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摘要 垂直混合参数化是海洋环流模拟中的主要不确定性来源。近年来，深度学习因其刻画复杂非线性过程的能力，逐渐用于改进
传统参数化方案。本文基于 Fang等人于 2025年提出的深度学习垂直混合参数化方案（DLVMP），借助 Python与 Fortran混合编
程技术，将其嵌入大气物理研究所发展的气候系统海洋模式（LICOM），设计了参照试验（CNTR，采用 Canuto2001混合参数化
方案）、K-Profile-Parameterization （KPP）混合参数化方案试验与 DLVMP敏感性试验并开展长期气候模拟。结果表明，DLVMP
方案整体继承了 KPP的偏差特征，但因引入赤道观测数据，对赤道次表层海温气候态模拟有所改进；其次，与 Canuto2001 方案
相比，DLVMP 与 KPP 普遍低估表层混合强度、高估次表层混合强度，致使三组试验在海温、盐度、混合层深度、大西洋经圈
翻转流（AMOC）和副热带环流（Subtropical Cell, STC）等方面存在显著差异；同时，表层混合强度的低估削弱了中纬度通风过
程，导致 DLVMP 试验中 STC结构上移，强度增强，并在温跃层附近引起显著的海温冷偏差。本研究揭示了深度学习参数化方案
在实际应用中面临训练集规模和质量的双重挑战，为后续改进提供了关键方向。
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Abstract: Vertical mixing parameterization is a major source of uncertainty in ocean circulation models. In recent years, deep learning has 
been increasingly applied to improve traditional parameterization schemes due to its ability to capture complex nonlinear processes. This 
study integrates the deep learning-based vertical mixing parameterization (DLVMP) proposed by Fang et al. (2025) into the Climate system 
ocean model (LICOM) developed by the Institute of Atmospheric Physics with the aid of the hybrid programming technology. Three long-
term climate simulations were conducted: a control experiment (CNTR, using the Canuto2001 scheme), a K-Profile-Parameterization (KPP) 
experiment, and a DLVMP sensitivity experiment. Results show that DLVMP inherits the biases of KPP but exhibits improvements in 
simulating equatorial subsurface temperature climatology due to the inclusion of observations over the equator subsurface. Compared with 
the Canuto2001 scheme, both DLVMP and KPP underestimate surface mixing and overestimate subsurface mixing in the equatorial Pacific, 
leading to significant differences in temperature, salinity, mixed-layer depth, Atlantic Meridional Overturning Circulation (AMOC), and 
subtropical cell (STC) among the experiments. Additionally, the underestimated surface vertical mixing weakens the mid-latitude ventilation 
process, resulting in an upward shift and intensification of the STC in the DLVMP experiment, along with a significant cold temperature bias 
near the thermocline. This study highlights the dual challenges of training dataset size and quality for deep learning-based parameterizations, 
providing key insights for future improvements. 
Keywords Vertical mixing parameterization scheme, Numerical Simulation, Oceanic General Circulation Model, Deep learning 

1. 引言

海洋环流模式及其耦合模式是研究海洋环流和大气相互作用不可或缺研究的手段，在全球气候变化模拟、

归因和预估等方面的研究中起到了重要作用（IPCC, 2021）。海洋模式空间分辨率主要受到计算资源的制约，尽
管随着高性能计算机的快速发展，全球海洋模式的水平分辨率已经从上世纪 90 年代的几百公里提升到最近的
10公里量级，但是模式依然无法分辨率所有尺度的海洋动力过程。为了真实和准确反应海洋动力过程中的多尺

收稿日期 2025-08-19；网络预出版日期 

作者简介 俞永强，男，1968 年出生，研究员，主要从事气候数值模拟研究。E-mail: yyq@lasg.iap.ac.cn 
资助项目 国家重点研发计划项目（2022YFF0802001） 

  
  
  
  
待
  
刊

 大
  
气
  
科
  
学

大
  
气
  
科
  
学

 待
  
刊



度相互作用过程，科学界普遍通过大尺度可解析变量来刻画和表达小尺度过程对大尺度环流的影响，即所谓的

次网格尺度参数化方案，来提升模拟结果的物理合理性与精度。由于次网格参数化方案在设计过程中均采用了

不同程度的简化和假设，具有一定程度的主观性，从而成为数值模拟中不确定性的主要来源之一（Large et al., 
1994; Fox-Kemper et al., 2008）。 
与海洋模式次网格参数化方案有关的模拟偏差主要来自中尺度和亚中尺度过程、海洋潮汐、内波以及湍流

混合过程等。其中，潮汐、内波和湍流都会产生海洋中的垂直混合，并通过调整温盐场和流场的垂直混合或者

耗散，进而影响大尺度海洋环流的演变，对次表层温跃层结构以及大洋深层水和底层水形成的模拟具有重要意

义。已有研究表明赤道太平洋地区的垂直混合过程会影响 ENSO的相态转换（Warner and Moum, 2019），进而
对全球气候系统产生深远影响（Sasaki et al., 2013）。 
为降低湍流垂直混合过程带来的模拟偏差，研究者提出了次网格尺度参数化方案，主要包括一阶闭合、二

阶闭合和多阶闭合三类。其中，一阶闭合方案直接对湍流应力进行经验估计；二阶闭合方案则引入湍流动能方

程，从能量角度对垂直扩散（和粘性）系数进行更合理的定量计算；三阶及以上方案进一步引入湍流动量和热

力变量的高阶矩方程，以更准确地反映湍流的物理特征。上述方案均依赖于经验公式来使得控制方程闭合可

解，并进一步确定垂直混合强度。然而，真实海洋中的垂直混合过程包含复杂的非线性相互作用，使得经验公

式在不同区域间的适用性存在显著差异（Large and Gent, 1999）。实际上，为了适应不同区域或特定物理过
程，往往需要采用不同的参数化形式及调参策略（Chen et al., 1994; Reichl and Hallberg, 2018）。因此，仅依赖
传统经验公式难以全面准确地刻画湍流垂直混合过程的多样性与非线性本质。 
随着人工智能（Artificial Intelligence，简称 AI）方法在地球科学中的应用越来越广泛，其在表达复杂非线

性过程方面的优势为垂直混合参数化方案的开发提供了新的思路。近年来，越来越多的研究尝试使用深度学习

等人工智能方法替代传统参数化方案以估计垂直过程。例如，Zhu et al.（2022）利用赤道地区垂直混合观测资
料训练了一个基于深度神经网络的垂直混合参数化方案，在海洋模式中应用后显著降低了赤道太平洋地区 SST
的模拟偏差；Liang et al.（2022）通过强迫单柱海洋模型的大涡模拟结果构建训练集，得到的垂直混合方案相较
于传统方案具有优势；Sane et al.（2023）则结合单柱模型输出，提出将二阶闭合方案中的形函数与深度神经网
络相结合的思路，结果显示新方案改善了海洋模式模拟的混合层深度和上层海洋的温度分层结构；进一步地，

Fang et al.（2025）在 Zhu et al.（2022）的基础上引入了 KPP（K-profile parameterization, Large et al., 1994）方案
作为物理约束，有效优化了模型结构并降低了模型误差。 
综上，深度学习模型在垂直混合方案中的应用主要着眼于训练数据集的构建以及对模型结构和性能的改

进，然而这些方法多采用“离线训练”策略，即独立于海洋模式来完成参数化模型的训练，虽然通过合理设定

的损失函数可以获得良好的预测性能，但由于混合参数化方案与动力框架之间存在复杂的非线性相互作用，并

不能保证在嵌入海洋模式后能有效降低模拟偏差。为克服该问题，近年来有研究尝试采用“在线训练”策略，

将自动微分技术与偏微分方程求解相结合，实现此网格参数化模型参数在模拟过程中与模式偏差的同步优化，

这类方法已在相关研究中取得初步成果（Sirignano et al., 2020; Um et al., 2021; Frezat et al., 2022; Kochkov et al., 
2024），为深度学习参数化方法在耦合系统中的高效应用提供了新路径。 

LASG/IAP 气候系统海洋模式（简称 LICOM）是由 LASG研发的海洋环流模式，到目前为止已迭代至第
三个版本（LICOM3，俞永强等，2018；Lin et al., 2020）。经过 20余年的发展，LICOM在定量化模拟海洋大
尺度环流特征、海洋变率以及海气相互作用过程等研究领域取得了显著进步（Liu et al., 2012; Huang et al., 
2014; Lin et al., 2020）。随着人工智能技术在海洋模式中的应用日益增长，发展 AI与动力相结合的混合数值
模式（即 LICOM结合基于深度学习方法的次网格参数化方案）成为未来 LICOM研制的重要方向之一。 
大洋环流的时间尺度跨越年际、年代际，乃至百年尺度，模拟海洋环流需要模式保持长期稳定积分，而垂

直混合过程主要影响温盐场和流场的结构调整和耗散，对模式积分的整体稳定性影响较小，因此采用深度学习

模型代替传统垂直混合方案在技术上具有可行性。本文基于 Fang et al.（2025）提出的 AI垂直混合参数化方案
（简称 DLVMP），初步探索 LICOM和深度学习参数化方案的相互融合。首先，本文将介绍 DLVMP的基本结
构及其与海洋模式在技术层面上的集成方法；随后，通过一组由大气强迫驱动的 OMIP2（海洋模式比较计划第
二阶段，Griffies et al., 2016）数值模拟试验，对比评估 DLVMP方案、KPP方案和 LICOM3默认方案（即 Canuto 
et al.（2001）方案，简称 Canuto2001）在模拟结果上的差异，通过分析产生偏差的可能物理机制，为日后人工
智能与物理模式的深度融合奠定基础。 
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2. 方法 
2.1. DLVMP方案的基本结构 
本文采用了 Fang et al.（2025）发展的神经网络垂直混合模型，此模型是在 Zhu et al.（2022）的基础上，加

入 KPP方案作为物理约束，并优化了模型结构，使得损失函数进一步减小，下面将展开介绍这一模型。 
训练数据取自 2005至 2017年日平均时间段的 Tropical Atmospheric Ocean （TAO）和 Tropical Atlantic Pilot 

Research Mooring Array（PIRATA）在（0°N，140°W）和（0°N，23°W）位置的日平均垂直廓线（垂直层包括
29、39、49、59、69、89、119米共 7层），变量包括海温 T、密度 S、纬向和经向速度（u、v）、以及由阵列
搭载的 χ pod仪器观测数据计算得到的热垂直混合系数 Kt（Moum and Nash, 2009）。Fang et al.（2025）使用这
些变量（T、S、u、v）计算海水位势密度 Rho、密度层结 N2、标量速度 U、速度层结 S2和理查森数 Ri，并将
此 5个变量作为模型输入、垂直混合系数 Kt作为模型输出来训练深度学习模型。模型在训练时没有标记数据集
中的深度信息，而是将不同深度的数据合并作为训练集。另外，海洋模式中的垂直粘性系数 Kv 由下式中的垂
直混合系数和理查森数共同决定（Pacanowski and Philander, 1981）： 

 
𝐾𝑣 = 𝐾𝑡 ×𝑚𝑖𝑛(1 + 5𝑅𝑖, 10)                                （1） 

 
模型基本框架如图 1a所示，输入变量为 5个特征变量，n为输入样本个数；相较于 Zhu et al.（2022）发

展的模型使用的多个全连接层，此模型由多个自适应全连接模块（简称 AFCM，设计结构如图 1b所示）组
成，模型最后一层加入了全连接和 KPP物理参数化方案的约束，KPP在次表层为 Ri的函数： 

 

𝐾𝑡 = 1
𝜈! + 10"#, 𝑅𝑖 ≤ 0

𝜈![1 − (𝑅𝑖/𝑅𝑖$)%]& + 10"#, 0 < 𝑅𝑖 ≤ 𝑅𝑖$
10"#, 𝑅𝑖$ < 𝑅𝑖

                        （2） 

 
其中，𝜈!和𝑅𝑖$分别为垂直混合系数和 Ri的临界值，二者在赤道地区分别取为5 × 10"&和0.8（Large and Gent, 
1999）。约束实现方式为将全连接层的输出与 KPP输出相加，即： 
 

𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑡$'() = 𝐹𝑐(𝑋)) + 𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑝𝑝(𝑅𝑖))                            （3） 
 

其中，𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑡$'()为模型输出，已经过以 10为底的对数转换，Fc为全连接层（Fully connected layer），𝑋)为在
L-1层计算得到的中间结果；对 KPP的输出也采取了以 10为底的对数转换，并以均方误差（Mean Squared Error, 
MSE）作为损失函数来优化模型参数，损失函数的具体形式如下： 
 

𝑀𝑆𝐸 = *
+
∑ (𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑡$'(), − 𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑡$-.),)%+
,/*                          （4） 

 
其中𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑡$'(),和 𝑙𝑜𝑔(𝐾𝑡$-.),分别为模型预测值和观测值。 

模型使用了多个 AFCM单元，单元结构如图 1b所示，分别对输入数据进行三组全连接层运算，结合输入
数据得到形状为 4×5的矩阵，然后进行卷积处理，得到与输入数据维度相同的输出数据，相比于 Zhu et al.（2022）
等人使用的全连接层结构，AFCM单元加入了残差网络中的残差结构来避免梯度弥散或者爆炸的问题，使该单
元对复杂训练集具有鲁棒性，便于在后续训练中增加多源数据集，例如不同的观测数据和大涡模拟结果。AFCM
单元在图 1a中重复使用多次来提高对观测数据中非线性特征的拟合效果，Fang et al.（2025）的表 4提供了在
加入不同数量的 AFCM 单元对训练结果的影响，结果显示设置 4 个 AFCM 单元能在保证损失函数更小的同时
提升计算效率。 
图 1c展示了有 KPP约束（KPP-on）和无 KPP约束（KPP-off）在验证集中的结果，可以看到，KPP-on和

KPP-off整体都展现出了对验证集的良好拟合性能，KPP-on的均方根误差（0.627）和相关系数（0.786）略优于
KPP-off的均方根误差（0.634）和相关系数（0.781），说明加入了式（3）中的物理约束后不仅能够保持良好的
拟合性能，反而在一定程度上保留了物理一致性。这种特性对后续在 LICOM 模式中的应用尤为关键，特别是
在深层和底层海洋的模拟中起到了有效的物理限制，因为训练数据在垂直层的采样有限，仅包含了 29-119米的
次表层数据。因此，本文将在 LICOM模式中使用加入 KPP约束的方案（即上述 DLVMP方案）并对其模拟效
果进行评估。 
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图 1 （a）DLVMP 模型的基本框架，（b）自适应全连接模块（简称 AFCM）基本架构，图 1a、b 取自 Fang et al.（2025）。

（c）有 KPP 约束和没有 KPP 约束的模型方案在验证集中的结果。 
Fig.1 (a) The basic framework of DLVMP scheme, (b) the architecture of Adaptive Fully Connected Modules (AFCM). Figures (a) and 
(b) are taken from Fang et al. (2025). (c) The results on the validation set for schemes with and without KPP constraint. 

 
2.2. DLVMP模型与 LICOM的在线耦合 
训练 DLVMP模型时使用的是基于 Python开发的 PyTorch函数库（Paszke, et al., 2019），而 LICOM海洋

模式由 Fortran语言编写，将 DLVMP模型嵌入到 LICOM中的首要问题是如何在 Fortran程序中高效调用 Python
程序，通常有以下几种方法可供选择： 

1. 在 Fortran中调用 Python语言编写的函数； 
2. 将 Python语言通过中间库改写为 Fortran语言，从而能够被 Fortran直接调用； 
3. 建立共享内存，同时运行 Fortran和 Python程序，相互传递两个模型所需的参数； 
4. 将深度学习模型写为 Fortran代码，因为深度学习模型在本质上来说是矩阵运算，可以直接在 Fortran
中构建，并调用文件来读取参数； 

5. 在 C++中调用 Libtorch库并包装为深度学习函数库，然后通过 Fortran跨语言调用 C++函数库； 
上述的五种方式均可以实现将 DLVMP 模型嵌入到 LICOM 中，不同方法实现的难易程度以及将其嵌入到

数值模式中运行是否高效也有所不同。我们希望提高代码的复用性并有利于后续模型版本的迭代，因此本研究

选择了第 5个方法——即利用英国牛津大学气候科学计算研究所开发的 Ftorch模块（Atkinson et al., 2025）来实
现这一过程，此模块的原理为 C++调用 Libtorch定义的函数并封装为模块，利用 Fortran跨语言调用此模块，构
建深度学习函数，由于 LICOM由 Fortran编写，因此可以直接在 LICOM积分中调用此函数，并通过 CPU来计
算，也能够调用 GPU来加速深度学习模型的计算。LICOM在每一步积分中都会调用深度学习函数并输入指定
的变量，根据函数计算结果来更新模式中的垂直混合系数和垂直粘性系数，继续下一步积分。 

 
2.3. 海洋-海冰耦合试验设计 

(a) 

(b) 

(c) 
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为了比较 DLVMP方案和 Canuto2001方案对海洋环流影响的差异，本文基于耦合模式比较计划中的子计划
——海洋模式比较计划（OMIP）来设计试验，OMIP是针对海洋-海冰耦合模式的数值试验，旨在研究在同一大
气强迫场驱动下，不同海洋模式依然存在的系统性偏差（Griffies et al., 2016; 于子棚等，2020）。试验使用 JRA-
55 大气再分析数据（1958 年-2018 年）作为强迫场驱动海洋-海冰耦合模式，涉及的大气变量为降水、10 米风
场、10米温度、长短波辐射、比湿、海表气压等。 
关于海洋-海冰耦合模式的构成，海洋模式为 LICOM3.0（俞永强等，2018；Lin et al., 2020），海冰模式为

美国 Los Alamos国家实验室研制的海洋海冰模式第四版（CICE4，Hunke and Lipscomb, 2008），使用 CPL7作
为耦合器将不同模块进行耦合。试验在共 61年强迫场数据的驱动下，完成 6个循环——合计 366年的积分，并
取其中的 30年（对应强迫场的时间段为 1981年-2010年）作为分析时段。参照试验（下称：CNTR试验）和敏
感试验（下称：DLVMP试验）分别使用 Canuto2001和 DLVMP方案作为垂直混合参数化方案，两种方案均会
计算垂直扩散系数和粘性系数来考虑垂直混合过程对大尺度环流的影响。为了比较 DLVMP方案与 KPP方案之
间的差异，本文又运行了一组以 KPP（如式（2）所示）为垂直混合方案的海-冰耦合试验（下称：KPP试验）。 
另外，为了方便研究三种方案的模拟结果与观测之间的差异，本文使用了 Simple Ocean Data Assimilation 

version 3.15.2（简称为 SODA, Carton and Giese, 2008）海洋再分析数据集的速度场和World Ocean Atlas 2023（简
称为WOA23，Reagan, et al., 2024; Locarnini, et al., 2024）再分析资料的温盐场与模拟结果对比，时间分辨率为
月，时间范围是 1981-2010年总计 30年；同时，本文也利用了时间覆盖范围是 2005-2010年的 RAPID阵列数
据（Smeed et al., 2019）来对比评估模式模拟的大西洋经圈翻转环流（AMOC）的强度。综合考虑WOA23再分
析资料的有效深度和 LICOM模式的垂直分辨率，本文主要聚焦于上层 1200米深度范围内的海洋模拟情况。 

 
3. 结果与讨论 
3.1. 全球纬向平均的海温和盐度 
图 2a展示了 CNTR试验对纬向平均海温气候态的模拟偏差，相较于WOA23再分析资料，CNTR试验的偏

差集中中低纬度的温跃层附近区域和中高纬度的混合层区域。在低纬度（30°S-30°N），150-700米深度存在广
泛的暖偏差，偏差最大能够达到 1.2°C；中纬度（30-60°N/S）区域，150-1200米深度普遍存在垂直贯穿的暖偏
差，两个半球偏差强度相当，最大可达 1.2°C，但北半球暖偏差的垂向范围更深；在高纬度地区，偏差分布呈现
明显的不对称性：南半球暖偏差主要集中在 50-150米深度，最大达 1.6°C，北半球则延伸至更深层，最大偏差
达 2.0°C。此外，中高纬度混合层内存在一定程度的冷偏差，分别达-0.4°C（南半球）和-1.0°C（北半球）。综
上，CNTR 试验在 0-1200 米深度内的海温气候态主要表现出暖偏差；冷偏差则局限于 10-100 米，范围与强度
均小于暖偏差。 

KPP（图 2c）和 DLVMP试验（图 2e）显示出相似的经向偏差分布。相较于 CNTR试验，二者在 40°S-40°N、
150-700米范围内呈现冷偏差，南、北半球分别在 20°S、300米和 30°N、500米达到偏差极值，幅度为-2.0°C；
DLVMP试验的冷偏差强于 KPP试验（区域平均：KPP为-0.56°C，DLVMP为-0.70°C）。此外，在高纬度地区
50-150米深处，两者的暖偏差高于 CNTR，最大偏差达 2°C。 
图 2b展示了 CNTR试验的盐度气候态经向偏差分布，南半球 60°、赤道地区的 50-150米范围和北半球中

纬度 30-60°的 50-300米范围呈现出正偏差，位于北半球 60°N、150米位置的极大值可达 0.4 psu；此外，南半球
30-60°的表层和北极的 10-200 米范围呈现负偏差，位于北极 150 米深处的极大值可达-0.8 psu。KPP 试验（图
2d）和 DLVMP试验（图 2f）呈现出相似的空间偏差分布，除北极地区偏差减小外，二者在中高纬地区的偏差
均增加。北半球 30-60°区域的盐度在经圈翻转环流的下沉支形成中起到了关键作用，有研究表明次表层盐度的
增大会造成更深的对流（Wang and Yu, 2024），因此，KPP和 CNTR试验中该区域盐度偏差的增强，可能影响
其对 AMOC的模拟能力，相关分析将在 3.3节进一步展开。 
综合上述分析，KPP 和 DLVMP 试验的结果具有很高的相似性，主要原因是 DLVMP 方案在设计上受到

KPP方案的约束（图 1a）。由于观测数据集中在赤道附近，DLVMP方案在赤道以外地区的垂直混合特征主要
继承自 KPP方案，从而导致两者在大部分地区的模拟结果趋于一致，本文将在 3.4节对二者在赤道地区的模拟
结果进一步分析。 
总之，KPP和 DLVMP试验在模拟海温气候态和盐度气候态方面与 CNTR试验相近，主要差异为对热带次

表层的海温模拟和北半球中纬度次表层的盐度模拟，这一差异归因于所采用的垂直混合方案不同，即垂直扩散

（粘性）系数的差异。此外，DLVMP试验在中低纬度（40°S-40°N）、150-700米范围表现出海温气候态异常变
冷，3.2节将进一步分析这一偏差的成因。 
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图 2 1981 年—2010 年全球海温气候态纬度-深度剖面（单位：°C）：（a）CNTR、（c）KPP 和（e）DLVMP 相对于 WOA23
资料的偏差；以及 1981 年—2010 年全球盐度气候态纬度-深度剖面（单位：psu）：（b）CNTR、（d）KPP 和（f）DLVMP
相对于 WOA23 资料的偏差。 
Fig. 2 Latitude-depth cross-section of the global climatology of ocean temperature during 1981-2010 (unit: °C): the bias of (a) CNTR, 
(c) KPP and (e) DLVMP relative to WOA23. And latitude-depth cross-section of the climate state of ocean salinity during 1981-2010 
(unit: psu): the bias of (b) CNTR, (d) KPP and (f) DLVMP relative to WOA23. 

 
图 3 展示了热垂直扩散系数气候态的经向分布特征。其中图 3a 表示 CNTR 试验垂直扩散系数气候态的经

向分布，其在 10-100米范围内的值最大，原因为海表风应力和浮力强迫增强垂直混合过程；在北纬 60度、上
层 1000米范围内，垂直混合系数可达 10-2 m2/s，这是由于海表净热通量（短波和潜热为主）和蒸发导致密度增
加，引发静力不稳定和深对流过程，混合层深度最大可以到几百甚至上千米，使得表层与深层海水均匀混合；

相比之下，在海洋内区的垂直混合普遍较弱，这一特征与观测事实和其他海洋模式的模拟结果基本一致（Turner, 
1979; Chen et al., 1994; Large et al., 1999）。 
垂直扩散系数的差异造成上述温度和盐度的模拟差异。图 3b和 3c分别为 KPP和 DLVMP试验的垂直扩散

系数相较于 CNTR试验的差别，二者的温度和盐度扩散系数相同。在表层 10-100米范围内，DLVMP试验的垂
直混合强度比 CNTR试验弱；在南大洋和北极圈附近，其垂直扩散系数小了将近一个数量级，这削弱了表层热
量和盐分垂直输送的能力，导致二者堆积在海洋上层。在图 2e和 2f的两极地区，DLVMP试验的温度和盐度均
有所增加，改变了海温经向梯度和经向密度梯度，从而影响地转流强度。此外，深度 100 米以下，DLVMP 在
大部分地区的垂直混合强于 CNTR，极大值集中在南纬 60 度、1000 米深处，这造成上层热量向下传递，促使
冷水抬升，有效位能增加并被释放，转换为动能，增强海洋环流，图 2e 中 1000-1200 米异常降温反映了上述
DLVMP 方案导致的垂直混合强度变化。KPP 试验的热垂直混合系数在表层低于 CNTR 试验，在次表层高于
CNTR试验，这一特征与 DLVMP相似，但总体上高于 DLVMP，这源于 DLVMP方案在 KPP方案的约束下，
加入了热带次表层的垂直混合特征，鉴于热带次表层混合弱于中纬度地区，因此使用热带次表层观测调整 KPP
方案会导致混合减弱。 
总之，相较于 Canuto2001方案，DLVMP方案模拟的表层混合系数偏小，深层混合系数偏大，主要原因是

DLVMP方案采用的 KPP物理约束没有考虑表层非局地过程产生的垂直混合。此外，KPP在次表层中的表达对
参数的临界值敏感：由式 2计算得到的垂直混合系数与参数临界值的选取（𝜈!和𝑅𝑖$）有关，式 2中临界值的选
择主要针对赤道海洋次表层，无法有效刻画赤道外地区次表层的垂直混合过程（Large and Gent, 1999; Large et 
al., 1994）。 
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图 3 1981 年—2010 年全球垂直扩散系数 Kt 气候态纬度-深度剖面（经过 log10 转换）：（a）CNTR；（b）KPP、（c）DLVMP
与 CNTR 的差异。 
Fig. 3 Latitude–depth cross-section of the global climatology of vertical diffusivity coefficient Kt during 1981–2010 (log10-
transformed): (a) CNTR, the difference between (b) KPP, (c) DLVMP and CNTR, respectively. 

 
3.2. 太平洋纬向平均的海温气候态模拟偏差 
考查了全球海温和垂直扩散系数 Kt 气候态的经向分布在不同试验中的差异后，本节将进一步分析中低纬

度（40°S-40°N）、温跃层附近深度 150-700米范围内海温冷偏差增加的机理。图 4b和 4c表示冷偏差发生在太
平洋次表层，极大值超过-4.0°C，大于 CNTR试验的偏差（-1.0°C）。DLVMP试验在南大洋、北极和 60°N表
层均存在异常增温。 
图 5为太平洋地区垂直混合系数 Kt的经向分布特征。相较于 CNTR试验，DLVMP试验模拟的表层垂直混

合较弱；同时 DLVMP在中纬度 40°S-40°N、深度 150-700米范围内的垂直混合总体偏弱，海温在整个区域的偏
差呈现出很大变化，垂直混合强度的变化难以直接解释海温偏差的增强。本试验共模拟了 6个强迫循环。在第
一个循环中的 30年（对应 1981–2010年），DLVMP试验在该区域的平均温度较 CNTR降低了 0.42°C（图 4d），
这说明偏冷现象在早期阶段已明显出现。DLVMP 试验中，区域平均温度在最后一个循环中变化不大，表明系
统已趋于平衡；此外，CNTR试验在首尾两个循环的差异仅为 0.09°C，从而可以确定系统在第一个循环中就已
趋于平衡。因此，尽管末期垂直混合系数的差异有限，但在长时间的模式积分过程中，由于持续存在表层相对

较弱的垂直混合，导致温跃层通风过程的模拟存在偏差，DLVMP中的海温偏差不断累积，导致冷偏差增大。 
图 5c中 DLVMP在 40°S-40°N、150-700米范围内冷偏差的增加反映了这一区域等温线相较于 CNTR更为

密集，两者 6°C 等温线深度差异能够达到 200 米。位势密度的气候态分布也反映海温气候态的分布特征（图
5d），CNTR试验模拟的 1026.5 kg/m3等值线从南北纬 30-60°区域由浅层到深层均比 DLVMP试验更深。根据
通风温跃层理论（Luyten et al., 1983），上述等位密度面的变化与中纬度潜沉过程有关。冬季强冷空气经过中纬
度海表时，在风应力和浮力通量的共同作用下，混合层会显著加深直至海洋永久温跃层顶部，此时海表通量强

迫可以直接作用于温跃层水体，即所谓的温跃层通风（Ventilation），此时混合层的海水可以直接进入温跃层，
这个过程通常被称为潜沉（Subduction）。潜沉至温跃层内部的水团，与海表脱离直接接触之后，主要以绝热运
动为主，因此会保持形成时的温度、盐度和位势涡度等特征不变，通常人们称之为模态水（mode water）（Hanawa 
and Talley, 2001）。中低纬度次表层位密度的变化实际上反映了模态水形成过程的变化，后者又与海表混合和
通风过程有关。  
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图 4 1981 年—2010 年 130°E-70°W 范围（经向范围包含了太平洋、北冰洋和南大洋）海温气候态纬度-深度剖面（单位：°C）:
（a）CNTR、（b）KPP 和（c）DLVMP 相对于 WOA23 资料的偏差，以及（d）CNTR 和 DLVMP 试验在第 1 个和第 6 个循

环中，区域平均海温（太平洋内部：40°S-40°N、130°E-70°W、150-700 米）的时间序列。 
Fig. 4 Latitude-depth cross-section of the climatology of ocean temperature in the Pacific region during 1981-2010 (unit: °C): Bias of 
(a) CNTR, (b) KPP and (c) DLVMP relative to the WOA23; and (d) Time series of regionally averaged ocean temperature (Pacific 
interior: 40°S–40°N, 130°E–70°W, 150–700 m) from the CNTR and DLVMP experiments during the 1st and 6th cycles. 

 

 
图 5 1981 年—2010 年太平洋垂直扩散系数 Kt 气候态纬度-深度剖面（经过 log10 转换）：（a）CNTR（b）DLVMP 与 CNTR
之间的差异；以及 DLVMP 试验 1981 年—2010 年太平洋（c）海温气候态和（d）位密度纬度-深度剖面（单位：kg/m3），其

中，红色等值虚线（黑色等值虚线）为 CNTR 在这一时段的海温气候态（位密度气候态）。 
Fig. 5 Latitude–depth cross-section of the climatology of vertical diffusivity coefficient Kt (log10-transformed) in the Pacific during 
1981–2010: (a) CNTR; (b) difference between DLVMP and CNTR. Also shown are the climatological latitude–depth cross-sections in 
the DLVMP experiment for (c) ocean temperature and (d) potential density (unit: kg/m³) during 1981–2010, with red dashed contours 
(black dashed contours) indicating the climatology from the CNTR experiment for temperature (potential density) over the same period. 

 
3.3. 混合层和大西洋经圈翻转环流（AMOC）的模拟特征 
混合层是大气与海洋进行物质能量交换的界面，影响表层与次表层海洋的动量和热量垂直交换，其深度存

在显著的季节性变化（如图 6a和 6b所示），混合层深度的模拟主要受垂直混合过程控制，其在经向上的梯度
会改变副热带环流（subtropical cell，STC）的潜沉率（subduction rate），进而影响环流强度（Xia et al., 2021）；
中纬度地区的混合层深度也决定了模态水的生成，进而影响次表层的温度和盐度分布；同时，高纬度混合层的

模拟会影响北大西洋深层水形成以及经圈翻转环流（AMOC）的形成。 

 

  
  
  
  
待
  
刊

  
  
大
  
气
  
科
  
学

大
  
气
  
科
  
学

  
  
待
  
刊



本文使用混合层深度的定义为：与表层位密度相差 0.125 kg/m3的深度（Monterey and Levitus, 1997）。WOA23
资料的混合层深度具有明显的季节变化特征（图 6a 和 6b）：冬季混合层深度大于夏季，且热带地区混合层深
度小于高纬度地区。此外，北半球冬季的混合层较深，北大西洋冬季可达 300 米以上，夏季则最浅仅约 15 米；
受季节性太阳辐射带迁移的影响，南半球的情况与此相反：冬季的混合层深度小，最浅接近 20 米；夏季深度
大，最深能够达到 500米。季节变化特征反映出海表浮力通量变化及其对海洋表层混合过程的影响。 
图 6c和 6d展示了 CNTR试验模拟的混合层深度相对WOA23资料的差异，在低纬度地区 30°S-30°N以内，

混合层深度模拟偏深；在南北半球中纬度地区 30°-60°范围内，混合层深度模拟偏浅，这一特征普遍存在于耦合
模式中（IPCC, 2021）；北半球高纬度地区的混合层深度模拟偏深，深偏差最大的位置为北大西洋的北部，可达
300米；而在南大洋附近，模拟偏浅最明显，最大偏差约为 160米。 

KPP 和 DLVMP 试验同样能够模拟出混合层深度的季节以及不同纬度的变化。图 6e-6g 和图 6f-6h 分别展
示了二者的混合层深度与 CNTR试验的差异。两个试验模拟的混合层深度小于 CNTR试验（图 6c），在中纬度
地区（南北纬 30°-60°范围内），两者模拟的混合层深度在澳大利亚北部海域偏浅最大可超过 100米；在太平洋
中纬度地区，混合层深度模拟偏浅，这与 KPP和 DLVMP试验模拟的表层垂直混合强度弱保持一致，进而减弱
模态水在次表层的经向输送，导致太平洋地区在（40°S-40°N，150-700米）范围内的大幅度降温（图 4b和 4c），
例如在南半球，DLVMP 试验模拟的混合层深度较 CNTR 试验浅 60 米，20°S、300 米深处的冷偏差最大达到-
4°C；而北半球偏浅 30米左右，30°N、400米深处的冷偏差最大达到-2°C。DLVMP试验在第一个循环中开始降
温（图 4d所示），经过长期积分后达到稳定状态（如图 4b、4c所示）。此外，在热带太平洋东部和热带大西
洋，KPP试验和DLVMP试验中的混合层深度存在差异：DLVMP试验的混合层深度大于KPP试验，这与DLVMP
方案使用赤道太平洋和大西洋观测数据作为训练集有关。 
综上，KPP试验和 DLVMP试验模拟的北大西洋北部的混合层深度大于 CNTR试验，反映了经圈翻转流下

沉支更强（如图 7d），因此需要进一步探究不同混合参数化方案对 AMOC强度的影响。 
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图 6 1981-2010 年冬夏季垂直混合深度的全球海洋分布（单位：m）；冬季列展示了北半球的 12-1-2 月（DJF）和南半球的 6-
7-8 月（JJA）；夏季列展示了北半球的 JJA 和南半球的 DJF。（a）和（b）为使用 WOA23 再分析数据和位势密度阈值计算

得到的垂直混合深度；子图 c、e、g（子图 d、f、h）分别为 CNTR、KPP 和 DLVMP 试验在冬季（夏季）的混合层深度相对

于 WOA23 的偏差。 
Fig. 6 The spatial distribution of winter and summer mixed-layer depth (based on density threshold, unit: m) over the global ocean. 
Here, the winter column shows December-January-February (DJF) in the Northern Hemisphere and June-July-August (JJA) in the 
Southern Hemisphere; the summer column shows JJA in the Northern Hemisphere and DJF in the Southern Hemisphere. Figure (a) and 
(b) shows the mixed-layer depth of winter and summer obtained from WOA23; subfigures c, e, g (subfigures d, f, h) show the bias of 
CNTR, KPP, DLVMP relative to WOA23 in winter (summer), respectively. 

 
图 7为大西洋经圈翻转流（AMOC）的经向体积输送情况。图 7a反映了 CNTR试验中 AMOC在 2006-2010

年的气候态， LICOM模式能较准确模拟北大西洋深层和南极底层水，其中北大西洋深层水（NADW）最大体
积输送中心位于（35°N，1000米）处，最大能够达到 23 Sv（1 Sv=106 m3/s）；南极底层水最大体积输送中心位
于（25°N，4000米）处，最大能够达到-6 Sv。Danabasoglu等人（2014）发现 OMIP2海洋模式模拟的 NADW
最大体积输送的中心位于 30°N 至 45°N，中心深度普遍位于 1000米，最大体积输送量处在 8-28Sv之间；而大
多数海洋模式模拟的 AABW最大输送量处在 2–4 Sv。总之，LICOM模式模拟的 NADW与大多数海洋模式一
致；而由于缺乏观测数据（例如 RAPID阵列观测限于 4400米深度以上），目前包括 LICOM在内的所有海洋
模式（包括 LICOM）尚难以刻画 AABW的结构和强度（Danabasoglu, et al., 2014），因此本文不再讨论不同试
验对 AABW的模拟能力。 
图 7b和 7c分别显示了 DLVMP试验与 CNTR和 KPP试验之间的差异。DLVMP试验模拟的 NADW输送

与 CNTR试验相比，在深度小于 1000米范围内，0-40°N范围内的输送减少约 0.4Sv，40-60°N范围内的输送增
加约 1.2Sv，这两种情况分别对应着 DLVMP试验模拟的混合层深度减少和增加（见图 6g）；在深度大于 1000
米的区域，经向体积输送总体增强。其中，2000–3000米深度范围内的输送增强了约 1.6 Sv；此外，在高纬度地
区 60-90°N范围内，DLVMP模拟的副极地经圈环流普遍减弱，减弱了大约 0.8 Sv，这与 DLVMP试验在副极地
的混合层深度偏浅是一致放入（图 6g）；由此可看出，表层垂直混合对经圈环流体积输送平衡的重要作用，垂
直混合深度在 40-60°N加深，对应着次表层盐度增加而加强了垂直对流（图 2f），进而增加了 AMOC北端下沉
支的质量输送；混合层深度在 60-75°N变浅，减弱了副极地经圈环流，为了平衡 40-60°N增加的深层水体积输
送，2000-3000米向赤道输送增强。图 7c表明 DLVMP与 KPP试验模拟的经圈翻转环流基本一致。这主要是因
为 DLVMP方案的训练集主要来自于赤道观测，赤道外的垂直混合由 KPP方案约束。 

RAPID阵列（2006–2010年）在 26.5°N处的观测资料表明经向体积输送在 0-1000米深处向北，而在 1000
米以下到海底为向南回流（图 7d），三组数值试验均成功模拟出北上浅层流与南返深层流的基本形态；与观测
最大的差异在于负值出现的深度，模式模拟的深度大约为 3000米，远远浅于观测数据得到的 4500米深度，这
一系统性偏差普遍存在于海洋-海冰耦合模式试验中（Danabasoglu et al., 2014, 2016）。横向对比三组试验结果
可以发现，KPP 试验和 DLVMP 试验模拟的经向体积输送强度在 1 公里至 4 公里范围内均大于 CNTR 试验约
1.2 Sv，且 DLVMP试验在这一范围内的结果与 KPP试验偏小约-0.4 Sv。 
综合上述结果，KPP 和 DLVMP 试验相较于 CNTR 试验，在北大西洋北部和下层 2000–4000 米深度表

现出略微增强的 AMOC 经向输送量。这一变化主要源于 KPP 和 DLVMP 试验中表层垂直混合强度的减弱，
导致混合层深度的空间分布差异，从而增强了 AMOC 北端下沉支的质量输送，减弱了副极地经圈环流，进而
引起大西洋经圈翻转环流结构和强度的改变。 
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图 7 2005-2010 年大西洋经圈翻转流（AMOC，单位：Sv）经向流函数气候态：（a）CNTR、DLVMP 相对于（b）CNTR 和

（c）KPP 的变化。以及（d）三个试验和 RAPID 阵列的 AMOC 流函数位于 26.5°N 的垂直廓线。 
Fig. 7 The climatology of meridional stream function of Atlantic Meridional Overturning Circulation (AMOC, unit: Sv): (a) CNTR, 
and the change of DLVMP relative to (b) CNTR and (c) KPP. Additionally, the vertical profile of meridional stream function at 26.5°N 
of these three experiments and RAPID array. 

 
3.4. 热带太平洋环流系统的模拟评估 
图 8a、8b和 8c反映出 CNTR、KPP和 DLVMP试验对热带大洋次表层海温的模拟偏差。KPP和 DLVMP

试验在印度洋和大西洋的次表层海温模拟中，相较于 CNTR试验表现更优。尤其在 100–300米深度，偏差减小
了接近 1℃；此外，DLVMP相较于 KPP也有明显改进，主要因为是 DLVMP方案使用赤道海洋次表层观测数
据作为训练集来改进 KPP方案在赤道地区的模拟能力，图 8d和 8e显示，相较于 KPP方案，DLVMP能够降低
赤道太平洋表层和沿 20℃等温线的垂直混合强度，这使得 DLVMP 方案在表层的混合弱于 Canuto2001 方案，
降低了表层向下输送的热量，进而减小了次表层的暖偏差。在赤道太平洋，KPP试验在温跃层附近的模拟偏差
最为显著，上部存在强冷偏差，下部则为暖偏差，DLVMP 试验能在 KPP 方案的基础上有所改进，究其原因，
从图 8d和 8e沿温跃层的垂直混合系数能够看出，KPP方案沿温跃层的垂直混合更强，上层热量向下输送变强，
导致了温跃层上部的冷偏差变大，下部的暖偏差也变大；而 DLVMP方案能在观测数据的约束下改进这一点，
即减弱沿温跃层的垂直混合，进而使得 DLVMP试验模拟的温跃层更接近观测。图 8结果说明观测数据对垂直
混合参数化改进的巨大潜力和重要性。 
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图 8 1981-2010 年赤道次表层海温气候态经度-深度剖面（单位：°C）：（a）CNTR、（b）KPP、（c）DLVMP 相对于 WOA23
的模拟偏差；1981-2010 年赤道次表层海温垂直混合系数（对数转换）气候态经度-深度剖面：（d）KPP 和（e）DLVMP 相

对于 CNTR 的差异。 
Fig. 8 Longitude-depth cross-section of the climatology of temperature over equatorial subsurface during 1981-2010 (unit: °C): the bias 
of (a) CNTR, (b) KPP and (c) DLVMP relative to WOA23, respectively; and longitude-depth cross-section of the climatology of vertical 
mixing coefficient of heat Kt over equatorial subsurface during 1981-2010 (log10-transformed): the difference between (d) KPP, and 
(e) DLVMP and CNTR, respectively. 

 
热带太平洋在三大洋中横跨经度范围最大，也是气候系统中影响范围最广的年际信号——南方涛动-厄尔尼

诺（ENSO）的活跃区，ENSO的发生发展与热带太平洋环流系统具有密切关系（Jin, 1997; Wang, 2018; Li, et al., 
2025），因此，我们也考察了不同试验对热带太平洋环流系统的模拟能力。热带太平洋主要的环流系统为南赤
道流（简称：SEC）、赤道潜流（简称：EUC）和亚热带环流（STC），包含了浅层和次表层纬向和经向流动，
England et al.（2014）指出 STC在 SEC处发散，在 EUC处聚合，这三支流系的相互配合构成了热带太平洋表
层-次表层的三维环流系统。 
图 9a为 CNTR试验 1981-2010年深度范围在 10-300米的纬向流气候态偏差，从图中可以看出，CNTR试

验对 SEC的模拟偏强且更深，最大相较 CNTR增强 0.3 m/s；另外 CNTR试验对 EUC的模拟偏弱，且垂直范围
更大。图 9b和 9c比较了 KPP、DLVMP试验纬向流气候态模拟偏差，二者相较于 CNTR试验，对 SEC垂直范
围和强度的模拟更接近 SODA 再分析资料；然而对 EUC 的模拟更弱，垂直范围也更广。对比垂直黏性系数可
以发现（图 9d和 9e），两者在表层的垂直黏性系数较小（偏小大约 10-0.2），然而在温跃层附近的垂直黏性系

数更大（KPP 偏大约 101.3，DLVMP 方案偏大约 101.0），这导致了中东部表层向西的纬向流（即 SEC）增强、
以及 EUC极大值减弱且在垂直方向更为分散。此外，KPP试验沿温跃层的垂直黏性系数更大，导致模拟的 EUC
强度相较 DLVMP试验更弱。 
综上所述，KPP方案中的垂直粘性系数对热带太平洋次表层速度切变表现出较高的敏感性，特别是在 EUC

极值上下层的垂直粘性系数明显较大。相比之下，DLVMP方案通过引入观测数据（采集于 140°W，30-120米
深度区间），有效降低了 KPP方案对速度切变的敏感性，从而提升了模型的模拟能力。 
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图 9 1981—2010 年 10-300 米太平洋纬向流气候态经度-深度剖面（单位：m/s）：（a）CNTR、（b）KPP、（c）DLVMP 与

SODA 之间的差异；以及（d）KPP、（e）DLVMP 与 CNTR 的垂直粘性系数 Kv（经过 log10 转换）差异。图中红色虚线为

18°C 等温线。 
Fig. 9 Longitude–depth cross-sections of the climatology of Pacific zonal current (unit: m/s) from 10 to 300 m during 1981–2010: 
difference between (a) CNTR, (b) KPP, (c) DLVMP and SODA, respectively; and the difference in vertical viscosity coefficient Kv 
(log10-transformed) between (d) KPP, (e) DLVMP and CNTR, respectively. The red dashed line indicates the 18 °C isotherm. 

 
图 10表示 CNTR和 DLVMP试验的经向流在 1981-2010年气候态分布及其两者差异。图 10a给出了 STC

沿经圈的基本分布，即 10-50米存在向极圈的经向流动，50-200米存在向赤道的经向流动，次表层的向赤道流
动最终汇聚到 EUC所在深度并与 EUC和表层的 SEC共同形成三维环流系统。与 CNTR相比（图 10c），DLVMP
在表层经向流更强，垂直范围更小；此外，次表层经向流增强，极值中心也偏浅，与 EUC极值中心深度的结果
一致，这使得 STC向表层移动变浅，垂直范围变小。另外，如图 10d，DLVMP试验中 STC的变化对应了两个
试验中垂直速度气候态的差异：STC 整体向表层移动且增强即对应了赤道垂直速度气候态以 50 m 深度为界：
浅层增强，深层减弱。 
 

 

 
图 10 1981 年—2010 年太平洋经向流气候态纬度-深度剖面（单位：m/s）：（a）CNTR、（b）DLVMP、（c）DLVMP 与 CNTR
之间的差异；（d）为垂直速度气候态在 DLVMP 与 CNTR 试验之间的差异。（a）和（b）中的虚线分别 表示 90 米和 70 米

深度。 
Fig. 10 Latitude–depth cross-sections of the climatology of meridional current (unit: m/s) in the Pacific during 1981–2010: (a) CNTR; 
(b) DLVMP; (c) difference between DLVMP and CNTR. Panel (d) shows the difference in climatological vertical velocity between the 
DLVMP and CNTR. In panels (a) and (b), the dashed lines indicate depths of 90 m and 70 m, respectively. 
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4. 结论 
本文将基于深度学习的垂直混合参数化方案（DLVMP）通过 Ftorch 模块（Atkinson et al., 2025）嵌入 LICOM 

海洋模式，在1 × 1度水平分辨率下并开展了三组数值试验：参照试验（CNTR，采用 Canuto2001 方案）、K-
Profile-Parameterization （KPP）试验与敏感性试验（DLVMP）。三组试验均实现了长期稳定积分，成功重现了
大尺度海洋环流的基本特征，主要结论如下： 

1. DLVMP 方案整体上表现出与 KPP 方案一致的海洋环流模拟偏差，但得益于赤道观测数据的引入，
对赤道次表层海温气候态的模拟优于 CNTR 与 KPP 试验。 

2. 相较 Canuto2001 方案，DLVMP（及 KPP）方案低估了表层的垂直混合强度，高估了赤道太平洋次表
层的垂直混合。这一差异在海温、盐度气候态、混合层深度、AMOC 及副热带环流等多个关键特征上
引发了显著模拟差异。 

3. 表层混合强度的低估削弱了中纬度通风过程，导致 DLVMP 试验中副热带环流（Subtropical Cell, STC）
结构上移，强度增强，并在温跃层附近引起显著的海温冷偏差。 

需要指出的是，海温偏差的变化具有显著的时间累积效应（见图 4c），特别是通过中纬度潜沉或者高纬度
深对流过程能够影响全球温度、盐度和流场的分布，其特征时间尺度为几十年到数百年，远远大于局地混合过

程的时间尺度，因此 DLVMP试验中海温模拟偏差相对于 CNTR试验的变化，无法与垂直混合系数的变化直接
对应起来，必须考虑海洋动力调整过程的作用。基于此，本文主要从定性角度评估了深度学习垂直混合参数化

方案在 LICOM 中的初步应用效果，并探讨了误差特征及其可能的物理机制。 
此外，研究还揭示了深度学习参数化方案在实际应用中的关键挑战：训练数据集的规模与质量。原数据集

中极端值样本稀少，且观测深度局限于 29–119 米，仅用于约束 KPP 次表层形式（式 2），未能充分考虑表
层非局地效应对垂直混合的影响，导致表层混合强度被系统性低估。同时，训练数据为日平均值，难以反映日

内垂直混合的变化特征，进一步加剧了这一偏差，提升了模式对参数化方案的敏感性，并可能影响未来气候预

估的可靠性。 
未来工作将基于大涡模拟（LES）获得日循环强迫下更具代表性的数据集，同时引入 KPP 表层非局地效应

作为物理约束，优化 DLVMP 的结构与性能，以提升其在海洋环流和海气相互作用模拟中的适用性与准确性。 
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