气候预测、预报结果订正和物理场重构等方122 

面得到了广泛的应用 (贺圣平等, 2021; 张延彪等, 2022; Zhu and Zhang, 2023)。以 ENSO 研123 

究为例，神经网络模型的应用能显著提高 ENSO 的预报时效。基于 CNN 模型 (Ham et al., 124 

2019)和基于 3D-Geoformer 模型 (Zhou and Zhang, 2023)建立的 ENSO 预测模型已能实现提125 

前 18 个月的 ENSO 预测，其预报时效远高于目前主流的传统海气耦合模式。纯数据驱动的126 

神经网络模型能很好地模拟海气耦合过程，还能支持更多的输入变量对预报变量进行预测，127 

与仅支持单一输入变量的动力模式相比具有显著的优势 (Zhang et al., 2024)。 128 

作为一种端到端的神经网络模型，U-Net 模型具有强大的时空信息提取能力，可以使用129 

较少的训练样本集就能得到精确的图像分割识别结果，进而提升了图像分割的精度(刘宗杰130 

等 , 2021)。U-Net 模型是最初应用于医学图像分割领域的一种全卷积神经网络模型 131 

(Ronneberger et al., 2015)。在地球科学领域，U-Net 模型被广泛应用于构建多个物理变量场132 

之间的相关关系的研究中，相较于传统的统计模型或动力模型，U-Net 模型的模拟性能也更133 

为优越 (Sun et al., 2022; Zhu and Zhang, 2023)。最近，Du and Zhang (2024)使用 U-Net 模型134 

重构了热带太平洋 SSTA 与海表风应力异常 (τa)之间的关系，并将其添加到一种中间型的耦135 

合模式(Intermediate Coupled Model, ICM)中，结果表明，该模式能够更好地模拟 ENSO 的时136 

空演变特征，验证了传统的动力模式与新兴的深度学习方法相结合的可行性。 137 

热带太平洋海域表面风异常与海表温度、海平面气压和热对流的分布等要素密切相关 138 

(Xuan et al., 2023)。因此，本研究构建了由热带太平洋海域的海表温度  (Sea Surface 139 

Temperature, SST)、海平面气压 (Sea Level Pressure, SLP)和大气层顶净热辐射通量 (Top Net 140 

Thermal Radiation, TTR)等数据集驱动的 U-Net 模型，并用其重构了该海域内的 10m 纬向风141 

异常场 (10m U-Wind Anomaly, ua)。TTR 定义为大气层顶在单位时间内接收到的热辐射(又142 

称长波辐射)量，其数值等于向外长波辐射 (Outgoing Longwave Radiation, OLR)的相反数。143 

随后，利用 WWBs 的判定依据分离出研究时段内热带太平洋海域上空出现的 WWBs，分析144 

其时空分布特征，进而利用合成分析方法探究 WWBs 与 ENSO 之间的联系。本文的内容安145 

排如下，第二节介绍本研究中使用的资料与方法。第三节描述了本研究的主要成果，首先基146 

于不同指标评估了由不同数据集驱动的 U-Net 模型的模拟性能，并使用 U-Net 模型重构了一147 

次 WWB 个例，随后分析了测试时段内 WWBs 的时空分布特征并与观测值作对比，最后分148 
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析并揭示了 WWBs 与 ENSO 之间的联系。第四节则是结论与讨论。 149 

 150 

2 资料与方法 151 

2.1 资料 152 

欧洲中期天气预报中心 (European Centre for Medium Range Weather Forecasts, ECMWF)153 

开发的第五代全球气候大气再分析资料  (European Centre for Medium-Range Weather 154 

Forecasts Reanalysis v5, ERA5)具有时空分辨率高、时间跨度长和数据精度高等特点(孟宪贵155 

等, 2018; 薛亚楠等, 2023)，为神经网络模型的学习过程提供了足够的样本。因此，本研究156 

选用了 ERA5 资料中与 WWBs 及 ENSO 密切相关的热带太平洋海域 (110°E-91°W，157 

23°S-24°N)的 10m 纬向风 (u)、SST、SLP 和 TTR 等物理量数据。为保证在神经网络模型的158 

训练过程中有足够的训练样本，选用了 1941-2022 年间共 82 年的逐小时再分析数据，空间159 

分辨率为 0.25° × 0.25°。为节约计算资源、提高运算效率，在模型训练前需对原始资料进行160 

预处理，即计算每日平均并对网格进行双线性插值，最终处理为网格数为 48 (经向网格数) × 161 

160 (纬向网格数)、空间分辨率为 1° × 1°的逐日数据。在构建 U-Net 模型时，由于这些具有162 

不同量纲、不同分布形态和区间的数据易对模型训练过程产生影响。为消除这种影响，降低163 

模型的训练误差，对模型输入的后三种数据进行 Z-Score 标准化处理 (李浩等, 2024)。这种164 

标准化处理方法不会改变数据原有的分布形态，可以使这三种物理量场在同一量纲下进行模165 

型训练，如 (1) 式所示： 166 

 167 

公式 (1) 中，x 为原始数据， 是整组数据的均值， 为整组数据的标准差，z 为标准化168 

后的数据。 169 

在模型的训练、微调、验证和测试的过程中，既要保证训练集的样本长度足够长使得模170 

型能够涵盖足够多的信息，又要保证有足够多的测试集对模型进行模拟性能评估。因此，本171 

研究使用 1941-1992 年的 ERA5 再分析数据对 U-Net 模型进行训练，随后使用 1993-1997 年172 

的数据对 U-Net 模型进行微调，以进一步提高模型的训练精度。然后，对比 1998-2002 年观173 

测值与 U-Net 模型输出值之间的差异以验证模型的模拟精度。最后，通过输入 2003-2022 年174 

的再分析数据测试 U-Net 模型以评估该模型对同期 ua 场的模拟精度并进行后续研究。数据175 

集的分割情况如表 1 所示。 176 
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表 1  本研究中使用的数据集及其用途 177 

Tabel 1 The dataset used in this study and its purpose 178 

数据用途 选用时段 

训练集 1941-1992 年 

微调集 1993-1997 年 

验证集 1998-2002 年 

测试集 2003-2022 年 

 179 

2.2  ENSO 的定义及 ENSO 事件的选择 180 

ENSO 事件主要包括代表暖位相的厄尔尼诺 (El Niño) 事件及代表冷位相的拉尼娜 (La 181 

Niña) 事件，其表征为赤道附近东太平洋出现大面积的 SST 异常偏暖或偏冷现象。Niño3.4182 

指数定义为 Niño3.4 海区 (170°W-120°W，5°S-5°N) 平均 SST 距平值，它往往作为 ENSO183 

事件的判定依据。根据中国气象局国家气候中心对 ENSO 事件的定义：若 3 个月滑动平均184 

的 Niño3.4 指数持续 5 个月以上超过 0.5℃时可以定义为一次 El Niño 事件；反之，若滑动平185 

均的 Niño3.4 指数持续 5 个月低于-0.5℃，则可以定义为一次 La Niña 事件。根据上述定义186 

计算了测试集时段内经 3 个月滑动平均处理后的 Niño3.4 指数，可以认为 2004-2005 年、187 

2009-2010 年、2015-2016 年、2018-2019 年出现了 El Niño 事件，2007-2008 年、2010-2011188 

年、2020-2021 年、2021-2022 年、2022-2023 年有 La Niña 事件的发生，其余时间热带太平189 

洋处于中性状态。 190 

 191 

2.3  WWBs 及其特征物理量的定义 192 

WWBs 通常由一系列的西风异常组成。理论上认为只有具有一定强度、空间尺度和持193 

续时间的西风异常才能推动西北太平洋暖池暖水东移并促进海洋 Kelvin 波的产生，进而有194 

助于 El Niño 事件的生成与发展 (庄镇, 2017)。然而，在前人的研究中，WWBs 的判定依据195 

存在着一定的差异 (Seiki and Takayabu, 2007; Gebbie et al., 2007; Lian et al., 2014)。在本研究196 

中，一次 WWB 事件出现需要同时满足以下三个条件：1) 5°S - 5°N 纬度带内平均 ua大于197 

4.0m/s；2) 满足 1) 条件的纬向连续区域的长度大于 10 度；3) 满足上述条件的持续时间大198 

于 2 日。值得注意的是，本文中的纬向风异常均是相对于热带太平洋地区的季节气候态而言199 

的，即在计算每日纬向风异常场时减去以该日为中心的前后共 91 日的滑动平均值。 200 

 

  
  
  
  
待
  
刊

  
  
大
  
气
  
科
  
学

大
  
气
  
科
  
学

  
  
待
  
刊



  

首先，定义了一个 WWBs 指数以直观地描述 WWBs 的强度及其随时间的演变特征。201 

WWBs 指数定义为赤道西太平洋海域 (150°E-170°E，5°S-5°N)上空平均 ua 值，这一海域是202 

WWBs 出现频次最高的区域，因此该海域的平均 ua值能近似反映 WWBs 的发生情况及其强203 

度 (Wu et al., 2023)。此外，与 Gebbie et al. (2007) 类似，本研究给出了描述 WWBs 特征的204 

各项物理量的定义： 205 

1) WWBs 的频数 N：一段时间内，研究区域内 WWBs 发生的次数； 206 

2) WWBs 的持续时间 T (day)：对于单次 WWB 事件而言，持续时间 T 为满足 WWBs207 

判定依据的开始时次与结束时次之差； 208 

3) WWBs 的累计天数 Tacc (day)：一段时间内，研究区域内 WWBs 发生的累计天数； 209 

4) WWBs 的发生概率 P (day-1)： 210 

 211 

公式(2)中， 表示以某一时间点 t0 为中心 3 个月内 WWBs 发生的次数，T0 表示这 3212 

个月的总天数。 213 

5) WWBs 的平均振幅  (m/s)：用于表征一段时间内 WWBs 的平均强度，可用如下式子214 

表示： 215 

 216 

公式(3)中，Tacc 表示一段时间内 WWBs 的累计天数，uamax 指每日最大西风异常风速值。 217 

6) 单次 WWB 的纬向宽度 Lx (°lon E)：在一次 WWB 事件中，首先记录该事件中每日218 

5°N-5°S 纬度带内平均 ua > 4.0m/s 出现的最东端经度 lonE及最西端经度 lonW。随后，将平分219 

lonE与 lonW 的经度记为该日 WWB 的中心经度 lonM，并记录该次 WWB 事件中 lonM的最东220 

端 lonME与最西端 lonMW，二者之差即为该 WWB 事件的纬向宽度 Lx，即： 221 

 222 

 223 

公式(4)中，lonE和 lonW表示每日热带太平洋海域5°N至5°S纬度带内平均ua 大于4.0m/s224 

出现的最东端和最西端经度，lonM 则为每日 WWB 事件的中心经度。公式 (5) 中 lonME 和225 

lonMW 则为该次 WWB 事件过程中 lonM 的最东端和最西端的经度。 226 
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7) 单次 WWB 的中心经度 x0 (°)：在一次 WWB 事件中，将平分 lonME与 lonMW的经度227 

记为该次 WWB 事件的中心经度 x0，即： 228 

 229 

2.4  U-Net 模型结构 230 

本研究使用 U-Net 模型构建热带太平洋海域的海洋和大气多变量场与海表 ua 场之间的231 

关系。在模型训练的过程中，使用了少量样本对模型内部参数进行微调，以获得更加精确的232 

模型参数。由于热带太平洋海域 WWBs 的时空分布具有显著的季节性特征，本研究逐月构233 

建了 12 个 U-Net 模型以更准确地提取 WWBs 的季节分布特征。此外，为避免出现仅进行单234 

次试验引起的偶然性问题，需对 U-Net 模型进行 15 次相互独立的训练、微调及验证操作后，235 

对 15 次试验得到的 ua 场求其集合平均值以进行后续分析与讨论。 236 

U-Net 模型由左侧的编码器模块 (Encoder) 和右侧的解码器模块 (Decoder) 组成，二者237 

通过中间的特征连接模块相连接。以使用大气和海洋多变量场重构热带太平洋海域 ua 场的238 

U-Net 模型为例 (图 2)。在编码器模块中，将热带太平洋海域 (110°E-91°W，23°S-24°N) 的239 

SST 、SLP 和 TTR 数据分别线性插值到一个尺寸为 48 (经向网格数) × 160 (纬向网格数) 240 

的特征图 (图 2 中蓝色矩形) 中。为提取特征图中的信息并与对应的解码器路径上的特征图241 

相连接，应用了两个卷积模块 (图 2 中黄色箭头) 和一个尺寸为 2×2 的最大池化层 (图 2242 

中绿色箭头) 来增加特征图的数量并将其尺寸减半，其中每个卷积模块均包含一个卷积核尺243 

寸为 3×3 的卷积层、批量归一化和修正线性单元 (Rectified Linear Unit, ReLU) 激活函数模244 

块。在卷积过程中，卷积层通道数 (图 2 中蓝色矩形上方的数字) 的变化则意味着特征图的245 

数量发生了改变。同时，在每个模块中均引入了随机失活 (dropout) 机制，它通过随机丢弃246 

神经元单位的方式以防止过拟合和梯度消失问题的出现。其中，每个模块都赋予了大小不同247 

的随机失活率 (图 2 中蓝色矩形下方括号中的数字)，模块中包含的特征图数量越多，该模248 

块也应赋予越大的随机失活率。在重复四次上述编码操作后，特征图的数量增加至 64，其249 

尺寸则缩小至 3 (经向网格数)×10 (纬向网格数)。在最后一次编码操作中，仅通过两次卷积250 

操作将特征图的数量加倍至 128 而不改变特征图的尺寸大小。随后，对特征图进行上采样 251 

(up-conv) 操作 (图 2 中红色箭头) 并将其与对应的编码层输出结果相连接 (图 2 中灰色箭252 

头)。在解码器中，将拼接完成的特征图进行同样引入了随机失活机制的卷积操作，特征图253 

的数量减小为原先的一半。重复四次上述操作，最终通过一个 1×1 的卷积层将特征图的尺254 

寸还原为输入层的大小，从而得到了一个格点数为 48×160 的热带太平洋海域 ua场。 255 
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本研究通过 Python 中的 Tensorflow 库构建了 U-Net 模型，并使用 Adam 优化器进行了256 

模型训练。在模型训练的过程中，学习率 α 设置为 1×10-3，迭代数 (epoch) 设置为 150，257 

同时引入了早停机制以防止过拟合现象的发生。在模型微调的过程中，学习率和迭代数分别258 

降低至 1×10-5 和 30，以获得更好的训练效果。另外，在模型训练和微调的过程中进行了交259 

叉验证操作，即将训练集和微调集随机抽取约 90%的数据对模型进行训练和微调，并使用260 

剩余约 10%的数据对训练集和微调集生成的参数进行测试，以确定模型参数应用于训练集261 

和测试集之外的数据的可靠性。此外，选用了平均均方误差 (Mean Square Error, MSE) 作为262 

模型训练的损失函数。最终，通过构建 U-Net 模型获得了热带太平洋海域大气和海洋多变量263 

场与海表 ua 场之间的非线性关系，如 (7) 式所示： 264 

 265 

为全面地评估 U-Net 模型的模拟性能，选用了 Pearson 相关系数 (Correlation Coefficient, 266 

corr)、均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)、平均绝对误差 (Mean Absolute Error, 267 

MAE)等评估指标对 U-Net 模型的模拟性能进行评估： 268 

 269 

 270 

 271 

在上述式子中，n 表示样本数，xi 和 表示基于再分析资料得到的观测值及其平均值，272 

yi 和 表示基于 U-Net 模型得到的模型重构值及其平均值。 273 

在进行后续试验前，需验证模型是否存在过拟合现象，使用验证集时段 (1998-2002 年) 274 

的数据对模型进行验证。结果表明，在所有格点上，与同时段的 ERA5 再分析资料相比，模275 

型模拟值的平均 corr 达到了 0.87，RMSE 也仅有 1.22。说明本研究构建的 U-Net 模型很好276 

地克服了过拟合现象的发生，具有较好的可靠性。 277 

 278 
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3 结果 279 

3.1 U-Net 模型模拟性能的评估 280 

本节主要介绍 U-Net 模型对测试时段内 (即 2003-2022 年) 热带太平洋海域 ua场的重构281 

结果。总体来看，U-Net 模型能较好地反演热带太平洋海域 ua 的时空演变特征。图 3b 中 U-Net282 

模型重构的 ua的时空分布特征与图 3a 非常相似，西风异常的大值区位置也大致重合，但与283 

再分析资料相比，其极值强度偏小。在测试时段内，热带中、西太平洋洋面上空西风异常和284 

东风异常交替出现，其活动规律与 ENSO 事件联系密切。例如，在 2015-2016 年 El Niño 事285 

件期间，数次强而持续的 WWBs 在热带中、西太平洋出现，并随时间不断向东扩展，这为286 

西北太平洋暖池表层暖水向东输送创造了有利条件，从而促进了这次极端 El Niño 事件的形287 

成与发展；而在 2020-2022 年的三重 La Niña 事件期间，热带中、西太平洋海表上空盛行异288 

常东风，WWBs 极少发生，抑制了热带西太平洋暖水向东扩展，加强了热带东太平洋深层289 

冷水上翻的程度，从而有利于 La Niña 事件的发展与维持。 290 

在对 U-Net 模型进行测试时，选用 corr、RMSE 和 MAE 等评估指标对比基于再分析资291 

料和 U-Net 模型得到的热带太平洋海域 ua 场和 WWBs 的时空分布特征之间的差异，进而评292 

估模型的模拟性能，以寻找最佳的 U-Net 模型。此外，为探究输入数据集的差异对 U-Net293 

模型的模拟性能带来的可能影响，设计了除输入数据集不同外，其余参数设置大致相同的七294 

组试验并分别对比它们的模拟性能差异。 295 

在测试时段内，约有 66.68%的WWBs出现在150°E至 150°W之间的赤道附近 (5°S-5°N) 296 

热带太平洋海域上空，因此将该区域定义为 WWBs 关键区。通过观察 WWBs 关键区内各项297 

评估指标的数值大小及其空间分布特征，可以很好地评估不同模型对WWBs的模拟性能 (图298 

4 和图 5)。总体来看，用于驱动 U-Net 模型的变量越多，模型能够从中提取的有效信息越丰299 

富，模型的模拟性能也就越高，越能反映出接近真实的 ua 场的时空分布特征。同时，对于300 

由相同数量的物理量场驱动的模型而言，SLP 场的输入对模型模拟性能的提高效果最为显301 

著，其次是 TTR 场和 SST 场。其可能原因是与 SST 场和 TTR 场相比，SLP 场的信噪比更302 

高，能涵盖更多的大气变率信号。除此之外，不同评估指标的空间分布特征也存在一定的差303 

异。例如，在赤道附近地区，对于图 4 和图 5a、c 和 d 图所示的 U-Net 模型而言，其相关系304 

数在 WWBs 关键区所在的区域最高，而均方根误差的低值区则出现在热带东太平洋冷舌海305 

域；添加了 SLP 场的 U-Net 模型在研究区域内尤其是区域边界的模拟性能进一步提高，其306 

可能原因是 SLP 场的加入使得模型能够接收到更多的大气信息，与 SST 等海洋变量相结合307 

后能更加真实地反映研究区域内的海气耦合过程，从而能更加精确地反演出 ua 场，进一步308 
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提升了模型对研究区域内 ua 场的模拟性能。 309 

为更加直观地评估模型对 WWBs 的模拟性能，基于各模型得到的 ua 分布计算了 WWBs310 

指数的时间序列，并与基于再分析资料得到的 WWBs 指数的时间序列相比较 (表 2)。与之311 

前得到的结论类似，随着用于驱动 U-Net 模型的数据集种类的增加，模型对 WWBs 强度及312 

其随时间的演变特征的模拟性能也不断提高。其中，SLP 场的加入对模型模拟性能的提升作313 

用最为显著，与单一的 SST 场或 TTR 场驱动的模型相比，SLP 场的加入使得 RMSE 值分别314 

降低了 40.99%和 19.14%。 315 

 316 

表 2  基于不同变量场驱动的 U-Net 模型重构的 ua场得到的 WWBs 指数与基于再分析资料317 

得到的 WWBs 指数之间的平均绝对误差 (MAE) 、均方根误差 (RMSE) 及相关系数 (corr) 318 

Tabel 2 The mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), and pearson correlation 319 

coefficient (corr) between the WWBs index obtained from the U-Net model reconstructed based 320 

on different variable fields and reanalysis data 321 

输入变量场 MAE RMSE corr 

SST 1.78 2.22 0.42 

SLP 1.22 1.50 0.84 

TTR 1.29 1.62 0.77 

SST + TTR 1.33 1.68 0.76 

SST + SLP 1.08 1.31 0.91 

SLP + TTR 1.07 1.31 0.89 

SST + SLP + TTR 0.70 0.88 0.94 

 322 

总而言之，在测试时段内，由 SST、SLP 和 TTR 场同时驱动的 U-Net 模型的模拟性能323 

优于其余模型，它能更加真实地再现热带太平洋海域 ua场及从中提取出的 WWBs 的时空演324 

变特征。在 WWBs 关键区内，该模型重构的 ua 场与基于再分析资料得到的 ua场之间的相关325 

系数大于 0.80，且 RMSE 低于 1.50。因此，本研究选用由 SST、SLP 和 TTR 场同时驱动的326 

U-Net 模型进行后续研究工作。 327 

 328 

 329 
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3.2  WWB 个例的模拟 330 

为进一步评估 U-Net 模型对测试时段内 WWBs 的发生、发展和衰退等过程的模拟能力，331 

本节选取了 2015 年 12 月-2016 年 1 月间两次连续的 WWBs 个例，分别给出了观测和模型重332 

构的 ua 场的时空演变特征 (图 6)。观测表明，在 12 月 18 日，纬向西风异常在日界线附近333 

的赤道太平洋上空出现，其面积不断扩展 (图 6a)。12 月 29 日前后，一个热带气旋在 (10°S, 334 

170°W) 附近的南太平洋海域生成，加强了其环流西北侧的西风异常，进一步扩大了该335 

WWBs 的影响范围 (图 6b)。随后，该热带气旋逐渐向西南方向移动，至 1 月 5 日其中心已336 

南移至 15°S 附近，其外围环流也逐渐远离赤道附近地区，此时 WWBs 的影响趋于结束 (图337 

6c)。然而，在 150°E 附近的热带海洋上空，有新生的纬向西风异常区域不断发展并东移，338 

至 1 月 11 日该纬向西风异常中心已移动至日界线附近，ua > 4m/s 的区域面积也达到最大值。339 

此时，以 10°S 纬线为界，在经向方向上形成了较大的 ua梯度，为热带气旋的生成提供了有340 

利的环流条件 (图 6d)。在随后的几日内，一个热带气旋在 165°W 附近的南太平洋洋面上生341 

成，并不断向西南方向移动 (图 6e)。随着该热带气旋远离 WWBs 关键区，满足 WWBs 定342 

义阈值的区域面积逐渐缩小，这次 WWBs 逐渐减弱消失。总体来看，U-Net 模型能较好地343 

模拟出这次 WWBs 事件的时空演变特征，模型重构的 ua场 (图 6f – j ) 和基于再分析资料得344 

到的 ua 场 (图 6a – e ) 间的差异较小。然而，U-Net 模型总体略高估了本次 WWBs 的影响范345 

围，对本次 WWBs 的活动中心的位置的模拟也略偏西。总而言之，U-Net 模型在反演热带346 

太平洋海域的 ua 场及 WWBs 的时空演变方面是可靠的。 347 

 348 

3.3  U-Net 模型重构的 WWBs 的时空分布特征 349 

基于 U-Net 模型重构的 2003-2022 年热带太平洋海表 ua 场，识别这 20 年间的 WWBs350 

并分析其时空分布特征和 WWBs 各项特征物理量的演变规律，进而与观测值作对比以评估351 

U-Net 模型对 WWBs 的模拟性能。总体而言，由海气多变量场驱动的 U-Net 模型能较好地352 

重构出 WWBs 的年际变化趋势 (图 7)。首先，在测试时段内，基于再分析资料共识别出 158353 

次 WWBs，其累计日数为 980 天，即平均每年发生 7.9 次 WWBs，平均每年共有 49 天出现354 

了 WWBs。U-Net 模型共重构出 154 次 WWBs，比观测值偏少约 2.53%；WWBs 的累计日355 

数为 1018 天，比观测值偏多约 3.88%。同时，对于 WWBs 发生次数和累计日数的时间序列356 

而言，基于观测和 U-Net 模型所得结果之间的相关系数分别达到了 0.954 和 0.988 (图 7)。此357 

外，U-Net 模型也能准确地捕捉 El Niño 年 WWBs 数量多、累计日数多的特征 (如 2015-2016358 

年)，尽管仍然有部分年份 (如 2017 和 2019 年) U-Net 模型模拟出的 WWBs 发生次数及累计359 
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日数与观测值之间的偏差稍大，但这不影响模型的模拟性能。综上所述，U-Net 模型能更好360 

地模拟出 El Niño 事件期间的 WWBs，进而为更准确地预测 ENSO 事件提供了一种全新的工361 

具。 362 

通过计算 WWBs 的发生概率 (P) 的大小及其随时间的变化能直观地反映 WWBs 的年363 

际变化特征 (图 8)。在测试集时段内，观测和 U-Net 模型重构的 P 均在 El Niño 事件期间达364 

到峰值，表明 El Niño 年赤道太平洋地区西风活动异常活跃，这与之前的讨论一致。在非 El 365 

Niño 年份，WWBs 偶有发生，其发生概率普遍低于 0.05 day-1。进一步对比观测和 U-Net 模366 

型重构的 P 的时间序列，二者之间的相关系数高于 0.85，且均方根误差仅为 0.0119，说明367 

U-Net 模型不仅能很好地反映 WWBs 的年际变化趋势，还能更贴近真实地模拟 WWBs 发生368 

状况。然而，U-Net 模型总体上高估了 El Niño 事件期间 P 的峰值大小 (如 2009-2010 年和369 

2015-2016 年)。 370 

进一步对比观测和 U-Net 模型重构的 WWBs 的季节分布特征 (图 9)。观测表明，WWBs371 

的时空分布具有明显的季节性特征，其中冬春季 WWBs 的发生次数多、累计日数多，平均372 

强度较强。WWB 发生次数及累计时间均在 2 月和 10 月出现峰值，其中 2 月 WWBs 发生频373 

率最高，累计日数也最多；夏季 WWBs 活动发生频率较低，其中 6 月份 WWBs 活动最不活374 

跃 (图 9a)，这与前人的研究一致 (Harrison et al, 1997; 庄镇, 2017)。总体来看，U-Net 模型375 

能较好地模拟 WWBs 的季节性特征，其时间分布与观测大致相同 (图 9b)。其中，模型对376 

7-12 月 WWBs 的时空分布情况模拟性能最佳，但对于 4-6 月 WWBs 的模拟结果与观测相差377 

较大。另外，模型总体高估了夏季和冬季 WWBs 的发生次数及其累计日数，低估了春季378 

WWBs的发生频率。此外，与之前的WWBs年际变化的模拟相比 (图 7)，U-Net模型对WWBs379 

季节分布的模拟性能稍差，但其相关系数仍大于 0.60。 380 

为更好地描述 WWBs 的时空演变特征，进一步分析测试时段内 WWBs 的月平均累计日381 

数 Tacc、中心经度 x0、纬向宽度 Lx和最大振幅 等物理量的变化特征 (图 10)。为便于研究，382 

若某月没有 WWBs 的发生，Tacc、x0、Lx和 分别记为 0days、110°E、0°和 0m/s。结果表383 

明，在上述物理量中，U-Net 模型对 Tacc (图 10a) 的重构效果最好，其次是 Lx (图 10c)和  (图384 

10d)，其相关系数均大于 0.69，表明 U-Net 模型能很好地反演更接近真实的 WWBs 的累计385 

日数、强度和空间位置等关键信息。同时，U-Net 模型能很好地捕捉 WWBs 各项物理量与386 

ENSO 之间的联系。观测和 U-Net 模型的模拟结果均表明，在 El Niño 事件期间 WWBs 的387 
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Tacc、Lx 和 等物理量均出现峰值 (图 10a、c 和 d)，且 WWBs 的中心经度 x0 不断增大 (图388 

10b)，说明 El Niño 事件往往伴随着热带中、西太平洋海表上空的数次强而持久的 WWBs389 

出现，且 WWBs 的活动中心随时间不断东移。其中，2015-2016 年 WWBs 的 Tacc 最多、 最390 

高， Lx也最大，与该时段内出现的 El Niño 事件的极端性强度很好地对应 (图 10a、c 和 d)。391 

值得注意的是，El Niño 事件必然伴随着 WWBs 的发生，但 WWBs 的出现并不意味着一定392 

有 El Niño 事件的发生。例如，观测结果表明，2014 年秋季，在 150°E 与 170°W 之间的赤393 

道太平洋洋面上空出现了数次强度较强的 WWBs (图 10a、b 和 d)，但由于当年春末夏初及394 

秋、冬季缺乏足够强且持续时间长的 WWBs 支持 (图 10a)，不足以驱动足够暖水东移使得395 

赤道东太平洋海表增温，El Niño 事件并没有在当年冬季出现。同样地，本研究建立的深度396 

学习模型也能很好地反演这次“失败的”El Niño 事件前期 WWBs 的分布特征(图 10)，为尝397 

试将此模块应用于海气耦合模式以更好地模拟和预测 ENSO 事件的后续工作提供了重要的398 

参考依据。 399 

 400 

3.4  U-Net 模型重构的 WWBs 与 ENSO 之间的联系 401 

使用观测和 U-Net 模型得到的 WWBs 指数分别计算了与观测得到的 Niño3.4 指数之间402 

的超前-滞后相关性 (图 11)。结果表明，由多变量场驱动的 U-Net 模型能准确地捕捉 WWBs403 

与 ENSO 事件的超前相关关系，基于观测值与 U-Net 模型重构的超前-滞后相关系数序列之404 

间的相关系数达到了 0.998。同时，基于观测值和 U-Net 重构值计算的 WWBs 指数均在超前405 

Niño3.4 指数 2 个月时有着最好的相关性，其相关系数超过了 0.50，说明出现在热带西太平406 

洋的 WWBs 信号将于 2 个月后显著影响 Niño3.4 区 SST 的变化，因此超前 2 个月发生的407 

WWBs 对 El Niño 事件的发生及发展过程有着重要作用。 408 

为具体研究 WWBs 在 ENSO 事件不同发展阶段的特征差异，对测试时段内的 4 次 El 409 

Niño 事件期间计算得到的 WWBs 各项物理量进行了合成分析 (图 12)。结果表明，在 El Niño410 

事件前期春季，往往有数次 WWBs 发生，其中心经度位于 150°E 附近 (图 12b)，纬向宽度411 

约 15°(图 12c)，累计日数约 10 天 (图 12a)。这些 WWBs 持续推动热带西太平洋暖水向东412 

输送，为热带东太平洋表层海水增暖创造了有利条件。在 El Niño 事件发展期间，150°E 至413 

170°E 附近的热带西太平洋上空异常西风活动频繁 (图 12a、b 和 e)，成为了 El Niño 事件发414 

展的关键因素。在此期间，WWBs 的 Tacc、Lx、x0 和 均于当年秋季达到峰值，这很好地对415 

应了当年冬季的 El Niño 事件峰值，说明 El Niño 年秋季出现的不断东移且累计日数多、范416 
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围广和强度大的 WWBs 有力地推动了 El Niño 事件的发展。在 El Niño 次年春季，异常纬向417 

西风活动迅速衰退，这使得自西向东的海表暖水输送逐渐减弱，热带东太平洋海域难以继续418 

维持 SST 异常偏暖的状态，El Niño 事件也于数月内迅速衰退。总体而言，基于多个海气物419 

理量场构建的 U-Net 模型能很好地模拟与 ENSO 密切关联的 WWBs 的时空演变特征。然而，420 

观测值和 U-Net 模型重构值之间仍存在一定的差异 (图 12)，例如，模型总体上高估了 6 月421 

WWBs 的各项物理量大小，这与模型难以模拟 6 月 WWBs 的高变率特征有着密切的联系。 422 

为进一步对比 El Niño 年与非 El Niño 年 WWBs 的时空分布特征的差异，对测试时段内423 

非 El Niño 年份 WWBs 的各项属性进行了合成分析 (图 13)。在非 El Niño 年，1-2 月 WWBs424 

出现的次数仍较多，但其 Tacc、 和 Lx等特征与 El Niño 年同期相比差别不大。然而，在接425 

下来的 3-12 月，异常西风活动进入低谷期，WWBs 的各项特征在数值上均远远不及 El Niño426 

年同期。此时，热带中、西太平洋缺乏强度足够强、累计日数足够多的 WWBs 支持，赤道427 

附近太平洋东西向的表层暖水输送强度受限，这也是这些年份没有出现 El Niño 事件的重要428 

原因之一。 429 

综上所述，由海气多变量场驱动的 U-Net 模型不仅能更加精确地反映再分析资料中体现430 

的热带太平洋海域 WWBs 的时空分布特征，还能很好地捕捉 WWBs 的关键特征，能很好地431 

描述 WWBs 与 ENSO 事件之间的超前相关关系。最为关键的是 U-Net 模型能很好地模拟出432 

El Niño 事件前期春季的一系列强而持续的 WWBs 对 El Niño 事件起到的关键触发作用。 433 

 434 

4 结论和讨论 435 

在过去的几十年间，通常使用基于统计学方法和动力学方程构建的模型模拟和预测436 

ENSO，但由于传统的统计学和动力学模式尚不能很好地表征 WWBs，限制了对 ENSO 事件437 

的模拟和预测能力 (Feng et al., 2022)。因此，如何更真实地模拟更贴近观测的 WWBs 是提438 

高 ENSO 的模拟和预测能力的关键 (Lian et al., 2018; Tan et al., 2020)。为解决这一问题，一439 

些学者尝试将基于“半随机”反馈机制构建的 WWBs 参数化方案和基于 SVD 方法构建的440 

WWBs 参数化方案嵌入海气耦合模式并应用于 ENSO 的模拟和预测工作中。研究表明，441 

WWBs 参数化方案的引入能显著改善模式对 ENSO 的模拟和预测性能，但对于 1997-98 年442 

和2015-16年两次强El Niño事件峰值强度的模拟结果与观测存在偏差，且低估了同期WWBs443 

发生的数量及强度。同时，不论是基于“半随机”反馈机制还是基于 SVD 方法给出的 WWBs444 

参数化方案，它们只能提供 ua对 SSTA 的线性响应关系，因此其模拟出的 WWBs 与观测值445 
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相比仍有一定差距 (Gebbie and Tziperman, 2009; Tan et al., 2020)。本研究构建了一种 U-Net446 

模型用于表示热带太平洋海域 ua 与 SST、SLP 和 TTR 之间的非线性关系，并进一步分析热447 

带太平洋 WWBs 与 ENSO 之间的联系。 448 

首先，评估了由不同预报因子组合 (SST、SLP 和 TTR) 驱动的 U-Net 模型对热带太平449 

洋海域 ua 的模拟性能并分析了它们之间的差异。研究表明，在测试时段内，随着用于驱动450 

U-Net 模型的预报因子数量的增多，模型的模拟性能也逐渐增加，其中由 SST、SLP 和 TTR451 

三种预报因子同时驱动的 U-Net 模型具有优异的模拟性能。同时，该模型模拟的赤道附近452 

ua 场与观测值相比，在热带西太平洋海域具有较好的相关性，而在热带东太平洋海域它们之453 

间的 RMSE 较小。此外，SLP 场的加入能显著改进由单一 SST 场驱动的 U-Net 模型的模拟454 

效果，TTR 场的加入对模型模拟性能也有着一定程度的提高，这与 SLP 场的高信噪比、能455 

涵盖绝大部分大气信息的特点有密切联系。 456 

随后，基于 U-Net 模型模拟的热带太平洋海域 ua 提取了其中蕴含的 WWBs，进一步计457 

算并分析了 WWBs 的 N、Tacc 及其余各项属性 (P、x0、Lx 和 ) 的时空演变特征。结果表明，458 

U-Net 模型能很好地给出测试时段内 WWBs 的年际分布及季节分布特征，其对 WWBs 发生459 

次数及累计日数的模拟偏差不足 4%。此外，U-Net 模型能很好地再现 WWBs 与 El Niño 事460 

件之间的超前相关关系，也能很好地给出 El Niño 年与非 El Niño 年之间 WWBs 时空分布特461 

征的差异。不论是在 El Niño 事件期间还是非 El Niño 事件期间，U-Net 模型模拟的 WWBs462 

各项相关属性的时间演变与观测值之间有着很好的相关性，其相关系数均高于 0.69。同时，463 

U-Net 模型能很好地模拟出 El Niño 年前期 4-6 月出现的多次强度较强、累计日数较多的464 

WWBs 对 El Niño 事件的发生起到的关键触发作用。 465 

然而，受限于再分析资料的时间长度，同时要保证训练集充足使得模型能模拟更真实的466 

热带太平洋海域 ua 场，本研究选用的测试时段偏短 (仅有 20 年)，这在一定程度上限制了467 

U-Net 模型的模拟性能。除此之外，本研究仅分析了 U-Net 模型对 WWBs 的模拟结果，并468 

未与传统的 WWB 参数化方案得到的同期 WWBs 进行对比。但事实上，本文得到的结果可469 

以与 You et al. (2023) 使用 CNN 模型得到的类似结果进行对比。结果表明，与传统的基于470 

SVD 方法构建的 WWBs 参数化方案相比，U-Net 模型能更好地模拟接近观测值的 P 的时空471 

演变特征及其峰值大小，其 RMSE 值减小了约 17.36%。 472 

总之，U-Net 模型能很好地捕捉热带太平洋海域场与海洋、大气多变量场之间的非线性473 

关系，也能较为准确地模拟 WWBs 与 ENSO 之间的非线性响应关系。同时，相较于传统的474 
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由单一物理量 (如 SST) 给出的 WWB 参数化方案，本研究给出了一种使用多种海洋和大气475 

物理量场对 WWBs 的重构方案，并能模拟更贴近真实值的 WWBs 的时空分布特征。基于上476 

述实验，我们认为 U-Net 模型本身具有的从海量数据中提取不同变量间非线性特征的能力是477 

它相对于传统的基于“半随机”反馈机制的方案和基于 SVD 方法的统计学方案更好地反演478 

WWBs 的关键，这从 U-Net 模型能很好地反映热带太平洋 WWBs 与 ENSO 事件的联系中得479 

到了具体的体现。因此，U-Net 模型与传统的 WWB 参数化方案相比具有显著的优势，且有480 

望通过将其引入到 ENSO 预测模型中以改善其对较强 ENSO 事件的模拟及预测能力。在后481 

续研究中，我们将尝试把新兴的 U-Net 模型与传统的海气耦合模式相结合，通过替换模式内482 

部的 WWBs 参数化方案以探究 U-Net 模型的引入对 ENSO 预测模式的模拟和预测性能的提483 

升作用。 484 
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