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摘要：海洋锋面强度变化对陆源物质输运和全球物质循环有重要作用。冬春季节，中国东部陆架区西太

平洋边界流分支与沿岸流之间形成了海洋温度锋。为探究冬季风暴和陆架环流双重影响下温度锋面的

多时间尺度变化及主控因素，本文以黄海为研究区，分别在年代际尺度和天气尺度，利用信号分解和

可解释深度学习方法，研究了低纬度驱动的环流系统和高纬度驱动的冬季风暴对锋面变化的耦合作

用。在年代际尺度，通过使用经验正交函数分解和集合经验模态分解的方法，将北黄海的温度变化与

黄海暖流强度相联系。研究结果表明，黄海的海表温度经验正交函数（EOF）分解第一模态的空间分

布有明显的黄海暖流—沿岸流体系特征；海表温度 EOF 第一模态时间序列与黄海暖流强度指标的

相关性良好，且受低频率厄尔尼诺‒南方涛动信号调控。在天气尺度，对卷积神经网络−长短时记忆

网络（CNN-LSTM）模型进行训练并使用可解释性指标进行分析，结果发现无风或弱风条件下，海洋

锋面主要由压力梯度力和科里奥利力的地转平衡维持；但在冬季风暴条件下，受开尔文波传播和切变

锋破碎的影响，流场的低频波动成为导致锋面强度变化的主因。本文研究结果表明，大数据及机器学

习方法是在众多海洋参数间建立联系，并发现一些独特物理海洋过程的重要手段，具有广阔的应用前景。
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 1　引言

海洋锋是重要的中尺度海洋现象，狭义上可定义

为性质明显不同的两种或多种水体间的狭长过渡带；

而广义上可泛指任一种海洋环境参数的跃变带 [1]，根

据发生跃变参数的不同可分为温度锋、盐度锋和密

度锋等[2]。海洋锋是天然的水体屏障，可导致污染物[3]、

营养盐 [4– 5]、沉积物 [6– 7] 以及生物种群在锋面处富集。

但在外力作用下，锋面结构受到破坏，锋面内物质可

发生跨锋面运输 [8–9]。该过程是陆源物质由近岸输运

至深海，并参与全球物质循环的关键物理机制。因此，

锋面强度变化具有显著的沉积、环境和生态学效应。

受沿岸流和陆架环流（西太平洋边界流及其分

支）的影响，我国东部陆架区在冬春季节存在显著的

温度锋面 [10]；复杂的锋面过程与多重因素相叠加，对

我国东部陆架区“冬储夏输”的物质输运格局产生重

要影响 [11– 13]。受控于冬季风暴和陆架环流的双重影

响，我国近岸地区的锋面过程具有显著的多时间尺度

变化特征 [12– 13]：冬季风暴驱动下，锋面在天气尺度上

经历生成−加强−减弱−破碎变化过程 [11]；而在年际/年
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代际尺度上，冬季风暴和西太边界流分别有着各自的

变化周期和振幅，两种趋势相叠加导致锋面变化特征

显著且机制复杂 [14–15]。因此，在多时间尺度上分析近

海锋面变化特征及其主控因素，是深刻了解我国东部

陆架海物质循环和输运规律，认识沉积体系形成、水

环境变化以及生态系统演化的关键。

锋面变化及其影响机制有多种研究手段：遥感解

译可以分析锋面的多时间尺度变化[16]，地球化学示踪也

可在长时间尺度上揭示锋面变化的多重效应[6, 11]，但二

者均无法提供直接的动力学解释；现场观测和数值模

拟虽是了解锋面变化动力机理的有效手段[17–18]，但所能

覆盖的时间和空间尺度均有限。海洋动力学参数获取

能力的提升，以及大数据与神经网络研究的兴起，为使

用神经网络研究海洋锋面变化提供了新的契机。神经

网络方法在海洋科学目标识别 [19– 20]、数值预报 [21– 22] 以

及数据同化 [23] 等研究中已得到广泛使用。但是，基于

大数据和神经网络的研究仍存在两方面困难：（1）物
理海洋大数据为多种不同频率的信号叠加而成，需要采

用数理方式将其分离，以进行混合尺度研究；（2）作为

黑箱模型，对神经网络模型的可解释性还有待加强。

黄海位于我国东部陆架区，其海洋锋面发育受到

源自高纬的冬季风暴和来自低纬的洋流系统共同作

用。在冬春季节，表层海温受北黄海沿岸流和黄海暖

流余脉控制（图 1a），在黄海暖流与沿岸流之间形成

锋面（图 1b），因此，该区域海洋锋面的强弱与沿岸流

和陆架环流密切相关 [24]。然而，已有研究多从年内尺

度（季节变化）对黄海海洋锋面进行分析，天气尺度和

年际/年代际变化及主控因素的研究仍相对缺乏。
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图 1    研究区域冬季（12 月至翌年 3 月）平均海表温度（a）和冬季平均温度梯度（b）
Fig. 1    Mean sea surface temperature (a) and gradient (b) in the study domain during winter (december to march )

a 中箭头代表研究区域冬季平均 20 m 水深流场

The arrows in a represent the mean 20 m water depth flow field during winter
 

基于以上认识，本文将大数据分析技术运用于黄

海海洋锋面变化的多时间尺度研究。另外，针对大数

据方法存在的两个问题，本文拟采用以下解决方案：

针对第一个问题，利用经验正交函数（EOF）分解和集

合经验模态（EEMD）分解将不同频率信号进行分离，

在不同时间尺度上分析黄海海表温度（SST）分布的

主控因素，并将其与更为低频的气候指数相联系；针

对第二个问题，通过训练卷积神经网络−长短时记忆

网络 (CNN-LSTM) 模型并将其与积分梯度法结合，获

得深度学习模型可解释性指标，并结合模式数据，将

年代际的物理海洋数据服务于天气尺度的锋面变化

机制分析，以揭示极端天气下锋面变化机制。

 2　资料及方法

 2.1    资料来源

本文的模式资料主要来自欧洲中期天气预报中

心（ECMWF）发布的全球物理海洋再分析数据集（日

平均）、全球物理海洋分析预报数据集（小时平均）和

ERA5 再分析数据集。

考虑到由于地形分辨率和潮汐等因素的限制，全

球海洋再分析数据在沿岸和近海地区的使用受到一

定限制，本研究选用高分辨率全球物理海洋再分析数

据 集 （ https://resources.marine.copernicus.eu/product-de-
tail/GLOBAL_MULTIYEAR_PHY_001_030/INFORMA-
TION）进行分析。以往的研究表明，此数据集海表高

度与验潮仪之间的相关系数在 0.78～0.82 之间，可近

似反映近岸的物理海洋参数变化 [25]。我国学者在黄、

渤海的研究也证明该数据集结果与野外观测对应良

好 [26– 27]。该数据集建立在  Nucleus for European Model-
ing of the Ocean（NEMO）数值模型基础之上，水平分

辨率为（1/12）°，垂向上共分为 50 层，其流场和表面强

迫数据源于 ECMWF 中心的 ERA-Interim 再分析数

据 [28]。卫星高度计（来源于 AVISO）、遥感海表温度

（获得自美国国家环境天气预报中心（NECP）或美国
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国家海洋和大气管理局（NOAA））以及实测温盐剖面

（源自 CORIOLIS 数据中心）数据通过降阶卡尔曼滤

波方法同化至该数据集中，同时三维多元模态分解被

用于对预测误差进行分析 [29]。

利用 1993 年 4 月 1 日至 2020 年 3 月 31 日的日

平均同化数据集，并与 Modis 遥感数据获得的海表温

度进行对比。结果显示，二者的均方误差在黄海的绝

大部分地区均小于 2，可反映实测海表温度情况。而

在山东半岛和朝鲜半岛西岸的河口地区，受入海径流

影响，误差相对较大；但上述区域距离沿岸流和黄海

暖流间的温度锋面较远，不在本文的研究范围。

风场数据来源的 ERA5 再分析数据集，由 ECM-
WF 发布，是 2006 年开始的 ERA-Interim 再分析数据

集的迭代版本。其模式由综合预报系统（IFS）Cy41r2
得出，同化方法为四维变分同化，时间分辨率为逐小

时，空间分辨率为（1/4）°[30]。该模式风速与实测数据

对应情况较好 [31]，且与使用的海洋再分析数据集的表

面强迫相关联。

此外，本文使用的 Niño3 指数来自 NOAA（https://
psl.noaa.gov）
 2.2    实验方法

经验正交函数分解是提取参数空间模态及其时

间序列变化的有效方法 [32]，可将黄海表层温度场分解

为不随时间变化的空间函数和随时间变化的时间函

数，分别讨论海表温度的空间场和时间序列变化。

集合经验模态分解是基于经验模态分解（EMD）

的模态混叠现象和末端效应的一种改进算法。该方

法通过对原始序列信息施加噪声，将原始信号分为数

个本征模态函数（ IMFs），每个 IMF 又可进一步分离

出不同时间尺度的模态信息 [33]。本文使用 EEMD 分

解黄海暖流的强度指标，将气候指标与黄海区域的表

层温度变化相联系。

卷积神经网络（CNN）和长短时记忆网络（LSTM）

是当前深度神经网络常用的两种架构。CNN 基本结

构由输入层、卷积层、取样层、全连接层和输出层构

成 [34]，常用于处理空间物理数据，可在节省算力的前

提下进行误差较低的变量预报 [35–36]。LSTM 则是基于

循环神经网络（RNN） [6– 8] 的一种改进模式，它在神经

网络的基础上加入输入门、输出门与遗忘门 3 个逻辑

单元，在时间序列数据处理中具有独特优势。本文借

助两种网络的各自优势，使用 CNN-LSTM 神经网络

建立物理海洋参数与海表温度间的深度学习模型，使

其在处理兼具时空特征的数据时更具优势 [37]。

基于 N-S 方程分析及前人研究结果 [17] 可知，由科

里奥利力和压强梯度力之间的地转平衡以及地转调

整是锋面维持的原因。而温度梯度的形成和破碎过

程则可根据输运方程表示为
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式中，左边第 1 项为温度梯度的时间变化，第 2 和第

3 项为应变项，第 4 和第 5 项为平流项；右边的第 1 项

为垂向混合项，第 2 项为海表热通量的梯度；T 为温

度； t 为时间；Az 为垂向加速度；Cp 为海水热容；H 为

海表的净热通量。

前人研究表明，潮汐对黄海锋面的作用主要发生

在夏季，此时锋面的类型为潮汐作用引起的混合

锋 [38–39]；而冬季该地的锋面往往被认为是冷暖环流系

统引起的切变锋 [24, 40]，潮汐作用较小，而在基于数值模

式的机制分析中也往往忽略潮汐对锋面波动的影

响 [17, 41]。此外，本文在训练过程中也发现，加入潮汐参

数对机器学习模型拟合的误差提升不大。综上，在考

虑节省算力的基础上，本研究在后续的分析中忽略了

潮汐的作用。仅使用水深 20 m 流场及海表高度场作

为输入变量，并提取 1993−2020 年冬季（12 月至翌年

3 月）共 3 100 个实验数据集，其中，前 2 800 组数据为

训练集，后 300 组数据为测试集。构建 CNN-LSTM
模型过程中，使用 GELU 作为激活函数，输入参数为

当天、前 1 天及前 2 天的海表高度异常值（与通常的

冬季风暴集聚−豫驰过程及其引起波动传播的时间尺

度相一致）、20 m 水深（黄海暖流主轴于北黄海所在

的大致层位）经向及纬向流速（表 S1）。
深度学习模型在研究中大多作为黑箱使用，尽管

其结果比传统机器学习更精准，但仍需对所得结果的

过程和机理进一步分析 [42]。为此，本文引入积分梯度

法进行可解释性参数计算 [43–44]，该方法可在选择基准

数据的基础上，通过计算路径积分得到每个输入数据

格点的积分梯度（式（2））。使用 SmoothGrad 方法对

典型风暴事件的日均数据进行降噪后 [45]，再分别计算

各数据点的积分梯度。

IntegratedGradsi(x) =
(

xi − x′i
)
×

w 1

α=0

∂F [x′ +α× (x− x′)]
∂xi

dα,

（2）
式中，x 为模型输入；x′代表基准值； i 指第 i 个维度；

IntegratedGrad 代表各格点的积分梯度。

 3　结果

 3.1    海洋锋面的年代际变化信号分解

研究区海表温度的 EOF 第一模态时空分布的空
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间模态显现出明显的黄海暖流—沿岸流之间的锋面

结构（图 2a）；时间上，可见显著的季节与年际/年代际

波动（图 2b）。空间模态高值区与黄海暖流主轴边界

大致重合（图 S2a）。为进一步分析黄海暖流的年际

/年代际变化特征及其对研究区海表温度的影响，本

文沿 37°N 断面，提取 40 m 水深层位的位温最高值作

为黄海暖流强度指标，并对其进行 EEMD 分解。结

果显示（图 S2b 至图 S2e）：黄海暖流指标点第一至第

五模态函数表征其高频信号，体现了天气尺度的月季

变化；第六和第七本征模态函数表征并主导了黄海暖

流强度的年际变化；第八至第十二本征模态函数则代

表了黄海暖流强度的年代际变化，其中，第六加第七

本征模态函数在冬季与黄海海表温度的 EOF 第一模

态时间序列具有较强的相关性（−0.78，图 2b）。
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Fig. 2    The first-mode spatial distribution pattern of sea surface temperature empirical orthogonal function (EOF) decomposition (a); time

series of the first mode decomposed by EOF (opposite number) and sum of the sixth and seventh intrinsic mode functions of the

Yellow Sea Warm Current intensity indicator (b)
 

 3.2    海表温度与物理场空间相关性分析

在年代际尺度上，本文主要聚焦于海洋物理参数

的变化，未考虑大气强迫影响。而在天气尺度上，风

场的高频变化，尤其冬季风暴的脉冲式信号，会主导

锋面的消长 [46–47]。另外，南北向风与海表温度在黄海

暖流主轴存在较弱的负相关（图 3a）；而东西向风与

海表温度则在山东半岛东部海域呈弱正相关（图 3b）。
这说明，虽然年际/年代际尺度上，大气强迫无法主控

海表温度及锋面的变化，但在天气尺度上，冬季风暴

与黄海暖流主轴区域的海表温度变化仍存在较强相

关性（图 3c）。
但在整个海区均受冬季风暴风切应力影响的情

况下，负相关区域不可能仅仅局限在山东半岛沿岸的

狭窄地带。为此，本文进一步展示了表层及次表层海

流体系与海表温度间的相关性（图 3d 至图 3g）：黄海

暖流主轴从低纬向高纬输送了大量暖水，导致主轴附

近表层和次表层温度升高。另外，在主轴东侧海域的

表层，出现一条南北向狭窄的负相关区域（图 3e），这
可能表征了黄海暖流主轴以东靠近朝鲜半岛一侧的

表层水体，存在向北输运的通道。由于南北向风场

与 SST，以及 SST 与 40 m 水深南北向流场的相关性，

在靠近山东半岛一侧的主轴线大致重合（图 3c，图 3e），
说明山东半岛沿岸流系统与风场存在即时响应关系

（图 3h）。因此，在天气尺度上，风场可通过改变海表

高度场和流场，间接影响海表温度。

 3.3    天气尺度锋面变化主控物理参数分析

本文选择了连续 3 日的海表高度场和 20 m 次表

层流场作为输入变量，SST 为输出变量；训练 CNN-
LSTM 模型，分析冬季风暴和近似无风条件下，锋面

变化的主控参数，以及海洋锋面变化对冬季风暴的滞
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后响应。训练结果显示，仅使用海表高度场和流场已

能近似对海表温度空间分布进行拟合，且在绝大多数

锋面区域，预测变量与实际变量间平均均方误差小

于 1.0（图  S1）。误差较大的区域主要分布在鸭绿江

河口附近和渤海沿岸区域，这可能由于上述区域入海

河流的径流数据缺失所致。

本文首先利用积分梯度法，计算了测试集中的积

分梯度，以研究不同变量及不同海区积分梯度的相对

大小及空间分布规律。

从变量类型来看，由流场造成的科里奥利力和由

海表高度场导致的压强梯度力大致在同一数量级 [17]，

因此两者在训练得到的神经网络模型中的积分梯度

（可近似理解为权重总和）相近（表 S1）。从时间维度

来看，一天前的纬向流速和两天前的经向流速在神经

网络模型中具有相对较大的积分梯度，这与以往研究

中陆架开尔文波传播速度也大致对应 [17, 48]，说明温度

锋面变化相较冬季风暴具有滞后性。

变量积分梯度的空间分布，表征了研究区海表温

度对不同区域物理场变化的敏感性差异。纬向流速

积分梯度的空间分布显示（图 4a），海表温度在山东

半岛北部和辽东半岛南部海区较为敏感；而经向流速

的积分梯度空间分布表明（图 4b），黄海暖流主轴区

有相对较高的积分梯度。

 3.4    天气尺度上锋面变化对冬季风暴的响应

前述结果表明，天气尺度上，研究区海表温度空

间分布受控于沿岸流、黄海暖流和海表高度，且冬季

风暴是最主要触发机制。另外，风暴导致的物理场变

化会进一步控制锋面的形成‒强化‒减弱‒破碎，该过

程的物理解释目前存在争议。一方面，有研究认为，

冬季风暴可导致渤海的开尔文波产生，并在北风豫驰

期间逆时针方向传播，其导致的地转调整会通过海表

高度场引起流场变化，进而造成切变锋破碎 [17, 49]；另一

方面，亦有学者从密度跃层急剧变化导致的斜压不

稳定，从而引起水体交换的角度对这一现象进行解
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释 [50]。为定量分析冬季风暴对温度锋面的影响，本文

以 2019 年 12 月至 2020 年 3 月为典型时间段，并在

3 条主要锋面内外选取 3 组共 6 个点位（图 1b，图 1c），

以锋面外位温减锋面内位温，表征冬季风暴影响下的

锋面强度变化。

结果显示，随着冬季风暴信号的增强（图 5a），鲁

北（图 5b）、辽东和朝鲜半岛西岸（图 5d）的锋面均减

弱。这一过程在 2020 年 2 月 13−20 日的连续强风暴

期间更为明显（以此作为后续案例分析），且靠近山东

半岛沿岸锋面的表层对风暴的响应最为强烈。

 4　讨论

 4.1    温度锋面年代际强度变化的主控因素

进一步分析  3.1 节和 3.3 节的结果可发现：（1）研

究区海表温度 EOF 的第一模态空间分布与黄海暖

流−沿岸流系统的空间分布高度一致；（2）表征黄海暖

 

41°

N
a b

7.2

积
分
梯
度

/1
0
−5

6.4

5.6
4.8

4.0

3.2

2.4

1.6

0.8

0

40°

39°

38°

37°

36°

35°

34°

119° 121° 123° 125° 127° E 119° 121° 123° 125° 127° E

41°

N

40°

39°

38°

37°

36°

35°

34°

图 4    纬向（a）和经向（b）流场平均积分梯度空间分布

Fig. 4    Zonal (a) and meridional (b) spatial pattern of the flow field integrated gradient

 

8 a

风
速
/(
m
·s

−1
)

0

−8

6
b

位
温
差
/℃

4

2

0.10
c

浓
度
差
/(
m
g
·L

−1
)

0.05

0

5.0
d

位
温
差
/℃

时间

鲁北表层

2.5

0
2019年12月 2020年1月 2020年2月 2020年3月

鲁北次表层

磷酸盐

辽南
朝鲜半岛

图 5    2019 年 12 月至 2020 年 3 月研究区域各要素日均变化

Fig. 5    Oceanographic daily average of study area during December 2019 to March 2020

a. 风向序列；b. 鲁北锋面强度；c. 鲁北锋面磷酸盐内外浓度差；d. 辽南、朝鲜半岛表层锋面强度

a. Wind sequence; b. strength of the Lubei front; c. difference between internal and external phosphate concentrations at the Lubei front; d. strength of surface

fronts in Liaonan and Korea Peninsula

36 海洋学报    45 卷

 



流强度的主控本征模态函数，即年际变化信号，与研

究区海表温度 EOF 的第一模态时间序列相关性良

好；（3）CNN-LSTM 模型中经向流速积分梯度中有沿

黄海暖流主轴的高值区。上述现象表明，黄海暖流是

黄海海表温度时空变化的主控因素。

为揭示黄海暖流‒锋面‒气候事件间的相互影响

机制，本文首先分析了黄海 3 条主要锋面强度与黄海

暖流之间的关系（图 6a）。结果显示，受距离黄海暖

流主轴远近的影响，鲁北沿岸锋面的强度最强，朝鲜

锋面和辽南锋面的锋面相对较弱。从相关性上来看，

黄海暖流与锋面的强度关系在辽东半岛为正相关；而

在山东半岛北岸和朝鲜半岛西岸随黄海暖流强度的

增大，二者相关性呈现先正后负的变化。这可能是由

于，随着黄海暖流增强，其与沿岸水体间的参数差异

逐渐增大，导致锋面强度增强；但增强到一定程度后，

黄海暖流与沿岸流间会由于剪切作用引起锋面内外

水体交换，并使锋面减弱。此外，在本文使用的模式

数据中，辽东半岛东部锋面与黄海暖流强度存在单调

正相关关系；这似乎表明，辽南沿岸流主要受控于黄

海暖流，并非独立沿岸流，这与以往的认知有较大的

差异，有待于进一步研究和验证。
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黄海暖流强度指标的第八本征模态函数与 Niño3

指数的对应关系较为一致；而将 Niño3 进行 EEMD

后，在其主控的第三本征模态函数中可进一步体现这

种对应性。由此可见，ENSO 事件可通过影响黄海暖

流而间接改变锋面强度（图 6b）。这是由于，厄尔尼

诺期间，北赤道流强度更大且分叉点北移导致黑潮增

强 [51]；而黄海暖流作为其分支流，强度也相应增大进

而对锋面产生影响。由于本研究的时间范围为 27 a，

而太平洋年代际振荡（PDO/IPO）的周期为 20～30 a[52–53]，

计算结果没有体现 PDO 和 IPO 的低频振荡。

 4.2    天气尺度风暴对锋面变化驱动机制

为进一步在天气尺度上探究冬季风暴与锋面强

度间的关系，本文以 2020 年 2 月 13‒20 日冬季风暴

为典型案例（图 7a），通过对神经网络模型可解释性

指标以及再分析数据集进行分析，在更高的时间分辨

率上，讨论冬季风暴对物理场的影响。

结果显示，冬季风暴期间，山东半岛北岸、朝鲜

半岛西岸锋面的强度较低，而辽东半岛东岸锋面则较

高（图 7b）；同时，整个黄海海域均经历一次显著的退

水−增水过程（图 7c）。在这一海面低频波动过程中，

朝鲜半岛西岸和辽东半岛东岸水位的周期和振幅几

乎保持一致，但山东半岛东岸则与二者有显著差异，

即水位的振幅更大且相位滞后。这说明，冬季风暴影

响下黄海水位波动信号为逆时针传播，这有助于沿岸

流的增强，且强化了其与黄海暖流间的剪切作用并使

锋面减弱，促进了锋面内外的水体交换 [46]。

神经网络可解释性的积分梯度指标也显示（图 7d），

在近似无风阶段，9 个变量共同维持 SST 分布格局，

其中两日前的经向流速所占比重最大，而代表速度场

的变量权重则在风暴发生阶段显著上升（2.15～2.19），

海表高度变量权重随之发生响应。这进一步说明，冬

季风暴通过驱动流场变化，改变海表温度及锋面强

度。N-S 方程关键项主要包括科里奥利力、水平非线

性项、压强梯度力、表层切应力、低层切应力和水平

黏性项等因子 [54]。Wang 等 [17] 的研究通过结合在冬季

风暴过程中，科里奥利力和压强梯度力的空间分布从
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地转平衡建立过程的角度阐述了锋面的高频波动过

程。因此，本文也采用此方法主要针对这两项进行逐

格点计算，探讨冬季风暴对物理场的影响。

结果显示，风暴过程中，物理海洋场的变化大体

可分为黄海西岸沿岸流退水、黄海暖流增水和黄海

东岸沿岸流增水 3 个阶段。黄海西部的沿岸流首先

对冬季风暴产生响应，该沿岸流在以往的研究中被认

为是风生流，直接受控于风场的驱动 [55]。在这一过程

中，渤海海峡的水体在偏北风的驱动下向东南流动并

在山东半岛北岸堆积，从而引起鲁北沿岸流的增强并

生成开尔文波 [17]；而随着鲁北沿岸流的进一步增强，

高海面信号沿黄海西岸逆时针传播，使整个黄海海面

高度降低（图 8a 至图 8c），同时增强的鲁北沿岸流引

起了切变锋破碎以及锋面内外水体的混合，降低了锋

面强度。这一物理机制在基于 ROMS 数值模式和水

文观测的研究中已经给予佐证 [27, 41]，本文的神经网络

模型的积分梯度分布也同样显示，海表高度的高值区

及其传播主导了研究区海表温度分布（图 8g，图 8h）。

海面降低过程中，在离岸海区逐渐建立起南向以

及西向的压强梯度力，此时黄海暖流通过地转调整向

北逆风流动。初期，由于整体处于低水位状态，黄海

暖流主轴垂向上表现为上层向南输运而下层向北输

运（37°N 纬向断面，图 9a），且山东半岛北岸流场整体

偏东 （122°E 经向断面，图 9c）。随着黄海暖流进一步

增强，纬向断面的黄海暖流主轴垂向上变为整体向北

输运（图 9b）；同时，经向断面暖水舌范围明显加宽，

导致鲁北沿岸流被向岸挤压（图 9d）。总体而言，这

一时期整个海域呈低水位状态，压强梯度力变化不大

（图 10c，图 10d，图 10g，图 10h），而在辽东半岛东岸和

朝鲜半岛西岸，科里奥利力在离岸海域增强，近岸地

区减弱（图 10a，图 10b，图 10e，图 10f）标志了黄海海

槽区域流场的显著变化。随着这一阶段黄海暖流向

北输运的增强，位于鲁北锋面和朝鲜锋面随之也增强

重建。

伴随着风暴衰减，之前在研究区南部堆积的水

体，在北向正压梯度驱动下，沿黄海东岸向北输运。

这一过程以东边界的朝鲜沿岸流增强为主要特征，且

其增水信号同样呈逆时针传播（图 8d 至图 8f）。当水

位波动的信号逆时针传播至辽东半岛南岸时，导致辽

东半岛南岸的切变锋强度降低，从而解释了该锋面相

较于其他两个锋面的滞后性。与减水阶段相似，增水

阶段的信号传播同样主导了海表温度的分布格局；而

不同的是，增水阶段的路径变宽，上述变化在可解释

性神经网络模型中也得到体现（图 8h，图 8j）。需要注

意的是，相较于减水阶段，增水阶段的积分梯度高值

区出现在经向流速这一参数上，这可能是由于此前向

南输运的水体并非堆积在研究区域内，而是在研究区

域以外的南侧东海海区所致。

综上，在冬季风暴初期，山东半岛北岸和朝鲜半

岛西岸的流速切变锋的锋面结构随着沿岸流的增强

而被破坏，促进了锋面内外的水体交换；而在风暴的

中后期，锋面强度又随着黄海暖流的增强而提高。但
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在辽东半岛东岸锋面则出现相反的变化：风暴初期，

模式数据中可见较强的锋面；风暴中后期辽东半岛南

岸沿岸流的加强又导致锋面减弱。总而言之，从天气

尺度来看，风暴导致的流场变化，造成了水位波动，进

一步通过地转调整，主导了锋面的波动，这种波动与

黄海暖流−沿岸流之间的强度博弈密切相关。

 5　结论

在年代际尺度上，本文通过 EOF 和 EEMD 方法

提取不同频率信号，结果表明：黄海的海表温度 EOF
第一模态的空间分布有明显的黄海暖流−沿岸流体

系特征；海表温度 EOF 第一模态时间分布与黄海暖

流强度指标的相关性良好，且受低频率 ENSO 信号

调控。

此外，辽东半岛东岸锋面与黄海暖流的强度呈单

调正相关。这表明，在本文所分析的模式中，辽南沿

岸流与黄海暖流可能同属一个环流体系。山东半岛

北岸锋面与朝鲜半岛西岸的锋面则随着黄海暖流强

度的增强呈现先正后负的相关性变化，这说明，黄海

暖流增强到一定程度时，会提高其与沿岸流间的剪切

作用，从而降低锋面强度。

在天气尺度上，通过构建 CNN-LSTM 模型，并使

用积分梯度法对锋面与冬季风暴的关系进行解释。

研究发现，在风暴影响下，受开尔文波传播和切变锋

破碎的影响，流场是导致锋面变化的主要因素：北风

强迫导致山东半岛北部的水体堆积，并触发逆时针传

播的开尔文波信号，鲁北沿岸流同时加强；而在风暴

豫驰阶段，由于地转调整和黄海南部堆积水体的正压
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梯度作用，研究区依次经历黄海暖流增强以及朝鲜沿

岸流增强阶段。

本文的研究结果表明，大数据方法在大空间和多

时间尺度上，揭示多因子影响下的海洋动力过程等方

面具有独特优势，但其机理的解释仍需借助于现场观

测与数值模拟等手段。
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图 S1    CNN-LSTM 模型均方误差

Fig. S1    Mean square error of CNN-LSTM model
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图 S2    研究区域 37°N 断面平均位温（a）,黄海暖流指标 EEMD 分解结果（仅展示分析使用的 6～9 本征模态函数，b‒e）
Fig. S2    Mean potential temperature at the Section 37°N in the study area (a), EEMD decomposition results for the Yellow

Sea Warm Current indicator (only the 6‒9 IMFs used in the analysis are shown, b‒e)
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表 S1    CNN-LSTM 模型架构

Table S1    CNN-LSTM model structure

层序号
神经网络架构

类型 输出参数 参数

1 输入层 85×121×9 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

2 卷积层 85×121×32 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

3 卷积层 85×121×64 核尺寸：（3,3）外缘填充：1

4 卷积层 85×121×128 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

5 卷积层 85×121×64 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

6 卷积层 85×121×32 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

7 卷积层 85×121×10 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

8 卷积层 85×121×8 核尺寸：（3,3）外缘填充：1

9 卷积层 85×121×3 核尺寸：（1,1）外缘填充:0

10 LSTM层 85×121×1

11 全连接层 10 285×1

12 全连接层 10 285×1

13 全连接层 10 285×1

14 全连接层 10 285×1

表 S2    CNN-LSTM 模型 9 个输入变量的平均积分梯度

Table S2    The mean integrated gradient of nine kinds of parameters which is input to the CNN-LSTM model

纬向流速/10−5 经向流速/10−5 海表高度/10−5 合计/10−5

当天 1.683 1.725 1.887 5.295

1天前 2.387 1.154 0.857 4.398

2天前 0.725 2.558 0.857 4.140

合计 4.795 5.437 3.601 13.833
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Multi-timescale variation of temperature fronts in the Yellow Sea during
winter and spring and its main controlling factors analysis

Ren Chunyu 1，Gao Jianhua 1，Liu Tao 1，Shi Yong 1，Xu Xiaomei 1，Yang Guang 1

(1. Key Laboratory of Coast and Island Development of Ministry of Education, School of Geographic and Oceanographic Science, Nanjing
University, Nanjing 210023, China)

Abstract: Ocean fronts variations in strength are key to the terrestrial material transport and global material cycle.
Ocean temperature fronts are formed between the branches of West Pacific Boundary Current and the coastal cur-
rent during the winter and spring seasons in the eastern shelf of China. In order to investigate the multi-time scale
variation and main controlling factors of temperature front over the Yellow Sea under the dual influence of winter
storms and shelf circulation, we investigate the coupling of low-latitude driven circulation systems and high-latit-
ude  driven  winter  storms  on  frontal  variability  with  the  methods  of  signal  decomposition  and  explainable  deep
learning on the decadal and weather scale. On the decadal scale, empirical orthogonal decomposition and ensemble
empirical modal decomposition are used to relate temperature changes in the Yellow Sea to the strength of the Yel-
low Sea Warm Current. The results indicate that the spatial distribution of first sea surface temperature (SST) EOF
mode  has  obvious  characteristics  of  the  Yellow Sea  Warm Current-coastal  current  system;  the  time  series  of  the
first SST EOF mode correlates well with the Yellow Sea Warm Current intensity index and is modulated by the low
frequency ENSO signal. On the weather scale, this paper trains CNN-LSTM models and uses interpretability met-
rics to conduct the research. The results show that, in windless or weak wind conditions, the strength of ocean front
is  maintained by the combination of  pressure gradient  forces resulted from sea surface height  and Coriolis  forces
caused  by  flow field.  However,  in  the  storm conditions,  influenced  by  Kelvin  Wave  propagation  and  shear  front
fragmentation, the flow field is responsible for the ocean front variation. The results of this study show that big data
and machine learning methods are important  means to establish connections between many ocean parameters and
discover some unique physical ocean processes, which have broad application prospects.

Key words: temperature front；big data analysis；winter storms；Yellow Sea Warm Current；coastal currents
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