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摘要  利用长短期记忆网络(LSTM)深度学习算法构建一个热带太平洋  Niño3.4 指数预测模型, 并分析模型的

季节预报误差。结果表明, LSTM 模型能够较好地预测厄尔尼诺事件的变化趋势, 但针对不同类型的厄尔尼

诺事件有不同的表现。对于  1997/1998 和  2015/2016 强东部型厄尔尼诺事件, 该模型能较准确地预测事件的

趋势和峰值, 距平相关系数(ACC)达到 0.93 以上。但是, 对于 1991/1992 和 2002/2003 弱中部型厄尔尼诺事件, 

在峰值预测方面表现不好。在厄尔尼诺增长期, 预报误差的季节增长率最大值( maxk )皆处于 4—6 月, 存在明

显的春季预报障碍(SPB)现象。在衰减期, 同类型事件的 maxk 分布相似: 弱中部型厄尔尼诺事件的 maxk 皆处

于春季, 存在明显的 SPB 现象; 强东部型厄尔尼诺事件的 maxk 分散在其他季度, 不存在 SPB 现象。个体事件

间存在一定的差异, 可能与事件的特征(如事件类型和强度)有关。 
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Abstract  A LSTM (long-short term memory) model is applied to the prediction of the Niño3.4 index, and the 

spring prediction barrier (SPB) issue has been further investigated in the LSTM model. The results show that the 

model can predict the trend of the Niño3.4 index well, yet revealing different performance in different El Niño 

events. For the 1997/1998 El Niño and 2015/2016 El Niño, which are strong EP El Niño events, the model 

performes well on the prediction of Niño3.4 index trend and peaks, and anomaly correlation coefficient (ACC) 

reaches more than 0.93. But for the weak CP El Niño events, e.g. the 1991/1992 El Niño and 2002/2003 El Niño, it 

shows relatively poor performance on the prediction of the peak. In the growing period, the maximum season 

growth rate of prediction error are in AMJ quarter, which indicates obvious SPB phenomenon. However, in the 

decaying period, the maximum have similar distribution in the same type of events: for the weak CP El Niño 

events, the maximum are in AMJ quarter, indicating obvious SPB phenomenon; for strong EP El Niño events, the 

maximum are in other quarter, indicating that there is no SPB phenomenon. The differences in the performance 

among individuals may be related to the development characteristics of the event itself (such as event type and 

intensity). 
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ENSO (El Niño-Southern Oscillation)预测模型

可根据所依据的计算原理分为统计模型和动力学模

型两大类 [1‒2]。统计模型主要结合大量的历史数据

和统计理论(如统计回归和神经网络), 找出大气与

海洋变量之间的函数关系。动力学模型主要基于大

气‒海洋相互作用的动力学理论 , 广泛应用于季节

时间尺度的  ENSO 预测。在过去的几十年中, 通过

改进初始条件和参数化方案 , 开发新的预测方法 , 

ENSO 的预测能力得到很大的提升 [3]。然而 , 如果

将预测模型的起报时间提前  6 个月以上, 两类模型

的预测能力都会因春季预极障碍(spring predictabi-

lity barrier, SPB)现象而大幅度下降[4‒6]。 

SPB 现象最先由 Webster 等[7]发现, 已成为 ENSO

预报研究领域非常重要的课题。他们看到, 一旦遇

到北半球的春季, 对  ENSO 的预测能力将迅速衰减, 

且与预报起始月份和预报提前时间无关。科学家针

对  SPB 展开大量研究, 但对其形成原因没有统一的

观点 [8]。Webster 等 [7]率先提出 , 海‒气耦合系统在

春季处于最敏感时期 , 有利于误差增长; 同时 , 南

亚夏季风也处于发展阶段 , 很容易诱发  SPB 现象。

Webster[9]进一步指出, 春季是赤道耦合系统最脆弱

的季节 , 系统的“信噪比”最低 , 最易受外界干扰 , 

从而导致  SPB 形成。此外, Torrence 等 [10]认为气候

态的转换也是 SPB 的诱发因子。然而, Wang 等[11]

发现 , 当模型中海‒气耦合系数保持不变时 , SPB

现象仍会出现 , 因此弱的海‒气耦合并不能解释模

型中的  SPB 现象。通过分析模型的扰动机制, 他们

认为春季最大的垂直温度梯度和最弱的东西热力差

异有利于耦合系统扰动的增长 , 进而使春季海‒气

耦合最不稳定, 有利于  SPB 现象的产生。为了验证

Wang 等[11]模型中  SPB 的成因, Mu 等[12]将理论模型

记为  WF96, 分别计算处于海‒气耦合强不稳定性和

弱不稳定性背景下的厄尔尼诺事件的条件非线性最

优 扰 动 (conditional nonlinear optimal perturbation, 

CNOP), 结果表明, 强不稳定性条件下的春季误差

增长明显更大 , 且初始误差越大 , 差异更明显 , 因

此春季海‒气耦合不稳定性是  SPB 的成因之一。一

些研究者从误差增长的角度 , 认为平均态的年循

环、厄尔尼诺的结构和某些初始误差的联合作用诱

发  SPB[13‒14]。最近 , Meng 等 [15]提出一种基于信息

熵理论的全新方法“System Sample Entropy”来预测

厄尔尼诺事件, 结果显示, 厄尔尼诺区域前一年的

近海平面空气或海表温度复杂度与厄尔尼诺事件强

度之间存在非常强的稳定的正相关关系。该方法克

服了困扰  ENSO 长期预测的  SPB 问题, 可以提前一

年成功地预测事件强度。 

随着大数据分析和计算机科学的发展, 人们逐

渐意识到机器学习在分析大数据信息和处理非线性

问题方面的卓越性。很多科学家试图将机器学习应

用于各自领域里未解决的科学问题中, 寻求新的突

破。Tangang 等 [16]和蒋国荣等[17]发现, 将神经网络

算法与经验正交函数分析方法相结合, 对  ENSO 预

报可以起到意想不到的效果。刘科峰等 [18]也发现 , 

基于支持向量机与小波分解方法结合的多步递阶预

测方法, 可以有效地预报海温距平时间序列。为了

得到更好的预报结果, 许柏宁等[19]设置  4 种不同的

深度学习网络混合模型 , 对区域海表温度异常(sea 

surface temperature anomaly, SSTA)进行预报, 发现

无论在训练集还是测试集上的表现 , Sequence-to-

Sequence (Seq2Seq2)模型都优于其他模型。 Zhang

等[20]为了提升沿海海域海表温度的预测能力, 采用

长短期记忆人工神经网络(long-short term memory, 

LSTM)神经网络预测海表温度(sea surface tempera-

ture, SST), 并取得较好的预报效果。Ham 等[6]利用

卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)

预测  ENSO 事件 , 结果显示 , 在预报提前时间大于

6 个月时, 模型的预测能力优于其他预报系统。 

SPB 现象是  Webster 等 [7]在动力预测模型中发

现的, 后续的研究大多基于  ENSO 的动力学机制对

SPB 产生的原因进行解释。然而, 统计模型的构建

并不依赖于动力学框架, 而是基于大数据的统计分

析和回归。在过去的研究中, 大多数基于机器学习

的  ENSO 预测模型都获得较强的预测能力, 但都没

有明确  SPB 现象在机器学习这种新型统计模型中是

否存在以及存在或不存在的原因。本文利用  LSTM

神经网络建立针对  4 次厄尔尼诺事件的预测模型 , 

并探究模型中的  SPB 现象及其产生的原因。 

1 模型、数据和研究方案 
1.1  LSTM 神经网络 

LSTM 是  Hochreiter 等 [21]1997 年提出的 , 是循

环神经网络的一种特殊形式。目前 , 在翻译语言、

图像分析、语音识别、手写识别和时间序列预测方

面, LSTM 有着广泛的应用。与传统的循环神经网

络相比, LSTM 在隐藏层各神经元中增加记忆单元, 

使得时间序列上的记忆信息可控, 每次在隐藏层各
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单元间传递时 , 可以通过几个可控门(输入门、遗

忘门和输出门)控制之前信息和当前信息的记忆和

遗忘程度。因此 , LSTM 具备长期记忆功能 , 能有

效地应用于处理时间序列的预测问题。 

1.2 数据来源与预处理 
ENSO 是发生在热带太平洋的年际时间尺度的

海 ‒气 相 互 作 用 异 常 现 象 。 用  Niño3.4 指 数 表 征

ENSO 事 件 , 其 定 义 为  Niño3.4 区 (150°E— 170°W, 

5°S— 5°N)海 表 温 度 距 平 场 的 空 间 平 均 。 本 文 视

Niño3.4 指数预报问题为时间序列问题 , 选取逐月

Niño3.4 指数时间序列作为预报对象 , 数据主要来

源于  Physical Sciences Laboratory 网站  (https://www. 

esrl.noaa.gov/psd/gcos_wgsp/Timeseries/Niño34), 时

间段为  1960 年  1 月到  2018 年  12 月。图  1 展示  1984

年  1 月至  2018 年  12 月的  Niño3.4 指数的变化情况 , 

其中浅灰色圆圈标记本文选取的  4 个典型的厄尔尼

诺事件。 

为了提升模型的训练效率, 我们先对数据进行

归一化处理, 将数据标准化至[0, 1]区间。计算公式

如下: 

 original min
scaled

max min

T T
T

T T





, (1) 

其中, Toriginal 为指数初始值, Tmax 为指数最大值, Tmin

为指数最小值, Tscaled 为归一化后的数据。 

1.3 研究方案 
本文选取  4 个比较典型的厄尔尼诺事件(1991/  

 

1992, 1997/1998, 2002/2003 和 2015/2016)为研究对

象 , 所选模型皆为三层结构 , 包括输入层、LSTM

层和全连接层 , 预报模式为“24-1”, 模型的目标函

数为均方误差。我们将数据划分成训练集、验证集

和测试集  3 个部分(表  1), 其中训练集用于训练模型

的权重参数, 验证集用于调整模型的结构, 测试集

用于检验模型的最终效果。 

为了评估模型的预报能力, 本文选用均方根误

差(root mean square error, RMSE)和距平相关系数

(anomaly correlation coefficient, ACC)作为评价标

准, 计算公式如下: 

 2

1

1
RMSE ( )

r

i ii
T T

r 
   , (2) 

 
Cov( , )

ACC
Var[ ]V r

,
a [ ]

i i

i i

T T

T T





 

(3) 

其中, r 为样本数, Ti 为实测值, Ti′为预测值。我们将

预测起点之前的  24 个  Niño3.4 指数值作为模型的输

入值, 模式输出的预报值即为第  25 个指数值, 再将

预测结果添加进输入序列 , 利用第  2~25 个指数值

预报第  26 个指数值。本文的预报时效定义为预报

月份与输入历史数据的最后一个月份间的差值。 

本文规定  0  年代表厄尔尼诺事件发生年 ,  即

Niño3.4  指数达到峰值的年份, −1  年代表事件发生

前一年, 1 年代表事件发生后一年。相应地, 我们选

取  10  月、1  月和  4  月作为  ENSO  事件的预报起点。 

 

图 1  1984 年 1 月至 2018 年 12 月的 Niño3.4 指数变化 
Fig. 1  Niño3.4 index from January 1984 to December 2018 
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表 1  模型训练集、验证集和测试集数据划分 
Table 1  Division of the models’ train set, validation 

set and test set 

事件名称 训练集 验证集 测试集 

1991/1992 1960.01–1988.09 1988.10–1990.09 1990.10–1995.10

1997/1998 1960.01–1994.09 1994.10–1996.09 1996.10–2001.10

2002/2003 1960.01–1999.09 1999.10–2001.09 2001.10–2006.10

2015/2016 1960.01–2012.09 2012.10–2014.09 2014.10–2018.12

 

 
对于预报月份  t, Niño3.4 指数预报误差  E(t)定义为模

型预报值与实测值之差, 表达式如下: 

 2( ) ( )i iE t T T  。 (4) 

预报误差在预报月份  t 的误差增长率  k, 则为  t+ 

1 月的预报误差与  t 月预报误差之差。k 值为正(负)

代表预报误差增大(减小), k 的绝对值越大代表预报

误差的变化幅度越大。 

根据张雅乐 [22]和  Wei 等 [23]的定义 , 本研究将

Niño3.4 指数大于−0.5°的月份至峰值月份划分为厄

尔尼诺事件的增长期, 将峰值月份至指数低于−0.5°

的月份划分为衰减期。一年可分为  4 个季度, 分别

为  1—3 月 (JFM)、4—6 月(AMJ)、7—9 月 (JAS)和

10—12 月(OND)。 

本文将季度内各预报月误差增长率的平均值设

定为预报误差季节增长率 , 则不同季度的预报误

差增长率可表示为 JFMk , AMJk , JASk 和 ONDk , 各季度

的增长率最大值可记为 maxk 。根据张雅乐[22]和  Wei

等 [23]的定义 , 当  AMJ 季度的预报误差增长率相对

于其他季度较大时, 则认为此次模型预报过程中存

在  SPB 现象。因此 , 从预报起点  10 月(−1), 1 月(0)

和  4 月(0)往后滚动预报  12 个月, 则可计算出不同预

报起点对应的事件增长期的预报误差季节增长率 , 

将其平均, 则可得出事件增长期的预报误差季节增

长率。同理, 从预报起点  10 月(0), 1 月(1)和  4 月(1)

依次往后预报  12 个月, 则可得到事件衰减期的预报

误差季节增长率。 

Fang 等 [24]用不同起始月份的  SST 自相关系数

(滑动窗口为  10 年)跨越春季时的减小量平均值表征

春季持续性障碍(spring persistence barrier)的强度。

本文在  Fang 等 [24]的定义基础上 , 依据下式计算春

季持续性障碍强度指数。 

 
12

1

1
SPB( ) ( (Apr) (Jul))

12
j j

i iI Ii
I r r


  , (5) 

其中, I 是滑动窗口的起始年份, i 是起始月份, j 是滞

后时间。 

2 结果分析 
2.1   LSTM 模型对 ENSO 的预报能力 

为了测试  LSTM 模型对  ENSO 的预报能力 , 本

文首先选取  1997/1998 强厄尔尼诺事件作为训练案

例。图  2 给出当预报时效为  12 个月时, LSTM 模型

对  1996 年  10 月至  2001 年  10 月的  Niño3.4 指数的预

报结果与实测值的时间变化。可以看出, 尽管预报

时效为  12 个月, LSTM 模型的预测结果依然能够完

整地刻画  Niño3.4 指数的变化趋势。此次预测中 , 

模型对  1997/1998 事件的峰值月份和峰值大小的模

拟与实测情况基本上吻合, 说明  LSTM 神经网络在

处理时间序列的非线性预测方面具有很好的性能。 

图  3 展示模型预测结果与实测值间距平相关系

数  ACC  和均方根误差  RMSE  随不同预报时效的变

化, 可以更直观地反映模型预测效果。虽然模型对 

 
图 2  1996  年  10  月至  2001  年  10  月期间预报时效为  12  个

月的 Niño3.4 指数模型预测结果与实测值 
Fig. 2  Prediction results when the lead time is 12 months 

and observed Niño3.4 index from October 1996 to 
October 2001 

 

图 3  距平相关系数和均方根误差随预报时效的变化 
Fig. 3  Temporal changes in ACC and RMSE with lead time 
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Niño3.4 指数的预报能力随着预报时效的加长而有

所降低, 但当预报时效为  12 个月时, 相关系数仍然

达到  0.93 以上。随着预报时效加长, 当预报时效小

于  6 个月时 , 均方根误差迅速增大; 当预报时效在

6~11 个月之间时, 均方根误差变化不大。 

严军等[4]基于神经网络‒奇异谱分析, 对  ENSO

指数进行预测, 在预报时效为  12 个月时, 相关系数

为  0.49。刘科峰等[18]利用小波分析和支持向量机预

报  ENSO 指数, 预报时效为  12 个月时的相关系数为

0.89。许柏宁等[19]利用  Seq2seq2 深度学习模型预报

SSTA, 其  12 个月预报时效的相关系数在  0.5 左右。

Ham 等 [6]利用卷积神经网络模型预测  Niño3.4 指数, 

12 个月预报时效的相关系数在  0.65 左右。虽然本

文预报模型涉及的时间段、学习算法以及参数选择

与其他模型之间存在不一致性, 但与大多数模型相

比 , 本文  LSTM 时间序列模型对  Niño3.4 指数的预

报能力具有一定的优势。 

为了进一步验证  LSTM 时间序列模型对厄尔尼

诺事件的预报效果 , 我们继续对  1991/1992, 2002/ 

2003  和  2015/2016  这  3  个厄尔尼诺事件进行研究。

2015/2016 厄尔尼诺事件的  Niño3.4 指数变化规律与

1997/1998 事件相似 , 都属于强东部型厄尔尼诺事

件; 1991/1992 与  2002/2003 厄尔尼诺事件的变化趋

势相似 ,  Niño3.4 指数峰值相对偏小 , 都属于中部

型厄尔尼诺事件。 

图  4 对比  LSTM 模型在不同预报起点往后滚动

预报  20 个月的的预报结果与实测值, 可见不同起报

时间的预报结果皆可模拟出各个事件的发展趋势 , 

随着起报时间向后推移, 模型对事件的预测更为精

准。还可以看出, 模型对不同类型厄尔尼诺事件的

预报效果不同。对于强东部型厄尔尼诺事件, Niño3.4

指数的发展和衰减比较快速和平滑, LSTM 模型对

Niño3.4 指数峰值月份和峰值大小的预报效果较好; 

对于中部型厄尔尼诺事件, Niño3.4 指数的发展比较

平缓 , 但起伏较大 , LSTM 模型的预报效果较差 , 

尤其是无法模拟出该厄尔尼诺事件发展初期短时间

尺度的起伏(图  4(a))。 

2.2 春季预报障碍(SPB) 
图  5  呈现  4  个厄尔尼诺事件增长期和衰减期的 

 

图 4  模型对 4 个厄尔尼诺事件的预测结果与实测值 
Fig. 4  Model prediction results and observed Niño3.4 index of four El Niño events 
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图 5  4 个事件增长期和衰减期的预报误差季节增长率 
Fig. 5  Seasonal growth rate of forecast error in growing period and decaying period of four El Niño events 

预报误差季节增长率( k ), 可以看出事件增长期的

AMJk 始终为正值 , 并且 maxk 在  AMJ 季度出现  3 次 , 

OND 季度出现一次。与增长期相比, 衰减期各事件

的 AMJk 并不是全部为正值 , maxk 也未集中出现在

AMJ 季度。但是 , 在相同类型的厄尔尼诺事件中 , 

衰减期的 maxk 有着相似的分布特征, 同为弱中部型

的  1991/1992 事件 和  2002/2003 事件的 maxk 均处 于

AMJ 季度, 且数值比其他季度大; 强东部型事件的

maxk 则分散在其他季度, 且个体表现不相同, 1997/ 

1998 事件各季度 k 值偏小, 2015/2016 事件的 maxk 位

于  JFM 季度 , 误差增长率的最小值却出现在  AMJ

季度。 

综上所述, 我们发现  LSTM 模型对不同类型厄

尔尼诺事件的预报误差呈现不同的情形, 但对厄尔

尼诺事件发展期  Niño3.4  指数的预报呈现一致性。

在增长期 , 除  1991/1992 事件外 , 预报误差的季节

增长率始终是  AMJ 季度最大, 且远大于其他季节。

实际上 , 1991/1992 事件的春季误差增长率也不小 , 

而最大误差增长率出现在  OND 季度的原因是模型

对  1991/1992 事件峰值的误报(图  4(a)), 表明在事件

增长期存在明显的  SPB 现象。在衰减期, 同类型事

件 maxk 的表现相似 , 但事件个体间存在一定的差

异。因此 , 衰减期的  Niño3.4 指数预测情况可能与

事件的特征(如事件类型和强度)有关。 

2.3 春季预报障碍的可能原因 
为了探究  LSTM 模型在预报过程中出现春季预

报障碍的原因 , 计算  Niño3.4 指数在不同滞后时间

情况下的自相关系数。结果表明, 不论滞后时间为

多久, 自相关系数值在第二年的春季都会大幅度降

低, 4 月之前在  0.4 以上, 6 月之后基本上为负数。这

一结果从侧面反映数据信号在夏、秋、冬三季间可

以顺利地传递, 但春季数据信号的连续性大幅度下

降, 这就是春季持续性障碍现象。本文构建的基于

事件发生前  30 年历史数据训练的  LSTM 模型, 也无

法克服春季持续性障碍产生的春季误差快速增长问

题。机器学习算法是基于训练周期内的历史数据 , 

寻找样本数据与验证数据的误差最小值。本文模型

训练使用的是月平均数据, 而春季持续性障碍仅存

在于每年的  4—6 月(3 个样本), 相对于总样本数并

不大。因此, 追求全局误差最小化的机器学习算法, 

并不能建立起有效的克服春季持续性障碍的预测算

法。然而, 尽管仍然存在  SPB 问题, 但  LSTM 预报

模型对强厄尔尼诺事件的整体预报效果是非常优异

的(图  4(b)和(d))。 

ENSO 稳定性的季节变化是春季持续性障碍的

主要原因 , Bjerknes 反馈是厄尔尼诺发展的重要物

理机制, 涉及多种海‒气反馈, 这些海‒气反馈项可

综合量化成  BJ (Bjerknes instability)指数。已经证

实, BJ 指数也是表征  Bjerknes 反馈的有效指标, 能
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够有效地诊断  ENSO 的稳定性[9‒10,24‒25]。Fang 等 [24]

通过计算月  BJ 指数发现 , 在  3—5 月期间 , BJ 指数

从最小值迅速增长到最大值, 说明春季是  ENSO 系

统从最稳定状态转变成最不稳定状态的过渡期, 也

因此造成春季  Niño3.4 指数持续性的降低。依据式

(5)计算  1960—2005 年间的春季持续性障碍强度指

数, 结果如图  6 所示。可以看出, 1997/1998 事件对

应的强度指数比  1991/1992 事件和  2002/2003 事件

低。这一点在模型的预报结果中也有所体现: 模型

对  1997/1998 厄尔尼诺事件的预报效果整体上优于

1991/1992 事件和  2002/2003 事件。 

3 结论 

1) LSTM 模型对强东部型厄尔尼诺事件(1997/ 

1998 和  2015/2016 事件)的预报效果优于弱中部型厄

尔尼诺事件(1991/1992 和  2002/2003 事件), 主要体

现为峰值月份和峰值大小的预报; 在发展趋势方面, 

4 个事件的预报趋势与实况基本上一致。 

2) LSTM 模型对厄尔尼诺事件增长期  Niño3.4

指数的预报都存在明显的  SPB 现象, 而对衰减期的

预报表现不同: 弱中部型事件衰减期的预报出现明

显  SPB 现象 , 强东部型事件衰减期的预报不存在

SPB 现象, 与 Wei 等[23]的研究结论相似。值得注意

的是, 尽管  LSTM 模型中仍然存在明显的  SPB 现象, 

但对强厄尔尼诺事件的预报效果也非常优异, 因为

本文  LSTM 算法是基于大量历史数据样本集和验证

集, 通过迭代训练, 达到误差最小化。对于预报效

果优异的案例(如  1997/1998 事件), 除春季外, 其他

季节的误差增长率都比较小。对于预报效果相对较

差的案例(如  1991/1992 事件), 除春季外, 其他季节

的误差增长率也较大。 

3) LSTM 模型在预报过程中出现的  SPB 现象主

要由数据中呈现的持续性障碍和厄尔尼诺事件的性 

 

图 6  1960—2005 年的 SPB 强度指数 
Fig. 6  SPB intensity index from 1960 to 2005 

质(分布型、强度和锁相特征等)造成。LSTM 模型

并不能从物理机制方面规避春季预报障碍。从统计

学角度来说, 对于月平均的训练集, 春季持续性障

碍的样本仅仅存在于每年的  4—6 月, LSTM 模型追

求的是训练集的全局最小化, 无法兼顾短时间尺度

的春季误差并建立有效的规避算法。因此 , LSTM

模型最后呈现的结果更趋向于对厄尔尼诺事件发展

趋势的预报 , 无法预测短时间尺度的  Niño3.4 指数

变化, 包括  4—6 月的春季误差快速增长现象。 
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