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摘 要:为了对海表温度(SeaSurfaceTemperature,SST)和海表盐度(SeaSurfaceSalinity,SSS)数据进行精确的

短期预报,基于多站位海洋观测浮标获取的海表温度和海表盐度数据,利用反向传播(BackPropagation,BP)和径

向基函数(RadialBasisFunction,RBF)两种神经网络方法开展了短期预测。首先,在预测时长固定为5d的情况

下,对比不同训练时长的预测结果的均方误差(MeanSquaredError,MSE),进而确定以20d的观测数据作为训练

集的预测结果均方误差最小。然后,以PAPA站观测浮标获取的2009年1月、4月、7月和10月各月的前20d温

盐数据作为训练集,分别训练BP和RBF神经网络,将训练好的2种神经网络模型应用于各月第21至25日的温盐

数据预测。结果表明:BP和RBF神经网络均能有效预测海表温盐数据的季节性变化,但RBF神经网络对不同预

测时间的整体预测效果优于BP神经网络。多站点数据的预测实验进一步验证了RBF神经网络模型具有较强的

适用性和更高的准确性。RBF神经网络模型可以作为海表温盐数据短期预报的有力工具。

关键词:BP神经网络模型;RBF神经网络模型;海洋观测浮标;数据预测;海表温度;海表盐度

中图分类号:P731.12;P731.11;TP183   文献标志码:A   文章编号:1671-6647(2022)02-0220-13
doi:10.12362/j.issn.1671-6647.2022.02.006
引用格式:李亚蒙,丁军航,孙宝楠,等.BP和RBF神经网络应用于海表温盐短期预测效果对比[J].海洋科学进

展,2022,40(2):220-232.LIYM,DINGJH,SUNBN,etal.Comparisonofshort-termpredictioneffectsofthe
seasurfacetemperatureandsalinitybasedonBPandRBFneuralnetwork[J].AdvancesinMarineScience,2022,40
(2):220-232.

20世纪以来,在全球气候变暖趋势下,极端气候及灾害事件频发,海洋环境也变得愈加复杂。要准确掌

握海洋环境变化的规律,进而增强人类认识海洋、开发海洋的能力,需要具备比以往更准确、更及时和更全面

的观测手段。海洋观测浮标可利用其搭载的各类传感器和设备,测量包括温度和盐度等海洋及大气环境要

素,并实时将观测数据回传岸基台站。海洋观测浮标具有长时间连续、定点观测能力,搭载传感器种类、数量

较多,其观测方式与海洋环境变化特征相吻合,是海洋立体观测网络中重要的节点形式。对观测浮标获取数

据的有效利用与深度分析,可为全球气候变化趋势研究、海洋灾害预警和人类海上作业等领域提供有效的数

据支撑[1-3]。
海洋观测浮标获取的多参数数据可以帮助人们了解海洋环境历经的状态,但对于人类海上活动而言,更
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需要从已有数据中预测未来将发生的变化,由此产生了人们对海洋环境要素进行预测的需求。相对于长期

预测而言,海洋环境要素的时间序列短期预测面临更多偶然因素干扰,实现精确预测难度更大,但短期预测

的结果对海上工程作业在安全保障、方案选择和成本控制等方面具有很高的应用价值。
对于绝大多数由实际观测资料构成的动力系统,往往表现出非线性、非平稳性双重特征。即系统各要素

非独立,存在耦合作用,同时观测资料的时间序列又表现出具有趋势或周期性变化特性。对于这些动力系

统,通常利用统计预测理论和非线性预测理论开展预测,由于其对信号平稳性的假定,有可能导致预测水平

低下[4]。也有研究[5]通过对数变换或差分变换将相应的过程平稳化,对能够寻找近似平稳信号分量的非平

稳过程取得了不错的预测效果。越来越多的研究[6-12]将神经网络预报法应用于气象和水文等非线性预测领

域。常见的神经网络预报法包括反向传播(BackPropagation,BP)神经网络、径向基函数(RadialBasis
Function,RBF)神经网络和差分自回归移动平均模型(AutoregressiveIntegratedMovingAveragemodel,

ARIMA)等。相比之下,海洋动力学预报法需要大型计算机对流体力学微分方程进行长时间积分,所需计

算成本和对研究者建模水平的要求都较高。而神经网络方法逼近能力强、收敛速度快,具有信息分布式存储

和并行协同处理的特点[13],实现相对简单,在近年海水温、盐预报应用研究中更为普遍。
基于BP神经网络和随机森林算法的评估模型[14]可以用来精准估算近岸海域的海表盐度。高国栋

等[15]基于RBF神经网络模型建立了海水盐度的预测方法,并证明了该模型相较于BP神经网络模型收敛速

度更快、精度更高。建立基于机器学习的反演模型并利用遥感技术进行大尺度动态模拟[16],或利用卫星辅

助数据建立BP神经网络预测模型[17]均能较为精确地预测海表盐度。王颖超等[17]利用BP神经网络方法预

测的海表盐度以及土壤水分和海洋盐度(SoilMoistureandOceanSalinity,SMOS)卫星提供的3个粗糙度

模型给出了盐度产品与 ARGO 浮标实测盐度的均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE),分别为

0.847、2.041、2.028和2.081。基于空间遥感数据,使用神经网络算法预测[18-19]或者将深度学习神经网络与

数值估值器相结合[20]均能有效预测海表温度。YANG等[18]使用长短期记忆(LongShort-Term Memory,

LSTM)神经网络预测了渤海1d的海表温度数据,支持向量机、支持向量回归模型、FC-LSTM 等算法的预

测结果与遥感实测值的RMSE为0.076~0.399,预测精度为98.49%~99.58%,证明了所提出的神经网络预

测方法可行,但也发现数据集空间分辨率越高,精确预测难度越大。
以往研究结果证明了多种神经网络预测技术能够有效应用于海表温、盐时间序列数据的预测工作。然

而在这些研究中,未讨论不同训练时长和预测时长等因素对预测精度的影响,也没有讨论算法的多海域适用

性等问题。基于上述情况,本文将利用BP和RBF两种神经网络方法开展研究,以期获得一种具有稳定预

报准确率,并具有较广泛适用性的海表温、盐短期预报方法。

1 数据与方法

1.1 数据来源

本研究数据主要来自美国国家海洋和大气管理局(NationalOceanicandAtmosphericAdministration,

NOAA)组织实施的OceanSITES观测系统中PAPA站(145°W,50°N)、Stratus站(85°W,20°S)、KEO站

(145°E,32°N)、WHOTS站(160°W,25°N)和JKEO站(146°E,38°N)等多个浮标站位于2009—2012年的监

测数据。这些数据包括0~300m深度的温度、0~200m深度的盐度和密度、表层海流、纬向和经向海流的

声学多普勒剖面等,以及风速、气温、相对湿度和大气压等气象观测数据。本文采用 MatLab软件及其机器

学习工具箱进行短期预测方法研究。

1.2 实验方法

1.2.1 BP神经网络预测模型的构建

BP神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络,是目前应用最为广泛的神经网
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注:ωij(i=1,2,…,m;j=1,2,…,n)为输入层到隐藏层

的权值,υjk(k=1,2,…,p)为隐藏层到输出层的权值,

xi 为神经元输入,yj 为隐藏层输出,hk 为神经元输出。

图1 BP神经网络结构

Fig.1 StructurediagramofBPneuralnetwork

络。BP网络按结构分为输入层、隐藏层和输出层,如图1
所示。

对于隐藏层,利用激活函数处理输入可以得到隐藏层

输出,公式为:

yj =f(netj), (1)

式中,f(netj)为隐藏层激活函数,其中netj =∑
m

i=1
ωijxi 。

对于输出层,利用激活函数处理隐藏层输出可以得到

神经元输出,公式为:

hk =f(netk), (2)

式中,f(netk)为输出层激活函数,其中netk =∑
n

j=1
υjkyj 。

BP神经网络的优点是拥有很好的非线性映射能力和

灵活的网络结构。网络各层的神经元个数可根据具体情况

设定,并且其性能也会随着结构的差异而有所不同。但是

BP神经网络也存在学习速度慢、因容易陷入局部极小值而无法得到全局最优值等主要缺陷。建立BP神经

网络模型的步骤主要有5步[21]。
步骤一:读取研究对象数据集,如海表温度数据或海表盐度数据,对缺损值和突兀点进行预处理。
步骤二:划分训练集和测试集,对海表温度和海表盐度数据进行归一化处理。一般情况下,训练集的数

据量会影响BP神经网络的预测效果。因此,以PAPA站2009—2012年每年4月海表温度数据为样本,在
预测时长固定为5d的情况下,对比5d、10d、15d、20d和25d不同时长训练海表温度数据集预测结果的

均方误差,结果如表1所示。由表1可知,选取20d的观测海表温度数据作为训练集,预测结果相对最优,
训练时长也在可接受范围内。

表1 2009—2012年每年4月BP神经网络不同训练时长对应海表温度预测结果的均方误差

Table1 MSEofSSTpredictionresultsofdifferenttrainingtimebyBPneuralnetworkinApril2009—2012

时 间 5dMSE 10dMSE 15dMSE 20dMSE 25dMSE

2009年4月 7.15×10-2 3.39×10-2 2.21×10-2 2.07×10-2 2.32×10-2

2010年4月 6.72×10-2 4.67×10-2 2.14×10-2 1.91×10-2 2.24×10-2

2011年4月 7.35×10-2 8.09×10-4 5.81×10-4 5.68×10-4 5.83×10-4

2012年4月 0.56×10-2 0.44×10-2 0.24×10-2 0.22×10-2 0.23×10-2

  步骤三:确定输入层节点和输出层节点数。实验

中将历史海表温度和海表盐度数据作为输入,因此,选
取输入层节点数为1,分别选择下一时刻的海表温度

和海表盐度作为输出,因此,实验中输出层节点数

为1。
步骤四:确定网络各层之间的传递函数和训练算

法。BP神经网络使用最多的激活函数为sigmoid函数,
其输入值可取任意值,输出值范围为0~1。本文选择

隐藏层激活函数为tansig,其输入值为任意值,输出值

为-1~1。选择输出层激活函数为purelin,其输入和

表2 BP神经网络隐藏层节点数对应海表温度

训练集的均方误差

Table2 TheMSEofSSTtrainingsetcorrespondingto
thenumberofhiddenlayernodesofBPneuralnetwork

隐藏层节点数 训练集 MSE 隐藏层节点数 训练集 MSE

2 1.09×10-3 7 1.09×10-3

3 1.11×10-3 8 1.08×10-3

4 1.47×10-3 9 1.11×10-3

5 1.18×10-3 10 1.09×10-3

6 1.09×10-3 11 1.15×10-3
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输出值均为任意值。训练算法为Levenberg-Marquardt[trainlm],该算法作为系统的默认算法,其优势在于

针对中等规模的BP神经网络,收敛速度最快。
通过网络测试,对比隐藏层节点数对应的训练集均方误差值,可以选择出最优的隐藏层节点个数,并应

用于海洋数据预测。同样以2009—2012年每年4月海表温度的预测为例,设置每月前20d海表温度数据

为训练集进行实验,训练集均方误差结果如表2所示。由表2可知,最优的隐藏层节点数为8。
步骤五:分析BP神经网络的预测值与实测值误差。通过误差分析,研究预测方法的适用性及策略

改进。

1.2.2 RBF神经网络预测模型构建

径向基函数RBF神经网络主要用于解决多变量插值的问题。其取值依赖于空间任意一点x 到中心点

c的距离,即φ(x,c)=φ x-c 。最常用的径向基函数是高斯核函数[22],其形式为:

R(x-xc )=exp-
x-xc

2

2σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (3)

式中,xc 是核函数中心,σ是函数的宽度参数。

注:xk (k=1,2,…,n)为神经元输入,ci(i=1,2,…,h)

为隐藏层输出,ωji(j=1,2,…,m )为隐藏层到输出

层权值,yj为神经元输出。

图2 RBF神经网络结构

Fig.2 StructurediagramofRBFneuralnetwork

RBF神经网络属于前向神经网络类型,拥有3层前向

网络结构,包括输入层、隐藏层和输出层。输入层由信号源

结点构成;隐藏层神经单元的激活函数是径向基函数,它是

对应中心点径向对称且逐渐衰减的非线性函数,BP神经

网络可以有多个隐藏层,但是RBF只有一个隐藏层;输出

层对输入模式做出响应。从输入层到隐藏层的变换是非线

性的,而从隐藏层到输出层的变换是线性的[23]。RBF神经

网络结构如图2所示。

RBF神经网络实质上是利用由径向基函数构成的隐

藏层,将输入变量直接映射至隐藏空间,通过确定RBF中

心点来控制映射关系。通常径向基函数对于空间中心点具

备径向对称性,当神经元输入距离中心点较远时,神经元的

激活程度较低,这属于RBF神经网络的局部特性[24]。隐

藏层的作用是将输入向量由低维度n 映射成高维度h,使
得向量具有线性可分的特性,通常利用高斯核函数作为激

活函数:

R(xk -ci )=exp-
xk -ci

2

2σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (4)

式中,k=1,2,…,n;i=1,2,…,h。
此时网络的输出是隐藏层输出的线性加权和,权即为可调参数,网络输出可表示为:

yj =∑
h

i=1
ωjiexp-

xk -ci
2

2σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (5)

式中,k=1,2,…,n,j=1,2,…,m;σ为最小二乘损失函数,σ=
1
n∑

m

j
dj-yjci

2,其中i=1,2,…,h;dj 为

理想输出值。

RBF神经网络的设计主要需要确认径向基函数中心、方差和隐藏层到输出层的权值三个参数。对于高

斯核函数的径向基网络,首先利用k-means聚类得到h 个中心,然后利用σi =
cmax
 
2h
(式中,i=1,2,…,h,

cmax表示选择的中心点之间最大距离)计算径向基函数方差,最后利用最小二乘法计算权值w,计算式为ω=
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exp
h

c2max
xk -ci

2æ

è
ç

ö

ø
÷ (式中,k=1,2,…,n;i=1,2,…,h)。

RBF模型建立步骤基本与BP神经网络类似。同样考虑到训练集的数据量对RBF神经网络预测效果

的影响,以2009—2012年间每年4月海表温度数据预测为例,在预测时长固定5d情况下,设置不同训练时

长进行对比,预测结果的均方误差如表3所示。由表3可知,选取20d的海表温度作为训练集,预测结果相

对最优。

表3 RBF神经网络训练时间对应海表温度预测结果均方误差

Table3 MeansquareerrorofSSTpredictioncorrespondingtodifferenttrainingdaysbyRBFneuralnetwork

时 间 5dMSE 10dMSE 15dMSE 20dMSE 25dMSE

2009年4月 3.68×10-2 2.82×10-2 1.06×10-2 1.03×10-2 1.04×10-2

2010年4月 1.51×10-2 0.72×10-2 0.39×10-2 0.35×10-2 0.37×10-2

2011年4月 0.71×10-2 6.62×10-4 5.68×10-4 5.61×10-4 5.64×10-4

2012年4月 0.11×10-2 9.08×10-4 9.01×10-4 8.40×10-4 8.97×10-4

1.2.3 评价标准

本文采取均方误差(MSE)和平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)两个指标来对检测结果进行

分析。均方误差是指参数估计值与参数真值之差平方的期望值,可以评价数据的变化程度,MSE值越小,说
明预测模型描述的实验数据具有更好的精确度;平均绝对误差能更好地反映预测值误差的实际情况。2个

指标的计算公式为:

MSE=
1
N∑

N

i=1

(fi-yi)2, (6)

MAE=
1
N∑

N

i=1

(fi-yi), (7)

式中,N 为模型样本数,fi 为海表温度或海表盐度的实测值,yi 为海表温度或海表盐度的预测值。
相关系数是一种研究变量之间线性相关程度的量。相关系数以变量与各自平均的差值为基础,按积差

的方式进行计算,其表达式为:

r=
∑
N

i=1

(fi-f
-

i)(yi-y
-
i)

 

∑
N

i=1

(fi-f
-

i)2∑
N

i=1

(yi-y
-
i)2
。 (8)

r 处于0~1之间,r 越接近1,代表预测值与实测值之间相关程度越高,即预测性能越好;r 越接近

0则代表预测性能越差。

2 结果与分析

海洋表面的海水温度、盐度等物理参数受到波浪、海流、风及海气交换等诸多不稳定因素的影响,有时变

化剧烈、随机性较强,利用传统拟合、客观分析等方法难以进行准确的短期预测。
本文首先选择PAPA站在2009年的1月、4月、7月和10月的海表温度和海表盐度数据作为研究数据

集。1月、4月、7月和10月是常用的北半球冬季、春季、夏季、秋季四个季节典型环境特点代表月份。PAPA
站浮标搭载传感器对海表温度及海表盐度采样周期均为1h。根据前文所述,预测模型所用海表温度及海

表盐度实测数据的训练集时间长度为20d,短期预测时间长度为5d,共25d、合计600h的海表温度及海表
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盐度数据变化曲线如图3和图4所示。
从图3和图4可见,海表温度数据表现出了明显的季节变化特征与日周期的变化特点,在这些趋势性和

固定的周期变化基础上,叠加了非线性、随机的扰动。其中1月和10月海表温度呈明显下降趋势,分别从

5.9℃下降到5.2℃、从11.0℃下降到9.0℃;4月和7月海表温度呈明显上升趋势,分别从7.0℃上升到

9.0℃、从12.0℃上升到13.2℃。而海表盐度数据的季节性趋势相对不明显,整体变化范围较小,其中1月

和4月大部分时间的海表盐度实测数据均超过32.50,而7月和10月大部分时间的海表盐度实测数据却均

低于32.50。

图3 冬、春、夏、秋四个季节海表温度随时间的变化

Fig.3 ChangesofSSTwithtimeinwinter,spring,summerandautumn

图4 冬、春、夏、秋四个季节海表盐度随时间的变化

Fig.4 ChangesofSSSwithtimeinwinter,spring,summerandautumn

2.1 预测对比实验

分别采用BP和RBF神经网络模型,对PAPA站4个代表月份的21至25日、共120h的海表温度与海

表盐度进行了短期预报。预报结果如图5和图6所示。训练集均为各月前20d的实测数据。BP神经网络

隐藏层节点数为8,RBF神经网络隐藏层节点数为8。
从图5和图6看出,2种神经网络所获得的预测结果能够反映实测数据的变化趋势,对局部细节

也有所反应。2种方法的预测效果随着预测时长增加均出现相对实测数据的偏离,其中BP神经网络

的预测结果偏离更为显著。对2种方法预测结果的量化评价,主要从均方误差(MSE)和平均绝对误差

(MAE)来衡量。
在温度短期预报方面(表4),2种方法的 MAE均远小于0.5℃。其中误差超过《海洋调查规范》[25]规定

的0.02℃标准的情况,RBF预测结果有1次,BP预测结果有2次。由于盐度实测值(表4)较为稳定,各项

误差指数均优于温度预报结果。其中误差超过《海洋调查规范》[25]规定的0.02标准的情况,只有BP预测结

果有1次。RBF对海温和盐度的预测最小MAE分别为0.99×10-2℃和9.07×10-4,BP对海温和盐度的预

测最小 MAE分别为1.50×10-2℃和0.12×10-2。
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图5 4个季节代表月份21至25日海表温度预测结果

Fig.5 PredictionresultsofSSTfrom21to25inrepresentativemonthsoffourseasons

图6 4个季节代表月份21至25日海表盐度预测结果

Fig.6 PredictionresultsofSSSfrom21to25inrepresentativemonthsoffourseasons

表4 2种预测方法预测海表温度和海表盐度误差分析

Table4 ErroranalysisoftwomethodsforpredictingSSTandSSS

预测方法
1月海表温度 4月海表温度 7月海表温度 10月海表温度

MSE MAE/℃ MSE MAE/℃ MSE MAE/℃ MSE MAE/℃

RBF 1.82×10-4 0.99×10-2 1.03×10-2 7.12×10-2 3.21×10-4 1.34×10-2 7.15×10-4 2.31×10-2

BP 3.77×10-4 1.50×10-2 2.07×10-2 8.64×10-2 4.79×10-4 1.76×10-2 0.32×10-2 4.50×10-2

预测方法
1月海表盐度 4月海表盐度 7月海表盐度 10月海表盐度

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

RBF 2.64×10-6 0.11×10-2 5.70×10-6 0.17×10-2 1.45×10-6 9.07×10-4 3.03×10-6 0.12×10-2

BP 3.39×10-6 0.13×10-2 8.98×10-6 0.23×10-2 2.78×10-6 0.12×10-2 5.96×10-6 0.22×10-2

  利用式(8)计算RBF和BP两种方法的预测结果与实测结果的相关系数,结果如表5和表6所示。从相

关系数指标看,RBF预测方法对海表温度和海表盐度的预测结果,在所有月份均优于BP预测方法的结果。
受篇幅所限,本文只展示了2种预测方法的温度(图7a)和盐度(图7b)单月预测结果的相关性趋势,其他3
个月情况没有大的差异。在相关性趋势图中,RBF预测方法结果分布点也更集中于y=x 直线,没有明显的

偏离点。因此,就整体预测效果而言,RBF神经网络方法更精准。

表5 2种预测方法的海表温度预测值与实测值相关系数

Table5 Correlationcoefficientsbetweenpredictedand
measuredSSTofthetwomethods

预测方法 1 月 4 月 7 月 10 月

RBF 0.98 0.98 0.99 0.98

BP 0.97 0.94 0.98 0.91

表6 2种预测方法的海表盐度预测值与实测值相关系数

Table6 Correlationcoefficientsbetweenpredictedand
measuredSSSofthetwomethods

预测方法 1 月 4 月 7 月 10 月

RBF 0.96 0.91 0.98 0.87

BP 0.96 0.89 0.96 0.84
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图7 RBF和BP两种神经网络方法1月海表温度、4月海表盐度预测值与实测值的相关性

Fig.7 CorrelationbetweenthepredictedandmeasuredvaluesofmonthlySSTorSSSbythetwomethods

  此外,对于不同季节的海表温度和海表盐度数据,2种神经网络方法预测效果的准确性均达到海表温度

模式预报0.5℃的精度,海表温度和海表盐度的短期预报精度均接近《海洋调查规范》[25]规定的0.02℃和

0.02标准的要求。预测结果的误差指标证明,这2种神经网络预测方法具备针对不同季节的海洋环境的适

应能力,可以预测整年的海洋温盐数据。

5d是典型的短期预报时长,但是在以20d实测数据为训练集的前提下,对RBF和BP两种神经网络预

测方法而言,对能获取更高预测准确率的最佳预测周期可开展进一步研究。
设置预测时长为1d、2d、3d、4d和5d,利用2种神经网络模型对PAPA站2009年各季节海表温

度和海表盐度进行预测对比,训练集仍选最佳训练时长20d。预测值各月 MAE的结果如图8和图9
所示。由图8和图9可知,随着测试集预测时长的变化,利用RBF神经网络方法预测的海表温度和海

表盐度的 MAE始终低于BP神经网络。由于海表温度的变化幅度大于海表盐度,因此随着预测时长

的增加,海表温度预测的误差增加较为明显,除个别情形(如 RBF对7月海表温度的预测)外,2种预

测模型的海表温度预测最佳周期可选为1d;由于海表盐度的变化幅度较小,因此预测误差随预测时长

的变化不太明显,整体趋势为随着预测时长增加,预测误差也对应增大,最佳预测周期可选2~3d。在

实际应用中,需综合考虑预测成本与准确性的实际需求确定预测时长。

图8 RBF和BP两种神经网络预测方法在4个代表月份以不同预测时长预测海表温度结果的平均绝对误差

Fig.8 TheMAEofSSTpredictedbytwopredictionmethodswithdifferentpredictiondaysinfourrepresentativemonths
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图9 RBF和BP两种神经网络预测方法在4个代表月份以不同预测时长预测海表盐度结果的平均绝对误差

Fig.9 TheMAEofSSSpredictedbytwopredictionmethodswithdifferentpredictiondaysinfourrepresentativemonths

2.2 多站点预测验证

为了验证预测模型的适用性和普遍性,选择PAPA站以外的其他4个站点的浮标数据,利用RBF神经

网络模型对海表温盐数据进行预测验证。这4个站点分别为Stratus站(85°W,20°S)、KEO站(145°E,

32°N)、WHOTS站(160°W,25°N)和JKEO站(146°E,38°N)。各站点海表温度和海表盐度数据采样周期也

为1h,模型参数通过上述实验方法选定,海表温度预测时长为1d,海表盐度预测时间为3d。其中,利用位

于东太平洋距离较近的KEO站和JKEO站对2010年的海表温度和海表盐度数据进行重复性实验,验证

RBF神经网络模型预测能力的可重复性;利用中太平洋相距较远的 WHOTS站和西太平洋Stratus站2012
年的海表温度和海表盐度数据验证预测模型的普适性。由于数据较多,本文只给出Stratus站(85°W,20°S)
各季节的预测结果(图10和图11)。各站点的预测误差及相关系数如表7~表10所示。

图10 Stratus站4个代表月份1d海表温度预测结果

Fig.10 1-daySSTpredictionresultsoffourrepresentativemonthsatStratusStation

图11 Stratus站4个代表月份3d海表盐度预测结果

Fig.11 3-daySSSpredictionresultsoffourrepresentativemonthsatStratusStation
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表7 RBF神经网络海表温度预测误差

Table7 PredictionerrorofSSTbyRBFneuralnetwork

站 点
1月海表温度 4月海表温度 7月海表温度 10月海表温度

MSE MAE/℃ MSE MAE/℃ MSE MAE/℃ MSE MAE/℃

Stratus站 0.23×10-2 3.82×10-2 0.43×10-2 4.93×10-2 0.57×10-2 5.27×10-2 1.09×10-2 6.28×10-2

KEO站 7.10×10-4 1.82×10-2 8.14×10-2 1.71×10-1 0.19×10-2 3.67×10-2 0.17×10-2 3.61×10-2

WHOTS站 9.16×10-4 2.19×10-2 4.29×10-4 1.90×10-2 0.28×10-2 3.32×10-2 0.66×10-2 4.40×10-2

JKEO站 0.14×10-2 3.14×10-2 0.45×10-2 5.36×10-2 1.00×10-2 7.96×10-2 0.38×10-2 4.93×10-2

表8 RBF神经网络海表盐度预测误差

Table8 PredictionerrorofSSSbyRBFneuralnetwork

站 点
1月海表盐度 4月海表盐度 7月海表盐度 10月海表盐度

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Stratus站 5.62×10-4 1.91×10-2 1.48×10-5 0.25×10-2 1.39×10-5 0.31×10-2 3.07×10-4 1.28×10-2

KEO站 8.33×10-6 0.20×10-2 5.14×10-5 0.44×10-2 7.83×10-5 0.60×10-2 9.83×10-6 0.54×10-2

WHOTS站 9.28×10-6 0.17×10-2 1.81×10-5 0.30×10-2 2.81×10-5 0.38×10-2 3.59×10-5 0.32×10-2

JKEO站 3.77×10-5 0.32×10-2 1.15×10-5 0.22×10-2 1.02×10-4 0.48×10-2 3.71×10-4 1.46×10-2

表9 RBF神经网络预测海表温度的预测值与实测值相关系数

Table9 Correlationcoefficientsbetweenpredictedand
measuredSSTpredictedbyRBFneuralnetwork

站 点 1 月 4 月 7 月 10 月

Stratus站 0.83 0.86 0.88 0.93

KEO站 0.83 0.81 0.96 0.98

WHOTS站 0.97 0.95 0.99 0.92

JKEO站 0.98 0.96 0.88 0.92

表10 RBF神经网络预测海表盐度的预测值与实测值相关系数

Table10 Correlationcoefficientsbetweenpredictedand
measuredSSSpredictedbyRBFneuralnetwork

站 点 1 月 4 月 7 月 10 月

Stratus站 0.85 0.96 0.94 0.95

KEO站 0.94 0.90 0.87 0.85

WHOTS站 0.97 0.95 0.96 0.95

JKEO站 0.98 0.99 0.93 0.98

  由多站点预测实验结果的误差分析和相关系数比对可知,RBF神经网络模型对于海洋表面温盐数据的

超短期预测具备普遍适用性,并能精确拟合出多个海域及其四季海表温盐数据的变化规律。这表明,尽管海

表温盐等数据受诸多不稳定因素影响而具备随机性、非线性的特点,但使用RBF神经网络能够进行有效、高
精度的预测。相较于已往研究成果,应用本方法对独立站位海表温度数据进行1d预测、对海表盐度数据进

行3d预测,预测结果在均方误差和平均绝对误差指标方面,均优于已有的海表温度和海表盐度遥感数据预

测研究所取得的结果。

3 结 论

基于海洋环境复杂多变,难以做到精准预测的现状,本文利用BP和RBF神经网络模型对海表温度和

海表盐度进行预测,在 MatLab环境下搭建了RBF和BP两种神经网络的预测模型,开展了海表温度和海表

盐度的短期预测和结果比对研究。主要结论如下:
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首先,通过单站点四个季节代表月份的海表温度和海表盐度预测实验,证明了BP和RBF神经网络模

型均能有效模拟海表温度和海表盐度数据的短期变化趋势,对季节性变化均有较强的适应性,RBF神经网

络拥有更高的预测准确性。
其次,基于不同预测时间下的预测值绝对平均误差的对比分析,得出海表温度和海表盐度的最佳预测周

期分别为1d和3d。同时证明了RBF神经网络针对不同预测周期,预测效果始终优于BP神经网络。
最后,本文提出并配置各项训练参数的RBF神经网络模型,在多站点的海表温度和海表盐度预测实验

中,表现出在多个不同的海域,对海表温度和海表盐度普遍适用的精确预测能力。
后续将进一步开展年际预测精度变化与全球变化之间关联性研究,以及对海洋数据预测领域中更多海

洋数据如辐照度、风向等进行预测。
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ComparisonofShort-TermPredictionEffectsoftheSeaSurface
TemperatureandSalinityBasedonBPandRBFNeuralNetwork

LIYa-meng1,2,DINGJun-hang1,3,SUNBao-nan2,4,5,6,GUANSheng2,4,5,6

(1.SchoolofAutomation,QingdaoUniversity,Qingdao266071,China;
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Abstract:Inordertomakeanaccurateshort-termpredictionofSeaSurfaceTemperature(SST)andSea
SurfaceSalinity(SSS)data,theshort-termpredictionresultsofBackPropagation(BP)andRadialBasis
Function(RBF)neuralnetworkmethodsarecomparedandanalyzedbyusingtheSSTandSSSdataob-
tainedbymulti-stationmarineobservationbuoys.Firstly,whenthepredictiondaysarefixedto5days,the
MeanSquaredErrors(MSE)ofthepredictionresultsofdifferenttrainingdaysarecompared,andthende-
terminethattheMSEwith20daysofobservationdataasthetrainingsetisthesmallest.Then,takingthe
SSTandSSSdataofthefirst20daysinJanuary,April,JulyandOctober2009obtainedbytheobservation
buoyofPAPAstationasthetrainingset,BPandRBFneuralnetworksaretrainedrespectively.There-
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after,thetrainedtwoneuralnetworkmodelsareappliedtothepredictionofSSTandSSSdatafromthe
21stto25thdaysofeachmonth.TheresultsshowthatbothBPandRBFneuralnetworkcaneffectively
predicttheseasonalchangesofSSTandSSSdata.Butthecomparativeexperimentsofdifferentprediction
daysshowthattheoverallpredictioneffectofRBFneuralnetworkisbetterthanBPneuralnetwork.Final-
ly,throughthepredictionexperimentofmultisitedata,itisverifiedthattheRBFneuralnetworkmodel
hasstrongapplicabilityandhigheraccuracy,andcanbecomeapowerfultoolforshort-termpredictionof
SSTandSSSdata.
Keywords:BPneuralnetworkmodel;RBFneuralnetworkmodel;marineobservationbuoys;datapredic-
tion;seasurfacetemperature;seasurfacesalinity
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