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基于 ConvGRU和自注意力的海表温度
偏差订正研究
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摘 要：海表温度（Sea Surface Temperature，SST）是一个重要的海洋物理量，其准确预报对于
水产养殖和预测海洋环境信息等海洋相关领域的研究至关重要。数值预报是目前预报海表温度

的一种常用方法，但数值预报模型所产生的预报结果往往与实际观测数据有偏差，因此有必要

对数值预报产品的偏差进行订正。本文提出了一种结合 ConvGRU神经网络与自注意力（Self-
Attention，SA）的新型时空混合海表温度订正模型（ConvGRU-SA），对南海海表温度预报数据
进行偏差订正，该模型适用于利用卫星遥感数据对海表温度数值预报产品进行订正。经与

ConvLSTM、ConvGRU等网络模型对比，证明了 ConvGRU-SA模型的优越性，设置不同的超参
数进行实验，提高模型订正准确率。订正后该区域的海表温度预报均方根误差从 0.52 益降低至
0.32 益，准确率提高了 38.4%，优于现有模型。
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海洋覆盖地球上大约 70%的地区，是陆地的主
要水汽来源。海洋为人类提供了丰富的化学资源、

矿产资源、动力资源和生物资源，与人类的生活息

息相关。海表温度是指海洋表面附近的水温。在全

球气候研究、海洋生态系统研究等海洋相关应用

中，海表温度是一个重要的物理量[1]，是海洋热力

状态的一个重要表征参数，在海洋环流、大气环

流、海气相互作用等方面起着关键作用。海表温度

预报精度对海洋灾害预防、航海运输、海洋渔业、

国防军事等领域至关重要[2]。目前，海表温度预报

方法主要是利用海洋数值模式进行预报，而由于气

压场、地形等初始场的不确定，以及数值模式本身

存在的缺陷[3]，有时预报会产生较大误差。因此，对

数值预报产品进行误差订正是十分有必要的[4]。

目前，数值产品订正方法主要分为 3类：统计学

订正法、传统机器学习法和深度学习订正法。统计

学订正方法是通过建立线性回归方程，构建海表

温度要素订正模型来提高数值预报结果精度。VAN-
NITSEM S[5]，TIAN D 等 [6]分别利用模式输出统计

（Mode Output Statistics，MOS） 方法根据回归方程
对预报数据进行订正得到订正温度，效果理想。

金巍等 [7]采用最优滑动周期订正方法来对气温模式

预报进行订正，并分析了季节误差对提高准确率的

作用。王辉赞等[8]利用卡尔曼滤波方法对副热带高

压数值预报产品进行了订正，结果表明该方法在研

究区域内有较好效果。统计学线性回归方法虽在一

定程度上提高了精度，但存在无法准确描述海洋中

非线性物理过程的问题。

传统机器学习是一种基于数据的模型，能够捕

捉要素和目标结果之间的映射关系。孙全德等[9]利
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用最小绝对收缩和选择算法（Least Absolute Shrink-
age and Selection Operator，LASSO） 及随机森林方
法订正近地面 10m风速，订正效果均好于MOS方法。
曾静 [10]利用支持向量机 （Support Vector Machine，
SVM）基于欧洲中期天气预报中心温度集合控制预
报历史资料及实况站点温度资料对模式预报温度进

行订正，有效提高了预报精度。王在文等 [11]利用

SVM对昌平和奥林匹克公园的 MM5V3模式预报地
面气温和风速进行建模处理，预报精度有显著提

升。门晓磊等[12]使用岭回归、随机森林等方法对华

北气温进行分析，效果显著。以上研究表明机器学

习在数值预报订正领域存在巨大潜力，但在模型预

报精度方面仍有待提升。

近年来，随着人工智能算法的迅猛发展，深度

学习在许多领域得到广泛应用，利用深度学习算法

进行预报订正成为新的研究趋势[13]。卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN） 是一种含有
卷积运算的前馈神经网络，适用于空间特征提取问

题。循环神经网络 （Recurrent Neural Network，
RNN）的本质是全连接网络，每个时刻都会对之前
信息进行选择并按一定权重保留到当前输出，1982
年，美国加州理工学院物理学家 John Hopfield最早
提出了一种用于解决组合优化问题的单层反馈神经

网络，这是 RNN的雏形。WANG T等[14]提出了一种

残差单隐层前馈神经网络，用于基于残差学习的海

事数值模型海洋预报订正，具有明显订正效果。

RNN在处理序列数据上有一定优势，但存在梯度消
失、梯度爆炸等问题。为解决梯度消失、梯度爆炸

等问题，RNN逐步演变为长短期记忆网络（Long-
Short TermMemory，LSTM）[15-16]。LSTM最早由Hochre-
iter & Schmidhuber提出，是一种特殊类型的 RNN，
与 RNN使用不同函数计算隐状态。LSTM引入门结构
来去除或增加信息到细胞状态，达到了控制信息选择

的效果，解决了长期依赖问题。滕志伟[17]根据 LSTM
对雷达回波外推问题的实践，提出了一种基于 LSTM
的 RET-RNN模型，并对 RET-RNN模型的结构和超
参数进行优化，在外推时效较长时获得较理想效果。

2014年，CHO K等[18]提出门控循环单元（Gated Re-
current Unit，GRU），并根据 ConvLSTM模型逐渐修
改形成 ConvGRU。张雪薇等[19]使用 ConvGRU模型对

西北太平洋部分海域的 Argo 温度数据进行预测分
析，研究结果表明 ConvGRU模型对 Argo温度数据
的变化趋势具有较好的模拟能力，预测精度较高且

可以很好地解决传统模型因训练数据大无法训练的

问题。近年来，注意力机制广泛应用到深度学习预

测中，例如常见的卷积块注意力模块（Convolutional
Block Attention Module，CBAM）、极化自注意力
（Polarized Self-Attention，PSA）等，曾静[10]使用 LSTM
结合注意力机制建模对多气象因子模式预报温度进

行订正，结果证明该方法订正后温度准确率有明显

提升。上述数值预报订正方法虽然都取得了一定成

果，但没有考虑到海表温度要素作为时空相关变量

在时间空间上的变化与联系，同时在模型算法的精

度等方面也有待提高。

基于以上问题，本文在 ConvGRU 中引入了自
注意机制，将 SA嵌入到一个标准的 ConvGRU中，
构建 ConvGRU-SA，提出了一种新的自我注意记忆
来记忆在空间和时间域上具有长期依赖性的特征。

基于自注意机制，SA通过聚合输入本身和记忆特
征的所有位置的特征来产生特征。该方法不仅考虑

了数据集的空间分布影响，同时考虑了时间信息的

重要性，可以更为准确地校正海表温度数值预报产

品。利用模式预报数据和再分析数据进行实验 [20]，

证明该方法的可行性。

1 数据获取与预处理

1.1 数据获取

本文所采用数据主要由模式预报数据和遥感卫

星数据制作的再分析海表温度数据两部分组成 [21]。

模式预报数据为美国国家海洋和大气管理局（Na-

tionalOceanicandAtmosphericAdministration，NOAA）

发布的全球 0.08毅混合坐标海洋模式HYCOM 预报

数据，实验中使用的 HYCOM模式预报产品为未来

24小时预报产品，包含海洋温度、盐度和海流等海

洋要素，采用其作为待订正预报数据，空间分辨率为

0.08毅，时间分辨率为 3 h。再分析海表温度数据为

NOAA下属国家气候数据中心（National Climatic Da-

ta Center，NCDC） 发布的 Daily OI SST Analysis 数
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据集，采用其作为真值评估订正精度。

NCDC 提供了两种基于最优插值法 （Optimum
Interpolation，OI）的高分辨率的海表温度数据集，
包括版本 2（OI.v2） 和版本 2.1（OI.v2.1）.实验中
使用版本 2（OI.v2）的海表温度数据集作为真值来
评估订正精度[22]。其空间分辨率为 0.25毅，时间分辨
率为 24 h。实验选用时间范围 2021年 1月至 2021
年 12 月数据，空间范围为 12毅N—16毅N，110毅E—
114毅E。图 1为实验数据所在区域。

1.2 数据预处理

为统一模式预报数据和遥感卫星数据的时空分

辨率，选取合适的插值方法对数据进行时空分辨率

匹配。由于预报数据和标签数据都是格网数据，选

用双线性插值法[23]对数据进行时空分辨率匹配。双

线性插值法的核心思想是在两个方向上分别进行线

性插值。双线性插值可以分别在不同方向进行两次

单线性插值，分别求出插值点，在两个方向插值点

的基础上可得出所求点值。时间上，对 HYCOM预

报数据进行日平均，将时间分辨率统一为 24 h。空

间上，将 OI SST数据插值到日平均后的 HYCOM预

报数据格点上，将空间分辨率统一为 0.08毅 伊 0.08毅。

为消除不同量级数据间数值的差异，提升模型

训练速度，对统一时空分辨率后的数据进行 Min-Max

标准化处理。此方法是对输入的数据采用线性

变换，将数据输出结果值映射到 [0，1]，计算公式

如下。

X忆 = X- Xmin

Xmax-Xmin
（1）

式中，X忆是标准化后的输出数据；X 是输入数

据；Xmin是输入数据中的最小值；Xmax是输入数据

中的最大值。

2 研究方法

2.1 模型整体结构

本文提出一种新的基于深度学习的混合海表温

度数值预报偏差订正方法，该方法基于 ConvGRU
模型，并在此基础上添加了自注意力机制，充分利

用输入的时空信息和特征信息，主要分为空间特征

提取、时间特征提取、自注意力机制和输出结果 4
个阶段。其主要思想是利用 ConvGRU 学习海表温
度变化过程中的时空关系，利用卷积操作提取融合

多个变量的空间特征，利用自注意力机制提高三维

卷积网络的空间特征利用率，展现不同环境变量因

素对结果的重要性，同时调整变量中不同历史时刻

信息的重要性。自注意力机制的加入可以增强特征

提取能力，提高预报精度。本模型不仅考虑了海表

温度场数据的空间相关性，还考虑了不同时间海表

温度场数据之间的时间依赖性与海洋环境变量之间

的交互作用。模型框架如图 2所示。
2.2 ConvGRU模型

GRU作为 LSTM的一种变体，将遗忘门和输入
门合成为更新门，输出门变为重置门。由更新门控

制决定丢弃信息量，接收来自前一个输入和当前输

入的信息，输出经过 sigmoid激活函数输出 0~1之
间的数值，分别表示信息的遗忘和记忆；将获取到

的门状态送入重置门，由重置门控制候选状态的计

算是否依赖上一时刻状态，值接近 0说明不依赖于
上一时刻的信息，接近于 1则说明上一时刻状态将
被保留[24]。GRU结构图如图 3所示。

相对于 LSTM而言，GRU参数更少，收敛速度
更快，大大加快了训练速度。由于 GRU无法进行
空间特征提取，为了解决海表温度数值预报校正问

题，本文选择由 RNN扩展算法和卷积神经网络结
合的 ConvGRU模型，该模型以 GRU为基础，将全
连接结构改为卷积运算，从而得到 ConvGRU。其核
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图 1 实验区域

高丽媛，等：基于 ConvGRU和自注意力的海表温度偏差订正研究 3



海 洋 技 术 学 报 第 43卷

心思想是将矩阵运算加上卷积操作，既能利用 GRU
得到时序特征，又能利用卷积计算提取空间特征。

ConvGRU模型采用门结构控制信息流动，权重的一
部分放到了卷积核内，另一部分放入循环层的循环

核。ConvGRU模型计算公式如下。
Zt = 滓（Wxz xt + Whz Ht-1） （2）
Rt = 滓（Wxr xt + Whr Ht-1） （3）

Ht忆 = f（Wxh xt + Whz + Rt （WhhHt-1）） （4）

Ht忆 =（1-Zt） Ht忆 + Zt Ht-1 （5）

式中，Zt为更新门；Rt为重置门；Ht忆为候选门
（记忆状态）；x为卷积操作； 为哈达玛积；xt为输

入；f为非线性激活函数；滓为 sigmoid激活函数；H

和W为输入张量的高和宽。Ht为第 t个时间步的输入
向量，即输入序列的第 t个分量，它会经过一个线
性变换（与权重矩阵相乘）。 Ht-1保存的是前一个

时间步 t-1的信息。更新门将这两部分信息相加并

投入到 sigmoid激活函数中，因此将激活结果压缩
到 0到 1之间。重置门决定了如何将新的输入信息
与前面的记忆相结合，更新门帮助模型决定到底要

将多少过去的信息传递到未来，或到底前一时间步

和当前时间步的信息有多少是需要继续传递的。

2.3 自注意力机制

注意力机制模型模拟了人类快速提取信息的过

程，它的核心目标就是从众多信息中选择出对当前

任务目标更关键的信息。传统的注意力机制[25]发生

在目标元素和来源中所有元素之间，权重的计算需

要目标参与，在解码编码的过程中，注意力机制权

值的计算同时需要解码编码两部分的隐状态。而自

注意力机制是输入元素或者输出元素之间的注意力

机制，在计算权重参数时，只需要在输入部分进行

矩阵操作，不需要目标元素中的信息。自注意力机

制首次提出是在机器翻译领域，用于绘制输入的全

局依赖关系。在计算机视觉任务领域，自注意力机

制能够通过计算二元关系函数中特征映射的不同位

置之间的成对关系来捕获随机的时空依赖性。通过

捕捉到的依赖性计算出参与的特征。

自注意力机制可以解决全连接神经网络对于多

个相关输入无法建立相关性的问题，神经网络的输

入包含大小不一的向量，向量之间存在千丝万缕的

联系，训练过程中经常存在输入向量之间关系无法

建立而导致模型训练效果差的问题，引入自注意力

机制可以让机器在学习过程中注意到输入中不同部

分之间存在的相关性。自注意力机制结构图如图 4

所示。

自注意力机制计算公式如下。

A tt（Q，K，V）= 棕（QKT）V （6）
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图 3 GRU结构图
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图 5 ConvGRU-SA模型图
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式中，Att（Q，K，V）是得到注意力的值，Q、K、
V 分别是查询向量矩阵、键向量矩阵和值向量矩
阵，这 3 个矩阵中每一行分别代表一个对应的向
量。Q、K、V通过将输入序列 X 分别乘矩阵 Wq、

Wk、Wv得到。

2.4 ConvGRU-SA模型
ConvGRU-SA模型是自注意力机制和 ConvGRU

的组合，基础模型是由两部分直接联级建立的，模

型表示如下。

X赞 t = Y（xt），H赞 t-1 = Y（Ht-1） （7）
Zt = 滓（Wxz xt + WhzHt-1） （8）
Rt = 滓（Wxr xt + WhrHt-1） （9）

Ht忆 = f [ Wxh xt + Rt （WhhHt-1）] （10）
Ht忆 =（1-Zt） Ht忆 + Zt Ht-1 （11）

式中，Y 为自注意力模块；X赞 t和H赞 t-1是通过自注

意力模块聚合的当前输入信息和上一状态信息。在每

一个时间步长内，注意力模块会选择性地将每个位置

的输入特征与所有位置信息加权求和，使全局依赖

性在卷积层所有传播过程中得以捕捉。将自注意力

模块嵌入到 ConvGRU中得到 ConvGRU-SA，模型结
构图如图 5所示。如将 Y 模块删减，ConvGRU-SA
将退化为标准的 ConvGRU，同时 Y 模块可灵活地

嵌入其他模型中。

3 实验与结果分析

实验运行环境为Windows10系统下，处理器为
Intel Core i5 11/2.4GHz/16GRAM，算法使用 Python语
言实现，采用 PyTorch框架[26]搭建神经网络预测模

型。根据实验区域的经纬度范围读取相应的预报和

标签数据，选取前 235组数据作为训练集，训练新
的订正模型参数，其余 59组数据作为测试集，验
证模型的学习效果，测试集所占比例为 20%。
3.1 实验流程

实验训练订正模型数据选用 HYCOM预报模式
数据集和 Daily OI SST Analysis数据集。通过 PyTorch
实现提取空间数据特征，使用 ConvGRU和自注意
力机制处理海表温度数据的时空序列关系，构建混

合订正模型并对模型有效性进行评价。构建训练数

据集，对获取到的模式预报数据和再分析数据进行

预处理，根据确定的时间步长和选定的实验区域构

建训练模型所需的数据集和标签序列。训练构建好

的订正模型，将构建好的数据集按照 20%测试集、
80%训练集的比例划分，将训练集中的 Xt-n（n =
1，2，3…）作为输入数据，Y t作为输出数据，选取

合适的损失函数和评价指标。在实验中，模型的卷

积部分包括一个 3D-CNN 层和一个批量归一化层
（Batch Normalization，BN），BN层的主要作用是加
快模型训练和收敛速度，缓解梯度爆炸和梯度消失

问题，防止过拟合。网络设置模型 ConvGRU-SA部
分中卷积核的大小为 3伊3伊3，采用 Adam优化器进
行自适应优化。训练过程中调试学习率，时间步长

等超参数及神经元个数、网络层数等参数，选择模

型训练结果最好的最优组合。记录每次训练后的各

项评价指标，选择效果最好的模型作为最终订正模

型。订正模型完成训练后，将测试数据输入到模型

中进行测试，测试模型结果输出后需经反归一化处

理，最终得到模型的偏差订正结果。通过比较订正

前后的评价指标来检验模型的订正效果。

3.2 评价指标

为验证模型的有效性，本文采用均方误差

（Mean Square Error，MSE）、均方根误差（RootMean
SquareError，RMSE）、平均绝对误差（MeanAbsolute

5
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表 1 海表温度订正实验结果对比

方法名称 P M R/益 A R降低/%
订正前 1.43 0.27 0.52 0.40 —

LightGBM 1.17 0.17 0.41 0.32 21.2
Random Forest 1.23 0.19 0.44 0.34 15.4
ConvGRU 1.17 0.18 0.43 0.33 17.3

3DCNN-CBAM-CONVLSTM-AT 1.17 0.19 0.43 0.33 17.3
ConvGRU-SA 0.90 0.10 0.32 0.25 38.4

Error，MAE）和平均绝对百分比误差（Mean Abso-
lute Percentage Error，MAPE） 4 个指标对该模型进
行了评价[27]。MSE、RMSE、MAE和 MAPE可反映订
正值和真实值之间的相对误差、计算订正前后的误

差离散程度、订正值和真实值之间的平均误差大

小，以及订正值和真实值之间的相对误差百分比，

计算如下。

M（y，y赞）= 1
n

n

i=1
移（yi - y赞 i）2 （12）

R（y，y赞）= 1
n

n

i=1
移（yi - y赞 i）2姨 （13）

A（y，y赞）= 1n

n

i=1
移|yi - y赞 i| （14）

P（y，y赞）= 1
n

n

i=1
移 yi - y赞 i

yi
（15）

式中，M为均方误差；R 为均方根误差；A 为

平均绝对误差；P为平均绝对百分比误差；y赞为实

际观测的平均值；y赞 i为修正值。
3.3 实验结果

为验证本文所提出的海表温度数值预报偏差订

正模型的有效性，设置对比实验，将订正结果与

LightGBM、Random Forest等 4种常规方法的海表温
度订正结果进行比较。以下模型参数均为经过多次

试验调整得到的最佳参数，对于 LightGBM、Ran-
dom Forest模型使用机器学习包 sklearn 进行订正；
ConvGRU模型，学习率 learning rate设置为 0.009，
batch size设置为 4，迭代次数 epoches设置为 49 000，
损失函数选择 MSE 损失函数； 3DCNN -CBAM -
CONVLSTM-AT模型 learning rate设置为 0.01，batch
size设置为 4，epoches设置为 100，损失函数选择
MSE 损失函数。对于提出的 ConvGRU-SA 网络模
型，learning rate设置为 0.001，batch size设置为 4，
epoches设置为 49 000，时间步长设置为 4 天，损

失函数使用 MSE损失函数。
实验结果对比如表 1所示。在使用传统机器学

习订正方法进行订正时，Random Forest 准确率较
LightGBM高，RMSE值为 0.44 益，MAE值为 0.34，
MAPE值为 1.23。除本文提出的方法外，ConvGRU
模型结果最好，其 RMSE 值为 0.43 益，MAE 值为
0.33，MAPE值为 1.17。张培军等[28]在 2020年提出
的海表温度偏差订正模型也利用卫星遥感数据对南

海海表温度数值预报模式进行订正。订正后的海表

温度预报结果均方根误差由 0.80 益降至 0.50 益，降
低了 37.5%，而经本文提出的 ConvGRU-SA订正后，
预报数据集与再分析数据集之间的平均绝对误差为

0.25，均方误差为 0.10，均方根误差为 0.32 益，相
较于未订正之前，均方根误差降低了 38.4%。与
LightGBM、Random Forest 等方法相比，ConvGRU-
SA模型在订正海表温度数值预报产品时均具备良
好性能，验证了该方法的有效性。为进一步证明本

文提出的海表温度数值预报产品偏差订正模型的有

效性。将各方法订正后与标签数据的差值进行了可

视化，如图 6所示。从整体来看，图 6（d）所示的订正
结果差值与图6（a）所示的标签数据差值具有高度相
似性，结合图 6和表 1，可以直观地看出，本文所提
出的海表温度数值预报产品偏差订正模型的订正结

果最接近标签值。

3.4 参数分析

学习率（Learning Rate，LR）是一个重要的超
参数，为使梯度下降法有较好的性能，学习率的值

需要设定在合适的范围内。学习率控制着参数更新

速度，决定目标函数收敛到局部最小值的时间。学

习率越大，参数更新越快，但也可能错过最优解；反

之学习率越小，不容易错过最优解，但更新效率低，

会导致算法长时间无法收敛。基于以上设置了学习

率分析实验，实验结果如表 2所示。

6
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图 6 标签值与订正值之间的差值比较

（a）标签值与预报值间的差值 （b） 标签值与 ConvGRU法订正值之间的差值比较

（c）标签值与 3DCNN-CBAM-CONVLSTM-AT法订正值之间的差值比较
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（d） 标签值与 ConvGRU-SA法订正值之间的差值比较
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图 7 订正模型在不同学习率的实验结果

PM R A

表 2 不同学习率下海表温度订正实验结果对比

学习率 P M R/益 A

0.012 1.06 0.21 0.45 0.29

0.002 0.93 0.12 0.35 0.26

0.001 0.90 0.10 0.32 0.25

0.000 8 1.19 0.21 0.46 0.33

0.000 5 1.26 0.21 0.45 0.35

从表 2可以看出，RMSE、MAPE等指标随 LR
变化而变化，在设置的对比实验中，学习率设置为

0.001~0.002 量级时，均方误差、平均绝对误差、
均方根误差、平均绝对百分比误差与 0.000 8 数量
级相差较大，说明本模型在使用的数据集中，学习

率在 0.001~0.002数量级下效果最好。其中，当学
习率设置为 0.001时，各项指标最好，因此，使用
0.001作为本次实验的学习率进行实验。不同学习
率下实验结果变化趋势如图 7所示。

迭代次数 （epoch） 会影响模型的训练效果，
epoch太小会欠拟合，反之 epoch 太大会出现过拟

合现象，导致模型泛化能力不高，测试效果不理

想。对不同的数据集和网络模型来说，最优的迭代

次数也是不同的。为确定本数据集的最佳迭代次

数，设置了不同迭代次数进行实验，实验结果如表

3所示。
如表 3所示，模型迭代次数设置为 49000~50000

时，均方误差、平均绝对误差、均方根误差、平均

绝对百分比误差均处于下降趋势，当迭代次数为

49 000时效果最好。因此，使用 49 000 作为本次
实验的迭代次数进行实验。不同迭代次数下实验结

7
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果变化趋势如图 8所示。

4 结 论

本文采用新的混合海表温度校正模型对海表温

度数值预报产品进行了订正，并对其效果进行了评

价。该模型结合了时空信息和海洋环境变量信息，

有效订正了海表温度数值预报产品，提高了海表温

度预报的准确性。将海表温度预报问题定义为时空

序列预测问题，采用卷积门循环单元网络结合自注

意力机制（ConvGRU-SA） 对时空序列的三维数据
进行时间和空间的特征挖掘，避免了传统时间回归

模型忽略空间影响带来的预报结果可能在空间上存

在的不连续问题。实验证明本文提出的模型较之前

的同类模型具有更好的订正效果，订正后该区域的

海表温度预报 RMSE从 0.52益降低到 0.32益，订正
后 RMSE值降低了 38.4%。

未来将对模型进行进一步的改进，目前模型只

订正了海表温度，但海洋内部的温度同样重要。在

后续的研究中将把三维空间的数据纳入模型中，实

现对海洋三维温度的订正。同时，本文只对部分海

域的海表温度预报订正结果进行了订正，为验证方

法的普适性，后续研究中将扩大订正区域，纳入更

多的海洋要素，实现更大区域更多海洋要素的预报

订正。
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Study of SST Bias Revision Based on ConvGRU and Self-Attention

GAO Liyuan, HUANG Binghu, HE Yawen, FEI Tonghan
渊College of Oceanography and Space Informatics, China University of Petroleum, Qingdao 266580, China冤

Abstract：Sea surface temperature (SST) is an important physical quantity of the ocean, and accurate forecasting of SST is crucial for
research in marine-related fields such as aquaculture and predicting information about the marine environment, and numerical prediction is
now a common method for predicting SST. However, the prediction results produced by numerical prediction models often deviate from the
actual observations, so it is necessary to revise the deviation of numerical prediction products. In this paper, a new spatio-temporal hybrid
SST revision model (ConvGRU-SA) is proposed to be constructed by combining ConvGRU neural network and the attention mechanism to
revise the deviation of SST forecast data in the South China Sea, which is suitable for revising the numerical SST prediction products using
satellite remote sensing data. Comparison with network models such as ConvLSTM and ConvGRU proves the superiority of the ConvGRU-
SA model, and different hyper-parameters are set to conduct experiments to improve the model revision accuracy. The root-mean-square
error (RMSE) of the region is reduced from 0.52 益 to 0.32 益 after the revision, and the accuracy is improved by 38.4%.
Key words： SST; bias revision; ConvGRU; attention mechanism
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