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基于气象数值预报和卷积神经网络近岸定点海温预报研究
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摘 要： 基于遮浪海洋站实测海温数据和气象数值预报数据，对传统的卷积神经网络（CNN）进行

优化，采用优化CNN方法搭建近岸定点短期海温逐时预报模型，并开展建模研究。研究显示：将观

测数据与气象数值预报数据相结合用于训练神经网络模型，能够有效提升模型海温预测效果；在

CNN参数调节中选择合适的卷积核数量，模型可发挥出最优的海温预报性能；相比传统 CNN、长

短期记忆网络（LSTM）和持续性预报方法，优化CNN方法新增归一化层，模型在训练过程中能够更

快更好地收敛，在测试数据集中具备更优的海温预测效果，在0～24 h、24～48 h、48～72 h预报时效

内，该模型预报结果的平均绝对误差分别为 0.276 ℃、0.412 ℃、0.487 ℃，均方根误差分别为

0.459 ℃、0.632 ℃、0.714 ℃，相关系数分别为0.994 7、0.990 0、0.987 2。
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0 引言

随着海洋经济的不断发展，人们对精细化的海

洋预报需求日益增强[1-2]。近岸海域海温精确预报

一直是海温预报的难点。目前海温预报方法主要

为数值预报、统计预报和经验预报 3 种[3]。虽然基于

海洋动力学的数值预报模式作为海温预报的主要

方法已经实现业务化运行，但是，由于受到陆地和

人类活动影响，近岸海域海洋环境状况复杂，数值

预报模式在近岸和浅水区域预报精度会大大降低，

达不到预报业务化运行需求[4]。目前，沿海城市在

渔业养殖、海水浴场、滨海旅游度假区开展的海温

预报主要依靠经验预报和传统统计预报方法，即预

报员根据近岸海域海洋观测数据进行统计分析，结

合未来天气系统变化，对预报区域开展日最高、日

最低、日平均海温预报[5-6]。传统的统计预报方法由

于数据处理方法简单，难以充分挖掘海温潜在变化

规律，预报准确性和可靠性较低；经验预报准确度

取决于预报员的工作经验，预报结果不稳定，存在

一定误差。上述两种方法都难以满足精细化海温

预报业务工作需求，因此，探索新的海温预报技术，

提高近岸海域海温预报准确性迫在眉睫。

近年来将人工神经网络算法应用于海温预报

已成为研究热点，该算法以强大的数据处理和分析

能力在近岸海域海温预报中表现十分出色[7-10]。匡

晓迪等[11]以数值预报和观测数据为研究对象，利用

反向传播（Back Propagation，BP）人工神经网络方法

搭建舟山站海温数值预报释用模型，有效提高了定

点海温预报精度。Zhang 等[7]首次使用长短期记忆

网络（Long Short-Term Memory，LSTM）方法预测了

渤海近岸表层海温（Sea Surface Temperature，SST），

证明 LSTM 在近岸海温预报中具备可行性。林小刚

等[12]基于区域天气研究预报模式（Weather Research 

and Forecasting，WRF）的气象预报数据和海洋站点

海温观测数据，利用 LSTM 方法搭建粤东近岸日均

海温预报模型，预报效果较好，平均绝对误差为
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0.32 ℃ 。 李 竞 时 等[13] 基 于 浮 标 海 温 观 测 数 据 和

WRF 模 式 气 象 预 报 数 据 ，利 用 主 成 分 分 析 方 法

（Principal Components Analysis，PCA）和 LSTM 方

法搭建荣成、海阳两个站未来 5 日的 SST 预报模型，

预报效果优于数值预报和经验预报方法。何恩业

等[14]基于 SST 和气象数值预报数据，利用 PCA 和 BP

神经网络相结合的方法搭建荣成近岸海域海温预

报模型，可在业务化运行中提高预报速度，降低预

报误差。赖晓倩等[15]搭建了一种集成差分回归可迁

移 长 短 期 记 忆 网 络 （Differential Regression 

Transferable Long Short-Term Memory，DR-TLSTM）

模型，用于三沙湾渔业水域的水温业务化预报，有

效解决了该区域缺乏历史水温监测数据和水温突

变预测困难的问题，具有良好的推广应用潜力。

Jiao 等[16]利用 LSTM 方法搭建了小麦岛海洋站未来

3 日 SST 预报模型，并将该方法应用于渤海和黄海

沿岸其他海洋站点 SST 预报中，与数值模式相比，

该方法能够降低 SST 预报误差，提高预报精确度。

与数值预报模式不同，人工神经网络方法不涉

及复杂的数学和物理过程，能够直接从大量数据中

学习隐含的变化规律，并对预测对象作出快速准确

的预测。神经网络算法可以视为数据驱动方法，数

值预报模式可视为理论驱动方法[17]。虽然两者属于

不同领域，但可以将它们融合，即利用人工神经网

络对数值模式输出的预报数据进行学习，从预报数

据中提取有用的预报信息，提高人工神经网络预报

的准确性。目前应用于近岸海域海温预报研究的

神经网络算法主要集中于 BP 神经网络和 LSTM，后

者已成为许多海温预报研究的首选神经网络方法。

这是因为近岸海域海温预报研究主要基于近岸站

点或者浮标观测得到的时序数据，LSTM 具有更好

的记忆性能，能够留存前文输入信息，从而充分捕

捉前后序列之间的关联性，在处理时序数据方面具

有明显优势；但其缺点是无法对数据进行并行化处

理，网络训练速度慢。

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, 

CNN）作为图像和视频处理领域公认的主力军，过

去被认为不适合于时间序列分析建模，主要原因是

其卷积核在处理信息时没有记忆功能。但是近年

来越来越多的研究显示，将 CNN 用于时序预测也能

取得很好的效果[18-20]。在近岸海域海温预报方面，

CNN 已经被应用于定点的表层海温预报，且预报效

果能与 LSTM 相媲美[21]。该方法基于历史观测数据

可实现近岸单点的日平均、日最高、日最低表层海

温预报，但缺点是仅依靠历史观测数据难以全面学

习海温变化规律，大大制约了海温预报的准确度。

为了进一步提高 CNN 在近岸海温预报中的准

确度，本文以遮浪海洋站 SST 为研究对象，尝试将

CNN 与气象数值预报模式相结合，构建预报时效为

72 h 的近岸站点海温预报模型并开展研究。首先对

传统的 CNN 结构进行优化，使其更适用于时序数据

学习；其次分析测数据和气象预报数据对建模效果

的影响，建立预报因子最优训练方案；然后研究不

同卷积核数量下的模型预测性能变化，确定卷积核

数量最优值；最后基于最优配置方案和测试数据，

将优化后的 CNN 算法与传统的 CNN、LSTM 算法开

展对比试验，验证优化后的 CNN 模型的有效性。

1 模型与数据

1.1 CNN 模型结构

在近岸定点海温预报研究中，输入数据为按时

间顺序排列的数值，一般会采用一维 CNN 来搭建模

型。传统的一维 CNN 结构一般由输入层、卷积层、

池化层、扁平（flattern）层、输出层组成。本文对传统

的一维 CNN 结构进行优化，以归一化层、激活层代

替池化层，即优化后的一维 CNN 结构主要由输入

层、卷积层、归一化层、激活层、扁平（flattern）层、输

出层组成。两种 CNN 模型结构见图 1。

卷积层采用适合处理时间序列数据的一维卷

积运算，即卷积核只沿着输入序列的时间维度进行

滑动计算。卷积操作可以有效学习时序数据中的

局部特征，通过设置多个卷积核组合，可以提取更

加复杂的特征。

在传统的一维 CNN 结构中，池化层位于卷积层

之后，卷积层对输入数据进行特征提取后传输给池

化层，池化层则对输入特征进行压缩，降低特征维

度，减少参数量，提取更高级的特征。该过程不可

避免导致一部分时序特征信息（如细节信息和时间

维度上的位置信息）丢失。这是因为在处理时序数

据时，池化操作主要采用最大值池化或平均值池

化，即选取数据区域中某个特定值来代表该区域，
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这种简化过程容易忽略区域中其他潜在的重要信

息，导致部分细节信息丢失。

为了避免上述问题，本文在优化 CNN 结构中，

使用归一化层、激活层代替池化层。归一化层采用

了 应 用 最 广 泛 最 经 典 的 批 量 归 一 化（Batch 

Normalization，BN）操作。批量归一化由 Ioffe 等[22]

于 2015 年提出，是近年来神经网络架构领域一项创

新技术。数据集在输入模型前会划分为若干个批

量（batch），批量归一化操作是对上一层输出的每个

batch 求均值和标准差，即进行标准化操作，使每个

batch 中样本服从标准正态分布，然后在该操作基础

上对每个 batch 进行拉伸和偏移。具体公式为：

x̂ = x - μB

σ2
B + ε

（1）

BNγ, β ( x ) = γ × x̂ + β （2）

式中：μB、σ2
B 分别表示一个 batch 中所有样本的均

值、方差。式（2）引入可学习的参数 γ、β，并在反向

传播过程中进行更新，可通过移动和缩放归一化值

帮助网络获取最佳预测结果。

未引入归一化操作时，神经网络在训练过程

中，每一层的参数和数据分布会持续更新变化，再

传输给下一层，使得下一层在提取数据特征时需要

不断适配新的数据分布，最终导致神经网络训练过

程不稳定。使用归一化层代替池化层后，批量归一

化会对上一层输出的每个 batch 数据进行标准化处

理，使其数据分布不会发生较大变化，保证每个

batch 内特征维度分布维持一定的稳定性，有助于网

络在训练过程中降低梯度消失或梯度爆炸的可能

性，使模型更快更好地收敛，提升模型训练稳定性。

此外，批量归一化中引入可学习的参数 γ和 β，通过

前向传播和反向传播完成参数调整，使得网络能够

更好地适配不同的数据分布，更易学习数据内在特

征，进一步增强模型的适应性和学习能力，提高模

型预测性能。

激活层主要通过引入激活函数，对前一层的输

出结果进行非线性变换，赋予输出特征非线性属

性，帮助网络学习和拟合复杂数据，有效提升神经

网络模型的非线性拟合能力。本文的激活函数采

用常用的 ReLU 函数。扁平层和输出层负责将多维

特征向量转换成一维向量并完成输出。

1.2 数据

1.2.1  数据来源

本文使用的海温数据来源于汕尾遮浪半岛遮

浪海洋站 2020—2023 年逐时观测 SST 数据。该数

据通过自动化方式采集获取，能够较好地反映遮浪

半岛近岸海温环境变化。

图 1 CNN 模型结构图

Fig.1 Framework of CNN model
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气象数值预报数据来自自然资源部南海预报

减灾中心业务化运行的中尺度天气预报 WRF 模式

输出结果。该模型空间范围为96.1°～135.0°E，-5°～

31.5°N，模型采用规则网格，预报时长 78 h，输出要

素时间间隔 1 h。本文选取该模型 2020—2023 年海

面 2 m 气温（T2）、海平面气压（Sea Level Pressure，

SLP）、2 m 相对湿度（Q2）、10 m 风速（U10）、风向

（V10）5 个要素开展研究，并利用双线性内插法将气

象要素数据插值到台站对应位置，构建逐时气象预

报数据集。

1.2.2   数据集构造与处理

将海温观测数据和气象预报数据划分为训练

数据和测试数据，分别用于模型训练和预报效果评

估。其中 2020 年 1 月 1 日 00 时（北京时，下同）—

2022 年 12 月 31 日 24 时逐时数据为训练数据，2023

年 1 月 1 日 00 时—12 月 31 日 24 时逐时数据为测试

数据。所有数据输入模型前需要进行统一预处理，

将各要素标准化。标准化处理所用的均值和标准

偏差，均基于剔除异常值和缺失值后计算求得。采

用滑动窗口方法将数据集分割成相同时间长度的

数据样本及对应预报实测值，并剔除包含异常值和

缺测值的数据样本，其中训练数据集按小时滑动分

割，测试数据集按日滑动分割，经筛选共得到 363 个

测试样本。

2 实验与分析

本 实 验 选 择 平 均 绝 对 误 差（Mean Absolute 

Error，MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error，

RMSE）和相关系数（r）作为预报效果评估指标。将

未来3 d逐时SST预报划分为0～24 h、24～48 h、48～

72 h 三个预报时效，根据各时效训练对应预报模型

并计算评估指标。

实验选择传统 CNN 模型、LSTM 模型与本文优

化 CNN 模型进行比较。模型基于 Python 和模块化

神经网络库 keras 搭建。模型训练最大迭代次数为

15 000 次 ，学 习 率 设 置 为 0.000 1，损 失 函 数 选 择

MAE，输出层使用 ReLU 激活函数。CNN 模型卷积

核大小为 3，池化层采用平均值池化，池化窗口大小

为 2；LSTM 模型隐藏层数量设置为 4。

由于神经网络训练过程存在随机因素，模型在

数据集上的预测结果会有一定的浮动。本文将每

组实验模型重复运行 6 次，对各项评估指标取平均

值作为最终预测结果。

2.1 不同训练方案的对比分析

为了研究海温观测数据集和气象预报数据集

各要素对海温预报结果的影响，本文对输入因子进

行筛选组合，设计 3 组不同训练方案（见表 1）。方案

1 为历史 SST 训练方案，即选用海洋站过去 24 h 观

测 SST 作为模型输入预报因子，未来 24 h 实测 SST

作为模型输出期望值。方案 2 为气象数值预报要素

训练方案，即选用气象预报模型未来 24 h 预报的

T2、SLP、Q2、U10 和 V10 作为模型输入预报因子，未

来 24 h 观测 SST 作为模型输出期望值。方案 3 为

SST 观测+气象数值预报要素联合训练方案，即选用

海洋站过去 24 h 观测 SST，以及气象预报模型未来

24 h 预报的 T2、SLP、Q2、U10、V10 作为模型输入预

报因子，未来 24 h 观测 SST 作为模型输出期望值。

表 1   模型训练方案

Tab.1   Training cases for CNN

训练

方案

方案 1

方案 2

方案 3

输入因子

SST
√
—

√

T2
—

√
√

SLP
—

√
√

Q2
—

√
√

U10
—

√
√

V10
—

√
√

输出

期望值

SST
√
√
√

注： “√”表示参与训练，—表示不参与训练。

将 3 种方案的预报因子分别输入优化 CNN 模

型进行训练，使用训练完成的模型对 2023 年 SST 进

行预报，3 种方案预报效果见表 2。3 种方案中，方案

2 模型预报误差较大，MAE 和 RMSE 均超过 1.2℃，

相关系数较低，整体预报效果较差。可见仅依靠气

象数值预报要素，神经网络难以充分学习海温变化

内在规律。方案 1 模型 0～24 h 预报误差远低于方

案 2，MAE 和 RMSE 分别为 0.313℃和 0.520℃，误差

较方案 2 降低近 1 ℃。说明海温时序变化与历史海

温变化密切相关，神经网络可以从历史海温数据挖

掘变化规律，并对未来海温进行较好预报。相较于

方案 1，方案 3 在实测 SST 基础上引入气象预报数
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据，训练所得模型能够有效改善海温预报精度、降

低 预 报 误 差 、提 高 相 关 系 数 ，其 中 MAE 降 低

0.037 ℃，RMSE 降低 0.061 ℃。

绘制 2023 年 4 月 12—15 日方案 1 和方案 3 的逐

时海温预报曲线（见图 2）。在海温剧烈变化时段，

方案 1 预报曲线相对实测曲线存在明显滞后，预报

误差较大。这是因为方案 1 模型高度依赖历史海温

数据，神经网络无法依托历史信息捕捉海温突变规

律，海温发生突变时模型易产生惯性预报。方案 3

引入气象数值预报数据，模型能够从气象信息中提

前捕捉海温未来变化趋势并进行准确预测。综合

误差和相关系数两项指标，方案 3 构建的预测模型

效果更优。

图 2 4 日预报结果与实测海温比较

Fig.2   Comparison of predicted and observed values in the 

prediction of 4 days

2.2 气象预报数据时长对建模的影响分析

为进一步研究输入气象预报数据长度对建模

效果的影响，本文在方案 3 的基础上新增两组训练

方案，比较不同气象预报数据长度下，模型在 24～

48 h、48～72 h 时效的海温预报效果。方案 3-1：输

入因子为过去 24 h 观测 SST 和未来 24～48 h/48～

72 h 气象预报数据，输出期望因子为对应时段观测

SST。方案 3-2：输入因子为过去 24 h 观测 SST 和未

来 0～48 h/0～72 h 气象预报数据，输出期望因子为

未来 24～48 h/0～72 h 观测 SST。将两组方案分别

输入优化 CNN 模型训练并预报 2023 年 SST，预报

效果见表 3。

表 3   两组训练方案的 SST 预报结果对比

Tab.3   Comparison of two training cases under different 

input numerical weather prediction data lengths

训练方案

方案 3-1

方案 3-2

训练方案

方案 3-1

方案 3-2

气象预报

数据时长/h

24～48

0～48

气象预报

数据时长/h

48～72

0～72

0～24 h

MAE/℃

0.439

0.412

24～48 h

MAE/℃

0.555

0.487

RMSE/℃

0.678

0.632

RMSE/℃

0.794

0.714

r

0.988 4

0.990 0

r

0.984 0

0.987 2

注： 黑色加粗为最优值。

相较于方案 3-1，方案 3-2 能够有效提升海温预

报模型、降低预报误差；其中 48～72 h 时效的预报

误差降低最明显，MAE 降低 0.068 ℃，RMSE 降低

0.08 ℃，r 提高 0.003 2。天气变化是影响海温变化

的重要因素之一，气象要素对海温的影响具有滞后

性，前期天气变化会影响后续海温状态。这意味着

预报时段的海温不仅与该时段气象条件有关，还受

前置时刻气象要素共同影响；同时海温随时间的变

化存在一定连续性和关联性，前一时刻的海温预报

值会影响下一时刻的预报结果。方案 3-1 仅输入预

报时段对应的气象数据，模型学习到的海温变化规

律有所欠缺，预报起始时刻误差较大导致该时段整

体误差偏高；方案 3-2 增加了预报时段之前的气象

数据，模型能够完整捕捉海温变化规律，对海温的

连续性变化进行很好预测，降低预报误差。综合误

差和相关系数来看，方案 3-2 在 24～48 h、48～72 h

时效中预报效果更好。

表 2   不同训练方案的预报结果对比

Tab.2   Comparison of training cases

训练方案

方案 1

方案 2

方案 3

0～24 h

MAE/℃

0.313

1.268

0.276

RMSE/℃

0.520

1.580

0.459

r

0.9932

0.9420

0.9947

注：黑色加粗为最优值。

47



海 洋 预 报 43 卷

2.3 卷积核数量对建模的影响分析

卷积核是 CNN 中重要的超参数，卷积核数量的

设置会影响模型的性能。本文基于方案 3 和方案 3-

2，对比 3 种 CNN 算法在不同卷积核数量下未来 3 d

逐时海温预报结果（见表 4）。其中 CNN-AP 为带平

均池化层的传统 CNN；CNN-BN 为本文提出的引入

批量归一化操作的优化 CNN；CNN 为移除归一化

层的 CNN-BN 基础结构。从表中看出，随着卷积核

数量增加，3 种 CNN 模型 0～72 h 预报效果得到改

善，误差 MAE、RMSE 有所下降，r 整体上升。其中

CNN-AP 的 MAE 平均下降 0.021 ℃，RMSE 平均下

降 0.024 ℃，r 平均提高 0.000 8；CNN 的 MAE 平均

下降 0.019℃，RMSE 平均下降 0.025 ℃，r 平均提高

0.000 9；CNN-BN 的 MAE 平均下降 0.019 ℃，RMSE

平均下降 0.020 ℃，r 平均提高 0.000 6。卷积核数量

由 8 增加到 10 时，3 种模型的预报效果提升不明显，

少部分的预报效果甚至变差。CNN 中增加卷积核

数量能够让网络更全面理解输入数据，学习多样性

特征，提高模型性能；然而，卷积核数量并不是越多

越好。实验结果表明模型性能随卷积核数量增加

先上升后下降，主要原因是过多卷积核会导致模型

过拟合，降低模型泛化能力。由此 CNN 模型需选择

合适的卷积核数量，既充分提取数据特征，又避免

过拟合问题，使模型发挥最优性能。本实验中，根

据模型的性能变化，3 种 CNN 模型的卷积核数量最

优值为 8～10。

2.4 不同算法对比分析

为进一步检验本文提出的卷积神经网络结构

在建模过程中的效果，我们比较 3 种 CNN 方法未来

3 d 逐时海温预报效果，并与 LSTM 方法、持续性预

报方法进行比较。持续性预报是将过去 24 h 观测

得到的 SST 作为未来 0～24 h、24～48 h、48～72 h

三个时段的预报 SST。

从表中可以看出，CNN-AP 和 CNN 各项预报指

标 比 较 接 近 。CNN-BN 较 CNN-AP、CNN 、LSTM

和持续性预报方法可以获得较优的预报效果。相

较 CNN-AP，CNN-BN 在 0～72 h 预报中 MAE 平均

下降 0.031 ℃，RMSE 平均下降 0.045 ℃，r 平均提高

表 4   3 种 CNN 模型的 SST 预报效果

Tab.4   Results of three CNN forecast methods

模型

CNN-AP

CNN

CNN-BN

卷积核

数量

4

6

8

10

4

6

8

10

4

6

8

10

MAE/℃

0～24 h

0.321

0.299

0.296

0.303

0.308

0.301

0.300

0.300

0.283

0.281

0.274

0.276

24～48 h

0.473

0.457

0.454

0.440

0.464

0.442

0.433

0.445

0.437

0.425

0.411

0.412

48～72 h

0.536

0.531

0.538

0.538

0.536

0.519

0.523

0.519

0.507

0.511

0.496

0.487

RMSE/℃

0～24 h

0.518

0.492

0.489

0.492

0.504

0.487

0.491

0.490

0.474

0.469

0.463

0.459

24～48 h

0.719

0.709

0.693

0.689

0.708

0.683

0.674

0.687

0.658

0.656

0.637

0.632

48～72 h

0.776

0.762

0.776

0.765

0.776

0.753

0.750

0.749

0.728

0.734

0.725

0.714

r

0～24 h

0.993 3

0.993 9

0.994 0

0.993 9

0.993 7

0.994 0

0.994 0

0.994 0

0.994 4

0.994 5

0.994 6

0.994 7

24～48 h

0.987 0

0.987 4

0.988 0

0.988 1

0.987 4

0.988 3

0.988 5

0.988 1

0.989 1

0.989 1

0.989 8

0.990 0

48～72 h

0.984 9

0.985 4

0.984 9

0.985 4

0.984 8

0.985 8

0.985 9

0.986 0

0.986 9

0.986 5

0.986 9

0.987 2

注： 黑色加粗为最优值。
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0.001 5；相 较 CNN，CNN-BN 在 0～72 h 预 报 中

MAE 平均下降 0.026 ℃，RMSE 平均下降 0.036 ℃，r

平均提高 0.001 1；相较 LSTM，CNN-BN 在 0～72 h

预 报 中 MAE 平 均 下 降 0.06 ℃ ，RMSE 平 均 下 降

0.059 ℃ ，r 平 均 提 高 0.001 7。 相 较 持 续 性 预 报 ，

CNN-BN 在 0～72 h 预报中 MAE 平均下降 0.225 ℃，

RMSE平均下降0.287 ℃，r平均提高0.010 9。

我们对 3 种时效逐时海温误差进行统计分析，

即对同一时效下所有天数同一时刻的海温预报误

差求取平均值，绘制 5 种方法的预报误差随预报时

效增加的变化曲线图，结果见图 3。从表 5 结果和图

3 变化曲线可以看出，5 种方法的预报误差随着预报

时效延长呈明显递增趋势。其中，0～72 h 预报中持

续性预报方法预报误差曲线递增最快、误差最大；

CNN-AP 和 CNN 方 法 预 报 误 差 曲 线 差 距 不 大 ；

CNN-BN 方法预报误差曲线递增最慢，总体误差小

于其他 4 种方法。

我们分别统计了 363 个样本在 0～72 h 时效内

的平均预报误差，绘制 CNN-BN 与其他 3 种神经网

络方法误差比较直方图。在 363 个样本中，CNN-

BN 方法预报误差总体低于其他 3 种神经网络方法，

其中 CNN-BN 方法预报误差低于 CNN-AP 方法预

报误差的样本占比为 64.7%，低于 CNN 方法的样本

占比为 63.1%，低于 LSTM 方法的占比为 72.2%。在

363 个样本中，CNN-AP 方法的最大 MAE 为 2.84℃，

CNN 方法为 2.64℃，CNN-BN 方法为 2.41℃，LSTM

方法为 2.49℃。CNN-BN 方法的最大 MAE 均小于

其他 3 种神经网络方法。

从海温预报整体效果来看，持续性预报方法的

预报误差最大，预报效果最差。这是因为在近岸海

域中，海温日变化规律存在一定差异，并且随着天

数间隔增大，海温日变化差异也逐渐增大。仅依靠

持续性预报方法开展近岸站点海温预报存在很大

缺陷。CNN 方法略优于 CNN-AP 方法，CNN-BN 方

法优于其他 3 种神经网络方法，主要原因在于它们

的网络结构设计存在区别。相较于 CNN、CNN-AP

结构，CNN-BN 利用归一化层代替了池化层，不仅

能够避免池化操作在特征提取过程中造成特征信

息丢失，还能够使模型在训练过程中保持稳定，更

快从时序中学习数据特征，提升模型海温预报效

果。LSTM 在处理时序数据时，随着序列长度增加

会出现梯度消失、特征信息捕捉不足等问题，导致

模型在训练过程中收敛缓慢，预测准确度不高。

CNN-BN 采用卷积运算提取数据特征，能够高效挖

掘时序数据中的局部依赖关系，更充分地从数据中

捕捉预报因子与海温变化的关系。

表 5   5 种方法的 SST 预报效果

Tab.5   Results of five forecast methods

模型

CNN-AP

CNN

CNN-BN

LSTM

持续性预报

MAE/℃

0～24 h

0.296

0.300

0.276

0.310

0.426

24～48 h

0.440

0.443

0.412

0.480

0.636

48～72 h

0.531

0.519

0.487

0.566

0.787

RMSE/℃

0～24 h

0.489

0.490

0.459

0.502

0.669

24～48 h

0.689

0.674

0.632

0.709

0.922

48～72 h

0.762

0.749

0.714

0.771

1.075

r

0～24 h

0.994 0

0.994 0

0.994 7

0.993 7

0.988 8

24～48 h

0.988 1

0.988 5

0.990 0

0.987 5

0.978 9

48～72 h

0.985 4

0.986 0

0.987 2

0.985 6

0.971 4

图 3 5 种方法的预报误差随预报时效增加的变化曲线图

Fig.3   MAE variation of five forecast methods 
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3 结论与讨论

本文基于遮浪海洋站 SST 观测数据和 WRF 模

式输出逐时气象预报数据，对传统的 CNN 方法进行

优化，引入归一化层，利用优化后 CNN 方法搭建预

报时效为 72 h 的逐时海温预报模型，研究输入数

据、卷积核数量、归一化层对建模效果的影响，并将

其与传统 CNN、LSTM 和持续性预报方法进行对比

分析。结论如下：

①相比单一采用海温观测数据或气象数值预

报数据训练模型，将两种数据相结合训练得到的模

型，在海温预报中能够很好地捕捉海温未来变化趋

势并完成准确预测，有效提升模型预报性能、降低

预报误差、提高预测值和实测值相关性。

②在 24～48 h、48～72 h 预报时效中，在输入数

据中增加预报时段之前的气象预报数据用于模型

训练，可以增强模型对海温预测的连续性，降低海

温预报误差。

③在 CNN 建模过程中，选择合适的卷积核数

量，能够帮助模型提取多样性特征，使模型发挥最

优性能。基于 CNN 开展海温预报建模中，卷积核数

量为 8～10 时，模型海温预报性能达到最佳。

④本文提出的引入归一化层的优化 CNN 模型，

相较于传统 CNN、LSTM 模型和持续性预报方法，

在近岸定点海温预报中表现出最优效果，全年海温

平均预报误差最小，预测值和实测值相关性最好，

预报误差增幅最小。

从本文的研究可以看出，输入数据质量、网络

结构是影响神经网络算法海温预报建模效果的重

要因素。筛选并加入影响海温变化的相关因子，是

提升输入数据质量的方式之一。本文引入气象数

值预报，将历史海温数据和气象预报数据相结合，

利用模型建立预报目标与历史观测数据、气象预报

数据之间的非线性关系，实验证实引入气象数值预

报可以提升模型的海温预测性能。但模型的预测

效果及稳定性会受气象数值预报结果的影响。只

有气象数值预报结果准确反映天气变化实况，模型

才能从数据中捕捉到预报数据与海温变化的关系。

从预报误差直方图可以看出，4 种模型的较大误差

主要集中出现在夏季。这是因为夏季遮浪站的海

温除受天气变化影响外，还会受到低温上升流影响，

海温变化不稳定[23]。这意味仅通过引入气象数值预

报来提升遮浪站海温预报模型性能存在局限性。

图 4 4 种神经网络方法在 0～72 h 时效中平均预报误差直方图

Fig.4 The 0～72 h MAE values of four neural network methods in the test set
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在网络结构方面，本文仅对传统 CNN 结构进行

优化，并没有构造层次更深、结构更复杂的神经网

络模型。构建深层复杂神经网络会大幅增加模型

参数量，占用更多计算资源，提升训练难度，同时对

输入数据的数量和质量提出更高要求。搭建海温

预测模型时，盲目堆积当下主流网络结构、一味追

求网络深度，并不能提升模型预测性能。过深、过

复杂的网络会导致模型在训练过程中出现过拟合，

降低模型性能。神经网络模型的搭建需要根据任

务需求以及数据集特点进行选择和优化。后续研

究将全面深入梳理近岸站点海温变化的相关因子，

提升输入数据质量，并根据海温变化特性尝试引用其

他神经网络算法搭建预报模型，持续提升预报精度。
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A study of sea surface temperature prediction in the nearshore stations based 

on Numerical Weather Prediction and Convolutional Neural Network

GUO Tingting, WENG Shaojia*, CAI Jinhai, LI Hui, LUO Rongzhen
 (Shantou Marine Center, Ministry of Natural Resources, Shanwei 516600, China)

Abstract： Based on the sea surface temperature （SST）observational data of Zhelang Station and the Numerical 

Weather Prediction (NWP) results, this study optimizes the traditional Convolutional Neural Networks (CNN) to 

construct a short-term forecasting model for nearshore hourly SST forecasts. The experimental results show that 

using the SST observational data and the NWP results to train the neural network model improves the SST 

prediction performance. The model performs best when the number of convolution kernel is tuned. Compared 

with the traditional CNN, LSTM model and persistence forecasting method, the optimized CNN model has better 

SST prediction in the testing set and faster learning speed through involving the normalized layer. The mean 

absolute errors of 0～24 h, 24～48 h, and 48～72 h forecasts are 0.276 ℃ , 0.412 ℃ and 0.487 ℃ , the 

corresponding root mean square errors are 0.217 ℃ , 0.396 ℃ and 0.567 ℃ , and the corresponding correlation 

coefficients are 0.994 7, 0.990 0, and 0.987 2, respectively.

Key words：sea temperature forecasting; numerical weather prediction; convolutional neural networks; normal-

ized layer
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