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摘 要： 海表面温度（sea surface temperature，SST）是刻画海洋热状态、反映全球气候变化的关键基础变量。SST 的

精准预测对于海洋天气与气候预报、渔业资源优化研判、海洋生态保护及沿海区域经济发展具有重要意义。现阶段

SST 预测方法主要分为数值模式与数据驱动两大类，其中数据驱动方法凭借灵活高效的特性，已成为提升预测精度

的核心技术路径，尤其适用于中短期预报与区域尺度研究。本文主要围绕数据驱动 SST 预测技术展开系统性综述，

构建了全面的研究框架。明确数值模式与数据驱动两类预测方法的核心特征、物理机制与应用定位，通过对比凸显

数据驱动方法在复杂非线性关系捕捉上的优势；遵循“统计模型——传统机器学习——浅层神经网络——深度学习

（含海洋大模型）”的技术演进脉络，系统梳理各类模型的核心原理、优势局限及典型应用场景，揭示技术发展规律；

结合观测、遥感、再分析等多源数据集的时空分辨率、可靠性等特征，深入对比不同模型的适配性与预测效果，为数

据和模型匹配提供实践参考；聚焦当前研究面临的模型可解释性不足、多源数据尺度适配困难等核心挑战，提出物

理信息融合、可解释性架构设计、多分辨率特征学习等解决方案，并展望三维次表层海温结构建模、中长期预测优化

等未来发展方向。本文通过多维度分析与案例验证，构建了数据驱动 SST 预测的完整技术体系，为相关领域的深入

研究与业务化应用提供系统性参考。
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Abstract： Sea surface temperature （SST） is a key variable that characterizes the thermal state of the ocean and reflects 
global climate change.  Accurate prediction of SST is a fundamental cornerstone for numerous critical applications， includ‐
ing marine weather and climate forecasting， the sustainable assessment of fishery resources， the protection of marine eco‐
systems， and the socioeconomic development of coastal regions.  As a result， SST prediction becomes a focal point of 
research in oceanography and atmospheric science.  Currently， SST prediction methodologies are predominantly categorized 
into two paradigms： numerical and data-driven models.  Numerical models， grounded in the fundamental principles of fluid 
dynamics and thermodynamics， solve complex partial differential equations with specified initial and boundary conditions 
to generate forecasts.  They offer distinct advantages such as clear physical interpretability and the ability to reveal underly‐
ing oceanic processes， yet their performance is highly dependent on the accuracy of initial and boundary settings and 

中图法分类号：P731. 11  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2026）05-1451-27
论文引用格式：He Q， Tao M X， Zhu Z H， Song W and Du Y L.  2026.  A review of data-driven methods for predicting sea surface temperature.  Jour‐
nal of Image and Graphics， 31（5）：1451-1477（贺琪， 陶梦鑫， 朱姿杭， 宋巍， 杜艳玲 .  2026.  数据驱动的海表面温度预测方法综述 .  中国图象图

形学报， 31（5）：1451-1477）［DOI：10. 11834/jig. 250496］

收稿日期：2025-10-13；修回日期：2026-01-06；预印本日期：2026-01-13
 * 通信作者：宋巍 wsong@shou.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（42376194）
Supported by：National Natural Science Foundation of China（42376194）

1451



Vol. 31，No. 5，May 2026

imposes substantial demands on computational resources.  By contrast， data-driven methods have emerged as a core techni‐
cal pathway to enhance prediction accuracy.  By leveraging statistical modeling and machine learning algorithms， they auto‐
matically extract spatiotemporal patterns and evolutionary laws of the marine environment from massive volumes of histori‐
cal and real-time observational data.  Requiring minimal prior physical knowledge， these methods excel at capturing intri‐
cate nonlinear relationships between oceanic variables， demonstrating remarkable flexibility and efficiency——particularly 
in short-to-medium-term forecasts （approximately 1–30 days） and regional-scale studies.  With the rapid advancement of 
data acquisition technologies， including satellite remote sensing， buoy observations， and reanalysis techniques， the qual‐
ity （e. g. ， precision and spatiotemporal continuity） and coverage of SST-related data have been significantly improved， lay‐
ing a solid foundation for the development of sophisticated data-driven models.  This paper presents a comprehensive and 
systematic review of data-driven SST prediction methods.  An integrated research framework is constructed to synthesize 
state-of-the-art progress in the field.  The analysis begins by clarifying the core characteristics and physical mechanisms of 
numerical and data-driven methods.  Through detailed comparative analysis， this study highlights the unique advantages of 
data-driven approaches.  These methods excel at capturing complex nonlinear relationships and adapting to diverse regional 
characteristics.  At the same time， this review acknowledges the complementary value of numerical models.  These models 
remain essential for long-term climate simulations and physical process interpretation.  This study then follows a clear tech‐
nical evolution trajectory.  It covers the transition from statistical models and traditional machine learning to shallow neural 
networks and deep learning.  Early research focused on statistical models such as canonical correlation analysis and autore‐
gressive integrated moving average model（ARIMA）.  These models provided foundational contributions to SST anomaly and 
El Niño-southern oscillation（ENSO） prediction.  Traditional machine learning models， including support vector regression 
and random forest， are also analyzed.  This review explores their ability to handle nonlinear marine processes through fea‐
ture engineering and hyperparameter optimization.  The evolution continues into shallow neural networks like artificial neu‐
ral network and adaptive neuro-fuzzy inference system.  These models mine potential correlations between various marine 
environmental factors.  They distinguish between single- and multi-factor synergetic frameworks to improve accuracy.  Cur‐
rently， deep learning represents the cutting edge of data-driven research.  This review covers temporal sequence models 
such as long short-term memory（LSTM）， gated recurrent unit（GRU）， and temporal convolutional network（TCN）.  It also 
examines spatiotemporal fusion models like ConvLSTM and vision transformers.  Special attention is paid to emerging large 
marine models， including WenHai， FengWu， and XiHe.  These models integrate deep oceanographic domain knowledge 
into their architectures.  They have achieved breakthroughs in high-resolution （≈ 3 km） and long-horizon forecasting.  Fur‐
thermore， they effectively preserve fine-scale oceanic structures such as eddies and fronts.  Beyond model architectures， 
this study conducts an in-depth analysis of multisource datasets.  These datasets include in-situ observations from array for 
real-time geostrophic oceanography（ARGO） buoys and satellite remote sensing data like NOAA’s optimum interpolation 
sea surface temperature（OISST）.  This study also incorporates reanalysis data such as ERA5 and CMIP6 model simula‐
tions.  These sources are compared on the basis of their spatiotemporal resolution and reliability.  This review discusses how 
data quality and scale directly affect model performance.  Through case studies in regions like the tropical Pacific and Chi‐
nese coastal waters， it evaluates model adaptability.  This evaluation provides practical guidance for data-model matching 
in specific scenarios.  For instance， remote sensing data isare highly suitable for regional field prediction using spatiotempo‐
ral models.  By contrast， reanalysis data offer critical support for long-term climate trend analysis.  This study further identi‐
fies the core challenges facing this research field.  The most significant obstacle is the lack of model interpretability.  Deep 
learning architectures often function as “black boxes”， which limits their scientific credibility.  To address this limitation， 
this review proposes three promising solutions.  First， it advocates for physics-informed machine learning to embed oceanic 
equations into loss functions.  Second， it discusses inherently interpretable architectures like the Kolmogorov-Arnold net‐
work.  Third， it explores post-hoc explanation methods such as shapley additive explanations（SHAP） and partial depen‐
dence plots（PDP）.  Large marine models also enhance interpretability by mapping latent variables to known physical 
modes， including patterns like the Pacific decadal oscillation.  Another key challenge is the scale adaptation of multisource 
data.  Datasets often exhibit inconsistencies in spatial resolution and temporal frequency.  These inconsistencies lead to fea‐
ture misalignment and reduced model generalization.  This study advocates for a two-stage strategy to solve this issue.  The 
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first stage involves preprocessing steps like hierarchical data fusion to unify scales.  The second stage emphasizes multireso‐
lution feature learning during training.  This approach helps the model exploit hierarchical information and compensate for 
data loss.  Finally， this paper outlines future development directions for the global community.  One primary goal is to 
expand to three-dimensional subsurface temperature structure modeling.  This shift is necessary to capture vertical energy 
exchange processes.  This review also emphasizes advancing interannual to decadal prediction capabilities.  It suggests fur‐
ther integrating physical constraints to enhance model robustness.  Ultimately， data-driven methods will play an increas‐
ingly pivotal role in advancing prediction accuracy.  This comprehensive system serves as a systematic reference for 
research and technological innovation.  It contributes to international collaboration in oceanography and climate science.
Key words： marine environment； sea surface temperature（SST）； data-driven model； deep learning； spatio-temporal feature

0　引 言

海表面温度（sea surface temperature，SST）是地

球气候系统中一个非常重要的变量，也是区域海洋

生态系统健康的重要贡献者，SST 预测一直是海洋

学和大气学研究的一个活跃领域（Gentemann，2014；

Zhang 等，2020a；Xiao 等，2019b）。一方面，基于 SST
预测结果可以计算海表面温度异常（sea surface tem‐
perature anomalies，SSTA）。SSTA 显著影响海表面盐

度、降水和海洋环流（Gholikandi 等，2018；Huang 等，

2008），并直接影响干旱等极端水文事件（Gholikandi
等，2018；Salles 等，2016），且与飓风的发生之间存在

强烈相关性（Gholikandi 等，2018；Jiang 等，2018；Patil
和 Deo，2018）。另一方面，通过预测 SST 变化，可以

评估海洋和大气之间的热交换、水生物种的行为模

式。研究表明，SST 的变化会导致物种分布的纬度变

化，影响珊瑚礁生长和海洋渔业，而在全球变暖加速期

和间歇期，我国海域SST的变化速度快于全球SST变化

速度，这代表我国海域是全球气候的敏感区域。因此，

SST 变化的准确预测对我国沿海区域经济发展和生

态环境保护起着重要作用（蔡榕硕和谭红建，2024）。

SST 的预测方法大体上可分为两类：数值模式

与数据驱动方法。数值模式依托动力学与热力学方

程构建模型，通过求解给定初始与边界条件下的复

杂偏微分方程计算预测结果。其核心优势在于具备

明确的物理机制解释力，能揭示结果背后的海洋过

程，预报可信度较高，但其局限性同样显著，如预测

结果高度依赖初始条件与边界设定，同时对计算资

源提出较高要求。数据驱动方法则以数据为核心，

通过统计建模或机器学习算法，从大量历史与实时

观测数据中自动学习海洋环境的时空规律，进而推

断未来 SST。该方法无需依赖大量先验物理知识，

即可捕捉复杂的海洋变量关系，因此具备更强的灵

活性，尤其适合中短期预报（约 1～30 天）与区域尺

度研究。随着数据采集技术的发展，数据的质量（如

精度、时空连续性）与覆盖广度显著提升，为数据驱

动模型的开发提供了核心支撑，基于不同算法（如机

器学习、深度学习）与多源观测数据的驱动模型也随

之不断涌现，在区域适应性与模型多样性上表现出

突出优势。

图 1 梳理了两类方法在 SST 预测研究中的发展

历程：二者在海洋观测技术进步与理论演进的推动

下，始终呈现并行发展态势。综上所述，本文在简要

介绍数值模式方法核心原理的基础上，重点综述数

据驱动方法的研究进展，并结合不同数据类型的特

征，探讨各类模型的性能表现及应用适用性。

为清晰呈现 SST 预测方法的体系架构、核心分

支及技术演进脉络，图 2 系统梳理了各类模型的归

属关系与关键特征，为后续各节深入分析各类方法

的优势与局限提供可视化框架支撑。另外，为了方

便读者理解，表 1 列出了本文涉及的专业术语和缩

略语的中英文对照。

1　海洋数值模式

海洋数值模式的发展历程大体经历了 3 个阶

段：从早期的低阶海洋环流模式，到三维海洋环流模

式，再到新一代海洋动力系统数值模式。一些代表

性的海洋数值模式及其特点如表 2 所示。

早期，由于计算资源极度匮乏，只能用低分辨

率、少层数或解析/半解析方法，如 Stommel（1948）、

Munk（1950）的风生环流解析模型。1969 年，Bryan
（1969）基于低阶有限差分方法构建了第 1 个基于原
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始方程的全球刚盖（rigid-lid）海洋模式，但严重依赖

刚盖假设，网格粗（几百km）。该阶段对于SST的计算

通常采用“强迫—恢复”（haney-type restoration）方式，

SST完全被“钳制”在观测气候态附近，无法自由演变，

海气热通量不真实，无法用于真正耦合气候模式。

三维海洋环流模式基于完整原始方程组构建，

采用自由表面或隐式自由表面处理方案。通过逐步

引入真实地形、湍流混合参数化方案及热盐强迫等

物理过程，模式水平分辨率由低分辨率量级逐步精

细化至 1°～0. 25°，垂直分层 20～50 层。并形成了

当今主流的 z 坐标、等密度坐标、混合坐标三大体

系 。 这 一 阶 段 ，SST 成 为 真 正 的 预 报 变 量 之 一 ，

CMIP1（coupled model intercomparison project phase）
—CMIP3 海洋模式能够实现 SST 弱恢复；GFDL（geo‐
physical fluid dynamics laboratory）（Marsooli 等 ，

2017）、HadCM3（Hadley centre coupled model）（Pope
等 ，2000）、MPI-OM（Max Planck Institute —ocean 
model）（Marsland 等，2003）等海气耦合模式能够由

海 气 能 量 完 全 决 定 SST。 MOM（modular ocean 
model）（Griffies 等 ，2015）、NEMO（nucleus for Euro‐
pean modeling of the ocean）（Gurvan 等，2017）、MIT‐
gcm（Massachusetts institute of technology general cir‐
culation model）（Adcroft 等，1999）等模型引入短波辐

射穿透、湍流混合改进以及河流径流等，显著改善了

对 SST 季节循环和年际变率 ENSO（El Niño-southern 
oscillation）的模拟，但系统性偏差较大（如赤道冷舌

区海表温度偏低或偏高）。

新一代海洋动力系统数值模式通过无结构网

格、自适应网格或多分辨率嵌套技术，以及更精细的

海气耦合和海陆气耦合，极大地提升了数值模式的

能力。例如，MOM6（GFDL modular ocean model）将

波浪、湍流模式相结合，减小了热带西太平洋和印度

洋 暖 池 SST 冷 偏 差 ，MPAS-Ocean（model for predic‐
tion across scales-ocean）（Hoch 等 ，2020）、FESOM2

（finite element sea ice-ocean model）（Koldunov 等 ，

2019）、ICON-O（icosahedral non-hydrostatic-ocean）
（Korn 等，2022）采用多分辨率或无结构网格局部加

密技术，能再现上升流区、气旋冷尾等高频现象。

总体来看，尽管海洋模型在避免复杂偏微分方

程的直接求解上具有优势，但在模拟复杂、非线性且

具混沌特性的海洋温度场系统时，提升预报精度往

往需要增加模式复杂性与数据同化策略。同时，边

界与初始场误差易在积分过程中累积，影响模拟的

长期稳定性与精度。因此，单纯数值模拟在海表温

的高精度重现与细尺度过程刻画方面仍有待提升。

当前 SST 数值模拟研究正向高分辨率化、耦合化与

智能化方向发展。一方面，通过改进混合垂直坐标

和湍流混合参数化、加强海气耦合过程刻画；另一方

图 1　预测 SST 模型发展线

Fig. 1　Timeline of SST prediction model development

1454



第 31 卷 / 第 5 期 / 2026 年 5 月
贺琪，陶梦鑫，朱姿杭，宋巍，杜艳玲 
数据驱动的海表面温度预测方法综述

图 2　整体架构图

Fig 2　Overall architecture diagram
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面，结合数据同化和机器学习方法以优化模型初始

场和参数、进行误差校正等，提高 SST 模拟的精度与

时空适应性。

2　数据驱动视角下的海表面温度预测

模型

随着观测技术和数据获取手段的不断进步，尤

其是卫星遥感、浮标观测以及再分析和同化技术的

发展，支撑 SST 预测的数据基础得到了极大丰富和

完善。早期的 SST 研究主要依赖站点观测，受限于

空间分布稀疏和覆盖范围有限，难以在大尺度或精

细化水平上满足预测需求。近年来，多源观测手段

逐步形成了“空—天—地—海”的立体化监测体系

（朱柏和叶沅鑫，2024），不仅显著扩展了数据的时空

覆盖范围，也为数据驱动建模方法的快速发展提供

表1　相关术语中英文对照

Table 1　Relevant terms： Chinese-English comparison

中文术语

海表面温度

海表面温度异常

三维海下温度结构

海洋热浪

厄尔尼诺—南方涛动

耦合模式比较计划

美国地球物理流体动力学实验室模块化海洋
模型

美国地球物理流体动力学实验室模块化海洋模
型第 6 版

普林斯顿海洋模型

区域海洋模拟系统

代尔夫特 3D 模型（河口海岸综合模型）

高级环流模型

河口—海岸—海洋模型

环境流体动力学模型

有限体积海岸海洋模型

并行海洋程序（海洋环流模型）

混合坐标海洋模型

麻省理工学院通用环流模型

欧洲海洋模拟核心模型

欧洲海洋模拟核心模型（1/12°分辨率版本）

中国科学院大气物理研究所 LASG 气候系统海
洋模型

跨尺度预测模型—海洋分量

第 2 代有限元海冰—海洋模型

20 面体非静力海洋模型

美国国家海洋和大气管理局

最优插值海表面温度数据集

欧洲中期天气预报中心

欧洲海洋环境监测服务

世界气候研究计划

英国气象局

英文术语

sea surface temperature
sea surface temperature anomalies

subsurface temperature
marine heatwave

El Niño-Southern Oscillation
coupled model intercomparison project

GFDL modular ocean model

GFDL modular ocean model version 6
Princeton ocean model

regional ocean modeling system
Delft3D model

advanced circulation model
estuarine, coastal and ocean model
environmental fluid dynamics code
finite volume coastal ocean model

parallel ocean program
hybrid coordinate ocean model

Massachusetts Institute of Technology general circulation model
nucleus for European modeling of the ocean

nucleus for European modeling of the ocean (1/12° resolution)
LASG/IAP climate system ocean model

model for prediction across scales—ocean
finite element sea ice-ocean model version 2

icosahedral non-hydrostatic—ocean
National Oceanic and Atmospheric Administration

optimum interpolation sea surface temperature
European centre for medium-range weather forecasts
Copernicus marine environment monitoring service

world climate research programme
United Kingdom meteorological office

英文缩略

SST
SSTA

ST
MHW
ENSO
CMIP
MOM

MOM6
POM

ROMS
Delft3D
ADCIRC
ECOM
EFDC

FVCOM
POP

HYCOM
MITgcm
NEMO

NEMO 1/12°
LICOM

MPAS-O
FESOM2
ICON-O
NOAA
OISST

ECMWF
CMEMS
WCRP

UK Met Office
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了坚实支撑。

在这一背景下，针对 SST 预测可利用的数据主

要包括站点观测数据、遥感数据、再分析数据和模式

数据。不同类型的数据在空间分辨率、时间长度、可

靠性和可获得性等方面各具优缺点，共同构成了支

撑数据驱动建模研究的多样化数据来源。其中，遥

感数据凭借覆盖范围广、时效性强和连续性好的特

点（郑向涛 等，2024），已成为 SST 预测中最常用的

输入，尽管其在时间长度和观测精度上仍存在一定

局限，需要通过数据插值和融合等手段进行改进。

在数据层面逐渐丰富的推动下，建模方法也从

传统的统计方法逐渐演进至机器学习、神经网络和

深度学习等更为复杂的方式。与基于物理的数值模

式相比，数据驱动方法具有计算成本低、灵活性强和

对复杂非线性特征建模能力突出的优势（Konar，
2018）。越来越多的研究表明，得益于人工智能的发

展，数据驱动模型能够有效识别海温变化的复杂时

空模式，并为 SST 的中短期预报乃至长期气候趋势

研究提供新的可能性（Yaseen 等，2019；Sharafati 等，

2020；Sharafati 等，2021）。

基于数据驱动 SST 预测模型的技术演进路径与

核心技术特征，本文以特征提取方式、网络结构复杂

度（隐藏层数）及训练模式为关键区分依据，将现有

模型划分为统计模型、传统机器学习模型、浅层神经

网络模型和深度学习模型４类，各类模型的核心特

点、结构参数、训练特性及典型算法如表 3 所示。该

分类清晰呈现了不同模型从手工特征依赖到自动特

征学习、从浅层结构到深层网络、从非端到端训练到

端到端优化的演进规律，为后续模型选择与改进提

供了明确的参考框架。

基于以上逻辑，本节将首先介绍各类数据集的

特点和应用价值，随后讨论 4 类常见的数据驱动模

型在 SST 预测中的应用情况，最后总结常用的评估

指标与研究趋势。

2. 1　数据类型与特点

在 SST 预测研究中，数据采集手段的进步极大

推动了建模方法的发展。早期研究主要依赖于站点

观测数据，其精度和可靠性较高，如中国国家海洋观

测 站 数 据 、ARGO（array for real-time geostrophic 
oceanography）浮 标 资 料 在 长 期 序 列 研 究 中 应 用

广泛。

随着卫星遥感技术的发展，研究者能够获取覆盖

广、分辨率高且空间连续性优良的 SST 数据（崔雪森 
等，2013）。典型代表包括 NOAA 的最优插值海表面

温度数据集，其日或周尺度产品在 1980 年代以来的

SST 监 测 中 应 用 广 泛 ；欧 洲 海 洋 环 境 监 测 服 务

CMEMS 提供的高分辨率产品也在区域预测中具有

优势。遥感数据的优点是时效性强、覆盖全面，但其

时间序列较短，且易受云层、大气条件影响，需要利

用插值或多源融合方法进行修正。

模式数据则为未来预测研究提供了关键支撑。

典型代表是耦合模式比较计划第 6 阶段 CMIP6 输出

数据，涵盖多种气候情景下的长时间序列模拟，为极

端气候事件、长期变暖趋势和未来 SST 变化研究提

供重要依据。

再分析数据结合了观测资料与数值模式的优

势，在要素多样性和时间连续性上表现出显著潜力。

以 ERA5（由欧洲中期天气预报中心 ECMWF 发布）

表 2　海洋数值模式分类

Table 2　Classification of marine numerical models

阶段

低阶模式（1950s—1970s）

三维海洋环流模式（1980s—2000s）

新一代海洋动力系统模式
（2010s—至今）

代表性方法

解析模型（Anon、Munk）、Bryan & Cox 刚盖模式

MOM、POM （Ezer 和 Mellor，2000），
ROMS（Wu 等，2019）、POM（Yang 等，2018b）、

Delft3D（沈淇 等，2011）、ADCIRC（罗锋 等，2012）、
ECOM（沈淇 等，2011）、EFDC（罗锋 等，2012）

FVCOM（Chen 等，2003），MOM、POP（Smith 等，1992）
HYCOM（Bleck，2002）、MITgcm、NEMO、

LICOM（Liu 等，2012）
MOM6、MPAS-O、FESOM2、ICON-O、NEMO

特点

简化物理、粗分辨率

原始方程、1°～0.25°、涡参数化

涡分辨/亚中尺度许可、非静力、无
结构网格
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为代表的再分析产品提供了多源观测同化后的全球

一致性资料，具备较长时间序列和多参数特性。

在 SST 预测研究中，基于站点观测、卫星遥感、

模式模拟及再分析等不同手段获取的数据集，从数

据特征与应用场景维度来看，研究中常用的数据类

型主要可分为时序数据和时空数据两类，前者聚焦

SST 在时间维度的演变规律，后者则承载其时空维

度的耦合分布信息。

表 4 对不同数据集进行了总结，以便更直观地

比较其在 SST 预测中的适用性。

2. 2　基于历史观测数据的统计模型 
20 世纪 90 年代，统计模型在 SST 预测中得到了

广泛应用，其预测结果可为计算海温异常 SSTA 和

ENSO 现象提供帮助。统计模型通常以概率论为基

础，采用数学统计方法建立模型。对于某些复杂海

洋过程难以用理论分析方法导出其模型，可以通过

实验测定数据，经过数理统计法求得各变量之间的

函数关系。在 SST 预测问题上，常用的统计模型方

法包括典型相关分析法（canonical correlation analy‐
sis，CCA）和 时 间 序 列 分 析 法（time series analysis，

TSA）等。

CCA 是一种用于分析两组变量之间关系的统计

学方法。1987 年，CCA 首次用于分析海洋预测中变

量的双重空间模式之间的相关性：一个表示预报因

子的空间模式，另一个表示预报量的空间模式（Bar‐
nett 和 Preisendorfer，1987）。 1992 年 ，Barnston 和

Ropelewski（1992）将 CCA 模型应用在对热带太平洋

和印度洋区域的 3 个月平均海温的预测问题上，实

验结果表明 CCA 模型的预测效果优于之前的数值

模型，并且数据中所记录的年份越多，预测的准确性

就越高。在此基础上，Barnston 和 Smith（1996）又开

展了一项以海温预测气温和降水的研究，通过不同

海域的预测性能分析，发现统计预测方法具有可重

复性。CCA 在异常海温的预测方面也体现出了优越

性（Colman 和 Davey，2003；Collins 等 ，2004；Repelli
和 Nobre，2004）。 Landman 和 Mason（2001）将 CCA
用于对全球 SST 的预测，以之前几个月的平均 SST
预测下个月的 SST，对 ENSO 发展阶段，当预测提前

期超过一个季节时，CCA 方法的预测技巧显著优于

持续异常方法。Colman 和 Davey（2003）结合 CCA、

简单持续方法和近邻回归 3 种统计方法对 SSTA 进

行了预测，研究表明组合模型预测效果优于单一模

型，且 CCA 模型占优势。Repelli 和 Nobre（2004）通

过经验正交函数（empirical orthogonal function，EOF）

对预测变量序列进行分解，再使用 CCA 提取主成分

变量，用于预测热带大西洋 SSTA。该方法在赤道太

平洋和热带大西洋区域内提前 3～4 个月预测热带

大西洋的海温异常，并且北大西洋的预测误差小于

0. 5 ℃，南大西洋的预测误差约为 1 ℃。每个网格的

预测结果均优于持久性预测结果，这表明典型相关

统计方法预测的准确性。

TSA 是一种利用历史观测数据中变量随时间变

化规律进行建模与预测的统计方法。在 SST 预测

中，它通过分析海洋表面温度序列的季节性、年际变

化及长期趋势等特征，刻画其时间演变规律，用以预

测未来的海温变化。在实际应用中，传统的统计型

时 间 序 列 模 型 包 括 自 回 归 模 型（autoregressive 
model，AR）、移 动 平 均 模 型（moving average model，
MA）、自 回 归 移 动 平 均 模 型（autoregressive moving 
average model，ARMA）以及自回归综合移动平均模

型（autoregressive integrated moving average model，
ARIMA）等。这些模型结构相对简单、计算效率高，

表 3　数据驱动 SST 预测模型分类及区分依据

Table 3　Classification and distinguishing criteria of data-driven SST prediction models

类别

统计模型

传统机器学
习模型

浅层神经网
络模型

深度学习模
型

特点

手工特征 + 统计规律建模

手工特征 +非线性拟合

自动基础特征 + 要素关联挖掘

自动复杂时空特征 + 复杂过程建模

隐藏层数

0
0

1～2

≥ 3

端到端训练

×
×

×（半端到端）

√

典型算法

CCA、AR/ARMA/ARIMA、LSTAR
SVM/SVR、RF、GBM、CEEMD-SVM

ANN、MLP-BP、RBFN、NAR、ANFIS
LSTM/GRU、ConvLSTM、3DCNN、Transformer、

海洋大模型（WenHai、风乌）
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适用于变化平稳、自相关性强的海洋变量。由于海

洋具有巨大的质量和热容量，其变化过程通常较为

缓慢，因此海洋的长期变化常被认为是近似线性的

（IPCC，2007），时间序列方法在预测此类稳定且持

续变化的海洋特征时表现良好。

TSA 在早期的应用中，自回归与线性时间序列

模型是最常用的工具。张玉荣（1992）利用自回归方

程实现了逐日海温趋势预测，为 SST 定量预测提供

了初步实践。随后，ARMA 与 ARIMA 等经典线性模

型广泛用于区域性的海域预测研究，表现出较好的

稳定性和可解释性。例如，Shirvani 等人（2015）对波

斯湾 SST 进行建模，结果显示 ARIMA 模型能够有效

捕捉局地海温变化趋势；Salles 等人（2016）在热带大

西洋研究中进一步验证了 ARIMA 模型在短期预测

中优于随机游走等基准方法。这一阶段的研究主要

集中在气候时间尺度的海温变化分析与趋势估计，

重点在于理解海洋的温度演变规律。

随着研究从线性平稳过程向气候系统的复杂动

力特征与极端事件预测扩展，状态转移与非线性时

间 序 列 模 型 逐 渐 被 引 入 。 例 如 ，Xue 和 Leetmaa 
（2000）利用马尔可夫模型构建 SST 状态转移过程，

实现了热带太平洋 SST 在 9 个月尺度内的中期预

测；Hall 等人（2001）提出平滑转移自回归模型（logis‐
tic smooth transition autoregressive，LSTAR），用于刻

画厄尔尼诺事件发生的非平稳性特征；Ubilava 和

Helmers（2013）进一步基于 STAR 模型改进了 SSTA

表4　常见SST数据集及其特点

Table 4　Common SST datasets and their characteristics

机构名称

国家海洋科学数据中心

中国科学院大气物理研
究所

国家海洋局第一海洋研
究所

NOAA

ECMWF

CMEMS

WCRP

国际 ARGO 计划办公室

UK Met Office

提供的 SST 相关数据集

CORA v2.0 冰—海耦合再分析 SST 产品

中国海洋站 SST 标准化数据集

下载链接：https://mds.nmdis.org.cn/
LICOM3.0 变分辨率海洋模式 SST 产品

下载链接：https://earthlab-data.iap.ac.cn/
全球海洋多源遥感 SST 融合产品

下载链接：https://www.fio.org.cn/
OISST

下载链接：
https://www.ncei.noaa.gov/products/optimum-interpolation-sst

ERA5 海表温度产品

下载链接：https://cds.climate.copernicus.eu/
区域高分辨率 SST 分析产品

下载链接：https://marine.copernicus.eu/
CMIP6 多情景海温模拟数据集

下载链接：https://esgf-node.llnl.gov/esg-search/
ARGO 浮标 SST 观测资料

下载链接：https://argo.ucsd.edu/data/
OSTIA 全球 SST 与海冰分析产品

下载链接：
https://ghrsst-pp.metoffice.gov.uk/ostia-website/index.html

时间分辨率

3 小时、
逐时

月尺度

每日

每日

小时级

每日

日尺度/
月尺度

10 天/次

每日

空间分辨率

9 km（约 0.08°）、站点级

南海区域 0.02°，
其他区域 0.1°

0.1° × 0.1°

0.25° × 0.25°

0.25° × 0.25°

西北太平洋0.125° × 0.125°，
全球0.25° × 0.25°

0.25°～1°

100～300 km 网格

1/20°（约 5 km）

1459



Vol. 31，No. 5，May 2026

预测，表明其在短期和中期预报中均优于数值模型。

这一时期的研究体现了时间序列方法在气候事件发

生机理与突变型过程预测中的拓展，标志着 SST 时

间序列分析由“趋势预测”向“过程解析”的转变。

进入新阶段后，研究重点进一步转向多源数据

融 合 与 统 计 回 归 框 架 的 构 建 。 例 如 ，Kug 等 人

（2004）通过结合印度洋与太平洋海温的滞后关系及

数值模拟结果，构建了基于多源信息的线性回归模

型 ，显 著 提 升 了 SST 预 测 精 度 ；Laepple 和 Jewson
（2007）利用回归模型成功捕捉热带大西洋的 SST 变

化特征，其在适宜时段内的表现甚至优于某些气候

模式；吉进喜等人（2010）将经验正交函数分解、自回

归模型与 Kalman 滤波相结合，进一步增强了 SST 预

测的动态稳定性和随时间更新能力。这一阶段的研

究更多关注统计模型的结构融合与参数自更新机

制，为后续机器学习方法的发展奠定了数据驱动的

基础。

这些方法通过 CCA 和 TSA 两类技术，有效应对

了 SST 数据的非线性和不确定性，提高了预测的准

确性和可靠性。这些研究的意义延伸到海洋生态

学、渔业和气象预测等多个领域。

2. 3　面向海洋非线性过程的传统机器学习模型

SST 的预测在空间和时间上具有显著挑战，这

是由于其演变所体现出的复杂非线性特征以及海洋

系统本身的高度不确定性（Corchado 和 Fyfe，1999；

de Paz 等，2012）。传统的数学和统计模型在预测过

程中往往受到局限，这类方法过于依赖经验判断，难

以适应大尺度、复杂性强的海洋问题（Corchado 和

Aiken，2002）。 随 着 计 算 能 力 的 提 升 ，机 器 学 习

（machine learning，ML）作为人工智能的重要分支逐

渐引入 SST 预测研究，并展现出良好的应用潜力。

机器学习通过从大量历史数据中自动学习潜在规律

与非线性关系，而无需显式地建立物理方程，从而能

够对复杂系统进行建模与预测。它主要包括支持向

量机（support vector machine，SVM）、随机森林（ran‐
dom forest，RF）和 梯 度 提 升 树（gradient boosting 
machine，GBM）等多种算法框架。与传统的数值模

式相比，机器学习方法不仅能够获得相当好的预测

性能，同时在计算效率和泛化能力上也具有优势

（张世杰，2021；Wolff 等，2020）。

在传统机器学习方法中，SVM 及其扩展形式支

持向量回归（support vector regression，SVR）在非线

性建模中优势更为突出（Aguilar-Martinez 和 Hsieh，

2009；Imani 等，2014）。Lins 等人（2013）基于热带大

西洋 PIRATA 浮标的 SSTA 数据，利用 SVM 并分别采

用原始值、斜率与曲率 3 种特征进行年度预测。结

果显示，曲率特征在提升预测精度方面略优于原始

值与斜率形式，预测误差总体较小（平均绝对百分比

误差（mean absolute percentage error，MAPE）< 2%，平

均绝对误差（mean absolute error，MAE） < 0. 37 ℃）。

Jiang 等人（2018）则将纬度、经度和水深信息作为空

间变量引入，利用高斯径向基函数核（radial basis 
function，RBF 核）的 SVR，通过手工设计的空间变量

与 SST 时序特征，将非线性数据映射到高维空间以

完成拟合，实现对加拿大神湾区域的高分辨率 SST
场预测，展示了该方法在区域建模中的有效性。

除单一方法外，融合统计分解与机器学习的混

合模型在提升预测性能方面也表现突出。例如，Li
等人（2017）提出的 CEEMD-SVM 模型，通过互补集

合经验模态分解（complete ensemble empirical mode 
decomposition，CEEMD）对 SST 信号进行分量提取与

重构，再结合 SVM 进行预测，显著改善了东北太平

洋 SST 的预报精度。该成果显示，模型融合既能提

升预测结果的稳定性，也有助于克服单一模型在特

征提取或时序依赖方面的不足。

模型的预测精度不仅与输入变量对 SST 的表达

能力有关，也受到超参数的影响。查铖等人（2020）
提出了一种基于时间序列相似性度量的海表面温度

预 测 方 法（dynamic time warping + SVM + LSPSO
（local learch particle swarm optimization），DSL），其整

体框架如图 3 所示。该方法首先利用动态时间规整

（dynamic time warping，DTW）从历史数据中挖掘与

当前趋势相似的子序列，以此形成参考模式与类比

模式，并通过前 k 个最相似的类比序列构建 SVM 预

测模型输入；其次，引入基于局部搜索改进的粒子群

优化算法（LSPSO）对模式的长度和间隔步长两个关

键参数进行双目标优化，在保证预测精度的同时大

幅提升运行效率；最后，将优化后的参数配置应用于

DSL 模型，对未来 5 天的 SST 进行预测。实验结果表

明，该方法预测性能甚至优于深度学习的长短期记

忆网络（long short-term memory，LSTM）。

总体而言，传统机器学习模型在应对海洋过程

的非线性特征时展现出一定优势。例如，SVM 能够

捕捉复杂的输入—输出映射关系，而混合模型则在
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特征分解与长时序预测中更具稳健性。然而，这类

方法的性能仍高度依赖于数据的充分性与输入因子

的合理构建（Ahmad，2019）。随着数据获取能力和

计算手段的不断发展，传统机器学习方法的探索不

仅证明了其在 SST 预测中的可行性，也为进一步引

入深度学习模型，突破对非线性和多尺度特征的刻

画瓶颈提供了基础。

2. 4　基于海洋要素特征建模的浅层神经网络模型

神经网络是由大量相互连接的处理单元组成的

非线性自适应信息处理系统，它模拟了人类神经系

统信息传递的过程。虽然浅层人工神经网络属于传

统机器学习的范畴，但随着人工神经网络结构和训

练算法的不断演进，它已经逐渐形成了相对独立的

研究分支。早在 1998 年，Hsieh 和 Tang（1998）就分

析了神经网络在大气和海洋中的应用前景，并提出

了基于神经网络的预测模型，证明了神经网络在大

气和海洋预测方面具有科学性，从而引起了对神经

网络方法在预测 SST 问题上的广泛关注。

由于海表面温度的变化是一个极其复杂的现

象，它与大气—海洋要素以及外部驱动因素都存在

着强烈的关联性。因此，本节重点关注利用海洋要

素潜在关联性的神经网络预测模型及其应用研究。

2. 4. 1　单要素特征的海表温时序预测

在以 SST 为唯一预测因子的建模中，研究者们主

要依托 SST 时间序列自身的静态值、滞后特征、多尺

度变化以及空间独立性开展预测。最直接的方式是

利用历史 SST 值作为输入，通过人工神经网络（artifi‐
cial neural network，ANN）进行建模（Barrows 和 Jug‐
gins，2005；Hayes 等 ，2005）。 类 似 地 ，Aparna 等 人

（2018）和 Wei 等人（2020）通过输入历史 SST 值完成

不同海区的预测，验证了基于 SST 单一要素建模的普

适性。Nooteboom等人（2018）则将ARMA与人工神经

网络（ANN）结合，用混合模式预测 ENSO现象，结果表

明，其在未来 6 个月的预测中略优于美国国家环境预

测中心的 CFSv2（climate forecast system）集合预测。

在滞后特征的利用方面，研究者普遍将历史 
SST 序列的滞后值作为预测因子，用于未来月尺度

或季节性变化的推断。Patil 等人（2016）采用非线性

自 回 归 神 经 网 络（nonlinear autoregressive model，
NAR）提 升 了 北 印 度 洋 区 域 的 年 际 预 测 表 现 ；

Mahongo 和 Deo（2013）在 比 较 FFNN（feedforward 
neural network）、RBFN（radial basis function network）、

图 3　基于时间序列相似性度量的海表面温度预测算法流程图（查铖 等，2020）
Fig. 3　Flowchart of the sea surface temperature prediction algorithm based on time-series similarity metrics（Zha et al. ，2020）
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GRNN（general regression neural network）与 ARIMAX
（autoregressive integrated moving average with exog‐
enous variables）模型时发现，基于滞后 SST 值输入

的 FFNN 效果更佳；Liao 等人（2017）通过滞后值驱

动的输入方法及 RBFN 模型验证了 ANN、RBFN 的

优越性能。滞后特征的价值也延伸到跨领域应用

中，Modaresi 等人（2016）以波斯湾和地中海 SST 的

滞后值为输入，成功预测了伊朗 Karkheh 流域的春

季流量，为 SST 单要素模型的应用范围提供了新

视角。

针对 SST 时间序列中普遍存在的非平稳与多尺

度特征，不少研究尝试在建模前进行信号分解与预

处理。Patil 等人（2016）以及 Patil 和 Deo（2017）将小

波变换与神经网络结合，显著改善了预测与实测之

间的线性相关性；Patil 和 Deo（2017）进一步提出小

波神经网络实现未来 5 日站点级 SST 的预测，但也

指出该方法难以适应月尺度的短序列预测问题。

Wu 等人（2019）在北太平洋研究中比较了 CEEMD-

BPNN（ensemble empirical mode decomposition-back 
propagation neural network）与 EEMD-BPNN（comple‐
mentary ensemble empirical mode decomposition-back 
propagation neural network），两种方法均有效提升了

非平稳数据预测性能，其中，CEEMD-BPNN 更具稳

定性。

SST 单要素的空间独立性特征也被用于建模尝

试 。 Guo 等 人（2017）首 次 应 用 自 组 织 映 射（self- 
organizing map，SOM）预测太平洋 SST，强调了不同

空间位置点在时间序列上的独立模式学习；Jafari 
Nodoushan（2018）结 合 FFNN 与 贝 叶 斯 神 经 网 络

（Bayesian neural network，BNN）预测夏威夷海岸檀

香 山 区 域 海 温 ，更 好 地 刻 画 了 预 测 的 不 确 定 性 ；

Foroozand 等人（2018）则通过集成模型预测热带太

平洋 SST，进一步提升了预测的稳定性。

单要素特征的海表温预测研究充分挖掘了 SST
自身的值特征、滞后特征、多尺度变化以及空间独立

性，并依托各类神经网络及其扩展方法开展建模。

在不同区域的实践表明，该类方法能够有效刻画

SST 的非线性演变规律，但模型性能高度依赖于 SST
特征提取和网络结构设计，这也为后续多要素融合

研究提供了关键技术铺垫。

为量化统计模型、传统机器学习及浅层神经网

络在 SST 预测中的实际性能，本研究以 7 天历史观测

数据预测 1 天 SST 为核心场景，基于东海、黄海站点

实测数据开展对比实验，结果如表 5（Yu 等，2020）所

示。结果显示，3 类模型呈现明显性能梯度：传统机

器学习中的 SVR 与浅层神经网络中的门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）表现最优，ACC（accuracy 
correlation coefficient）最 高 达 0. 956 8、均 方 根 误 差

（root mean square error，RMSE）最低至 1. 080 2、MAE
最小为 0. 430 0，且在远海温度稳定站点的预测稳定

性更突出；ARIMA 等统计模型受线性假设限制，难以

适配 SST 的复杂非线性特征，表现相对受限；整体趋

势印证了从统计模型到机器学习、再到神经网络的

技术演进，有效提升了 SST预测的精度与适应性。

表5　使用站点数据几类模型进行SST预测的结果

Table 5　Results of SST prediction by several types of models using station data

模型

SVR
SVM
ARIMA
BPNN
RBFNN
RNN
GRU
LSTM
CEEMDAN-LSTM

东海站点数据

RMSE
1.080 2
1.793 2
1.618 2
3.729 4
2.827 4
2.810 4
1.528 1
1.710 2
1.539 7

MAE
0.430 0
0.653 0
0.603 5
3.874 5
2.610 2
2.173 9
1.598 1
1.729 1
1.540 2

ACC
0.956 8
0.938 0
0.939 5
0.849 1
0.869 1
0.871 8
0.932 5
0.928 3
0.936 8

黄海站点数据

RMSE
1.178 0
1.461 8
1.430 7
3.624 1
2.817 3
3.007 1
1.081 4
1.827 1
1.827 4

MAE
0.513 7
0.845 7
0.814 7
3.713 8
2.501 5
2.463 0
1.876 8
2.391 5
2.074 6

ACC
0.948 2
0.936 0
0.939 8
0.850 3
0.871 1
0.854 8
0.928 7
0.919 4
0.901 7
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2. 4. 2　多海洋环境因子协同预测

与单要素驱动的预测方法相比，多因子协同输

入能够更全面地刻画海气耦合与时空动力过程，从

而在 SST 预测任务中往往表现出更高的精度和更好

的解释力。早期研究普遍从有限多变量神经网络的

思路出发。例如，Ali 等人（2004）将净地表热通量、

辐射、风应力、历史 SST 以及动态高度等联合输入

MLP（multi-layer perceptron）-BP（back propagation）模

型，对阿拉伯海区域进行预测，实验证明多个物理量

协 同 作 用 显 著 提 升 了 模 型 性 能 。 Garcia-Gorriz 和

Garcia‐Sanchez（2007）在地中海西部利用 FFNN 同时

引入气象条件和海洋因子进行 SST 预测，不仅改善

了季节与年际尺度的预测精度，还揭示了 1980 年西

阿尔伯兰环流的存在。这些尝试表明，多要素模型

在提升拟合精度的同时，也能反映出关键的海洋

过程。

后续研究不断拓展输入变量的范围与类型。例

如，Huang 等人（2008）在我国台湾海域的实验证实

中，将盐度和温度作为关键因子输入模糊推理系统

（fuzzy inference system，FIS）也 能 取 得 较 高 的 准 确

性。Awan 和 Bae（2016）进一步将标准化降水指数

（standardized precipitation index，SPI）、SST 与 SSTA
整合到自适应神经模糊推理系统（adaptive neuro-

fuzzy inference system，ANFIS）中，结果凸显出多要素

输入能更好地捕捉气候相关海温的非线性关联。

Bhaskaran 等人（2010）引入经纬度与水深等空间因

子，利用 MLP 刻画了印度洋环境因子与 SST 的关系。

针对海洋动态系统内部的不确定性，融合滤波

的建模框架逐渐出现。Ouala 等人（2018）基于双向

神经网络（bidirectional neural network，Bi-NN）构造

了多种卡尔曼滤波（Kalman filter，KF）组合模型（包

括 Bi-NN-KF、Bi-NN-NNKF-EOF），在南非和红海 SST
预测中均表现出显著优于传统方法的结果。Casas

（2018）探索了使用数据同化神经网络（data assimila‐
tion neural network，DA-NN）和集成卡尔曼滤波器来

处理大西洋区域的多要素输入数据，结果显示 DA-

NN 对复杂海气动态过程的刻画更具优势，也突出了

多因子引入新型变量的重要性。

综上所述，多要素驱动的 SST 预测研究从最初

的“气象与海洋变量 + 神经网络”逐步扩展到“模糊

逻辑/混合智能模型”，再到“滤波方法”。这些工作

展示了不同类型多变量输入的潜力，也为多区域的

SST 预测提供了丰富案例。通过这些方法，多因子

输入不仅提升了精度，也使得预测结果更具物理意

义，但如何选择合适的因子组合仍是亟需解决的

问题。

2. 5　复杂海洋时空过程的深度学习模型

复杂时空数据（时空 SST 数据）普遍具有多尺度

特性——时间维度涵盖短时波动与长期演变，空间

维度包含局部细节差异与大范围整体格局，且变量

间存在强非线性依赖，导致传统方法（浅层神经网

络、传统机器学习、经典统计模型）难以有效捕捉其

深层动态规律与潜在结构，建模能力受限。深度学

习凭借对复杂特征的自动提取能力与对非线性关系

的强大表达能力，成为突破传统技术瓶颈、实现复杂

时空数据高效建模的核心技术路径，尤其在 SST 预

测等序列任务中展现出关键价值，相关模型的发展

与优化也构成了该领域的重要研究方向。

在 SST 预测研究中，深度学习模型可围绕两类

核心维度展开。一类是捕获海洋现象时序演变的预

测模型，通过时间序列模型挖掘 SST 的时序演变规

律，实现未来 SST 预测；另一类是融合时空特征的区

域海温场预测模型，依托同时包含时间动态与空间

分布差异的 SST 时空序列数据，通过时空序列模型

融合时空双重信息，完成区域海温场预测。两类模

型分别从时序单一维度与时空复合维度，为复杂海

洋时空过程建模提供技术路径。

2. 5. 1　捕获海洋现象时序演变的预测模型

在 SST 预测研究中，深度学习方法的发展大体

经历了从经典循环序列模型到新型网络结构与融合

方法的演进。早期研究主要聚焦于循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）的应用，例如许柏宁

等 人（2017）提 出 了 一 种 基 于 RNN 编 码 — 解 码

（encoder-decoder） 框 架 的 Seq2Seq （sequence-to- 
sequence）模型，在 SSTA 预测中取得了良好效果；

Zhang 等人（2017）将长短期记忆网络（LSTM）应用于

中国沿海区域的 SST 预测，利用日、周及月尺度数据

在渤海开展实验。结果表明，基于 LSTM 的深度神

经网络在捕捉时间序列特征方面优于传统前馈网

络。在此基础上，Liu 等人（2018）进一步提出了时间

依赖的 LSTM（temporal dependence-based LSTM，TD-

LSTM）以缩短训练所需的输入序列，提高建模效率，

而 Broni-Bedaiko 等人（2019）则在 2019 年首次尝试

将此类方法扩展至全球尺度，比较了 LSTM 与多输
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入 多 输 出（multiple-input multiple-output，MIMO）结

构的性能，结果显示 LSTM 在预测精度上更具优势。

随着研究的深入，学者们开始探索更为多样化的网

络结构，包括基于局部搜索策略的 SSTP（sea surface 
temperature prediction）模型（He 等，2020）、深度图卷

积 网 络（deep graph convolutional network，DGCnet‐
work）模型（Yu 等，2020）、门控循环单元（GRU）模型

（Zhang 等，2020b）以及时序卷积网络（temporal con‐
volutional network，TCN）模型（Feng 等，2021），这些

方法不仅能够更好地捕捉时间规律，还能够增强空

间特征的表征能力，从而提升预测的准确性和稳定

性。同时，一些研究提出了融合不同方法的改进思

路，例如结合三次 B 样条插值、注意力机制与 LSTM
的模型（Liu 等，2021），基于经验模态分解与 GRU 的

组合模型（贺琪 等，2021），以及其他修订方法（Liu
等，2022），这些方案在不同气候条件与预测需求下

展现出更强的灵活性与适应性。而注意力机制的引

入也成为推动 SST 预测模型精度提升的重要方向，

例如 Qiao 等人（2022）提出的 Attention-LSTM 方法，

以 5 变量单点时间序列作为输入，在赤道太平洋浮

标站的 72 小时 SST 预报中实现了 MAE = 0. 29 ℃的

结果，预测曲线与观测值高度契合，进一步验证了深

度学习在时间序列 SST 预测领域的潜力与前景。

总的来说，在 SST 预测问题中，时间序列数据是

深度学习提取特征的一种重要数据形式，通过深度

学习模型的不断优化和完善，深度学习在提高 SST
预 测 准 确 性 和 稳 定 性 方 面 具 有 非 常 大 的 潜 力 和

前景。

2. 5. 2　融合时空特征的区域海温场预测模型

在早期的研究中，深度学习方法主要集中于单

点或区域的纯时间序列预测，然而，纯时间序列方法

存在明显局限性：1）仅依赖时间维度信息容易忽略

SST 在大尺度环流和区域动力过程中的空间联系；

2）SST 演变往往受邻近区域热量输送、气候模态和

多尺度相互作用的影响，这些复杂过程难以通过

一维时序建模充分捕捉。因此，随着研究的深入，研

究者们逐渐意识到必须在模型中同时引入时序与空

间特征，以更完整地刻画 SST 的变化机理，并推动了

从单一时序预测向时空预测的转变。

自 2017 年以来，研究者逐步将循环神经网络扩

展到能够刻画空间特征的卷积结构，例如 Yang 等人

（2018）提 出 的 组 合 全 连 接 卷 积 长 短 期 记 忆 网 络

（combined fully connected convolutional LSTM， 
CFCC-LSTM）和 Xiao 等人（2019a）提出的卷积 LSTM
模型，在中国东海岸和渤海区域实现了有效预测。

贺琪等人（2020，2022b）进一步尝试模型融合与改

进，如将 LSTM 与 AdaBoost（adaptive boosting）结合，

以及在卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）中引入注意力机制构建 CA-ConvLSTM（chan‐
nel attention convolutional long short-term memory）和

CRA-ConvLSTM（convolutional LSTM with residual 
spatio-temporal attention）模型，均有效提升了预测的

准确性与稳定性。与此同时，研究者还利用 CNN 直

接提取 SST 的时空特征。例如，Han 等人（2019）应

用卷积网络于厄尔尼诺预测并提出全季节卷积模型

（all-season convolutional neural network，A_CNN），

李孝涌等人（2022）基于深度 CNN 结合 CMIP6 模式

与 GODAS 资料进行厄尔尼诺预测。此外，还有诸多

卷积与循环结构结合的探索，如 Xu 等人（2020）提出

的区域卷积 LSTM（regional convolutional LSTM，RC-

LSTM），以及张雪薇和韩震（2022）构建的 ConvGRU
模型，这些方法均表明卷积与循环结合能够更好地

刻画 SST 的时空相关性，从而输出更细致的预测

结果。

然而，LSTM 和 CNN 网络仍存在超长时间序列

建模和远距依赖捕捉难的问题。研究者逐渐引入模

态分解、注意力与多尺度机制以增强模型性能。例

如 ，Xu 等 人（2020）利 用 变 分 模 态 分 解（variational 
mode decomposition，VMD）与 记 忆 网 络（memory-in- 
memory，MIM）构建预测模型，在南海获得精细的温

度场结果；在一种结合残差时空注意力机制的海面

温度预测方法（CRA-ConvLSTM）（贺琪 等，2022b）中

（其模型框架如图 4 所示），特定区域的 SST 变化被

组织成二维时间序列，首先利用卷积层编码局部特

征，随后，在时间维度上引入残差时间注意力模块，

以自适应方式为不同时刻的特征分配权重，提取关

键的长期依赖信息；在空间维度上设计残差空间注

意力模块，为不同位置的特征赋予差异化权重，突出

对预测最相关的区域信号。最后，经过 ConvLSTM
单元对加权特征进行时序建模，输出未来多步 SST
预测结果。CRA-ConvLSTM 在 1 天与 5 天预测中的

RMSE 分别达到 0. 19 ℃和 0. 37 ℃，相关系数 > 98%，

显著优于 SVR、LSTM、ConvLSTM、CNN-ConvLSTM 等

方法，验证了残差时空注意力机制在提升区域型
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SST 预测精度与鲁棒性方面的有效性。

近年来，新的网络范式也被引入 SST 预测，如

Liu 等人（2025）提出结合深度置信网络（deep belief 
network，DBN）与支持向量回归（SVR）的混合方法

并引入时空二次校准（spatiotemporal secondary cali‐
bration，SSC），在印度洋与北太平洋 60 日预测实验

中 保 持 了 RMSE 低 于 0. 9 ℃ 的 稳 定 表 现 。 此 外 ，

Sun 等 人（2023）提 出 的 CNN 结 合 余 弦 距 离 损 失

（convolutional neural network with cosine distance loss，

CNN ‐ CD）能 够 提 前 一 年 有 效 预 测 赤 道 太 平 洋

SSTA 的经向分布，并在 ENSO 预测中显著优于动

力模型。

为量化上述不同建模方法在 SST 时空预测中的

性能差异，同时结合观测技术立体化与人工智能技

术的迭代趋势（如引入 ViT（vision Transformer）等新

型网络范式，以捕捉更精细的特征关联），Yuan 等人

（2023）在太平洋区域（5°S—5°N，170°W—120°W），

以 7 天历史长度为输入，对 CNN、CNN-ConvLSTM、

ViT 及融合物理信息的 PINN（physics-informed neu‐
ral network）系列模型开展了 1 天、5 天、10 天多时长

预测实验，结果如表 6 所示。各模型的平均绝对误

差（MAE）、均方误差（mean squared error，MSE）和相

关系数 r 表现可总结为：纯 CNN 模型随预测天数增

加误差呈波动上升、相关性略有下降；融合 ConvL‐
STM 的 CNN-ConvLSTM 模型因时空特征融合，各时

长下的 MAE、MSE 显著低于纯 CNN 且 r 明显更高；

ViT 性能介于 CNN 与 CNN-ConvLSTM 之间，体现了

自注意力机制在长程依赖捕捉上的潜力。而引入物

理 信 息 的 PINN 系 列 模 型（PINN-CNN、PINN-CNN-

ConvLSTM、PINN-ViT）整 体 表 现 最 优 ，1 天 预 测 时

MAE 低至 0. 284～0. 286 ℃、r 接近 0. 975～0. 976，且

在 5 天、10 天预测中仍保持低误差与高相关性，其

中，PINN-ViT、PINN-CNN-ConvLSTM 在 MSE 上更具

优势，说明物理信息与先进网络结构（ViT、ConvL‐
STM）的融合进一步强化了对 SST 复杂时空演变过

程的刻画。整体而言，所有模型随预测天数增加，

MAE、MSE 呈上升趋势，r 呈下降趋势，但 PINN 系列

模型在长时序预测中仍展现出较强鲁棒性，这与其

融 合 物 理 约 束 以 捕 捉 SST 演 变 机 理 的 特 性 密 切

相关。

2. 5. 3　数据驱动海洋大模型在 SST 预测中的实践

随着数据驱动技术在海洋预测领域的应用深

化，传统深度学习模型虽然在计算效率上优于物理

数值模型，但常因未能充分适配海洋独特动力特性

（如中尺度涡旋变率、海气相互作用），在海表面温度

（SST）等关键变量的精细化预测中精度受限，亟需能

融合海洋领域知识的专用大模型。例如，国内已涌

现一批融合海洋领域知识的专用大模型：中国海洋

大学、崂山实验室联合中国科学技术大学等研发的

问海（WenHai）（Cui 等，2025），以全球 1/12°（≈ 9 km）

涡分辨率海洋数据实现 10 天预报，覆盖 SST、温盐剖

面等要素，通过 Swin-Transformer 骨干架构嵌入块体

图 4　CRA-ConvLSTM 模型流程图（贺琪 等，2022b）
Fig. 4　Flowchart of the CRA-ConvLSTM model（He et al. ，2022b）
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公式海气通量模块，搭配“预训—微调”两阶段策略，

10 天 SST 预 测 RMSE 较 GLO12v4 降 8. 94%，CRPS
（continuous ranked probability score）较同类 AI 模型

降 24. 5%～31. 4%，且涡旋区 SST 变率保留能力突

出 ；中国科学院海洋研究所的琅琊 1. 0（Yang 等，

2024）则以相同 1/12°分辨率实现 7 天温盐流预报，引

入 LLM（large language model）时间嵌入模块并设计

温跃层自适应损失函数，有效改善中尺度涡旋区

SST 梯度预测，避免 SST 过度平滑。

在高分辨率维度，青岛海洋科技中心的羲和

（Wang 等，2024）模型达到 1/36°（≈ 3 km）超高分辨

率，可实现 5 天“海—气—浪”全要素预报，能精准捕

捉近岸上升流冷中心、河口暖舌等 SST 小尺度特征，

5 天近岸 SST 预报 RMSE 较 1/12°模型降 12%～18%。

聚焦跨尺度协同的伏羲（Huang 等，2025）模型，

构建“30 km 大气 + 0. 25°海洋”架构实现 15 天海浪、

风暴潮预报，其海气模块深度联动，可精准预测风暴

潮中大气强风对 SST 的冷却效应，台风过境时 SST
降温幅度预测误差较非耦合模型缩小 25% 以上；另

有中国海洋大学与崂山实验室合作的 AI-GOMS（AI-
driven global ocean modeling system）（Xiong 等 ，

2023），以 1/12° 分 辨 率 开 展 7 天温盐流预报，采用

Transformer 非对称架构与傅里叶神经算子（adaptive 
Fourier neural operator，AFNO）注意力机制，通过“骨

干—下游”微调范式，使黑潮延伸体等 SST 强梯度区

域的 7 天预报精度较通用模型提升 10%～15%。这

些模型通过差异化技术路径，共同推动 SST 预测从

通用拟合向海洋领域知识深度适配跨越。

与传统深度学习模型相比，面向海洋业务的大

模型正在完成从局部卷积/循环的单尺度拟合器向

多变量、多尺度、跨分辨率的基础模型的范式跃迁：

它 们 借 助 分 层 Transformer 与 频 谱 算 子（如 Swin-

Transformer、AFNO）对全球海洋场进行时空 token 化

表示，结合长时序记忆与跨变量多任务解码头，在

1/12°～1/36°分辨率下依然能够较好保持涡旋、锋面

等细尺度能谱和结构信息（Cui 等，2025；Wang 等，

2024；Xiong 等，2023）。这种架构升级并非孤立发

生，而是与训练目标中的物理一致性共同驱动：模型

在训练—推理链路中显式注入海气通量块体公式、

混合层热收支、地形与海陆掩膜边界条件、稳定性/
光滑度正则等约束，或采用物理残差、能量守恒损

失与同化样式的限制，从而显著降低物理不一致与

漂移风险，并提升对极端过程的可预报性（Huang
等，2025；Yang 等，2024；de Bézenac 等，2019；Yuan
等，2023）。在此基础上，学习范式也由区域/任务

特定的从头监督训练转为预训练—微调的跨域迁

移：通过在多源长时序上开展自监督/多任务预训

练，海洋大模型能够以少样本完成跨海盆、跨分辨

率、跨提前期与跨要素的快速适配，在基于 CRPS
与可靠性曲线等指标的概率性检验中，其性能普遍

优于传统数值模式，体现出对分布外情景与极端事

件的更强稳健性（Cui 等，2025）。因此，海洋大模型

并非对传统方法的简单替代，而是以基础模型、物

理约束和迁移学习的新范式，弥补了传统模型在远

距 依 赖 、能 谱 保 持 与 跨 尺 度 泛 化 方 面 的 短 板 ，为

SST 短中期业务化预报与极端事件感知提供了更

高的上限。

表 7 总结了部分国内外海洋气候大模型。

表6　数据驱动模型在太平洋区域的模型预测性能

Table 6　Prediction performance of data-driven models in the Pacific Ocean region

模型

CNN
CNN-ConvLSTM
ViT
PINN-CNN
PINN-CNN-ConvLSTM
PINN-ViT

1 天

RMSE/（℃）

0.692
0.351
0.596
0.284
0.286
0.285

MAE/（℃）

0.784
0.202
0.571
0.297
0.137
0.134

ACC
0.809
0.958
0.868
0.975
0.975
0.976

5 天

RMSE/（℃）

0.735
0.444
0.693
0.360
0.361
0.362

MAE/（℃）

0.897
0.321
0.762
0.245
0.247
0.244

ACC
0.766
0.935
0.850
0.945
0.945
0.946

10 天

RMSE/（℃）

0.728
0.445
0.690
0.459
0.460
0.460

MAE/（℃）

0.880
0.337
0.742
0.409
0.410
0.407

ACC
0.760
0.928
0.867
0.907
0.900
0.901
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3　海表温预测模型的应用

海表面温度（SST）预测模型的应用范畴已不再

局限于单一的温度数值预测本身，其功能边界正持

续拓展，进一步延伸至海洋热浪的特征分析与风险

评估（厄尔尼诺—南方涛动）（ENSO）现象的机理研

究与趋势研判，以及海洋锋面的精细化识别与动态

追踪等海洋科学关键领域，成为多维度海洋过程研

究的重要技术支撑。

在大尺度气候模态与 ENSO 应用方面，SST 预测

为异常气候研究提供了关键支撑，Mu 等人（2021）提

出 的 ENSO-ASC（ENSO deep learning forecast model 
with a multivariate air-sea coupler）模型结合图卷积和

注意力机制，将多变量海—气要素与 SST 融合建模，

显著提升了 ENSO 事件的可预测性，展示了深度学

习在复杂气候动力学建模中的潜力。许壮壮（2024）
提出以信息散度为损失函数的二维协同聚类算法，

突破传统聚类单维度分析局限，可同步捕捉 SST 时

间与空间关联性。

值 得 注 意 的 是 ，海 洋 热 浪（marine heatwave，

MHW）预测已经成为 SST 预测中最具代表性的应用

之一。由于 MHW 对生态和经济具有严重影响，其

专项预测尤为关键。例如，Qiao 等人（2025）通过多

元 经 验 正 交 函 数（multivariate empirical orthogonal 
function，MV-EOF）分析，将西北太平洋夏季 MHW 划

分为两种主要模式：厄尔尼诺事件后的低纬度广泛

升温型和厄尔尼诺发展期的东北—西南三极型，并

发现这两类模式分别与太平洋—日本遥相关、热带

—北印度洋 SST 梯度及北太平洋涛动密切相关。

他们进一步构建基于物理约束的实证预测模型，并

利用 1982—2022 年的数据开展交叉验证。结果表

明，这两类模式均具有较高的可预测性（PC1（prin‐
cipal component 1）相 关 系 数 0. 65，RMSE 0. 77 ℃ ；

PC2（principal component 2）相 关 系 数 0. 55，RMSE 
0. 84 ℃），能够较好地捕捉 MHW 的峰值强度和空间

分布，说明 MHW 预测正在从区域走向大尺度的模

式化和机制化，其成果为未来预警系统的建立提供

了重要参考。贺琪等人（2022a）提出基于限定 motif
的关联规则挖掘方法，针对海表面温度（SST）时间

表7　国内外相关海洋气候大模型

Table 7　Domestic and international large-scale ocean-climate models

模型名称

琅琊 1.0（Yang 等，2024）

风乌（Chen 等，2023）

伏羲（Huang 等，2025）

羲和（Wang 等，2024）

问海 WenHai（Cui 等，2025）
AI-GOMS（Xiong 等，2023）
IFS-NEMO（DestinE）

（Rackow 等，2025）
SPEAR-Ocean（Delworth 等，
2020）
ICON-Ocean（Korn 等，2022）
FourCastNet-Ocean（Pathak 等，
2022）

国家/机构

中国科学院海洋研究所

上海 AI Lab + 中国科学技术大
学 + 上海交通大学 + 南京信

息工程大学 + 中国科学院大气
物理研究所 + 上海中心气象台

复旦大学 + 上海人工智能研究
院 + 中国气象局

国防科技大学 + 复旦大学 + 
中南大学

中国海洋大学 + 崂山实验室 + 
中国科学技术大学等

清华大学 + 中国科学技术大学

ECMWF 联盟

NOAA GFDL
德—奥—瑞等多机构

NVIDIA + LLNL

分辨率/时效

1/12°（≈ 9 km）/7 天

0.25°/10 天

30 km 大气 ＋ 0.25°海洋/15 天

1/36°（≈ 3 km）/5 天

全球 1/12°（≈ 9 km）/最多 10 天

1/12°/7 天

9 km 大气＋1/12°海洋/1950—
2050 年情景

0.25°～1/12°/7 个月

5 km/季节

0.25°/10 天

主要输出变量

温度、盐度、海流

SST、风场、气压

海浪、风暴潮

海—气—浪全要素

SST、温盐剖面、SSH、海流
（0～643 m）

温盐流

全要素极端事件“故事线”

SST、热含量、海流

海—冰—气同步

SST、SSH
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序列变化的细微规律进行了结构化建模。该方法利

用 STAMP（scalable time series anytime matrix profile）
算法实现高效的 motif 提取，并基于最小描述长度

（minimum description length，MDL）评分策略对候选

序列进行分割与评价，从而构建出能够表达热浪发

生前后 SST 变化趋势的关联规则。结果表明，此方

法能够捕捉中国近海 MHW 事件的升降温趋势，并

实现约 78% 的预测准确率。

除此之外，SST 预测在海洋生态与锋面研究中

同样承担着重要作用。小尺度层面上，SST 结合深

度 学 习 方 法（如 DCENet（dense contextual ensemble 
network）、Inception）能够实现海洋锋面的精准识别

与演变趋势分类，而基于贝叶斯框架与时序特征的

BFDT-MSA（Bayesian framework with dynamic time 
warping and multi-scale attention）方法则有效降低了

过检率并提升跟踪连续性（He 等，2024；Yang 等，

2022；Wang 等，2025）。徐慧芳等人（2021）针对海洋

锋弱边缘性导致传统梯度阈值及边缘检测方法精度

较低的问题，提出了一种改进的 Mask R-CNN 自动检

测模型，实现对海洋锋像素级的高精度识别与定位。

在大尺度层面，长期 SST 序列与 CMIP6 模式资

料的联合应用，不仅绘制了全球大洋生态系统的持

续锋面图谱，还揭示了在气候变暖背景下 SST 变化

与叶绿素浓度的协同演化关系（Xing 等，2024；Yang
等，2023），为跨尺度海洋生态过程分析提供了关键

支撑。

4　海表温预测模型中的挑战

随着数据驱动方法在 SST 预测中的广泛应用，

研究范式正经历从基于统计规律的传统模型到机器

学习与深度学习模型的持续演进。尽管这些方法在

预测精度、时空分辨率以及对非线性特征的刻画上

取得了显著进展，但在模型可解释性、评估体系构建

以及数据尺度适配等方面仍存在显著挑战。具体而

言，这些挑战主要体现在两个层面：1）模型机理可解

释性不足。深度学习等高复杂度模型在强大性能的

背后，其内部特征提取与决策过程仍难以直观解析，

导致预测结果缺乏物理可理解性，削弱了模型在科

学研究和业务化应用中的可信度，而面对这个挑战

的解决方案目前分为两种，一是通过将数据驱动与

物理机理相结合；二是通过模型自身的可解释性进

行解释。2）多源数据尺度适配问题突出。当前 SST
数据来源复杂，包括浮标观测、卫星遥感及再分析产

品，不同数据集在空间、时间及垂向尺度上的不一致

性增加了数据融合与插值处理的难度，从而影响模

型的泛化能力与预测可靠性。

4. 1　数据驱动与物理机理相结合

一种重要的研究思路是将物理知识与数据驱动

方 法 进 行 有 机 结 合 ，形 成 物 理 信 息 机 器 学 习

（physics-informed machine learning，PIML）框架下的

混合模型。其基本理念是利用数值模式或物理约束

作为先验条件，引导深度学习模型的训练与预测。

例如，将海洋环流方程、热盐平衡方程、热通量守恒

关系或潮汐动力学过程嵌入神经网络框架，使模型

不仅能够学习数据中的统计规律，同时也遵循海洋

物理过程的基本机理。由此，预测结果不仅在数值

上更加精确，也具备了物理学意义上的解释性。

物理信息神经网络（PINN）是上述思路的典型

代表（Cai 等，2021）。PINN 通过构建包含数据损失

和物理残差损失的复合损失函数 Ltotal = a·Ldata + b·
Lphysics（Ltotal：复合损失、Ldata：数据损失、Lphysics：物理损

失），将物理定律直接嵌入神经网络的训练过程。这

种设计确保模型输出既符合观测数据，又满足基本

的物理规律，在数据稀缺或质量较低的情况下尤为

有效。物理约束能够增强数据的信息含量，帮助模

型捕捉更合理的解，从而在提高预测精度的同时显

著提升模型的可解释性和鲁棒性。在海洋领域尤其

是海表面温度（SST）预测中，PINN 的范式已有具体

落地应用，例如 Yuan 等人（2023）提出的时空 PDE 引

导 神 经 网 络（spatiotemporal partial differential equa‐
tion network，STPDE-Net），该模型通过引入混合层热

预算方程（描述 SST 变化的核心热力学方程），将其

作为可调参数融入 PINN 的复合损失函数，而非固定

方程项，在最小化预测值与观测值误差的同时完成

方程参数化，最终能够解释日尺度 SST 变化背后的

热力学过程。最新研究显示，PINN 与图神经网络

（graph neural network，GNN）或 长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）的结合，进一步提升了对复杂海洋动力过程

的模拟能力。

除了建立复合损失函数这种方法外，还可通过

架构设计或功能模块整合，将物理规律显式嵌入模

型结构，实现物理知识与数据驱动的深度融合。例

如，de Bézenac 等人（2019）基于描述流体输运的平
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流扩散方程，设计了可模拟平流—扩散传输过程的

翘曲方案（warping scheme），并将其与卷积神经网

络（CNN）结合，通过 CNN 估计 SST 运动场、翘曲方

案维持空间物理一致性，最终在预测 SST 演变时兼

顾物理合理性与数值精度；此外，Meng 等人（2024）

以 生 成 式 对 抗 网 络（generative adversarial network，

GAN）为框架，先从 HYCOM（hybrid coordinate ocean 
model）海洋数值模型数据中学习海表与次表层温度

梯度关联等基础物理规律，再结合历史观测数据提

取隐含物理特征并嵌入网络，有效提升了 SST 时空

变化预测的合理性；再者，Shi 等人（2024）提出的

PANN（physics-guided attention-based neural network）
模型，通过多模块协同整合物理机制：以 ConvLSTM
结构捕捉 SST 的时空动态相关性，融合数据同化方

法模拟流体中的动力学传输过程，同时借助注意力

机制聚焦关键物理区域信号，最终在欧洲大陆架

SST 短期预测实验中显著降低误差。研究结果表

明，这些将物理知识与数据驱动方法结合的思路能

够在保持高精度的同时揭示 SST 变化的主要驱动

力，使预测结果更具科学合理性。

总体而言，物理与数据驱动的结合不仅是一种

提高预测性能的技术路径，更是解决数据驱动模型 
“黑箱问题”的有效途径。通过在模型中显式引入物

理约束，研究人员能够在数值输出之外，进一步解释

预测背后的物理机制，从而增强模型的透明度、可信

度和科学价值。

4. 2　数据驱动的海表温模型的可解释性

与数值驱动模型在结构上天然具备物理透明性

不同，数据驱动模型在海表温预测中因其强大的非

线性建模能力与时空特征提取能力而得到广泛采

用。其中，海表温异常升高事件（持续大于 5 天且超

过当地季节气候阈值的 90%）的预测模型，其可解释

性对理解气候响应机制至关重要。然而，深度神经

网络结构复杂、推理路径不可见，导致其缺乏自然的

可解释性，限制了在海表温相关科学研究与政策支

持中的应用推广。近年来，研究者围绕提升数据驱

动模型可解释性的目标，主要沿两条技术路径展开：

一是设计具备内在可解释结构的模型；二是结合事

后可解释性方法对已有模型的海表温预测机制进行

反向分析。

在 内 在 可 解 释 性 结 构 设 计 方 面 ，KAN
（Kolmogorov-Arnold network）为深度预测模型提供

了新的理论框架。KAN 通过将多元函数分解为单

变量函数的叠加，实现了模型计算过程的数学可解

释性。在近期研究中，Shu 等人（2025）将 KAN 引入

多 变 量 时 间 序 列 预 测 任 务 ，发 展 为 混 合 专 家

（mixture-of-experts，MOE）结 构 的 MMK（multi-layer 
mixture-of-KAN）模型。该模型通过门控网络动态分

配变量至不同 KAN 专家，实现了结构可解释性与预

测性能的兼顾，在多个气候与能量相关数据集上表

现优异，实现了高效的结构表达与可解析的推理

路径。

类似地，Gao 等人（2025）在太阳辐射预测中使

用 KAN 模型，证实其在保持性能稳定的同时，能够

量化网络计算的每个步骤，从而增强整体可解释性。

这些特性使 KAN 在处理 SST 预测中的高维输入和

强非线性耦合问题时具有显著优势。

另一方面，事后可解释性方法为已训练的深度

模型提供了“打开黑箱”的技术手段。例如，He 等人

（2022）针对海草分布预测问题引入集成学习模型，

结 合 SHAP（shapley additive explanations）和 PDP
（partial dependence plots）分析环境变量在不同区域

的贡献差异，为生态响应机制提供定量解释。这类

方法不仅能识别关键特征，还能揭示多变量交互作

用对模型输出的影响，为实际生态和气候决策提供

参考依据。在更复杂的海洋气候系统中，梯度类可

解释方法同样展现出潜力。以 ENSO 驱动的河流径

流预测为例，Liu 等人（2023）使用基于显著图的可解

释深度学习方法（explainable deep learning，XDL），从

全球 SST 场中提取与河流响应相关的关键区域和依

赖 结 构 。 结 果 表 明 ，该 方 法 能 够 识 别 超 越 传 统

ENSO 指数的 SST 信息，挖掘更多潜在驱动区域，并

结合复杂网络构建方法，增强对全球遥相关结构的

理解。这一策略迁移至海洋热浪预测模型中，可帮

助识别热浪发生的遥相关气候背景（如极地—中纬

度 温 度 梯 度 变 化）与 区 域 风 险 源（如 北 极 海 冰 消

融区）。

数据驱动模型在海表温预测中通过引入可解释

性机制，正逐步克服“黑箱”结构带来的信任壁垒与

科学解释瓶颈。本节中，部分工作虽然未直接面向

海表温预测任务（如太阳辐射预测、海草分布预测），

但其采用的数据驱动模型在处理高维输入、强非线

性耦合以及观测数据不均衡等特征上，与海表温预

测任务高度相似。这些研究中关于可解释性方法的
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设计思路与实验策略，为构建可解释的海表温预测

模型提供了重要借鉴。

4. 3　大模型下的可解释性解决方案

可解释性亦可借力大模型自身特性获得系统性

提升：其超大参数空间与多模态预训练天然形成低

维潜变量，这些潜变量经稀疏回归或注意力探针即

可与 ENSO、PDO（Pacific decadal oscillation）以及中

尺度涡等已知物理模态建立高对应关系，从而将原

本黑箱的映射链路转化为可追踪的物理指标；同时，

大模型通过概率输出或深度集成直接给出预测方

差，实现不确定性即解释。由此，模型在输出 SST 的

同时，也提供了何处不可信以及为何不可信的显式

指引，使可解释性从传统的事后可视化转变为事前

和事中即可感知的内在属性。

4. 4　海洋数据尺度问题

在当前海表面温度（SST）预测研究中，模型性

能的优化正围绕空间维度的立体拓展、时间维度的

能力延伸与数据输入的质量优化三大核心方向推

进，三者相互支撑、协同作用，共同构成突破现有技

术瓶颈的关键路径。

海洋作为典型的多尺度耦合系统，其热力过程

兼具水平与垂向的复杂关联性：水平维度上，经纬度

间的海流输运、海气交换遥相关效应主导区域尺度

SST 分布；垂向维度上，表层与次表层存在显著温度

梯度，二者的能量耦合直接调控 SST 的动态演变。

然而，当前多数 SST 预测模型仍局限于二维平面尺

度，难以完整刻画海洋热储能量的垂向分布特征及

内在演变机制。因此，未来需在现有二维预测基础

上，进一步拓展至三维次表层海温结构的时空预测，

通过整合卫星遥感（表层 SST）、浮标观测（垂向温度

剖面）与再分析资料（三维温盐场），构建覆盖表层与

次表层的多源数据输入体系，开展跨尺度建模，以更

全面揭示表层与次表层的能量交互规律。这一拓展

不仅能深化对海洋热力过程的物理认知，更能增强

模型对水下关键动态信号（如温跃层波动）的捕捉能

力，进而改善对短周期海洋过程（如中尺度涡旋）、局

地极端事件（如海洋热浪）的预测稳定性与普适性。

与空间维度的立体建模需求相呼应，SST 预测

在时间尺度上存在显著的能力偏向性问题：当前数

据驱动型模型在短期尺度（数天至数月）表现突出，

可有效捕捉 SST 的短期波动（如周内温度起伏）与季

节性特征（如夏季升温、冬季降温），但在支撑气候变

化趋势研判的中长期尺度（年际至年代际）预测上存

在明显短板，即难以精准刻画厄尔尼诺—南方涛动

（ENSO）的年际循环、全球变暖背景下的长期温变率

等慢变信号。这一瓶颈的突破依赖于长序列建模技

术 的 创 新 ：例 如 基 于 Transformer 结 构 的 Informer、
Autoformer 等新型时序深度模型，可通过优化的时

间注意力机制，有效捕捉大规模 SST 序列中的远程

依赖关系与周期性规律，为突破“短期预测瓶颈”提

供核心技术支撑。未来需进一步结合气候系统的物

理周期性（如季节循环、太阳辐射年变化），优化模型

对慢变信号的提取能力，持续提升中长期 SST 变化

趋势的预判精度与可靠性。

无论是空间维度的三维次表层海温建模，还是

时间维度的中长期预测，其实现均高度依赖高质量

的输入数据，而多源数据的异质性已成为制约模型

训练效率与泛化能力的关键瓶颈。当前 SST 预测的

数据源涵盖 4 类核心类型：浮标观测（时间频率高但

空间覆盖有限）、卫星遥感（空间覆盖连续但易受云

层遮挡）、再分析数据（提供三维时空分布但受模式

假设与插值误差影响）和模式模拟结果（支持情景预

测但存在系统偏差）。这些数据集在空间分辨率（如

0. 1° × 0. 1°遥感产品 vs 0. 25° × 0. 25°再分析数据）、

时间分辨率（小时级浮标数据 vs 日级遥感数据）与

观测深度（表层卫星数据 vs 垂向浮标剖面）上差异

显著，直接导致模型输入的尺度不一致，引发特征分

布 失 配（feature misalignment）问 题 ，削 弱 模 型 稳 定

性。针对这类问题，相关研究（聂婕 等，2022）强调

了跨模态关联建模的重要性，通过建立统一的特征

表示，可以更有效地挖掘各物理量间的时空耦合关

系，从而提高复杂海况下 SST 预测的稳健性。

为解决多源数据异质性问题，需按预处理阶段—

建模阶段分步骤优化，明确各阶段技术手段的核心

目标，避免概念混淆：在预处理阶段，核心任务是通

过多源数据尺度适配与层次化数据融合消除输入异

质性：一方面采用降采样、插值（如克里金插值）、重网

格（regridding）等手段，将不同尺度数据统一至目标

分辨率（如统一为 0. 25° × 0. 25°空间分辨率、日级时

间分辨率），解决数据格式不兼容问题；另一方面通过

层次化融合（如按数据可靠性赋予权重：浮标观测 > 
卫星遥感 > 再分析数据），整合多源信息以降低单一

数据源的误差影响。需要注意的是，传统预处理手

段存在局限即降采样易丢失近岸小尺度细节（如河
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口暖舌），插值可能改变观测场的能量谱结构，对短

周期过程与极端事件的预测精度存在潜在影响。

在建模阶段，核心任务是通过多分辨率特征学

习（multi-resolution feature learning）充分挖掘统一尺

度数据中的多层级信息：无需依赖预处理的额外操

作，通过多尺度卷积（浅层捕捉局部特征如近岸温度

梯度、深层捕捉大尺度特征如黑潮延伸体）、模态分

解（如变分模态分解 VMD 拆分不同频率信号）等技

术，自动提取小尺度与大尺度的关联特征，弥补预处

理阶段的信息损失。同时，需在建模中引入物理一

致性约束（如热量守恒、能量守恒定律），在融合多尺

度特征时减少偏差，确保模型输出符合海洋热力过

程的基本物理规律。

此 外 ，地 球 系 统 气 候 大 模 型（large foundation 
model for Earth system）的兴起为多源数据质量优化

提供了新路径：其通过多模态预训练，融合气象、海

洋和遥感等数据，依托超大参数规模实现跨要素统

一建模，这样既能提升预处理阶段的多源数据尺度

适配效率（自动匹配不同数据源的时空尺度），又能

强化建模阶段的多分辨率特征提取能力（内置跨尺

度注意力机制），为空间三维 ST 建模与时间中长期

预测提供更高质量的数据支撑，推动 SST 预测向更

精准、更全面和更具物理一致性的方向发展。

5　结 语

本综述围绕海表面温度（SST）精准预测这一海

洋天气与气候预报、渔业资源研判以及海洋生态保

护等领域的核心需求，对当前 SST 预测方法展开全

面梳理与深度分析，明确了“数值模式预测”与“数据

驱动预测”两大技术路径的定位，重点聚焦数据驱动

方法的研究进展与应用价值，形成了系统性的综述

框架与结论。

首先，本综述厘清了两类 SST 预测方法的核心

特征与发展脉络：数值模式方法以海洋动力学、热力

学方程为基础，通过求解偏微分方程实现预测，具备

明确的物理机制解释力与较高预报可信度，但高度

依赖初始/边界条件且计算资源消耗大；数据驱动方

法则以多源观测数据为核心，通过统计建模或机器

学习算法自动学习 SST 时空规律，无需大量先验物

理知识即可捕捉复杂的非线性关系，在中短期（1～
30 天）预报与区域尺度研究中展现出灵活性与高效

性，且随着“空—天—地—海”立体化监测体系的完

善，其数据支撑能力与模型多样性持续提升。

其次，本综述针对数据驱动方法展开分层剖析：

从数据基础来看，系统归纳了站点观测（如 ARGO 浮

标）、卫星遥感（如 NOAA-OISST、CMEMS 高分辨率

产品）、再分析数据（如 ECMWF-ERA5）、模式数据

（如 CMIP6）4 类核心数据源的时空分辨率、可靠性与

适用场景，明确遥感数据因覆盖广、时效性强成为当

前主流输入，而再分析数据与模式数据则为长期趋

势研究提供关键支撑；从模型演进来看，按技术成熟

度依次梳理了 4 类核心模型——统计模型（典型相

关 分 析 CCA、时 间 序 列 分 析 TSA 的 AR/ARMA/
ARIMA 等，早期在 ENSO、SSTA 预测中发挥重要作

用）、传统机器学习模型（支持向量机 SVM/SVR、混

合模型如 CEEMD-SVM，擅长刻画非线性过程）、浅

层神经网络模型（单要素驱动的 ANN/NAR、多要素

协同的 MLP-BP/ANFIS，挖掘海洋要素关联性）和深

度学习模型（时序预测的 LSTM/GRU/TCN、时空融合

的 ConvLSTM/3DCNN、海洋大模型如 WenHai/风乌，

突破复杂时空特征捕捉瓶颈），并通过典型案例（如

CRA-ConvLSTM 模型在区域 SST 预测中 RMSE 低至

0. 19 ℃）验证了各类方法的优势与局限性。

再者，本综述拓展了 SST 预测的应用边界，指出

数据驱动模型已从单纯的 SST 数值预测，延伸至海

洋热浪（MHW）特征识别（如基于限定 motif 关联规

则 实 现 78% 预 测 准 确 率）、厄 尔 尼 诺 — 南 方 涛 动

（ENSO）机理研判（如 ENSO-ASC 模型提升事件可预

测性）、海洋锋面动态追踪（如 DCENet 实现多类锋面

精准检测）等关键领域，成为多维度海洋过程研究的

技术支撑。

最后，本综述直面当前研究挑战并指明未来方

向：针对模型“黑箱”问题，提出物理信息机器学习

（PIML）框架（如 PINN 嵌入海洋物理方程）、内在可

解释结构（如 KAN 网络）和事后解释方法（如 SHAP/
PDP 分析）三大解决方案，尤其强调海洋大模型通过

潜变量与物理模态关联实现“不确定性即解释”的创

新路径；针对多源数据尺度适配问题，指出需发展多

分辨率特征学习与物理一致性约束，破解数据异质

性（如浮标高时效 vs 遥感广覆盖）导致的“特征分布

失配”；同时明确，未来 SST 预测研究将向“物理机

理—数据驱动深度融合”、“多源数据尺度协同”“模

型可解释性与精度并重”三大方向突破，而数据驱动

1471



Vol. 31，No. 5，May 2026

方法作为提升 SST 中短期预测精度、适配区域尺度

研究的核心路径，其深化应用将为海洋科学与气候

研究提供更高效的技术支撑。
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