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基于 LM-BP 神经网络的 Argo 数据西北太平洋
海水温度模型
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摘 要: 以2007 年西北太平洋海域 Argo 海表面温度、经纬度、深度为输入参数，利用 LM-BP 神经网络，构建了西北太平洋海

水温度模型。将均方根差以及 Pearson 相关性系数作为检验指标，利用 2008 年和 2009 年的 Argo 数据对模型进行了检验。
检验结果为: 2008 年均方根误差为 0． 714 0 ℃，Pearson 相关性系数为0． 996 8; 2009 年均方根误差为0． 761 5 ℃，Pearson 相关

性系数为 0． 9965。表明所建立的基于 LM-BP 神经网络的 Argo 数据西北太平洋海水温度模型是可行的。
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Seawater temperature model from Argo data by LM-BP neural network
in Northwest Pacific Ocean
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of Oceanic Fisheries Resources，Ministry of Education，Shanghai Ocean University，Shanghai 201306，China)

Abstract: Using the LM-BP neural network and choosing the sea surface temperature，longitude，latitude and depth obtained from Ar-
go data in 2007 as input parameters，the seawater temperature model of the Northwest Pacific Ocean was built． Using the root-mean-
square error( RMSE) and the Pearson’s correlation coefficient ( R) as test indices，the model was evaluated by the data in the period
2008 ～ 2009． The results were that the RMSE was 0． 714 0 ℃ and R was 0． 996 8 in 2008． The RMSE was 0． 761 5 ℃ and R was
0． 996 5 in 2009． It shown this seawater temperature model was．
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海水温度是研究海洋的重要参数之一，它是海洋热

力、动力以及海-气相互作用的综合结果［1］。传统海洋观

测方法无法获取大面积同步的海水温度数据，而遥感观

测方法虽然克服了传统观测方法的部分缺陷，但其观测

也仅能停留在海洋表层，无法获取表层以下的垂向的海

水温度分布信息。如果可以建立海洋表层与表层以下的

海水温度关系模型，对海洋热结构、水文动力过程、水团

等海洋现象的研究将有重要的实际意义。
国外很早就开展了此项研究。Carnes 等［2］ 1990 年在

美国海 特 瑞 斯 角 ( Cape Hatteras ) 的 墨 西 哥 湾 流 区 ( the
Gulf Stream) ，利用海表面温度数据以及垂向温度数据，建

立了海水温度垂直反演的基本关系模型。Chu 等［3］ 2000
年在中国南海区域的现场观测水温剖面的基础上，利用

表层水温反演了水温的垂直剖面。Guinehut 等［4］ 2004 年

利用海表面温度与 Argo 数据模拟了北大西洋水下 200 m
的温度场，结果表明可以采用线性模型简单模拟出一定

深度的温度大致分布。González 等［5］在 2006 年以北大西

洋东部的比斯开湾为研究区域，建立了上层海水的垂直

结构模型。
国内开展此项研究较晚，徐玉湄等［6］ 2009 年采用美

国海军 研 究 实 验 室 开 发 的 模 块 化 海 洋 数 据 同 化 系 统

( modular ocean data assimilation system ，MODAS ) 系 统 进
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行了东海、日本海以及黑潮流域的试验数据统计分析。
修树孟等［7］ 2009 年将黄海海水水温垂直变化简化成分

段线性模型，并利用海表面温度直接反演得到了黄海水

温垂直剖面图。池建军等［8］ 2010 年利用 MODAS 的原

理，将海表面温度、高度等信息与 Argo 数据结合，对西北

太平洋海域的水温垂直分布进行了反演。
通过前人的研究可以看出，国外对于水温的垂直结

构的研究较为深入，其所建立的模型多是根据观测所得

海水温度垂直结构，将海水温度垂直分布进行一定的简

化，从而建立经验统计模型。国内的研究则大多为对国

外已有模型的验证和应用，而对模型开发的研究非常少

见，仅有的研究也是采用分段线性的模型，而对于复杂多

变的海水温度结构，线性模型效果并不十分理想。本文

以西北太平洋为研究区域，采用基于 Levenberg-Marquardt
算法的 BP 神经网络模型，将实测的海水温度数据、经纬

度以及深度作为参数，通过模拟获得某一经纬度某一深

度的海水温度值，旨在通过本次研究，建立西北太平洋海

洋表层与表层以下的海水温度关系模型，为西北太平洋

资源的开发利用提供科学依据。

1 数据获取与预处理

本文采用的数据是西北太平洋 2007 年 1 月至 2009
年 12 月月平均温度数据产品。数据来源于中国 Argo 实

时资料中心( www． argo． org． cn) ，由国家海洋局海洋环境

信息保障技术重点实验室与国家海洋信息中心共同制

作。
该数据水平分辨率为 1° × 1°，深度范围为 0 ～ 2 000

m。垂向分层划分方式为: 0 ～ 50 m 内，每 10 m 划分一层;

50 ～ 150 m 内，每 25 m 划分一层; 150 ～ 300 m 内，每 50 m
划分一层，300 ～ 1 500 m 内，每 100 m 划分一层; 1 500 ～
2 000 m 内，每 250 m 划分一层; 总计 26 层。本文选取的

研究区域为 20°N ～ 35°N，145°E ～ 180°E，总计 576 个站点

( 图 1) 。该区域处在西北太平洋范围内，远离大陆架，足

以确保海水深度可以达到 2 000 m，并且不易受到人类活

动因素影响。本研究选择 2007 年至 2009 年共计 36 个月

的数据，将每个月的每一点的每一深度层的温度、经度、
纬度、深度和该经纬度的海表面温度( 0 m 处) 数据作为

模型的一组参数，每年共有 179 544 组( 原数据中 32°N，

173°E 以及 35°N，172°E 两处仅有 0 ～ 1 000 m 的 19 层数

据，因此每月均缺少了 14 组) 。

图 1 研究区域站点分布

Fig． 1 Spatial distribution of stations in region of interest
图 2 为经过处理的 2007 ～ 2009 年每年的温度数据以

及海表面温度数据，总计 538 632 组。从图中可以看出数

据基本涵盖了各个温度段。

图 2 2007 ～ 2009 年样本温度分布: 各组样本的温度( A) ; 各组样本所处经纬度的海表面温度( B)

Fig． 2 Frequency of sample temperature in period 2007-2009 ( A) temperature of each sample ( B)

sea surface temperature of each sample

2 BP 神经网络模型的建立及隐含层神经元数目

选择

人工神经网络( artificial neural network，ANN) 是 20
世纪 80 年代迅速发展起来的一门非线性科学，其中反向

传播网络( back-propagation neural network) ，即 BP 神经网

络，是一种具有逼近非线性映射关系的神经网络［9-11］，我

们利用 Matlab 2010b 软件进行了 BP 网络设计。网络的

训练函 数 为 自 适 应 Levenberg-Marquardt 算 法，即 LM 算

法。该算法可以使中等大小的神经网络学习时间更短，
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并且收敛速度很快［12］。LM-BP 神经网络模型输入参数为

海表面温度、深度、经度、纬度，输出参数为温度。其基本

原理可以表示为式( 1) :

F( SST，Depth，Lon，Lat) →T ( 1)

式中: F 表示输入参数与输出参数的映射关系，SST
表示样本所处经纬度的海表面温度，Depth 表示样本所在

深度，Lon 与 Lat 分别表示样本的经度与纬度，T 表示样本

温度值。图 3 为本研究所采用的具有 4 个输入参数与 1
个输出参数的含有 n 个神经元的单隐含层神经网络示意

图。为了使模型可以快速收敛，隐含层的非线性传递函

数为 S 型正切函数( tan-sig) 。

图 3 LM-BP 神经网络结构

Fig． 3 Structure of LM-BP neural network
图中: 隐含层函数为; 输出层函数为线性函数; 与为

权重; 与为偏差; k 为 1 至 n 中的某一个数; 圆形代表参数

神经元。
在神经网络模型中神经元的个数选择是影响模型输

出的重要因素。尽管神经元个数的增加可以使得模型能

更快速的拟合，但是同时也会带来模型的不稳定，导致使

用非建模数据模拟时产生拟合度变差。因此，为了找到

最优的神经元个数，我们采取枚举法进行最优值选取。
我们在 2007 年数据集中随机选取了某一个月的数据建立

LM-BP 神经网络，并用 2008 年与 2009 年同一个月的数据

作为检验。检验标准为模拟结果与实际结果的均方根差

( root-mean-square error，RMSE) 和 Pearson 相关性系数 R
( 以下简称相关性系数) 。其计算公式为式( 2) 与式( 3) 。
RMSE 越小，R 越接近 1，则代表模型越接近实际映射。

RMSE = 1
N Σ

N
P = 1 ( T1 － T2 )槡 2 ( 2)

R =
ΣN

P = 1 ( T1 － T1 ) ( T2 － T2 )

ΣN
P = 1 ( T1 － T1 ) 2ΣN

P = 1 ( T2 － T2 )槡 2
( 3)

其中: N 为样本数; 为实测温度值; 为模拟温度值; 为

实测温度平均值; 为模拟温度平均值。模拟结果如图 4
所示。

图 4 不同隐含层神经元个数的神经网络模型比较: ( A) 均方根误差 RMSE; ( B) 相关性系数 R
Fig． 4 Comparison of networks with different number of neurons in hidden layer ( A) RMSE ( B) R

从图 4 可以看出，随着神经元数目的增加，作为建模

参数的 2007 年数据的 RMSE 在逐渐降低，其相关性系数

R 也不断接近 1。但是作为检验参数的 2008 年与 2009 年

数据的 RMSE 则表现为先降低，随后小幅波动且缓慢上升

的趋势。这两年数据的相关性系数 R 表现为先接近 1，随

后小幅波动且缓慢下降的趋势。经过比较，我们选择的

神经元个数为 14。

3 LM-BP 神经网络模拟海水温度

通过神经元选择试验，我们最终确定建立一个具有

14 个隐含层神经元的 3 层 LM-BP 神经网络模型，输入神

经元为 4 个( 海表面温度 SST、深度 Depth、经度 Lon、纬度

Lat) ，输出神经元为 1 个( 温度 T) 。我们利用 2007 年的

数据作为建模参数，建立了 2007 年 12 个月的海水温度模

型，并使用 2008 年与 2009 年数据进行模拟与检验，结果

见表 1。

4 模拟结果分析

4． 1 总体样本比较

从表 1 可以看出 LM-BP 神经网络模型模拟的结果较

好，2008 年和 2009 年相关性系数 R 的均值分别为 0． 996 8

和 0． 996 5，表明模拟结果与实际温度有显著的相关性。
2008 年和 2009 年 RMSE 均值分别为 0． 714 0 ℃与 0． 761 5
℃，较 2007 年 RMSE 均值 0． 452 4 ℃偏大，这主要是模拟数

据和建模数据的差异性造成的。我们选择 1 月、4 月、7 月、
10 月代表四个季节，分别进行了回归分析。每个月的样本
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数均为 14 962 个( 图 5 ～ 图 8) 。从图 5 ～ 图 8 可以看出，总

体拟合结果较好。其中，2008 年与 2009 年的 1 月模拟效果

相对最好，2008 年与 2009 年的 10 月模拟效果次之，而

2008 年 4 月与 2009 年 7 月的模拟结果相对差些。

表 1 模拟结果

Tab． 1 Results of simulation

月份
2007 仿真结果

RMSE /℃

2007 仿真结果

R

2008 模拟数据

RMSE /℃

2008 模拟数据

R

2009 模拟数据

RMSE /℃

2009 模拟数据

R
1 0． 369 3 0． 998 9 0． 581 5 0． 997 6 0． 512 7 0． 998 4
2 0． 365 7 0． 998 9 0． 616 7 0． 997 2 0． 571 1 0． 997 5
3 0． 373 9 0． 998 9 0． 658 2 0． 996 1 0． 561 2 0． 997 5
4 0． 375 2 0． 999 0 0． 893 7 0． 995 2 0． 525 5 0． 998 0
5 0． 424 5 0． 998 8 0． 784 7 0． 995 9 0． 795 7 0． 996 3
6 0． 531 9 0． 998 3 0． 698 4 0． 997 2 0． 940 4 0． 994 3
7 0． 558 0 0． 998 2 0． 820 5 0． 996 2 0． 892 2 0． 995 9
8 0． 464 0 0． 998 8 0． 932 4 0． 996 2 0． 872 8 0． 996 0
9 0． 481 1 0． 998 7 0． 793 3 0． 996 6 0． 838 0 0． 996 7
10 0． 469 5 0． 998 7 0． 639 6 0． 997 7 0． 835 5 0． 996 7
11 0． 507 6 0． 998 3 0． 604 5 0． 997 7 0． 929 5 0． 995 0
12 0． 508 1 0． 998 2 0． 544 8 0． 997 9 0． 863 3 0． 995 1

均值 0． 452 4 0． 998 6 0． 714 0 0． 996 8 0． 761 5 0． 996 5



第 4 期 韩 震，等: 基于 LM-BP 神经网络的 Argo 数据西北太平洋海水温度模型 559

4． 2 单个样本比较

通过随机抽样的方式，我们在 2008 年与 2009 年全年

数据中各抽取了 1 个站点数据，对该站点的模拟结果与

原始数据进行了比较( 图 9) 。所抽取的站点分别为 2008

年 12 月站点( 31°N，167°E) 和 2009 年 7 月站点( 30°N，

147°E) ，从图 9 可以看出，尽管模拟结果与原始数据在部

分深度仍有一定差距，但总体效果较好。

图 9 单个站点的样本实测数据与模拟结果比较

Fig． 9 Comparison of simulation and measured data at single station
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5 结 论

本次研究通过采用全球 Argo 网格化产品数据，以西

北太平洋为研究区，建立了包含 4 个输入神经元、1 个输

出神经元以及具有 14 个神经元的单隐含层 LM-BP 神经

网络模型。在模拟研究中，通过输入站点的海表面温度、
经纬度和深度数据，得到了该站点某一深度的温度值。

根据均方差与 Pearson 相关性系数检验，模拟结果与

原始数据拟合度较高，总体均方差均值 2008 年为 0． 714 0
℃，2009 年为 0． 761 5 ℃。此误差接近 Chu 等所建立的 0
～ 600 m 深度范围的水温垂直结构模型的误差( 均方根误

差均值 0． 72 ℃ ) ，而与国内学者徐玉湄等使用 MODAS 系

统模拟不同区域海面以下 100 m 处深度误差( 均方根误

差均值为 1 ～ 1． 8 ℃ ) 和修树孟等的模拟 0 ～ 50 m 深度范

围的误差( RMSE = 0． 90 ℃ ) 相比较更低。
本研究所模拟深度范围( 0 ～2 000 m) 均超过之前所提

的研究范围，而且预测时间跨度也更大，这说明本文所建

立的基于 LM-BP 神经网络的 Argo 数据西北太平洋海水温

度模型是可行的。由于影响海水温度的因素有很多，海水

温度场的变化机制比较复杂，模拟所得的结果与实际数据

仍有一定差距。因此加强影响海水温度因素的研究和 LM-
BP 神经网络模型的优化是下一步工作的重点。
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动漫宣传片等方式向公众普及、推广应对海洋灾害的相

关知识，使得广大公众能够对海洋灾害有一个科学的、全
面的认识，增强其防灾减灾的科学意识。使其主动地采

取适合自身条件的海洋灾害风险管理措施，从真正意义

上提高全社会海洋灾害风险管理能力，实现人与自然的

和谐、统一。
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